
卷积神经网络 

卷积神经网络主要由这几类层构成：输入层、卷积层，ReLU 层、池化（Pooling）层和全连

接层（全连接层和常规神经网络中的一样）。通过将这些层叠加起来，就可以构建一个完整

的卷积神经网络。在实际应用中往往将卷积层与 ReLU 层共同称之为卷积层，所以卷积层经

过卷积操作也是要经过激活函数的。 

卷积层的作用是提取图像的特征；池化层的作用是对特征进行抽样，可以使用较少训练参数，

同时还可以减轻网络模型的过拟合程度。卷积层和池化层一般交替出现在网络中，称一个卷

积层加一个池化层为一个特征提取过程，但是并不是每个卷积层后都会跟池化层，大部分网

络只有三层池化层。网络的最后一般为 1~2 层全连接层，全连接层负责把提取的特征图连

接起来，最后通过分类器得到最终的分类结果。 

卷积神经网络是为识别二维形状（比如照片）而特殊设计的一个多层感知器，由输入层、隐

藏层（卷积层、池化层）、输出层组成，隐藏层可以有很多层，每层由一个或多个二维平面

组成，而每个平面由多个独立神经元组成。结构图如下： 

 

 

循环神经网络 

循环神经网络是一种人工神经网络，它的节点间的连接形成一个遵循时间序列的有向图 

❑ 核心思想 

– 样本间存在顺序关系，每个样本和它之前的样本存在关联。通过神 

经网络在时序上的展开，我们能够找到样本之间的序列相关性 

 

 

奇异值分解 



 

交叉熵 

 

深度信念网络 

深度信念网络(Deep Belief Network, DBN) 

– The top two layers have undirected, symmetric connections between them and  

form an associative memory. The lower layers receive top-down, directed  

connections from the layer above. The states of the units in the lowest layer  

represent a data vector 

 



 

简答题： 

反向传播算法 

 



 
 

 



 

 

 

过拟合和欠拟合 

 



 
 

YOLO 算法的主要思想和实现过程 

 

 



 

GRU 网络的主要思想 

GRU 旨在解决标准 RNN 中出现的梯度消失问题。GRU 也可以被视为 LSTM 的变体，因为

它们基础的理念都是相似的， 

 



 

 

 

 

 

 

 

胶囊网络 

CNN 现存问题 

– 池化操作提供了局部不变性，错误解决了需要解决的等变性问题， 

从而丢失了位置等信息 

胶囊网络的改进 

– 使用胶囊作为网络基本单元 

– 特征向量表示可视实体，对方位等信息进行编码 

  特征向量表示可视实体 

❑ 实体的存在概率具有局部不变性——当胶囊覆盖的有限视 

觉域内的实体变换姿态时，它是不变的 

❑ 实体的实例化参数具有等变性——由于实例化参数表示实 

体的姿态坐标，因此随着实体的姿态变化，实例化参数会 

相应改变 

– 动态路由算法代替池化操作 

 



 
 

 

 

 



 
 

生成对抗网络 

主要原理： 

 
 



 

 

计算题 

Full 卷积 

Same 卷积 

Vaild 卷积 

 

姿势估计模型 

 

深度学习中的“人体姿势估计”全指南 - 云+社区 - 腾讯云 (tencent.com) 

 

https://cloud.tencent.com/developer/article/1422841 

 

姿势估计之前好像是回归来做，每个关节的位置坐标。 

后来，好像是热图去做，热图表示关节在每个像素发生的概率 

图像描述模型 

图像描述旨在通过提取图像的特征输入到语言生成模型中最后输出图像对应的描述，来解决

人工智能中自然语言处理与计算机视觉的交叉领域问题——智能图像理解。 

(27 条消息) 图像描述（image caption）历年突破性论文总结_清晨的光明的博客-CSDN 博

客_图像描述 

https://blog.csdn.net/kdongyi/article/details/100738678 

 

 

https://cloud.tencent.com/developer/article/1422841
https://cloud.tencent.com/developer/article/1422841
https://blog.csdn.net/kdongyi/article/details/100738678
https://blog.csdn.net/kdongyi/article/details/100738678


 

一、为什么会产生梯度消失和梯度爆炸？ 

目前优化神经网络的方法都是基于 BP，即根据损失函数计算的误差通

过梯度反向传播的方式，指导深度网络权值的更新优化。其中将误差

从末层往前传递的过程需要链式法则（Chain Rule）的帮助，因此反

向传播算法可以说是梯度下降在链式法则中的应用。 

而链式法则是一个连乘的形式，所以当层数越深的时候，梯度将以指

数形式传播。梯度消失问题和梯度爆炸问题一般随着网络层数的增加

会变得越来越明显。在根据损失函数计算的误差通过梯度反向传播的

方式对深度网络权值进行更新时，得到的梯度值接近 0 或特别大，也

就是梯度消失或爆炸。梯度消失或梯度爆炸在本质原理上其实是一样

的。 

二、分析产生梯度消失和梯度爆炸的原因 

【梯度消失】经常出现，产生的原因有：一是在深层网络中，二是采

用了不合适的损失函数，比如 sigmoid。当梯度消失发生时，接近于

输出层的隐藏层由于其梯度相对正常，所以权值更新时也就相对正

常，但是当越靠近输入层时，由于梯度消失现象，会导致靠近输入层

的隐藏层权值更新缓慢或者更新停滞。这就导致在训练时，只等价于

后面几层的浅层网络的学习。 



【梯度爆炸】一般出现在深层网络和权值初始化值太大的情况下。在

深层神经网络或循环神经网络中，误差的梯度可在更新中累积相乘。

如果网络层之间的梯度值大于 1.0，那么重复相乘会导致梯度呈指数

级增长，梯度变的非常大，然后导致网络权重的大幅更新，并因此使

网络变得不稳定。 

梯度爆炸会伴随一些细微的信号，如：①模型不稳定，导致更新过程

中的损失出现显著变化；②训练过程中，在极端情况下，权重的值变

得非常大，以至于溢出，导致模型损失变成 NaN 等等。 

下面将从这 3 个角度分析一下产生这两种现象的根本原因 

（1）深层网络 

一个比较简单的深层网络如下： 

 



由于深度网络是多层非线性函数的堆砌，整个深度网络可以视为是一

个复合的非线性多元函数（这些非线性多元函数其实就是每层的激活

函数），那么对 loss function 求不同层的权值偏导，相当于应用梯度

下降的链式法则，链式法则是一个连乘的形式，所以当层数越深的时

候，梯度将以指数传播。 

如果接近输出层的激活函数求导后梯度值大于 1，那么层数增多的时

候，最终求出的梯度很容易指数级增长，就会产生梯度爆炸；相反，

如果小于 1，那么经过链式法则的连乘形式，也会很容易衰减至 0，就

会产生梯度消失。 

从深层网络角度来讲，不同的层学习的速度差异很大，表现为网络中

靠近输出的层学习的情况很好，靠近输入的层学习的很慢，有时甚至

训练了很久，前几层的权值和刚开始随机初始化的值差不多。因此，

梯度消失、爆炸，其根本原因在于反向传播训练法则，属于先天不

足。 

（2）激活函数 

以下图的反向传播为例（假设每一层只有一个神经元且对于每一层

，其中 为 sigmoid 函数） 

 



可以推导出： 

 

 

原因看下图，sigmoid 导数的图像。 

 

如果使用 sigmoid 作为损失函数，其梯度是不可能超过 0.25 的，而

我们初始化的网络权值 通常都小于 1，因此 ，因此对于上面的

链式求导，层数越多，求导结果 越小，因而很容易发生梯度消

失。 

（3）初始化权重的值过大 



 

如上图所示，当 ，也就是 比较大的情况。根据链式相乘(反向

传播)可得，则前面的网络层比后面的网络层梯度变化更快，很容易发

生梯度爆炸的问题。 

三、解决方法 

梯度消失和梯度爆炸问题都是因为网络太深，网络权值更新不稳定造

成的，本质上是因为梯度反向传播中的连乘效应。解决梯度消失、爆

炸主要有以下几种方法： 

（1） pre-training+fine-tunning 

此方法来自 Hinton 在 2006 年发表的一篇论文，Hinton 为了解决梯

度的问题，提出采取无监督逐层训练方法，其基本思想是每次训练一

层隐节点，训练时将上一层隐节点的输出作为输入，而本层隐节点的

输出作为下一层隐节点的输入，此过程就是逐层“预训练”（pre-

training）；在预训练完成后，再对整个网络进行“微调”（fine-



tunning）。此思想相当于是先寻找局部最优，然后整合起来寻找全局

最优，此方法有一定的好处，但是目前应用的不是很多了。 

（2） 梯度剪切：对梯度设定阈值 

梯度剪切这个方案主要是针对梯度爆炸提出的，其思想是设置一个梯

度剪切阈值，然后更新梯度的时候，如果梯度超过这个阈值，那么就

将其强制限制在这个范围之内。这可以防止梯度爆炸。 

（3） 权重正则化 

另外一种解决梯度爆炸的手段是采用权重正则化（weithts 

regularization），正则化主要是通过对网络权重做正则来限制过拟

合。如果发生梯度爆炸，那么权值就会变的非常大，反过来，通过正

则化项来限制权重的大小，也可以在一定程度上防止梯度爆炸的发

生。比较常见的是 L1 正则和 L2 正则，在各个深度框架中都有相应

的 API 可以使用正则化。 

关于 L1 和 L2 正则化的详细内容可以参考我之前的文章——欠拟

合、过拟合及如何防止过拟合 

（4） 选择 relu 等梯度大部分落在常数上的激活函数 

relu 函数的导数在正数部分是恒等于 1 的，因此在深层网络中使用

relu 激活函数就不会导致梯度消失和爆炸的问题。 

https://zhuanlan.zhihu.com/p/72038532
https://zhuanlan.zhihu.com/p/72038532


关于 relu 等激活函数的详细内容可以参考我之前的文章——温故知新

——激活函数及其各自的优缺点 

（5） batch normalization 

BN 就是通过对每一层的输出规范为均值和方差一致的方法，消除了权

重参数放大缩小带来的影响，进而解决梯度消失和爆炸的问题，或者

可以理解为 BN 将输出从饱和区拉倒了非饱和区。 

关于 Batch Normalization（BN）的详细内容可以参考我之前的文章

——常用的 Normalization 方法：BN、LN、IN、GN 

（6） 残差网络的捷径（shortcut） 

说起残差结构的话，不得不提这篇论文了：Deep Residual Learning 

for Image Recognition。论文链接：

http: //openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/He_Deep_Residual_Learning_CVPR_2016_paper.pdf 

https://zhuanlan.zhihu.com/p/71882757
https://zhuanlan.zhihu.com/p/71882757
https://zhuanlan.zhihu.com/p/72589565
https://link.zhihu.com/?target=http%3A//openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/He_Deep_Residual_Learning_CVPR_2016_paper.pdf


 

相比较于以前直来直去的网络结构，残差中有很多这样（如上图所

示）的跨层连接结构，这样的结构在反向传播中具有很大的好处，可

以避免梯度消失。 

（7） LSTM 的“门（gate）”结构 

LSTM 全称是长短期记忆网络（long-short term memory 

networks），LSTM 的结构设计可以改善 RNN 中的梯度消失的问

题。主要原因在于 LSTM 内部复杂的“门”(gates)，如下图所示。 



 

LSTM 通过它内部的“门”可以在接下来更新的时候“记住”前几次

训练的”残留记忆“。 

 

 

 

 

 

 

需要打印的网址：简单易懂的 softmax 交叉熵损失函数求导 - 简书 (jianshu.com) 

https://www.jianshu.com/p/c02a1fbffad6 

文本生成图像： 

(28 条消息) 文本生成图像简要回顾 text to image synthesis_mohole_zhang 的博客-CSDN

博客_文本生成图片 

https://blog.csdn.net/mohole_zhang/article/details/89374420 

 

https://blog.csdn.net/Hekena/article/details/124959676?csdn_share_tail=%7B%22type%22%3A

%22blog%22%2C%22rType%22%3A%22article%22%2C%22rId%22%3A%22124959676%22%2C%22so

urce%22%3A%22Hekena%22%7D&ctrtid=3xxWq 

 

https://www.jianshu.com/p/c02a1fbffad6
https://blog.csdn.net/mohole_zhang/article/details/89374420
https://blog.csdn.net/mohole_zhang/article/details/89374420
https://blog.csdn.net/mohole_zhang/article/details/89374420
https://blog.csdn.net/Hekena/article/details/124959676?csdn_share_tail=%7B%22type%22%3A%22blog%22%2C%22rType%22%3A%22article%22%2C%22rId%22%3A%22124959676%22%2C%22source%22%3A%22Hekena%22%7D&ctrtid=3xxWq
https://blog.csdn.net/Hekena/article/details/124959676?csdn_share_tail=%7B%22type%22%3A%22blog%22%2C%22rType%22%3A%22article%22%2C%22rId%22%3A%22124959676%22%2C%22source%22%3A%22Hekena%22%7D&ctrtid=3xxWq
https://blog.csdn.net/Hekena/article/details/124959676?csdn_share_tail=%7B%22type%22%3A%22blog%22%2C%22rType%22%3A%22article%22%2C%22rId%22%3A%22124959676%22%2C%22source%22%3A%22Hekena%22%7D&ctrtid=3xxWq

