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今天的主题

 前馈神经网络 PyTorch 实现（续）

 卷积神经网络



前馈神经
网络实现

 参见 lec5-fnn.ipynb



卷积的概念

 先看一道初中数学题

 考虑两个多项式，𝑝 𝑥 = 3 − 2𝑥 + 𝑥2，
𝑞 𝑥 = −5 + 4𝑥

 问 𝑟 𝑥 = 𝑝 𝑥 ⋅ 𝑞(𝑥) 的展开式是什么？



卷积的概念

 再看一道“大学”算法题

 一般地，用一个向量表示多项式的系数

 如 𝑣 = (1,0,2)′ 表示 1 + 2𝑥2，𝑤 = (0,1,2,3)′

表示 𝑥 + 2𝑥2 + 3𝑥3

 给定两个任意的多项式系数 𝑣 和 𝑤，求多项
式乘积的系数向量 𝑟
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 Python
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一维卷积

 𝑝 𝑥 = 3 − 2𝑥 + 𝑥2，𝑞 𝑥 = −5 + 4𝑥
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数学定义

 𝑣 = (𝑣1, … , 𝑣𝑚)′，𝑤 = (𝑤1, … , 𝑤𝑛)′

 𝑟 = 𝑣 ∗ 𝑤

 𝑟𝑖 = σ𝑘=−∞
∞ 𝑣𝑘𝑤𝑖−𝑘+1

 没有定义的元素用 0 代替



延伸学习

 https://www.bilibili.com/video/BV1JX4y1K7Dr/



二维卷积
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二维卷积
 二维卷积有不同的类型

 取决于步长和补零的数量

 输出大小相应变化



二维卷积

本页图片取自邱锡鹏

《神经网络与深度学习》

步长1，零填充0 步长2，零填充0

步长1，零填充1 步长2，零填充1



卷积有什么用？



卷积的应用

 与深度学习直接相关

 提取图片特征

 与概率统计直接相关

 滑动平均

 核密度估计

 随机变量之和的分布

 其他

 信号处理

 整数乘法、多项式乘法



卷积与
图像处理

 卷积是提取图形特征的一种工具

 参见 lec6-conv2d.ipynb



卷积神经网络



回顾

 前馈神经网络

 实现简单

 通用近似

 计算高效

 为什么还不够好？



前馈神经网络
 数据维度高时参数很多

 对于图片的缩放、平移、旋转等操作较敏感

 难以提取图片的局部信息



卷积神经网络

 Convolutional neural network

 CNN/ConvNet



卷积神经网络

 简而言之，CNN 是利用了卷积操作的神经
网络结构

 用卷积层替换全连接层

本页图片取自邱锡鹏

《神经网络与深度学习》



 局部连接

 权重共享

本页图片取自邱锡鹏

《神经网络与深度学习》

？个参数

？个参数

卷积层



 卷积核作为待估参数（可学习参数）

 输入：图片数据 [𝑁 × 𝐻𝑖𝑛 ×𝑊𝑖𝑛 × 𝐶𝑖𝑛]

 输出：特征映射（feature map）
[𝑁 × 𝐻𝑜𝑢𝑡 ×𝑊𝑜𝑢𝑡 × 𝐶𝑜𝑢𝑡]

 某一层输出的特征映射（经过激活函数作用
后）可以作为下一层的输入

卷积层



注意事项

 对于原始图片，𝐶𝑖𝑛 通常有明确的实际意义

 如灰度图片 𝐶𝑖𝑛 = 1 （单个通道）

 彩色图片有红绿蓝（RGB）三个通道，
𝐶𝑖𝑛 = 3

 经过处理后的特征映射 𝐶𝑜𝑢𝑡 可以任意指定，
只具有抽象的意义



注意事项

 不同的软件框架可能采用不同的数据格式

 Tensorflow 采用 [𝑁 × 𝐻 ×𝑊 × 𝐶]

 PyTorch 采用 [𝑁 × 𝐶 × 𝐻 ×𝑊]

 MXNet 可以设定参数在两种格式中选择



注意事项

 将 [𝑁 × 𝐻𝑖𝑛 ×𝑊𝑖𝑛 × 𝐶𝑖𝑛] 的输入变换为
𝑁 × 𝐻𝑜𝑢𝑡 ×𝑊𝑜𝑢𝑡 × 𝐶𝑜𝑢𝑡 的输出，共需要
𝐶𝑖𝑛 × 𝐶𝑜𝑢𝑡 个卷积核

 卷积核的类型和大小决定了 𝐻𝑖𝑛 ×𝑊𝑖𝑛 和
𝐻𝑜𝑢𝑡 ×𝑊𝑜𝑢𝑡 之间的对应关系



一般形式

本页图片取自邱锡鹏

《神经网络与深度学习》



汇聚层

 早期的 CNN 中通常还会加入一些汇聚层
（pooling layer，或称池化层）

 用来快速减少神经元的数目

本页图片取自邱锡鹏

《神经网络与深度学习》



汇聚层  当前，汇聚层有被步长>1的卷积层替
代的趋势



LeNet-5

 LeNet-5 是一个早期的 CNN 架构

 结合了卷积层、汇聚层和全连接层

 结合手写识别数据MNIST，成为了经典的
CNN 入门模型


