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 构建块和通用架构设计

神经网络构建块

1. 卷积分：对输入数据进行空间卷积操作，提取特征图，用于图像处理、自然语言处理等任务。

2. 循环神经网络：处理序列数据，具有时间记忆能力，适用于文本生成、时间序列预测等任务。

3. 自注意机制：允许网络关注输入数据的特定部分，提高模型在长序列任务和复杂语义关系建模中

的效果。

通用架构设计

1. 编码器-解码器：将输入数据编码为较低维度的中间表示，然后解码回输出，用于机器翻译、图

像分割等任务。

2. Transformer：基于自注意机制构建，以并行方式处理序列数据，具有强大的语言建模和翻译能

力。

3. 混合专家网络：将多个专家网络组合在一起，每个专家网络处理输入数据的一个子集，提高模型

在复杂任务上的鲁棒性和泛化能力。



 连续空间和离散空间的参数化方法

参数化的神经网络架构参数化的神经网络架构



 连续空间和离散空间的参数化方法

1. 连续空间参数化允许模型权重在给定范围内连续变化，提供了较大的灵活性。

2. 典型方法包括正态分布和均匀分布，能够生成更平滑和更平缓的权重分布。

3. 它支持利用梯度下降算法进行优化，避免离散空间参数化中的阶梯效应。

§ 离散空间的参数化方法：

1. 离散空间参数化将权重约束在有限离散集合中，减少了可能的权重组合。

2. 常用技术是使用整型（one-hot编码）或类别变量，提供更好的可解释性和稀疏

性。

§ 连续空间的参数化方法：
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 优化算法和策略的研究进展

1. 动量法、RMSProp、Adam等自适应学习率优化器能够动态调整学习率，以提高

训练效率和收敛性。

2. 它们通过追踪梯度历史信息，在梯度方向一致时采用较大学习率，梯度方向不一

致时采用较小学习率。

3. 自适应学习率算法避免了手动调整学习率的繁琐工作，提高了神经网络训练的易

用性和鲁棒性。

§ 二阶优化方法

1. 牛顿法、拟牛顿法等二阶优化方法利用梯度和海森矩阵信息，可以更快速地收敛

到最优点。

2. 这些方法对于大规模参数化的神经网络训练非常有效，可以降低训练时间和资源

消耗。

3. 然而，二阶优化方法的计算成本较高，对于超大规模神经网络可能不适用。

§ 自适应学习率算法



 优化算法和策略的研究进展

1. 超参数优化是指调整网络结构和学习算法中的超参数，如学习率、层数、激活函

数等，以提升模型性能。

2. 贝叶斯优化、进化算法等超参数优化技术被广泛应用于神经网络架构的搜索，能

够找到最优或近似最优的超参数组合。

3. 超参数优化有助于提升模型的泛化能力，减少过拟合和欠拟合现象。

§ 元学习

1. 元学习是一种学习学习算法的技术，能够提升算法的适应性和泛化能力。

2. 元学习算法通过内层学习快速适应新任务，外层学习指导内层学习并提高算法的

泛化性能。

3. 元学习在参数化的神经网络架构中得到广泛应用，能够实现高效且低成本的架构

搜索和优化。

§ 超参数优化



 优化算法和策略的研究进展

§ 神经架构搜索

1. 神经架构搜索是一种自动设计神经网络架构的技术，能够根

据特定任务和约束生成高性能的架构。

2. 强化学习、进化算法等神经架构搜索方法被用来探索网络架

构空间，并根据目标函数进行选择和进化。

3. 神经架构搜索有助于突破人工设计局限，发现更有效的网络

架构。

§ 推理优化

1. 推理优化是指在推理阶段对神经网络进行优化，以提高模型

在部署环境中的效率。

2. 量化、剪枝、蒸馏等推理优化技术能够减少模型大小、计算

成本和存储开销。
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