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深度学习与模型优化研究介绍  
大连理工大学 刘日升 程世超 马龙 付陈平 樊鑫 罗钟铉

一、 引言 

2012 年，深度学习算法在 ImageNet 图像识

别大赛中脱颖而出。随后深度学习在各个领域的

应用出现井喷式增长。特别是 2016 年，基于深

度学习开发的AlphaGo战胜了国际顶尖围棋高手

李世石，深度学习的热度一时无两，其发展也进

入突飞猛进的时代。相较于传统机器学习，深度

学习可在大规模数据集上自动拟合出理想的数

据分布，进而在目标明确的任务上取得成功。然

而，深度学习是一个众所周知的黑箱，尽管表达

能力很强，但可解释性不足。这意味着网络在使

用过程中变量传播是不可控的，停止点无法为人

所知。因此研究人员希望探究一套深度学习的支

撑理论作为，使其使用过程可在人为控制下进行。 

提及理论，模型优化是理论分析方面较为全

面、系统的解决问题的手段。这类方法往往通过

对问题的先验知识建立目标能量函数并使用各

种优化策略对目标函数进行求解。然而，由于其

依靠手工设计的先验知识，在数据先验分布较为

复杂时无法充分发挥自身的优势。 

深度学习与模型优化本质上都在试图刻画

问题背后的规律，拟合输入、输出间的数据分布。

在问题解决上，深度学习以很好自动进行数据拟

合但缺乏理论分析，而模型优化有充分的理论分

析但在数据复杂时难以拟合数据分布。因此，可

探索它们之间的联系，将两者结合以弥补各自在

理论分析和数据拟合上的缺陷。 

二、 深度学习与模型优化研究介绍 

1. 相关工作 

近年来，大多数学习和视觉任务可表述为下

列正则化优化模型： 

min
x

Φ(x) ∶= 𝑓(x) + 𝑔(x)      (1) 

式中𝑓为损失项，𝑔为正则化项，x为模型输入。 

不同于经典数值求解，它们纯粹基于数学推导设

计迭代过程，而现阶段有许多研究试图通过大量

数据训练网络以实现模型优化目标。现有研究工

作大致可分为两类。一类方法的核心思想是抛弃

公式(1)中正则化项即放弃使用先验知识，仅使

用深度学习网络完成任务。文献[1-2]在每次迭

代过程中直接使用网络结构取代先验相关的数

值计算。最近，循环[3]、展开[4]和强化[5]等学习策

略均被引入网络训练中以用于模型优化。然而这

类方法忽略使用正则项，导致先验知识难以运用

到迭代过程中。此外其过于依赖网络结构，缺乏

理论支撑，难以保证收敛性。另一类方法的核心

思想是为特定的先验公式引入超参数，并展开公

式更新过程获得优化方案。例如[6-7]对 L1 正则

化项引入超参数并采用一阶方法对公式进行推

导。这类方法主要基于特定的先验知识建立模型，

因而无法应用到一般学习和视觉任务。此外，其

引入的超参数太过简单难以拟合复杂数据分布。 

以上工作就性能而言均取得了进展，但深度

学习与模型优化理论仍处于割裂状态，我们希望

将两者结合起来，以实现两者优势互补的目的。 

2. 深度学习与模型优化研究工作介绍 

为实现两者结合的目的，本团队主要从优化

角度出发，建立模型优化和深度学习之间强有力

的联系。具体而言，在已建立模型的基础上设计

一个最优性模块，通过一阶最优性条件，给出一

个判断准则来决定深度学习模块(即可学习的网

络结构)的结果是否可以接受。若结果可接受，模

型就采纳当前迭代中网络的结果，若不可接受，

模型就放弃网络的结果，采用保守的近端梯度法

给当前的解一些提示和推动，进而在下一次迭代

中促使网络找到可靠的下降方向。下面将介绍团

队基于这一思想所作的几项工作。 

工作 1：为弥合深度传播和模型优化间的差



 
 

17 

 

距，本团队提出了基于传播和优化的深度模型

PODM(Propagation and Optimization based 

Deep Model，PODM)[8]。PODM 主要包括两个模块：

传播模块 P和优化模块Ο。传播模块是基于深度

学习网络设计的，其要求具有足够的灵活性以在

每次迭代中能寻找到被理论支持的下降方向。优

化模块是基于最优化理论建立的模块，用于评判

传播模块的迭代结果是否可接受，给与传播模块

下次迭代的依据。然后，PODM 将传播模块和优化

模块级联到一起实现整个迭代过程。虽然该方法

加入了可学习的深度网络结构，但仍然可以证明

在迭代过程中变量的传播序列可以收敛到对应

模型的临界点。这意味着经过有限次迭代，该方

法总是可以求解到一个用户想要的局部最优解

的较小邻域范围内。图1说明了PODM迭代机制。 

 
图 1 PODM 运行机制图 

在此基础上，团队进一步设计了端到端的可

学习网络。为方便训练，去掉了 PODM 的选择机

制，直接将传播模块和近端梯度运算结合在一起

进行联合训练。这样可有效避免训练数据和测试

数据分布不一致时，判断准则带来的参数失效问

题。部分实验结果见图 2，图 3。 

 
图 2 FISTA，IRCNN 和 PODM 收敛效果对比 

图 2 展示了 PODM 与其他方法收敛效果的对

比。首先，实验通过稀疏编码问题给出方法收敛

性分析。其次，通过与传统方法 FISTA、可学习

方法 IRCNN 做对比，给出相对误差、重构误差的

结果对比。收敛结果显示由于引入网络，PODM 的

迭代次数明显减少。此外，团队还给出了迭代过

程中网络被采纳的情况说明，事实上只要网络对

问题而言是适合的，网络的结果均会被采纳。 

 
图 3 真实图像上去模糊效果对比 

图 3 展示了 PODM 与其他方法在图像恢复上

的效果对比。将 PODM 与传统优化方法、深度学

习方法相比较，会发现 PODM 结合了二者优势，

在纹理细节和文字恢复上都取得了较好的效果。 

工作 2：针对图像增强问题，本团队从互补

传播角度提出了一种名为深度先验集成

DPE(Deep Prior Ensemble，DPE)的框架[9]。DPE

首先依据图像模型建立基本传播方案，然后引入

残差网络帮助预测每个阶段的传播方向。DPE 可

面向不同的图像增强任务集成与任务相应的知

识和数据，是一种通用集成框架。DPE 从数据集

中学习梯度下降方向，相较于传统基于优化的最

大后验方法，这种方式不受局部最小值的影响因

此更加稳健。此外，DPE 可充分利用图像模型邻

域知识获得更多任务信息，而单纯深度网络只能

依赖大规模的数据，无法使用额外的任务信息。 

DPE 主要包括三部分：热启动、残差网络和

先验投影。热启动用于刻画图像增强任务的先验

知识，残差网络用于从数据集中学习图像的传播

方向，基于误差反馈的先验投影则用于进一步保

证传播方向是朝向理想输出方向的。最后，PDE 引

入了一项次梯度约束项，将这三部分通过反馈控

制策略级联起来。关于 DPE 详细说明可见图 4。 

 
图 4PDE 说明 

最后，团队将 DPE 应用于各种图像增强任务
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(例如图像反卷积，插值，超分辨率，雾霾去除和

水下增强)，以检验其有效性。实验证明 DPE 确

实优于现阶段主流的图像增强技术。部分实验结

果见图 5。 

 

 

 
图 5 在不同图像增强任务上的效果对比 

工作 3：针对大多数深度模型缺乏理论支持，

先验信息加入会影响网络收敛的问题，本团队提

出一种通用的基于非凸优化展开的深度模型方

法[10]。该模型可以从全局收敛到原始优化模型的

关键点。此外,即使任务信息仅部分可用(例如没

有先验正则化)，该模型依然可以保证收敛。 

首先对能量模型 (2) 式的保真项引入

Moreau-Yosida 正则化项，参数μ𝑘(𝑘是模型迭代

次数)和辅助变量 u，再引入辅助变量 v和拉格朗

日算子，从而获得新的正则化能量模型。 

x
min{ ( ) : ( , ) ( , )}F x f x y r x y          (2) 

式中 x 和 y 分别是观察和预测的变量，f 是保真

项，r 是先验项。公式(3)-(5)是重写之后的能量

模型公式。 

M𝐹
μ𝑘

(xk) = min
μ

{𝑓
xk
μ𝑘

(u) + 𝑟(u)}       (3) 

式中𝑓
xk
μ𝑘

(u) ∶= 𝑓(u, y) +
μ𝑘

2
‖u − xk‖

2
，接下来，

令λk =
1

ρk ( )k，ρk是惩罚项。 

uk+1 = arg min
u

𝑓
xk
μ𝑘

(u) +
ρk

2
‖u − (vk − λ

k
)‖

2

  

vk+1 = arg min
v

𝑟(v) +
ρk

2
‖v − (uk+1 + λ

k
)‖

2

 

1 1 1( )k k k ku v               (4) 

接下来，我们使用残差公式替换公式(4)，

将深度体系结构融合到上面的迭代中去，得到 

vT = Nα(v0; WT) ∶= v0 −α(∑ G(vt; Wt)T−1
t=0 )(5) 

式中WT = {Wt}t=0
T−1是可学习参数集合，α 是步长。

从优化角度而言，G(vt; Wt)是基本网络单元，

(v0; vt)分别是Nα5的输入和输出。 

最后，为控制传播的每步迭代，让vk+1作为

内置网络在第 k 次的输出，并使用类似近端梯度

的方式更新 xk+1，xk+1的更新详情见公式(6)。 

xk+1 = arg min
x

𝑟(x) +
1

2
‖x − (vk+1 − 𝑓

xk

μ𝑘

(vk+1))‖
2

∶= prox𝑟(vk+1 − 𝑓
xk

μ𝑘

(vk+1))(6) 

式中prox𝑟是 r 的近端算子。 

团队将上述框架应用于具有单个变量的两

个视觉应用(非盲反卷积和去雾)中，以及具有两

个变量的更复杂的视觉任务(低光图像增强)中，

以证明该深度模型在视觉应用领域中的有效性。

部分实验结果可见图 6。 

 

 

图 6 各方法在去雾、低光增强任务上实验效果对比。 

三、 总结 

深度学习凭借大规模训练数据和五花八门

的网络结构，可以很好拟合数据分布进而在一些

目标明确的任务上取得成功。但与此同时也存在

着不容忽视的弊端，其背后缺乏理论支持，变量

传播过程不可控，此外，与任务先验知识融合时

难以保证收敛效果。模型优化是一套全面、系统

的理论体系，相较深度学习模型可充分利用任务

先验知识进行数据分布拟合，然而模型优化过于

依赖手工设计先验，因此在数据分布复杂时，模

型优化难以发挥自身优势。但两者均用于拟合数

据分布且优势互补，近年来出现很多试图将两者
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结合起来的研究，介绍人团队在该面也做了较为

全面、系统的探索，上述介绍的工作以及相关工

作已发表于 NIPS2018[8]、TIP2019[9-10]。 

对于深度学习与模型优化的结合，今后可从

两个方向出发。首先，可以从深度学习网络向优

化方向靠拢的角度出发以拉近二者间的距离。其

次，可以从优化模型角度出发，建立特定的可学

习结构以实现二者的有效结合。将深度学习与模

型优化相结合，并给予收敛效果相应的理论支持，

不但有利于“打开”网络黑箱，且有利于相关任

务先验知识的充分利用。因此，将两者结合是一

个很有必要且充满前景的研究方向。  

(责任编辑：王金甲)
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面向视频数据的对抗攻击研究  
北京航空航天大学 韦星星   

深度学习已经在很多领域取得了巨大成功，

但是最新的研究成果表明深度学习非常容易受

到对抗样本的干扰。所谓对抗样本是指在干净图

像上添加一些肉眼不可见噪声，原本会被深度学

习模型分类正确的图像就会被预测出错误结果。

原本可被深度学习算法以 57.7%置信度正确分类

为“panda”的图片，在加上噪声后，却被深度学

习算法以 99.3%的置信度错误分类为了“gibbon”。 

由于对抗样本的巨大危害，很多研究者从不

同角度对此进行了研究，如不同对抗样本生成方

法、各式各样对抗样本防御方法以及对抗样本产

生内在机理等。但这些研究基本都集中在图像数

据上面，面向视频数据的对抗攻击与防御并未涉

及。相比图像数据，视频因为其特有时序信息，

必然导致其与面向图像数据的对抗样本研究有

巨大不同。下面介绍我们组两个相关工作。 

首先是面向视频分类任务的对抗样本生成

方法，图像数据由于其天然的时序结构信息，导

致在生成对抗视频的时候不能对其每一帧按照

图像的方法来进行添加噪声。相反，我们认为视

频对抗样本应该具有传播性和稀疏性两个特点，

稀疏性是指只需要在视频中的一些关键帧上添

加噪声即可，传播性是指这些稀疏的对抗噪声可

以利用帧间的时序关系来传播到未添加噪声的

帧上面，从而污染整个视频片段，进而达到欺骗

深度学习模型的目的。如图 1所示，蓝实线是对

视频中每帧添加噪声的度量，可以看到随着视频

帧的变化，噪声幅度呈现显著下降趋势，最终趋

于 0，但是却成功欺骗神经网络输出了错误的标

签（见红色字）。该成果发表在 AAAI2019 上面。 

第二个工作是使用对抗样本来攻击图像和

视频的物体检测算法。这个方法具有两个特点，

一是迁移性好，我们的对抗样本可以有效攻击

Faster-RCNN 等基于分类机理的物体检测算法，

还可以攻击 SSD，YOLO 等基于回归机理的物体检

测算法。第二个特点是高效，不同于以往的基于

优化方式来获得对抗样本，我们采用生成式对抗

网络，由于在测试过程只涉及前馈网络，因此其

生成速度非常快，因此可以处理图像数据还可以

快速处理视频每一帧。图 2展示了该方法的结构

框图，其中的高迁移性是通过一个特征损失函数

来破坏物体检测器的特征图，由于 Faster-RCNN

和 SSD 都基于特征图来进行物体检测，因此将特

征图破坏后将同时使得这两类物体检测器失效。 

 

图 1 面向视频数据的可传播的稀疏对抗噪声 

 
图 2 基于特征图篡改的高迁移性视频对抗

样本生成方法 

(责任编辑：苏航) 
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行人再识别相关研究进展
中科院自动化所模式识别国家重点实验室 杨阳 吴锦林 雷震 

行人再识别起源于多摄像机跟踪任务，解决

不同摄像机下行人之间相互关联的问题。在 2006

年，研究人员把它作为一个特定的任务并以图像

形式进行探讨和研究。随着时间推移，研究对象

从单纯基于图像扩展到基于视频，以及跨模态的

图像与文本和可见光与近红外。目前，基于图像

的行人再识别仍是研究主流。它所面临的挑战包

括：(1)单个摄像机下行人的图片分辨率较低、遮

挡以及背景干扰；(2)不同摄像机下获取的图片

存在光照变化、行人姿态各异以及摄像机视角不

相同等问题。针对这些问题，早期研究人员主要

通过图像特征的提取(颜色、纹理、属性语义、高

阶混合、多层描述子)、 特征学习(特征编码、特

征降维、子空间学习)、 相似度学习(距离度量、

双线性度量、联合度量)和重排序。自深度学习的

兴起，研究人员着手于设计端到端的网络，研究

不同的损失函数(分类损失、三元组和四元组)，

风格迁移，小样本学习，神经网络架构搜索，以

及两幅图像的配准（姿态矫正）、分辨率低和背景

干扰等问题。公开数据库(Market1501)的 Rank-

1 指标一再被刷新，从最初 25%上升到 96%。考虑

到行人数据涉及隐私以及数据内容难以包含各

种场景，有部分研究人员在近期通过游戏引擎，

建立新的虚拟数据。一方面可以增加训练数据，

辅助行人再识别性能的提升；另一方面通过限定

训练和测试条件，研究不同因素对最终性能的影

响，为实际场景的应用设计提供参考。 

在实际应用中，有监督的行人再识别模型需

要耗费大量的人力和物力对不同的应用场景重

新采集、标注数据进行训练。因此无需新标注数

据训练的无监督行人再识别算法，逐渐引起研究

人员的关注。在 ECCV2018 和 PAMI2019 上，龚少

刚团队基于现有跟踪算法和稀疏时间采样自动

得到单个摄像机下的行人轨迹图像，对每个摄像

机的所有行人轨迹随机打上伪标签(见图 1），并

提出了多任务训练的框架和潜在轨迹关联的方

法，通过学习潜在的正样本来提升模型的跨视角

检索能力。但稍显不足之处在于它们仅仅在训练

时输入的小批量数据中挖掘潜在正样本，效率较

低，并且为了在输入的小批量数据中采样到潜在

正样本，每一步训练需要采样比较多的数据输入

到网络，导致训练时占用特别大的显存。在

ECCV2018 另一篇工作中，阮邦志团队提出一种行

人轨迹渐进合并的方法，将潜在的属于同一个人

轨迹的图像进行合并，使用自训练的方法训练行

人再识别模型。但是，如果将不属于同一个人的

轨迹合并会误导模型，且这种合并是不能撤回的，

限制了无监督行人再识别的性能提升。 

图 1 轨迹伪标签打印示意图 

针对上述问题，我们提出了一种无监督图关

联的方法和二阶段训练的策略（见图 2）。 

图 2 无监督图关联和二阶段训练策略 

第一阶段采用单个摄像机中行人轨迹的伪

标签和多任务训练的策略，使模型专注于学习单

个视角内的行人图像的特征表示；第二阶段使用

图关联的方法挖掘跨视角的潜在正样本，使模型

专注于学习跨视角行人图像的特征表示。两个阶
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段训练的策略将视角内训练和跨视角训练分开，

减轻跨视角学习时噪声样本带来的干扰。图关联

的方法主要是通过引入最近邻，跨视角和边对称

的约束，建立一个较为精确的跨视角行人轨迹关

联图。相比于已有工作，能够过滤掉较多的噪声

样本对。对于跨视角行人轨迹关联图中挖掘到的

潜在正样本对，我们提出了一种图加权的跨视角

损失函数来提升模型的跨视角检索能力。 

表 1 基于图像的无监督行人再识别算法对比 

  

我们在7个公开的行人重识别数据库进行了

实验，均取得较好的结果；并且和现有轨迹关联

方法对比，我们方法在基于图像和基于视频的无

监督行人再识别任务上取得了非常大的提升(见

表 1和 2)。工作发表于 ICCV 2019。 

表 2 基于视频的无监督行人再识别算法对比 
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