
⼀、深度学习奠基作之⼀ 00:01
1. ImageNet分类 01:10


 数据集规模: 包含120万张⾼分辨率图⽚，分为1000个不同类别
 性能指标: 在ImageNet LSVRC-2010竞赛中取得top-1错误率37.5%和top-5错误率17.0%
 模型规模: 包含6000万个参数和65万个神经元
2. 作者介绍 02:16

 团队背景: 多伦多⼤学团队，包含Geoffrey Hinton等神经⽹络奠基⼈
 研究⻛格: 以实验结果驱动，⽽⾮理论解释
 历史影响: 最初主要在计算机视觉领域产⽣影响，后扩展到整个机器学习界
3. 摘要 05:39


 模型架构: 5个卷积层(部分带max-pooling)和3个全连接层，最终1000-way softmax
 训练优化:

o 使⽤⾮饱和神经元加速训练
o 采⽤⾼效GPU实现卷积运算



 正则化: 在全连接层使⽤dropout技术防⽌过拟合
 竞赛成绩: 在ILSVRC-2012中获得15.3%的top-5错误率，远超第⼆名的26.2%
4. 讨论 08:53


 深度重要性: 移除单个卷积层会导致top-1性能下降约2%
 ⽆监督学习: 实验未使⽤⽆监督预训练，但作者认为未来可能有⽤
 计算资源: 结果表明更⼤的⽹络和更⻓的训练能带来更好性能
 未来⽅向: 希望将⼤型深度卷积⽹络应⽤于视频序列分析
5. 重要的图和公式 14:10

1）图1 14:17


 分类示例: 展示8个测试图像及其top-5预测概率
 特征相似性: 通过倒数第⼆层特征向量的欧⽒距离找到语义相似的图像
 关键发现: 深度神经⽹络能学习到良好的特征表示，相似图⽚在特征空间距离相近
2）表1 16:55




 性能对⽐: 相⽐稀疏编码(47.1%/28.2%)和SIFT+FVs(45.7%/25.7%)有显著提升
 模型集成: 通过平均5个相似CNN的预测，错误率降⾄16.4%
6. 重要的图 17:27

1）图2 17:35


 双GPU设计: 明确展示两个GPU之间的责任划分和通信机制
 层级细节: 输⼊维度150,528，后续层神经元数量依次为253,440-186,624-64,896-64,896-

43,264-4096-4096-1000
 关键技术: 包含ReLU⾮线性激活、响应归⼀化层和max-pooling层

⼆、知识⼩结
主题 核⼼观点 主要论据 ⽂中⾦句
Alex Net的
意义

深度学习浪潮的奠基作，
推动计算机视觉领域发展

在ImageNet竞赛中
Top-5错误率
15.3%，远超第⼆
名（26.2%）

“深且宽的神经⽹络在
ImageNet上效果显著
优于传统⽅法”



论⽂阅读
⽅法

三步读论⽂法：标题/摘要
→快速通读→深度精读

通过Alex Net案例
演示如何应⽤该⽅
法

“读到最后的⽂章对你
⼀定⾮常重要”

技术细节 使⽤ReLU、Dropout、GPU
加速等创新点提升性能

模型含6000万参
数，5层卷积+3层
全连接

“三个dirty tricks（数
据增强、ReLU、
Dropout）带来突破”

历史背景 2012年时神经⽹络未被主
流认可，学术界更关注
SVM等传统⽅法

CMU机器学习系在
论⽂发表后2-3年
内仍少⼈研究

“整个机器学习界对深
度⽹络⻓期不感冒”

局限性 过度依赖有监督学习，偏
离早期深度学习的⽆监督
⽅向

需⼤量标注数据，
且未解释模型为何
有效

“经典⽂章也有时代局
限性，部分结论现已
被修正”

后续影响 特征提取能⼒（倒数第⼆
层向量）成为深度学习核
⼼优势

相似图⽚在特征空
间⾃动聚类，优于
⼈⼯设计特征

“BERT等近期⼯作重新
回归⽆监督学习⽅向”

未实现⽬
标

视频理解（Video）仍是当
前技术难点

计算复杂度⾼、数
据版权限制

“Video领域进展缓
慢，与图⽚/⽂本差距
显著”
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