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12月13日，谷歌云首帨科学家，斯坦福人工智能实验室主任
李飞飞博士在2017年中国谷歌开发者大会上宣布，
谷歌AI中国中心正式成立。



ImageNet数据库

历年ImageNet大规模视觉识别挑战赛ILSVRC冠军模型

AlexNet, 2012
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Google Inception, 2014
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传统机器学习实现分类任务

特征提取

特征选择

特征分类



深度卷积神经网络的出现

1. 权值共享的卷积核特征提取斱式

2. 反向梯度回传的最优化参数更新斱式

深度卷积神经网络的提出者Yan Lecun于1988年创新性提出了LeNet网络结构
[1] 对于图片丌同位置的区域，采用同一卷积核进行特征提取；
[2] 同时设计多通道的卷积核，提取图片丌同维度斱向的特征。



深度卷积神经网络的爆炸式发展

2012年由Krizhevsky提出的AlexNet实现了ImageNet数据库上26.2%错误率



VGG

VGGNet论证了采用小卷积核，加深网络深度的策略增加了系统的非线性的同时，
也提升了卷积神经网络对于复杂问题的拟合性能。



Residual Net

ResNet在VGG的基础上引入了Residual Block的概念，
解决了由于神经网络的加深而带来了训练饱和不性能下降的问题



视频识别- Youtube-8M视频数据库



视频识别- Youtube-8M视频数据库

Youtube-8M数据库提供了4716种场景，为视频中的行为和事件检测提供了数据基础



视频识别

帧特征提取

帧间关系

注意力模型

帧特征聚集

视频特征分类

RGB Optical Flow Audio

Bidirectional LSTM

Attention Model

Feature Aggregation

Sigmoid + Classification



视频识别

VLAD GMM-> Fisher Vector



视频识别

帧特征聚集

Context Gating

视频特征分类
最新的Youtube-8M数据库文章“Learnable Pooling

with Context Gating for Video Understanding”
采用Context Gating决定哪一部分的特征

对于视频的识别分类是最有效的



深度学习文本摘要自动生成

• 文本摘要自动生成发展背景

• 基于排序算法的抽取式文本摘要

• 基于深度学习的生成式文本摘要

• Sequence to Sequence（编解码架构）

• Attention机制

• Convolution Seq2seq

• All Attention Seq2seq

• 提升文本摘要性能的一些Tricks

• 文本摘要自动生成展望



文本摘要自动生成发展背景

标题党： 14亿人都不知道的真相，历史的血泪…”，” 删前速看！，

XXX视频流出”等，往往点进去的跟想像的大失所望。

新闻、媒体工作者：每天都要面对几十、上百篇新闻稿，通读文章，人

工提炼关键短语，反复思考，才能形成一个能反应全文思想的标题。

如果机器可以先帮我们阅读一遍文章，生成合适的标题，无疑将会带来巨大的

便利！！



基于排序算法的抽取式文本摘要

抽取式：顾名思义，就是从原文中抽取一些句子，来代表中心思想。通常把每个

句子视为下图中的一个结点。迭代计算某一句子与其他句子的相似程度，相似度

越高，则权重越高，最终抽取出那些权重排名较高的句子。代表算法：Text rank。

缺点：语义衔接不连贯，无法跟人类总结的句子相提并论



基于深度学习的生成式文本摘要

生成式：是计算机通读原文，在理解整篇文章句子意思的基础上，按自己的话，重新生成流畅的翻译。伴

随着深度学习的研究，生成式摘要对质量和流畅度都有很大的提升。

Inputs Encoder 语义编码 Decoder Outputs

生成式：2014年，Google Brain团队提出的Sequence-to-Sequence序列，开启了NLP中端到端的火热研究。其

中，编解码器的神经网络单元为RNN、LSTM



Attention机制

定义：Attention机制是一种注意力（资源）分配机制，在某个特定时刻，总是特地关注跟它相关的内容，

其他内容则进行选择性忽视。

2014年，Bahdanau等人提出的《Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate》

Inputs Encoder

Decoder Outputs

C1
C2

C3



Attention机制



Convolution Seq2seq

定义：由于RNN/LSTM单元，由于每个词是按顺序输入网络的，所以会记录文章的序列信息。但同时无法

进行并行计算，这也限制了网络训练及摘要生成的速度。2017年5月，Facebook实现了Encoder、Decoder都

采用CNN单元，使得网络在训练阶段，可以并行计算，效率进一步提升。

17年5月，Facebook团队提出的《 Convolutional Sequence to Sequence Learning 》



Attention Seq2seq

定义：17年6月，Google团队只用Self-Attention和Encoder-Decoder Attention，就完全实现了端到端的翻译任

务，并且也在WMT-14英法翻译任务中，BLEU值达到了41.0的高分，因为同样可以并行计算，模型的训练

及生成速度也有所提升。

17年6月，Google团队提出的《Attention Is All You Need》



提升文本摘要性能的Tricks

BPE编码： NLP任务中，由于vocab数量是有限的，对于模型未见过的词，便会生成像UNK这样无法

解析的词汇。BPE压缩技术可以对英文字母、中文字重新进行排列组合，以生成新的词汇。

Reranking： 模型在训练阶段，以最大似然函数(MLE)作为学习目标，但这样概率式的学习方式缺乏明

确的语义、句法等信息，通常会造成生成的摘要重复词较多的现象。通过人为限制重复词的数量N，

或者结合N-Gram语言信息进行校验，重新输出正确的摘要

强化学习： 对于一篇文本，往往可以有语义相似的不同摘要，而训练时的MLE原则要求太过绝对，

摘要评测时采用的ROUGE评测指标，却能考虑到这一灵活性。但由于ROUGE不可导，便想到可以采

用强化学习对生成的摘要进行干预。

Model Score

Reward

Sumary



文本摘要自动生成展望

长文本摘要：改进句子级别的Attention，增强神经网络对长文本的记忆能力。

多文档摘要：从多篇文章、网页中提取出关键信息，并进行归纳总结

无监督生成摘要：无需借助大量有标签样本，适合预料资源匮乏的场景

小结：从传统的Textrank抽取式，到深度学习中采用RNN、CNN单元处理，再引入Attention，Self-

Attention，机器生成摘要的方式，跟人类思维越来越像，都建立在对整段句子的理解之上。生成摘

要的效果，也常常让我们拍案叫绝。接下来，我们将会在下面三个方面展开工作。


