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深度学习的入门与开发基础知识

CHAPTER

本章围绕深度学习的入门与开发基础知识展开，从环境搭建、工具选择、硬件配置到

模型开发流程，提供了系统性的指南。读者可以掌握如何快速构建开发环境，熟悉主流框

架与调试工具，理解模型开发的核心步骤。本章还介绍了从问题定义、数据准备到模型训练、

评估与部署的整体流程，并强调了工程管理与实验追踪的重要性。通过这些内容，读者能

够建立深度学习项目的全局认知，具备独立开展小型实践项目的能力，为后续深入学习和

复杂任务应用奠定坚实基础。（本章思维导图请扫描右侧二维码获取）

1.1  深度学习开发环境搭建

1.1.1  开发环境选择与搭建

在进行深度学习开发之前，首先需要准备合适的开发环境，以确保顺利完成后续模型

的开发、训练与部署任务。主流的开发环境搭建方式主要包括使用 Anaconda 与 Docker，
这两种方式各有特点，适用于不同的场景和需求。

1．Anaconda 环境搭建

Anaconda 是一个开源的 Python 发行版，广泛用于数据科学、机器学习和深度学习开发。

它提供了便捷的包管理工具（conda），帮助我们高效地管理不同项目所需的依赖。

1）安装 Anaconda
首先，访问 Anaconda 官方网站下载对应平台的安装包。下载完成后，按照提示完成安装。

2）创建与管理虚拟环境

安装完成后，打开终端，创建一个新的环境：
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conda create -n dl_env python=3.12

这里 dl_env 是环境名称，可以自由定义。创建后使用以下命令激活环境：

conda activate dl_env

2．Docker 环境搭建

Docker 是一种开源的容器虚拟化技术，可实现开发环境的隔离、快速复制与部署，尤

其适用于团队协作、云端与边缘部署场景。

1）安装 Docker
访问 Docker 官网，下载并安装 Docker，安装完成后，检查 Docker 引擎是否正常启动：

docker --version

2）使用 Docker 镜像快速搭建环境

以使用官方提供的 PyTorch 镜像为例：

docker pull pytorch/pytorch:latest

下载镜像后，可使用以下命令启动容器环境：

docker run -it --gpus all --name dl_container pytorch/pytorch:latest bash

参数 --gpus all 用于启用 GPU 支持（需事先安装 NVIDIA Container Toolkit），进入容器

后，即可直接进行模型开发，无须额外配置。

3）创建自定义 Docker 镜像

若需要构建自定义镜像，可编写 Dockerfile，示例如下：

FROM pytorch/pytorch:latest

RUN pip install jupyter matplotlib pandas

WORKDIR /workspace

CMD ["bash"]

使用以下命令构建并运行自定义镜像：

docker build -t my_dl_env .

docker run -it --gpus all my_dl_env

3．Anaconda 与 Docker 的选择建议

如果你是初学者，或本地环境开发，推荐选择 Anaconda，它更简单直接且易于管

理。如果需要频繁地迁移环境，或者团队协作项目，需要统一、隔离的环境，推荐选择 
Docker。

1.1.2  开发框架

在深度学习领域，PyTorch 和 TensorFlow 是两大最流行的框架，各自拥有庞大的用户

群体和丰富的生态系统。Jupyter Notebook 则是一种非常受欢迎的交互式开发工具，适合快

速原型开发、代码演示与可视化。
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1）PyTorch 基本使用

PyTorch 以其动态计算图和简单易用的应用程序接口（Application Program Interface，
API）著称，非常适合研究和快速迭代开发。

（1）安装 PyTorch。
在 Anaconda 环境下，激活虚拟环境后，可以使用以下命令安装 PyTorch：

pip install torch==2.8.0 torchvision==0.23.0 torchaudio==2.8.0 --index-url 

https://download.pytorch.org/whl/cu128

（2）基本操作示例。

import torch

# 创建张量

x = torch.tensor([[1, 2], [3, 4]])

print(x)

# 张量运算

y = torch.rand(2, 2)

print(x + y)

2）TensorFlow 基本使用

TensorFlow 具有静态与动态计算图的混合特性，广泛应用于生产环境。

（1）安装 TensorFlow。

在 Anaconda 环境中，使用以下命令安装 TensorFlow：

# For GPU users

pip install tensorflow[and-cuda]

# For CPU users

pip install tensorflow

（2）基本操作示例。

import tensorflow as tf

# 创建张量

x = tf.constant([[1, 2], [3, 4]])

print(x)

# 张量运算

y = tf.random.uniform((2, 2))

print(tf.add(x, y))

3）Jupyter Notebook 使用

Jupyter Notebook 是一个开源的交互式计算环境，适用于深度学习开发、数据分析与可

视化。

（1）安装与启动。

使用 Anaconda 安装 Jupyter Notebook：

conda install jupyter notebook

安装完成后，使用以下命令启动 Jupyter Notebook：
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jupyter notebook

系统将自动打开浏览器并进入 Jupyter Notebook 主页。

（2）创建与使用 Notebook。
在主页中单击 New -> Python 3 创建新 Notebook。
Notebook 支持 Markdown 与代码单元格，便于交互式编程。

示例代码如下：

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

x = np.linspace(0, 10, 100)

y = np.sin(x)

plt.plot(x, y)

plt.show()

（3）常用快捷键。

 z Shift+Enter：运行当前单元格。

 z Ctrl+Enter：运行单元格但不切换到下一单元格。

 z A/B：在当前单元格上方 / 下方插入新单元格。

 z M/Y：将单元格切换为 Markdown/ 代码。

4）框架选择建议

 z PyTorch 适合研究、快速迭代与原型开发。

 z TensorFlow 适合生产环境部署，尤其是大规模部署需求。

 z Jupyter Notebook 适合所有深度学习开发过程中的探索性工作和交互式开发。

掌握了 PyTorch、TensorFlow 和 Jupyter Notebook 的基本使用方法后，可以更高效地进

行后续的深度学习开发和研究任务。

至此，已经完成了深度学习开发环境的基本搭建和验证。由于每个用户的软硬件环境

不同及工具版本差异，因此在安装过程中可能会遇到各种问题，不过可以参考对应工具的

官方和社区文档来解决具体问题。

1.1.3  GPU 环境配置与加速工具

在深度学习开发中，GPU 环境的配置对模型训练和推理的效率至关重要。本节介绍如

何配置 GPU 环境及使用相关加速工具，以便充分发挥硬件性能，加速开发进程。

1．GPU 驱动与 CUDA 安装

要使用 GPU 进行深度学习，首先需要安装显卡驱动与 NVIDIA CUDA 工具包。

1）安装 GPU 驱动

访问 NVIDIA 官方网站，选择与系统对应的驱动版本进行安装。

安装完成后，在终端运行以下命令以验证安装：

nvidia-smi

2）安装 CUDA 工具包

访问 NVIDIA CUDA 官网，下载与 GPU 驱动兼容的 CUDA 版本，并根据安装指引进
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行安装。

安装完成后，验证 CUDA 版本：

nvcc --version

2．cuDNN 安装与配置

cuDNN 是针对深度学习计算库优化的加速工具，访问 NVIDIA cuDNN 下载页面下载

与 CUDA 版本对应的 cuDNN，解压下载的文件，将其内容复制到 CUDA 安装路径，如：

sudo cp cuda/include/cudnn*.h /usr/local/cuda/include

sudo cp cuda/lib64/libcudnn* /usr/local/cuda/lib64

sudo chmod a+r /usr/local/cuda/include/cudnn*.h /usr/local/cuda/lib64/libcudnn*

在终端运行以下命令，验证安装是否成功：

cat /usr/local/cuda/include/cudnn_version.h | grep CUDNN_MAJOR -A 2

3．GPU 加速工具

深度学习开发中常用的加速工具是 GPU，利用 GPU 的方式有多种。

1）PyTorch GPU 使用

在 PyTorch 中使用 GPU 非常简单，只需指定设备：

import torch

# 指定使用 GPU 设备，如果没有 GPU 则使用 CPU

device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu')

# 将张量转移到 GPU

x = torch.randn(1000, 1000).to(device)

2）TensorFlow GPU 使用

TensorFlow 默认会在已正确安装 GPU 版本且 CUDA/cuDNN 环境匹配的情况下，自动

使用可用的 GPU 资源。

import tensorflow as tf

# 检查 GPU 设备是否可用

print("Num GPUs Available:", len(tf.config.list_physical_devices('GPU')))

3）NVIDIA Docker
使用 Docker 时，如需利用 GPU 资源，推荐安装 NVIDIA Docker，安装后，启动 Docker 

容器，启用 GPU 支持：

docker run --gpus all -it pytorch/pytorch:latest bash

4．性能监测与优化

使用以下工具实时监测 GPU 性能。

 z nvidia-smi：实时监测 GPU 资源使用情况。

 z NVIDIA Nsight Systems：用于系统级性能分析，定位 CPU/GPU 时间线与整体

瓶颈。

 z NVIDIA Nsight Compute：用于 CUDA Kernel 级算子性能分析与优化。
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运行监测命令示例如下：

watch -n 1 nvidia-smi

5．总结

合理配置 GPU 环境并利用加速工具，能显著提高模型训练与推理的效率。完成上述步

骤后，即可充分利用 GPU 的强大计算能力，提升深度学习开发效率。

1.1.4  常用开发硬件配置建议

深度学习模型训练和推理对计算资源有较高要求，不同任务（如图像分类、大语言模

型微调、知识库 RAG 系统部署等）所需硬件配置差异较大。本节旨在帮助开发者根据任务

特性合理选择 GPU、内存和存储配置，从而实现成本与性能的平衡。

1．硬件配置维度

硬件配置维度包括 GPU、内存、存储和网络带宽。其中 GPU 决定训练与推理的速度，

重点关注显存大小、Tensor Core 支持及带宽。内存用于支撑数据加载、预处理与模型调度，

需与 GPU 配合。存储可为本地 SSD/HDD 或远程对象存储，影响数据访问速度和容量。在

云服务或分布式训练中，网络带宽是影响整体性能的重要因素之一。

2．典型任务推荐配置

1）入门级任务（图像分类、基础文本分类）

适用模型：ResNet-50、MobileNet、BERT-base 推理。

配置建议如下。

 z GPU：NVIDIA RTX 3060/4060（8 ～ 12GB 显存）。

 z 内存：16GB。

 z 存储：512GB SSD。

说明：适用于学生、AI 初学者和轻量项目调试。

2）中等规模开发（模型训练 + 微调 + 多模态任务）

适用模型：YOLOv8、U-Net、CLIP 微调、BERT 微调。

配置建议如下。

 z GPU：NVIDIA RTX 3090/RTX 4090/A6000（24GB 显存）。

 z 内存：32 ～ 64GB。

 z 存储：1TB NVMe SSD+ 数据盘（机械或高速 SSD）。

说明：适合专业开发者、小型公司、研究者日常开发。

3）大模型实验与推理部署（LLaMA、ChatGLM、RAG）

适用模型：LLaMA-7B、ChatGLM2、MiniGPT-4、BLIP-2、Whisper large。
配置建议如下。

 z GPU：A100/H100/RTX 6000 Ada/ 多卡（48 ～ 80GB 显存）。

 z 内存：128GB 或以上。

 z 存储：2 ～ 4TB 高速 SSD（用于模型加载和缓存）。

说明：适用于模型微调、RAG 系统构建、智能体系统、多模态模型测试。
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4）云端部署与生产环境

云服务建议如下。

AWS：g5.2xlarge（NVIDIA A10G）、p4d（A100）适合推理与训练。

阿里云 / 腾讯云 / 华为云：支持 P4/P100/V100/A10/A100 等 GPU 实例。

容器支持：建议使用 Docker+NVIDIA Container Toolkit 结合 Kubernetes 管理资源。

3．扩展建议

MPS（Multi Process Service）/ 多模型共享显存：使用 MPS 或 Flash-Attention 等优化

推理显存。

显存不足场景：可采用模型量化（INT4）+ LoRA 微调 + 模型切分技术。

存储备份建议：模型 + 数据应分别存储，建议结合版本控制系统（如 DVC）。

4．总结

不同用户类型的硬件配置建议各有侧重：入门学习者可选 RTX 3060/4060 搭配 16GB
内存与 512GB SSD，适合图像分类和文本推理；高效开发者建议使用 RTX 3090/4090、
32 ～ 64GB 内存与 1TB SSD，满足多模态训练、微调与 RAG 实验；高端实验室可配备

A100/H100、128GB 以上内存及 2 ～ 4TB SSD，用于大模型微调和多模态推理部署；云端

团队部署则常用 AWS 上的 A10G/A100，内存大于或等于 64GB，结合 Elastic FS 或 OSS 支

撑云服务、Web 部署及多用户并发。

1.1.5  模型优化调试工具

1．背景与意义

深度学习模型开发涉及模型构建、训练、调优、部署等多个阶段，每一阶段都可能遇

到不同的问题，如性能不足、收敛问题或兼容错误等。合理使用调试与优化工具，有助于

快速定位训练 / 推理中的问题、评估模型性能与瓶颈、优化显存、加速推理、提高吞吐、支

持模型结构和权重的可视化检查等。

2．典型工具分类

为了便于选择与使用，这里按照功能将常见的模型优化调试工具进行了分类，并在表 1.1
中列出了各类别的代表工具及其主要作用。

表 1.1 典型模型优化调试工具

工 具 类 型 代 表 工 具 主 要 作 用

网络结构可视化 Netron、TensorBoard、Aim 可视化模型结构、图拓扑、层级关系

日志记录与实验管理 TensorBoard、WandB、MLflow、Aim
可视化损失、准确率、学习率曲线，记录

实验配置

性能分析与调优
PyTorch Profiler、Nsight Systems、Nsight 
Compute

分析 GPU 时间占用、I/O、CPU 负载、算

子瓶颈

显存与资源监控 nvidia-smi、GPUtil、torch.cuda API 监控显存利用率、温度、带宽等 GPU 状态

模型参数与输出检查
torchsummary、torchviz、transformers 
generate 输出追踪

查看层级结构、参数规模、梯度流动性、

输出追踪
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工 具 类 型 代 表 工 具 主 要 作 用

推理优化工具 ONNX Runtime、TensorRT、OpenVINO 加速推理、图融合、低精度量化优化

部署调试工具 tritonserver、DeepSpeed、vLLM 日志
多模型部署监控、并发请求调优、加载日

志分析

3．推荐工具介绍

 z Netron：结构可视化，支持多种模型格式（PyTorch, TensorFlow, ONNX, TFLite），
图形化展示每一层输入 / 输出维度及参数量。

 z TensorBoard/WandB：训练日志监控，实时追踪 loss、accuracy、learning rate 曲线，

WandB 支持远程查看、团队协作与超参数对比。

 z PyTorch Profiler：可以帮助开发者识别模型中的性能瓶颈，分析 CPU/GPU 时间分布、

算子耗时及部分内存使用情况，从而优化模型的执行效率。

 z nvidia-smi/Nsight Compute：GPU状态分析，nvidia-smi实时查看GPU显存使用、风扇、

温度，Nsight Compute 可分析 CUDA kernel 执行效率。

 z ONNX Runtime/TensorRT：部署优化，可将 PyTorch 模型导出为 ONNX，利用使

ORT 推理加速，TensorRT 适用于 NVIDIA GPU 推理部署，支持 FP16/INT8。

4．应用建议与实践方案

为了便于在不同问题场景下快速选择合适的模型优化与调试手段，可以将典型的应用

场景与推荐工具对应起来。表 1.2 列出了常见问题的推荐工具组合及其原因。

表 1.2 典型场景及工具推荐

场  景 推 荐 工 具 原  因

模型训练卡顿 PyTorch Profiler+TensorBoard 定位训练瓶颈，查看时间热力图

推理延迟大 TensorRT/ONNX Runtime+Profiler 推理图融合与低精度优化

GPU 资源紧张 nvidia-smi+torch.cuda.memory_stats 判断显存占用峰值与泄漏点

多实验对比 WandB/MLflow 自动记录参数、结果、代码版本

模型结构错乱 Netron+torchsummary 确认各层结构、参数大小是否匹配

5．总结

工具链的合理使用是高效模型开发的重要保障，建议在训练初期就开启日志记录与显

存监控，推理优化与部署建议使用 ONNX+TensorRT 路线或 TritonServer 管理。

1.2  深度学习模型开发流程概述

深度学习系统的工程流程是从需求分析、采集数据、数据预处理、模型设计、训练、测试、

优化、部署到维护的完整生命周期，其基本工作流程如图 1.1 所示。每个阶段都涉及特定的

技术、工具和方法，确保系统最终能够高效、准确地解决实际问题。深度学习的工程流程

不仅局限于算法和模型的设计，还包括数据的准备、计算资源的管理，以及模型在实际场

续表
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景中的应用。以下是深度学习系统工程的整体概述。

图 1.1 深度学习基本工作流程

1．需求分析

明确项目的业务目标，将其转化为可量化的深度学习任务（如分类、检测、回归、生成等）。

分析任务特征与算法适配性（如图像任务适合 CNN、文本任务适合 Transformer），评估数

据规模、计算资源、精度和实时性等要求。通过任务定义与性能指标设定，为后续数据准备、

模型选择和部署方案提供设计依据。

2．采集数据及数据预处理

根据任务需求确定数据来源（传感器、公开数据集、企业数据库或人工采集），并采集。

对原始数据进行清洗、去噪、标注与增强操作，确保数据质量。采用归一化、标准化、独

热编码等方法进行特征处理，并划分训练集、验证集和测试集，以保证模型训练的有效性

与评估的公正性。

3．模型设计

结合任务类型选择合适的模型架构（如 CNN、RNN、Transformer、GAN 等），并设

计网络层次结构、激活函数、损失函数与优化算法。在结构上可加入批归一化、残差连接、

注意力机制等模块以提高模型的收敛性与泛化能力。必要时进行模型原型设计与小样本验

证，确保结构合理且易于后续优化。

4．模型训练

利用反向传播算法优化网络参数，采用合理的学习率调度策略和优化器（如 Adam、

SGD）。通过超参数调优、正则化、Dropout、早停等手段防止过拟合。结合可视化监控工

具（如 TensorBoard、WandB）实时观察训练曲线与损失变化，分析模型收敛趋势与训练质量。

5．模型测试、评估与优化

在验证集与测试集上评估模型性能，根据任务类型采用相应指标：分类任务使用准确

率、召回率、F1 值；回归任务使用 MSE、RMSE；生成任务使用 BLEU、FID 等指标，同

时评估推理速度、内存占用和稳定性。针对性能瓶颈可通过模型剪枝、混合精度、算子优

化或结构重构等方法进一步优化。

6．模型部署

根据应用场景将模型部署为本地服务、云端 API 或边缘推理系统。结合模型压缩（剪枝、
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量化、蒸馏等）与加速框架（TensorRT、ONNX Runtime、TFLite）提升推理效率。设计统

一的接口与通信协议，保证模型与现有业务系统的高效集成与稳定运行。

7．模型监控与维护

部署后持续监控模型运行状态，包括响应时间、资源占用、推理精度与异常日志。建

立模型漂移检测与告警机制，确保模型在数据分布变化时仍保持可靠性。通过 A/B 测试平

滑上线新版本，并在性能下降时执行再训练或微调，保障系统长期稳定运行。

8．持续迭代与优化

构建数据与模型的闭环反馈机制，基于用户反馈与新数据不断优化模型性能。应用迁

移学习、多任务学习等方法扩展模型适用场景，提升通用性与鲁棒性。持续关注前沿技术（如

LoRA、MoE、Diffusion 模型等），推动系统在精度、效率与可扩展性上的持续演进。

总之，一个成功的深度学习项目远没有“训练一个模型”那么简单，而是包含多角色协同、

跨阶段联动。建议从端到端视角规划任务，形成统一数据闭环与部署闭环。开发者需熟悉

数据→模型→部署→迭代的全过程，并配合工具与平台提高效率。

1.3  问题定义与需求分析

深度学习项目的成功，首先依赖于准确的问题定义和全面的需求分析。项目初期，需

将业务目标抽象为具体的深度学习任务类型，明确建模边界，制定技术路线，为后续的数

据准备、模型设计与系统实现奠定基础。

1．问题定义

与业务专家、产品团队充分沟通，明确 AI 系统需解决的核心问题，并转化为可建模的

任务形式，典型任务形式如下。

 z 分类（Classification）：如图像识别、文本情感分析。

 z 回归（Regression）：如房价预测、金融风险评估。

 z 序列生成（Sequence Generation）：如对话生成、文本摘要。

 z 目标检测（Object Detection）：如行人检测、车辆检测、缺陷目标定位。

 z 分割（Segmentation）：如医学影像分析。

 z 排序与推荐（Ranking & Recommendation）：如个性化推荐系统。

问题定义阶段，需明确模型输入 / 输出的具体形式（如图像、文本、音频、多模态数

据等），以及可接受的误差范围和性能要求。

2．技术需求分析

在明确问题类型后，需系统评估项目的技术需求，包括如下内容。

 z 数据需求：数据规模（训练集 / 验证集 / 测试集）、数据质量（是否存在噪声、缺失、

偏分布）、标注情况（监督 / 半监督 / 无监督）。

 z 计算资源需求：训练阶段所需 GPU/TPU 数量及内存、推理阶段的资源（服务器、

本地端、移动端）。

 z 性能指标：目标精度（Accuracy、F1 值、AUC、MSE 等）、推理时延（Latency，是

微课视频
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否满足小于 100ms 等实时性要求）、吞吐量（Throughput，单位时间处理能力）。

 z 系统集成需求：与现有业务系统（Web、App、企业中台等）的对接方式、API 设计

与调用模式、可维护性与可扩展性要求。

 z 安全与合规性：数据隐私保护要求、算法公平性与可解释性要求。

3．需求分析的作用

通过系统性问题定义与需求分析，可以有效避免后期建模阶段的方向偏差和资源浪费，

为模型设计、数据准备、训练优化与部署落地提供明确的技术路线。同时，科学的需求分

析有助于合理规划开发周期与资源投入，增强项目的可控性与可落地性。

1.4  数据准备与预处理概述

数据是深度学习模型的基石。高质量的数据准备与预处理，直接决定模型训练效果、

泛化能力与实际部署表现。数据准备与预处理的目标是从原始数据（图像、文本、音频等）

出发，完成清洗、标准化、增强与结构化，生成可供模型训练的数据集。

1．数据准备流程

数据准备流程如下：数据采集（Data Collection）→数据清洗（Cleaning）→数据格式统

一与转换（Parsing & Structuring）→数据增强（Augmentation）→数据划分（训练 / 验证 / 
测试）→数据管道构建（Dataset → Dataloader）。

2．不同模态的数据预处理方法

1）图像数据

图像数据预处理通常包括多个步骤：先进行清洗，去除空图和异常图；再通过 cv2.
resize() 或 PIL 对图像进行缩放；随后执行标准化，按均值和方差进行归一化处理；必要时

完成格式转换（如 JPEG 转换为 Tensor）；在此基础上可加入数据增强操作，如翻转、旋转

和色调变化；整个流程可借助 torchvision.transforms 或 Albumentations 等库实现。

示例代码（PyTorch）如下：

from torchvision import transforms

transform = transforms.Compose([

    transforms.Resize((224, 224)),

    transforms.RandomHorizontalFlip(),

    transforms.ToTensor(),

    transforms.Normalize([0.485, 0.456, 0.406],

                         [0.229, 0.224, 0.225])

])

2）文本数据

文本数据预处理流程应根据任务而定：在传统 NLP 中，通常先清洗文本，再分词、去

停用词、编码为 ID、进行截断或补齐，并可加入同义词替换等数据增强方法；而在深度学

习的预训练模型流程中，则多为清洗后直接分词并编码，再进行序列处理和可选的数据增强，

通常不去停用词以保留完整语境。

示例代码（HuggingFace）如下：

微课视频
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from transformers import BertTokenizer

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased')

tokens = tokenizer("Deep learning is great!", padding="max_length", max_length=

32, truncation=True, return_tensors="pt")

3）音频数据

音频数据预处理一般包括：统一采样率、声道和幅度并去除静音；在波形域进行降

噪与去混响处理；进行波形域数据增强（如加噪声、时间伸缩、音调扰动）；提取特征（梅

尔频谱、MFCC）并归一化；最后可在特征域做增强（如 SpecAugment）并截断或补齐序列。

示例代码（Librosa+PyTorch）如下：

import librosa

y, sr = librosa.load('audio.wav', sr=16000)

mel = librosa.feature.melspectrogram(y=y, sr=sr, n_mels=128)

3．数据划分策略

数据划分可采用多种策略：随机划分简单高效，例如可按 8 ∶ 1 ∶ 1 划分训练集、验

证集和测试集，适合大多数任务；分层采样按标签比例分配样本，常用于类别不平衡的场景，

如欺诈检测；时序划分按时间先后切分，避免未来信息泄露，适合股票预测、日志分析等

时间序列任务；留出法或交叉验证则用于提升评估鲁棒性，例如小样本医学影像任务中可

用 5 折交叉验证获得更可靠的性能指标。

4．数据增强策略总结

数据增强可针对不同模态采用相应方法：图像可通过旋转、裁剪、色偏、仿射变换以

及 CutMix、MixUp 等组合增强；文本可使用同义词替换、随机删除、回译或 EDA（Easy 
Data Augmentation）等方式扩充语料；音频可加入背景噪声、进行时频遮挡或音速扰动等

处理。数据增强在低样本和抗干扰任务中效果尤为显著，同时也是扩展数据规模、提升模

型泛化能力的常用手段。

5．自动化数据管道构建建议

自动化数据管道可通过 torch.utils.data.Dataset 与 DataLoader 封装完整的数据加载与处

理流程，并利用 num_workers 与 pin_memory 实现异步加载与高效批处理；同时建议在流程

中分阶段保存中间结果，如预处理后的图像文件、分词后的词元（Token）序列或提取好的

梅尔频谱，以减少重复计算、提升整体效率。

6．总结

数据预处理是模型训练成功的前提，决定数据质量与泛化能力。不同模态有各自标准

流程，应合理选择工具与库。数据增强是应对数据不平衡与泛化能力不足的关键手段。构

建高效、自动化的数据管道，能显著提升工程开发效率。

1.5  深度学习模型概述

深度学习模型的发展，是人工智能从感知到认知的重要跨越。从最初的前馈神经网络，

到如今广泛应用于语言、图像、语音、控制等领域的复杂架构，深度学习模型经历了多个

111517-01 大模型全流程开发-二改.indd   12111517-01 大模型全流程开发-二改.indd   12 2026/8/12   14:31:472026/8/12   14:31:47



第 1章  深度学习的入门与开发基础知识 13

发展阶段。理解这些模型的结构特点和应用领域，是迈入人工智能核心技术的第一步。

本节将对主流的深度学习模型进行统一的梳理，重点讲解它们的基本结构、主要功能、

适用数据类型、典型代表模型及发展方向。内容包括：前馈神经网络（Feedforward Neural 
Network，FNN）、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）、循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）、Transformer、强化学习模型（RL）以及生成模型（GAN、

VAE、Diffusion 等）。

1．深度学习模型的分类维度

根据结构形式、数据类型、建模目标和学习范式等维度的不同，深度学习模型多维度

分类如表 1.3 所示。

表 1.3 深度学习模型多维度分类

分 类 维 度 类 型 举 例

结构形式 FNN（全连接）、CNN（局部连接）、RNN（递归）、Transformer（注意力）

数据类型 表格（FNN）、图像（CNN）、序列（RNN、Transformer）、交互环境（RL）

建模目标 判别（分类、回归）、生成（图像、文本）、控制（动作选择）

学习范式 监督学习（FNN、CNN）、无监督 / 自监督（VAE、BERT）、强化学习（RL）

2．主流模型的演化路径

FNN → CNN/RNN：最早的神经网络用于小数据、结构化数据，逐渐发展出适合图像

（CNN）和序列（RNN）的变体。

RNN → LSTM/GRU → Transformer：为解决长序列依赖问题，引入记忆单元；之后发

展出基于注意力机制的 Transformer，彻底变革自然语言处理。

Transformer → 大模型（LLM）：大模型架构以 Transformer 为核心，在海量数据和计

算支持下发展出 GPT、BERT、T5 等。

CNN/RNN+RL：将感知（CNN/RNN）与决策（RL）结合，形成深度强化学习，在游戏、

机器人等场景中广泛应用。

生成模型蓬勃发展：GAN、VAE、Diffusion 等模型推动 AI 从“识别”走向“创造”。

3．各类模型功能概览

表 1.4 汇总了各类模型的核心机制、优势以及典型任务场景，便于在实际项目中快速选

型与应用。

表 1.4 常用模型功能概览

模 型 类 型 核 心 机 制 优  势 典型任务场景

FNN 全连接前馈 简单，适用于结构化数据 表格建模、简单分类回归

CNN 局部卷积与池化 空间感知强，适合图像数据 图像识别、分割、检测、医学影像分析

RNN/LSTM 时间步递归 序列处理能力强 文本建模、语音识别、时间序列预测

Transformer 注意力机制 并行处理，上下文理解强 文本生成、问答系统、多模态处理

RL 奖励驱动学习 控制优化能力强，无须标签数据 游戏 AI、自动驾驶、机器人控制

生成模型 分布建模与采样 可创造图像 / 文本 / 音频
图像合成、AI 绘画、文本生成、音频

合成
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4．为何理解模型结构至关重要？

工程实践：选择合适的模型架构，是解决实际问题的关键步骤。

模型融合与创新：许多先进模型是基础模型的组合或变种（如 Transformer+RL → 
ChatGPT）。

性能优化：理解结构有助于合理调参、训练加速、部署落地。

通向大模型之路：BERT、GPT、DALL · E 等大模型，本质是经典结构的延伸。

5．总结

深度学习模型的演化不仅是结构创新的体现，更是 AI 逐步走向泛化理解、智能创作

与自主决策的过程。了解这些模型的设计原理、典型结构与应用特性，可为深度学习建模、

任务适配与模型优化打下坚实基础。

1.6  模型对比与任务适配概述

本节围绕前馈神经网络（FNN）、卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、

Transformer、强化学习模型（RL）与生成网络模型（GAN、VAE、Diffusion）等模型的结

构特点、优势和劣势、适用任务等关键维度，对它们进行系统对比，并提出在实际工程中

选择和组合模型的建议。

1．典型模型多维度对比分析

为了更直观地比较不同模型在多方面的差异，表 1.5 对多种典型模型进行了多维度对比

分析，便于在实际工程中进行模型选型与组合。

表 1.5 典型模型多维度对比

维度 FNN CNN RNN/LSTM Transformer 强化学习 生成网络模型

结构特点 全连接层 卷积 + 池化层 循环状态传递
注意力机制并

行结构
环境反馈回路

编码分布 /对抗博弈 / 
去噪重建

输入类型 表格、向量 图像、视频帧
序 列（ 文 本、

语音）

长 序 列、 多 
模态

状 态 - 动 作 
空间

图像、文本、音频、

潜在空间采样

序列建模

能力
弱 无 强（但效率低）

强（并行、高

效）

强（ 依 赖 历

史状态）

不直接处理，但可

与 RNN/Transformer
组合

空间建模

能力
无 强 弱

中 等（ViT 等

可处理图像）

无（需与 CNN
结合）

强（GAN、Diffusion
图像效果优异）

训 练 稳 
定性

高 高
中（长依赖困

难）

高（需算力支

持）

低（不稳定、

需调参）

GAN 差，Diffusion
稳定

可并行性 强 强
弱（依赖上一

个状态）

强（并行注意

力）

弱（ 逐 步 交

互）

中（Diffusion 慢、

GAN 快）

代表模型 MLP、DeepFM
ResNet、YOLO、

U-Net
LSTM、GRU、

BiRNN
BERT、GPT、

T5、ViT
DQN、PPO、

A3C
StyleGAN、VAE、

Stable Diffusion

典型应用

场景

表格建模、金融

风控

图像识别、目标

检测

语音识别、文

本生成

机器翻译、对

话系统

机 器 人、 游

戏、推荐系统

AI 绘 画、 文 生 图、

语音合成
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2．任务导向的模型选择建议

1）图像相关任务

对于图像相关任务，常见的推荐方案包括：图像分类通常采用以 ResNet、EfficientNet
为代表的卷积神经网络，以实现高精度和高效率；图像分割多使用 U-Net、DeepLab
等 CNN 结构，兼顾全局语义与细节边界；图像生成可选择 StyleGAN 或扩散模型

（Diffusion）以生成高质量逼真图像；图文生成任务一般结合 CLIP 的跨模态特征对齐能力

与 Transformer 或 Diffusion 的生成能力；医学影像分析则倾向于采用 CNN 并融合多尺度结

构，以增强对细微病灶和不同尺度特征的识别能力。

2）文本与语言任务

在文本与语言任务中，模型选择通常依赖于任务特性与上下文需求：文本分类可采用

RNN 或基于 Transformer 的 BERT 来获取上下文依赖与全局语义；文本生成多使用 GPT、

T5 等 Transformer 架构，以实现流畅、连贯的内容输出；机器翻译常基于 Encoder-Decoder
结构的 Transformer，以实现双向语义理解与生成；问答系统可结合 BERT 的精确语义匹配

与检索机制，或直接使用 GPT 进行端到端生成；情感分析则常用 BiLSTM 处理长序列依赖，

或用 BERT 提升语义理解与分类精度。

3）语音与时序任务

在语音与时序任务中，模型选择需兼顾序列依赖与特征提取能力：语音识别常采用

RNN 结合 CTC 解码，或直接使用 Transformer 以捕获长程依赖并提升识别精度；声音生成

可选择 GAN 或 WaveNet，其中 WaveNet 在生成自然流畅的语音波形方面表现突出；时间

序列预测任务多用 LSTM 或 Transformer，以适应不同长度的依赖关系与趋势变化；传感器

预测可依据数据特征进行选择，可采用 FNN 进行简单回归建模，采用 RNN 处理复杂时序

依赖，或采用时序卷积网络（Temporal CNN）提升局部模式捕获能力与并行计算效率。

4）控制与交互任务

在控制与交互任务中，模型选择通常结合强化学习与感知建模：游戏 AI 常采用 DQN、

PPO 或 A3C 等强化学习算法，通过不断试错优化策略，实现智能决策与对抗；机器人控制

则多结合 CNN 的感知能力与强化学习（RL）的决策能力，将视觉信息转化为可执行的动作；

推荐系统可将 Embedding 表示的用户与物品特征输入强化学习框架，通过策略优化持续提

升推荐效果，实现个性化与长期用户满意度的平衡。

5）结构化数据任务

在结构化数据任务（金融、医疗、工业等领域）中，模型选择需结合特征类型与业务目标：

客户评分与风险预测可采用 FNN、DeepFM 或 CatBoost 结合神经网络（NN），以兼顾特征

交互与非线性建模能力；工业监测预测常用 FNN 处理静态特征，用 RNN 或 Transformer 捕
获时序变化与趋势；多模态融合任务则可将 CNN 处理的图像特征与 RNN/Transformer 提取

的序列特征，通过与 FNN 融合实现跨模态信息整合，从而提升预测精度与鲁棒性。

3．模型组合与多模态融合建议

现代 AI 任务往往不是单一输入或单一目标，需要模型组合来完成复杂功能，表 1.6 给

出几种组合场景及推荐建议。
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表 1.6 组合场景及推荐建议

组 合 场 景 推 荐 建 议

图像 + 文本 ViT/CNN+Transformer/CLIP+GPT

文本 + 控制 Transformer（计划生成）+RL（执行优化）

多传感器（视觉、语音） CNN/RNN+ 多模态注意力机制 +Transformer 结构融合

表格 + 文本 FNN+TextEmbedding+Transformer 融合建模

4．总结

总体而言，没有任何一种模型能在所有任务中通用，应依据任务本质特征（如时序性、

空间结构、生成或判别需求）进行匹配；在实际应用中，模型组合已成为趋势，例如将

CNN 用于感知、Transformer 用于语言理解、RL 用于决策控制的多模块协作架构；而在大

模型领域，Transformer 已成为核心基础，ChatGPT、DALL ·E 2、Gemini 等均构建在其之上，

并融合生成能力与强化学习方法以实现更强的通用智能。

1.7  损失函数选择概述

损失函数（Loss Function）在深度学习模型中承担着核心作用，是模型学习过程中的“方

向指引器”。损失函数是否合适，不仅决定了模型优化路径是否高效，还影响最终模型能否

满足特定任务的业务目标。

1．基于任务结构的损失函数类型划分

损失函数的基本类型可根据模型输出结构和优化目标划分如下。

 z 概率类输出（分类问题）：用于衡量预测概率与真实标签之间的差异，如交叉熵类损

失（CrossEntropy、BCE）。

 z 数值类输出（回归问题）：用于衡量连续预测值与真实值之间的距离，如 MSE、

MAE、Huber 等。

 z 结构类输出（序列或集合）：面向有结构依赖的任务，如序列对齐（CTC）、标签集

合排序（Ranking Loss）。
 z 生成类输出（图像 / 文本）：强调样本生成质量，结合像素级损失（MSE）与语义感

知损失（Perceptual/GAN）。

2．典型任务与损失函数推荐

在不同类型的任务中，损失函数的选择直接影响模型的收敛速度与最终性能，表 1.7 总

结了典型任务类型与推荐损失函数的对应关系及其输出结构说明，便于在实际应用中快速

匹配合适的方案。

表 1.7 典型任务及损失函数推荐

典型任务类型 推荐损失函数 输出结构说明

单标签分类 CrossEntropyLoss Softmax 概率向量

多标签分类 BCEWithLogitsLoss 每类独立二值预测

二分类 BCE 或 BCEWithLogitsLoss 单通道概率输出
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典型任务类型 推荐损失函数 输出结构说明

非均衡分类 Focal Loss 加强难样本训练

标准回归 MSE、MAE 实数值输出

异常值敏感回归 Huber Loss 小误差平方，大误差线性

排序任务 MarginRanking、ListNet、ListMLE 样本间顺序或得分序列

多模态生成任务 GAN Loss、Perceptual Loss 图像 / 音频生成，判别与感知匹配

无对齐序列预测 CTC Loss 变长序列输出（语音、OCR）

3．任务目标指标与损失函数的对应关系

实际训练中，损失函数不应仅由任务类型决定，还应参考业务关注的评估指标，常见

评估指标及损失函数推荐如表 1.8 所示。

表 1.8 常见评估指标及损失函数推荐

常见评估指标 推荐损失函数 应 用 说 明

准确率、F1 值 CrossEntropy、BCE 分类任务主流

MAE、RMSE MAE、MSE、Huber 回归类数值预测

NDCG、MAP Ranking Loss（pair/list） 检索、推荐排序

BLEU、ROUGE CrossEntropy+Label Smoothing 文本生成、翻译

Perplexity CrossEntropy 语言模型评估指标

图像生成质量 GAN Loss + 重构 / 感知损失 GAN、VAE 等生成网络评估

4．损失函数组合与加权策略

在复杂任务中，往往采用多个损失函数的组合进行联合优化。例如：

TotalLoss=α×ClassificationLoss+β× LocalizationLoss+γ×Regularization
式中，α、β、γ 是任务经验权重，可通过网格搜索、动态调整（如 GradNorm）等策略

获得。

5．损失函数选择的优化策略

在训练初期快速迭代阶段，优先选用标准、稳定的主流损失函数（如 CrossEntropy、
MSE）。随着实验推进，可逐步融合更具针对性的改进型损失函数（如 Focal、Perceptual、
Ranking Loss）。

 z 基础阶段：快速对齐训练目标，采用稳定损失保证收敛。

 z 调优阶段：引入任务感知损失，如对齐业务指标的排序损失、感知损失等。

 z 集成阶段：多目标场景下，构建加权组合损失，实现精细控制，如多任务学习、损

失蒸馏等。

1.8  深度学习模型训练与优化概述

深度学习模型的训练过程是从初始化模型参数、加载数据集、定义损失函数与优化器，

到逐步迭代更新模型的核心环节。本节将系统讲解训练阶段的关键流程、常用技巧与优化

续表
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方法，为后续模型调优和部署打下基础。

1．训练流程概述

（1）前向传播（Forward Pass）：输入样本通过模型各层，得到预测输出。

（2）损失计算（Loss Calculation）：将预测与真实标签对比，计算损失。

（3）反向传播（Backward Pass）：自动微分计算各参数的梯度。

（4）参数更新（Optimizer Step）：根据梯度优化模型权重。

（5）评估与保存：按周期验证模型性能，保存最优参数。

2．核心组件与实现

1）优化器选择

在深度学习训练中，优化器的选择直接影响模型的收敛速度与最终性能，常用优化器

在原理和适用场景上各具特点：SGD 基于小批量数据计算梯度并沿梯度负方向更新参数，

结构简单且稳定，适合大规模数据训练；SGD+Momentum 在 SGD 的基础上引入动量项，

利用历史梯度累积缓解振荡、加快收敛，适合收敛困难的任务；Adam 可自适应调整每个参

数的学习率，并可结合一阶动量（平均梯度）与二阶动量（梯度方差），在 NLP 和视觉任

务中表现出色且调参成本低；AdamW 将权重衰减与梯度更新分离，可有效降低过拟合风险，

更契合 Transformer 类模型；RMSProp 则依靠历史梯度均方根动态调整学习率，能有效抑

制梯度振荡，特别适用于 RNN 和音频等非平稳任务。

2）学习率调度器

学习率调度器用于动态调整学习率，以提升收敛效率与模型性能：StepLR 按固定周期

（每 N 轮）将学习率乘以衰减因子，简单易用；CosineAnnealingLR 采用余弦退火策略，使

学习率在训练后期逐渐减小，可提升稳定性并可防止陷入局部最优；ReduceLROnPlateau
则可在验证集指标长时间无提升时自动降低学习率，特别适合验证驱动的训练流程，可灵

活适配不同任务和数据集。

3．训练技巧与优化手段

1）正则化方法

正则化方法用于提升泛化能力并降低过拟合风险：Dropout 通过在训练过程中随机丢

弃部分神经元连接，打破特征之间的依赖性，从而提高模型在新数据上的表现；Weight 
Decay 在损失函数中引入参数惩罚项，限制权重过大，有助于防止模型过度拟合训练集；

BatchNorm 对每一层输入进行归一化，可稳定特征分布，减少梯度消失或爆炸现象，同时

加速收敛过程。

2）梯度管理

梯度管理技术能够有效提升训练稳定性与资源利用效率：梯度裁剪（Clip Gradients）
通过限制梯度的最大范数来避免梯度爆炸问题，尤其适用于 RNN 或超大规模模型；梯度累

积将多个小批次的梯度累加后再更新参数，使显存有限的设备也能进行大批次训练，可提

升收敛稳定性；混合精度训练（FP16）利用半精度浮点运算减少显存占用并加速训练，特

别适合 GPU 环境，可在保持数值稳定的同时提高吞吐量。

3）标签平滑（Label Smoothing）
标签平滑（Label Smoothing）通过将训练标签的真实分布从“硬标签”调整为包含少
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量噪声的“软标签”来避免模型过度自信，从而提升鲁棒性并降低过拟合风险。该方法在分类、

语言模型和目标检测等任务中应用广泛，既能改善模型的泛化性能，又可在一定程度上缓

解类别不平衡带来的训练偏差。

4．模型保存与恢复

训练时定期保存模型权重、优化器状态、训练 epoch 数等，支持断点续训、部署转换，

模型保存示例代码如下：

torch.save({

    'epoch': epoch,

    'model_state_dict': model.state_dict(),

    'optimizer_state_dict': optimizer.state_dict()

}, "checkpoint.pth")

5．训练调优建议

在深度学习模型训练过程中，会遇到许多问题。表 1.9 总结了一些常见问题的可能原因

及对应的调优建议，便于在实际训练中快速定位并解决性能瓶颈。

表 1.9 训练常见问题分析及调优建议

问  题 原  因 调 优 建 议

loss 不下降 学习率过高、模型欠拟合 降低学习率、增大模型容量

过拟合 模型太大、数据不足 Dropout、数据增强、加正则化

训练不稳定 梯度爆炸、不良初始化 梯度裁剪、预训练模型初始化

验证准确率振荡 学习率波动、batch size 太小 使用 warmup+cosine 调度器

训练速度慢 模型复杂、I/O 瓶颈、mixed precision 缺失 引入 DDP、多线程、FP16 加速训练

6．总结

模型训练过程涉及损失优化、梯度管理、正则化策略等多维度调控；优化器与学习率

策略选择影响模型收敛速度和最终性能；混合精度、梯度裁剪、断点续训等方法是现代训

练不可或缺的一部分；大模型训练将更多依赖分布式并行与异构硬件协同。

1.9  模型性能评估与可视化方法概述

深度学习模型开发并非以训练结束为终点，科学、系统的性能评估与直观清晰的可视

化方法是验证模型能否满足实际应用需求的关键环节。性能评估不仅能量化模型的泛化能

力，帮助开发者诊断过拟合、欠拟合、数据偏差等问题，指导模型优化，还能评估模型在

实际部署场景中的稳定性与可靠性。可视化手段则使训练过程、模型结构与预测结果更加

直观透明，可极大地提升问题发现与优化的效率，是保障深度学习项目高质量交付的重要

基础工作。

1．常见性能评估指标与适用场景

在深度学习模型评估中，不同任务类型适用的性能指标各不相同。表 1.10 ～表 1.12 分

别总结了分类任务、回归任务以及生成与语言模型任务中常用的评估指标及其说明，便于
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在实际应用中快速选择合适的模型评估方法。

表 1.10 分类任务评估指标

指  标 说  明

准确率（Accuracy）
预测正确样本占总样本的比例，适合类别均衡场景，简单直观，但在数据不平衡时容易

误导，无法反映少数类别表现

精确率（Precision）
预测正类中实际为正类的比例，适合需减少误报的场景，如欺诈检测，能提高预测可信

度，但可能漏掉部分正类样本

召回率（Recall）
实际正类中被正确预测的比例，适合不能漏检的场景，如疾病诊断，能降低漏报风险，

但可能增加误报

F1 值
精确率与召回率的调和平均，适合类别不平衡任务，可综合反映模型性能，但不能区分

精确率与召回率各自的影响

ROC 曲线与 AUC 值
评估二分类模型整体性能，适合类别不平衡场景，能衡量不同阈值下的表现，但不能直

接反映特定阈值效果

表 1.11 回归任务评估指标

指  标 说  明

均方误差（MSE）
预测值与实际值误差平方的平均，适用于关注大误差的场景，能惩罚大误差，但易受

异常值影响，指标波动大

平均绝对误差（MAE）
预测值与实际值误差绝对值的平均，适用于异常值较多、需鲁棒评估的场景，稳定可

靠，但对大误差惩罚不明显

决定系数（R²）
衡量模型拟合数据的解释能力，适合进行整体拟合效果评估，便于模型对比，但不能

反映误差绝对大小

表 1.12 生成与语言模型任务评估指标

指  标 说  明

BLEU 与 ROUGE
基于 n-gram 重叠衡量文本生成质量，常用于机器翻译、文本摘要，简单易用，能评估

文本相似度，但无法反映语义质量和语言多样性

FID 与 IS
评估生成图像的质量与多样性，常用于 GAN 模型，FID 比较特征分布差异，IS 衡量图

像清晰度与多样性，优点是与主观感受相关性高，缺点是计算复杂、依赖特征模型

困惑度（Perplexity）
衡量语言模型预测下一个词的能力，值越低越好，适合进行 GPT 等模型评估，优点是能

量化预测能力，缺点是不能直接反映生成文本的语义质量

2．模型性能可视化方法

1）训练过程可视化

绘制损失曲线、准确率、F1 值等指标曲线，以及学习率曲线，实时监控训练与验证过程，

及时发现过拟合、欠拟合或学习率调整不合理问题，保障训练稳定性。

常用工具：TensorBoard（原生支持 TensorFlow+PyTorch）、Weights & Biases (W&B)、
Matplotlib/Seaborn（自定义绘图）。示例代码（TensorBoard+PyTorch）如下：

from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter

writer = SummaryWriter(log_dir='runs/exp1')

writer.add_scalar('Loss/train', train_loss, epoch)

writer.add_scalar('Accuracy/val', val_acc, epoch)
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writer.close()

2）模型结构与参数分布可视化

通过网络结构图可视化模型各层结构和参数规模，结合权重分布图、梯度直方图分析

模型内部状态，及时发现梯度消失或爆炸等风险，帮助理解模型设计，优化训练策略。

常用工具：Netron（模型结构图，支持 ONNX/TorchScript/TensorFlow）、TensorBoard 
（可视化权重与梯度）、Matplotlib/Seaborn（自定义绘制参数分布）。其中 Netron 的使用方法为：

直接加载模型文件（.onnx, .pt, .pb）到 Netron 页面或本地客户端，即可交互式查看网络结构。

3）预测结果与误差分析可视化

分类任务中绘制混淆矩阵，快速呈现各类别预测效果，辅助发现易混淆类别；回归任

务中使用散点图对比预测值与真实值，评估拟合效果；生成任务中通过将生成结果与真实

样本进行对比，直观评估生成质量与多样性，辅助模型优化。

常用工具：TensorBoard（部分支持）、Weights & Biases (W&B)、Matplotlib/Seaborn（主

流用法，支持灵活绘制）。

示例代码（分类混淆矩阵）如下：

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import seaborn as sns

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt

# 假设真实标签和预测标签如下（0= 猫，1= 狗，2= 鼠）

y_true = [0, 1, 2, 2, 0, 1, 0, 2, 1, 0]

y_pred = [0, 0, 2, 2, 0, 1, 1, 2, 1, 0]

cm = confusion_matrix(y_true, y_pred)

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap="Blues")

plt.xlabel("Predicted Label")

plt.ylabel("True Label")

plt.show()

示例代码（回归散点图）如下：

# 真实值和预测值

y_true = np.array([3.0, 2.5, 4.0, 5.5, 6.0, 7.2, 8.0])

y_pred = np.array([2.8, 2.7, 3.9, 5.1, 6.2, 7.0, 8.3])

plt.scatter(y_true, y_pred, alpha=0.5)

plt.xlabel("Actual Value")

plt.ylabel("Predicted Value")

plt.title("Regression: Predicted vs Actual")

plt.grid(True)

plt.show()

3．总结

在深度学习模型开发过程中，科学合理的性能评估与可视化不仅是模型训练不可或缺

的环节，更是保障模型实际应用价值的关键步骤。通过合理选择性能评估指标，开发者能够

准确判断模型的泛化能力与稳定性，及时发现训练中的过拟合、欠拟合等问题；借助可视化

方法，能够直观呈现训练过程、模型结构与预测效果，极大提升问题诊断与优化效率。同时，

自动化评估工具与错误样本分析可以为模型改进提供更具针对性的指导，促进模型持续优化。
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1.10  模型部署环境概述

模型部署是深度学习开发流程中将训练成果转化为实际应用的关键阶段。从本地实验

室的推理测试到大规模线上服务，从轻量边缘设备到企业级云平台，不同的应用需求决定

了部署环境的差异。部署环境的选择直接影响模型的运行效率、服务稳定性、硬件适配度

与用户体验，是实现模型“可落地”的核心环节。

1．部署场景分类

部署场景的选择需要结合硬件条件、网络环境、性能需求以及开发周期等因素：本

地推理适合单机测试与无网络依赖的研发迭代环境，通常在 CPU/GPU 上配合 ONNX 或

TorchScript 实现；云端部署依托高性能 GPU/TPU，可实现横向扩展，适用于大模型服务，

常用 AWS、GCP 等平台结合 TensorRT 或 KServe；边缘部署面向硬件资源有限、低功耗与实

时性要求高的场景，常用 Jetson、RK、NPU 搭配 TensorRT 或 TFLite；移动端部署则通过模

型压缩与量化在 Android/iOS 设备上运行，如使用 TFLite、CoreML、MNN；浏览器端部署可

在前端直接推理模型，依托 WebAssembly 或 Onnxruntime-web 技术，如 WebDNN、tf.js。

2．常见部署格式与中间表示

在模型部署过程中，选择合适的模型格式与中间表示有助于在不同平台和硬件上实现

高效推理。表 1.13 总结了常见的部署格式。

表 1.13 常见部署格式

格  式 描  述 适用平台 / 工具

ONNX 跨框架的通用模型表示 ONNX Runtime、OpenVINO

TorchScript PyTorch 的部署格式（支持 tracing/script） LibTorch、Triton

TensorRT NVIDIA 推理引擎的优化格式 Jetson/Server 端 GPU

TFLite TensorFlow Lite 的量化格式 Android/ 嵌入式设备

CoreML Apple 专属格式，用于 iOS 推理 iPhone/iPad

3．部署引擎与服务框架

在模型部署阶段，推理引擎与服务框架的合理选择能够显著提升推理速度、资源利用

率与系统可扩展性。

推理引擎方面，ONNX Runtime 由微软推出，支持多平台运行并可对接 CUDA、

TensorRT、OpenVINO 等多种加速后端；TensorRT 是 NVIDIA 的高性能推理优化库，专为

GPU 环境打造；TVM、MNN、NCNN 等轻量级引擎则适配嵌入式与低功耗场景；TFLite
面向移动端与边缘端，支持模型量化与硬件加速。

服务部署框架方面，TorchServe 与 Triton Inference Server 适合在 GPU 环境中部署和

管理多模型服务；KServe（原 KFServing）与 Kubernetes 结合，可提供云原生、可弹性伸

缩的部署能力；FastAPI 与 Flask 则以轻量、快速著称，适合构建 RESTful API 服务；而

LangChain 与 LlamaIndex 更适合在知识库与大模型融合的应用场景中部署。

4．部署优化策略

在模型部署过程中，优化策略能够有效提升推理性能、降低资源消耗并增强系统稳定性。
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模型压缩方面，可通过量化（INT8/FP16）减少模型存储与计算开销，利用结构剪枝或

通道剪枝剔除冗余计算，或采用知识蒸馏将大型教师模型的能力迁移至轻量学生模型；

硬件适配方面，应针对 NPU、GPU、TPU 等硬件进行内核调度优化，并借助厂商 SDK
（如 RKNN-toolkit）进行特定平台编译与加速；

并发与负载均衡方面，可利用 Triton 的批量（batch）推理与多模型实例调度提升吞吐量，

结合多实例部署与负载均衡器（如 Nginx、Istio）实现高可用与可扩展的推理服务架构。

5．典型部署方案组合

在不同的业务场景中，模型部署方案需结合硬件环境、性能需求与技术栈定制。表 1.14
汇总了典型场景的推荐部署方式。

表 1.14 典型场景的推荐部署方式

典 型 场 景 推荐部署方式

移动端智能识别 模型压缩 +TFLite+Android SDK

工业边缘检测 TensorRT+Jetson Xavier/AGX

多模态大模型服务 LLaMA+vLLM+LangChain+KServe+FAISS

电商推荐系统 TorchScript+FastAPI+Redis+Kubernetes

浏览器 AI 功能 Onnxruntime-web+WASM+ 前端缓存机制

6．总结

随着深度学习模型规模的增长，性能评估与部署优化不断进化，“模型即服务（MaaS）”
已成主流。统一推理中间层（如 ONNX+TVM/MLIR）的出现，提升了跨框架部署效率；轻

量化需求推动微型 NPU、LoRA 推理、INT4 低精度等硬件创新；同时边云协同架构日趋成熟。

部署环境是连接模型与应用的关键，应根据场景选择合适的模型格式、中间表示和推理引擎，

并采用“模型压缩 + 平台适配 +API 封装”的分阶段流程，兼顾性能、效率与可维护性，保

障应用稳定落地与发展。

1.11  项目工程管理

1.11.1  项目代码组织结构

在深度学习项目中，良好的代码结构不仅提升开发效率，也利于版本控制、团队协作、

复现实验与部署上线。本节将介绍典型的深度学习项目文件组织结构，并说明各模块的职

责与组织方式。

1．典型项目结构总览

以下是一个标准的深度学习项目目录示例（以图像 / 文本任务为例）：

my_project/

│

├── configs/              # 配置文件（YAML/JSON），存放模型、训练参数等

│   ├── model.yaml

│   └── train.yaml

微课视频
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│

├── data/               # 数据加载与处理模块

│   ├── __init__.py

│   ├── dataset.py        # 数据集定义

│   └── transforms.py     # 数据增强 / 预处理操作

│

├── models/               # 模型结构定义模块

│   ├── __init__.py

│   ├── backbone.py       # 网络主体（如 ResNet、Transformer）

│   ├── head.py           # 输出结构（分类 / 检测 / 分割）

│   └── loss.py           # 损失函数定义

│

├── engine/               # 训练与验证逻辑

│   ├── __init__.py

│   ├── trainer.py        # 训练流程

│   ├── evaluator.py      # 验证 / 评估流程

│   └── hooks.py          # 学习率调度器、early stopping 等

│

├── utils/                # 工具函数库（日志、I/O、可视化、metrics 等）

│   ├── logger.py

│   ├── metrics.py

│   └── visualizer.py

│

├── scripts/              # 命令行执行脚本（训练、测试、导出等）

│   ├── train.py

│   ├── eval.py

│   └── export.py

│

├── checkpoints/          # 模型权重保存目录

│

├── logs/                 # 训练日志和 TensorBoard 文件

│

├── notebooks/            # Jupyter Notebook 实验分析与可视化文件

│

├── requirements.txt      # Python 依赖包列表

├── README.md             # 项目说明文档

└── setup.py              # 可选，项目打包设置（如发布为 pip 包）

2．组织结构设计原则

在深度学习项目的组织结构设计中，应遵循以下规范，以确保代码清晰、可维护且便

于扩展。

 z 高内聚低耦合：每个模块聚焦单一职责（如数据、模型、训练），尽量避免跨模块

依赖。

 z 配置驱动：可变参数（如 batch size、学习率等）应放入配置文件中，避免硬编码。

 z 可扩展性：支持新增模型结构、新任务流程、新数据集时，仅需增加对应文件。

 z 可重用性：模块设计尽量通用（如支持多模型结构复用同一 trainer 和 evaluator）。
 z 日志与追踪：使用 TensorBoard、W&B 或自定义日志模块，记录每一次实验结果，

便于复现实验与调优。

111517-01 大模型全流程开发-二改.indd   24111517-01 大模型全流程开发-二改.indd   24 2026/8/12   14:31:472026/8/12   14:31:47



第 1章  深度学习的入门与开发基础知识 25

3．总结

一个结构良好的深度学习工程项目，不仅提升开发效率，而且能保证模型研发的质量

与可维护性。建议从一开始就采用模块化设计与标准目录规范，尤其是在多成员协作或项

目迭代较快的场景中。

1.11.2  参数、实验与版本管理

在深度学习项目中，开发者通常需要多次调整模型结构、训练参数、优化器配置等，

进行反复实验与调优。如果缺乏系统性的管理工具，极易出现以下问题：实验结果无法复

现，配置混乱难以对比记录，模型与数据文件容易混淆或丢失，多人协作困难，迭代混乱等，

项目应通过配置管理工具、实验追踪平台与数据版本控制系统，对项目中的参数、实验过

程和模型数据文件实现系统化管理。

1．参数配置管理

在深度学习项目中，参数配置管理至关重要，常用的工具有 OmegaConf 和 Hydra。
OmegaConf 提供轻量级的层次化配置与插值功能，适合小型项目和静态参数管理；而

Hydra 构建在 OmegaConf 之上，支持多配置文件的动态组合、命令行参数覆盖及插件扩展，

更适合复杂项目和多实验场景。通常，小规模实验推荐使用 OmegaConf，而在需要频繁切

换实验配置或团队协作时则更建议选择 Hydra。
1）使用建议

将参数分为多个模块（如 model、train、data），使用配置文件（如 YAML）集中管理，

支持命令行动态覆盖与多组合实验。

2）示例结构

configs/

├── config.yaml              # 主配置入口

├── model/resnet.yaml       # 模型参数

├── train/base.yaml         # 训练参数

├── data/mnist.yaml         # 数据路径

3）调用方式

python train.py model=resnet train.lr=0.01 data=mnist

2．实验过程管理 
在深度学习中，实验过程管理是保证可复现性与高效迭代的关键环节。通过引入工具

如 MLflow 或 Weights & Biases (W&B)，可以系统化地记录实验过程，包括超参数、训练曲线、

模型权重、评估指标等，避免因人工记录或版本混乱导致结果不可追溯。MLflow 更偏向于

开源与本地化部署，适合需要私有化管理的企业与研究机构；W&B 提供更强的可视化与协

作能力，便于团队实时共享与对比实验结果。合理的实验管理不仅能提高调参效率，还能

支持后续的模型复现实验、对比研究与部署落地。

1）实验记录典型流程

import mlflow

with mlflow.start_run():
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    mlflow.log_params({"lr": 0.001, "batch_size": 32})

    mlflow.log_metrics({"val_acc": 0.85, "val_loss": 0.42})

    mlflow.pytorch.log_model(model, "model")

2）使用界面

mlflow ui    # 访问 http://localhost:5000 查看实验结果

3）功能拓展

与 Hydra 集成，实现配置 + 记录联动，与 CI/CD 流程配合，实现模型上线闭环。

3．数据与模型版本管理

数据与模型版本控制（Data Version Control，DVC）是一种专为机器学习设计的数据 /
模型版本控制工具，支持将大文件（如数据集、模型权重）脱离 Git 管理、单独版本化、将

数据与代码绑定，支持完整实验复现及与 Git 集成，支持团队协作开发。

1）常见命令

dvc init                         # 初始化 DVC

dvc add data/train.csv           # 添加数据文件

dvc run -n train_model \

    -d train.py -d data/train.csv \

    -o model.pth \

    python train.py             # 定义训练步骤

dvc push                         # 推送文件到远程存储

2）推荐用法

结合 Git 使用，代码与数据强绑定；远程备份模型与数据（如 S3、OSS、Azure Blob）；
构建完整的可追溯实验管道。

4．综合项目实践结构建议

一个具备良好管理能力的深度学习项目，通常需要在多个环节配备合适的工具：在配

置管理方面可采用 Hydra 或 OmegaConf；实验记录可通过 MLflow 或 Weights & Biases 完成；

模型可视化则推荐 TensorBoard 或 W&B；模型权重版本控制可以依赖 DVC 或 Git LFS；数

据集版本管理常用 DVC 或 Git-Annex；而在实验追踪与可复现上，则可结合 Git、Hydra、
MLflow 与 DVC 一起使用，从而实现端到端的实验管理、结果复现与团队协作。

5．总结

深度学习工程项目中的每一次训练都应是可追踪的实验，每一个模型产出都应有明确

的版本编号与数据依赖。采用 Hydra 管理参数，MLflow 记录实验过程，DVC 管理数据与

模型文件，可以显著提升项目的规范性、可维护性与复现性。

1.12  深度学习项目快速入门

基于 Kuang Liu 的开源项目 pytorch-cifar，以 ResNet18 模型在 CIFAR-10 数据集上的图

像分类为例，逐段解释关键代码结构与训练流程，可作为 AI 实践入门案例，本书代码仅为

示意说明代码，完整代码需参考本书数字资源。
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1．项目结构说明

pytorch-cifar/

├── main.py                # 主训练与测试入口

├── models/                # CNN 模型结构模块（ResNet、VGG 等）

├── utils.py               # 工具函数（准确率计算、模型保存）

├── data/                  # 数据预处理模块（使用 torchvision 封装）

├── checkpoint/            # 模型训练过程保存文件目录

└── README.md              # 项目说明文档

核心讲解对象为 main.py、models/ResNet.py、utils.py。

2．main.py 主训练入口讲解

1）导入模块

import torch

import torchvision

import torchvision.transforms as transforms

from models import *

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

说明：导入 PyTorch、模型定义、图像变换模块。模型通过 models/ 文件夹调用。

2）数据预处理与加载

transform_train = transforms.Compose([

    transforms.RandomCrop(32, padding=4),

    transforms.RandomHorizontalFlip(),

    transforms.ToTensor(),

    transforms.Normalize((0.4914, 0.4822, 0.4465), (0.2023, 0.1994, 0.2010)),]) 

transform_test = transforms.Compose([

    transforms.ToTensor(),

    transforms.Normalize((0.4914, 0.4822, 0.4465), (0.2023, 0.1994, 0.2010)),])

trainset = torchvision.datasets.CIFAR10(

    root='./data', train=True, download=True, transform=transform_train)

trainloader = torch.utils.data.DataLoader(

    trainset, batch_size=128, shuffle=True, num_workers=0)

testset = torchvision.datasets.CIFAR10(

    root='./data', train=False, download=True, transform=transform_test)

testloader = torch.utils.data.DataLoader(

    testset, batch_size=100, shuffle=False, num_workers=0)

说明：RandomCrop+RandomHorizontalFlip 是图像增强；ToTensor+Normalize 是将图像

转换为模型接受的张量格式；CIFAR-10 是一个 10 类图像分类任务（32×32 彩色图像）。

插图建议：展示一张 CIFAR-10 原图 + 增强图效果（如猫图随机裁剪 + 翻转）。

3）模型定义与训练配置

net = ResNet18()

net = net.cuda()        # 使用 GPU

criterion = nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.1, momentum=0.9, weight_decay=5e-4)
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说明：ResNet18() 是使用的残差网络结构；CrossEntropyLoss 用于分类任务；SGD 是

基础优化器，加入动量和权重衰减防止过拟合。

插图建议：ResNet18 模型结构图（残差连接箭头）。

4）训练与测试循环

def train(epoch):

    net.train()

    for batch_idx, (inputs, targets) in enumerate(trainloader):

        inputs, targets = inputs.cuda(), targets.cuda()

        optimizer.zero_grad()

        outputs = net(inputs)

        loss = criterion(outputs, targets)

        loss.backward()

        optimizer.step()

说明：设置模型为训练模式（启用 Dropout、BN），遍历数据，前向传播 → 损失计算 → 
 反向传播 → 权重更新。

def test(epoch):

    net.eval()      # 设置模型为评估模式，关闭 Dropout/BN

    correct = 0

    total = 0

    with torch.no_grad():    # 不记录梯度，节省内存和加速

        for batch_idx, (inputs, targets) in enumerate(testloader):

            inputs, targets = inputs.cuda(), targets.cuda()

            outputs = net(inputs)          # 前向传播

            _, predicted = outputs.max(1)         # 获取预测类别索引

            total += targets.size(0)

            correct += predicted.eq(targets).sum().item()   # 统计预测正确的数量

说明：评估模式 eval() 关闭 Dropout 等行为，用于验证集测试模型准确率。

插图建议：训练精度和损失曲线对比图（epoch 横轴，accuracy/loss 纵轴）。

3．模型结构分析（models/ResNet.py）
模型定义简略说明如下：

class BasicBlock(nn.Module):

    def __init__(...):

        # 定义残差块：Conv → BN → ReLU → Conv → BN + shortcut

class ResNet(nn.Module):

    def __init__(self, block, num_blocks, num_classes=10):

        # 由多个 BasicBlock 组成的层级网络结构

说明：ResNet18 是由多个 BasicBlock 残差块堆叠构成的 CNN，每个 block 均有“主路 + 
快捷连接（残差连接）”结构。

插图建议：标注结构的 ResNet18 残差网络流程图（Conv/BN/ReLU+shortcut）。

4．实验结果与输出

训练完成后，在控制台会输出如下信息：

[Train] Epoch: 1 | Loss: 1.85 | Acc: 32.5%

111517-01 大模型全流程开发-二改.indd   28111517-01 大模型全流程开发-二改.indd   28 2026/8/12   14:31:482026/8/12   14:31:48



第 1章  深度学习的入门与开发基础知识 29

[Test]  Epoch: 1 | Loss: 1.62 | Acc: 41.2%

...

训练 100 个 epoch 后准确率为 91% 左右。

插图建议：表格形式展示 ResNet18、VGG、MobileNet 在 CIFAR-10 上的准确率对比。

5．模型训练、验证与部署流程

（1）数据准备：收集图像数据，执行增强与归一化操作。

（2）模型定义：构建 CNN 网络结构（如 ResNet），定义损失函数与优化器。

（3）模型训练：在训练集上反复迭代，优化模型参数，监控 loss 与 accuracy。
（4）模型验证：在验证集上进行测试，判断模型是否过拟合或欠拟合。

（5）模型保存：使用 torch.save() 保存训练好的模型权重。

（6）模型部署：将模型导出为 TorchScript 或 ONNX 格式，部署到服务器、嵌入式设备

或移动端。

（7）后处理与推理调用：构建推理接口，完成图像分类预测与结果输出。

可结合 TensorRT、OpenVINO、NCNN 等工具链进行部署优化。

6．可视化工具（TensorBoard）
为了更好地观察训练过程中的模型性能，可以使用 TensorBoard 实时可视化训练指标，

使用方法如下。

1）导入模块

from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter

writer = SummaryWriter('runs/cifar10_experiment')

2）记录指标

for epoch in range(num_epochs):

    ...

    writer.add_scalar('Loss/train', loss.item(), epoch)

    writer.add_scalar('Accuracy/train', acc, epoch)

3）启动 TensorBoard，在终端中运行

tensorboard --logdir=runs

然后在浏览器中访问 http://localhost:6006，即可查看图表界面。可视化内容包括训练 /
验证损失、准确率、图像、模型结构图等。

7．总结

本项目提供了图像分类任务中数据处理、模型设计、训练验证、结果评估的一整套范式，

可直接修改模型结构用于自定义分类任务，易于拓展，如可接入 TensorBoard 可视化、模型

压缩、迁移学习等高级内容。
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