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现代 AI Overview 1 OVERVIEW

1 Overview
本讲义提供一组分析现代 AI系统的基本概念。面对一个模型、系统或研究工作，可以依次检查四项
内容：待学习对象的数学定义、实现该对象的计算结构、用于更新模型参数的训练经验，以及用于
评价和选择研究方案的评测协议。

1.1 范围与术语
人工智能（artificial intelligence, AI）研究和构建能够执行感知、推理、学习、规划、交流或行动任
务的计算系统。机器学习（machine learning, ML）利用数据或交互经验调整模型参数，以改善给定
目标或任务表现。深度学习（deep learning, DL）以多层可微参数化网络为主要模型族。生成式 AI

（generative AI）学习数据分布或条件分布，并据此生成文本、图像、音频、视频、代码或动作序列。

现代 AI 系统可以组合神经网络、搜索、规则、外部工具和控制逻辑。上述术语描述不同的方法
范围与系统接口；具体系统可以同时具有多种属性。深度学习的现代发展与表示学习、计算规模和
数据规模密切相关 (LeCun et al., 2015)。

1.2 四个分析层次
本讲义按四个层次组织内容。每一层对应一类可明确检查的设计变量。

表 1 现代学习系统的四个层次

层次 定义内容 典型对象

数学建模 根据数据形式定义变量、
条件关系与学习过程

回归/分类、AR、VAE、GAN/EBM、掩码扩散、diffu-
sion/score、flow、policy/value/world model

模型架构 规定信息表示、交互、保
留与输出，并控制计算规
模

主干：CNN、RNN/SSM、Transformer、GNN；扩散
网络：U-Net、DiT；容量机制：MoE；数值机制：量化

Data 构成训练过程的中心，通
过 Dataset 等组织形式
定义经验内容、采样分布
与反馈信号

预训练语料、图文对、标签、偏好、自博弈轨迹、合成
数据

Benchmark 定义评价任务、协议、指
标与不确定性，并形成研
究选择信号

测试集、交互环境、提示协议、指标、统计区间、成本
约束

训练过程构成模型的内循环，其中 Data是中心变量。样本内容、采样比例、标签、偏好和交互
反馈决定每一步参数更新使用什么经验，也决定知识、行为模式与偏差如何进入模型。建模、架构
和优化方法需要围绕目标数据分布设计，并通过数据回流持续修正。

研究开发构成外循环，其中 Benchmark提供研究选择信号。研究者依据 Benchmark比较方案，

1
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继而调整问题选择、模型设计、数据建设、训练方法与计算资源。当论文发表、模型选择和资源配
置依赖评测结果时，Benchmark 通过这些研究决策间接影响 AI 的发展方向。

四层之间存在明确依赖关系。数学建模确定训练目标所对应的对象；架构给出实现该对象的参
数化函数族；Dataset 决定目标函数在哪些经验上计算；Benchmark 规定最终结论在什么条件下成
立。后续章节将依次展开这四层，并用语言生成和图像生成两个系统说明同一数据形式下的多种建
模与架构组合。

2
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2 数学建模：判别式模型与生成模型
数学建模首先规定模型要近似什么对象。本章把常见问题分成两类。判别式模型学习从输入到任务
输出的映射；生成模型学习数据本身的概率分布。两类模型都由参数 θ 表示，也都需要 Dataset 估
计参数，但它们回答的问题不同。

表 2 判别式模型与生成模型的建模对象

类型 数学对象 给定的信息 模型输出

判别式模型 fθ : X → Y 输入 x fθ(x) ∈ Y

生成模型 pθ(x) 或 pθ(x | c) 无条件，或条件 c 服从数据分布的样本
x

判别式模型的输出空间 Y 可以是实数、类别、结构化对象，也可以是一个分布空间。当任务要
求输出类别分布时，只需令 Y = ∆(C)；这仍然是映射 fθ 的一种输出，不需要另列一个建模对象。生
成模型则把完整数据对象 x 视为随机变量，直接描述它在数据空间中的分布。

2.1 判别式模型：建模输入到输出的映射
固定映射及其输出空间

给定输入空间 X 和输出空间 Y，判别式模型学习映射

ŷ = fθ(x), fθ : X → Y , (1)

当输出对象本身是类别分布时，映射的陪域取为概率单纯形 ∆(C)：

fθ(x) ∈ ∆(C), ŷ = argmax
k∈C

[fθ(x)]k. (2)

所谓“固定映射”，是指训练结束并固定参数 θ 后，模型对输入使用同一套映射规则。输出可以是单个
数值、类别、结构化结果或一个分布；这些情况都由输出空间 Y 统一表示。判别式模型不需要同时
给出输入的边缘分布 p(x)。

回归把 x 映射为连续值，分类把 x 映射为类别或类别分布，检测、分割和序列标注则把 x 映射
为结构化输出。选择哪一种形式取决于数据中哪些变量被观察为输入，哪些变量被规定为任务输出。

用有限样本估计映射

给定成对数据 D = {(xi, yi)}ni=1，常见估计方法是经验风险最小化

θ̂ = argmin
θ

1

n

n∑
i=1

ℓ
(
fθ(xi), yi

)
+ λΩ(θ). (3)

3
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损失 ℓ 规定预测和目标之间的误差，正则项 Ω 限制可接受的参数。若 fθ(x) 输出类别分布，则可以
最大化目标类别的预测概率：

θ̂ = argmax
θ

n∑
i=1

log[fθ(xi)]yi . (4)

分类交叉熵就是相应的负对数似然。Dataset 决定映射在哪些输入和输出上被估计，因此训练得到
的映射只在数据覆盖的范围内有经验依据。

表征学习（representation learning）可以把映射写成 z = eθ(x) 和 ŷ = hϕ(z)。编码器 eθ 保留
哪些信息，取决于重建、掩码预测、对比学习、多模态对齐或监督损失等训练目标；最终仍由任务
输出决定哪些表示是有用的。

策略网络与价值网络也是映射

在序贯决策中，输入变成状态或观测，输出变成动作或长期回报。策略网络学习

πθ : S → ∆(A), πθ(s) ∈ ∆(A), a ∼ πθ(s), (5)

即从状态 s 到动作分布的映射。它通过最大化轨迹上的折扣回报训练：

J(θ) = Eτ∼πθ

[
T∑
t=0

γtrt

]
. (6)

价值网络学习 Vϕ : S → R 或 Qϕ : S ×A → R，分别把状态或状态–动作对映射为期望累计回报。优
势函数比较一个动作与该状态下平均水平的差异：

Aπ(s, a) = Qπ(s, a)− V π(s). (7)

策略网络输出动作，价值网络输出标量评价。Actor–critic中，actor是策略映射，critic是价值映射；
critic 为 actor 提供学习信号，通常不直接执行动作 (Sutton and Barto, 2018)。

2.2 生成模型：建模数据分布
设观测数据来自未知分布 pdata(x)。生成模型构造参数化分布 pθ(x)，使其接近 pdata(x)：

pθ(x) ≈ pdata(x). (8)

无条件生成从 pθ(x) 采样；条件生成学习 pθ(x | c)，其中 c 可以是文本提示、类别、另一种模态或部
分观测。生成方法的差别主要在于 pθ(x) 如何表示，以及网络直接学习哪个局部对象。

生成模型的主要类型

下面按概率分布的表示方式分类。自回归和扩散都可以处理离散变量或连续变量；表中每一行
对应一种概率表示，不按应用模态重复分类。

4
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表 3 生成模型的主要概率表示

类型 数据或状态 pθ(x) 的表示方式

自回归 离散或连续序列 用链式法则分解为一系列局部条件分布

扩散 连续或离散状态 定义已知前向破坏过程，并学习反向生成过程

VAE 数据 x 与潜变量 z 对潜变量生成分布 pθ(x | z) 做边缘化

GAN 噪声 z 与样本 x 用生成器把基础分布推送为隐式数据分布

EBM 数据 x 用能量函数定义未归一化密度

Normalizing flow 连续 z 与 x 用可逆变换和变量替换公式得到显式密度

Flow matching 连续路径 xt 用 ODE 速度场把基础分布输运到数据分布

World model 状态、动作与后继状
态

建模环境的条件转移分布

自回归：按顺序分解联合分布

建模对象：有序变量 x = (x1, . . . , xT ) 的联合分布。自回归（autoregressive, AR）使用概率链
式法则

pθ(x) =
T∏
t=1

pθ(xt | x<t), log pθ(x) =
T∑
t=1

log pθ(xt | x<t). (9)

直接学习：每个位置的局部条件分布 pθ(xt | x<t)。训练使用逐位置负对数似然；生成时按照同一顺
序逐步采样。

离散自回归。 若 xt 是词表 V 中的 token，局部对象是类别分布

pθ(xt = k | x<t) = softmax(hθ(x<t))k, k ∈ V . (10)

例子：文本语言模型把一句话表示为离散 token序列。给定前缀“今天天气”，模型输出下一个 token
的词表分布，采样得到“很好”等 token，再把新 token加入前缀继续生成。代码和离散图像 token使
用同一建模方式。

连续自回归。 若 xt ∈ Rd，局部对象是连续条件密度。例如可以参数化为

pθ(xt | x<t) = N (xt;µθ(x<t),Σθ(x<t)) . (11)

例子：机器人关节轨迹中的 xt 是一组连续角度。模型根据此前轨迹输出下一时刻角度的均值与协方
差，再从高斯密度采样，逐步生成完整运动轨迹。离散自回归与连续自回归使用相同的链式分解，区
别只在于局部对象是概率质量还是概率密度。

扩散：学习破坏过程的反向过程

扩散模型先规定一个不需要学习的前向过程 q(xt | xt−1)，逐步破坏数据；生成分布由学习到的
反向过程 pθ(xt−1 | xt) 定义。连续扩散和离散扩散的状态空间不同，但都采用这一结构。

5
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连续扩散。 建模对象：连续数据 x0 ∈ Rd 的分布。高斯前向过程可以写成

xt = αtx0 + σtϵ, ϵ ∼ N (0, I). (12)

反向链给出生成分布

pθ(x0) =

∫
p(xT )

T∏
t=1

pθ(xt−1 | xt) dx1:T . (13)

直接学习：反向转移，或等价参数化的噪声、干净样本与 score。例如噪声预测目标为

Ldiff(θ) = Et,x0,ϵ
[
∥ϵ− ϵθ(xt, t, c)∥22

]
. (14)

例子：图像 latent diffusion 把一张图像编码为连续张量 x0 ∈ Rh×w×d，逐步加入高斯噪声。生成时
从高斯噪声 xT 开始，在文本条件 c 下反复预测噪声并去噪，最终得到图像 latent。DDPM与 score-
based SDE 分别给出了常用的离散时间和连续时间表述 (Ho et al., 2020; Song et al., 2021)。

离散扩散。 建模对象：token、类别或图结构等离散状态的分布。前向过程使用离散转移矩阵；掩
码扩散是其中一种形式：

q(xit | xi0) = αtδxi0
+ (1− αt)δ[MASK]. (15)

离散反向链给出

pθ(x0) =
∑
x1:T

p(xT )
T∏
t=1

pθ(xt−1 | xt). (16)

直接学习：反向离散转移，或被破坏位置的干净 token分布 pθ(x
i
0 | xt, t)。例子：掩码语言扩散从全

[MASK]序列开始。每一轮为多个位置预测词表分布，并根据采样或置信度恢复一部分 token，直到
得到完整句子。D3PM 给出一般离散转移形式 (Austin et al., 2021)；MDLM 与 LLaDA 使用掩码破
坏和反向 token 预测 (Sahoo et al., 2024; Nie et al., 2025)。

VAE：对潜变量边缘化

建模对象：带潜变量 z 的数据分布

pθ(x) =

∫
p(z)pθ(x | z) dz. (17)

直接学习：生成分布 pθ(x | z)，以及用于近似后验的编码器 qϕ(z | x)。训练最大化包含重建项和先
验正则的变分下界 (Kingma and Welling, 2014)。例子：手写数字 VAE 把图像编码为低维连续向量
z；从标准高斯采样 z 后，解码器给出像素分布并生成新的数字图像。

GAN：生成器诱导的隐式分布

建模对象：基础随机变量经过生成器后诱导的分布

z ∼ p(z), x = Gθ(z), pG = (Gθ)#p(z). (18)

直接学习：生成器 Gθ；判别器 Dϕ 提供区分真实样本与生成样本的训练信号 (Goodfellow et al.,
2014)。例子：人脸 GAN 把高斯向量 z 映射为人脸图像。生成时只需一次生成器前向计算，但通常
不能直接计算图像的 log pG(x)。
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EBM：用能量定义未归一化密度

建模对象：

pθ(x) =
exp[−Eθ(x)]

Zθ
, Zθ =

∫
exp[−Eθ(x)] dx. (19)

直接学习：标量能量Eθ(x)，使真实数据区域的能量较低，其他区域的能量较高 (LeCun et al., 2006)。
例子：图像 EBM为每张图像输出一个能量值；真实图像应获得较低能量，经过马尔可夫链等采样过
程可以从低能量区域生成图像。高维归一化常数 Zθ 和采样过程通常难以计算。

Normalizing Flow：可逆变量变换

建模对象：由可逆映射 x = gθ(z) 定义的显式连续密度

pθ(x) = p(z)

∣∣∣∣∣det ∂g−1
θ (x)

∂x

∣∣∣∣∣ . (20)

直接学习：可逆变换 gθ；结构必须允许高效计算逆映射和 Jacobian行列式 (Rezende andMohamed,
2015)。例子：二维密度估计中，模型把标准高斯中的点通过一系列可逆变换弯曲为月牙形数据分布，
同时可以精确计算每个样本的似然。

Flow Matching：学习连续速度场

建模对象：基础分布 p0 经过 ODE 流映射后得到的目标分布

dxt
dt

= vθ(xt, t), p1 = (Φθ)#p0, (21)

其中 Φθ 是从 t = 0 到 t = 1 的流映射。直接学习：时间相关的速度场 vθ(x, t)，训练时回归目标向量
场 (Lipman et al., 2023)。例子：图像生成可以从高斯 latent出发，用数值积分沿速度场移动，最终
得到图像 latent。Normalizing flow 直接参数化可逆映射并计算 Jacobian；flow matching 参数化
连续速度场。

World Model：环境的条件分布

建模对象：给定当前状态和动作后的环境转移

pψ(st+1, rt | st, at). (22)

直接学习：后继状态、观测或奖励的条件分布。例子：机器人执行动作 at 后，world model 根据当
前状态 st 生成下一状态和奖励；规划器可以重复调用该模型比较多条未来轨迹。MuZero 学习适合
规划的动态表示 (Schrittwieser et al., 2020)，一般world model也可以让 Agent在内部环境中预测
行动后果 (Ha and Schmidhuber, 2018)。

因此，生成模型可以按照联合分布分解、反向扩散、潜变量边缘化、隐式推送、能量归一化、可
逆变换、ODE 输运和条件环境转移来区分。类别之间的差异由 pθ(x) 的表示方式和网络直接学习的
局部对象共同确定。
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3 模型架构：如何实现这些数学对象
3.1 架构决定信息如何流动
模型架构规定信息如何表示、交互、保留和输出。现代架构的发展方向，是减少人工写入的归纳偏
置，让模型从数据中学习依赖关系，同时保持计算过程可训练、可扩展。

归纳偏置（inductive bias）是架构预先写入的结构假设。例如，卷积假设相邻位置更需要交
互并共享局部参数；序列状态假设历史可以压缩进有限状态；图网络假设给定的边规定主要关系；
Transformer 只保留 token、位置和可见性等较少的结构约束，让交互关系更多地由数据决定。

一套架构需要回答四个问题：

表 4 模型架构规定的四类信息过程

过程 需要规定的内容 例子

信息表示 原始数据如何变成向量、token、
patch、节点或状态

tokenization、patch embedding、节点特征

信息交互 哪些位置能够交换信息，交互权
重是否随内容变化

局部卷积、Attention、沿图边聚合

信息保留 历史与多尺度细节如何被保存
并传到后续计算

递归状态、SSM 状态、残差与跳跃连接

信息输出 内部表示如何映射到建模目标
需要的局部函数

分类输出、token分布、噪声、score、速度场

架构同时规定计算成本。连接范围影响序列长度或图规模上的复杂度；状态更新影响并行训练
与流式推理；缓存影响推理显存；参数激活方式影响每个样本实际使用的计算量。因此，“更少归纳
偏置”需要与可训练性和扩展性共同讨论。

3.2 常见架构结构
卷积、递归或状态更新、Attention 与图消息传递是四种并列的信息交互方式。它们分别形成 CNN、
RNN/SSM、Transformer 与 GNN 等主干架构家族。
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表 5 信息交互方式与主干架构

交互方式 主干架构 写入的结构假设 信息路径

卷积 CNN 局部性、平移共享 在固定邻域内聚合，再通
过堆叠扩大感受野

递归或状态更新 RNN/SSM 有序序列、历史可压缩 按序更新状态，并由状态
携带历史信息

Attention Transformer token、位置与可见性 根据内容动态计算可见位
置之间的交互权重

图消息传递 GNN 节点、边与置换对称性 沿图中给定的边聚合邻居
信息

CNN 通过局部参数共享高效利用空间结构；残差连接使深层网络更容易优化 (He et al., 2016)。
RNN逐步更新隐藏状态，LSTM通过门控控制信息保留 (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)；SSM
用状态空间方程组织长序列，Mamba 进一步使用输入相关的选择机制 (Gu and Dao, 2023)。GNN
把局部聚合用于由节点和边组成的数据 (Kipf and Welling, 2017)。

MLP、残差连接和归一化是多种主干共享的内部结构。MLP 在同一位置内混合通道并提供非线
性变换；残差连接保留已有表示并改善深层优化；归一化控制不同层中的数值尺度。它们不单独规
定局部、序列、全局或图关系，因此不与四类主干家族作为同一层级比较。

3.3 Transformer：较少的结构假设
Transformer 先把数据表示为一组 token，并为 token 加入位置或结构信息。缩放点积 Attention 写
成

Attention(Q,K, V ) = softmax
(
QK⊤
√
dk

+M

)
V, (23)

其中查询 Q 根据内容与键 K 计算交互权重，再聚合相应的值 V。矩阵 M 规定可见性：因果 mask
只允许读取前缀，双向 mask 允许同一层中的全部位置交互，局部或结构 mask 可以进一步限制连
接。

Transformer block通常由多头Attention、逐位置MLP、残差连接和归一化组成 (Vaswani et al.,
2017)。架构预先规定 token表示、位置、mask和参数共享方式；具体哪些可见位置需要强交互，则
由 Attention 权重从数据中学习。

与其他主干相比，CNN 预先限定局部邻域，RNN/SSM 预先规定状态随序列演化，GNN 预先
给出节点之间的边。Transformer 对可见 token 之间的关系设置较少的硬编码限制，因此可以在文
本、图像、音频、多模态和决策序列上复用。标准全 Attention的计算和中间激活随 token数量呈二
次增长；减少结构假设会把一部分代价转移到数据规模和计算预算上。
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3.4 扩散模型中的 U-Net与 DiT
连续扩散需要网络近似噪声 ϵθ(xt, t, c)、score、干净样本或速度场。U-Net 与 DiT 是实现这些局部
函数的两类常见网络；扩散的前向破坏过程和反向生成分布保持不变。

表 6 U-Net 与 DiT 作为扩散去噪器的比较

结构 信息组织方式 主要计算特征

U-Net 下采样获得多尺度表示，上采样
恢复分辨率，并通过跳跃连接保
留对应尺度的细节

具有明确的空间层级和局部结构，计算量随
各尺度分辨率分配

DiT 把图像 latent 划分为 token，
加入时间与条件信息，再使用
Transformer block 交互

关系由Attention从数据学习，扩展方式接近
视觉 Transformer

U-Net 使用编码–解码结构与跳跃连接处理多尺度空间信息 (Ronneberger et al., 2015)。DiT
用 Transformer 处理带噪图像 latent 或 patch，并输出扩散目标所需的连续张量 (Peebles and Xie,
2023)。二者在这里可以并列，因为它们都实现同一个扩散局部函数；差异集中在信息组织方式和计
算扩展路径。

3.5 MoE：计算与容量分配
Dense FFN 对每个输入激活同一个前馈网络。混合专家（mixture of experts, MoE）设置多个专家
Fe，由路由器 g(x) 为每个 token 选择少量专家：

y =
∑

e∈TopK(g(x))
αe(x)Fe(x). (24)

当专家数量增加而每个 token 只激活少数专家时，总参数量可以显著大于单次前向计算使用的激活
参数量 (Shazeer et al., 2017)。路由器需要学习专家选择，训练还要处理负载均衡、跨设备通信、专
家容量和路由稳定性。

MoE通常替换 Transformer或 DiT block中的 Dense FFN，也可以嵌入其他主干。它改变参数
容量和计算分配，不规定数据是 AR、diffusion、分类还是策略学习对象。Dense FFN 与 MoE 构成
同一层级的对照；MoE 与 U-Net、DiT 分属容量机制和任务网络两个层级。

3.6 模型量化：数值表示与部署
模型量化（model quantization）降低权重、激活或缓存的数值精度。它不改变层之间的连接关系，
也不改变模型需要近似的数学对象；它用低比特数值近似原模型中的高精度计算。

一种常见的仿射量化把浮点权重 w 映射为整数 q，并在计算中恢复近似值 ŵ：

q = clip
(
round

(w
s

)
+ z0, qmin, qmax

)
, ŵ = s(q − z0), (25)
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其中 s 是缩放因子，z0 是零点。缩放参数可以按整个张量、通道或参数分组估计；分组越细，通常
越容易适应不同区域的数值范围，同时需要保存更多缩放元数据。

量化对象和训练阶段需要分别说明：

表 7 模型量化的主要维度

维度 常见形式 含义

量化对象 权重、权重与激活、KV cache 决定哪些张量使用低比特表示

数值精度 FP8、INT8、INT4 等 决定存储范围、分辨率与硬件计算形式

参数粒度 per-tensor、per-channel、
per-group

决定多少数值共享同一组缩放参数

应用阶段 PTQ、QAT 分别表示训练后量化和量化感知训练

训练后量化（post-training quantization, PTQ）在模型训练完成后估计量化参数；量化感知训
练（quantization-aware training, QAT）在训练或微调时模拟量化误差，让参数适应低精度计算。权
重量化主要降低模型存储和权重读取成本；激活与 KV-cache 量化还会影响中间状态的显存和计算。
以原始权重存储估算，7B 参数模型使用 FP16 约需 14GB，使用 INT4 约需 3.5GB；实际部署还需要
缩放参数、缓存和运行时内存。

量化效果取决于数值离群值、校准数据、分组方式和硬件内核。更低比特数可以减少存储与带
宽，同时引入更大的近似误差。因此，量化需要同时报告精度、内存、吞吐、延迟和实际硬件环境。

3.7 数学建模与架构的组合关系
数学建模规定需要近似的对象，架构规定用于近似该对象的函数族与信息流。同一主干可以实现多
种数学对象，同一数学对象也可以由不同主干实现。

表 8 架构概念中可以并列比较的层级

层级 并列对象 比较内容

信息交互方式 卷积、递归或状态更新、Attention、图消
息传递

信息沿什么路径流动

主干架构家族 CNN、RNN/SSM、Transformer、GNN 如何组合交互方式与共享组件

扩散局部函数网络 U-Net、DiT 如何实现噪声、score 或速度预测

容量分配机制 Dense FFN、MoE 每个输入激活哪些参数与计算

数值表示与部署机制 FP16、FP8、INT8、INT4；PTQ、QAT 参数、激活与缓存采用什么精度
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表 9 数学建模与主干架构的组合示例

建模对象 CNN 系 Transformer 系 RNN/SSM GNN

任务映射 fθ 图像分类与分割 文本、视觉与多模
态预测

序列预测 节点与图预测

AR 分布 PixelCNN 离散 token 或连续
轨迹 AR

RNN-LM、SSM-LM 图序列生成

扩散分布 U-Net 连续去噪 DiT 连 续 去 噪、
Transformer 掩码
扩散

序列扩散 分子与图扩散

决策与动态模型 视觉控制与动力学 Agent、序列决策与
世界模型

流式控制 关系决策与图动力
学

以 Transformer 为例：双向可见性和任务输出头可以实现分类；因果 mask 与词表输出头可以
实现离散自回归；带时间条件的双向 Transformer 可以实现掩码扩散；输入带噪连续 patch 并输出
噪声、score或速度时，可以实现连续扩散。Transformer主干保持相似，输入表示、mask、输出头、
损失和采样过程随数学对象改变。

MoE 不作为上表中的主干列。它可以加入 Transformer、DiT 或其他网络，在不改变数学对象
的前提下扩大参数容量。量化同样适用于不同主干、任务网络和容量机制，它改变数值表示与部署
成本。由此，主干架构、任务网络、容量机制和数值机制可以分别比较，再在具体系统中组合。

12



现代 AI Overview 4 DATA：训练模型的中心

4 Data：训练模型的中心
本章用 Data 表示训练所使用的全部经验，包括静态样本、标签、偏好、交互轨迹、奖励、合成样本
和部署回流；Dataset 表示其中经过组织、版本化和可复用的数据集合。对机器学习系统，Data 是
训练过程的中心：模型参数只能根据进入训练过程的经验获得更新。

以带权经验风险为例，训练目标及其梯度为

L̂D(θ) =
n∑
i=1

αi ℓ(fθ(xi), yi) , ∇θL̂D =
n∑
i=1

αi∇θℓ(fθ(xi), yi) . (26)

样本 xi 的内容、目标 yi 的定义和采样权重 αi 直接决定梯度由哪些经验构成。自监督学习中的目标
可以从 xi 构造，强化学习中的样本可以是带奖励的轨迹；这一关系仍然成立。架构规定模型能够表
达哪些函数，Data 决定训练实际推动模型学习哪些规律。

以 Data为中心意味着先描述目标使用分布、关键能力和失败样本，再设计数据来源、采集、标
注、过滤、去重、配比、课程顺序和反馈回流。模型结构与训练算法需要根据它们利用这些数据的
效果进行选择。

4.1 采样分布与任务定义
从数学上看，训练集是目标分布的有限样本；从工程上看，它是文件、字段、标签、过滤器和许可
协议；从认识论上看，它决定模型能直接从哪些经验中归纳。三种视角缺一不可。

经典 ImageNet通过WordNet层级、类别定义与标注流程，把“识别物体”形式化为大规模封闭
类别分类问题 (Deng et al., 2009)。网页语料同时带来语言知识、网页分布、重复、时间边界和社会
偏差。图文对数据常把 alt-text或抓取文本作为弱监督，因此模型学习网络文本与图像之间的统计对
应。LAION-5B 展示了这种大规模开放图文数据范式 (Schuhmann et al., 2022)。

直觉

Dataset 是经过传感器、采样规则、标签体系和清洗流程形成的世界切片。它的覆盖范围限定
了模型能够直接获得的训练经验。

4.2 一条数据记录包含哪些隐含决定
对样本 (x, y,m)，x 是观测，y 是标签或目标，m 可以包括来源、时间、语言、许可、标注者、设备
等元数据。每个字段背后都有设计决定：

• 采样单位：一张图、一段视频、一轮对话，还是完整任务轨迹？

• 标签空间：类别是否互斥？“其他”如何处理？谁有权定义正确答案？

• 时间范围：数据在哪个日期截断？知识更新如何进入模型？

• 群体覆盖：语言、地区、设备、场景和用户是否代表部署环境？

• 依赖结构：样本是否真正独立？同一网页、仓库或人物是否跨划分重复？
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随机划分只有在样本近似独立同分布时才提供可靠估计。若相邻视频帧、同一病人记录或同一
代码仓库同时出现在训练与测试集，模型可能利用实体记忆而非任务泛化。时间划分、实体划分和
域外划分往往比简单随机划分更严格。

4.3 数据在现代模型生命周期中的不同角色
现代基础模型通常依次使用预训练、监督后训练、偏好反馈、合成和交互等多阶段数据。

表 10 不同训练阶段的数据角色

阶段 主要数据 主要作用

预训练 网页、书籍、代码、图
文、音视频

学习广泛表示、统计规律和基础生成能力

监督后训练 指令-回答、任务示例、
专家演示

建立可用接口和任务格式

偏好/反馈 成对偏好、排序、批
注、奖励

调整帮助性、安全性、风格和拒绝行为

合成数据 模型生成、程序生成、
仿真数据

扩覆盖、控难度、补稀缺标签，但可能继承模型偏差

交互数据 环境轨迹、工具调用、
游戏对局

学习行动后果、错误恢复与长期信用分配

持续更新 新知识、失败样本、领
域回流

修复时间边界和部署分布漂移

T5的 C4数据处理说明了网页语料清洗与统一 text-to-text接口如何共同塑造训练 (Raffel et al.,
2020)。InstructGPT 展示了示范、偏好比较与强化学习后训练的组合 (Ouyang et al., 2022)。Self-
Instruct 则展示用模型生成指令数据扩展监督信号 (Wang et al., 2023)。

每个阶段都在改变条件分布。预训练可能让模型“知道”某种模式，后训练决定它是否会在用户
接口中稳定表达；偏好优化提高可接受性，却也可能压低少见但正确的回答；交互训练获得反馈，却
容易过拟合特定环境或 verifier。

4.4 数据质量的六个维度
“高质量数据”至少包含六个相互冲突的维度：

1. 正确性：内容、标签和元数据是否可靠；

2. 覆盖度：是否包含目标分布中的长尾和失败场景；

3. 多样性：是否避免大量近重复样本占据梯度；

4. 可学习性：格式、难度和噪声是否提供有效信号；
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5. 合法与合规：许可、隐私、敏感信息和使用目的是否匹配；

6. 可追溯性：能否回答样本来自哪里、经历了什么处理。

清洗强度需要在噪声控制与覆盖保持之间权衡。过度过滤可能删除方言、少数群体或困难样本；
去重可以减少记忆和污染，也可能降低真实世界中高频事实的权重。数据配比本质上是优化预算分
配：一个样本被重复十次，相当于在经验风险中提高其权重。

例子：为什么“更多数据”可能更差

若给医学问答模型加入大量通用网页文本，token 数增加了，但医学证据在混合中的相对权重
下降；若加入未经校验的合成答案，模型可能学会流畅的错误模式。数据规模、质量、相关性
与训练配比必须一起讨论。

4.5 污染、记忆与泛化
当测试题、答案、近重复版本或解题讨论进入训练集，Benchmark 分数会混合记忆与泛化。污染并
不总是故意作弊：开放网络数据与公开题库天然重叠，代码仓库的 issue、修复 commit与测试用例
也可能互相泄漏。

应分别报告：

• 字面重叠与近重复检测；

• 题目发布日期是否晚于训练截止日期；

• 实体、模板、来源网站或仓库级别的划分；

• 已知污染子集上的敏感性分析；

• 模型是否能解释、迁移或在扰动版本上保持表现。

语言知识、事实和代码模式的获得需要记忆。评测需要进一步区分已有内容的复现、组合迁移
与新任务泛化，因此 Dataset 与 Benchmark 应共同设计。

常见误区

训练过程的透明度需要同时记录数据版本、过滤、去重、采样权重、tokenizer、数据顺序和后
训练混合。原始数据受限时，仍可发布数据说明、统计和审计方法。

本节结论

Data 是训练模型的中心。它决定哪些经验产生梯度、哪些模式被反复强化、什么被视为正确，
以及哪些情况从未进入训练过程。Dataset 建设因此是模型能力、边界与可靠性设计的核心工
作。
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5 Benchmark：研究反馈与能力证据
Benchmark 把复杂的模型行为压缩为可比较的结果，并通过研究者的选择影响 AI 的发展。它形成
一条外部反馈链：

Benchmark 设计 −→ 分数与排名 −→ 发表、采用与资源配置 −→ 下一轮研究决策. (27)

研究者会把时间和算力投入能够被当前评测识别的改进。任务、协议和指标因此决定哪些能力进步
更容易被看见、比较和奖励。若评测强调静态题目，研究会持续优化静态题目表现；若评测同时计
入鲁棒性、成本、安全和真实任务完成率，相应方向会获得更明确的优化信号。Benchmark对 AI发
展的影响是间接的，但这种影响会在连续的模型选择和资源投入中累积。

5.1 Benchmark的组成
一个完整 Benchmark 应写成

B = (T ,Dtest,P,M,U), (28)
其中 T 是任务定义，Dtest 是测试实例，P 是推理协议，M 是指标，U 是不确定性与报告规则。只
给出测试数据而不固定协议，结果通常不可比较。

协议可能包括：zero-shot 或 few-shot、系统提示、是否允许工具、采样温度、最大 token、尝
试次数、时间预算、硬件、环境版本、失败重试和人工干预。对于 Agent，还必须固定初始状态、可
用动作、环境随机性和终止条件。

直觉

同一组测试题在开卷、闭卷、允许工具、不同时间限制或不同重试次数下会产生含义不同的分
数。因此，测试实例必须与推理协议和评分规则一起报告。

5.2 指标必须对应失败成本
分类准确率

Acc =
1

n

n∑
i=1

1[ŷi = yi] (29)

隐含每个样本权重相同、每类错误成本相近。类别不平衡时，宏平均 F1、ROC-AUC、PR-AUC或每
类召回更合适。概率预测还应评估校准，例如 Brier score：

Brier = 1

n

n∑
i=1

∥pi − yi∥22. (30)

生成任务没有唯一答案，常用似然、BLEU/ROUGE、FID、CLIP 相似度、执行测试、人类偏好
或 LLM judge。每个指标覆盖能力的一个投影：单元测试度量可执行正确性，可维护性需要额外审
查；图文对齐与视觉伪影需要分别评估；偏好胜率与事实正确性也需分别测量。

Agent的最终成功率比单步准确率更接近任务目标，但仍应同时报告：部分完成、平均步骤、延
迟、token/金钱成本、失败类型、安全违规与跨随机种子方差。若一个方法只靠更多采样和重试提
高成功率，必须把额外计算作为结果的一部分。
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例子：准确率相同，风险不同

两个医疗分类器准确率都为 95%。模型 A 的错误集中在轻症，模型 B 漏掉大量危重病例。单
一准确率无法表达部署风险；应根据错误成本报告灵敏度、特异度、校准和分组表现。

5.3 代表性 Benchmark的“测量对象”

表 11 代表性 Benchmark 及其证据边界

Benchmark 主要任务与协议 它提供的证据 证据边界

ImageNet 封闭类别图像分类 对特定视觉类别分布的
识别能力

通用视觉理解或开
放世界可靠性

MMLU 57 个学科的选择题 多学科知识与选择题推
断 (Hendrycks et al.,
2021)

开放式研究、行动或
事实校准

MMMU 多学科、多图像类型的专
家题

视觉信息与领域知识联
合推理 (Yue et al., 2024)

真实多模态工作流
完成能力

SWE-bench 给定 issue 和代码仓库，
提交补丁并运行测试

跨文件理解、编辑与执
行验证 (Jimenez et al.,
2024)

任意软件工程生产
力或代码质量

OSWorld 在真实桌面应用中执行
开放任务

GUI grounding、跨应
用行动与终态验证 (Xie
et al., 2024)

无约束真实电脑使
用的安全可靠性

HELM 多场景、多指标统一协议 准确率之外的校准、鲁
棒、公平、效率等 (Liang
et al., 2022)

一个总分概括所有
价值维度

HLE 专家设计的高难度多学
科闭合题

前沿学术知识与可自动
核验答案 (Phan et al.,
2025)

开放研究能力或长
期自主工作

这些 Benchmark 分别覆盖知识问答、多模态理解、代码修改和 GUI 操作等能力切片。不同任
务的分数应在各自协议和证据边界内解释，跨任务能力需要额外评测。

5.4 静态题库、生成评测与交互评测
静态题库输入固定、成本低、重复性强，适合快速比较；但容易污染、饱和和被模板化优化。生成评
测允许开放输出，更接近真实交流；但评分依赖参考答案、人类或 judge，方差和偏见更大。交互
评测让系统影响环境，可以测工具使用、恢复与长期规划；但环境维护、状态复现与安全成本更高。
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更接近真实任务通常意味着更高的测量成本和更低的可控性。完整评测体系可以按成本与真实
性形成证据阶梯：

1. 单元能力与受控扰动；

2. 综合任务与执行验证；

3. 交互环境与长期任务；

4. 小规模真实用户研究；

5. 部署监控、事故与分布漂移审计。

5.5 Benchmark的失效机制
5.5.1 饱和

当大量模型接近满分，分数对前沿差异不再敏感。HLE 在传统学术题库饱和背景下构造了更困
难的闭合题 (Phan et al., 2025)。难度提升的有效期仍然有限：2026 AI Index指出，前沿模型在HLE
上一年内提高约 30 个百分点，许多原本希望长期有效的评测在数月内迅速压缩区分窗口 (Stanford
Institute for Human-Centered Artificial Intelligence, 2026)。

5.5.2 数据与标签错误

测试集的标签与任务定义也需要审计。标签错误会改变模型排名，且高性能模型可能更多暴露
测试标签问题。对多个经典数据集的系统检查显示，测试集标签错误可能显著影响 Benchmark 稳
定性 (Northcutt et al., 2021)。题目审计、争议标记和版本化是评测维护的一部分。

5.5.3 污染与适配

公开题库可能进入预训练数据；提示模板、输出格式和 judge 偏好也可能被专门适配。即使没
有看到具体答案，围绕 Benchmark的大量开发也会让验证集逐渐变成训练信号。隐藏测试集、滚动
更新和时间划分可以减轻问题，真实域外验证仍然必要。

5.5.4 LLM-as-a-judge偏差

LLM judge可以扩大开放式评测规模，但会受到位置、冗长、自我偏好和推理能力限制 (Zheng
et al., 2023)。应随机化答案顺序、使用明确 rubric、报告多 judge 或人类校准，并保留原始输出供
复查。

5.5.5 Goodhart效应

当一个测量值成为优化目标，它与真实目标之间的相关性可能下降 (Goodhart, 1984)。团队不
断针对排行榜调参，会找到指标漏洞、格式捷径或环境脆弱点。真正稳健的做法是多指标、隐藏测
试、扰动测试、失败分析和部署反馈共同构成证据。
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常见误区

“Benchmark上超过人类”表示模型在该任务、数据、协议和指标下超过某个人类基线。对整个
学科的掌握程度和开放环境可靠性需要另外设计证据。

5.6 排行榜的阅读方法
读任何表格前，按以下顺序检查：

1. 比较的是基础模型、系统还是带工具和多次采样的 Agent？

2. 模型是否使用相同提示、工具、token、时间和成本预算？

3. 测试数据与训练截止时间是否可能重叠？

4. 指标是否匹配真实失败成本，是否报告置信区间？

5. 排名差异是否大于随机性、judge 方差与环境噪声？

6. 是否公开失败案例，还是只有平均分？

本节结论

Benchmark同时承担两项作用：它约束能力主张，也向研究者提供优化信号。一个分数需要连
同任务、协议、指标和不确定性一起解释；一套评测体系还需要检查它正在把研究资源引向哪
些能力。
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6 两个系统案例：语言生成与图像生成
语言和图像都是应用模态。同一模态可以采用多种数学建模，同一种建模也可以由不同架构实现。为
了完整描述一个系统，本章把每个案例放在同一个小节内，并依次回答五个问题：

1. 表示：原始数据以 token、pixel、连续 latent 还是离散 code 进入模型；

2. 数学建模：模型如何表示数据分布，网络直接学习哪个局部对象；

3. 架构：信息如何交互、保留和输出；

4. Database：训练数据如何收集、组织、版本化并构造成训练实例；

5. Benchmark：使用什么任务、协议和指标比较系统。

这里的 Database 是数据层的工程称谓，覆盖 Data、版本化 Dataset、元数据、存储索引和训练数
据管线。表示在案例中单独列出，因为 token、pixel 与 latent 的选择会直接改变后续数学对象。

6.1 案例一：语言生成系统
6.1.1 表示

文字生成系统通常先用 tokenizer 把字符串变成离散序列

x0 = (x10, . . . , x
L
0 ), xi0 ∈ V , (31)

其中 V 是词表。离散自回归和离散扩散直接在 token 空间建模。连续扩散进一步使用 embedding
或编码器

z0 = E(x0) ∈ RL×d (32)

得到连续序列，生成结束后再通过解码器或 rounding 映射回 token。词表、分词粒度、序列长度和
连续表示维度共同规定模型实际看到的语言对象。

6.1.2 数学建模

语言生成可以采用离散自回归、离散扩散或连续扩散。三种方法最终都输出 token 序列，但概
率对象和生成路径不同。

表 12 语言生成的三种数学建模方式

方式 模型状态 网络直接学习的对象 生成路径

离散自回归 已生成的 token 前缀
x<i

下一个 token 分布
pθ(xi | x<i, c)

从左到右逐 token 采样

离散扩散 被掩码或替换的离散
序列 xt

反向转移或干净 token 分布
pθ(x

i
0 | xt, t, c)

多轮恢复一个或多个位置

连续扩散 连续文本表示
zt ∈ RL×d

噪声、score、干净表示或
速度

连续去噪后解码为 token
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离散自回归。 自回归模型直接分解离散序列的联合分布：

pθ(x0 | c) =
L∏
i=1

pθ(x
i
0 | x<i0 , c). (33)

训练样本由“前缀–下一个 token”构成，网络在每个位置输出词表上的 softmax 分布。生成从起始
token 开始，每次采样一个 token 并追加到前缀。

具体例子：给定提示“请用一句话解释光合作用”，模型先计算第一个回答 token的分布；采样后
把它加入上下文，再计算第二个 token。整段回答的概率等于这些局部条件概率的乘积。

离散扩散。 离散扩散直接在词表状态上定义前向破坏过程。以掩码扩散为例，训练时随机选择时间
t，把一部分 token 替换为 [MASK]，网络根据仍然可见的左右文和时间条件预测原 token，具体前
向过程见式 (15)。生成时可从全掩码序列开始：

[MASK, . . . ,MASK] −→ xT −→ xT−1 −→ · · · −→ x0. (34)

每轮可以同时更新多个位置，更新顺序可以由时间表、随机采样或 token 置信度决定。D3PM 给出
一般离散转移，MDLM和 LLaDA展示了面向语言的掩码扩散实现 (Austin et al., 2021; Sahoo et al.,
2024; Nie et al., 2025)。
具体例子：生成“上海是中国最大的城市之一”时，中间状态可能是“上海 [MASK] 中国 [MASK]

城市之一”。模型同时预测两个掩码位置的词表分布，并在后续轮次重新检查低置信度位置。生成顺
序由反向扩散过程决定，可以与阅读顺序不同。

连续扩散。 连续扩散先把离散文本映射为连续表示 z0 = E(x0)，再进行高斯加噪：

zt = αtz0 + σtϵ, ϵ ∼ N (0, I). (35)

去噪器学习 ϵθ(zt, t, c)、score、z0 或速度。生成从连续高斯噪声开始，经过多步去噪得到 ẑ0，最后
由解码器 D(ẑ0) 或 rounding 机制恢复离散 token。Diffusion-LM 是在连续词向量空间进行文本扩
散的代表性例子 (Li et al., 2022)。
具体例子：做带属性控制的句子生成时，可以让条件 c 表示主题或情感。去噪网络在每一步同

时调整整段连续序列，最后解码出完整句子。连续状态便于施加梯度引导或连续控制，同时需要处
理连续表示与离散词表之间的解码误差。
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6.1.3 架构

表 13 语言数学建模与架构的对应关系

数学建模 信息可见性与输出 可用架构

离散自回归 读取前缀；输出词表分布 带因果 mask 的 decoder-only Transformer；RNN；
SSM

离散扩散 读取当前被破坏序列的左右
文；输出多个位置的词表分布

带时间条件的双向 Transformer

连续扩散 读取整段连续噪声状态；输出
同形状的连续张量

带时间条件的双向 Transformer 去噪器；序列 U-Net

因果mask、双向可见性和输出头随数学建模改变。MoE可以替换 Transformer中的Dense FFN
来增加容量，量化可以降低权重、激活与KV cache的部署成本；这些机制保留原有的AR或diffusion
概率对象。

6.1.4 Database

语言系统的 Database 层包括网页、书籍、代码、对话、指令、偏好和安全数据，以及来源、语
言、时间、许可、去重状态等元数据。同一原始语料会按建模方式构造成不同训练实例：

• 离散 AR 使用移位后的 token 形成“前缀–下一个 token”目标；

• 离散扩散为序列采样时间、掩码比例和被破坏位置；

• 连续扩散调用文本编码器得到 z0，再采样时间与连续噪声。

数据系统需要版本化 tokenizer、语料配比、序列长度、破坏时间分布、连续编码器和条件字段。预
训练语料提供语言规律，指令与偏好数据进一步决定系统在用户接口中的行为。

6.1.5 Benchmark

语言系统可以分别评估语言质量、事实性、推理、代码执行、指令遵循、可控生成、安全和人
类偏好。MMLU/HLE 提供闭合知识题证据，SWE-bench 测试仓库级代码修改，开放生成还需要人
类评价或经过校准的 judge。

比较三种建模时，需要固定提示、输出长度、采样次数、温度、扩散步数、延迟和计算预算。AR
的逐 token 似然、扩散的训练界和开放生成质量对应不同证据；系统报告应同时给出任务表现和实
际生成成本。

6.2 案例二：图像生成系统
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6.2.1 表示

设图像为 x ∈ [0, 1]H×W×C。图像生成常用三种状态空间：

x︸︷︷︸
pixel

−→ z = Eϕ(x) ∈ Rh×w×d︸ ︷︷ ︸
continuous latent

或 u = Q(Eϕ(x)) ∈ {1, . . . ,K}h×w︸ ︷︷ ︸
discrete code

. (36)

Pixel 表示保留原始分辨率与颜色通道；连续 latent 通过 encoder 压缩图像；离散 code 再把 latent
量化为 codebook 索引。分辨率、压缩率、codebook 大小和重建误差决定后续模型接收多少视觉
信息。

6.2.2 数学建模

AR、VAE、diffusion、flow和GAN描述图像分布的方式不同。它们可以作用在 pixel、连续 latent
或离散 code 上。

表 14 图像生成的数学建模对象

方案 表示空间 概率对象或局部目标 生成过程

Pixel AR pixel ∏
i pθ(xi | x<i) 按像素、通道或子像素顺序生成

Pixel diffusion pixel 像素张量上的反向高斯过程 从像素噪声多步去噪

VAE 连续 latent 与 pixel p(z)pψ(x | z) 与近似后验 qϕ(z | x) 采样 z 后一次解码

Latent diffusion/flow 连续 latent pθ(z) 上的噪声、score 或速度 在 latent 中去噪或积分，再解码

离散 latent 生成 离散 code code 序列分布 pθ(u) 逐 code 生成或多轮恢复，再解码

Normalizing flow pixel 或连续 latent 可逆映射及显式密度 从基础分布经可逆变换

GAN pixel 或连续 latent x = Gθ(z) 诱导的隐式分布 一次生成器映射

Pixel AR 与 Pixel diffusion。 Pixel AR 选定光栅或其他顺序，把整张图像分解为像素条件分布。
它具有显式似然，生成需要大量串行步骤 (van den Oord et al., 2016)。

Pixel diffusion把整张像素张量作为 x0，直接加入高斯噪声并学习反向去噪 (Ho et al., 2020)。
Pixel 级模型保留全部图像细节，训练与采样的中间张量随原始分辨率增长。

VAE与 latent diffusion。 VAE 作为独立生成模型时定义

pψ(x) =

∫
p(z)pψ(x | z) dz, (37)

编码器 qϕ(z | x) 用于训练近似后验，解码器 pψ(x | z) 把 latent 还原为像素 (Kingma and Welling,
2014)。标准高斯 p(z) 直接作为生成先验时，从高斯采样一次即可解码图像。

在 latent diffusion中，VAE主要承担压缩与解码。图像先经 z = Eϕ(x)进入低分辨率连续空间，
再学习更强的 latent 先验 pθ(z)：

p(x) =

∫
pψ(x | z)︸ ︷︷ ︸
VAE decoder

pθ(z)︸ ︷︷ ︸
diffusion or flow prior

dz. (38)

pθ(z) 可以由 diffusion 的噪声/score 预测或 flow matching 的速度场定义。生成先在 latent 中完成，
再由 VAE decoder 恢复像素。Latent Diffusion Models 展示了这一组合 (Rombach et al., 2022)。
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离散 latent。 VQ-VAE 把图像压缩为 codebook 中的离散索引 u，解码器负责从 code 网格重建图
像 (van den Oord et al., 2017)。随后可以对 u 使用离散 AR 逐 code 生成，也可以使用掩码扩散多
轮恢复 code。这里的数学对象位于离散 code 空间，VQ-VAE 提供图像与 code 之间的接口。

Normalizing flow与 GAN。 Normalizing flow 用可逆映射 x = gθ(z) 和变量替换公式计算显式密
度。精确似然要求变换能够高效求逆并计算 Jacobian行列式；Glow是这种建模方式的代表 (Kingma
and Dhariwal, 2018)。

GAN 用生成器 Gθ 把基础噪声直接映射为图像，并由判别器提供训练信号 (Goodfellow et al.,
2014)。它支持一次前向生成，通常不提供可直接计算的图像似然。

6.2.3 架构

表 15 图像数学建模与架构的对应关系

数学建模 核心架构 架构承担的工作

Pixel AR PixelCNN 的 masked convolution；因
果图像 Transformer

保证当前位置只能读取此前像素或 patch，并输出局部条件
分布

Pixel diffusion 多尺度 U-Net；pixel patch DiT 输入带噪像素与时间，输出噪声、score 或速度

VAE CNN/ResNet encoder 与 decoder 编码后验参数并从 latent 重建图像

Latent diffusion/flow VAE codec 加 U-Net 或 DiT codec 转换 pixel/latent；主干预测 latent 中的噪声、
score 或速度

离散 latent 生成 VQ-VAE tokenizer 加因果或双向
Transformer

tokenizer 转换图像/code；Transformer 逐 code 生成或多
轮恢复

Normalizing flow coupling layer、可逆 1×1 convolution 保持变换可逆并高效计算 Jacobian
GAN CNN 或 Transformer 生成器与判别器 生成器产生样本，判别器提供对抗训练信号

6.2.4 Database

图像系统的Database层保存原始图像、图文对、caption、类别、审美与安全反馈，以及来源、分
辨率、裁剪、许可和覆盖范围等元数据。Pixel模型读取原始像素；latent系统还要版本化 encoder、
decoder 或 codebook。

训练管线按目标构造实例：VAE产生重建与 KL目标，diffusion采样时间和噪声，AR构造 pixel
与 code 前缀，GAN 组织真实与生成样本，normalizing flow 计算样本似然。条件生成还要记录
caption 来源、文本编码器与条件丢弃策略。

6.2.5 Benchmark

图像系统需要分别评估分布质量、样本覆盖、文本对齐和人类感知质量。FID与 precision/recall
衡量生成分布的不同方面；likelihood 适用于能够计算密度的模型；CLIP 类指标和人类评价用于文
本条件与视觉质量。

文字渲染、空间关系、计数、身份保持、编辑一致性和安全需要单独测试。比较 pixel 与 latent
方法时，应固定图像分辨率、采样步数、guidance、条件编码器和计算预算，并报告延迟、吞吐、显
存及解码器重建误差。
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7 结语：五项分析问题
面对一个具体系统，可以把四层框架展开为五项分析问题，将数据表示从架构中单独列出：

1. 数据如何表示？写出 token、pixel、latent、code 及其转换方式。

2. 它建模什么？写出概率对象、局部预测目标、状态和生成过程。

3. 它如何计算？找出信息交互、可见性、状态、复杂度和推理过程。

4. 它从哪里学习？检查 Database、Dataset、配比、时间、标签和污染。

5. 证据支持什么主张？检查 Benchmark 的任务、协议、指标、预算和失败案例。

这五问让许多争论变得清楚。“Transformer 和 diffusion 谁更好”把架构与建模混在了一起；“模
型在 Benchmark 上接近满分，所以能力已解决”忽略了测量边界；“加更多高质量数据就行”没有说
明何为质量、目标分布是什么。

AI 的进展往往来自多个层次共同移动：新的表示改变可建模的数据对象，新的数学接口打开能
力空间，新的架构让它可扩展，Data为训练提供决定参数更新的经验，Benchmark为研究者提供决
定下一步投入的反馈。Data 位于模型训练的中心，Benchmark 通过研究选择塑造领域的演进方向。

本节结论

五项分析问题构成一套具体的系统阅读方法：表示定义模型看到的数据，建模定义概率对象，
架构定义计算结构，Database 定义训练经验与参数更新，Benchmark 定义能力证据并影响研
究优化方向。
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A 术语表

术语 简明定义

Autoregressive (AR) 用固定顺序把联合分布分解为一系列条件分布。

Benchmark 由任务、测试实例、推理协议、指标和报告规则共同构成的测
量契约。

Calibration 模型给出的概率与实际正确频率是否一致。

Dataset 经过采样、标注、清洗与组织的经验集合；同时定义分布与任
务边界。

Diffusion model 通过前向破坏和反向去噪路径学习数据分布的生成模型。

Energy-based model (EBM) 用未归一化能量函数为样本赋分，并通过低能量表示高偏好
或高概率区域。

Flow matching 通过回归概率路径的速度场来学习连续分布输运。

Foundation model 在广泛数据上训练、可适配多种下游任务的大规模模型。

Generative adversarial
network (GAN)

通过生成器与判别器的对抗目标学习隐式样本生成过程。

Inductive bias 模型在有限数据下偏好某类函数或结构的先验倾向。

LLM-as-a-judge 使用语言模型按 rubric 评价开放式模型输出的方法。

Masked diffusion 在离散数据上逐步掩码，并通过反向过程迭代恢复 token 的
生成模型。

Mixture of Experts (MoE) 由路由器为输入选择少量专家的稀疏计算层。

Normalizing flow 通过可逆变换和变量替换公式构造显式概率密度的生成模型。

Policy 给定状态或观测时的动作分布。

Policy network 策略的神经网络参数化，在给定状态时输出动作分布或动作。

Quantization 用低比特数值近似权重、激活或缓存，以降低存储、带宽和计
算成本。

Score function 概率密度对输入的对数梯度 ∇x log p(x)。

State Space Model (SSM) 通过潜在状态随序列演化来表示长程依赖的模型。

Value network 价值函数的神经网络参数化，估计状态或状态–动作对的期望
累计回报。

Variational autoencoder
(VAE)

通过潜变量生成模型、近似后验与变分下界进行训练。

World model 学习环境状态、观测或奖励如何随动作变化的内部模型。
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B 关键公式索引
1. 参数化函数：ŷ = fθ(x)，见equation (1)。

2. 经验风险最小化：θ̂ = argminθ 1
n

∑
i ℓi + λΩ，见equation (3)。

3. 类别分布的最大似然：θ̂ = argmaxθ
∑

i log[fθ(xi)]yi，见equation (4)。

4. AR 链式分解：p(x) =
∏
t p(xt | x<t)，见equation (9)。

5. 掩码扩散：q(xit | xi0) = αtδxi0
+ (1− αt)δ[MASK]，见equation (15)。

6. 扩散加噪：xt = αtx0 + σtϵ，见equation (12)。

7. flow ODE：dxt/dt = vθ(xt, t)，见equation (21)。

8. 强化学习目标：J(θ) = E[
∑

t γ
trt]，见equation (6)。

9. 动作价值与优势：Aπ(s, a) = Qπ(s, a)− V π(s)，见equation (7)。

10. 缩放点积注意力，见equation (23)。

公式索引用于检查概念是否被完整定义。例如，一篇论文使用“diffusion”这一名称时，还应说明
破坏过程、局部预测对象与采样路径。
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C 学习资源与常用网站
以下入口按用途精选，均可直接点击；链接于 2026 年 7 月 27 日核对。

类别 常用入口 用途

基础 Python Tutorial；NumPy
Quickstart；Mathematics for ML

补 Python、数组计算、线性代
数、微积分和概率。

教材 《动手学深度学习》；Deep
Learning；Probabilistic ML

分别侧重代码实践、系统理论
和概率建模。

课程 MIT 6.S191；CS231n；CS224N；
CS336

从总览进入视觉、语言与语言
模型训练系统。

实现 PyTorch Tutorials；HF LLM Course；
HF Diffusion Course；Colab

完成 tensor、autograd、
Dataset、训练与生成实验。

可视化 TensorFlow Playground；CNN
Explainer；Netron；Distill

观察决策边界、卷积结构、模
型计算图和交互式解释。

论文 arXiv；OpenReview；Semantic
Scholar；HF Papers

查论文版本、公开评审、引用
关系和近期工作。

Data 与评测 HF Datasets；HELM；
MLCommons；AI Index

查 Dataset 工具、模型评测、系
统 Benchmark 与年度趋势。

建议顺序

1. 用《动手学深度学习》和 PyTorch 完成一个小型分类器。

2. 按方向选择 CS231n（视觉）或 CS224N（语言）。

3. 学习生成模型时选择 HF Diffusion Course 或 CS336，并明确写出概率对象、训练目标和采样
过程。

4. 阅读论文时同时检查代码、Data、Benchmark、版本和评审记录。
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