
第三章 PyTorch基礎： 

 Autograde 

出處: https://github.com/chenyuntc/pytorch-book 



3.2  Autograd 
用Tensor訓練網路很方便，但從上一小節最後的線性回歸例子來看，反向
傳播過程需要手動實現。這對於像線性回歸等較為簡單的模型來說，還可
以應付，但實際使用中經常出現非常複雜的網路結構，此時如果手動實現
反向傳播，不僅費時費力，而且容易出錯，難以檢查。torch.autograd就是
為方便用戶使用，而專門開發的一套自動求導引擎，它能夠根據輸入和前
向傳播過程自動構建計算圖，並執行反向傳播。 

計算圖(Computation Graph)是現代深度學習框架如PyTorch和TensorFlow等
的核心，其為高效自動求導演算法——反向傳播(Back Propogation)提供了
理論支援，瞭解計算圖在實際寫程式過程中會有極大的幫助。本節將涉及
一些基礎的計算圖知識，但並不要求讀者事先對此有深入的瞭解。關於計
算圖的基礎知識推薦閱讀Christopher Olah的文章 

 Https://github.com/chenyuntc/pytorch-book/blob/master/chapter3-

Tensor%E5%92%8Cautograd/Autograd.ipynb 
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3.2.1  Requires_grad  

PyTorch在autograd模組中實現了計算圖的相關功能，
autograd中的核心資料結構是Variable。從v0.4版本起，
Variable和Tensor合併。我們可以認為需要求導
(requires_grad)的tensor即Variable. autograd記錄對tensor的
操作記錄用來構建計算圖。 

Variable提供了大部分tensor支援的函數，但其不支援部分
inplace函數，因這些函數會修改tensor自身，而在反向傳
播中，variable需要緩存原來的tensor來計算反向傳播梯度。
如果想要計算各個Variable的梯度，只需調用根節點
variable的backward方法，autograd會自動沿著計算圖反向
傳播，計算每一個葉子節點的梯度。  



Variable.backward 
(gradient=None,retain_graph=None,create_graph=None) 

主要有如下參數： 

1. Grad_variables：形狀與 variable一致，對於 y.backward()，
grad_variables相當於鏈式法則 中的 。grad_variables也可以是
tensor或序列。 

2. Retain_graph：反向傳播需要緩存一些中間結果，反向傳播之
後，這些緩存就被清空，可通過指定這個參數不清空緩存，
用來多次反向傳播。 

3. Create_graph：對反向傳播過程再次構建計算圖，可通過
backward of backward實現求高階導數。 
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上述描述可能比較抽象，如果沒有看懂，不用著急，會在本節後
半部分詳細介紹，下面先看幾個例子。 



計算下面這個函數的導函數：  

來看看autograd的計算結果與手動求導計算結果的誤差。 



3.2.2 計算圖 

PyTorch中autograd的底層採用了計算圖,計算圖是一種特殊的有向無環圖
(DAG),用於紀錄算子與變量之間的關係,一般用矩形表示算子,橢圓形表示
變量.如表達式z=𝑤𝑥+𝑏可以分解為𝑦 = 𝑤𝑥和z= 𝑦 + 𝑏,其計算圖如圖3-3所示,

圖中MUL,ADD都是算子,w,x,b即變量. 

圖3-3  computation graph 

如3-3有向無環圖中，x和b是葉子
節點（leaf node），這些節點通常
由用戶自己創建，不依賴於其他
變數。z稱為根節點，是計算圖的
最終目標。利用鏈式法則很容易
求得各個葉子節點的梯度。  
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有了計算圖，上述鏈式求導即可利用計算圖的反向傳播
自動完成，其過程如圖3-4所示。 

圖3-4  計算圖的反向傳播 



在PyTorch實現中，autograd會隨著使用者的操作，記
錄生成當前variable的所有操作，並由此建立一個有向
無環圖。用戶每進行一個操作，相應的計算圖就會發
生改變。更底層的實現中，圖中記錄了操作Function，
每一個變數在圖中的位置可通過其grad_fn屬性在圖中
的位置推測得到。在反向傳播過程中，autograd沿著這
個圖從當前變數（根節點z）溯源，可以利用鏈式求導
法則計算所有葉子節點的梯度。每一個前向傳播操作
的函數都有與之對應的反向傳播函數用來計算輸入的
各個variable的梯度，這些函數的函數名通常以
Backward結尾。 

下面結合代碼學習autograd的實現細節。 

 



計算w的梯度的時候，需要用到x

的數值(𝜕
𝑦

𝜕
𝑤 = 𝑥)這些數值在前向

過程中會保存成buffer，在計算完
梯度之後會自動清空。為了能夠
多 次 反 向 傳 播 需 要 指 定
retain_graph來保留這些buffer。 



PyTorch使用的是動
態圖，它的計算圖
在每次前向傳播時
都是從頭開始構建，
所以它能夠使用
Python 控 制 語 句
（如 for、 if等）根
據需求創建計算圖。
這點在自然語言處
理領域中很有用，
它意味著你不需要
事先構建所有可能
用到的圖的路徑，
圖在運行時才構建。 

 

變數的 requires_grad屬性
預設為False，如果某一個
節點 requires_grad被設置
為True，那麼所有依賴它
的節點 requires_grad都是
True。這其實很好理解，
對 於 x → y → z ，
x.requires_grad =True，當

需要計算𝜕
𝓏

𝜕
𝑥時，根據鏈

式法則，
𝜕𝓏

𝜕𝑥
=

𝜕𝓏

𝜕𝑦

𝜕𝑦

𝜕𝑥
，自然

也 需 要 求
𝜕𝓏

𝜕𝑦
， 所 以

y.requires_grad會被自動標
為True. 



  有些時候我們可能不
希望 autograd對 tensor

求導。認為求導需要
緩存許多中間結構，
增加額外的記憶體/顯
存開銷，那麼我們可
以關閉自動求導。對
於不需要反向傳播的
情景（如inference，即
測試推理時），關閉
自動求導可實現一定
程度的速度提升，並
節省約一半顯存，因
其不需要分配空間計
算梯度。 



如果我們想要修改tensor的數值，但是又不希望被
autograd記錄，那麼我麼可以對tensor.data進行操作 



如果我們希望對tensor，但是又不希望被記錄, 可以使用
tensor.data 或者tensor.detach() 



   在反向傳播過程中非葉
子節點的導數計算完之後
即被清空。若想查看這些
變數的梯度，有兩種方法： 

1. 使用autograd.grad函數 

2. 使用hook 

   Autograd.grad和 hook方
法都是很強大的工具，更
詳細的用法參考官方api
文檔，這裡舉例說明基礎
的使用。推薦使用hook方
法，但是在實際使用中應
儘量避免修改grad的值。 

 



最後再來看看variable中grad屬性和
backward函數grad_variables參數的含義，
這裡直接下結論： 

 Variable x的梯度是目標函數𝑓 𝑥 對x的

梯度，
𝒹𝑓 𝑥

𝒹𝓍
= (
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,
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, … ,
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)，

形狀和x一致。 

對於y.backward(grad_variables)中的
grad_variables相當於鏈式求導法則中的
𝜕𝓏

𝜕𝓍
=

𝜕𝓏

𝜕y

𝜕y

𝜕𝓍
中的

𝜕𝓏
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 Z目標函數，一般是一個標量，故而
𝜕𝓏

𝜕y

的形狀與variable y的形狀一致。
z.backward()在一定程度上等價於
y.backward(grad_y)。z.backward()省略
了grad_variables參數，是因為z是一個

標量，而
𝜕𝓏

𝜕𝓏
= 1 

 

另外值得注意的是，只有對variable的
操 作 才 能 使 用 autograd ， 如 果 對
variable的data直接進行操作，將無法
使用反向傳播。除了對參數初始化，
一般我們不會修改variable.data的值。 



 在PyTorch中計算圖的特點可總結如下： 

1. Autograd根據使用者對variable的操作構建其計算圖。對變數的操作抽象為Function。 

2. 對於那些不是任何函數(Function)的輸出，由用戶創建的節點稱為葉子節點，葉子節點的grad_fn為
None。葉子節點中需要求導的variable，具有AccumulateGrad標識，因其梯度是累加的。 

3. Variable預設是不需要求導的，即requires_grad屬性預設為False，如果某一個節點requires_grad被設
置為True，那麼所有依賴它的節點requires_grad都為True。 

4. Variable的volatile屬性預設為False，如果某一個variable的volatile屬性被設為True，那麼所有依賴它
的節點 volatile屬性都為True。 volatile屬性為True的節點不會求導， volatile的優先順序比
requires_grad高。 

5. 多次反向傳播時，梯度是累加的。反向傳播的中間緩存會被清空，為進行多次反向傳播需指定
retain_graph=True來保存這些緩存。 

6. 非葉子節點的梯度計算完之後即被清空，可以使用autograd.grad或hook技術獲取非葉子節點的值。 

7. Variable的grad與data形狀一致，應避免直接修改variable.data，因為對data的直接操作無法利用
autograd進行反向傳播 

8. 反向傳播函數backward的參數grad_variables可以看成鏈式求導的中間結果，如果是標量，可以省
略，默認為1 

9. PyTorch採用動態圖設計，可以很方便地查看中間層的輸出，動態的設計計算圖結構。 

 這些知識不懂大多數情況下也不會影響對pytorch的使用，但是掌握這些知識有助於更好的理解
pytorch，並有效的避開很多 



3.2.3 擴展Autograd 
目前絕大多數函數都可以使用autograd實現反向求導，但如果需要自己
寫一個複雜的函數，不支援自動反向求導怎麼辦? 寫一個Function，實
現它的前向傳播和反向傳播代碼，Function對應於計算圖中的矩形， 它
接收參數，計算並返回結果。下面給出一個例子。 

分析如下： 

1. 自訂的Function需要繼承autograd.Function，沒有構造函
數__init__，forward和backward函數都是靜態方法 

2. Backward函數的輸出和forward函數的輸入一一對應，
backward函數的輸入和forward函數的輸出一一對應 

3. Backward函數的grad_output參數即 t.autograd.backward

中的grad_variables 

4. 如果某一個輸入不需要求導，直接返回None，如
forward中的輸入參數x_requires_grad顯然無法對它求導，
直接返回None即可 

5. 反向傳播可能需要利用前向傳播的某些中間結果，需
要進行保存，否則前向傳播結束後這些物件即被釋放 



Function的使用利用Function.apply(variable) 



之所以forward函數的輸入是tensor，而backward函數的輸入是variable，是為
了實現高階求導。backward函數的輸入輸出雖然是variable，但在實際使用時
autograd.Function會將輸入variable提取為tensor，並將計算結果的tensor封裝
成variable返回。在backward函數中，之所以也要對variable進行操作，是為
了能夠計算梯度的梯度（backward of backward）。 

下面舉例說明，有關torch.autograd.grad的更詳細使用請參照文檔。 



這種設計雖然能讓autograd具有高階求導功能，但其也限制了Tensor的使
用，因autograd中反向傳播的函數只能利用當前已經有的Variable操作。
這個設計是在0.2版本新加入的，為了更好的靈活性，也為了相容舊版本
的代碼，PyTorch還提供了另外一種擴展autograd的方法。PyTorch提供了
一個裝飾器@once_differentiable，能夠在backward函數中自動將輸入的
variable提取成tensor，把計算結果的tensor自動封裝成variable。有了這個
特性我們就能夠很方便的使用numpy/scipy中的函數，操作不再局限於
variable所支持的操作。但是這種做法正如名字中所暗示的那樣只能求導
一次，它打斷了反向傳播圖，不再支持高階求導。 

上面所描述的都是新式Function，還有個 legacy Function，可以帶有
__init__方法，forward和backwad函數也不需要聲明為@staticmethod，但
隨著版本更迭，此類Function將越來越少遇到，在此不做更多介紹。 

此外在實現了自己的Function之後，還可以使用gradcheck函數來檢測實
現是否正確。gradcheck通過數值逼近來計算梯度，可能具有一定的誤差，
通過控制eps的大小可以控制容忍的誤差 



下面舉例說明如何利用Function實現sigmoid Function。 

 

顯然f_sigmoid要比單純利用autograd加減和乘方操作實現的函數快不少，因為
f_sigmoid的backward優化了反向傳播的過程。另外可以看出系統實現的built-

in介面(t.sigmoid)更快。 



3.2.4 小試牛刀: 用Variable實現線性回歸 



用autograd實現的
線性回歸最大的
不 同 點 就 在 於
autograd不需要計
算反向傳播，可
以自動計算微分。
這點不單是在深
度學習，在許多
機器學習的問題
中都很有用。另
外需要注意的是
在每次反向傳播
之前要記得先把
梯度清零。 



本章主要介紹了PyTorch中兩個基礎底層的資料結構：
Tensor和autograd中的Variable。 

Tensor是一個類似Numpy陣列的高效多維數值運算資料結
構，有著和Numpy相類似的介面，並提供簡單易用的GPU

加速。 

Variable是autograd封裝了Tensor並提供自動求導技術的，
具有和Tensor幾乎一樣的介面。 

Autograd是PyTorch的自動微分引擎，採用動態計算圖技術，
能夠快速高效的計算導數。 


