
Ch2    PyTorch 基礎練習 

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



大綱 

本節將先介紹一些PyTorch的基礎知識，使得讀者能夠對PyTorch

有一個大致的瞭解，並能夠用PyTorch搭建一個簡單的神經網路。

部分內容讀者可能暫時不太理解，可先不予以深究，本書的第3

章和第4章將會對此進行深入講解。 

本節內容參考了PyTorch官方教程1並做了相應的增刪修改，使得

內容更貼合新版本的PyTorch介面，同時也更適合新手快速入門。

另外本書需要讀者先掌握基礎的Numpy使用，其他相關知識推薦

讀者參考CS231n的教程2。 

http://pytorch.org/tutorials/beginner/deep_learning_60min_blitz.html 

http://cs231n.github.io/python-numpy-tutorial/ 
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Tensor 

Tensor是PyTorch中重要的資料結構，可認為是一個高維陣列。它

可以是一個數（標量）、一維陣列（向量）、二維陣列（矩陣）

以及更高維的陣列。Tensor和Numpy的Ndarrays類似，但Tensor可

以使用GPU進行加速。Tensor的使用和Numpy及Matlab的介面十

分相似，下面通過幾個例子來看看Tensor的基本使用。 



 注意，函數名後面帶底線_ 的函數會修改Tensor本身。 

 例如，x.add_(y)和x.t_()會改變 x，但x.add(y)和x.t()返回
一個新的Tensor， 而x不變。 



Tensor還支援很多操作，包括數
學運算、線性代數、選擇、切片
等等，其介面設計與Numpy極為
相似。更詳細的使用方法，會在
第三章系統講解。 

Tensor和Numpy的陣列之間的交
互操作非常容易且快速。對於
Tensor不支援的操作，可以先轉
為Numpy陣列處理，之後再轉回
Tensor。 

Tensor和Numpy物件共用記憶體，
所以他們之間的轉換很快，而且
幾乎不會消耗什麼資源。但這也
意味著，如果其中一個變了，另
外一個也會隨之改變。 



如果你想獲取某一個元素的
值，可以使用scalar.item。 

直接tensor[idx]得到的還是一
個tensor: 一個0-dim 的tensor，
一般稱為scalar. 

此外在pytorch中還有一個和
np.array 很類似的介面: 

torch.tensor, 二者的使用十
分類似。 



需要注意的是，t.tensor()總是會
進行資料拷貝，新 tensor和原來
的資料不再共用記憶體。所以如
果你想共用記憶體的話，建議使
用 torch.from_numpy() 或 者
tensor.detach()來新建一個 tensor, 

二者共用記憶體。 

此外，還可以使用tensor.cuda() 的方式將
tensor拷貝到gpu上，但是這種方式不太推
薦。 

此處可能發現GPU運算的速度並未提升太
多，這是因為x和y太小且運算也較為簡單，
而且將資料從記憶體轉移到顯存還需要花
費額外的開銷。GPU的優勢需在大規模資
料和複雜運算下才能體現出來。 



Autograd: 自動微分 

深度學習的演算法本質上是通過反向傳播求導數，
而PyTorch的autograd模組則實現了此功能。在
Tensor上的所有操作，Aautograd都能為它們自動
提供微分，避免了手動計算導數的複雜過程。 
 



Variable的資料結構 

從0.4起, Variable 正式合併入Tensor, Variable 

本來實現的自動微分功能，Tensor就能支持。
讀者還是可以使用Variable(tensor), 但是這個
操作其實什麼都沒做。建議讀者以後直接使
用tensor. 

要想使得Tensor使用Autograd功能，只需要
設置tensor.requries_grad=True. 



注意：Grad在反向傳播過程中是累加的
(Accumulated)，這意味著每一次運行反向傳
播，梯度都會累加之前的梯度，所以反向傳
播之前需把梯度清零。 



神經網路 
Autograd實現了反向傳播功能，但是直接用來
寫深度學習的代碼在很多情況下還是稍顯複雜，
torch.nn是專門為神經網路設計的模組化介面。
nn構建於 Autograd之上，可用來定義和運行神
經網路。nn.Module是nn中最重要的類，可把它
看成是一個網路的封裝，包含網路各層定義以
及forward方法，調用forward(input)方法，可返
回前向傳播的結果。下面就以最早的卷積神經
網路：LeNet為例，來看看如何用nn.Module實
現。 



LeNet網路結構 

這是一個基礎的前向傳播(feed-forward)網路: 接
收輸入，經過層層傳遞運算，得到輸出。 



定義網路 

定義網路時，需要繼承nn.Module，並實現它的
forward方法，把網路中具有可學習參數的層放在
構造函數__init__中。如果某一層(如ReLU)不具有
可學習的參數，則既可以放在構造函數中，也可
以不放，但建議不放在其中，而在forward中使用
nn.functional代替。 

 



只要在nn.Module的子類中定義了
forward函數，backward函數就會自動
被實現(利用autograd)。在forward 函
數中可使用任何tensor支援的函數，
還可以使用if、for迴圈、print、log等
Python語法，寫法和標準的Python寫
法一致。 

  

網路的可學習參數通過net.parameters()

返回，net.named_parameters可同時返
回可學習的參數及名稱。 



需要注意的是，torch.nn只支持mini-

batches，不支持一次只輸入一個樣本，
即一次必須是一個batch。但如果只
想輸入一個樣本，則用 

input.unsqueeze(0)將batch_size設為１。
例如 nn.Conv2d 輸入必須是4維的，
形如$nSamples \times nChannels 

\times Height \times Width$。可將
nSample設為1，即$1 \times 

nChannels \times Height \times Width$。 



損失函數 

nn實現了神經網路中大多數的損失函數，例如nn.MSELoss用來計
算均方誤差，nn.CrossEntropyLoss用來計算交叉熵損失。 

 

當調用loss.backward()時，該圖會動
態生成並自動微分，也即會自動計算
圖中參數(Parameter)的導數。 



優化器 

 
在反向傳播計算完所有參數的梯度後，還需要使用優化方法來更新網路的
權重和參數，例如隨機梯度下降法(SGD)的更新策略如下： 

 



數據載入與預處理 

在深度學習中資料載入及預處理是非常複雜繁瑣的，
但PyTorch提供了一些可極大簡化和加快資料處理流
程的工具。同時，對於常用的資料集，PyTorch也提
供了封裝好的接口供用戶快速調用，這些資料集主
要保存在torchvison中。 

Torchvision實現了常用的圖像資料載入功能，例如
Imagenet、CIFAR10、MNIST等，以及常用的資料轉
換操作，這極大地方便了資料載入，並且代碼具有
再使用性。 

 



小試牛刀：CIFAR-10分類 

下面我們來嘗試實現對CIFAR-10資料集的分類， 

步驟如下: 

1. 使用Torchvision載入並預處理CIFAR-10資料集 

2. 定義網路 

3. 定義損失函數和優化器 

4. 訓練網路並更新網路參數 

5. 測試網路 

 



CIFAR-10數據載入及預處理 

CIFAR-101是一個常用的彩色圖片資料集，它有10個類
別: ‘airplane', ‘automobile', ‘bird', ‘cat', ‘deer', ‘dog', ‘frog', 

‘horse', ‘ship', ‘truck'。每張圖片都是$3\times32\times32$，
也即3-通道彩色圖片，解析度為$32\times32$ 



Dataloader是一個
可反覆運算的物
件，它將dataset返
回的每一條資料
拼接成一個batch，
並提供多執行緒
加速優化和資料
打亂等操作。當
程式對dataset的所
有資料遍歷完一
遍之後，相應的
對Dataloader也完
成了一次反覆運
算。 



定義網路 

拷貝上面的LeNet網路，
修改self.conv1第一個參數
為3通道，因CIFAR-10是3

通道彩色圖。 



定義損失函數和優化器(loss和optimizer) 



訓練網路 

所有網路的訓練流程都是類似
的，不斷地執行如下流程： 

1. 輸入資料 

2. 前向傳播+反向傳播 

3. 更新參數 

 

 



來看看網路有沒有效果。將測試圖片輸入到網路中，計算它的
Label，然後與實際的Label進行比較。 



總結一下 

本節主要包含以下內容 

1. Tensor: 類似Numpy陣列的資料結構，與Numpy介面類別似，可方便

地互相轉換。 

2. Autograd/: 為tensor提供自動求導功能。 

3. nn: 專門為神經網路設計的介面，提供了很多有用的功能(神經網路層，

損失函數，優化器等)。 

4. 神經網路訓練: 以CIFAR-10分類為例演示了神經網路的訓練流程，包

括資料載入、網路搭建、訓練及測試。 

5. 通過本節的學習，相信可以體會出PyTorch具有介面簡單、使用靈活

等特點。從下一章開始，將深入系統地講解PyTorch的各部分知識。 


