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深度泛化机制的再思考:过参数化与高维噪声扰动下的一致收敛界重构

李鹏奇 丁立中 张春晖 傅稼润

北京理工大学计算机学院　北京１０００８１
　(pengqi．li＠bit．edu．cn)

　
摘　要　深度神经网络在具备强大的表达能力的同时展现出优异的泛化性能,这与统计学习理论中“模型复杂度损害泛化”的

经典论断存在本质冲突,导致传统框架下的深度泛化机制分析陷入困境.经典一致收敛界理论具有依赖参数空间维度、忽略算

法隐式偏置等局限,难以直接适配深度网络核心特性.针对这一理论裂隙,构建了融合深度模型关键特征的新型统计学习理论

框架,重构了一致收敛理论对深度模型泛化机制的解释范式.通过构建保留深度网络过参数化结构与高维噪声扰动特征的代

理线性模型,首次推导出有效的一致收敛界,揭示了高维特征空间中噪声扰动对泛化性能的良性作用机制,突破了传统低维学

习理论框架的局限性;基于深度泛化机制构造了数据规模敏感的规范化训练过程,揭示一致收敛界与泛化误差随样本复杂度增

长呈现同步衰减的规律,证实了一致收敛理论对深度模型泛化机制的解释能力.基于理论与实验双重证据,突破了一致收敛泛

化界的适配瓶颈,重新打开了一致收敛理论分析深度模型泛化性这扇即将被关闭的大门.
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RethinkingDeepGeneralizationMechanisms:EstablishmentofUniformConvergenceBounds
UnderOverparameterizationandHighＧdimensionalNoisePerturbations
LIPengqi,DINGLizhong,ZHANGChunhuiandFUJiarun
SchoolofComputerScience,BeijingInstituteofTechnology,Beijing１０００８１,China

　

Abstract　Deepneuralnetworksdemonstratebothpowerfulexpressivecapabilitiesandexceptionalgeneralizationperformance,

whichfundamentallyconflictswiththeclassicalstatisticallearningtenetthat“modelcomplexityharmsgeneralization”,rendering
theanalysisofdeepgeneralizationmechanismsundertraditionalframeworksintractable．Classicuniformconvergencetheory,conＧ
strainedbyitsrelianceonparameterspacedimensionalityandneglectofalgorithmicimplicitbias,failstodirectlyalignwiththe
corecharacteristicsofdeepnetworks．Toaddressthistheoreticalgap,thispaperconstructsanovelstatisticallearningframework
thatintegrateskeyfeaturesofdeepmodels,therebyredefiningtheexplanatoryparadigmofuniformconvergencetheoryfordeep
generalizationmechanisms．Itderivesthefirsteffectiveuniformconvergenceboundfordeepnetworksbyintroducingasurrogate
linearmodelthatpreservesoverparameterizationandhighＧdimensionalnoiseＧperturbationfeatures,whichrevealsabenignroleof
highＧdimensionalnoiseinimprovinggeneralizationbeyondclassicallowＧdimensionaltheory．Buildingonthisdeepgeneralization
mechanism,itfurtherproposesascaleＧsensitiveregularizedtrainingschemeandshowsthattheboundandthegeneralizationerror
decaywithincreasingsamplecomplexity．Supportedbyboththeoreticalandempiricalevidence,thisworkbreaksthroughthe
adaptabilitybottleneckofuniformconvergenceboundsandreopensthedoorforuniformconvergencetheorytoanalyzethe

generalizationofdeepmodels．
Keywords　Generalizationerror,Uniformconvergencebound,Prunedhypothesisspace,HighＧdimensionalprobability,GeneralizaＧ
tionmechanism

　

１　引言

深度神经网络[１Ｇ３](DeepNeuralNetworks,DNNs)在具

备强大的非线性表征能力的同时具有卓越的泛化性,其区别

于传统机器学习模型的关键特征在于参数量显著超越训练样

本规模且权重中存在高维噪声扰动.然而,深度神经网络的

泛化行为与统计学习理论所揭示的“复杂的模型往往泛化能

力较差”规律[４Ｇ５]产生冲突,这意味着传统框架下的深度泛化



机制分析陷入困境.经典的泛化理论主要建立在一致收敛界

基础上,结合算法的隐式偏置衍生出不同复杂度度量的算法Ｇ
数据双依赖泛化界,包括 PACＧBayes界[６Ｇ７]、覆盖数界[８]、拉

德马赫复杂度界[９Ｇ１０]、神经正切核界[１１]、一致稳定性界[１２Ｇ１４]

等.在此背景下,构建适配深度网络关键特征的新型统计学

习理论框架并证明有效的一致收敛界,不仅能够揭示深度网

络的核心泛化机制,更能为建立理论驱动的可靠模型架构设

计提供关键理论依据与范式基础.

然而,一致收敛界在适配深度网络关键特征上存在理论

裂隙,通过一致收敛界揭示深度网络泛化机制的目标也尚未

实现[１５],这引发了学术界对传统一致收敛泛化界理论在深度

学习场景下适用性的根本性质疑.文献[１６]通过研究高维参

数空间中神经网络的泛化行为,指出传统一致收敛界过于依

赖参数空间维度,进而无法预测过参数化模型的泛化性能;文
献[１７]在特定过参数化线性模型上证明了,充分拟合训练数

据的分类器在包含其输出的任何假设空间上一致收敛界均失

效;文献[１８]发现“双下降”现象,即过参数化的深度网络的测

试误差最终会随网络复杂度的增加而再次下降,故认为传统

的一致收敛理论对深度网络的泛化机制缺乏解释能力.其他

工作转而从其他视角建立与泛化误差的联系,例如信息瓶

颈[１９]、网络压缩[２０]、因果推断[２１]、差分隐私[２２]等.

为突破深度神经网络泛化理论的适配性瓶颈,构建面向

深度网络关键特征的新型统计学习理论框架,本文通过建立

与深度模型对齐的过参数化高维噪声扰动代理模型,首次推

导出包含算法隐式偏置的紧一致收敛界,证明并验证了泛化

界与噪声维度呈 (１/ D)的依赖关系,为揭示深度学习的泛

化机制提供了超越传统低维理论的新视角;实验分析不同数

据规模对训练动态的影响,结合“双下降”现象规范训练过程,

揭示一致收敛界与泛化误差具有相似的数据依赖性,证实一

致收敛理论对深度模型泛化机制的解释能力.通过理论与实

证的双重验证,重新确立了一致收敛理论在深度学习泛化分

析中的核心地位.

２　相关工作

２．１　一致收敛泛化界

泛化误差(AeneralizationError)直接表征模型从训练数

据到未知数据的泛化能力,其数值越小,意味着算法在分布外

样本上的预测性能与训练集的拟合程度越一致.在统计学习

理论框架 下,泛 化 误 差 的 上 界 分 析 往 往 通 过 建 立 泛 化 界

(GeneralizationBound)进行处理,其中假设空间复杂度的构

造涵盖 了 多 种 学 习 理 论 工 具,包 括 PACＧBayes框 架[６Ｇ７]、

Rademacher复 杂 度[９Ｇ１０]、神 经 正 切 核 理 论[１１]、一 致 稳 定

性[１２Ｇ１４]等.虽然这些方法在代数技巧上存在差异,但其核心

均可视为一致收敛理论的不同变体.近些年,深度泛化理论

已从传统的权重范数与容量度量拓展至图结构学习场景,针

对谱 GNN[２３]、等变 GNN[２４]及对抗鲁棒情形建立了节点度

无关的谱范数 PACＧBayes界与分布外风险上界,揭示了扩散

矩阵谱半径、权重谱范数与扰动幅度共同决定模型样本复杂

度与迁移误差.

然而,后续研究[２５Ｇ２６]通过理论分析与实证研究表明,直

接在整个假设空间上应用一致收敛存在固有缺陷.这促使深

度网络泛化分析转向结合具体优化算法的动力学特征,以算

法依赖与数据依赖的方式重构假设空间.尽管如此,当前泛

化界研究仍呈现出显著的局限性分化现象:一方面,部分数值

较小的泛化界仅适用于特定网络变体(如随机网络[６]、压缩网

络[２０]或随机Ｇ压缩Ｇ再训练网络[２３]);另一方面,多数泛化界往

往过松且难以有效刻画泛化误差随数据复杂度[７]、数据规

模[１５]与网络深度[２７]的变化规律,因而无法解释深度神经网

络在过参数化状态下的卓越泛化表现.这些工作揭示出统计

学习范式在兼容深度网络特性时面临着紧性与机理可解释性

的双重约束难题.

２．２　深度模型的线性视角

将深度模型[１Ｇ３]的通用近似能力[５,２８]与传统机器学习模

型[２９Ｇ３１]的泛化能力结合,协同增强了模型的非线性表征优势

与统计可解释性,是现代深度学习研究的热点课题.一致收

敛在传统机器学习模型上取得了显著的成功,故在深度特征

赋能的线性模型上证明一致收敛界,有望突破深度神经网络

的泛化理论瓶颈.文献[３２]构建了基于单层Softmax注意力

机制的对偶模型f(x)＝Wϕ(x),证明了注意力层在上下文学

习过程中的推理过程与其对偶模型的参数更新过程形成严格

对应关系.这里ϕ(􀅰)为特征映射,因此对于高维随机特征

ϕ(x)来说,该对偶模型可以看作过参数化的线性分类器,研究

线性模型可为理解 Transformer类模型的隐式逻辑提供关键

理论映射.此外,神经正切核理论[３３Ｇ３５]揭示了当深度神经网

络的宽度趋向无穷大时,其非线性表征能力会渐近退化为高

维线性模型,揭示了无限宽神经网络与过参数化线性分类器

的动力学内在一致性.在深度统计学习理论框架下重新审视

过参数化线性分类器,是揭示深度神经网络泛化机理的有效

方法.

３　泛化机制再思考的动机

３．１　统计学习视角

设假设空间 为从输入空间χ到实数域ℝ的假设函数

类, 为定义在χ×{－１,＋１}上的联合概率分布.对于任一

损失函数 与任一假设函数h∈ ,定义期望损失 D (h)∶＝
E(x,y)~ [ (h(x),y)];给定大小为m 的样本集S~ m,定义

相应的经验损失
∧

S(h)∶＝１
m ∑

m

i＝１
[ (h(xi),yi)].设 为学习

算法,记hS∶＝ (S)为该算法在任一样本集S上输出的假设

函数.

对于给定的置信参数δ∈(０,１),学习算法的泛化误差

(GeneralizationError)是训练集S上习得的假设函数hS 的经

验损失
∧

S(hS)与关于分布 的期望损失 (hS)之差的概率上

界:学习算法 关于损失 的泛化误差满足 S~ m [ (hS)－
∧

S(hS)≤ gen(m,δ)]≥１－δ的最小 gen(m,δ).泛化误差量化

了机器学习模型在未知数据分布上的预测能力与训练集经验

性能之间的统计偏离程度,是解释模型性能的核心依据.为

了从理论上研究泛化误差的行为,最通用的方法是构造双侧

一致收敛界(UniformConvergenceBound),对假设空间中的

所有假设函数的预测性能施加一致的约束,即关于损失函数

４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



的一 致 收 敛 界 是 满 足 S~ m [sup
h∈

| (h)－
∧

S (h)|≤

unif(m,δ)]≥１－δ的最小 unif(m,δ).

３．２　对一致收敛界的质疑

适配深度网络过参数化与高维噪声扰动的特征一直是一

致收敛理论面临的困境.文献[１７]认为其无法顺利应用的原

因在于高概率存在破坏一致收敛的样本Ｇ假设对{(S,h):

S~ m,h∈ },而泛化误差的定义中,因为{(S,hS):S~
m}之间具有样本Ｇ假设严格映射关系而排除了这种情形.

为了构造最紧的一致收敛界,选择最小的假设空间,即仅包含

算法 在分布 下可能选取的剪枝假设空间:

( , ,m)∶＝{hS∈ :S~ m,hS＝ (S)}

经证明,对该假设空间的进一步剪枝操作都将破坏其闭

包性,致使泛化误差界失效,由此建立的算法依赖一致收敛界

可表述为:学习算法 关于损失 的最紧的算法依赖一致收

敛界为满足关系式 S~ m [ sup
h∈ ( , ,m)

| (h)－
∧

S (h)|≤

unifＧalg(m,δ)]≥１－δ的最小 unifＧalg(m,δ).

４　再思考:过参数化与高维噪声扰动下的一致收敛

界重构

　　为了重新建立经典一致收敛理论与现代深度网络之间的

桥梁,思考一致收敛框架在深度模型泛化分析中的新范式,本

章建立与深度模型对齐的过参数化高维噪声扰动代理模型,

首次确立了充分考虑算法隐式偏置的算法Ｇ数据双依赖一致

收敛界,并经验地揭示了训练过程中噪声维度与样本容量的

依赖关系,为揭示深度学习的泛化机制提供了超越传统低维

理论的新视角.

４．１　理论思考

１)设任一输入向量x∈ℝK＋D 分解为(x１,x２),其中x１∈

ℝK 为低维信号分量,x２∈ℝD 为高维噪声分量(K≪m≪D).

定义类别中心u∈ℝK 由向量控制,满足‖u‖２＝１/ m.数

据分布 满足以下性质:１)标签y等概率取＋１和－１;２)信

号分量x１ 服从确定性分布x１＝k１yu;３)噪声分量x２ 服从球面

高斯分布x２~ (０,(k２
２/D)I).

由于两个类别的信号分量均值在 K 维信号空间中沿相

反方向分离,且噪声分量对两类影响相同,故该分布在ℝK＋D

中是线性可分的.学习算法 采用原点初始化的线性分类

器,权重向量w＝(w１,w２),决策函数h(x)＝w１x１＋w２x２.给

定样本集S, 执行学习率为１的梯度下降,目标函数为min
w

∑
m

i＝１
－yih(xi),学习到的信号权重与分类边界对齐:w１＝k１mu,

噪声权重服从球面高斯分布:

w２＝∑
m

i＝１
y(i)x(i)

２ ~ (０,(k２
２m/D)I)

该设置与深度模型的对齐体现在３个维度:１)参数空间

的噪声扰动,模拟实际训练梯度噪声的统计特性;２)深度网络

范数的经验观察,w＝Θ( m),与深度网络参数演化过程吻

合;３)适度过参数化(m≪D).特别地,文献[１５]的设置在这

里是特例(k１＝２,k２
２＝３２).本节主要证明如下定理.

定理１　对于任意给定的 ＞０和δ＞０,当噪声维度D 满

足下界条件D＝Ω(max(mlnm
δ

,mln
l))时,对于０Ｇ１损失函

数 ,其泛化误差满足 gen(m,δ)≤ ;在此基础上当参数满足

k２
１＞k２

２ 时,算法依赖的一致收敛界满足 unifＧgen(m,δ)≤ .

证明　
１)对于 gen(m,δ)≤ :只需证明对于１－δ的大概率样本

S,有
∧

S(hS)＝０且 D(hS)≤ .

(１)
∧

S(hS)＝０

对于
∧

S(hS)＝∑
m

i＝１
(hS(x(i)),y(i)),只需证明对于大概率

的样本S,∀i∈[m],有y(i)hS(x(i))≥０.做分解:

y(i)h(x(i))＝y(i)w１􀅰x(i)
１ ＋y(i)􀅰y(i)‖x(i)

２ ‖２＋

y(i)􀅰x(i)
２ 􀅰∑

j≠i
y(j)x(j)

２

其中,‖􀅰‖为ℓ２ 范数.

第一项y(i)w１􀅰x(i)
１ :由数据分布 的性质,有:

y(i)w１􀅰x(i)
１ ＝k１y(i)mu􀅰k１y(i)u＝k２

１

第二项‖x(i)
２ ‖２:由数据分布x２~ (０,(k２

２/D)I),有:

(D/k２
２)x２~N(０,I)

由等周不等式得到高斯集中性(文献[３６]的定理５．２．２),

即对任一x~ (０,I)与Lipschitz连续函数f:ℝD→ℝ,有:

‖f(x)－Ef(x)‖ψ２ ≤C‖f‖Lip

其中,‖􀅰‖ψ２
指次高斯范数[７],‖􀅰‖Lip为 Lipschitz范数,

C是常数.特别地,取f(x)＝‖x‖２,则:

‖‖ Dx２/k２‖２－ D‖ψ２ ≤C
由范数的线性性质,有:

‖‖x２‖２－k２‖ψ２ ≤Ck２/ D
由次高斯范数的性质(文献[３６]的命题 ２．５．２),对于

∀δ＞０,有:
[|‖x２‖２－k２|＞δ]≤２exp{－C′Dδ２}

其中,C′为与k２ 有关的常数.由于

|z－１|≥δ⇒|z２－１|≥max{δ,δ２}

故

[|‖x２‖２
２/k２

２－１|＞δ]≥ [|‖x２‖２/k２－１|＞δ]

进而有:
[|‖x２‖２

２－k２
２|＞δ′]≤２exp{－C′Dδ′２}

令δ/３m＝２exp{－C′Dδ′２},即δ′＝ ln(６m/δ)
DC′

,则对于

∀i∈[m],有:

[|‖x(i)
２ ‖２

２－k２
２|＞ ln(６m/δ)

DC′
]≤δ/３m

根据概率的次可数可加性,推出:

[∀i∈[m]:‖|x(i)
２ ‖２

２－k２
２|＜ ln(６m/δ)

DC′
]≥１－δ

３
因此,当D＝Ω(ln(m/δ))时,‖x(i)

２ ‖２ 对大概率(１－δ/３)的

样本S以１/ D的收敛速度趋于k２
２.

第三项y(i)􀅰x(i)
２ 􀅰∑

j≠i
y(j)x(j)

２ :该项为相互独立的随机变

量的内积,因此

E[y(i)􀅰x(i)
２ 􀅰∑

j≠i
y(j)x(j)

２ ]＝E[y(i)􀅰x(i)
２ ]􀅰E[∑

j≠i
y(j)x(j)

２ ]

＝０
由文献[８]的引理E．１,有:
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[∀i∈[m]:|y(i)􀅰x(i)
２ 􀅰∑

j≠i
y(j)x(j)

２ |≤

C″m
D

ln６m
δ

]≥１－δ
３

(１)

其中,C″为常数.因此D＝Ω(mln(m
δ

)),当D＝Ω(mln(m
δ

))

时,对于大概率(１－δ/３)的样本S,y(i)􀅰x(i)
２ 􀅰∑

j≠i
y(j)x(j)

２ 以

１/ D的收敛速度趋于０.

总之,对于１－２δ/３的样本S,有:

∀i∈[m]:|y(i)h(x(i))－(k２
１＋k２

２)|≤ m
D

lnm
δ

æ

è
ç

ö

ø
÷

当D＝Ω(mln(m
δ

))时,
∧

S(hS)以１/ D的收敛速度趋于０.

(２) D(hS)≤
对于 D(hS)＝E(z,y)~ [ (hS(z),y)],只需证明对于大

概率的样本S,有 (z,y)~ [yhS(z)≥０]≤ 即可.对测试点(z,

y)进行分解:

yhS(z)＝yw１􀅰z１＋y􀅰z２􀅰∑
j
y(j)x(j)

２

第一项:

y(i)w１􀅰x(i)
１ ＝k１y(i)mu􀅰k１y(i)u＝k２

１

第二项:

yh(z)＝yw１􀅰z１＋y􀅰z２􀅰∑
j
y(j)x(j)

２

本质上与y(i)􀅰x(i)
２ 􀅰∑

j≠i
y(j)x(j)

２ 结构相同,因此有类似的高概

率界:

|y􀅰z２􀅰∑
j
y(j)z(j)

２ |＝ m
Dln１æ

è
ç

ö
ø
÷ (２)

因此在满足过参数化条件D＝Ω mln１( ) 时,yhS(z)以

(１/ D)的收敛速度趋于k２
１,进而有 (z,y)~ [yhS(z)≥０]≤ .

２)其次证明 unifＧgen(m,δ)≤ .

对于任一样本S,构造相应的逆噪声样本:

S′＝{((x１,－x２),y):((x１,x２),y)∈S}
基于之前的分析,只需先证明hS 能正确分类S′,再证明

几乎不可能采到| D(hS)－
∧

S′(hS)|＞ 的样本.

(１)
∧

S′(hS)＝０
设x(i)

neg＝(x(i)
１ ,－x(i)

２ )∈S′,做分解:y(i)h(x(i)
neg)＝y(i)w１􀅰

x(i)
１ －y(i)􀅰y(i)‖x(i)

２ ‖２－y(i)􀅰x(i)
２ 􀅰∑

j≠i
y(j)x(j)

２ ,与泛化误差

的证明过程相同.得到满足过参数化条件D＝Ω(mln(m/δ))

时,对于１－２δ/３的样本S,有:

∀i∈[m]:|y(i)h(x(i)
neg)－(k２

１－k２
２)|≤ m

D
lnm

δ
æ

è
ç

ö

ø
÷

(３)

因此,当参数满足约束k２
１＞k２

２ 时,
∧

S′(hS)＝０对大概率的样

本S成立.

(２)低概率采到| D (hS)－
∧

S′(hS)|＞ 的样本.设Sδ

满足 S~D[S∈S]≥１－δ,则根据概率的性质,有:

S,S′~ m [| (hS)－
∧

S′(hS)|＞ :S,S′∈Sδ]

　＝１－ S,S′~ m [| (hS)－ S′(hS)|≤ :S,S′∈Sδ]

≤１－ S,S′~ m [( (hS)＜ )∩(
∧

S′(hS)＝０):S,

S′∈Sδ]

＝ S,S′~ m [( (hS)≥ )∩(
∧

S′(hS)≠０):S,S′∈Sδ]

≤ S,S′~ m [ (hS)≥ :S∈Sδ]＋ S,S′~ m [
∧

S′(hS)≠

０:S,S′∈Sδ]

≤δ
３＋２δ

３＝δ

即几乎不可能采到| (hS)－
∧

S′(hS)|＞ 的样本.其中:

S,S′~ m [ (hS)≥ :S∈Sδ]≤δ/３
由之前的分析得到.

噪声维度满足下界条件D＝Ω max mlnm
δ

,mlnl( )( ) ,
且参数k２

１＞k２
２ 时,对于０Ｇ１损失函数 ,其泛化误差与一致收

敛界分别满足 gen(m,δ)≤ 与 unifＧgen(m,δ)≤ .

证毕.

特别地,当k１＝２,k２
２＝３２时[１５],不满足k２

１＞k２
２,文献[１７]

由此质疑一致收敛理论的普适性,得出了如下结论.

引理１(文献[１７]的定理１,取间隔γ＝０)　对于任意给

定的 γ＝０ 和δ＞０,当 噪 声 维 度 D 满 足 下 界 条 件 D ＝

Ω max mlnm
δ

,mln
l( )( ) 时,对于０Ｇ１损失函数 ,其泛化

误差与泛化界分别满足 gen(m,δ)≤ 与 unifＧgen(m,δ)≥１－ .

然而,参数k１,k２ 的选择并不影响线性模型过参数化与

高维噪声扰动的特征,因此文献[１７]的结论并不具有普适性.

定理１证明了与深度模型对齐的过参数化高维噪声扰动代理

模型上存在一致收敛界,且该一致界的收敛率与高维噪声维

度呈 (１/ D)依赖.

４．２　经验思考

本节对定理１的关键步骤及主要结论进行经验验证,进

而为揭示一致收敛界的深度模型应用提供经验证据.

基于蒙特卡罗模拟(２００次)的数值实验设置信号维数

K＝１０,初始化权重w１＝０,w２＝０,通过学习率η＝１的梯度下

降优化目标函数min
w

∑
m

i＝１
－yih(xi),每组实验重复５次以降低

随机性,最终结果取均值.

１)首先固定噪声维数D＝１０００,依次取训练集样本规模

m∈{１０,１００,２００,３００,４００,５００},其次固定样本规模 m＝

１００,依次取噪声维度 D∈{１０,１００,１０００,２０００,３０００,４０００,

５０００}.如图１所示,计算模拟式(１)的结果并与理论值比较,

验证了训练损失
∧

S (hS)关于样本规模与高维噪声维度呈

( m/D)依赖.

２)与式(１)类似,在图２中计算式(２)的模拟结果并与理

论值比较,验证了期望损失 D(hS)关于样本规模与高维噪声

维度呈 ( m/D)依赖.

３)数据规模 m＝１００,噪声维数 D∈[１０２,１０５]对数均匀

采样,构造负样本x(i)
neg＝(x(i)

１ ,－x(i)
２ )并计算相应的平均间隔

１
m ∑

m

i＝１
y(i)h(x(i)

neg).在图３中采用３组参数组合(k１,k２
２)∈{(２,

３２),(４,１６),(５,９)},分别表征满足不同参数约束(k２
１＞k２

２,

k２
１＝k２

２及k２
１＜k２

２)的情况,基于定理１画出理论均值与９５％
置信区间,验证了式(３)的理论预测结果.
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(a)样本数的影响(D＝１０００) (b)噪声维度的影响(m＝１００)

图１　样本数量与噪声维度对模拟式(１)的影响

Fig．１　EffectofsamplesizeandnoisedimensiononthesimulationofEq．(１)

(a)样本数的影响(D＝１０００) (b)噪声维度的影响(m＝１００)

图２　样本数量与噪声维度对模拟式(２)的影响

Fig．２　EffectofsamplesizeandnoisedimensiononthesimulationofEq．(２)

(a)间隔随噪声维度变化(k１＝２,k２
２＝３２)

　

(b)间隔随噪声维度变化(k１＝４,k２
２＝１６)

(c)间隔随噪声维度变化(k１＝５,k２
２＝９)

图３　负样本上的平均间隔在不同设置下的上界估计

Fig．３　Upperboundestimationofthemarginonnegativesamplesunderdifferentparametersettings

　　基于理论与经验的双重思考说明了定理１的正确性,验

证了间隔上界与高维噪声维度的 ( １/D)依赖性,证明了

一致收敛界在适配深度网络关键特征上的普适性.

５　一致收敛界揭示深度泛化机制

本章关注一致收敛界的有效性评估问题.第４章的泛化

性理论分析(定理１)表明,在过参数化条件与高维噪声扰动

下,线性模型的泛化误差收敛速率满足 (１/ D),揭示了噪

声强度的增加会提升模型的泛化性能.进一步地,实际场景

中噪声与样本规模往往存在耦合关系.例如,在大规模数据

采集中,样本量的扩张通常伴随标注噪声的累积[３７],因此定

理１也暗示了过参数化与高维噪声扰动下一致收敛界有随样

本量增大而下降的趋势,而这正是泛化界有效的必要条件:能
够准确刻画泛化误差的演化规律,特别是在训练集规模扩展

时呈现递减特性.

然而,一些研究[８,３２,３８]在实验过程中发现传统泛化界中

理论复杂度项与训练样本量呈正相关关系,这一反常现象导

致现有理论框架难以合理解释深度神经网络的泛化行为.本

章从实验角度指出设置的系统性偏差,并通过规范化训练过

程,在经典的泛化界上初步验证了一致收敛界对深度泛化机

７３李鹏奇,等:深度泛化机制的再思考:过参数化与高维噪声扰动下的一致收敛界重构



制的解释能力.常见的设置是采用固定间隔误差０．０１(即

９９％的训练数据被以间隔阈值γ∗ 正确分类)作为模型训练的

终止条件,虽具有操作简便性,但忽视了不同数据规模对训练

动态的差异性影响:当训练样本量增大时,模型需要更长时间

的优化迭代才能达到同等水平的训练误差,而在模型训练过

程中,泛化误差通常呈现先降后升的典型现象[１８].因此,采
用固定间隔误差阈值作为终止准则的实验设计,实质上是强

制不同数据规模的训练过程在参数空间的不同收敛阶段停

止.大规模样本对应的训练终止点可能处于泛化误差曲线的

上升阶段,该系统性偏差直接导致了实验观测中理论复杂度

项与样本量正相关的现象.

本实验采用超球面二分类数据 集 (内/外 半 径 分 别 为

１．０/１．２),训练集规模从２５６至１６３８４指数增长,固定测试集

８１９２样本;构建深度为 ２、宽 度 １０００ 的 ReLU 网 络,使 用

Xavier初始化,通过SGD优化器(学习率０．２,批量大小１)进
行训练;创新性地引入２０％验证集划分与早停机制(容忍５
个epoch验证误差无改善),在验证误差最低点保存模型参

数;计算覆盖数界[８]、PACＧBayes界[３８]、Rademacher复杂度

界[３９]３种泛化界,严格控制权重初始化一致性,最终通过标准

化早停策略确保不同数据规模的模型在各自最优泛化状态接

受评估.实验结果如图４所示.

(a)测试误差

(b)三类一致收敛泛化界

图４　规范化训练下,测试误差与三类一致收敛泛化界

随训练样本数的变化

Fig．４　Testerroranduniformconvergencegeneralizationbounds

versustrainingsetsizeunderthenormalizedtrainingprocedure

尽管本研究主要针对３类典型理论界展开分析,但所得

结论对深度学习泛化理论体系具有普遍解释力———一般的复

杂度项均建立于神经网络参数的范数度量基础之上(包括但

不限于权重矩阵的谱范数、相对初始位置的ℓ２ 距离).

实验结果揭示一致收敛界与泛化误差随样本复杂度增长

呈现同步衰减的规律,证明了一致收敛理论对深度模型泛化

性的解释能力.

结束语　本文针对一致收敛理论的深度网络适配性瓶

颈,构建了融合深度学习关键特征的统计学习模型,取得了以

下突破:通过设计与深度模型对齐的过参数化高维噪声扰动

代理模型,首次推导出包含算法隐式偏置的数据Ｇ算法双

依赖一致收敛界,证明并验证了泛化界对高维噪声维度的

O(１/ D)关联,突破了传统低维统计理论对深度模型泛化机

制的解释局限;其次,基于数据规模对训练动态的系统性分

析,揭示了一致收敛界与泛化误差在数据依赖性上的内在关

联,验证了一致收敛理论对深度学习的泛化解释能力.此外,
将本文的数据Ｇ算法双依赖视角迁移至马尔可夫决策过程,在
强化学习的策略隐式偏置场景有潜在应用.本研究重新打开

了一致收敛泛化界分析深度模型泛化性这一即将被关闭的大

门,为构建适配深度网络特性的新一代统计学习理论奠定了

重要基础.
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