
CY编译

迈向能够学习、记忆、推理、计划、
有常识，但可操纵且安全

杨立昆Yann LeCun
纽约大学
Meta – 基础 AI 研究

Ding-Shum讲座 哈
佛大学数学系

2024-03-28

M - 5 1 ,  HSO

Ding-Shum Lecture

目标驱动的人工智能



CY编译



CY编译

 监督学习 （SL） 需要大量标记样本。 
 强化学习 （RL） 需要大量的试验。
 自我监督学习 （SSL） 效果很好，但是...... 
  生成式预测仅适用于文本和其他离散模态

机器学习很糟糕！（与人类和动物相比)
Y. LeCun

动物和人类：
•  可以非常快速地学习新任务。
•  了解世界是如何运作的
•  可以推理计划
人类和动物都有常识
那里的行为是由目标（驱动器）驱动的
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 智能辅助
 可以回答我们所有的问题
 可以在日常生活中帮助我们
 了解我们的喜好和兴趣 
为此，我们需要具有人类水平智能的机器 

了解世界如何运作的机器 
能够记忆、推理、计划的机器。

  在不久的将来，我们与数字世界的所有互动都将由人工
智能助手进行调解。

 智能眼镜
 通过语音、视觉、显示、肌电图接口 （EMG）进行
通信

Y. LeCun

我们需要人类级别的人工智能来智能助手

“ Her”  
(2013)
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 但是，我们今天远未达到人类水平的人工智能
 任何 17 岁的孩子都可以在 20 小时的训练中学会驾驶
 任何 10 岁的孩子都可以学会一口气清理餐桌 
  任何家猫都可以计划复杂的行动
 
我们错过了什么？
 学习如何世界工作（不仅仅是从文本中）世界模型。
  常识
 记忆、推理、分层规划

未来的 AI 助手需要人类水平AI  
 人工智能助手将需要（超级）人类水平的智能
 就像有一群聪明的“人”为我们工作一样

Y. LeCun
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 从感官输入中学习世界模型的系统
 
E.g.从视频中学习直观的物理原理

 具有持久记忆的系统
 大规模联想记忆

 可以计划行动的系统
 从而实现一个目标

 可控和安全的系统
 通过设计，而不是通过微调。

 目标驱动的 AI 架构

面向 AMI（高级机器智能）的 Desiderata
Y. LeCun
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自我监督学习
已经占领了世界

用于理解和生成文本、图像、视频、3D 
模型、语音、蛋白质。。。
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Y. LeCun

通过去噪/重构进行自我监督学习

 去噪自动编码器 [Vincent 2008]、BERT [Devlin 2018]、RoBERTa [Ott 2019]]

这是从大量新闻文章中摘录的一
段文字

这是摘录的文本[...]，是一大批
[...]文章

Corruption
masking

博学

表示法 |  D(y y)

Dec  
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Emu:图像生成
Y. LeCun

[ArXiv:2309.15807]

Dai 等人：
鸸鹋：增强图像生成
大海捞针的模型
2023 年 9 月，Meta 的 AI
WhatsApp 和 Messenger 上的 Meta AI
：
/想象一张照片是哈佛
数学家在智能机器人的帮助下在黑板上
证明了黎曼假设。
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生成式 AI 和
自动回归
大型语言模型
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Y. LeCun

自回归生成式架构

 输出一个又一个的“令牌”
标记可以代表单词、图像补丁、语音片段......

提示

上下文

编码器

编码器

随机
预测

 
 x[t+2]  

随机预测
变量

 x[t-3]   x[t-1]   x[t-2]  x[t]    x[t+1]

x[t-1]x[t-2] x[t+1]x[t]

预测令牌
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 一个接一个地输出文本标记
 标记可以表示单词或子单词
 编码器/预测器是一种变压器架构 
   
   具有数十亿个参数：通常从 1B 到 500B
 训练数据：1 到 2 万亿个Tokens
用于生成对话框/文本的 LLM： 
开放： BlenderBot， Galactica， LlaMA， Llama-2， Code Llama （FAIR）， Mistral-
7B， Mixtral-4x7B （Mistral）， Falcon （UAE）， Alpaca （Stanford）， Yi （01.AI
）， OLMo （AI2）， Gemma （Google） ....
专有：Meta AI （Meta）、LaMDA/Bard、Gemini （Google）、ChatGPT （OpenAI）…

 性能令人惊叹......但。。。他们犯了愚蠢的错误
 事实错误、逻辑错误、不一致、推理有限、毒性......

 LLM对潜在现实的了解有限
 他们没有常识，没有记忆，他们无法计划他们的答案

Y. LeCun

自回归大型语言模型 （AR-LLMs）)
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Llama-2: https://ai.meta.com/llama/                                      
Y. LeCun

  开源代码 / 免费 & 开放模型 / 可以商业使用
 在 Azure、AWS、HuggingFace 上可用, … .

https://ai.meta.com/llama/
https://ai.meta.com/llama/
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 语音或文本输入：100 种语言
 文本输出：100种语言
 语音输出：35 种语言
 无缝表达：实时，保留语音和表情
 https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/

Y. LeCun

无缝M4T

https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
https://ai.meta.com/blog/seamless-m4t/
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Y. LeCun

自回归生成模型很糟糕！
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 自动回归 LLM（充其量）近似函数
大脑中的 Wernicke 和 Broca 区域.
 
前额叶皮层呢？

LLM 的局限性：没有规划!

ArXiv:2206.10498ArXiv:2301.06627

Y. LeCun
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 AR-LLMs
  在输入和输出之间具有恒定数量的计算步骤。代表性较弱。

 不要真的讲道理。没有真正的计划，没有常识
 Noema 杂志，2023 年 8 月

Y. LeCun

自回归生成模型很糟糕！
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 自动回归 LLM 适用于
 写作协助，初稿生成，文体润色。 
代码编写帮助

 他们不好的地方： 
   提供事实和一致的答案(hallucinations!)

 考虑到最近的信息（在上次培训之前） 

 行为正确（它们模仿训练集中的行为） 

 推理、计划、数学
 使用“工具”，例如搜索引擎、计算器、数据库查询...... 
我们很容易被他们的流利程度所愚弄。 
但他们不知道世界是如何运作的。

自动回归 LLM 糟透了！
Y. LeCun
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  机器不会像动物和人类那样学习世界的运作方式 
自动回归 LLM 无法接近人类水平的智能
 流利，但有限的世界模型，有限的计划，有限的推理。      
   大多数人类和动物的知识都是非语言的。 
我们仍然缺少在实现动物智能方面的重大进展
 人工智能在某些狭窄的领域是超人

 毫无疑问，最终，机器将在所有领域超越人类智能
 
人类的总智慧将会增加

 我们应该对此表示欢迎，而不是害怕它。

目前的人工智能技术（仍然）与人类水平相去甚远
Y. LeCun
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 没关系，人类，猫和狗可以做出惊人的壮举
 机器人智能远不及什么 
 任何 10 岁的孩子都可以学会在几分钟内清理餐桌并装满洗碗机。 
 

 我们没有可以做到这一点的机器人。 
任何 17 岁的孩子都可以在 20 小时的练习中学会驾驶汽车

我们错过了一些真正重要的东西！

对人类来说容易的事情对人工智能来说很难，反之亦然。

can
我们仍然没有无限的 Level-5 自动驾驶

任何家猫计划复杂的行动

我们不断遇到莫拉维克的悖论

Y. LeCun
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 LLM
 使用 1.0E13 令牌（0.75E13 个单词）进行训练。每个令牌为 2 个字节。 
 数据量：2.0E13 字节。 
人类需要 170,000 年才能阅读（8 小时/天，250 w/分钟）

 
人类孩子
 前 4 年唤醒 16,000 小时（YouTube 上传 30 分钟）
 200 万根视神经纤维，每根携带约 10 字节/秒。
 数据量：1.1E15 字节

 一个四岁的孩子看到的数据是法LLM的 50 倍！ 
 在 300 小时内，孩子看到的数据比 LLM 还多。

数据带宽和容量：LLM 与孩子。
Y. LeCun
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 从感官输入中学习世界模型的系统 

例如，从视频中学习直观的物理知识

 具有持久记忆的系统
 大规模联想记忆

 可以计划行动的系统
 从而实现一个目标
 像人类“系统2”一样的理性

 可控和安全的系统
 通过设计，而不是通过微调.

 目标驱动的 AI 架构

我们错过了什么？
Y. LeCun
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目标驱动的人工智能系统
可以学习、推理、计划、

但安全可控

“通往自主机器智能的道路”
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf

[YouTube上此演讲的各种版本]

https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
https://openreview.net/forum?id=BZ5a1r-kVsf
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 配置器

 世界模型

 成本                                   
 Compute “discomfort”                          cost

 执行器
 Find optimal action sequences                                        行动   

 短期记忆

 Estimates state of the world 世界模型

用于目标驱动型 AI 的模块化认知架构

 Configures other modules for task 配置器   

 Predicts future world states           感知   执行器

 Stores state-cost episodes                                                       感知

Critic
       Intrinsic  成本

 感知                                                短期记忆

Y. LeCun
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  感知：计算世界状态的抽象表示 
 可能与内存中先前获取的信息相结合 
世界模型：预测由想象的动作序列产生的状态
 任务目标：衡量与目标的背离
 护栏目标：确保安全的不可变客观术语
 操作：查找最小化目标的操作序列

Y. LeCun

目标驱动的人工智能

世界模型

行动
序列

预测状态序列
表示法

初始世界状态
表示

目标
护栏

任务
目的

记忆

知觉
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 在多个时间步长应用的同一世界模型
 应用于整个状态轨迹的护栏成本
 这与模型预测控制 （MPC） 相同
 通过最小化目标进行行动推断 
     使用基于梯度的方法、图形搜索、动态 prog、A*、MCTS、… .

目标驱动的人工智能：多步骤/循环世界模型
Y. LeCun

世界模型
预测状态表示世界状态

表示法
最终状态
表示法

护栏成本

任务
成本

护栏成本

世界模型知觉

动作0 动作1
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 世界不是确定的或完全可预测的
 潜在变量参数化了一组合理的预测 
         可以从先前的样本中采样，也可以通过集合进行扫描。
  可以针对最坏情况或平均情况进行规划 
          结果的不确定性可以预测和量化

目标驱动的人工智能：非确定性世界模型
Y. LeCun

预测状态表示世界状态
表示法

护栏成本

任务
成本

护栏成本

世界模型

动作1动作0

知觉

潜在

表示法

最终状态
表示

世界模型

潜在
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 分层世界模型与规划
 较高级别以更抽象的表示形式进行长期预测 
  较高级别的预测状态定义较低级别的子任务目标
 护栏物镜确保各层安全

目标驱动的 AI：分层规划
Y. LeCun

Enc1(x)

Enc0(x)

Pred1
任务
目的

Pred0

子任务
目标

Pred1

Guardrail2

Pred0

Guardrail2

Guardrail1 Guardrail1

a1a0

z0z0

z1 z1

s0初始化 l

s1initial

s0

s1
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目标驱动的 AI：分层规划
Y. LeCun

 分层规划：从纽约大学到巴黎
                                                               

Enc0(x)

Pred1

a0
down

Pred0

a1
Grab a taxi

In the street               To airport

Sitting in 
my NYU 
office

机场距离

 巴黎距离

EWR or JFK?          哪一航班?

Pred1

hail or call?  
Traffic?

Pred0

Guardrail2Guardrail2

Guardrail1 Guardrail1

z1z1

z0z0

Obstacles?

在NYU
Enc1(x)

Go

s1

出租车还是火车？
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目标驱动的 AI：分层规划
Y. LeCun

基于梯度的优化可以
应用于操作各级变量

可以应用采样
到潜在变量
在各个层面。

k级的预测状态
确定子任务
对于 K-1 级

多层次的世界模型
z2

Pred2Enc2(s[0])    

s2 initial

C(s1,s2)  

Enc0(x)

z1

Pred1

z0

Pred0

 C(s0,s1)  

z1

Pred1

z0

Pred0

z2

Pred2

Enc1(x)

s1

a2a2

a1

 C(s2)    

a0

a1

s0 initial

s2 final

s0 final

s1 final
initial

a0
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机器怎么可能
学习世界模型
来自感官输入？

跟
自我监督学习
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理性、目标——
定向操作

重力、惯性
保护
动量

形状

坚贞

Age (months)
9   10  11   12  13  14

机器如何像动物和人类一样学习?

宝宝如何学习
世界如何
工程？

natural kind categories

0     1     2     3     4    5     6     7     8

行动

物理

对象

面部追踪

生物运动

Object permanence

solidity, rigidity

[Emmanuel 
Dupoux]

感
知

稳定性、
支撑性

Y. LeCun
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Y. LeCun

具有自我监督训练的生成式世界模型？

世界状况的代表
在时间 t

掩藏
行动

这是从大量新闻文章中摘录的一
段文字

预测世界状况 在
时间 t+1

这是摘录的文本[...]，是一大批
[...]文章

 生成式世界模型架构
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因为世界只是部分可预测的

预测模型应
表示多个预测
概率模型是
在高暗度连续域中难以处理。

生成模型必须预测世界的每一个细节

My solution: Joint-Embedding        
Predictive Architecture
我的解决方案：联合嵌入预测架构

衍生式架构不适用于图像
[Mathieu,
Couprie,
LeCun
ICLR 2016]

[Henaff, Canziani, LeCun ICLR 2019]

Y. LeCun
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Y. LeCun

联合嵌入世界模型：自我监督训练

预测
世界状况的代表
在时间 t+1

 联合嵌入预测架构[LeCun 2022], [Assran 2023]

Transformation,
Action

世界状况的代表
在时间 t
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Y. LeCun

架构：生成式嵌入与联合嵌入

 生成：预测 y（包含所有细节，包括不相关的细节)
 联合嵌入：预测 y 的抽象表示

a)衍生式架构
示例：VAE、MAE...

b） 联合嵌入架构
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Y. LeCun

联合嵌入架构

 计算 x 和 y 的抽象表示
 尝试使它们彼此相等或可预测。

c)联合嵌入预测架构 （JEPA）
示例：等变 VICReg I-JEPA ... ..

a） 联合嵌入架构 （JEA） 示例：
Siamese Net、Pirl、MoCo、SimCLR
、BarlowTwins、VICReg、

b)确定性联合嵌入预测架构  （
DJEPA）

示例：BYOL、VICRegL、 I -JEPA

nc

| D | D(    ，SV)  

▲
I

)         S

S

I

S

I

S
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JEPA：联合嵌入预测架构.

 x:观察过去和现在
 y:未来
 a:行动

 z:潜在变量（未知） 
 D( ):预测成本

 C( ):代理成本
 JEPA预测未来 S y 的表示
过去和现在的表示 S x

世界架构模型：JEPA
Y. LeCun
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通过能量函数捕获依赖关系

基于能量的模型
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能源
景观

 形式化和理解所有模型类型的唯一方法
 为兼容的 x 和 y 对提供低能量 
为不相容的对提供更高的能量

基于能量的模型：隐式函数
Y. LeCun

时间或空间→

F(x,y) y

x

yx
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 训练基于弹性能量的模型
 我们需要一个损失函数来塑造能量面，以便：
 数据点能量低
 高数据密度区域之外的点具有更高的能量.

                崩溃！                              对比法                           正则化方法

Y. LeCun

训练基于能量的模型：防止倒塌
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 对比方法
  降低训练样本的能量
 
拉起能量 适当生成
对比样品  
尺寸缩放非常糟糕 

正则化方法
  正则化器最大限度地减少了
可以消耗低能量的空间体积

EBM训练：两类方法

Contrastive
            samples

正则法

对比法
Low energy 
region

训练样本

Y. LeCun

y

y

y

x

x

x
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潜在可变 EBM
Y. LeCun

捕获 y 中不可用的信息x
通过最小化计算

y

潜在变量z:

x

=
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Y. LeCun

EBM 架构
 一些架构可能导致能量面的坍塌

a) Prediction / regression        b) Generative latent-variable Architecture              c) Auto-Encoder                d) Joint Embedding Architecture
NO COLLAPSE                       CAN COLLAPSE                  CAN COLLAPSE              CAN COLLAPSE

| D (,)  |

nc

1 D(SV  SV)1

nc

1  D(y   )

▲
I

pred(        )

Enc(EncEn

S S
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 概率模型是EBM的一个特例
 能量就像未归一化的负对数概率

 为什么使用 EBM 而不是概率模型？  EBM在选
择评分功能方面具有更大的灵活性。  More 

灵活选择学习目标函数 
从能量到概率：吉布斯-玻尔兹曼分布

基于能量的模型与概率模型
Y. LeCun

 Beta 是一个正常数

x

F(x,y)

Energy
Function

 y     
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 对比：[它们都是选择向上推点的不同方法] 
C1:下推数据点的能量，在其他任何地方上推：最大似然（需要可处理的分区函数或变分近似）
 
  C2:下推数据点的能量，上推选定位置：MC/MMC/HMC 的最大似然、对比散度、度量学习/
连体网、比率匹配、噪声
对比估计、最小概率流、对抗生成器/GAN
  C3:训练将数据流形上的点映射到数据流形上的点的函数：降噪自动编码器、屏蔽自动编码器(e.g. 
BERT)

 A2正则化/架构：[限制潜在表示信息容量的不同方法]
A1：构建机器，使低能空间的体积是有界的：PCA、K-means、高斯混合模型、平方 ICA、归一化
流动......: 使用正则化项来测量具有低能量的空间体积：稀疏编码、稀疏自动编码器、LISTA、
变分自动编码器、离散化/VQ/VQVAE。 
  A3: F(x,y) = C(y, G(x,y)), make G(x,y)相对于 y 尽可能“恒定”：收缩自动编码器，饱和自动编码器
 A4:最小化梯度并最大化数据点周围的曲率：分数匹配

Y. LeCun

对比方法与正则化/架构方法
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对比 EBM 培训：去噪自动编码器
Y. LeCun

 [LeCun 1987], [Seung 1998], [Vincent 2008, 2010] 
 NLP: BERT [

Figures: Alfredo Canziani
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Y. LeCun

示例：正则化潜在变量 EBM

minz

 y     

Dec(z)

 R(z)  

z

  基本思想：限制潜在变量的信息容量，限制低能量区域的体积
 
示例：K-Means、稀疏编码

E ( y , z)= ‖y − Wz ‖2       z ∈1hot

C(y,y)

y
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Y. LeCun

通过使 z “模糊”（随机）来正则化 z

最小化下能量的期望值q(z|y)

最小化 q（z|y）中关于 y 的信息含量

必须最小化潜在变量 z 的信息内容
一种（概率）方法可以做到这一点：

z是分布中的样本q(z|y)
make z “fuzzy” (e.g. stochastic)

Dec(z,h)

C(y,y)

R(z) z

y

y



CY编译

 将预期能量降至最低

 最小化相对熵
 Between q(z|y) and a prior distribution p(z).

Y. LeCun

最小化 z 的预期能量和信息含量

 这是 q（z|y）中一个样本的位数
会给我们关于 z 的信息，知道 z 来自 p（z）

Dec(z,h)

C(y,y)

R(z)

y

 z

y
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  选择一个分布族 q（z|y）（例如高斯分布），并找到使变分自由能最小
化的分布族:

 能量和熵之间的权衡由 beta 参数控制。

 找到一个分布 q（z|y），该分布在最小化预期能量的同时具有最大熵
 
高熵分布 == 样本中的信息含量小

Y. LeCun

变分自由能：以 z 为单位交易平均能量和信息
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 放弃生成模型
 支持联合嵌入架构

 放弃概率模型
 支持基于能量的模型

 摒弃对比方法
 赞成正则化方法

 放弃强化学习
 支持模型预测控制
 仅当计划没有产生预测结果时，才使用 RL，以
调整世界模型或批评者。

Y. LeCun

建议:
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  最大化信息内容
x 的表示 

 最大化信息内容
y 的表示 

最小化预测
错误  
最小化潜在信息含量
变量 z

使用正则化方法训练 JEPA

 成本中的四个术语

最大化
信息
内容

最小化
信息
内容

最大化
信息
内容

最小化
预测
错误

Y. LeCun
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Y. LeCun

VICReg：方差、不变性、协方差正则化

巴洛双胞胎 [Zbontar等人 ArXiv：2103.03230]、VICReg [Bardes、Ponce、LeCun arXiv：2105.04906、ICLR 
2022]、VICRegL [Bardes 等人 NeurIPS 2022]、MCR2 [Yu 等人 NeurIPS 2020][马、曹、沈，2022]

 方差:
  保持组件的差异
交涉

 不变性：
 最小化预测
错误。
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 方差：
   保持组件的差异
交涉

协方差：
去相关
的组件
表示的协方差矩阵 I

n方差： 

最小化预测
错误。

Y. LeCun

VICReg：方差、不变性、协方差正则化

巴洛双胞胎 [Zbontar等人 ArXiv：2103.03230]、VICReg [Bardes、Ponce、LeCun arXiv：2105.04906、ICLR 2022]、VICRegL
[Bardes 等人 NeurIPS 2022]、MCR2 [Yu 等人 NeurIPS 2020][马、曹、沈，2022]
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 方差：
   协方差:
 

去相关的组件
表示的协方差矩阵 

不变性：
 最小化预测
错误。

Y. LeCun

VICReg：方差、不变性、协方差正则化

Barlow Twins [Zbontar et al. ArXiv:2103.03230], VICReg [Bardes, Ponce, LeCun arXiv:2105.04906, ICLR 2022],  
VICRegL [Bardes et al. NeurIPS 2022], MCR2 [Yu et al. NeurIPS 2020][Ma, Tsao, Shum, 2022]
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Y. LeCun

VICReg：扩展器使变量成对独立

VC标准可用于源分离/ICA
[Mialon, Balestriero, LeCun arxiv:2209.14905]
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用于图像识别的 SSL 预训练联合嵌入

x x

训练有监督的线性头使用 VICReg 进行预训练的 JEA

hx

Linear
Classifier

hx

Proj(hx)

hy

Proj(hy)

ConvNext 
ConvNet

FeX(x)

y

FeX(y)

“ polar bear”

交叉熵
成本

label

d=2048

d=8192

 FeX(x)     

Y. LeCun
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VICReg：线性头和半监督的结果.
Y. LeCun
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VICReg：传输任务的结果。
Y. LeCun
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 潜在变量优化： 
  查找两个图像的局部特征向量之间的配对
 [Bardes, Ponce, LeCun, NeurIPS 2022, arXiv:2210.01571]

VICRegL：用于分割的局部匹配潜在变量
Y. LeCun
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VICRegL：用于分割的局部匹配潜在变量
Y. LeCun
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 改良的暹罗网
  预测器头消除了由于失真而导致的表示变
化

 例子:
  引导你自己的潜伏 [Grill arXiv：
2006.07733]
SimSiam [Chen & He arXiv:2011.10566]

 DINOv2 [Oquab arXiv:2304.07193]

 优势
 无阴性样本

 缺点：
 我们并不完全理解它为什么有效! [Tian et 
al. ArXiv:2102.06810]

Y. LeCun

蒸馏方法

Transformation,
Corruption

学生分
会

Weights  EMA

branch
Teacher
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DINOv2：图像基础模型
Y. LeCun

86.5% on IN1k with frozen features and 
linear head.

密集和稀疏特征匹配

Demo: https://dinov2.metademolab.com/
自监督通用图像特征

Paper: [Oquab et al. ArXiv:2304.07193]

细粒度分类

语义分割

深度估计

实例检索

分类

https://dinov2.metademolab.com/
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DINOv2：图像基础模型
 Demo: https://dinov2.metademolab.com/
 Paper: [Oquab et al. ArXiv:2304.07193]

Y. LeCun

https://dinov2.metademolab.com/
https://dinov2.metademolab.com/
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Y. LeCun

DINOv2：联合嵌入架构

 通过蒸馏进行SSL

classify                   quantize

cross-ent
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Y. LeCun

DINOv2

 特征可视化：RGB = 前 3 个主成分
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Y. LeCun

DINOv2

 特征提取、深度估计、分割
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使用 DINOv2 特征从卫星
图像估算树冠高度 

使用激光雷达图像的地面
实况 

0.5米分辨率
图像
[ArXiv:2304.07213]
 Tolan 等人：亚米
使用自监督学习和视觉转
换器在空中和GEDI激光雷
达上训练

使用 DINOv2 的树冠高度图
Y. LeCun
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 “来自具有JEPA的图像的SSL” 
 [M. Assran et al arxiv:2301.08243]

 共同嵌入一个上下文和多个相邻补
丁.

 使用预测变量
 仅使用遮罩

Image-JEPA：使用屏蔽和转换器架构
Y. LeCun



CY编译

 训练速度很快 

非生成法节拍重建-基于生
成方法，例如
屏蔽自动编码器 

  (with a frozen trunk).

I-JEPA结果
Y. LeCun
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 JEPA优于生成式像素上的架构。

  使用数据增强的方法缩小差距
 

仅屏蔽的方法 

  无数据增强

Y. LeCun

ImageNet上的I-JEPA结果

 数据方法增大
 

与SimCLR相似



CY编译

 JEPA在像素上优于生成式架构。 
 
使用数据增强的方法缩小差距

 
 仅屏蔽的方法
 
数据方法 增大

I-JEPA 在 ImageNet 上的结果，经过 1% 的训练
Y. LeCun
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 [Garrido et al. Arxiv：2206.02574 ， ICLR2023] （优秀论文，荣誉奖）
 “关于对比与非对比之间的二元性
对比自监督学习”

样本对比与维度对比?
Y. LeCun
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https://github.com/facebookresearch/jepa

搜索 V-JEPA
“Revisiting Feature Prediction for Learning Visual Rerepresentations from 
Video” Adrien Bardes， Quentin Garrido， Jean Ponce， Xinlei Chen，
Michael Rabbat，
扬·勒昆、马哈茂德·阿斯兰1、尼古拉斯·巴拉斯

Video-JEPA

https://github.com/facebookresearch/jepa
https://github.com/facebookresearch/jepa
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Y. LeCun

Video-JEPA

Corruption,
Masking

损坏输入的表示形式

 [Bardes et al. 2024]

预测
表示法
完整的 INPUT掩码

位置编码

t
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 监督头部在冰冻的脊梁上。

 ]

比较
生成模型：
OmniMAE、VideoMAE、
Hiera
 与图像模型的比较：I-JEPA、

DINOv2、OpenCLIP

V-JEPA：动作识别结果
Y. LeCun
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 Rows 1-3:具有重构的衍生式架构 
Row 4: V-JEPA
 监督头部在冰冻的脊梁上。

V-JEPA:零样本动作识别的结果
Y. LeCun
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 冷冻评估
  视频预训练在动作识别方面效果更好 
V-JEPA:在视频模型中， ImageNet1K的最佳效果

V-JEPA:视频训练与图像训练   
Y. LeCun
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V-JEPA:采样效率和学习速度
Y. LeCun

 对 Something-Something-v2 的评估
 与基于重建的生成方法的比较



CY编译

V-JEPA:使用单独训练的解码器进行重建
Y. LeCun
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ArXiv:2307.05432    NeurIPS 2023
偏微分方程的李对称自监督学习 Grégoire Mialon， Quentin Garrido， Hannah 
Lawrence， Danyal Rehman， Yann LeCun， Bobak T. Kiani

SSL for PDEs
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SSL for PDE:使用 VICReg 提取动态参数
Y. LeCun
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使用 VICReg 学习方程的表示。
Y. LeCun
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SSL for PDE
Y. LeCun
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SSL for PDE: Data “augmentation”                                        
Y. LeCun
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SSL用于预测纳维-斯托克斯的浮力
Y. LeCun
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SSL用于预测纳维-斯托克斯的浮力
Y. LeCun
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SSL pre-training gives better results than purely supervise  
. LeCun

d
Y
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 基于能量的学习的数学基础
 能量表面的几何形状、缩放定律、边界...

 具有正则化潜在变量的 JEPA
 在非确定性环境中的学习和规划

 存在不确定性的规划算法
 基于梯度的方法和组合搜索方法

 学习成本模块（反向 RL） 
  基于能量的方法：为观测到的轨迹提供低成本
 使用不准确的世界模型进行规划
 防止在空间的不确定部分制定不良计划

 探索调整世界模型
 好奇心的内在目标

Y. LeCun

要解决的问题
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 能够推理和计划的LLM，由目标驱动  
   在表示空间中规划并使用 AR-LLM 将表示转换为文本的对话系统

 

 学习分层规划 

  就玩具规划问题对多时间尺度的 H-JEPA 进行训练。

我们正在做的事情

 视频自监督学习 
  
 分层视频-使用SSL训练的JEPA

Y. LeCun
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 计算能力
 AR-LLM 对每个令牌使用固定数量的计算量
 目标驱动的 AI 是图灵完备的（推理 == 优化） 
我们仍然缺少达到人类水平人工智能的基本概念 
 扩大自回归 LLM 不会把我们带到那里 
我们需要机器来了解世界是如何运作的

 具有自监督学习和 JEPA 的学习世界模型 
非生成架构，在表示空间中预测 
目标驱动的 AI 架构 
可以计划他们的答案 
必须满足目标：可操纵和可控 
护栏物镜可以通过施工确保安全。

Y. LeCun

点
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 我们与数字世界的所有互动将由人工智能助手调解。 
  
  它们将构成所有内容的存储库人类知识与文化

 它们将构成一个共享的基础设施就像今天的互联网一样。 

这些 AI 平台必须是开源的
  否则，我们的文化将被美国西海岸或中国的少数公司控制。
 
训练他们必须通过众包方式进行 

开源 AI 平台是必要的

Y. LeCun

未来的通用虚拟助手
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 人工智能系统将成为通用平台
 平台（基础模型）将是开源的 
   它们将凝聚人类所有的知识
 为了安全起见，将共享护栏目标
 训练和微调将采用众包方式
  语言、文化和利益集团将对基本模型进行微调，以满足他们的兴趣。 

 垂直应用的专有系统将建立在顶部
 当每个人都有一个人工智能助手时，我们将需要
 用于推理的海量计算基础设施：高效推理芯片.

  开源人工智能绝不能被监管
   AI 联盟：Meta、NAB、索尼、索尼、国家、开端......

这一愿景对政策意味着什么？
Y. LeCun
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 达到人类水平的人工智能需要多长时间？ 
   数年到数十年。途中有许多问题需要解决。 
  在进入HLAI之前，我们将进入猫级AI，狗级AI,...
 什么是AGI？ 
  没有这样的事情。智能是高度多维的
 智力是技能+快速学习新技能的能力的集合

 即使是人类也只能完成所有任务的一小部分

机器会超越人类智能吗？ 

是的，他们已经在一些狭窄的领域这样做了。 

毫无疑问，机器最终将在人类智能（甚至更多）的所有领域超越人类智能

Y. LeCun

问题
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 强大的人工智能是否存在短期风险？ 
  是的，就像每一项技术一样。  
   虚假信息、宣传、仇恨、垃圾邮件,...：人工智能就是解决方案！       
   信息来源的集中
 所有这些风险都可以减轻

 （超）人类水平的人工智能是否存在长期风险？ 
  机器人不会接管世界！人性在机器上的错误投射  
   智力与支配欲望无关，即使在人类中也是如此 
  目标驱动的人工智能系统将屈从于人类
 人工智能不会是与我们竞争的“物种”。
 我们将设计其目标和护栏。

Y. LeCun

问题
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 如何解决对齐问题？
  通过在沙盒系统中进行反复试验和测试
 我们非常熟悉为人类和超人实体设计目标。这就是所谓的立法。
 如果坏人掌握了强大的人工智能怎么办？
  他们的邪恶 AI 将被好人的 AI 警察击倒。
 人类水平的人工智能有什么好处？
 
人工智能将放大人类智能，进步将加速 
就好像每个人都有一个超级    聪明的员工为他们工作
 
对社会的影响可能与印刷机一样深远
 通过放大人类智能，人工智能将带来启蒙的新时代，人类的新复兴.

Y. LeCun

Questions
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Thank
you!
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个人自媒体：苏哲管理咨询


