
第43卷 第 2期 
2016年 2月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．2 
Feb 2016 

深度学习研究与进展 

孙志远 。 鲁成祥 。 史忠植 马 刚 

(中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室 北京 1O019O) 

(中国科学院大学 北京 100049) (曲阜师范大学信息科学与工程学院 日照276826)。 

摘 要 深度学习是机器学习领域一个新兴的研究方向，它通过模仿人脑结构，实现对复杂输入数据的高效处理，智 

能地学习不同的知识，而且能够有效地解决多类复杂的智能问题。近年来，随着深度学习高效学习算法的出现，机器 

学习界掀起了研究深度学习理论及应用的热潮。实践表明，深度学习是一种高效的特征提取方法，它能够提取数据中 

更加抽象的特征，实现对数据更本质的刻画，同时深层模型具有更强的建模和推广能力。鉴于深度学习的优点及其广 

泛应用，对深度学习进行了较为系统的介绍，详细阐述了其产生背景、理论依据、典型的深度学习模型、具有代表性的 

快速学习算法、最新进展及实践应用，最后探讨了深度学习未来值得研究的方向。 
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Abstract Deep learning(DL)is a recently-developed field belonging to machine learning．It tries to mimic the human 

brain，which is capable of processing the complex input data fast，learning different knowledge intellectually，and solving 

different kinds of complicated human intelligence tasks wel1．Recently，with the advent of a fast learning algorithm for 

DL，the machine learning community set off a surge to study the theory and applications of DL since it has many advan— 

tages．Practice shows that deep learning is a kind of high efficient feature extraction method，which can detect more ab- 

stract characteristics and realize the essence of the data，and the model constructed by DL tends to have stronger genera- 

lization ability．Due to the advantages and wide applications of deep learning。this paper attempted to provide a started 

guide for novice．It presented a detailed instruction of the background and the theoretical principle of deep learning，its 

emblematic models，its representative learning algorithm，the latest progress and applications．Finally，some research di— 

rections of deep learning that are deserved to be further studied were discussed． 

Keywords Deep learning，Machine learning，Deep neural network，Image recognition，Speech recognition，Natural 

language processing 

机器学习研究的主要任务是设计和开发可以智能地根据 

实际数据进行“学习”的算法，这些算法可以自动地挖掘隐藏 

在数据中的模式和规律。目前，各种机器学习算法在科研、工 

业、金融 、医药等诸多领域都扮演着非常重要的角色。人工神 

经网络(ANN)[1 ]作为一种通过模仿生物神经网络建立起来 

的计算模型，是很具有代表性的一类机器学习方法。ANN因 

其较好的自学习、建模能力和较强的鲁棒性能等，受到学界的 

广泛关注。 

在 ANN中，感知机_3 是较早被提出的一种 ANN模型， 

它的学习能力非常有限。随后，多隐层神经网络(MNN)[4]被 

提出，其具有较强的无监督学习能力，能够挖掘数据中隐藏的 

复杂模式和规则。但是 ，MNN训练时间较长，而且极易陷入 

局部最优解Es]；使用传统学习算法训练MNN时，存在误差信 

号逐层衰减等问题。 

2006年，Hinton等 提出了深度置信网络(DBN)和相应 

的高效学习算法。这个算法成为了其后至今深度学习算法的 

主要框架。该算法中，一个 DBN是由多个受限波尔兹曼机 

(RBM)[7．8]以串联的方式堆叠而形成的一种深层网络，训练 
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时通过自低到高逐层训练 RBM将模型参数初始化为较优 

值，再使用少量传统学习算法对网络微调，使得模型收敛到接 

近最优值 的局部 最优点。由于 RBM 可以通过对 比散度 

(cD)l_g 等算法快速训练，这一框架避开了直接训练 DBN的 

高计算量，将模型化简为对多个 RBM 的训练问题。这个学 

习算法解决了模型训练速度慢的问题，能够产生较优的初始 

参数，有效地提升了模型的建模、推广能力。自此，深层神经 

网络难以有效训练的僵局被成功打破[6,10,11]，机器学习界掀 

起了深度学习Elz-143的研究热潮。自2006年至今 ，深度学习研 

究对机器学习领域产生了非常大的影响[14-18]，很多顶级会议 

和专题报告如NIPS、ICML等l_19_都对深度学习及其在不同领 

域的应用给予了很大关注。 

当前，深度学习已经成为机器学习领域富有生命力的研 

究方向。鉴于深度学习占据的核心地位以及其本身优良的性 

质，为了给深度学习初学者提供入门指导，便于其对深度学习 

展开进一步的研究与实践，本文将对深度学习进行较为系统 

的介绍，阐述其产生背景、理论依据、典型的深层网络模型、主 

流的学习算法、最新进展及实践应用，最后对深度学习未来值 

得研究的方向进行探讨。 

本文第1节讲述深度学习的研究背景和理论依据；第 2 

节阐述深度学习的3类模型；第3节详细介绍当前深度学习 

训练方法的研究进展；第4节讨论深度学习在不同领域的主 

要应用以及面对的挑战；最后总结与展望，主要探讨深度学习 

在未来值得研究的方向。 

1 深度学习的研究背景与理论依据 

1．1 研究背景 

深度学习是机器学习领域一个比较年轻的研究方向。机 

器学习的目标是让机器像人一样去感知环境中的声音、图像 

等信息。1958年，RosenblattL“]提出感知机模型，它能够对一 

些简单形状分类，这掀起了神经网络研究的第一个高潮。但 

是它的特征提取层是人工构造的，单隐层结构限制了它的学 

习能力，使得它与智能感知相悖。1986年，Hinton[ 。]基 于感 

知机提出用多隐层构造深层神经网络。相对于感知机，深层 

神经网络能够学习更加复杂的功能。深层神经网络使用反向 

传播算法 (BP)[2l_训练模型，但是 BP训 练效果 较差[13,22]。 

MNN存在如下问题 ：(1)不能训练未标注数据；(2)误差信号 

存在梯度扩散；(3)学习速率缓慢；(4)易于过拟合。这些问题 

使得MNN研究陷入低潮。随后，Vapnik等[2。 提出支持向量 

机(SVM)。SV．M使用核方法实现输入数据向高维空间的映 

射，使得模型的训练变得高效。但是 SVM要求对数据有一 

定的先验知识 ，虽然可以人工向 SvfvI加入先验E。 ，但是先验 

不是机器主动学习得出，与机器学习的目标相悖。尽管 SVM 

使用核方法取代人工挑选特征，使用序列最小优化(SMO)算 

法[ 等训练模型，但是SVM本质上是一种局部估计算子，要 

求数据具有平滑性和足够的先验知识。因此，当面向大数据 

或数据高度复杂时，SVM不再适用。 

1．2 理论依据 

在神经学方面，1981年，Hubel[Z62等发现了视觉系统的 

信息处理在可视皮层是分级的，激发了对神经系统的信息处 

理机制的探索：神经一中枢一大脑的工作过程，即通过从原始信 

号进行低级抽象，并逐渐向高级抽象迭代。特征提取从低到 

高逐级抽象，从而更有利于特征表示。深度学习通过模仿人 

脑 ，建立了一个深层神经网络，通过输入层输入数据，由低到 

高逐层提取特征，建立起低级特征到高级语义之间复杂的映 

射关系。 

Bengio等l_2 ]发现，很多使用浅层结构需要指数级的参数 

才能有效表示的问题，而在深层结构中只需要多项式级的参 

数。这从统计学的角度验证了深度学习的高效性。HintonE。] 

提出一种贪心无监督逐层学习算法，对深层结构逐层初始化 

参数，再使用有监督算法对模型参数微调。这种学习方法克 

服了传统训练遇到的问题，使得深层神经网络的学习变得高 

效。Bengio_】0_通过实验验证了深层神经网络和贪心学习算 

法的高效性 ：(1)在用 自动编码机取代 RBM构建的深层神经 

网络中，使用贪心训练算法能取得良好的效果，这表明这种学 

习算法是一种具有较强推广能力的学习算法；(2)在深层结构 

中，使用贪心无监督学习算法相对于浅层结构以及参数随机 

初始化的深层结构能够获得更高的分类准确率；(3)这种贪心 

学习算法能够得到更好的推广的原因是它对深层结构的每一 

层进行单独训练后，使得每一层 的参数已经比较接近最优化 

参数；(4)使用贪心算法训练模型时，采用无监督方式比有监 

督方式得到的模型参数推广性能更好 ，因为无监督策略相对 

于有监督策略能够学习更多体现数据本身特征的知识。 

2 深度学习的3类模型 

深度学习是机器学习领域技术和模型较为丰富的一个研 

究方向，代表了以使用深层神经网络实现数据拟合的一类机 

器学习方法[2引。根据深层神经网络的构造方式 、训练方法等 

因素，深度学习可分为 3大类别 ：生成深层结构、判别深层结 

构以及混合深层结构 。 

生成深层结构是通过学习观测数据高阶相关性 ，或观测 

数据和关联类别之间的统计特征分布来实现模式分类的一类 

深层结构。判别深层结构是通过直接学习不同类别之间的区 

分表达能力来实现模式分类的一类深层结构。混合深层结构 

是将生成模块和判别模块相结合而成的一类深层结构。 

2．1 生成深层结构 

深层生成模型根据网络结构中是否存在方向性可以分为 

深层有向网络、深层无向网络以及深层混合网络 3种l_1 。本 

文以DBNE。]为代表详细介绍生成深层结构。DBN模型是一 

种深层混合网络，如图 1所示，它以 RBME ]为基本单元串联 

堆叠构成。DBN的训练是通过先逐层训练 RBM，再使用传 

统学习算法进行微调。因此，介绍 DBN之前需要重点介绍 

RBM 的结构、原理和训练方法。 

图 1 DBN模型 



 

RBM是一类具有对称连接、无 自反馈的双层、无 向随机 

神经网络模型，层间全连接，层内无连接，如图2所示。其中， 

为可见层，表示观测数据；h为隐层，表示特征提取器；叫为 

两层之间的连接权重。Welling： 指出，RBM中的隐单元和 

可见单元可以为任意的指数族单元。 

隐层h 

连接权重w 

可视层v 

图 2 RBM 模型 

设所有可见单元和隐单元均为二值变量，即V ，J， ∈ 

{0，1}， ，∈{0，1}。 

这里假定RBM有 个可见单元和m个隐单元，用向量口 

和h分别表示可见单元和隐单元的状态向量。其中， 表示 

第i可见单元的状态，％表示第J隐单元的状态。对于一组 

给定状态( ，̂)，RBM作为一个系统所具备的能量[3o]，定义 

为： 

E(v， )一一互nm一互bihj一圣 ~, VlWohi (1) 
l— j ，一 l f— l ，一 I 

其中， 表示可见单元i与隐单元 之间的连接权重，a 表示 

可见单元 i的偏置， 表示隐单元J的偏置。假定RBM参数 

为 ， ={wii，a ， }。当参数 0确定时，基于该能量函数，可 

以得到(口， )的联合概率分布： 

△

-- E(v，̂) 

P( ， ) (2) 

Z( )一∑∑e—E‘ (3) 

其中，Z( )为配分函数，在这里实现归一化。对于一个实际问 

题 ，需要求解由RBM关于观测数据 的分布P( )，即联合概 

率分布P(v，̂)的边缘分布： 

P( )一 e (4) 

为了确定该分布 ，需要计算配分 函数 Z( )。因此 ，即使 

通过训练可以得到模型的参数 ，但仍然无法有效地计算由 

这些参数确定的分布。 

由砌3M层内无连接、层间全连接可知，当给定 时，各 

隐单元之间的状态条件独立，即 的激活概率为： 

P(hi=1)=a(bj+∑ ) (5) 
f 

其中， ( )一11(1+exp(--z))为 sigmoid激活函数。 

由于RBM的结构具有对称性，当给定隐单元状态时，各 

可见单元的激活状态也条件独立，即 "Oi的激活概率为： 

P( 一1)一 (0 +∑．【J 叫 ) (6) 

学习RBM的任务是求出参数 的值，以拟合给定观测数 

据。参数0可以通过最大化 RBM在训练集上(假设包含 K 

个样本)的对数似然函数学习得到，即 
K 

0 一arg max L( )=arg max∑logP( ‘ ) (7) 

为了获得最优参数 ，可以使用随机梯度上升(SGA)算 
K 

法求L( )=暑log(v )的最大值。其中，关键步骤是计算 

log(v )关于各个模型参数的偏导数。 

由于 
K K 

L( )一∑logP(v )一∑logP(v ，̂) 

K ， 
)] 

一

墨l。g ,~e xp E--
_F

E (v
h " - 

丽  

一 E(<logEexp[--E(v‘ ， )])一<logE∑eXp 

[一E(u，̂)]>) (8) 

令 01表示 0中的某一个参数 ，则对数似然函数关于 01的 

梯度为： 

a L 

一  

((1。g exp[一E( )， )])一(10gE E exp 

[一E(口，̂)]>) 

一

k = l
(( 兰 × >一 

( 止
exp[ --E(v × >) 、 ∑∑ 

， )] a 

一

k

量
= l
(( )P( ( )P( ) 

(9) 

其中，(·) 表示求关于分布 P的数学期望；P(，z)表示在可 

见单元限定为训练样本 口 时隐层 的概率分布；P(v， )表示 

可见单元与隐单元的联合分布，由于配分函数 z( )，该分布 

很难获取，只能通过采样方法获取其近似值。 

下面假设只有一个训练样本，分别用“data”和“model”来 

简记P( )和P(v， )这两个概率分布，则对数似然函数关于 

，、啦和b，的偏导数分别为： 

alo gP(v)
：(vih，>出 一(让̂ ，)mode (1O) 

口"wij 

alog P(v)
：< >如 一< )础  (11) 

=< >dat~--< > (12) 

这里，通过 Gibbs采样[。 得到服从 RBM 分布的样本。 

在RBM中，进行 k步Gibbs采样的算法为：用一个观测样本 

初始化可见层状态 vo，交替进行如下操作：‰～P(̂ l Vo)， 

1～P( 『ho)，h1～P(̂ l 1)，忱～P( Ih1)，⋯，Vk+l～P(口l 

ĥ) 当采样步数k足够大时，得到服从 RBM分布的样本。 

由于DBN由多个RBM 串联堆叠组成，在训练时，从低 

到高逐层训练 RBMc ]： 

(1)低层RBM使用观测样本进行训练； 

(2)低层RBM的输出作为高层RBM的输入进行训练； 

(3)迭代(1)和(2)，重复训练所有 RBM，实现模型参数的 

初始化。 

使用上述算法对模型参数进行初始化，再使用传统学习 

算法进行网络微调 ，这就是 DBN模型的整个学习过程。 

使用 Gibbs采样可以得到对数似然关于参数梯度的近似 

估计，但一般要求较大的采样步数，导致 RBM学习时间过 

长。有关 RBM学习算法的改进详见 3．2节。 

以上模型训练方法适用于大多数以RBM为基本单元构 

造的深层神经网络。 

2．2 判别深层结构 

判别深层结构包括深层堆叠网络、卷积神经网络等。本 

文以卷积神经网络(cNN)[。 为代表详细介绍判别深层结构。 

1962年，Hubel等[2 ]通过研究猫视觉机理，提出感受野 

的概念。1984年，Fukushima[蜘基于感受野提出神经感知 

机，这是第一个成功实现的 CNN模型，也是感受野在 ANN 





 

minimize{(一∑log~P( ，h ))+( ∑l 一 
0 =1 h J= 1 

1 K 

专∑E[hJ lu ’]l )}， 一{wij， } (18) 
J = I 

这里，E[·]表示数据已知时的条件期望， 是正则系数，P是 

隐单元稀疏度约束项。在学习过程中，先使用 CD给出对数 

似然的梯度近似 ，再使用正则进行梯度下降，直至算法收敛。 

文中实验表明，稀疏 RBM提取的特征与人脑 V 区简单细胞 

感受野很相似，堆叠稀疏 RBM可以提取高级的抽象特征。 

实验结果表明，对 于 自然图像，堆叠稀疏 RBM 可以提取轮 

廓、拐角等特征，与人脑 v2区细胞的感受野特征很相似。相 

比之前的稀疏表示方法，堆叠稀疏 RBM 不但可以提取类似 

V 区简单细胞的感受野特征，而且能够提取类似 v2区细胞 

的感受野特征。 

直接学习所有隐单元的统计关系十分困难，特别是面向 

高维观测数据建模的场景。为简化该问题，Luo[ 。_将组稀疏 

与RBM结合，提出了稀疏组受限波尔兹曼机(SGRBM)。与 

SRBM相比，SGRBM 可 以学 习到更局部化的特征。实验表 

明，SGRBM用于训练深层神经网络可以取得更高的识别率。 

由于 RBM 采用无监督学 习方法，学习到的特征并不完 

全适合分类任务，Larochelle[4 。]提出 ClassRBM，使其可直 

接用于解决有监督学习问题 ，其主要思想是利用包含二值随 

机变量的隐单元来拟合输人特征与类标签的联合概率分布。 

ClassRBM使得分类过程无需额外训练分类器，保证了学习 

特征的判别能力，并且可以使用在线学习方法实时监测学习 

特征的判别性能。 

针对传统 CNN学习效率低、推广性能差等问题，Mrazo— 

va[ 3]提出了一种可增长方法来构造和训练 CNN模型。与传 

统CNN[弛 相比，它有如下改进：(1)根据输入数据的不同维 

数和内部结构 自动调整网络拓扑结构；(2)有效处理海量高维 

数据；(3)分层特征提取，逐层迭代，提取高级抽象特征。实验 

表明，相对于传统CNN，可增长 CNN速度更快，分类效果更 

佳。 

针对传统CNN依赖有标签数据，Ranzatol_4 ]提出一种无 

监督学习方法，将传统 CNN和贪心逐层无监督学习算法结 

合起来。这种算法采用编码器一解码器结构，将 CNN的特征 

图作为编码器和解码器，使用一种变形的期望最大(EM)算 

法l_4 ，在无标签数据集上训练 CNN。实验表明，这种无监督 

学习方法在有标签数据稀少时能够训练出性能良好的特征提 

取器。 

Kaiming He等L46j提出的一种空间金字塔池化方法突破 

了传统 CNN应用于图像识别时要求固定图像尺寸的约束， 

改善了几乎所有基于 CNN的图像分类方法。 

3．2 预训练算法 

2．1节指出了 RBM 训练效率较低。2002年 ，Hinton[9_ 

提出CD算法，成功解决了RBM训练效率低的问题。区别于 

Gibbs采样，当使用训练数据初始化 Vo时，CD仅需使用k步 

Gibbs采样便可有效估计最大似然。CD首先根据观测数据 

初始化可视单元，再根据可视层状态更新隐层状态，然后基于 

更新的隐层状态反向更新可视层状态，因而产生可见层的一 

个重构。这样，在使用 SGA最大化对数似然时 ，各参数的更 

新规则为： 

Awii—E(< ^，>出缸一<  ̂)一 ) (19) 

一￡(< >出m一 ( > ) (20) 

△ ：e(《̂ >出 一(hj) ) (21) 

这里，e是学习率，(̂ >出 表示给定观测数据后模型的分布， 

< >一 表示重构后模型的分布。目前，训练 RBM主要是使 

用 CD，如何更加有效地设置 RBM 模型参数 ，可参考文献 

[36]，这里不再详述。上述针对 RBM单元均为二值变量提 

出的CD算法，可以推广到可见层和隐层单元为高斯变量等 

情形。此外，还有一些学者基于 CD做了进一步的改进。例 

如 Tieleman_4 ]提出持续对比散度(PCD)算法，该算法和 CD 

的区别在于：(1)PCD不再使用观测数据初始化 CD算法 

Gibbs采样后的马氏链；(2)PCD算法中学习率较小且不断衰 

减。 

Tieleman和 Hinton[蛆]进一步改进了 PCD，通过引入辅 

助参数加快PCD中马氏链的混合率，提出快速持续对比散度 

(FPCD)算法。关于 RBM 的其它学习算法，有兴趣的读者可 

以参考文献[49]。另外，Bengio[ ]提出在使用无监督分层预 

训练深层模型时，通过在可视层引入随机噪声，使得模型能够 

学习到更加鲁棒的特征 。Hinton[ ]提出通过阻止特征检测 

器共同作用来提高神经网络的性能。 

3．3 全局优化算法 

针对 2．2节指出的 BP收敛速度慢、易于过拟合等问题， 

一 些学者进行了改进。Jacob[ 针对 BP使用固定学习率不 

利于收敛等问题提 出了 Delta-Bar-Delta(DBD)算法，其 中学 

习率根据权值的变化而改变，通过增加动量项等方法实现。 

它对网络性能有较大改善，是一种有效的方法。这里，增加了 

动量项的连接权值调整公式为： 

F 

Awo(最+1) +aAw0(忌) (22) 

其中，a(0<a<1)为动量常数，叩为学习步速， (是+1)为本 

次校正信号量，Awij(是)为上次校正信号量。 

有学者[53]提出用模拟退火(sA)算法结合BP，SA用于调 

整学习步速 仉 这种方法大大减少了计算量，加快 了收敛速 

度，进一步改善了局部极小问题，应用于权值参数较多的深层 

神经网络时效果更加明显。也有学者-5 ]提出将遗传(GA)算 

法与BP结合，GA通过随机互换学习率的修正量，使得深层 

神经网络快速收敛，成功克服了陷入局部最小等问题，同时不 

增加额外的计算量和存储空间，克服了对参数梯度过于敏感 

等问题。 

此外，还有一些学者对 BP算法的目标函数进行了改进。 

例如 Abid： 提出修正反向传播 (MBP)算法，该算法的误差 

函数是由输出单元的线性误差和非线性误差的平方和得到。 

Yamamoto和 Nikiforuk[ ]提出使用代数方法取代传统的梯 

度法来修改网络权值的算法。yu[”]进一步提出一种基于前 

馈神经网络的广义 BP算法，利用时变非梯度代数方法取代 

一 般的代数方法。Yam和ChowE ]提出一种基于增广最小 

二乘算法的前馈神经网络训练方法，其中，连接最后隐层和输 

出层的权值由最／Js_~乘法构造，其他网络层之间的权重通过 

使用一种改进的梯度下降法来计算，最小二乘形式的逐层优 

化方法有效改善了网络学习的延迟问题。 

Andrew~ 9]概述了深度学习的主流优化算法。LeCunE6~] 

使用随机梯度下降(SGD)结合 BP对深层神经网络全局微 

调。相对于梯度下降(GD)，SGD易于实现，面向海量数据时 
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更加高效，但存在人工干预参数和难以并行化等问题。为克 

服 SGD存在的问题，提出了具有线性搜索过程的批处理方 

法，比如约束存储BFGS(L-BFGS)算法以及共轭梯度(cG)算 

法。L-BFGS和 CG相对于 SGD更易于模型训练以及收敛性 

检测 ，同时 DBFGS和 CG可以利用 GPUs或者分布式计算 

等实现并行化，使得模型训练速度大幅度提高。由于DBFGS 

和 CG需要计算全部数据的梯度实现数据更新，当面向海量 

数据时，小批量 bBFGS与 CG学习速率快于大批量模式 。 

文中还提到 DBFGS相对于 SGD更适用于低维观测数据和 

CNN。由于篇幅限制，对优化算法细节感兴趣的读者请参见 

文献L59]。 

4 深度学习的实际应用以及面对的挑战 

4．1 深度学习的实际应用 

4．i．1 语音识 别 

Mohamed[ 在 2009年用一个 5层 DBN替换高斯混合一 

隐马尔科夫(GMM-HMM)模型中的GMM，并将单音素状态 

作为基本状态构建了一个 DBN-HMM 模型，DBN-HMM 模 

型的语音识别准确度超过了传统 GMM-HMM模型的最佳状 

态。DBN-HMM模型应用于 Google语音检索、YouTube等 

语音识别任务时，取得了显著的识别效果。2010年，Moham- 

ed_6 ]将最大互信息(MMI)用于训练 DBN模型，并成功地应 

用于 TIMIT语音识别任务。MMFDBN应用于语音识别任 

务时能够比DBN-CRF高出5 的准确率。2011年，Yu[1 ]将 

深层堆叠网(DSN)应用于语音识别任务 ，得到了比DBN更高 

的识别准确率。2012年，HutchinsonL。3_将 tensorized-DSN应 

用于语音识别，取得了非常理想的识别效果。 

4．1．2 图像识别 

2006年 ，Hinton[ ]使 用 DBN 和深 层 自动编 码 机在 

MNIST数据集上进行简单的图像识别和降维任务 ，取得了良 

好的实验效果，证明了深层神经网络应用于图像识别的可行 

性。2008年，Taralba等[6 ]将DBNs成功应用于产生较为完 

备同时又有意义的图像表达，表明DBN可以应用于图像检 

索。在应用于大规模图像检索任务中，深度学习方法取得了 

非常好的实验效果。2012年，在 ImageNet LSVRC国际测评 

大会上，Krizhevsky等_65_提出的深层 CNN模型在提供的标 

准数据集上取得了非常高的测评准确率，打破了当时的最高 

纪录。 

4．1．3 其他 应用 

2003年Bengio等l_6。]使用embedding方法将词映射到一 

个矢量表示空间，然后使用非线性神经网络来表示 N-Gram 

模型。2008年，Collobert等l_6 ]将 embedding和多层一维卷积 

结构应用于 POS tagging、Chunking、Named Entity Recogni— 

tion、Semantic Role Labeling 4个典型的自然语言处理(NLP) 

问题。2012年，Mikolov：。。]将 RNN模型应用到词 embed— 

ding，取得了良好的性能。2009年，Deselaers_69_将DBN模型 

应用于多任务学习解决机器学习翻译遇到的多模态感知问 

题。2011年，Sarikaya[ 0j将 DBNs应用于自然语言 call-rou— 

ring任务。2011年，Socher~ 妇将递归神经网络用于构造深层 

结构并应用于 NLP，取得了良好的应用效果。2013年，百度 

尝试将 DNN应用于广告搜索，并取得了一定效果_7 。2014 

年，Hasan等[73 将稀疏自动编码机与主动学习相结合，实现 

了对连续无标签视频流的在线学习，并取得了良好效果。 

4．2 深度学习面对的挑战 

4．2．1 理论上的挑战 

目前，深度神经网络通过仿照人类大脑皮层的网状神经 

结构进行建模，实际构造的模型都是简化的MNN，主要通过 

邻接层之间的连接来表达非线性映射关系。如果非邻接层或 

同层神经元之间也建立连接，能否提高深层网络的学习和表 

达能力?能否从神经学找到依据?能否构造一个深层神经网 

络，有效处理和人类智力水平相当的机器学习问题?如何构 

造深层神经网络，使得每一层提取特征的物理意义比较明确? 

相对于主流的两段式训练算法，能否找到一种完全无监督的 

在线训练算法? 

4．2．2 建模上的挑战 

如果允许非邻接层或同层神经元存在连接，深层神经网 

络模型应该如何构造?如何对深层模型进行改进，使输入数 

据只需简单预处理即可输入模型，同时能够直接处理多模态 

数据?如何构造深层模型，使其减轻对有标签数据的依赖? 

如何改造深层模型使其实现并行加速? 

4．2．3 工程实现上的挑战 

深层神经网络训练时间过长，易于过拟合，使得模型建模 

及推广能力较差，如何改造深层神经网络的训练算法，使其能 

够快速收敛到最优解，从而大幅度减少训练时间，而且模型推 

广性能良好，是一个需要解决的重要问题。如何改造深层模 

型，使其适用于多种类型的输人数据甚至多模态混合数据? 

如何改造深层模型，使其能够有效地结合 GPUs以及分布式 

计算等并行加速技术? 

结束语 贪心无监督逐层学习算法较好地解决了深度学 

习的效率问题，让深度学习更好地实现了对多类复杂智能问 

题的有效建模，近些年在许多领域得到了广泛的研究与应用。 

本文对深度学习产生的背景、理论依据、典型的深度学习模 

型、快速学习算法 、深度学习的最新进展以及实践应用等内容 

作了较为详细的介绍。深度学习为人类通过模仿大脑结构解 

决智能问题提供了一种强有力的工具，并为其他相关领域的 

研究与实践提供了新技术和新思路，研究前景广阔。尤其是 

随着对深度学习研究的深入，各种更加高效的深度学习模型 

的提出以及学习算法的改进，借助深度学习来解决多种智能 

问题逐渐成为机器学习研究的主流，也使得深度学习在机器 

学习领域逐渐占据核心地位。然而，在深度学习相关理论和 

学习算法的研究中，仍然有许多问题值得我们进一步探讨。 

例如，如何提高深度学习在无监督学习场景下所提取的各层 

特征的辨别能力和解释能力?如何平衡深度学习网络层数与 

单层神经单元个数的关系，使得深度学习面向不同应用场景 

时提高其建模和推广性能?深度学习能否用于图像分割、多 

模态感知、缺失数据恢复等更加广泛的实际应用?这些问题 

的研究和探讨都将具有十分重要的理论和实际意义。 
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