
第 42卷 第 5期 
2015年 5月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．42 No．5 

May 2015 

深度学 习研究进展 

郭丽丽 丁世飞 。 

(中国矿业大学计算机科学与技术学院 徐州221116) 

(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 100190) 

摘 要 深度学习(Deep Learning)是一个近几年备受关注的研究领域，在机器学习中起着重要的作用。如果说浅层 

学习是机器学习的一次浪潮，那么深度学习作为机器学习的一个新领域，将掀起机器学习的又一次浪潮。深度学习通 

过建立、模拟人脑的分层结构来实现对外部输入的数据进行从低级到高级的特征提取 ，从而能够解释外部数据。首先 

介绍了深度学习的由来，分析 了浅层学习存在的弊端；其次列举了深度学习的经典方法，主要以监督学习和无监督学 

习来展开介绍；然后对深度学习的最新研究进展及其应用进行了综述；最后总结了深度学习发展所面ll盘的问题。 
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Abstract De ep learning plays an important role in machine learning．If shallow learning is a wave of machine learning， 

as a new field of machine learning，the deep learning will set off another wave of machine learning．De ep learning establi— 

shes and simulates the human brain’S hierarchical structure to extract the external input data’S features from lower to 

higher，which can explain the external data．Firstly，this paper discussed the origin of deep learning．Secondly，it de— 

scribed the common methods of deep learning illustrated by the example of supervised lear-ning and unsupervised learn— 

ing．Then it generalized deep learning’S recent research and applications．Finally，it concluded the problems of develop— 

m ent． 
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1 引言 

机器学习在人工智能领域具有举足轻重的地位，如果一 

个智能系统不具有学习能力，那它就不能称为一个真正的智 

能系统_1]。机器学习通过算法，让机器可以从外界输入的大 

量的数据中学习到规律，从而进行识别判断。机器学习的发 

展经历了浅层学习和深度学习两次浪潮。深度学习可以理解 

为神经网络的发展，神经网络是对人脑或生物神经网络基本 

特征进行抽象和建模 ，可以从外界环境中学习，并以与生物类 

似的交互方式适应环境[23。神经网络是智能学科的重要部 

分，为解决复杂问题和智能控制提供了有效的途径 。神经网 

络曾一度成为机器学习领域备受关注的方向。 

2O世纪 8O年代，美 国学者 Rumelhart、Hinton和 Wil— 

liams等完整地提出了用于人工神经网络的反向传播算法 

(Back Propagation算法，BP算法)[3]，给机器学习的研究注入 

了新的血液。研究人员发现，一个人工神经网络模型利用 BP 

算法可以从大量的训练样本中学习统计到规律 ，从而便可以 

对未知的事件进行预测。与过去基于人工规则的系统相 比， 

这种基于统计 的机器学习方法在很多方 面都 表现 出优越 

性_4j。但是 BP算法在神经网络的层数增多时很容易陷入局 

部最优，也很容易过拟合。2O世纪 9O年代，各种浅层机器学 

习模型相继被提出，支持 向量机 (Support Vector Machines， 

SVM)就是这个时期产生的，无论是理论分析还是应用都很 

成功。然而这个时期 的多层神经 网络由于理论分析不够成 

熟 ，而且训练方法经验不足，因此对它的研究相对沉寂。这一 

现象最终于 2006年被打破，加拿大多伦多大学教授、机器学 

习领域的领军人物 Hinton和他的学生 Salakhutdinov在著名 

学术刊物《科学》上发表的文章中提出了深度网络和深度学习 

概念_5]，开启了深度学习的研究热潮。 

本文主要对深度学习进行了详细介绍，针对应用现状提出 

了一些问题，希望在以后的研究中有更大的突破。本文第 2节 

通过列举现在算法的局限性，说明深度学习存在的必要性；第 

3节介绍了深度学习的常用方法；第 4节总结了深度学习的研 

究进展及应用；最后对深度学习的研究进行了总结与展望。 
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2 深度学习的由来 

2．1 人脑视觉机理启示 

人类每时每刻都面临着大量的感知数据，但大脑总能很 

容易地捕获重要的信息。人工智能的核心问题就是模仿大脑 

这种高效准确地表示信息的能力。通过近些年的研究，我们 

对大脑机理已有了一些了解 ，这些都推动了人工智能的发展。 

神经学研究表明，人的视觉系统的信息处理是分级的，从低级 

的 V1区提取边缘特征，到 V2区的形状 ，再到更高层 6̈ ]。人 

类大脑在接收到外部信号时，不是直接对数据进行处理，而是 

通过一个多层的网络模型来获取数据的规律_8 。这种层次 

结构的感知系统使视觉系统需要处理的数据量大大减少，并 

保留了物体有用的结构信息。 

2．2 现有机器学习的局限性 

深度学习与浅层学习相对。现在很多的学习方法都是浅 

层结构算法，它们存在一定的局限性，比如在样本有限的情况 

下表示复杂函数的能力有限，针对复杂的分类问题其泛化能 

力受到一定制约[1 。而深度学习可通过学习一种深层非线 

性网络结构，实现复杂函数逼近，表征输入数据分布式表示 ， 

并且能在样本集很少的情况下去学习数据集的本质特征I1 。 

例如多项式Ⅱ ∑n ， ，计算方式不同，计算复杂度会有很大 

的不同。如果计算和的积，计算复杂度为 O(mn)；如果计算 

积的和 ，计算复杂度为 0(n'n)。参数多的结构不仅训练复杂， 

训练时间长，而且泛化性也很差 ，还容易产生过拟合问题_1 。 

虽然浅层学习的应用也很广泛，但它只对简单的计算才有效， 

并不能到达人脑的反应效果，这就需要深度的机器学习。这 

些都表明浅层学习网络有很大的局限性，激发了我们对深度 

网络建模的研究 。 

深度机器学习是数据分布式表示的必然结果。有很多学 

习结构的学习算法得到的学习器是局部估计算子，例如，由核 

方法构造的学习器，-厂( )一6+∑aiK( ，置)，是 由对模板的 

匹配度加权构成的。对于这样的问题，通常我们有合理的假 

设 ，但当目标函数非常复杂时，由于需要利用参数进行描述的 

区域数目也是巨大的，因此这样的模型泛化能力很差。在机 

器学习和神经网络研究中分布式表示可以处理维数灾难和局 

部泛化限制[1 。分布式表示不仅可以很好地描述概念间的 

相似性，而且合适的分布式表示在有限的数据下能体现出更 

好的泛化性能[153。理解和处理接收到的信息是人类认知活 

动的重要环节，由于这些信息的结构一般都很复杂 ，因此构造 

深度的学习机器去实现一些人类的认知活动是很有必要的。 

2．3 特征提取的需要 

机器学习通过算法，让机器可以从外界输入的大量数据 

中学习到规律，从而进行识别判断。机器学习在解决图像识 

别、语音识别、自然语言理解等问题时的大致流程如 图 1所 

刀 

图 1 模式识别流程图 

首先通过传感器来获得数据 ，然后经过预处理、特征提 

取、特征选择 ，再到推理、预测和识别。良好的特征表达影响 

着最终算法的准确性 ，而且系统主要的计算和测试工作都在 

这一环节。这个环节一般都是人工完成的，靠人工提取特征 

是一种非常费力的方法，不能保证选取的质量，而且它的调节 

需要大量的时间。然而深度学习能 自动地学习一些特征，不 

需要人参与特征的选取过程。 

深度学习是一个多层次的学习，如图 2所示，用较少的隐 

含层是不可能达到与人脑类似的效果的。这需要多层的学 

习，逐层学习并把学习的知识传递给下一层，通过这种方式， 

就可以实现对输入信息进行分级表达_1 。深度学习的实质 

就是通过建立、模拟人脑的分层结构，对外部输入的声音、图 

像 、文本等数据进行从低级到高级的特征提取，从而能够解释 

外部数据。与传统学习结构相比，深度学习更加强调模型结 

构的深度，通常含有多层的隐层节点，而且在深度学习中，特 

征学习至关重要，通过特征的逐层变换完成最后的预测和识 

别 。 

输出层 

隐层 

输入层 

图2 含多个隐层的深度学习示意图 

3 深度学习的经典算法 

深度学习作为机器学习的一个分支，其学习方法可以分 

为监督学习和无监督学习。两种方法都具有其独特的学习模 

型：多层感知机(Multilayer Perceptron)、卷积神经网络(Con— 

volutional Neural Networks，CNNs)等属于监督学习；深度置 

信网(Deep Belief Nets，DBNs)、自动编码器(Auto Encoders)、 

去噪 自动 编码 器 (Denoising Autoencoders)[1 、稀疏 编码 

(Sparse Coding)等属于无监督学习。文中分别以卷积神经网 

络和深度置信网为例进行介绍。 

3．1 监督学习：卷积神经网络 

2O世纪 6O年代，Hubel和 Wiesel通过对猫视觉皮层细 

胞的研究 ，提出了感受野(receptive field)的概念_1 。受此启 

发，Fukushima提 出 神经认 知 机 (neocognitron)可 看作 是 

CNNs的第一个实现网络，也是感受野概念在人工神经网络 

领域的首次应用_1 。随后 LeCun等人设计并采用基于误差 

梯度的算法训练了卷积神经网络口 ，并且其在一些模式识 

别任务中展现出了相对于当时其它方法的领先性能。现代生 

理学关于视觉系统的理解也与 CNNs中的图像处理过程相一 

致_2 ，这为 CNNs在图像识别中的应用奠定了基础。CNNs 

是第一个真正成功地采用多层层次结构网络的具有鲁棒性的 

深度学习方法 ，通过研究数据在空间上的关联性 ，来减少训练 
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参数的数量。目前来看，在图像识别领域，CNNs已经成为一 

种高效的识别方法l_2 。 

CNNs是一个多层的神经网络，如图 3所示 ，每层由多个 

二维平面组成，每个平面又由多个独立的神经元组成_2 。上 
一 层中的一组局部单元作为下一层邻近单元的输入，这种局 

部连接观点最早起源于感知器_2 。外界输入的图像通过可 

训练的滤波器加偏置进行卷积，卷积后在 C1层会产生3个特 

征映射图；然后特征映射图中每组像素分别进行求和加偏置， 

再通过 Sigrnoid函数得到 s2层的特征映射图；这些映射图再 

通过滤波器得到 C3层；C3与 S2类似，再产生 s4；最后 ，这些 

像素值被光栅化，并且连接成向量输入到神经网络，从而便得 

到了输出。一般地，C层为特征提取层，每个神经元的输入与 

前一层的局部感受野相连，并提取该局部特征 ，根据局部特征 

来确定它与其他特征空间的位置关系；S层是特征映射层，特 

征映射具有位移不变性，每个特征映射为一个平面，平面上所 

有神经元的权值是相等的，因而减少了网络自由参数的个数， 

降低了网络参数选择的复杂度。每一个特征提取层(C层)都 

会跟着一个用于求局部平均及二次提取的计算层(S层)，这 

便构成了两次特征提取的结构，从而在对输入样本识别时，网 

络有很好的畸变容忍能力[2引。对于每一个神经元 ，都定义了 

对应的接受域[zT,zs]，其只接受从 自己接受域传来的信号。多 

个映射层组合起来可以获得层之间的关系和空域上的信息， 

从而方便进行图像处理。 

图 3 巷积神经网络结构示意图 

CNNs是人工神经网络的一种 ，其适应性强，善于挖掘数 

据局部特征。它的权值共享网络结构使之更类似于生物神经 

网络，降低了网络模型的复杂度，减少了权值的数量，使得 

CNNs在模式识别中的各个领域得到应用并取得了很好 的结 

果[2 。⋯。CNNs通过结合局部感知区域、共享权重、空间或时 

间上的降采样来充分利用数据本身包含的局部性等特征 ，优 

化网络结构 ，并且保证一定程度上的位移的不变性。由 Le— 

Cun提出的 LeNet模型[2。。在应用到各种不同的图像识别任 

务时都取得了不错的效果，被认为是通用图像识别系统的代 

表之一。通过这些年的研究工作，CNNs的应用越来越多，如 

人脸检测 s 、文档分析 。 、语音检测 。 、车牌识别 。 等方 

面。2006年 Kussul等人提出的采用排列编码技术的神经网 

络在人脸识别、手写数字识别L3 ]和小物体识别等识别任务上 

都取得了与一些专用分类系统相当的性能表现；并且在2012 

年 ，研究人员把视频数据里连续的帧当作卷积神经网络的输 

入数据 ，这样就可以引入时间维度上的数据 ，从而识别人体的 

动作 。 。 

3．2 无监督学习：深度置信网 

DBNs是目前研究和应用都 比较广泛的深度学 习结构， 
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它由多个受限玻尔兹曼机 (Restricted Bohzmann Machines， 

RBM)累加而成。RBM结构如图 4所示，分为可视层即输入 

数据层( )和隐藏层(矗)，每一层的节点之间没有连接，但层和 

层之间彼此互连。相比传统的 sigmoid信念网络，RBM 易于 

连接权值的学习。Hinton等人l3 认为，如果一个典型的 

DBN有 1个隐含层，那么可以用联合概率分布来描述输人数 

据 和隐含向量的关系： 
Z一 2 

p(v，h ，⋯，h )一 (Ⅱ p(h 1h ))P(h ，h ) (1) 
= 1 

其中，v=h。，p(h l h抖 )是条件概率分布。DBN学习的过程 

中，所要学习的就是联合概率分布，在机器学习的领域中，联 

合概率分布的意义就是对象的生成。 

图 4 限制玻尔兹曼机结构图 

传统的BP算法在经典的网络结构中广泛应用，但对于 

深度学习的训练却遇到了很多困难 ：第一，BP算法是监督学 

习，训练需要有标签的样本集，但实际能得到的数据都是无标 

签的；第二，BP算法在多隐层的学习结构中，学习过程较慢； 

第三 ，不适当的参数选择会导致局部最优解。为了获取生成 

性权值，预训练采用非监督贪婪逐层算法，非监督贪婪逐层训 

练算法被 Hinton证明是有效的l_3 。 

非监督贪婪逐层训练算法的核心思想是：把 DBN分层 

(见图 5)，每一层进行无监督学习，每次只训练一层，将其结 

果作为高一层的输入，最后用监督学习调整所有层。在这个 

训练阶段，首先 ，在可视层会产生一个向量 ，通过它将值映 

射给隐单元；然后 ，可视层的输入会被随机地选择，以尝试去 

重构原始的输入信号；最后，这些新可视单元再次映射给隐单 

元，获得新 的 隐单 元 h。执行 这种反 复步骤 叫做 吉布斯 

(Gibbs)采样_3 。隐层激活单元和可视层输入之间的相关性 

差别就作为权值更新的主要依据。在最高两层，权值被连接 

到一起，从而更低层的输出将会提供一个参考的线索或者关 

联给顶层，这样顶层就会将其联系到它的记忆 内容。预训练 

结束后，DBN可以利用带标签的数据及 BP算法去调整网络 

结构的性能。DBNs的 BP算法只需要对权值参数空间进行 
一 个局部的搜索，这相比前向神经网络来说，训练的时间会显 

著减少，训练 RBM是 Gibbs有效的随机抽样技术l_4 。在贪 

婪的学 习算法 过程中，采用了 Wake-Sleep算法 的基本思 

想l4 ，算法在 wake阶段，利用学习得到的权重 ，按照 自底向 

上的顺序为下一层的训练提供数据；在 sleep阶段，按照自顶 

向下的顺序利用权重对数据进行重组。 

DBNs是目前研究和应用都比较广泛的深度学习结构， 

由于灵活性很好 ，因此比较容易拓展 ，例如卷积 DBNs(Conv— 

olutional Deep Belief Networks，CDBNs)就是 DBNs的一个拓 

展 ，给语音信号处理问题带来了突破性的进展。DBNs作为 

一 个新兴的生成模型，已广泛应用到了对象建模 、特征提取 、 

识别等领域。 





目[s42。Google Brain项 目的指导思想是将计算机科学与神经 

科学相结合，这是在人工智能领域从来没有实现过的。这个 

项 目是由著名的斯坦福大学人工智能实验室主任 Andrew 

Ng和在大规模计算机系统方面的世界顶尖专家 Dean共同主 

导，用 16000个 CPU Core的并行计算平台训练一种称为“深 

度神经网络”的机器学习模型，如图 6所示，共 1O亿个参数需 

要学习，其可以称为最大的神经网络，使机器 自主学习识别出 

了猫，在图像识别领域取得了惊人的效果，在Ima-geNet评测上 

将错误率从 26 降低到 15 。虽然，Andrew Ng的深度学习 

算法在精确度和灵活性上还远不及人类的大脑，但相信总有 
一 天会达到我们预期的效果。 

除了上述应用，深度学习在 自然语言处理、多任务学习等 

领域也有很多应用，但总体来说，没有在语音、图像上取得的 

进展大，但假以时 日，一定会有系统性的突破。在中国，众多 

企业也纷纷加入深度学习的研究。2013年 1月，在百度的年 

会上，创始人兼 CEO李彦宏宣布要成立百度研究院，其中第 
一 个重点方向就是深度学习，并为此而成立 Institue of Deep 

Lear-ning(IDL)，这是百度成立 10多年以来第一次成立研究 

院_5 。2013年 4月，MIT Technology Review杂志将深度学 

习列为 2013十大突破性技术之首_5 。与此同时，南非的神 

经科学家 Henry Markman与科学家们合作，希望可以通过在 
一 台计算机上进行数千次实验来模拟人脑。2013年 10月据 

国外媒体报道 ，Facebook正在试图通过启用称作 Deep Learn— 

ing的新的人工智能技术来帮助理解它的用户和相关数据。 

Deep Learning甚至可以仅仅基于那些并未有明确暗示的帖 

子来理解用户的心情或者预测将要发生的事。总之，深度学 

习得到了学术界和工业界的广泛关注。 

结束语 本文对深度学习进行了全面分析，包括其发展 

缘由、算法模型、研究进展及应用等。在许多领域 ，深度学习 

都表现出了巨大的潜力 ，但深度学习作为机器学习的一个新 

领域 ，现在仍处于发展阶段 ，还有很多问题值得我们进一步深 

入研究： 

(1)人脑的神经网络是有前馈连接和反馈连接的，但现在 

我们研究的深度网络中还没有加入反馈连接；而且反馈神经 

网络比较复杂，没有统一的训练算法，这些都给深度学习的研 

究带来了严峻的挑战。 

(2)模型训练时间过长，如果把训练合并 ，并提高训练的 

速度，那么深度学习的实用性会大大提高。 

(3)是否可以提出新的更加有效且更容易做理论分析的 

深度学习算法模型，探索新的特征提取模型是值得深入研究 

的内容 ；另外针对具体的问题 ，是否可以建立一个通用的深度 

模型也是值得进一步研究的。 

(4)深度学习的思想就是输入信息的逐层压缩表示，即这 

一 层的输出作为下一层的输入，通过这种方式，就可以实现输 

入信息的分级表达。但层数是否存在最优值以及如何确定该 

值，需要我们继续研究。 

尽管深度学习的研究还存在许多问题，但它对机器学习 

领域产生的影响是不容小觑的。更加复杂且更加强大的深度 

模型能深刻揭示大数据里所承载的信息，并对未来和未知事 

件作更精准的预测。总之，深度学习是一个值得研究的领域， 

在未来的几年一定会更加的成熟。 
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