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摘　要　深度学习作为机器学习领域中重要的技术手段,有着广阔的应用前景.文中简述了深度学习的发展历程,介

绍了卷积神经网络、受限玻尔兹曼机、自动编码器及其衍生的系列方法模型,以及 Caffe,TensorFlow,Torch等６种主

流深度框架;论述了深度学习在图像、语音、视频、文本、数据分析方面的应用情况,分析了深度学习现阶段存在的问题

以及未来的发展趋势,为初学者提供了较全面的方法指导与文献索引支持.
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１　引言

深度学习(deeplearning)作为机器学习领域的重大分支,
不仅深刻影响着机器学习领域的走向,更是实现人工智能的

一条有力的途径.深度学习本质上是层次特征提取学习的过

程,它通过构建多层隐含神经网络模型,利用海量数据训练出

模型特征来提取最有利的参数,将简单的特征组合抽象成高

层次的特征,以实现对数据或实际对象的抽象表达.
鉴于近几年深度学习的火热程度,本文将从发展历程、常

用方法、主流框架、应用情况、应用问题及前景分析这５个方

面对深度学习展开系统的介绍.

２　深度学习的发展历程

深度学习是神经网络发展到一定时期的产物.最早的神

经网络模型可以追溯到１９４３年 McCulloch等[１]提出的 McＧ
CullochＧPitts计算结构,它大致模拟了人类神经元的工作原

理,但需要手动设置权重,十分不便.１９５８年,Rosenblatt[２]

教授提出了感知机模型(perceptron),尽管相比前者,该模型

能更自动合理地设置权重,但同样存在较大的局限,难以展开

更多的研究.特别地,Minsky教授于和 Paper教授于１９６９
年证明了感知机模型只能解决线性可分问题,并且否定了多

层神经网络训练的可能性,甚至提出了“基于感知机的研究终

会失败”的观点,此后十多年的时间内,神经网络领域的研究

基本处于停滞状态[３].

２０世纪８０年代,计算机飞速发展,计算能力相较以前也

有了质的飞跃.１９８６年,Rumelhart[４]教授团队在 Nature上

发表文章,提出了反向传播算法(BackPropagation,BP).BP
算法的提出不仅有力地回击了 Minsky教授等人的观点,更
引领了神经网络研究的第二次高潮.随后,玻尔兹曼机、卷积

神经网络、循环神经网络等神经网络结构模型均在这一时期

得到了较好的发展.

２００６年,机器学习领域泰斗 Hinton[５]及其团队在Science
上发表了关于神经网络理念突破性的文章,首次提出了深度

学习的概念,并指明可以通过逐层初始化来解决深度神经网

络在训练上的难题.该理论的提出再次激起了神经网络领域

研究的浪潮.此后,随着大数据时代的到来、互联网＋模式的



发展,以及计算机性能的飞速提高,深度学习开始渗透到各行

各业,神经网络也迎来了发展的春天.２０１１年,吴恩达领导

Google科学家们用１６０００台电脑成功模拟了一个人脑神经

网络;２０１２年,Hinton团队将深度学习应用于ImageNet上,
并取得了惊人的识别效果;２０１３年,欧洲委员会发起模仿人

脑的超级计算机项目,同年１月,百度宣布成立深度学习研究

院.２０１４年,深度学习模型 TopＧ５在ImageNet２０１４计算机

识别竞赛上拔得头筹,同年,腾讯和京东也分别成立了自己的

深度学习研究室.２０１６年,AlphaGo击败围棋世界冠军李在

石,同年９月,中国科学院计算技术研究所发布“寒武纪１A”
深度神经元网络处理器.这一切都显著地表明了一个事实:
深度学习正在有条不紊地发展着,其影响力不断扩大.

３　深度学习原理方法

３．１　常用的深度学习方法

３．１．１　卷积神经网络

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)[６Ｇ９]

是在模式识别、图像处理领域的一种高效且稳定的方法,它通

过局部感知、共享权值、空间或时间上的池采样来充分利用数

据本身包含的局部特性,以优化网络结构,保证一定程度上的

位移和变形的不变性.所谓局部感知,是指在卷积神经网络

结构中每个神经元只与部分图像产生特征映射关系,不用感

知全局图像.这一特性启发于１９６２年 Hubel和 Wiesel通过

对猫视觉皮层细胞的研究而提出的感受野理论[１０].共享权

值则是指:当用卷积神经网络提取１种特征时,神经元间共享

一套权值,且用这一个相同的卷积核对图像做卷积;当提取n
种特征时,神经元间共享n套权值,并用这n个相同的卷积核

对图像做卷积.局部感知和共享权值这两大特性大大地减少

了卷积神经网络结构中的参数数目,使网络结构变得更加简

单清晰.
一个完整的卷积神经网络基本上由输入层、卷积层、池化

层、全连接层和SoftMax层这５种结构组成,如图１所示.输

入层是整个卷积神经网络的输入,一般代表一张图片的像素

矩阵;卷积层是整个神经网络的核心,一般将前一层神经网络

上的子节点矩阵卷积转化为下一层神经网络上的节点矩阵,
并增加节点矩阵的深度,以达到更深层次抽象特征表达的目

的;池化层的实质是数理统计矩阵块不重叠区域的聚合特征,
一般有平均池采样和最大池采样两种方法,池采样层不会改

变特征矩阵的深度,但可以缩小矩阵的大小,简化神经网络的

结构;全连接层一般位于多次卷积池化处理后,用以给出最后

的分类结果.SoftMax层类似图１中的分类器,主要用以分

类,能得到结果的概率分布情况.

图１　一般卷积神经网络的结构示意图

卷积神经网络的训练实际上是监督学习的过程,主要包

括向前传播和反向传播两个阶段,在训练的过程中,参数能被

不断地优化,从而达到最好的模拟效果.随着卷积神经网络

探究的深入,以卷积神经网络为基础,出现了一系列的优化改

进结构模型,如全卷积神经网络(FullyConvolutionalNeural
Network,FCN)[１１]、深 度 卷 积 神 经 网 络 (DeepConvolution
NeuralNetwork,DCNN)[１２]等.

３．１．２　受限玻尔兹曼机

受 限 玻 尔 兹 曼 机 (Restricted Boltzmann Machine,

RBM)[１３Ｇ１４]是由Smolensky在波尔兹曼机基础上提出的,由
显性单元(显性变量)和隐性单元(隐性变量)构成,如图２所

示.在受限玻尔兹曼机模型中,显性单元和隐性单元之间才

会存在映射关系,显性单元内部及隐性单元内部均不会存在

连接.受限玻尔兹曼机的训练方式主要是基于对比散度的快

速学习算法.随着对受限玻尔兹曼机研究的深入,也出现了

一系列 改 进 算 法 模 型,如 稀 疏 组 受 限 波 尔 兹 曼 机 (Sparse
GroupRestrictedBoltzmannMachine,SGRBM)[１５]、分类受限

波尔 兹 曼 机 (Cassification Restricted Boltzmann Machine,

ClassRBM )[１６]等.

图２　受限玻尔兹曼机的模型示意图

深度置信网络(DeepBeliefNetwork)[１７Ｇ１９]是由若干个受

限玻尔兹曼机叠加成的网络结构.大部分情况下,深度置信

网络都是通过逐层贪婪无监督学习进行训练的,也可以在最

后一层网络结构上加上SoftMax分类器进行有监督训练.

３．１．３　自动编码器

自动编码器(AutoEncoder,AE)[２０]是由 Rumelhart于

１９８６年提出的一种典型的无监督式机器学习方法.自动编

码器主要由编码器和解译器两部分组成,其结构如图３所示.
编码器的作用是将输入的信号压缩表示传递给下一层网络,
类似于图３中输入层到隐藏层的过程;而解译器的作用则是

解译编码器压缩重建的数据信号,传递输出信号,类似于图３
中隐藏层到输出层的过程.编码器和解译器在本质上都是对

输入的信号进行某种变换,从而复原输入信号.

图３　自动编码器的结构示意图

随着对自动编码器研究的深入,基于自动编码器的改进

结构模型不断涌现出来.２００６年,深度自动编码器(Deep
AutoEncoder,DAE)[２１]被 Hinton等提出,相比于原自动编

２１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



码器,其加深了模型层数;２００７年,Bengio团队提出了堆叠自

动编码器(StackedAutoEncoders,SAE)[２２],它是由深度置信

网络与自动编码器重组后生成的模型;同年,Ranzato团队提

出了稀疏自动编码器(SparseAutoEncoder,SAE)[２３];VinＧ
cent等则依次于２００８年和２０１０年提出了降噪自动编码器

(DenoisingAutoEncoder,dAE)[２４]和堆叠消噪自动编码器

(StackedDenoisingAutoEncoders,SDAE)[２５];２０１１年,JonaＧ
than等[２６]提出了堆叠卷积自动编码器(StackedConvolutional
AutoEncoder,SCAE);２０１３年,Jiang [２７]团队提出了堆叠稀

疏自动编码器(StackedSparseAutoEncoders,SSAE).

３．２　主流深度学习框架

深度学习框架是专为深度学习领域开发的具有一套独立

的体系结构、统一的风格模板、可以复用的解决方案.它一般

具有高内聚、严规范、可扩展、可维护、高通用的特点,且拥有

统一的代码风格、模板化的结构,能减少大量重复代码的编

写.随着深度学习的日益火热,越来越多的深度学习框架被

开发出来.目前主流的深度学习框架主要有以下６种,如表

１所列.

表１　主流深度学习框架

框架名称 维护团队 支持语言 支持系统 特点

Caffe[２８] 加州大学伯克利分校视觉

与学习中心
C＋＋,Python,MATLAB Linux,MacOSX,Windows

模块化,表示和实现分离,测试覆盖

全面,接口丰富

TensorFlow[２９] 谷歌 C＋＋,Python
Linux,Mac OS X,Windows,
iOS,Android

高灵活度、强拓展性、自动求微分、
可视化

Microsoft
Cognitive

Toolkit(CNTK)[３０]
微软研究院 C＋＋,Python,BrainScript Linux,Windows 性能导向、高灵活度、强拓展性

MXNet[３１] 分 布 式 机 器 学 习 社 区

(DMLC)
C＋＋,Python,Julia,MATLAB,
Go,R,Scala

Linux,Mac OS X,Windows,
iOS,Android

支持多机多节点多 GPU、支持内存

管理、支持 Torch

Torch[３２] Facebook,Twitter,Google Lua,LuaJIT,C
Linux,Mac OS X,Windows,
iOS,Android

强大的n 维数组、丰富的索引、切

片、支持高效的 GPU

Theano[３３] 蒙特利大学 Python Linux,MacOSX,Windows
紧密集成 Numpy、透明使用 GPU、
高效符号分解、速度稳定性能优化、
广泛单元测试与稳定性优化

４　深度学习的应用

随着深度学习在 MNIST 数据集数字识别上的成功应

用,越来越多的人开始注意到并尝试运用深度学习这种新方

法,同时,深度学习涉及的行业也越来越广.通过对深度学习

最新相关文献的阅读,本文将从图像、语音、视频、文本、数据

分析这５个方面对深度学习的应用现状展开论述.

４．１　图像领域

卷积神经网络最早应用在图像识别上,它在人脸识别、车
牌识别方面都有较好的应用,如 LeNet模型、GoogLeNet模

型、FCN模型等都是典型的卷积神经网络模型.魏英姿等[３４]

通过构建深度卷积神经网络模型,在 MATLAB平台上成功

地对玉米籽粒的完整性进行了识别,并选用了 BP算法作比

较,验证了深度卷积神经网络模型的适用性;李楠[３５]则借助

深度学习框架Caffe,采用LeNetＧ５模型对破损路面进行了识

别,准确率达９２％;杜敬[３６]构建了深度卷积神经网络模型

(DCNN)来进行遥感水体的识别,实验采用无人机获取的遥

感图像,并将支持向量机法和面向对象法作为对比方法,结果

显示 DCNN模型的识别效果最佳;寇广等[３７]结合 Caffe框架

对云服务中僵尸云的检测做了详尽的研究,实验中不仅改进

了LeNetＧ５模型,建立了基于 LeNetＧ５模型的６种不同网络

结构的卷积神经网络模型,更设置了不同的池采样方案,以对

比决策树法和支持向量机法,最终结果显示了深度学习方法

具有无可比拟的优越性;付罡等则提出了基于改进全卷积网

络模型的高分辨率遥感影像准确分类的方法,并选用高分彩色

遥感图像进行实验,结果所提方法获得了较高的精度.除此之

外,还有许多成功应用CNN模型的研究,在此不一一赘述.

除卷积神经网络外,深度置信网络(DBN)、层叠去噪自编

码器(SDAE)这两年也在图像处理方面有较好的应用.刘大

伟等[３８]构建了合适的 DBN 模型,完成了对高分辨率遥感影

像的分类研究;樊恒等[３９]利用 KTH 数据库来训练 DBN 模

型,以识别人体行为;李婷[４０]构建了SDAE模型来学习盲文,

解决了盲文识别中特征自动提取和降维的问题;阚希等[４１]采

用多光谱卫星遥感数据,以无监督训练结合有监督训练来进行

全局微调,训练出合适的SDAE模型,并将其成功运用到青藏

高原地区的积雪识别中,最终绘制出青藏高原的积雪分布图.

４．２　语音领域

随着信息科技的发展,海量数据已成为各个领域发展中

的必然趋势,如何利用大数据也是各个行业面临的必然挑战.
传统的语音识别方法在大语音数据中难以获得较好的效果,
而深度学习作为新方法,恰好能提供新的思路,目前在语音识

别领域已有较好的应用.Hinton等[４２]改进了传统的混合高

斯Ｇ隐马尔科夫模型 GMMＧHMM,将模型中的 GMM 替换为

深度神经网络(DNN),从而生成了新的模型 DNNＧHMM.
相比于原模型,改进后的模型的词汇错误率大大降低.王山

海等[４３]则尝试将深度自动编码器(DAE)应用到孤立词语音

识别中,通过在 MATLAB２０１２上搭建模型,与 BP算法的结

果进行对比,最终验证了 DAE模型在语音识别上的适用性.

王强等[４４]引入CNN模型和 DBN模型,并将其运用到水声识

别中,验证了这两种模型在声音识别上的可行性.
语音的高质量和可读度是语音数据里最重要的部分,也

是语音增强中的核心内容.近几年,深度学习在语音增强方

面同样有亮眼的表现,如深度循环神经网络(DRNN)[４５]、堆
叠式降噪自动编码(SCAE)[４６]和 LSMT 神经网络[４７]等都能

很好地提高语音质量.

４．３　视频领域

深度学习在视频领域的应用主要集中在交通监管和目标

跟踪上.杨红红等[４８]构建了基于稀疏约束的 DAE模型,以
非监督训练监督式微调的方法来训练模型,将其运用到交通

目标跟踪上.实验选取了一组视频,将IVT,MIL,OAB３种
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算法进行比较,最终发现,基于系数约束的 DAE模型在不同

的场景下都有较高的准确率.司朋举等[４９]在 GooLeNet模型

的基础上改进并构建了一个三分类的卷积神经网络模型,并
将其成功运用在仿生眼监控系统中,以对人与车进行识别.

王慧燕等[５０]提出了基于卷积神经网络的辅助跟踪方法———

TaNet,并验证了该方法在长距离、多目标、目标遮挡、目标消

失重现等多种场景下具有极高的准确性.文孟飞等[５１]建立

了一种异构多模态深度学习结构,将视频数据描述为视与听

模式,分别利用 CNN 模型和 RBM 模型进行处理,通过共享

特征建立关联,最终实现对视频信息目标的识别.

４．４　文本领域

近年来,对文本领域的研究也都基本集中在深度学习上.

张立民等[５２]构建 了 基 于 浅 层 结 构 RSM 的 DBN 模 型,在

MATLAB平台上,利用２０Ｇnewgroups文档集进行训练和测

试,证明了该模型在大规模文本分析上的可行性.周盈盈

等[５３]以topic２vec词向量模型作为模型的输入特征,改进了

卷积神经网络,并将改进后的模型运用到文本分类问题的研

究上.基于知乎实验数据的测试结果表明,该模型对于短文

本的分类准确度能达到９３．２７％,对于长文本的分类准确度

高达９８．０６％.李阳辉等[５４]则利用降噪自动编码器模型在深

度学习框架theano下展开对文本的情感分析研究,证实了降

噪自动编码器模型在文本信息分析上的优越性.

４．５　数据分析领域

在大数据时代,有深度的数据分析不仅是日常的业务要

求,更是准确把握行业现状及趋势的必要条件.深度学习作

为信息爆炸时代下的新方法,在大数据的处理上有着不可替

代的优势,目前在数据诊断、参数估计、建模预测等方面均有

所应用.

雷亚国等[５５]在分析机械监测系统的大数据后,通过构建

深度神经网络(DNN)模型,对监测数据进行数据诊断,准确

识别了不同故障方案设置下的系统健康状况;潘儒扬等[５６]则

将深度学习技术应用在恒星大气物理参数估计上,该研究构

建了五层栈式自编码神经网络模型,选用了５万条美国巡天

项目实测光谱数据进行模型的训练和测试,结果表明深度学

习模型在非线性数据处理上具有巨大的潜力.

谭娟等[５７]主要选取交通流参数、环境、时段３方面因素

来进行交通拥堵预测研究,在模型设计上选用深度学习方法

中的 自 编 码 模 型 和 SoftMax 分 类 器,在 运 行 平 台 则 选 择

MATLAB２０１２R,通过大量训练,最终该预测模型获得了较

好的应用效果:早高峰拥堵预测的准确率为８６．７％,晚高峰

拥堵预测的准确率为８４．２％.潘志刚等[５８]基于 NWP预报数

据,选用深度信念网络进行数据校正,建立了风电场功率短期

预测模型;实验结果显示,该模型能有效提高功率短期预测精

度.夏春江等[５９]和姚俊杨等[６０]通过深度置信网络分别完成了

对木材含水率预测模型和湖库藻类水华预测模型的研究.

５　深度学习的现状分析

目前,深度学习尽管已经取得了很多成果,在图像、语音

等领域的表现也十分亮眼,但是该领域依然存在很多亟需解

决的问题.

１)训练模式的优化问题.目前,深度学习模型训练在大

多数情况下还是以监督学习为主,而监督学习的开展需要大

量的人工标注训练样本,这个过程往往会耗费较长的时间,也
需要投入大量的人力,极其繁杂.其次,训练样本的多少、训
练规模的大小会直接影响模型应用的精度,因此如何平衡训

练规模、训练时间、训练精度和研究基础条件间的关系也是每

项研究开展时所必须面临的问题.

２)理论创新问题.大部分深度学习模型都是基于卷积神

经网络、受限玻尔兹曼机、自动编码器等最简单的神经网络结

构叠加或混合组成的,在解决一些数据类型多样、数据结构复

杂、数据关系繁复的问题时,往往难以获得较好的效果,因此,
在深度学习模型结构的创新上还需要更深层次的研究与

探索.

３)应用规模化问题.目前,大多数深度学习研究都还只

是处于科研阶段,即使在语音和图像等比较成熟的领域,也少

有规模化投入生产生活的应用产品.

４)中文资料较少的问题.深度学习这项技术起源于国

外,能被及时译制的中文基础资料还较少,市面上大部分也都

是一些炒概念的书籍,真正实用的工具资料较少.因此,文献

资料的普及、核心技术的推广也是国内研究需要努力的方向.
随着 TensorFlow Windows版本的推出以及 Caffe２在

Facebook平台的落户,未来深度学习将会有更多的人参与,
上述问题与挑战也终将被解决和完成;其次,行业大数据化也

会为深度学习提供更宽广的舞台.未来深度学习发展将会呈

现出多平台、深层次、全网络的趋势.
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