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深度学习概述 

常虹 山世光 
摘要 深度学习是机器学习领域的一个新的研究方向，其核心思想在于模拟人脑的层级抽象结构，通过无监

督的方式从大规模数据（例如图像、声音和文本）中学习特征。近年来，深度学习在计算机视觉、语音识

别等研究领域取得的巨大成功使得研究者们对其寄予更多的关注。本文从深度学习的概念、发展历程、模

型、训练方法以及应用等几个方面对其进行概述，并对深度学习的未来发展做出展望。 

关键词 深度学习；神经网络；无监督学习；深度置信网络；自动编码器 

1 引言 

《麻省理工学院技术评论（Technology Review）》将深度学习（Deep Learning）列为 2013

年度 10 大技术突破之一。《纽约时报》的头版把深度学习称为一种革命性的人工智能新技术。

斯坦福大学教授、著名的机器学习专家吴恩达（Andrew Ng）认为深度学习可以让机器更好

地理解人的意图，在未来的 30 到 40 年，深度学习技术有望帮助我们创造出对环境有洞察和

学习能力的机器。 

那么，何谓深度学习？它何以如此强大？ 

深度学习是相对于浅层学习而言的。传统的机器学习方法，诸如支持向量机（support 

vector machines, SVMs）, boosting 等，都是浅层学习方法。在机器学习领域，所谓深度指在

一个流向图（flow graph）中的输入到输出的最长路径的长度。例如，SVM 的深度为 2，其

中第一层对应其核输出或者特征空间，第二层对应其线性混合的分类输出。传统的前馈神经

网络的深度等于其层次的数目。本希奥（Bengio）[4]对深度学习的研究表明，每个函数都有

其固定的最小深度，即在运算次序上尽可能并行后的运行次数。函数的深度与所选择的运算

有很大的关系。 哈斯塔德（Hastad）等人[9]证明，如果一个函数可以由 k 层网络模型紧致

地表示（即通过较少的计算单元），那么用 k-1 层网络模型表示则需要指数倍的计算单元。

深层结构可以用少于函数变量和训练数据的计算单元紧致地表示高度变化的函数，这是大多

数现有的浅层机器学习方法不可比拟的。所以，本希奥[2]等人认为，增加网络结构的深度从

统计学的效率来看是非常重要的。多层函数结构可以增强模型的表达能力并不是一个最近的

发现，较早的工作包括引文[29][10]。近来，乌特戈夫（Utgoff）和斯特拉库齐（Stracuzzi） [34]

预见较深层的结构在认知方面具有更好的前景，本希奥和勒坤（LeCun）[2]则分析了深层结

构的表达能力及其在人工智能和机器学习领域可能的应用。 

除了更强大的函数表达能力和更好的泛化能力，深度学习的结果比较自然地体现了底层

特征到高层特征的演变。例如，深度模型可以表示“图像块或像素点边缘部件物体”

的学习过程，而这个过程与生物的视觉感知系统十分契合。同时，深度学习利用大数据来学

习特征，比传统的人工构造特征的方法更能够刻画数据的丰富内在信息，从而最终提升分类

或预测的准确性。例如，深度学习系统能够通过扫描无数张猫的图片“认识”猫。从这个意

义上说，深度学习也可称为无监督特征学习（unsupervised feature learning）。 

深度学习推动图像识别、语音识别等方面的研究取得了突破性的进展，开启了“大数据

+复杂模型”的时代。深度学习的胜利应归功于：深度模型结构、高效的学习方法、大数据
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的支持以及日新月异的计算能力。 

2 深度学习的发展历程 

目前，深度模型中可堆叠的学习结构主要是多层神经网络。二十世纪六十年代神经网络

第一次兴起，感知机（Perceptron）是其代表性的模型。二十世纪八十年代，第二代神经网

络利用反向传播（back propagation, BP）方法学习网络参数，在一定程度上提高了神经网络

的性能。但是，BP 算法需要标注数据，可扩展性不好，容易陷入局部极小。之后，瓦普尼

克（Vapnik）和他的同事们提出了一种特殊的感知机模型—支持向量机。在这个模型中，每

个训练样本产生一维描述测试样本与该训练样本相似程度的特征，模型训练的结果可以找到

最佳的特征子集及权重。支持向量机等统计模型在理论分析和应用中都获得了巨大的成功，

其优越的性能博得了研究者们的青睐，神经网络的发展进入暂时的沉寂。 

神经网络中最为常用的是基于梯度的训练方法，它在训练浅层神经网络（1 或 2 个隐藏

层）时具有很好的效果。但本希奥等人通过实验指出，基于梯度的训练方法并不适于多层神

经网络。梯度信息在神经网络的较高层中对参数的更新具有很好的指引性。但经过向后传播

后，它并不能有效地指导较低层的参数变化到比较理想的区域，这使得整个神经网络很容易

陷入到局部最小值中。在很多问题上，往往较多层的神经网络的训练结果反而差于较少层的

网络。 

2006 年以来，辛顿（Hinton）等一批研究者成功地改变了多层神经网络研究进退唯谷的

局面[12][12] [3] [30]，使得深度学习迅速获得了广泛的关注，迎来了机器学习的新浪潮[39]。这种

成功主要源于无监督的逐层初始化（layer-wise pre-training），即每一层以较低层的表示作为

输入，通过无监督的学习方式训练得到较高（隐藏）层的更抽象的表示形式。无监督学习得

到的深层网络参数具有较好的初始值，然后通过自顶向下的监督学习调整网络参数和中间层

的特征，避免了反向传播方法的梯度扩散，使其最终和特定的识别任务相关联。 

3 深度学习的模型与训练方法 

深度学习模型在网络结构上与传统的神经网络相似，都是分层的网络结构。但是，深度

学习采用了与神经网络很不同的训练机制。 

3.1 主要的深度学习模型 

– 卷积神经网络 

卷 积 神 经 网 络 （ Convolutional 

neural networks，CNNs）[24]是一种监

督学习下的深度模型，最早受视觉系

统结构[15]的启发而提出。其基本思想

是在前层网络的不同位置共享特征映

射的权重，利用空间相对关系减少参

数数目以提高训练性能。 

卷积神经网络以其局部权值共享

的特殊结构和对平移、比例缩放、倾

斜等形变的高度不变性，在语音识别 

输入图像x
卷积层1

输出类别

卷积 卷积最大汇聚 最大汇聚

特征抽取Φ(x)

汇聚层1
卷积层2汇聚层2



图2. 卷积神经网络抽取图像特征 
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和图像处理方面显示出独特的优越性。在图像处理方面，输入图像和卷积网络的拓扑结构能

很好地吻合，特征提取和模式分类可以同时进行，使神经网络结构变得更简单，适应性更强。

因此，基于卷积神经网络的视觉系统至今具有领先的性能，例如，勒坤等人[24][25]改进了卷

积神经网络，并在手写字符识别上取得了不错的效果。辛顿等研究者利用一个包含 7 个隐藏

层（不包括汇聚层）的卷积神经网络赢得了 ImageNet 竞赛。 

杰瑞特（Jarrett）等人[16]发现，即使是单层的未经训练的卷积神经网络，仍可在识别问

题上取得很好的效果，不差于，甚至偶尔优于充分训练的卷积神经网络。萨克瑟（Saxe）等

人[32]证明，这个现象是由卷积网络结构内在的特性引起的，卷积网络即使未经训练仍具有

很好的频率选择性与平移不变性。 

– 受限玻尔兹曼机和深度置信网络 

受限玻耳兹曼机（Restricted 

Boltzmann Machine，RBM）如图

2（左）所示，它是玻尔兹曼机的

一种变型，即去掉原始的玻尔兹

曼机中可见结点之间及隐藏结点

之间的连接。受限玻耳兹曼机是

一种基于能量的模型，其中二进

制神经元的概率值可以通过激励 

图3. 受限玻尔兹曼机（左）和深度置信网络（右） 

的向上传播和向下传播获得，使用对比离散度（contrastive divergence）方法很大程度上提高

了模型的训练效率。 

受限玻耳兹曼机提供了无监督学习单层网络的方法，如果把隐藏层的层数增加，即得到

深度玻尔兹曼机；如果在靠近可见层的部分采用贝叶斯网络（即有向图模型，这里依然限定

层中节点之间没有连接），而在最远离可见层的部分使用受限玻耳兹曼机，即得到深度置信

网络(Deep Belief Networks, DBNs) [13][3][ 30]，如图 2（右）所示。深度置信网络可以看作是一

种产生式模型，图中实线箭头表示数据产生的过程，虚线箭头表示多层特征提取的过程（或

识别过程）。 

深度置信网络在模型训练方面充分体现了深度学习的思想：通过自底向上的逐层无监督

学习进行初始化，然后通过自顶向下的监督学习微调（fine tune）模型参数。本希奥等[3]提

出了针对深度置信网络的逐层贪婪训练方法，即由下到上逐层单独训练受限玻耳兹曼机，其

中高层受限玻耳兹曼机训练时的输入由下层训练好的受限玻耳兹曼机传递。虽然深度置信网

络已经有许多成功的应用，但是其计算代价高且可扩展性不强。为了使其能够应用于现实的

问题中（例如，处理实际尺寸的图像），研究者们提出深度置信网络的若干变形方式，如卷

积深度置信网络[26]。 

– 自动编码器 

另一类深度学习模型以自动编码器

（autoencoder，AE）[23][ 11] [5]为单层网络

结构，如图 3（左）所示。与深度置信

网络的概率图模型不同，自动编码器通

常以重构误差作为优化的目标函数，试

图直接学习从输入到输出的、参数化 
图4. 自动编码器（左)和去噪自动编码器（右） 

的映射函数（或者特征提取函数）。去噪自动编码器（denoising autoencoder, DAE）[35]是自
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动编码器的一种随机扩展，它的目标是从有噪声的输入数据中重构原始输入，从而实现更鲁

棒的特征学习。 

多个自动编码器可以组成叠加自动编码器（stacked autoencoder），并利用深度学习的思

想进行训练。为了解决网络退化问题，研究者们通过引入先验提出了稀疏自动编码器[30]、

Contractive AE（收缩自动编码器）[31]等变种。 

3.2 大规模训练方法 

如前文所提到的，深度模型的训练过程包括：（1）通过无监督学习对每一层网络进行初

始化，并将其训练结果作为高一层网络的输入；（2）通过监督学习微调整个网络的参数。其

中，第一步的初始化是深度学习能取得出色效果的重要因素。深度学习中的优化主要是基于

随机梯度下降（stochastic gradient decent, SGD）方法，其参数更新仅在单个训练样本或者一

小部分训练样本上进行。虽然随机梯度下降与传统方法更适用于大规模训练数据，但是这种

顺序优化的思想增加了并行化的困难，成为该方法在时间效率上面临的最大瓶颈。 

深度学习的成功大多建立在“大数据+复杂模型”基础之上，例如谷歌（Google）的科

学家们用 1.6 万个处理器构建的深度神经网络能够从 1000 万幅无标注视频帧中学会识别猫

的面孔[22]。因此，为了取得更高的性能和效率，发掘更复杂的高层次特征，我们必须提高

深度学习方法的可扩展性。目前，训练大规模深度模型（超过 1B1参数）主要依赖大量的

CPU 核以及类似云计算的方法。以杰夫.迪恩（Jeff Dean）和吴恩达为首的研究者为了训练

具有 1B 参数的大规模深度模型，采用了稀疏、局部感受区域、汇聚（pooling）和局部对比

正则化（ local contrast normalization）方法，以及模型并行化和异步随机梯度下降

（asynchronous SGD）方法[22]。最近，科茨（Coates）等[16]提出基于现成商品高性能计算

（Commodity Off-The-Shelf High Performance Computing, COTS HPC）技术的深度学习系统，

该系统由无限带宽互联的 GPU 服务器群组成，训练 1B 参数仅需 3 台机器，而且能够扩展

到更大的网络规模。 

4 深度学习的成功应用 

关于深度学习，最令人瞩目的当属其在计算机视觉、语音识别等领域的成功应用。 

计算机视觉 

在计算机视觉领域，深度学习最初成功的应用是在数据降维[3]、手写数字识别等问题中。

近年来，深度学习在更广泛的计算机视觉和模式识别问题中，例如图像识别[26][18]、图像去

噪和修复[37]、运动建模[33]、动作识别[17][20][21]、物体跟踪[1] [36]、视觉建模[38] 、场景分析[8]

等，展现出了有效性。一个案例是 2012 年，多伦多大学辛顿教授等采用深度卷积神经网络

在 ImageNet 图像识别竞赛中将错误率从 26％降低到 15％[19]。 

语音识别 

2011 年以来，微软研究人员通过与辛顿合作，首先将受限玻耳兹曼机和深度置信网络

引入到语音识别的声学模型训练中，在大词汇量语音识别系统中获得巨大成功，使得语音识

别的错误率相对降低了约 30%，是语音识别领域十多年来最大的突破性进展[14]。在国际上，

IBM、谷歌等公司先后开展了基于深度学习的语音识别研究，并且进展飞快。在国内，百度、

                                                        
1 109 
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科大讯飞、中科院自动化所等公司或研究单位，也开始了深度学习在语音识别上的研究。 

其他更多领域 

深度学习在自然语言处理方面也具有巨大的潜力[7]，尽管目前的研究还没有取得像语音

识别那样的突破性成果。最近，辛顿领导的研究团队基于深度学习方法从大量分子中找到可

能成为药物的分子，这项成果由此获得了默克（Merck）公司赞助的一项大奖。事实上，涉

及到大数据智能分析和预测的领域都可能找到深度学习的用武之地，这样的领域包括（但不

局限于）：互联网行为分析、文本分析、市场监测、自动控制（如无人驾驶汽车）等等。 

5 总结与展望 

深度学习模拟人脑神经系统构建深层神经网络模型，通过无监督的方式从大量数据中学

习层级特征，在计算机视觉、语音识别等领域取得了巨大的成功。可以说，深度学习让我们

向真正的智能机时代迈进了一步。但是，深度学习不是一项万能的技术，它能解决的只是构

建智能机器所面临的巨大挑战中的一部分。正如纽约大学教授盖瑞.马库斯（Gary Marcus）[28]

所言：“辛顿已建立了一个很好的梯子，但这个梯子并不一定能带你到月球。” 

基于已有的工作和思考，我们对于深度学习尚未解决的问题和未来的研究方向的看法概

括如下：  

1. 深度学习尚缺少统计学习理论的有力支持，模型的可表示性、可学习性以及可并行

计算性等基础理论问题有待于深入研究。 

2. 即使是庞大复杂的深度神经网络，距离模拟真实人脑还差得非常远。我们无法完全

掌握人类大脑的工作原理，但是深度学习的成功使得研究者们更加关注脑神经科学

的研究，相关的研究项目如雨后春笋般涌现，“大神经科学时代”（Era of Big 

Neuroscience）已经到来。 

3. 深度模型对动态数据建模的成效非常有限，其描述时间序列数据动态特性的能力有

待研究。 

4. 深度学习在模型训练、观测和解释方面需要进一步的工作，例如中间结果的控制、

多层同时训练的方法、深度生成式模型更好的采样方法、模型的解释方法等。 

5. 传统浅层学习方法的深度扩展是个值得关注的问题。在大数据时代，深度学习可能

并非唯一的选择。一些传统的机器学习方法如何借鉴深度学习的思想解决大数据智

能分析问题，也值得研究。 

6. 深度模型在特征共享的层面实现了多任务学习的机制，即多个任务之间共享或部分

共享较低层的特征表示，而不同的任务对应的高层特征表示各不相同。我们期望未

来有更高效的多任务深度学习方法和成功的应用出现。 
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