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摘 要: 鉴于深度学习在学术界和工业界的重要性，依据数据流向对目前有代表性的深度学习算法进行归纳和总

结，综述了不同类型深度网络的结构及特点． 首先介绍了深度学习的概念;然后根据深度学习算法的结构特征，概
述了前馈深度网络、反馈深度网络和双向深度网络 3 类主流深度学习算法的网络结构和训练方法;最后介绍了深
度学习算法在不同数据处理中的最新应用现状及其发展趋势． 可以看到:深度学习在不同应用领域都取得了明显
的优势，但仍存在需要进一步探索的问题，如无标记数据的特征学习、网络模型规模与训练速度精度之间的权衡、
与其他方法的融合等．
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Abstract: Considering deep learning's importance in academic research and industry application，this
paper reviews methods and applications of deep learning． First， the concept of deep learning is
introduced，and the main stream deep learning algorithms are classified into three classes: feed-forward
deep networks，feed-back deep networks and bi-directional deep networks according to the architectural
characteristics． Second，network architectures and training methods of the three types of deep networks
are reviewed． Finally，state-of-the-art applications of mainstream deep learning algorithms is illustrated
and trends of deep learning is concluded． Although deep learning algorithms outperform traditional
methods in many fields，there are still many issues，such as feature learning on unlabeled data; the
balance among network scale，training speed and accuracy; and model fusion．
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1 深度学习

深度学习是机器学习领域一个新的研究方向，

近年来在语音识别、计算机视觉等多类应用中取得

突破性的进展［1-20］． 其动机在于建立模型模拟人类
大脑的神经连接结构，在处理图像、声音和文本这些
信号时，通过多个变换阶段分层对数据特征进行描

述［21-22］，进而给出数据的解释． 以图像数据为例，灵
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长类的视觉系统中对这类信号的处理依次为: 首先

检测边缘、初始形状，然后再逐步形成更复杂的视觉
形状［22］，同样地，深度学习通过组合低层特征形成

更加抽象的高层表示、属性类别或特征，给出数据的
分层特征表示．
深度学习之所以被称为“深度”，是相对支撑向

量机 ( support vector machine，SVM ) 、提升方法
( boosting) 、最大熵方法等“浅层学习”方法而言的，
深度学习所学得的模型中，非线性操作的层级数［21］

更多． 浅层学习依靠人工经验抽取样本特征，网络
模型学习后获得的是没有层次结构的单层特

征［23-25］;而深度学习通过对原始信号进行逐层特征

变换，将样本在原空间的特征表示变换到新的特征

空间，自动地学习得到层次化的特征表示，从而更有

利于分类或特征的可视化［26］． 深度学习理论的另
外一个理论动机是: 如果一个函数可用 k 层结构以
简洁的形式表达，那么用 k － 1 层的结构表达则可能
需要指数级数量的参数( 相对于输入信号) ，且泛化

能力不足［21，27］．
深度学习的概念最早由多伦多大学的 G． E．

Hinton等［26］于 2006 年提出，指基于样本数据通过
一定的训练方法得到包含多个层级的深度网络结构

的机器学习过程［21］． 传统的神经网络随机初始化
网络中的权值，导致网络很容易收敛到局部最小值，

为解决这一问题，Hinton 提出使用无监督预训练方
法优化网络权值的初值，再进行权值微调的方法，拉

开了深度学习的序幕．
深度学习所得到的深度网络结构包含大量的单

一元素( 神经元) ，每个神经元与大量其他神经元相

连接，神经元间的连接强度( 权值) 在学习过程中修

改并决定网络的功能． 通过深度学习得到的深度网
络结构符合神经网络的特征［28］，因此深度网络就是

深层次的神经网络，即深度神经网络 ( deep neural
networks，DNN) ．
深度神经网络是由多个单层非线性网络叠加而

成的［21，29］，常见的单层网络按照编码解码情况分为

3 类:只包含编码器部分、只包含解码器部分、既有
编码器部分也有解码器部分． 编码器提供从输入到
隐含特征空间的自底向上的映射，解码器以重建结

果尽可能接近原始输入为目标将隐含特征映射到输

入空间［30］． 深度神经网络分为以下 3 类( 如图 1 所
示) ．

1) 前馈深度网络 ( feed-forward deep networks，
FFDN) ，由多个编码器层叠加而成，如多层感知机

( multi-layer perceptrons，MLP) ［31-32］、卷积神经网络
( convolutional neural networks，CNN) ［33-34］等．

2) 反馈深度网络 ( feed-back deep networks，
FBDN) ，由多个解码器层叠加而成，如反卷积网络
( deconvolutional networks，DN) ［30］、层次稀疏编码网
络( hierarchical sparse coding，HSC) ［35］等．

3) 双向深度网络( bi-directional deep networks，
BDDN) ，通过叠加多个编码器层和解码器层构成
( 每层可能是单独的编码过程或解码过程，也可能

既包含编码过程也包含解码过程) ，如深度玻尔兹

曼机( deep Boltzmann machines，DBM) ［36-37］、深度信
念网络( deep belief networks，DBN) ［26］、栈式自编码
器( stacked auto-encoders，SAE) ［38］等．

图 1 深度神经网络分类结构
Fig． 1 Classification of deep neural networks

2 前馈深度网络

前馈神经网络是最初的人工神经网络模型之

一． 在这种网络中，信息只沿一个方向流动，从输入
单元通过一个或多个隐层到达输出单元，在网络中

没有封闭环路． 典型的前馈神经网络有多层感知
机［29-30］和卷积神经网络［32-33］等．

F． Ｒosenblatt［39］提出的感知机是最简单的单层
前向人工神经网络，但随后 M． Minsky 等［40］证明单
层感知机无法解决线性不可分问题( 如异或操作) ，

这一结论将人工神经网络研究领域引入到一个低潮

期，直到研究人员认识到多层感知机可解决线性不

可分问题［31-32］，以及反向传播算法与神经网络结合

的研究［41-43］使得神经网络的研究重新开始成为热

点． 但是由于传统的反向传播算法［41-43］具有收敛速
度慢、需要大量带标签的训练数据、容易陷入局部最
优等缺点，多层感知机的效果并不是十分理想．

1984 年日本学者 K． Fukushima 等基于感受野
概念［45］提出的神经认知机可看作卷积神经网络的

一种特例［45］，Y． Lecun 等［33-34］提出的卷积神经网
络是神经认知机的推广形式． 卷积神经网络是由多
个单层卷积神经网络组成的可训练的多层网络结

构． 每个单层卷积神经网络包括卷积、非线性变换
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和下采样 3 个阶段［46］，其中下采样阶段不是每层都
必需的． 每层的输入和输出为一组向量构成的特征
图( feature map) ( 第一层的原始输入信号可以看作
一个具有高稀疏度的高维特征图) ． 例如，输入部分
是一张彩色图像，每个特征图对应的则是一个包含

输入图像彩色通道的二维数组 ( 对于音频输入，特

征图对应的是一维向量;对于视频或立体影像，对应

的是三维数组) ;对应的输出部分，每个特征图对应

的是表示从输入图片所有位置上提取的特定特征．
2. 1 单层卷积神经网络
卷积、非线性变换和下采样 3 个阶段构成的单

层卷积神经网络如图 2 所示．

图 2 单层卷积神经网络的 3 个阶段
Fig． 2 Three phases of a single layer convolutional neural network

卷积阶段，通过提取信号的不同特征实现输入

信号进行特定模式的观测． 其观测模式也称为卷积
核，其定义源于由 D． H． Hubel等［44］基于对猫视觉
皮层细胞研究提出的局部感受野概念． 每个卷积核
检测输入特征图上所有位置上的特定特征，实现同

一个输入特征图上的权值共享［34］． 为了提取输入
特征图上不同的特征，使用不同的卷积核进行卷积

操作．
卷积阶段的输入是由 n1个 n2 × n3大小的二维

特征图构成的三维数组． 每个特征图记为 xi ． 该阶
段的输出 y 也是个三维数组，由 m1个 m2 × m3大小

的特征图构成． 在卷积阶段，连接输入特征图 xi和

输出特征图 yj的权值记为 wij，即可训练的卷积核

( 局部感受野［44，46］) ，卷积核的大小为 k2 × k3 ． 输出
特征图为

yj = bj + ∑
i

wij* xi ( 1)

式中: * 为二维离散卷积运算符; bj是可训练的偏置

参数．
非线性阶段，对卷积阶段得到的特征按照一定

的原则进行筛选，筛选原则通常采用非线性变换的

方式，以避免线性模型表达能力不够的问题．
非线性阶段将卷积阶段提取的特征作为输入，

进行非线性映射 Ｒ = h( y) ． 传统卷积神经网络中非
线性操作采用 sigmoid、tanh 或 softsign 等饱和非线
性( saturating nonlinearities) 函数［47］，近几年的卷积
神经网络中多采用不饱和非线性 ( non-saturating
nonlinearity) 函数 ＲeLU( rectified linear units) ［1，48-50］．
在训练梯度下降时，ＲeLU 比传统的饱和非线性函

数有更快的收敛速度，因此在训练整个网络时，训练

速度也比传统的方法快很多［1］． 4 种非线性操作函
数的公式为

sigmoid:

Ｒ = 1
1 + e － y ( 2)

tanh:

Ｒ = e
y － e － y

ey + e － y ( 3)

softsign:

Ｒ = y
1 + | y | ( 4)

ＲeLU:
Ｒ = max( 0，y) ( 5)

其函数形态如图 3 所示．
下采样阶段，对每个特征图进行独立操作，通常

采用平均池化( average pooling) 或者最大池化( max
pooling) 的操作． 平均池化依据定义的邻域窗口计
算特定范围内像素的均值 PA，邻域窗口平移步长大

于 1( 小于等于池化窗口的大小) ; 最大池化则将均
值 PA替换为最值 PM输出到下个阶段． 池化操作后，
输出特征图的分辨率降低，但能较好地保持高分辨

率特征图描述的特征． 一些卷积神经网络完全去掉
下采样阶段，通过在卷积阶段设置卷积核窗口滑动

步长大于 1 达到降低分辨率的目的［33，51］．
2. 2 卷积神经网络
如图 4 所示，将单层的卷积神经网络进行多次

堆叠，前一层的输出作为后一层的输入，便构成卷积

神经网络． 其中每 2 个节点间的连线，代表输入节
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图 3 4 种非线性操作函数
Fig． 3 Four nonlinear operation functions

点经过卷积、非线性变换、下采样 3 个阶段变为输出
节点，一般最后一层的输出特征图后接一个全连接

层和分类器． 为了减少数据的过拟合，最近的一些
卷积神经网络，在全连接层引入“Dropout”［1，52］或
“DropConnect”［53］的方法，即在训练过程中以一定
概率 P将隐含层节点的输出值( 对于“DropConnect”
为输入权值) 清 0，而用反向传播算法更新权值时，
不再更新与该节点相连的权值． 但是这 2 种方法都
会降低训练速度［1，48，53］．

图 5 卷积神经网络训练过程
Fig． 5 Training convolutional neural network

在训练卷积神经网络时，最常用的方法是采用

反向传播法则［42-43，54］以及有监督的训练方式，算法

流程如图 5 所示． 网络中信号是前向传播的，即从
输入特征向输出特征的方向传播，第 1 层的输入 X，
经过多个卷积神经网络层，变成最后一层输出的特

征图 O． 将输出特征图 O 与期望的标签 T 进行比
较，生成误差项 E． 通过遍历网络的反向路径，将误

图 4 卷积神经网络模型
Fig． 4 Convolutional neural network model

差逐层传递到每个节点，根据权值更新公式 ( 式

( 6) ) ，更新相应的卷积核权值 wij ． 在训练过程中，
网络中权值的初值通常随机初始化( 也可通过无监

督的方式进行预训练［55］) ，网络误差随迭代次数的

增加而减少，并且这一过程收敛于一个稳定的权值

集合，额外的训练次数呈现出较小的影响．
对于卷积网络的任意一层 L，其第 i个输入特征

Xi和第 j 个输出特征 Yj之间的权值 wij的更新公

式［43］为

Δwij = αδ jXi ( 6)
当 L层是卷积网络的最后一层时，如图 6( a) 所

示，δ j 为
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δ j = ( Tj － Yj ) h'L ( Xi ) ( 7)
式中: Tj为第 j个预期标签; h'( x) 为非线性映射函数
的导数; j = 1，2，…，NL．
式( 6) 中，当 L 层不是最后一层时，如图 6 ( b)

所示，L + 1 层是其下一层，则 δ j 为

δ j = h'L ( Xi ) ∑
NL+1

m = 1
δmwjm ( 8)

式中: NL + 1为第 L + 1 层输出特征的数目; m = 1，
2，…，NL + 1 ; wjm为 L层的第 j个输出( 作为 L + 1 层的
第 j个输入) 与 L + 1 层第 m个输出之间的权值．

图 6 卷积神经网络第 L层权值 wij更新

( 实线为与计算相关的连接关系)

Fig． 6 Update wij，weight of layer L in CNN

2. 3 卷积神经网络的特点
卷积神经网络的特点在于，采用原始信号 ( 一

般为图像) 直接作为网络的输入，避免了传统识别

算法中复杂的特征提取和图像重建过程; 局部感受

野方法获取的观测特征与平移、缩放和旋转无关．
卷积阶段利用权值共享结构减少了权值的数量进而

降低了网络模型的复杂度，这一点在输入特征图是

高分辨率图像时表现得更为明显． 同时，下采样阶
段利用图像局部相关性的原理对特征图进行子抽

样，在保留有用结构信息的同时有效地减少数据处

理量．

3 反馈深度网络

与前馈网络不同，反馈网络并不是对输入信号

进行编码，而是通过解反卷积［30］或学习数据集的

基［35，56］，对输入信号进行反解． 前馈网络是对输入
信号进行编码的过程，而反馈网络则是对输入信号

解码的过程．
典型的反馈深度网络有反卷积网络［30］、层次稀

疏编码网络［35］等．
以反卷积网络为例，M． D． Zeiler 等［30］提出的

反卷积网络模型和 Y． LeCun 等［33-34］提出的卷积神
经网络思想类似，但在实际的结构构件和实现方法

上有所不同． 卷积神经网络是一种自底向上的方
法，该方法的每层输入信号经过卷积、非线性变换和
下采样 3 个阶段处理，进而得到多层信息． 相比之
下，反卷积网络模型的每层信息是自顶向下的，组合

通过滤波器组学习得到的卷积特征来重构输入信

号． 层次稀疏编码网络和反卷积网络非常相似，只
是在反卷积网络中对图像的分解采用矩阵卷积的形

式，而在稀疏编码中采用矩阵乘积的方式［35］．
3. 1 单层反卷积网络
反卷积网络是通过先验学习，对信号进行稀疏

分解和重构的正则化方法． 图 7 所示是一个单层反
卷积网络模型，输入信号 y 由 K0个特征通道 y1，
y2，…，yK0组成，其中任意一个通道 yc 可看作 K1个隐

层特征图 zk 与滤波器组 fk，c ( 个数为 K0 × K1 ) 的

卷积．

图 7 单层反卷积模型
Fig． 7 Single layer of deconvolutional net

∑
K1

k = 1
zk* fk，c = yc ( 9)

由于式( 9) 是一个欠定 ( 未知数的个数多于方
程个数) 的函数，为了求得其唯一解，需要引入一个

关于特征图 zk 的正则项，且该正则项使得特征图 zk
趋于稀疏． 于是代价函数为

C1 ( y) =
λ
2 ∑

K2

c = 1
∑
K1

k = 1
zk* fk，c － yc

2

2
+ ∑

K1

k = 1
| zk |

p

( 10)
式中:第 1 项为输入图像与重建结果的误差;第 2 项
为特征图的稀疏程度，为 p 范数，一般取 p = 1; λ 为
平衡重建误差和特征图稀疏度的权重系数．
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3. 2 反卷积网络
通过将 3. 1 节所述单层反卷积网络进行多层叠

加，可得到反卷积网络，如图 8 所示． 多层模型中，
在学习滤波器组的同时进行特征图的推导，第 L 层
的特征图和滤波器是由第 L － 1 层的特征图通过反
卷积计算分解获得．

图 8 反卷积网络模型
Fig． 8 Decovolutional network model

反卷积网络训练时，使用一组不同的信号 y =
{ y1，y2，…，yl} ，求解 argmin f，zCl ( y) ，利用式( 11) ，进
行滤波器组 f和特征图 z的迭代交替优化［30］． 训练
从第 1 层开始，采用贪心算法，逐层向上进行优化，
各层间的优化是独立的．
在反卷积网络中，单层网络的代价函数 ( 为当

前层所有输入信号的代价函数之和) 为

Cl ( y) =
λ
2 ∑

l

i = 1
∑
Kl－1

c = 1
∑
Kl

k = 1
gl
k，c ( z

i
k，i* flk，c ) － zic，l － 1

2

2
+

∑
l

i = 1
∑
Kl

k = 1
| zik，l |

p ( 11)

式中第 1 项为前一层与当前层重建目标的误差． 其
中: zik，l是当前层的特征图; f

l
k，c是当前层的滤波器组;

zic，l － 1是前一层的特征图; g
l
k，c表示同一层中输入特征

图与输出特征图之间的连通情况，是一个固定的二

值矩阵． 通常假定第 1 层是全连接的，后边的层为
稀疏连接． 第 2 项为特征图的稀疏程度; λ 是平衡
重建误差和特征图稀疏度的权重系数．
3. 3 反卷积网络的特点
反卷积网络的特点在于，通过求解最优化输入

信号分解问题计算特征，而不是利用编码器进行近

似，这样能使隐层的特征更加精准，更有利于信号的

分类或重建．

4 双向深度网络

双向网络由多个编码器层和解码器层叠加形

成，每层可能是单独的编码过程或解码过程，也可能

同时包含编码过程和解码过程． 双向网络的结构结
合了编码器和解码器 2 类单层网络结构，双向网络
的学习则结合了前馈网络和反馈网络的训练方法，

通常包括单层网络的预训练和逐层反向迭代误差 2
个部分，单层网络的预训练多采用贪心算法:每层使

用输入信号 IL与权值 w计算生成信号 IL + 1传递到下
一层，信号 IL + 1再与相同的权值 w 计算生成重构信
号 I'L 映射回输入层，通过不断缩小 IL与 I'L 间的误
差，训练每层网络;网络结构中各层网络结构都经过

预训练之后，再通过反向迭代误差对整个网络结构

进行权值微调． 其中单层网络的预训练是对输入信
号编码和解码的重建过程，这与反馈网络训练方法

类似;而基于反向迭代误差的权值微调与前馈网络

训练方法类似．
典型的双向深度网络有深度玻尔兹曼机［36-37］、

深度信念网络［26］、栈式自编码器［38］等．
以深度玻尔兹曼机为例，深度玻尔兹曼机由 Ｒ．

Salakhutdinov等［36］提出，它由多层受限玻尔兹曼机
( restricted Boltzmann machine， ＲBM ) ［57-59］ 叠 加
构成．
4. 1 受限玻尔兹曼机
玻尔兹曼机 ( Boltzmann machine，BM ) 是一种

随机的递归神经网络，由 G． E． Hinton 等［60-62］提
出，是能通过学习数据固有内在表示、解决复杂学习
问题的最早的人工神经网络之一． 玻尔兹曼机由二
值神经元构成，每个神经元只取 0 或 1 两种状态，状
态 1 代表该神经元处于激活状态，0 表示该神经元
处于抑制状态． 然而，即使使用模拟退火算法，这个
网络的学习过程也十分慢．

Hinton等提出的受限玻尔兹曼机［57-59］去掉了玻
尔兹曼机同层之间的连接，从而大大提高了学习效

率． 受限玻尔兹曼机分为可见层 v以及隐层 h，可见
层和隐层的节点通过权值 w 相连接，2 层节点之间
是全连接，同层节点间互不相连，如图 9 所示．
受限玻尔兹曼机一种典型的训练方法如图 10

所示，首先随机初始化可见层，然后在可见层与隐层

之间交替进行吉布斯采样:用条件分布概率 P( h | v)
计算隐层;再根据隐层节点，同样用条件分布概率

P( v | h) 来计算可见层;重复这一采样过程直到可见
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图 9 受限玻尔兹曼机( 单层深度玻尔兹曼机)
Fig． 9 Ｒestricted Boltzmann machine ( single layer

of deep Boltzmann machines)

层和隐层达到平稳分布． 而 Hinton提出了一种快速
算法，称作对比离差( contrastive divergence，CD) 学
习算法［37，59，63］． 这种算法使用训练数据初始化可见
层，只需迭代 k次上述采样过程( 即每次迭代包括从
可见层更新隐层，以及从隐层更新可见层) ，就可获

得对模型的估计( 通常 k = 1) ．

图 10 受限玻尔兹曼机的训练过程
Fig． 10 Training procedure of restricted Boltzmann machine

图 12 深度玻尔兹曼机逐层贪心训练方法
Fig． 12 Greedy layer-wise pre-training of DBM

4. 2 深度玻尔兹曼机
将多个受限玻尔兹曼机堆叠，前一层的输出作

为后一层的输入，便构成了深度玻尔兹曼机，如图

11 所示． 网络中所有节点间的连线都是双向的．

图 11 深度玻尔兹曼机
Fig． 11 Deep Boltzmann machines

深度玻尔兹曼机训练分为 2 个阶段: 预训练阶
段和微调阶段，如图 12 所示．
在预训练阶段，采用无监督的逐层贪心训练方

法来训练网络每层的参数，即先训练网络的第 1 个
隐含层，然后接着训练第 2，3，…个隐含层，最后用
这些训练好的网络参数值作为整体网络参数的初始

值． 预训练之后，将训练好的每层受限玻尔兹曼机
叠加形成深度玻尔兹曼机，利用有监督的学习对网

络进行训练( 一般采用反向传播算法) ．
由于深度玻尔兹曼机随机初始化权值以及微调

阶段采用有监督的学习方法，这些都容易使网络陷

入局部最小值． 而采用无监督预训练的方法，有利
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于避免陷入局部最小值问题［64］．

5 深度学习应用

深度学习目前在很多领域都优于过去的方法，

下面根据所处理数据类型的不同，对深度学习的应

用进行介绍．
5. 1 深度学习在语音识别、合成及机器翻译中的应用
微软研究人员使用深度信念网络对数以千计的

senones( 一种比音素小很多的建模单元) 直接建模，
提出了第 1 个成功应用于大词汇量语音识别系统的
上下文相关的深层神经网络－隐马尔可夫混合模型
( CD-DNN-HMM) ［2］，比之前最领先的基于常规 CD-
GMM-HMM的大词汇量语音识别系统相对误差率减
少 16%以上．
随后 又 在 含 有 300 h 语 音 训 练 数 据 的

Switchboard标准数据集上对 CD-DNN-HMM 模型进
行评测［65］． 基准测试字词错误率为 18. 5%，与之前
最领先的常规系统相比，相对错误率减少了 33% ．

H． Zen等［3］提出一种基于多层感知机的语音
合成模型． 该模型先将输入文本转换为一个输入特
征序列，输入特征序列的每帧分别经过多层感知机

映射到各自的输出特征，然后采用文献［66］中的算
法，生成语音参数，最后经过声纹合成生成语音． 训
练数据包含由一名女性专业演讲者以美国英语录制

的 3. 3 万段语音素材，其合成结果的主观评价和客
观评价均优于基于 HMM方法的模型．

K． Cho 等［67］提出一种基于循环神经网络
( recurrent neural network，ＲNN) 的向量化定长表示
模型( ＲNNenc 模型) ，应用于机器翻译． 该模型包
含 2 个 ＲNN，一个 ＲNN 用于将一组源语言符号序
列编码为一组固定长度的向量，另一个 ＲNN将该向
量解码为一组目标语言的符号序列．
在该模型的基础上，D． Bahdanau 等［4］克服了

文献［67］中固定长度的缺点( 固定长度是其效果提
升的瓶颈) ，提出了 ＲNNsearch的模型． 该模型在翻
译每个单词时，根据该单词在源文本中最相关信息

的位置以及已翻译出的其他单词，预测对应于该单

词的目标单词． 该模型包含一个双向 ＲNN 作为编
码器，以及一个用于单词翻译的解码器． 在进行目
标单词位置预测时，使用一个多层感知机模型进行

位置对齐． 采用 BLEU评价指标，ＲNNsearch模型在
ACL2014 机器翻译研讨会( ACL WMT 2014) 提供的
英 /法双语并行语料库［68］上的翻译结果评分均高于
ＲNNenc模型的评分，略低于传统的基于短语的翻

译系统 Moses［69］( 本身包含具有 4. 18 亿个单词的多
语言语料库) ． 另外，在剔除包含未知词汇语句的测
试预料库上，ＲNNsearch的评分甚至超过了 Moses．
5. 2 深度学习在图像分类及识别中的应用
5. 2. 1 深度学习在大规模图像数据集中的应用

A． Krizhevsky 等［1］首次将卷积神经网络应用
于 ImageNet大规模视觉识别挑战赛( ImageNet large
scale visual recognition challenge，ILSVＲC) ［70］中，所
训练的深度卷积神经网络［1］在 ILSVＲC—2012 挑战
赛中，取得了图像分类和目标定位任务的第一． 其
中，图像分类任务中，前 5 选项错误率为 15. 3%，远
低于第 2 名的 26. 2%的错误率; 在目标定位任务
中，前 5 选项错误率 34%，也远低于第 2 名的 50% ．
在 ILSVＲC—2013 比赛中，M． D． Zeiler 等［5］采

用卷积神经网络的方法，对文献［1］的方法进行了
改进，并在每个卷积层上附加一个反卷积层用于中

间层特征的可视化［5，30］，取得了图像分类任务的第

一名． 其前 5 选项错误率为 11. 7%，如果采用
ILSVＲC—2011 数据进行预训练，错误率则降低到
11. 2% ． 在目标定位任务中，P． Sermanet 等［6］采用
卷积神经网络结合多尺度滑动窗口的方法，可同时

进行图像分类、定位和检测，是比赛中唯一一个同时
参加所有任务的队伍． 多目标检测任务中，获胜队
伍的方法在特征提取阶段没有使用深度学习模型，

只在分类时采用卷积网络分类器进行重打分［7］．
在 ILSVＲC—2014 比赛中，几乎所有的参赛队

伍都采用了卷积神经网络及其变形方法［7］． 其中
GoogLeNet小组采用卷积神经网络结合 Hebbian 理
论提出的多尺度的模型，以 6. 7%的分类错误，取得
图形分类“指定数据”组的第一名; CASIAWS小组采
用弱监督定位和卷积神经网络结合的方法，取得图形

分类“额外数据”组的第一名，其分类错误率为 11%．
在目标定位任务中，VGG小组在深度学习框架

Caffe的基础上，采用 3 个结构不同的卷积神经网络
进行平均评估，以 26%的定位错误率取得“指定数
据”组的第一名; Adobe 组选用额外的 2 000 类
ImageNet数据训练分类器，采用卷积神经网络架构
进行分类和定位，以 30%的错误率，取得了“额外数
据”组的第一名．
在多目标检测任务中，NUS 小组采用改进的卷

积神 经 网 络———网 中 网 ( network in network，
NIN) ［8］与多种其他方法融合的模型，以 37%的平均
准确率( mean average precision，mAP) 取得“提供数
据”组的第一名; GoogLeNet以 44%的平均准确率取
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得“额外数据”组的第一名．
从深度学习首次应用于 ILSVＲC 挑战赛并取得

突出的成绩，到 2014 年挑战赛中几乎所有参赛队伍
都采用深度学习方法，并将分类识错率降低到

6. 7%，可看出深度学习方法相比于传统的手工提取
特征的方法在图像识别领域具有巨大优势．
5. 2. 2 深度学习在人脸识别中的应用
基于卷积神经网络的学习方法，香港中文大学

的 DeepID 项目［9］以及 Facebook 的 DeepFace 项
目［10］在户外人脸识别 ( labeled faces in the wild，
LFW) 数据库［71］上的人脸识别正确率分别达
97. 45%和 97. 35%，只比人类识别 97. 5%［72］的正
确率略低一点点． DeepID项目采用 4 层卷积神经网
络( 不含输入层和输出层) 结构，DeepFace 采用 5 层
卷积神经网络 ( 不含输入层和输出层，其中后 3 层
没有采用权值共享以获得不同的局部统计特征 )

结构．
之后，采用基于卷积神经网络的学习方法，香港

中文大学的 DeepID2 项目［11］将识别率提高到了
99. 15%，超过目前所有领先的深度学习［9-10］和非深
度学习算法［73］在 LFW数据库上的识别率以及人类
在该数据库的识别率［72］． DeepID2 项目采用和
DeepID项目类似的深度结构，包含 4 个卷积层，其
中第 3 层采用 2 × 2 邻域的局部权值共享，第 4 层没
有采用权值共享，且输出层与第 3、4 层都全连接．
5. 3 深度学习在视频分类及行为识别中的应用

A． Karpathy等［12］基于卷积神经网络提供了一
种应用于大规模视频分类上的经验评估模型，将

Sports －1M数据集［12］的 100 万段 YouTube视频数据
分为 487 类． 该模型使用 4 种时空信息融合方法用
于卷积神经网络的训练，融合方法包括单帧( single
frame) 、不相邻两帧 ( late fusion ) 、相邻多帧 ( early
fusion) 以及多阶段相邻多帧( slow fusion) ;此外提出
了一种多分辨率的网络结构，大大提升了神经网络

应用于大规模数据时的训练速度． 该模型在 Sports －
1M上的分类准确率达 63. 9%，相比于基于人工特
征的方法( 55. 3% ) ，有很大提升． 此外，该模型表现
出较好的泛化能力，单独使用 slow fusion 融合方法
所得模型在 UCF－101 动作识别数据集［74］上的识别
率为 65. 4%，而该数据集的基准识别率为 43. 9% ．

S． Ji等［13］提出一个三维卷积神经网络模型用
于行为识别． 该模型通过在空间和时序上运用三维
卷积提取特征，从而获得多个相邻帧间的运动信息．
该模型基于输入帧生成多个特征图通道，将所有通

道的信息结合获得最后的特征表示． 该三维卷积神
经网络模型在 TＲECVID数据上优于其他方法，表明
该方法对于真实环境数据有较好的效果; 该模型在

KTH数据上的表现，逊于其他方法，原因是为了简
化计算而缩小了输入数据的分辨率．

M． Baccouche等［14］提出一种时序的深度学习
模型，可在没有任何先验知识的前提下，学习分类人

体行为． 模型的第一步，是将卷积神经网络拓展到
三维，自动学习时空特征． 接下来使用 ＲNN 方法训
练分类每个序列． 该模型在 KTH 上的测试结果优
于其他已知深度模型，KTH1 和 KTH2 上的精度分
别为 94. 39%和 92. 17% ．
事实上，深度学习的应用远不止这些，但是本文

只是分别从数据的维度上 ( 音频文本，一维; 图像，

二维;视频，三维) 对深度学习的典型应用进行详细

介绍，目的在于突出深度学习带来的优越性能以及

其对不同数据的应用能力． 其他应用还包括图像超
分辨率重建［15-16］、纹理识别［17］、行人检测［18］、场景
标记［19］、门牌识别［20］等．

6 深度学习的问题及趋势

深度学习算法在计算机视觉 ( 图像识别、视频
识别等) 和语音识别中的应用，尤其是大规模数据

集下的应用取得突破性的进展，但仍有以下问题值

得进一步研究:

1) 无标记数据的特征学习． 目前，标记数据的
特征学习仍然占据主导地位［1，7］，而真实世界存在

着海量的无标记数据，将这些无标记数据逐一添加

人工标签，显然是不现实的． 所以，随着数据集和存
储技术的发展，必将越来越重视对无标记数据的特

征学习，以及将无标记数据进行自动添加标签技术

的研究．
2) 模型规模与训练速度、训练精度之间的权
衡． 一般地，相同数据集下，模型规模越大，训练精
度越高，训练速度会越慢． 例如一些模型方法采用
ＲeLU 非线性变换、GPU 运算，在保证精度的前提
下，往往需要训练 5 ～ 7 d［1，4］． 虽然离线训练并不影
响训练之后模型的应用，但是对于模型优化，诸如模

型规模调整、超参数设置、训练时调试等问题，训练
时间会严重影响其效率． 故而，如何在保证一定的
训练精度的前提下，提高训练速度，依然是深度学习

方向研究的课题之一．
3) 与其他方法的融合． 从上述应用实例中可
发现，单一的深度学习方法，往往并不能带来最好的
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效果，通常融合其他方法或多种方法进行平均打分，

会带来更高的精确率． 因此，深度学习方法与其他
方法的融合，具有一定的研究意义．
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