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深度学习理论及其应用专题讲座（一）
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摘　要：深度学习作为机器学习领域的新课题，在学术界和工业界引起了广泛关注，掀起了大数据与人工智

能发展的新浪潮。深度学习通过模拟人脑的分层结构，建 立 了 从 底 层 到 高 层 逐 级 提 取 输 入 数 据 特 征 的 模 型，能 够

深刻揭示从底层信号到高层语义的映射关系。文章从深度学习在互联网、语音图像处理等领域取得的显著成就出

发，介绍了深度学习的理论框架，详细阐述了深度学 习 最 为 关 键 的 训 练 过 程，概 述 了 三 种 典 型 的 深 度 学 习 模 型，包

括自动编码器模型、受限玻尔兹曼机模型和深信度网络模型，最后探讨了深度学习所面临的机遇和挑战，以及有待

进一步研究解决的问题。
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１　深度学习的来源与发展

深度学习ＤＬ（Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ）［１－３］是指通过多层神经网络拟合训练样本分布的一种机器学习方法，它缓

解了传统神经网络算法在训练多层神经网络时出现的局部最优问题［４］，且其训练过程不依赖于样本标签信

息。深度学习的这一特性决定了其适合于处理非线性的自然信号，如图像识别、语音识别、自然语言处理、大
数据特征提取等方面，为许多面临瓶颈的信号处理问题提供了新的尝试方法。

２０００年，Ｈｉｎｔｏｎ等人提出一种适合训练马尔可夫随机场模型ＭＲＦ（Ｍａｒｋｏｖ　Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｉｅｌｄｓ）［５］的新算

法，称为对比散度ＣＤ（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ　Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）［６－７］算 法，其 中 受 限 玻 尔 兹 曼 机ＲＢＭ（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ　Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ）［７］就是一种典型的马尔可夫随机场模型，这为深度学习的诞生奠定了基础。

２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ等人提出一种新的深度神经网络模型———深信度网络ＤＢＮ（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔ）［８］，对比

散度算法可以用来对该模型进行高效训练，深信度网络模型也逐渐成为深度学习的主流框架。在该框架中，
一个ＤＢＮ由若干个ＲＢＭ堆叠起来，训练采用由低到高的逐层训练方法，由于单个ＲＢＭ可以通过ＣＤ算法

快速训练，因此整个框架的训练简化为多个ＲＢＭ的训练问题，解决了深度网络训练的高复杂度问题。
自２０１０年以来，深度学习在实际应用中取得了引人瞩目的成功。谷歌公司的Ｇｏｏｇｌｅ　Ｂｒａｉｎ［９］项目利用

１６　０００个处理器构建了一个超过１０亿节点的大规模深度网络，研究成果已经应用于谷歌的图像搜索、无人

驾驶和Ｇｏｏｇｌｅ　Ｇｌａｓｓ等项目中。在语音识别方面，深度学习给出了更好的声学模型———深度神经网络ＤＮＮ
（Ｄｅｅｐ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）［１０］，大 幅 提 高 了 语 音 识 别 准 确 率，微 软 研 究 院 和 谷 歌 的 语 音 识 别 研 究 团 队 采 用

ＤＮＮ技术将语音识别错误率降低了２０％～３０％，这是语音识别领域十多年来最大的突破性进展。在图像

处理方面，研究者将ＤＮＮ技术应用于图像识别领域，在ＩｍａｇｅＮｅｔ上进行评测，将识别错误率从２６％降低到

１５％。除此之外，ＤＮＮ技术还广泛应用在行人检测、图像分割、交通标志分类等方面，取得了惊人的效果。

２　深度学习的理论框架

解决许多人工智能问题的前提是从样本中设计并提取出有用的特征，再根据该特征采用合适的机器学

习算法进行分类或预测处理。特征选取得好坏对最终结果的影响很大，因此，如何选取特征对于解决一个实

际问题至关重要。例如对于说话人识别问题来说，基音周期（ｐｉｔｃｈ）是最为关键的特征，基音周期是声带振

动频率的周期，通过基音检测可以判断出说话人是男人、女人或孩子。
然而，在许多问题中事先并不知道需要提取哪种特征，同时一些外在因素的变化也会影响观测到的原始

数据。例如对于一副夜晚的红色汽车的图像，汽车的某些像素近似于黑色，汽车轮廓的形状依赖于观察的角

度等。这些高层抽象的特征很难直接从原始数据中提取出来，人工选取特征又需要大量经验和技巧，费时费

力。那么是否能在无监督的条件下，不需要人为参与特征的选取过程，自主的从原始数据中学习出相应特征

呢？深度学习给出了肯定的答案。

２．１　深度学习的基本思想

假设系统Ｓ有ｎ层，Ｓ１，…，Ｓｎ ，它的输入是Ｉ，输出是Ｏ，如果输出Ｏ等于输入Ｉ，即输入Ｉ经过这个

系统之后没有变化，这意味着输入Ｉ经过每一层Ｓｉ 都没有任何的信息损失，或者丢失的信息是冗余的。换

句话说，在任何一层Ｓｉ 的输出都是输入Ｉ的另一种表现形式。深度学习的基本思想就是堆叠多个层，把上

一层的输出作为下一层的输入，通过这种方式实现对输入信息的分级表达。图１形象的说明了深度学习模

型是如何从一副图像中提取简单的特征，用于目标分类识别的。从图１中可以看出，直接建立从像素到目标

身份的映射十分困难，深度学习将其转化为一系列简单映射，每种映射作为模型的一层。
由此看出，这种分层的无监督的特征学习是深度学习的重要基础，它通过逐层的特征变换，将样本在原
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图１　深度学习模型举例

空间的特征表示映射到一个新的特征空间中，用大量简单的特征构建复杂的

表示，消除输入数据中与学习任务无关因素的改变对学习性能的影响，保留

对学习任务有用的信息。

２．２　深度学习与神经网络

多层神经网络是较早提出的一种深度结构。１９８６年，反向传播算法ＢＰ
（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［１１－１２］的出现给机器学习带来了希望，掀起 了 基 于 统 计 模

型的机器学习热潮。ＢＰ算法可以让一个人工神经网络模型从大量训练样本

中学习出统计规律，从而对未知事件进行预测。与以往的基于人工规则的系

统相比，ＢＰ算法在许多方面具有优越性。然而，由于ＢＰ算法属于有监督学

习，需要训练样本的标签信息，而在处理实际问题时，常常无法获取大量训练

样本的标签信息。另外，多层神经网络由若干层非线性单元构成，每一层非

线性单元的代价函 数 都 是 非 凸 函 数，在 优 化 过 程 中 容 易 陷 入 局 部 最 优 的 情

况，因此当多层叠加之后，ＢＰ算法对模型的训练结果往往很差。
虽然 以ＢＰ为 基 础 的 人 工 神 经 网 络 也 被 称 为 多 层 感 知 机 ＭＬＰ（Ｍｕｌｔｉ－

Ｌａｙｅｒ　Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）［１３］，由于多层网络训练的困难，实际使用的大多是只含有一层隐藏节点的浅层模型。为

此，Ｈｉｎｔｏｎ等人经过二十多年的潜心研究，最终提出了一个切实可行的深度学习框架。如图２所示，深度学

习可以理解为神经网络的延伸和发展，是机器学习研究中的一个新领域，其动机在于建立模拟人脑进行分析

学习的神经网络，仿照人脑的机制来解释数据，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，以发现数据的分布式特征表示，具体训练流程如图３所示。虚线方框表示从原 始 数 据 中 学 习 得 到 的 信

息。

图２　不同人工智能方法关系图

从图２和图３可以看出，深度学习与传统的神经网络之间有着千

丝万缕的联系。两者的相同点在于深度学习依然采用了类似神经网

络的分层结构，系统是一个多层网络，包括输入层、隐藏层（多层）、输

出层，只有相邻层节点之间有连接，同一层以及跨层节点之间相互无

连接，每一 层 可 以 看 作 是 一 个 逻 辑 斯 谛 回 归 ＬＲ（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ　Ｒｅｇｒｅｓ－
ｓｉｏｎ）［１４］模型，这种分层结构是比较接近人类大脑的结构的。

而两者的区别在于，为了克服神经网络训练中的问题，深度学习

采用了与神经网络完全不同的训练机制。传统神经网络中，采用 的

图３　各类人工智能系统训练流程图

是ＢＰ算法来训练整个网络，整体是一个梯度下降方法，即随机设定

初值，计算当前网络的输出，然后根据当前输出和标签之间的误差去

改变前面各层的参数，直到收敛。这样做带来的缺陷是梯度越来 越

稀疏，会 出 现 梯 度 扩 散 现 象，且 从 顶 层 越 往 下 误 差 校 正 信 号 越 来 越

小。深度学习采用逐层训练的机制能够很好的解决上述问题，每 次

训练一层网络，同时使本层特征表示ｒｋ 向上生成的高级表示ｒｋ＋１ 与

该高级表示ｒｋ＋１ 向下生成的ｒ′ｋ尽量保持一致。

２．３　深度学习的训练过程

正如之前所说，非凸目标代价函数收敛到局部最优是 深 度 网 络

训练困难的主要因素。如果对所有层同时训练，时间复杂度会太高；
如果每次训练一层，误差就会逐层传递，最终出现输入和输出严重欠

拟合的问题。
为此，深度学习采用“两步走”的方式学习各层的参数，即自下而上的非监督学习和自上而下的有监督学

习。下面分别进行介绍。
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２．３．１　自下而上的非监督学习

这一步是一个无监督的训练过程，从最底层开始，采用无标签的数据分层训练各层参数，将第ｎ－１层的

输出作为第ｎ层的输入，以此类推，逐层向顶层训练。这一步类似于传统神经网络的初值随机初始化过程，
但这里的初值是通过学习输入数据的结构得到的，比随机初始化更接近全局最优。

当所有层训练完之后，除最顶层之外，将其它层与层之间的连接变为双向连接，这样一来，最顶层仍然保

持一个单层神经网络，其它层则变成了图模型。对于连接的权重，向上的表示“认知权重”，向下的表示“生成

权重”，采用 Ｗａｋｅ－Ｓｌｅｅｐ算法调整所有的权重，使得认知和生成达成一致，尽可能保证生成的最顶层表示能

够恢复最底层的结点。
（１）Ｗａｋｅ过程。醒的时候是一个认知过程，通过外界的特征和认知权重产生各层的节点值，同时采用

梯度下降方法修改各层之间的生成权重。这一过程可以形象的描述为“如果现实跟我想象的不一样，那就改

变我的生成权重，使我想象的东西就是现实这样的”。
（２）Ｓｌｅｅｐ过程。睡着或者做梦的时候是一个生成过程，通过醒的时候学习的顶层表示和生成权重，生

成底层的状态，同时修改各层之间的认知权重。这一过程可以形象的描述为“如果我想象的事物与梦到的景

象不一致，那就改变我的认知权重，使这种景象在我看来就是我所想象的事物”。

２．３．２　自上而下的有监督学习

这一步是一个有监督的训练过程，在第一步学习得到的各层参数的基础上，通过带标签的数据去训练，
误差自顶向下传递，对各层参数进行微调。

３　常用的深度学习模型

３．１　自动编码器

　　在传统的神经网络中，输入的数据是有标签的，根据输出和标签之间的误差来调节网络各层的参数，如

图４（ａ）所示，直到收敛。但是如果事先并不知道输入数据的标签，如图４（ｂ）所示，那么如何去训练整个网络

的参数呢？这就是设计自动编码器ＡＥ（Ａｕｔｏ－Ｅｎｃｏｄｅｒ）［１５］的动机和初衷。

　　　（ａ）有标签训练　　　　（ｂ）无标签训练

图４　神经网络训练示意图

自动编码器让输入数据经过一个编码 器 得 到 一 个 编

码输出，再将该输出导入一个解码器得到最终的 输 出，由

于输入数据是无标签数据，此时的误差来自于输出和原输

入之间的比较。通过调整编码器和解码器的参数，使误差

达到最小，就能得到输入信号的另一种表示ｒ，如图５（ａ）
所示。将多个编码器串联起来，把第ｋ层输出的表示ｒｋ 看

作是第ｋ＋１层的输入，同理，最小化通过解码器重构的输出与输入之间的误差就能得到第ｋ＋１层的参数，
并且得到第ｋ＋１层输出的ｒｋ＋１ ，即原输入数据的第ｋ＋１个表示，如图５（ｂ）所示，虚线框表示之前训练出的

各层参数已经固定，不再变化。
假设经过多层的训练，自动编码器已经学习到一个良好的特征来表示原输入数据，那么可以在自动编码

器的最顶层添加一个分类器，如ＬＲ回归、支持向量机ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ）［１６］等，利用梯度下降

方法对整个网络进行有监督的微调。一旦完成了这个有监督训练，整个神经网络就可以用来分类了。如果

对自动编码器加上一些约束就能得到新的深度学习方法，例如稀疏自动编码器、降噪自动编码器等。

３．２　受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机是一个二分图模型，由可视层ｖ和隐藏层ｈ组成，所有的节点都是随机二值变量节点（０
或１），全概率分布Ｐ（ｖ，ｈ）满足Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布，本层节点之间没有连接，如图６所示。无论在可视层还是

隐藏层，节点都是独立的，因此在已知可视层ｖ的情况下，Ｐ　ｈ｜（ ）ｖ ＝∏
ｎ

ｉ＝１Ｐ　ｈｉ｜（ ）ｖ ，同理在已知隐藏层ｈ
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（ａ）单个编码器训练

（ｂ）多个编码器训练

图５　自动编码器训练示意图

图６　ＲＢＭ模型

的前提下，根据Ｐ　ｖ′｜（ ）ｈ 可以得到可视层，ｖ′表示根据隐藏层估

计出的可视层单元。通过调整参数，如 果 从 隐 藏 层 得 到 的ｖ′与

原来的可视层ｖ相同，就可以认为隐藏层是可视层输入数据的特

征表示，图７给出了ＲＢＭ的训练过程。实际上，ＲＢＭ 是一种能

量模型，其能量函数为：

Ｅ　ｖ，ｈ，（ ）θ ＝ －∑
ｉ，ｊ
Ｗｉｊｖｉｈｊ－∑

ｉ
ｂｉｖｉ－∑

ｊ
ａｊｈｊ （１）

其中θ＝ Ｗ，ａ，｛ ｝ｂ 是模型参数，Ｅ为期望值。通过正则分布为

ＲＢＭ定义了可视节点和隐藏节点的联合概率分布：

Ｐθ ｖ，（ ）ｈ ＝ １
Ｚ（）θ

ｅ－Ｅ　ｖ，ｈ，（ ）θ ＝ １
Ｚ（）θ ∏ｉ，ｊｅ　

Ｗｉｊｖｉｈｊ∏
ｉ
ｅｂｉｖｉ∏

ｊ
ｅａｊｈｊ

Ｚ（）θ ＝∑
ｖ，ｈ
ｅ－Ｅ　ｖ，ｈ，（ ）θ （２）

图８　从ＲＢＭ衍生出的深度网络

　　给定可视层ｖ，第ｊ个隐藏层节点为１的概率为：

Ｐ（ｈｊ ＝１｜ｖ）＝ １
１＋ｅ－∑ｉＷｉｊｖｉ－ａｊ

（３）

　　同理，给定隐藏层ｈ，第ｉ个可视层节点为１的概率为：

Ｐ（ｖｉ＝１｜ｈ）＝ １
１＋ｅ－∑ｊＷｉｊｈｊ－ｂｉ

（４）

　　给定一个原始数据集ｄ＝ ｖ１，ｖ２，…，ｖ｛ ｝ｎ ，满足独立同分

布，构建下列对数似然函数：

Ｌ（θ）＝ １Ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇＰθ ｖ（ ）ｉ －λＮ∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
｜Ｗｉｊ｜２ （５）

　　上式对Ｗ 求偏导得到：

Ｌ（）θ
Ｗｉｊ

＝ＥＰｄ ｖｉｈ（ ）ｊ －ＥＰθ（ｖｉｈｊ）－
２λ
Ｎ Ｗｉｊ

（６）

　　令上式为０即可得到Ｗｉｊ：

Ｗｉｊ ＝ Ｎ２λ
ＥＰｄ ｖｉｈ（ ）ｊ －ＥＰθ ｖｉｈ（ ）［ ］ｊ （７）

图７　ＲＢＭ训练过程

　　如图８所示，如果把隐 藏 层 的 层 数 增 加，我 们 可 以

得到深度玻尔兹曼机ＤＢＭ（Ｄｅｅｐ　Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ）
［１７］，如果在靠近可视层的部分使用贝叶斯信念网络，而

在最远离可视层的部分仍然使用ＲＢＭ，可以得到深信

度网络。

３．３　深信度网络

深信度网络是一种贝叶斯概率生成模型，由多层随

机隐藏变量组成，上面两层具有无向对称连接，下面的

层得到来自上一 层 的 有 向 连 接。如 图８所 示，ＤＢＮ的

基本结构单元是ＲＢＭ，每个ＲＢＭ单元的可视层节点个

数等于前一ＲＢＭ单元的隐藏层节点个数。

在深 信 度 网 络 框 架 中，最 上 面 两 层 构 成 联 想 记 忆

（ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ　ｍｅｍｏｒｙ），其 余 各 层 之 间 的 连 接 是 通 过 自

顶向下的生成权值来指导确定的。在训练过程中，先将

可视层单元的值映射给隐藏层单元，然后可视层单元由
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图９　深信度网络框架

隐藏层单元重建，这些新的可视层单元再次映射给隐藏层单元，获
取到新的隐藏层单元，这种反复前进和后退的步骤称为吉布斯采

样（ｇｉｂｂｓ　ｓａｍｐｌｉｎｇ）［１８］。由于可视层输入与隐藏层激活单元之间

的概率分布差异是权值更新的主要依据，因此采用对比散度算法

去预训练获得生成模型的权值，训练时间会显著减少，只需要很少

几步就可以收敛。
对于最高两层，下层的输出给顶层提供了相关的参考线索，顶

层根据这些线索将输出联系到它的记忆内容，最终完成判别分类

任务。例如在图９中有一个标签集被附加到顶层，ＤＢＮ在预训练

之后可以根据带标签的数据，利用ＢＰ算法去对判别性能做微调。
经过这 种 处 理 的 网 络 性 能 会 比 单 纯 用ＢＰ算 法 训 练 的 要 好，因 为

ＤＢＮ的ＢＰ算法只需 要 对 权 值 参 数 空 间 进 行 一 个 局 部 的 搜 索，训

练和收敛时间较少。

ＲＢＭ就像是建筑的砖块，易于连接权值的学习，使得ＤＢＮ具

有灵活的拓展性能，卷积深信度网络ＣＤＢＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）［１９］就是其中的一种。ＣＤ－
ＢＮ考虑到图像的二维结构信息，利用邻域像素的空域关系，通过卷积ＲＢＭ 模型达到生成模型的变换不变

性，而且可以很容易变换得到高维图像。另外，堆栈多层条件随机场、时间卷积机ＴＣＭ（Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｃｏｎｖｏｌｕ－
ｔｉｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ）［２０］等深度结构的神经网络模型也给语音信号处理问题带来了一个让人激动的未来研究方向。

４　总结与展望

深度学习在多个实际领域的应用方面取得了突破性的进展，比如计算机视觉、语音识别等，特别是在大

规模数据集下的优异表现有目共睹。然而深度学习并不是完美的，仍然存在许多有待进一步解决的问题，尤
其在深度学习理论分析、深度模型建模、深度网络训练和优化求解等方面需要进一步探索。

（１）需要多少训练数据才能学习到足够好的深度网络模型？深度学习模型训练困难的原因是什么？除

了重构误差之外，是否存在其他更合适的误差指标来控制深度神经网络的训练过程？这些问题都缺乏相应

的理论支撑。
（２）针对具体应用问题，如何设计一个最适合的深度模型来解决问题？比如能否建立一个通用的深度

模型作为统一的框架来处理语音、图像和语言？

（３）目前基于最小批处理的随机梯度优化算法很难再多个计算机中并行训练，一般采用图形处理单元

ＧＰＵ加速学习过程，但是单个机器的ＧＰＵ无法用于处理大规模数据集的学习，因此需要有效的并行学习算

法来训练深度模型。
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