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　　编者按：人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）是人类最美好的梦想之一，图灵测试给人工智能提

出了很高的期望，即隔墙 对 话 的 双 方 并 不 知 道 对 方 是 人 还 是 计 算 机。机 器 学 习（ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎ－
ｉｎｇ）作为人工智能的一个重要分支，目标是使系统具备从原始数据中提取特征，从而获得自主学

习的能力。从２０世纪８０年代以来，机器学习在算法、理论和实际应用方面都取得了巨大的成功，
特别是浅层学习（ｓｈａｌｌｏｗ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）模型在互联网领域得到了广泛应用，如搜索广告系统的广告点

击率预估、网页搜索排序、垃圾邮件过滤、基于内容的推荐系统等。
随着大数据时代的来临，数据在Ｖｏｌｕｍｎ、Ｖａｒｉｅｔｙ、Ｖｅｌｏｃｉｔｙ和Ｖａｌｕｅ上的高维特性给浅层学

习带来了新的技术挑战。一方面，大数据里含有的丰富的信息维度使得浅层模型处于欠拟合的状

态，“大数据＋浅层模型”不能深刻揭示海量数据里所承载的特征结构，从而无法充分发掘出更多

有价值的信息和知识。另一方面，浅层模型强调模型主要负责分类或预测，样本的特征是靠人工

经验来抽取，在模型选择正确的前提下，特征的好坏就成为整个系统性能的瓶颈。而发现一个好

的特征需要许多经验和技巧，要求开发人员反复的摸索，对待解决的问题有着深入的理解，因此，
人工确定样本特征不是一个可广泛扩展的途径。

２００６年，机器学习领域专家 Ｈｉｎｔｏｎ等人提出的深度学习（ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）是解决上述挑战的

有力技术。深度学习模仿人脑的分层模型结构，通过构建具有很多隐藏层的深层模型，对输入数

据逐级提取从底层到高层的特征，从而能很好的建立从底层信号到高层含义的映射关系，在海量

训练数据中学习有用的特征，最终提升分类或预测的准确性。区别于浅层学习，深度学习不仅强

调模型结构的深度，还明确突出了特征学习的重要性，通过逐层映射变换，将样本在原空间的特征

表示变换到一个新的特征空间，更有利于分类或预测。
近年来，Ｇｏｏｇｌｅ、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ、ＩＢＭ、百度等知名企业纷纷投入大量人力物力资源进行深度学习

技术研发，在语音、图像、自然语言、在线广告等领域取得显著进展，开启了深度学习在学术界和工

业界的浪潮。鉴于此，本刊组织了本次系列讲座，旨在把握其发展动向，激发新的研究灵感。本次

讲座以深度学习理论和研究新进展为主题，具体包括深度学习的理论框架、训练过程、常用模型以

及深度学习在语音、图像等领域的应用等。

深度学习理论及其应用专题讲座（一）

第 １ 讲　深度学习：开启人工智能的新纪元＊

李轶南１，张雄伟２，李治中３，吴海佳４，孙久皓５

（１．解放军理工大学指挥信息系统学院研究生１队，江苏 南京２１０００７；２．解放军理工大学指挥信息系统学院；

３．解放军理工大学野战工程学院；４．解放军后勤工程学院，重庆４０１３１１；

５．中国人民解放军６５０４０部队，辽宁 沈阳１１０００５）

摘　要：深度学习是近年来在人工智能领域颇具有影响和的代表性技术之一。应用该技术所取得的前所未

有的突破引领了学术界和工业界的新的发展浪潮。百 度、谷 歌、微 软 等 一 大 批 国 内 外 高 科 技 公 司 纷 纷 注 入 大 量 资

源对深度学习进行研发，并在语音识别，图像处 理，机 器 翻 译 等 方 面 获 得 了 显 著 地 进 展。肇 始 于２００６年 的 深 度 学

习技术被誉为最近十年内机器学习领域最成功的研究方向。它的出现为处理如今大量增长的海量数据，提供了一

＊ 〗收稿日期：２０１５－１０－０９；修回日期：２０１５－１０－１９
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１４０２５１９，６１４７１３９４）、江苏省自然科学基金资助项目（ＢＫ２０１４００７１，ＢＫ２０１４００７４，ＢＫ２０１２５１０）
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种新的出路和可能。文章首先探讨了深度学习理论提 出 的 基 本 动 机，回 顾 了 深 度 学 习 的 发 展 历 程，总 结 了 深 度 学

习在各个领域的应用及进展，最后指出深度学习存在的问题并对未来进行展望。

关键词：人工智能；机器学习；深度学习；语音识别；图像处理
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Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｐｅｅｃｈ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｍ－
ａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

大数据时代，以移动互联网为代表的新兴科技革命使得整个人类社会的数据量呈现出爆炸式的增长态

势。知名数据分析公司Ｄｏｍｏ在２０１５年８月的最新统计数据［１］显示，从２０１３年到现在，全球使用互联网的

人口从２４亿增长到３２亿，增幅近２０％。目前，在短短的一分钟时间内，平均会新产生超过３００小时的Ｙｏｕ－
Ｔｕｂｅ视频，收到超过４１６万次的Ｆａｃｅｂｏｏｋ点赞，多达４　３１０次的Ａｍａｚｏｎ访问量，提供超过７万小时的Ｎｅｔ－
ｆｌｉｘ流式视频，下载多达５１　０００个苹果的应用程序，以及超过１１万次的Ｓｋｙｐｅ电话拨打量。这些数据从一

个侧面刻画揭示了规模空前的数据涌现量。这些以越来越快的速度奔涌而来的大数据正深刻而根本地影响

和改变着我们日常生活的方方面面。一方面，大数据给数据的存储和分析造成了空前的压力与困难，其中只

有极小比例的数据得以被分析和利用，传统的人工智能算法越来越难以胜任规模空前的海量数据处理任务；
另一方面，低成本地获取大量多源、非结构化廉价数据又能更好地帮助我们寻找出潜在的规律和模式，使得

我们得以从更高的层次，更广的视野，更多的维度来审视错综复杂的客观世界，从而更科学合理地做出分析

与决策。如何扬长避短，实现对大数据的充分合理利用是亟需思考和解决的问题，深度学习正是在这样的背

景下应运而生。鉴于它对于学 术 界 和 工 业 界 带 来 的 革 命 性 影 响，２０１４年《麻 省 理 工 学 院 技 术 评 论》（ＭＩＴ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ｒｅｖｉｅｗ）中将其列为２０１３年十大突破性技术之首［２］。

深度学习模拟大脑的分层结构，研究如何从海量数据中自动地获取具有层次性的多层特征表达。该技

术在本质上是一种数据驱动的人工智能方法，它采用一系列的非线性变换，构建起具有多个隐层的学习模

型，从而从原始数据中提取出由低层到高层逐层抽象的特征表达，实现提升分类或预测准确性的最终目的。

９８　第４期 　　李轶南等：深度学习：开启人工智能的新纪元 　



本文将分深度学习的动机、深度学习的发展历程、深度学习技术的实际应用以及深度学习的未来发展方向几

个方面对深度学习进行介绍。

１　深度学习的动机

机器学习是人工智能的基础，其研究问题的核心和本质是如何利用计算机来模拟或仿照人类的学习行

为。２０世纪８０年代末以来，随着计算能力的大幅提升，机器学习的相关技术得到了蓬勃的发展。按照学习

模型的层次结构来对机器学习的发展阶段进行划分，可以大致将其分为浅层学习（ｓｈａｌｌｏｗ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）和深度

学习（ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）两个阶段。
浅层结构模型通常包含不超过一层或两层的非线性特征变换［３］。２０世纪９０年代，各种各样的浅层模

型相继涌现，诸如高斯混合模型ＧＭＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｍｉｘｔｕｒｅ　Ｍｏｄｅｌ）、支持向量机ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃ－
ｈｉｎｅ）、提升方法（ｂｏｏｓｔｉｎｇ）、最大熵方法（比如代表性的ｌｏｇｉｓｔｉｃ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）等，具有非常好的理论支撑和实

际应用效果，因此获得了巨大的成功。通常来说，浅层学习可以概括为图１的几个步骤。

图１　浅层学习的基本步骤

图１中预处理、特征提取、特征选择这三个部

分概括起来就是特征表达。特征表达的优劣将直

接影响浅层学 习 的 最 终 性 能。然 而，特 征 的 构 造

和选择往往需要非常强的专业知识背景和极高的

技巧，找到理想的特征在 很 大 程 度 上 依 靠 的 是 经

验和运气，且调节特征的参数也需要花费大量的时间。在处理大量样本数据时，浅层学习的特征表达往往会

遇到意想不到的问题，因此亟需更具普适性的替代方法，来自行实现特征的抽取与表达，此时，沉寂许久的深

度学习方法重新回归到学者们的视野。
特征表达本质上是对输入数据的一种函数映射，函数映射可以通过流向图表示。所谓流向图是指一种

可以表示计算的图模型，在该模型中，结点间的连接表示数据流向，结点则表示一种基本运算。流向图的一

个重要属性是深度，即从输入到输出的最长路径。如图２所示为一个多项式函数 的 流 向 图，最 底 层 为 输 入

层，从下往上，偶数层为乘法运算，奇数层为加法运算，其中图２（ａ）的深度为４，图２（ｂ）的深度为３。从图中

可以看出，对于同样的函数，图２（ａ）通过复用中间结果，只需要进行６次基本运算（底层乘法运算每个节点需

要１次基本运算，３个节点共需要３次基本计算；加法运算两个节点各需１次基本运算，共２次基本运算；顶
层乘法需要１次基本运算；合计６次基本运算），而图２（ｂ）却需要进行１５次基本运算（底层的乘法运算需要

计算４个输入数据的乘积，每个节点共需３次基本运算，４个乘法器需要１２次基本运算；顶层的加法运算计

算４个输入数据之和，需要３次基本运算，共计１５次基本运算）。

　　　　　　（ａ）深度为４　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）深度为３

图２　多项式函数的流向图

理 论 研 究 证 明，若 利 用

Ｋ 层流向 图 可 简 洁 地 表 示 某

函数，则通过Ｋ－１层流向图

至少需要 指 数 数 量 级 的 参 数

才能 进 行 表 示，在 实 际 应 用

中难 以 实 现，且 存 在 泛 化 能

力不足 的 问 题［４］。以 上 是 浅

层学习走 向 深 度 学 习 的 一 个

重要动机。
另一方面，神经生物学家发现，哺乳动物的大脑皮层在处理信息时也具有类似因式分解的分层处理机

制［５］，信息从感知器官传入大脑，经过多层神经网络传递，每一层神经元都会识别出特定的特征。例如视觉

识别系统识别外界信息时，首先检测边缘信息，然后将边缘信息抽象为基本的形状信息，再逐层上升，成为更

复杂的视觉目标信息。这种逐层抽象，依次递进的特征提取方式激发了深度神经网络的构想，学者们尝试利

用深度神经网络的分层表达能力和无监督学习能力，自动获取数据的特征。这是深度学习理论提出的另一
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动机。
相较于浅层学习，当训练样本数据不充足时，深度学习非常容易出现过拟合、泛化能力差之类的问题。

然而样本不足的问题随着大数据时代的到来迎刃而解。并且由于模型的容量显著增加，使得其能够通过多

级非线性表示从大数据中抽取出蕴含在其中的高度非线性表示和复杂函数表示，从而实现浅层学习难以企

及的效果。

２　深度学习的发展历程

神经网络ＮＮ（Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）诞生至今已有半个多世纪，其发展阶段的划分也是一件仁者见仁、智者

见智的事情，本文为了回顾深度学习的发展历程，在此处主要分为三个阶段进行简要梳理。

２．１　神经网络的奠基阶段

模拟神经网络的火种发源于１９４３年，美国神经生物学家 Ｗａｒｒｅｎ　Ｓｔｕｒｇｉｓ　ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和数学家 Ｗａｌｔｅｒ
Ｐｉｔｔｓ合著的神经网络开山之作《神经活动中内含的逻辑计算》中提出一种极为简单的神经元模型神经元的

阈值元件模型，简称 Ｍ－Ｐ模型。该模型采用数理模型的方法模拟人脑信息处理，将神经元当作一个功能逻

辑器件对待，并使用逻辑运行的网络来模拟大脑。

１９４９年，神经心理学家Ｄｏｎａｌｄ　Ｏ．Ｈｅｂｂ出版了《行为组织学》一书。该书中提出的“Ｈｅｂｂ学习规则”指

出，学习过程最终发生在神经元之间的突触部位，突触的联结强度随着突触前后神经元的活动而变化，变化

的量与两个神经元的活性之和成正比。２０００年诺贝尔医学奖获得者Ｅｒｉｃ　Ｋａｎｄｅｌ通过动物实验证实了Ｈｅｂｂ
规则。Ｈｅｂｂ对神经网络的发展起到了重大的推动作用，其成果至今仍被广泛引用。

神经网络真正引起重视是在１９５８年，Ｆｒａｎｋ　Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ通过增加学习机制，推广了 Ｍ－Ｐ模型，并首次

将神经网络理论付诸工程实现，制造了叫做“感知器”的神经网络计算机，并从理论上证明了单层神经网络处

理线性可分分类问题的收敛性［６］。在１９６２年，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ总结了他的研究成果，并出版了《神经动力学原

理：感知机和大脑机制的理论》［７］一书。他的研究成果引起了美国军方的极大兴趣。美国军方甚至认为神经

网络工程比原子弹工程更加重要，因此不惜投入重金，大力资助了Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ的工作，并掀起了神经网络的

首次高潮。
人工智能的另一位奠基人Ｍｉｎｓｋｙ则认为感知器无法解决人工智能问题，他从感知器的局限性入手，从

数学上证明了不包含隐层单元的感知器无法处理异或这样的非线性分类问题。１９６９年Ｍｉｎｓｋｙ与Ｐａｐｅｒｔ教

授合著的《感知机：计算几何学》一书宣告了感知器的失败。神经网络的研究也从此堕入低谷，加州理工学院

的Ｃａｒｖｅｒ　Ｍｅａｄ曾用“二十年大饥荒”来描述这段时间。

２．２　神经网络的再度繁荣

神经网络的低迷并没有影响到神经生物学的发展。哈佛大学的神经生物学家 Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ基于对

猫视网膜和视皮层中枢神经细胞的信息处理机制研究提出了“局部感受野”概念［８］揭示了视觉神经的机理并

于１９８１年获得诺贝尔医学奖。他们的发现对后来的卷积神经网络有很大的启发意义［９］。神经网络真正意

义上的再度繁荣是以１９８２年美国加州理工学院的生物物理学家Ｊｏｈｎ　Ｊ．Ｈｏｐｆｉｅｌｄ向美国科学院提交关于神

经网络的报告为标志的。Ｈｏｐｆｉｅｌｄ采用新型的全互连神经网络，利用所定义的计算能量函数，成功给出了

ＴＳＰ（Ｔｒａｖｅｌｌｉｎｇ　Ｓａｌｅｓｍａｎ　Ｐｒｏｂｌｅｍ）问题的近似解。此后，研究者致力于拓展 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ模型使之更接近人

脑的功能特性。１９８６年Ｄ．Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和Ｊ．ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ合著出版了被后来神经网络研究者奉为圣经的轰动

性著作（Ｐａｒａｌｌｅｌ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ　ｏｆ　Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）宣告了神经网络

研究热潮的再度到来。
然而神经网络的这次热潮并没能持续多久又很快被淹没了，原因在于神经网络往往需要精细管理，其中

又充满了诸多令人难以捉摸的窍门和技巧。在机器学习过程中，需要为系统提供大量有标签的训练实例，在
处理多层网络时计算开销将会变得巨大且速度非常慢，学习时间难以衡量并且由于优化问题的非凸性而极
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易陷入局部极小值，从而使系统性能变得极差。与此同时，以ＳＶＭ 算法为代表的统计学习理论，以Ｂｏｏｓｔｉ－
ｎｇ算法为代表的强化学习理论和以图模型（ｇｒａｐｈｉｃ　ｍｏｄｅｌ）为代表的概率推断理论由于具有良好的理论支

撑，优秀的性能表现，成功统治了机器学习和人工智能领域。

２．３　走向深层的神经网络

２００６年，加拿大多伦多大学Ｇｅｏｆｆｒｅｙ　Ｅ．Ｈｉｎｔｏｎ教授和他的学生在学术刊物Ｓｃｉｅｎｃｅ上发表了一篇论

文［１０］，他们使用逐层训练的方法克服了传统方法在训练深层次神经网络时遇到的困难，成功实现了数据降

维并获得了良好的效果。同时，该方法还具有良好的可视化性能。该工作的诞生掀起了神经网络走向深层

的发展浪潮。

图３　深度信念网（ＤＢＮ）

〗图４　受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）

Ｈｉｎｔｏｎ教授在文献［１１］中提出了深度置信网络ＤＢＮ（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌ－
ｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型，如图３所示。该模型使用对比散度ＣＤ（Ｃｏｎｔｒａｓｔ－
ｉｖｅ　Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）算法进行高效训练，且在训练过程中可不依赖于监督

信息，这些特性使得该模型日渐成为深度学习的主流框架。在该 框

架中，一个深度神经网络由若干个受限波尔兹曼机ＲＢＭ（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ）堆叠起来，训练采用由低到高逐层训练的 方 法

进行。单层ＲＢＭ可通过ＣＤ算法进行快速训练，因此这一框架将深

度网络学习问题简化为多个ＲＢＭ的分层训练问题，解决了深度网络

训练中的高复杂度问题。
组成ＤＢＮ的核心模块是ＲＢＭ，如图４所示为一个典型的ＲＢＭ，

其由ｍ个可视结点和ｎ个隐藏结点组成，其中可视结点之间是相互

独立的，仅与隐藏结点相关，同样隐藏结点之间也是相互独立的，仅

与可视结点相关。这一约束简化了对ＲＢＭ的训练。ＲＢＭ的隐藏结

点为０／１随机数，而可视结点的取值有两种情况，分别为０／１随机数

或者服从高斯分布的随机数，前者称为Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ－Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ　ＲＢＭ，后

者称为Ｇａｕｓｓｉａｎ－Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ　ＲＢＭ。

ＲＢＭ中有三个参数，Ｗｎ×ｍ是可视层与隐藏层之间的权重矩阵，

ｂ＝ （ｂ１，ｂ２，…，ｂｍ）是可视结点的偏移量，ｃ＝ （ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ）是隐藏结点的偏移量。这三个参数决定了

ＲＢＭ如何从一个ｍ维的样本中提取ｎ维的特征。
除了ＤＢＮ之外，还有很多其他的深度神经网络，文献［１２］根据网络的编解码情况（编码器实现输入数据

到隐层特征空间的自底向上的映射；解码器则将隐层特征逆向映射，追求与原始输入的尽可能的相似性，需

要指出的是，为了防止简单复制重建后的输出，需要增加一定的约束条件）将其划分为前馈深度网络ＦＦＤＮ
（Ｆｅｅｄ－Ｆｏｒｗａｒｄ　Ｄｅｅｐ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）、反馈 神 经 网 络ＦＢＤＮ（Ｆｅｅｄ－Ｂａｃｋ　Ｄｅｅｐ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）和 双 向 深 度 网 络ＢＤＤＮ
（Ｂｉ－Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｄｅｅｐ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）３类，然后又可对深度网络进一步进行划分，如图５所示。

图５　依照编解码方式划分深度神经网络

ＦＦＤＮ由多个编码器通过层叠而成，比较有代表性的

网络包括多 层 感 知 机ＭＬＰ（Ｍｕｌｔｉ－Ｌａｙｅｒ　Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）［１３－１４］

和 卷 积 神 经 网 络ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）
［１５］；ＦＢＤＮ则由多个解码器层叠而成，包括反卷积网络ＤＮ
（Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）［１６］、层 次 稀 疏 编 码 网 络 ＨＳＣ
（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　Ｓｐａｒｓｅ　Ｃｏｄｉｎｇ）［１７］等；ＢＤＤＮ同 样 具 有 多 个

层次，并且每个 层 次 都 能 实 现 单 独 的 编 码 和 解 码，代 表 性

的有深度玻尔兹曼机（ＤＢＭ）［１８］、栈式自编码器（ＳＡＥ）［１９］等。
神经网络走向深层、各种深度学习算法如雨后春笋般地涌现绝非偶然，这主要得益于三个方面：一是大

数据时代的海量数据的到来使得深度神经网络这种大容量复杂模型有了用武之地，大量廉价的训练数据解

决了早期深度神经网络由于训练样例不足而常常出现地过拟合、泛化能力差等问题；二是神经网络的训练技
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巧的大量涌现，包括初值选择、新的非线性映射函数的提出、防止过拟合的随机丢弃技术等；三是计算能力的

大幅提升，ＣＰＵ／ＧＰＵ计算能力的大幅提升，多核、集群、大容量内存、并行技术的广泛应用为深度学习提供

了硬件平台和技术手段。这些方面的成熟与进展必然助力神经网络走向深层。

３　深度学习的应用进展

２０１２年６月由斯坦福大学机器学习Ａｎｄｒｅｗ　Ｎｇ教授（Ｎｇ是Ｂｅｒｋｅｌｅｙ教授Ｍｉｃｈａｌｅ　Ｊｏｒｄａｎ的弟子，并创

立了网络公开课程Ｃｏｕｒｓｅｒａ）和大规模计算专家Ｊｅｆｆ　Ｄｅａｎ共同主导的Ｇｏｏｇｌｅ　Ｂｒａｉｎ项目，将稀疏编码和自

编码模型相结合，构建了由１６　０００个ＣＰＵ　Ｃｏｒｅ组成的并行计算平台，训练出一种叫做“深度神经网络”ＤＮＮ
（Ｄｅｅｐ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）的机器学习模型，该模型包含１０亿个连接和９层神经网络。数据来自ＹｏｕＴｕｂｅ上的

１　０００万张２００×２００未标记图片，在无监督地训练一周以后，该模型可以从众多不同的目标中自动识别出猫

脸。纽约时报报道了这一进展［２０］，这种通过无监督模式使机器形成对猫这一抽象概念的认识引起了业界的

轰动和广泛关注［２１］。

２０１２年１１月，微软在中国天津的一次活动中公开展示了一套全自动机器同声传译系统。该系统的后

台计算机能够连贯地完成了英语语音识别、英中机器翻译和中文语音合成，从而将前台用英文演讲的演讲者

所说内容用比较流畅通顺的汉语表达出来。该系统的关键技术同样是ＤＮＮ。值得一提的是，微软研究院的

语音识别专家Ｄｅｎｇ　Ｌｉ和Ｙｕ　Ｄｏｎｇ从２００９年开始与Ｈｉｎｔｏｎ合作，并于２０１２年发表了在语音识别领域颇具

颠覆性的研究成果［２２］。他们使用大量比音素小很多的被称作ｓｅｎｏｎｅｓ的单元直接对声音进行建模，利用深

度神经网络来逐层抽取、发掘出连续多帧语音信号组成的高维特征，替代了在语音识别领域占据垄断地位的

ＧＭＭ模型（ＧＭＭ通过似然概率来建模，本质上是可视作包含一个隐层的浅层网络），并成功推出了第一个

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－隐马尔科夫模型（ＣＤ－ＤＮＮ－ＨＭＭ）。相较于

之前最领先的ＣＤ－ＧＭＭ－ＨＭＭ模型，相对误差降低了超过１６％，随后在Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ标准数据集上的测试

结果显示，基准测试字词错误率为１８．５％，相对错误率减少了３３％，是语音识别近２０年取得的最大突破。
此外，深度神经网络在语音合成［２３］，机器翻译领域也取得了令人瞩目的成绩。

深度学习在图像处理领域也取得了空前的成就。２０１２年底，Ｇｅｏｆｆ　Ｈｉｎｔｏｎ的博士生Ａｌｅｘ　Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ
和Ｉｌｙａ　Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ首次将卷积神经网络应用于ＩｍａｇｅＮｅｔ大规模视觉识别挑战赛ＩＬＳＶＲＣ（ＩｍａｇｅＮｅｔ　ｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅ　ｖｉｓｕａｌ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｃｈａｌｌｅｎｇｅ）［２４］，他们使用一个８层的深度卷积神经网络（包括５个卷积层和３个全连

接层，共包含６　０００万个参数和６５万个神经元），取得了图像分类和目标定位任务的第１名的成绩［２５］。其中

图像分类任务中，ｔｏｐ－５错 误 率 为１５．３％，远 低 于 第２名（使 用 手 动 特 征 设 计 方 法）２６．３％的 错 误 率。在

ＩＬＳＶＲＣ－２０１３上，Ｍ．Ｄ．Ｚｅｉｌｅｒ采用了去卷积神经网络（ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）对中间层特征进行 可 视

化［２６］，改进了Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ的方法，将分类错误率进一步降低到１１．２％。在ＩＬＳＶＲＣ－２０１４比赛中，几乎所有

的参赛队都采用了深度卷积神经网络，分类识别错误率降低到６．７％，这从一个侧面证明了深度神经网络的

巨大潜力和潜在性能。
深度学习在人脸识别领域也取得了令人瞩目的成绩，香港中文大学采用４层卷积神经网络的ＤｅｅｐＩＤ

项目［２７］和Ｆａｃｅｂｏｏｋ采用５层卷积神经网络的ＤｅｅｐＦａｃｅ项目［２８］在ＬＦＷ 数据库上人脸识别正确率分别达

到９７．４５％和９７．３５％，略低于人类９７．５％的识别正确率。随后的ＤｅｅｐＩＤ２项目又进一步将识别准确率提

升到９９．１５％。
在深度学习显示出其巨大发展潜力的同时，各大科技企业纷纷抢夺该方面的人才。Ｇｏｏｇｌｅ竞价超过微

软等公司，斥资数千万美元收购了仅仅由Ａｌｅｘ　Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ、Ｉｌｙａ　Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ和Ｇｅｏｆｆ　Ｈｉｎｔｏｎ　３人组成的刚刚

注册几个月的公司。Ｆａｃｅｂｏｏｋ则邀请卷积神经网络的创始人Ｙａｎｎ　Ｌｅｃｕｎ（此人亦是Ｇｅｏｆｆ　Ｈｉｎｔｏｎ的弟子）
加入Ｆａｃｅｂｏｏｋ　ＡＩ　ｌａｂ。Ｙａｎｎ　Ｌｅｃｕｎ的学生陆续开了几家专注于深度学习的公司，也纷纷被Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅ－
ｂｏｏｋ、Ｇｏｏｇｌｅ所收购。Ａｎｄｒｅｗ　Ｎｇ离开 谷 歌，担 任 百 度 花 费３亿 美 元 巨 资 所 筹 建 的 研 究 实 验 室 的 首 席 科

学家。
近年来，深度学习的应用如雨后春笋般涌现，一些有意思的应用也不断涌现出来，２０１５年来自马里兰

３９　第４期 　　李轶南等：深度学习：开启人工智能的新纪元 　



大学和澳大利亚ＮＩＣＴＡ的研究人员通过给机器人观看ＹｏｕＴｕｂｅ视频，使其自动转化为机器人的动作指令

并加以模仿［２９］。系统的底层包括两个卷积神经网络，一个用于分辨手 的 姿 势 类 型，另 一 个 用 于 目 标 识 别。

高层结构基于视觉序列，用以生成指挥机器人动作的指令。同年，德国科学家则使用深度神经网络学习人类

的画风，实现了对于绘画作品的内容与形式分离［３０］，可以将绘画作品以某种特定形式的绘画风格表现出来，
该工作为理解人类创作艺术品和感知艺术品内在机理提供了新的研究思路。

４　深度学习存在的问题及未来展望

深度学习所取得的史无前例的巨大突破宣告了人工智能的研究迈入了新的纪元，有人甚至预言“大数据

＋深度模型”模式将会横扫过去种类繁多的机器学习算法，使其统统成为历史。然而，事实上，深度学习技术

并不完美，依然存在诸多问题有待解决。首先是理论研究问题，深度学习所应用的模型都是非凸函数，对其

开展理论研究十分困难。使用多少训练样本，调用多少计算资源才能够获得有学习能力的足够好的深度模

型是一个难以回答的问题。同时理论支撑的缺乏使得我们难以评价所设计的深度模型是否最优。其次，深

度学习众多的参数计算需要消耗大量的计算资源，为了提高计算效率，大规模并行计算势在必行，目前成熟

的ＤＮＮ技术大量采用的随机梯度方法难以在多个计算机之间并行，导致训练时间极为漫长，高效的并行算

法研究必然是未来深度学习的研究方向。再次，深度学习相较于人脑，规模还不够大，数量级只有人脑的万

分之一，发展更大规模更高效率的硬件也是提升识别率的有效方法。最后，我们对于人脑的认知机理还有待

进一步研究，历史经验显示对于人类学习认知过程的生理、心理学研究往往能够助力于深度学习的进一步

发展。
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高概率译码，大大提高了ＤＴＮ网络数据传输的吞吐量。
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