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　　摘　要：Ｈｉｎｔｏｎ等人提出的深度机器学习，掀起了神经网络研究的又一个浪潮．介绍了深度机器学习的
基本概念和基本思想．对于目前比较成熟的深度机器学习结构深度置信网 ＤＢＮｓ和约束Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ机
（ＲＢＭ）的结构和无监督贪婪学习算法作了比较详细的介绍和比较，并对算法的改进方向提出了有建设性的
意见，对深度机器学习的未来发展方向和目前存在的问题进行了深刻的分析．
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　　随着电脑的普及与发展，智能化、机械化成为人们关注的热点．机器学习是仿照人类大脑工作的方式，让
电脑进行计算，学习到类似于大脑的工作方式．为此，研究学者需要构建计算机能够运作的模型，例如，神经
网络就是根据人类的大脑神经的激活或抑制的信号传输构建的模型［１］．神经网络的基本组成单位就是神经
元，神经元的构造方式完全模拟了人类大脑细胞的结构，如图１．但是，显而易见，人工神经元只是简单的结
构的模拟，要想达到与生物神经元有相同的功能，还远远的不够．科研工作者就其训练的方式对其进行训练，
试图让人工神经网络的运算功能尽可能的与人类接近．简单的网络已经可以进行基本的运算，甚至有２个隐
含层的非线性神经网络已经能够对任意的函数进行平滑的逼近．从１９４３年 ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和Ｐｉｔｔｓ提出的简单
神经元开始，神经网络经历了几度兴衰．神经网络已经深入到各个领域，技术相对比较成熟，然而也很难再有
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新突破．人类完成的日常生活中的各种简单的动作，如果让计算机来完成，就需要高度复杂的神经网络来完
成．因此，Ｈｉｎｔｏｎ等人提出了深度学习，掀起了神经网络研究的又一次浪潮．

图１　生物神经元与人工神经元

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ　ａｎｄ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒｏｎｓ

１　深度学习

深度学习是为了能够得到有助于理解图片、声音、文本等的数据所表述的意义而进行的多层次的表示和
抽取的学习［２］．例如，给定图２中的图片，大脑做出的反应是：“许多黄色的郁金香．”同样的图片，输入到计算
机中，是描述图片的最原始数据，那就是用向量表示的像素．用简单的机器学习，例如用含２个或３个隐含层
的神经网络，是不可能达到与人类类似的判别决策的．这就需要多层的学习器，逐层学习并把学习到的知识
传递给下一层，以便下层能够得到更高级别的表述形式，期望可以得到与人类类似的结论［２］．
１．１　学习的深度
学习器的深度，决定于学习器的构造．假设学习器为一个有向流通图，那么深度就是从开始结点到结束

结点（或从输入结点到输出结点）的最长路径．例如，一个支撑向量机的深度是２，是输入经过一个核变换到
核空间，再加上一个线性组合．再如多层前传神经网络的深度是隐含层层数加１（输出层）．如果说学习到一
次知识，就是一个深度的话，那么，学习的深度是原始数据被逐层学习的次数．
根据学习的深度，机器学习可以分为浅度学习和深度学习．对于简单的计算，浅度学习可以有效地进行

计算，例如二进制数据的逻辑运算．显然，如果想让机器达到人脑的反应效果，浅度学习是远远不够的，必须
要进行深度的机器学习，才有可能得到与人脑反应近似的结果．实际上，深度的机器学习正是模拟了人脑的
工作方式．对于图２中的图片，先由视网膜接受数据信号，视网膜通过神经链接，把看到的图片转化成脑波信
号传输到大脑中，由于大脑的不同部位处理不同的问题，信号不可能一下子就传到相应位置，需要层层传输．
同时，在信号传输过程中，大脑会提取不同的信息，例如，花的颜色、形状、个数、位置、个体差异等等．因此，深
度的机器学习模型需要具备类似的特征，也即，深度的机器学习模型可以提取观察对象的不同方面的特征．
为此，深度的机器学习模型通常为分层结构，每一层提取数据的１个或多个不同方面的特征，并把提取出的
特征作为下一层的输入．图３是一个典型的深度学习模型．

　　　　　　　　　图２　待识别的图片　　　　　　　　　 　　　图３　深度机器学习模型

　　　　　　　　Ｆｉｇ．２　Ｐｉｃｔｕｒｅ　ｆｏｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　　　　 　　Ｆｉｇ．３　Ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ
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１．２　深度学习的动机
从早期的神经网络的学习，到现在的深度学习，究其机制，都是从模拟大脑的构架并辅以一定的学习算

法，从而使计算机的工作方式尽可能地接近人类的工作方式．机器学习从仅有２层左右的学习构架，要向有
多层的结构发展，不仅有生物神经元的启示，也是对现有的机器学习结构的弊端的改进．
首先，人类大脑的神经元系统是一个庞大的结构，由无数个神经元共同组成，完成一定的生理功能．例如，

从视网膜到处理视网膜的大脑区域，需要经过无数层的神经元层层传递视觉信息，最终到达大脑的视觉处理区
域，然后再经过信息处理，把信息反馈到肌肉神经，或语言区域．这个过程在生物神经元系统只不过是瞬间的事
情，但是，完成这个过程，是由已经训练好的神经系统完成的，神经系统对整个过程的处理，与从出生到成人的
认知过程是分不开的．而这一切，要用电脑来完成，不是构造简单的人工神经元就能够完成的，需要大规模的神
经元组织和链接，并经过来自于外界信息的不断强化和训练．故从结构上，神经网络结构要加深．
其次，如果神经网络的层次不够深，那么，多项式级的参数个数能解决的问题就有可能需要指数级的参

数个数．例如，要计算Πｎλ＝１∑
ｍ
ｊ＝１ａｉｊ，计算方式不同，计算复杂度会有很大的不同．如果计算和的积，计算复

杂度为０（ｍｎ）；如果计算积的和，计算复杂度为０（ｎｍ）．参数多的结构不仅训练复杂，训练时间长，而且泛化
性能也很差，也容易产生过拟合问题．
再次，有很多学习结构的学习算法使得到的学习器是局部估计算子．例如，由核方法构造的学习器，

ｆ（ｘ）＝ｂ＋∑ｎ
ｉ＝１αｉＫ（ｘ，ｘｉ），是由对模板的匹配度加权构成．对于这样的问题，往往要求被拟合函数都是平

滑的，如果不平滑，该学习器就不能很好地拟合数据．而在实际应用中的很多例子，往往不满足平滑这个条
件，或者对于被拟合函数一无所知．此时，模板匹配方法就不再可行．
最后，深度机器学习是数据分布式表示的必然结果［２］．分布式表示系统是由一组信息计算单元共同完成

的，每一个概念都由不止１个信息计算单元表示，而每一个信息计算单元也参与计算不止１个概念［３］．例如，

表示整数ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），有２种表示方式，一种用１个Ｎ 维向量ｒ（ｉ）表示，ｒｊ（ｉ）＝
１，ｆ＝ｉ
０，ｊ≠｛ ｉ

，另一种表示

方式是用ｌｏｇ２Ｎ 维的向量表示，表示方式类似于二进制．显然，后一种表示方式更紧凑，这种表示方式就是
分布式表示．分布式表示不仅可以很好地描述概念间的相似性，而且合适的分布式表示在有限的数据下能体
现出更好的泛化性能．人类的认知活动包括理解和处理接受到的信息，这些信息的结构通常很复杂，因此，有
必要构造深度结构的学习机器去实现一些人类的认知活动．
由于其自身的复杂性，深度学习算法很多年都没有新的进展．就监督的多层神经网络来说，无论是测试

精度还是训练精度，深度学习的结果远远不如有１个或２个隐含层的神经网络的结果．直到２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ
等人提出了贪婪无监督逐层学习算法［４］，深度学习的问题才有所突破．

２　深度学习的方法

同机器学习方法一样，深度机器学习方法也有监督学习与无监督学习之分．不同的学习框架下建立的学习
模型很是不同．例如，卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称ＣＮＮｓ）就是一种深度的监督学习下的
机器学习模型，而深度置信网（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｓ，简称ＤＢＮｓ）就是一种无监督学习下的机器学习模型．
２．１　卷积神经网络

２０世纪６０年代，Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ在研究猫脑皮层时，发现了一种独特的神经网络结构，可以有效地降
低反馈神经网络的复杂性，进而提出了卷积神经网络［５］．现在，卷积神经网络已经发展成一种高效的图像识
别方法［６］．
卷积神经网络的基本结构如图４所示．卷积神经网络是一种非全连接的神经网络结构，包含２种特殊的

结构层：卷积层和次抽样层．卷积层由多个特征平面构成，完成抽取特征的任务．每个特征平面由神经元构
成，在同一个特征平面上的所有神经元具有相同的连接权重．对于每个神经元，定义了相应的接受域［７－８］，只

·０４５·
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接受从其接受域传输的信号，如图５．同一个特征平面的神经元的接受域具有相同的大小，故而每个神经元

的连接矩阵相同．根据卷积的数学定义，（ｆ＊ｇ）（ｘ）＝∫ｆ（ｕ）ｇ（ｘ－ｕ）ｄｕ，或（ｆ＊ｇ）（ｎ）＝∑ｍｆ（ｍ）ｇ（ｎ－
ｍ），网络的卷积层应用了卷积的离散表示．设所考查层的第ｋ个特征平面记作ｈｋ，与前一层的连接权重矩阵
为Ｗｋ，偏差为ｂｋ，对于非线性的正切函数，可以得到特征映射如下：

ｈｋｉｊ＝ｔａｎｈ（（Ｗｊ＊ｘ）ｉｊ＋ｂｋ）， （１）
其中，ｉ和ｊ标注了该神经元在特征平面上的位置．

图４　用于图像识别的卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

图５　卷积层的接受域

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ　ｆｉｅｌｄ　ｏｆ　ｏｎｅ　ｎｅｕｒｏｎ　ｉｎ　ａ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｌａｙｅｒ

每个卷积层都会紧跟１个次抽样层．输入数据经过卷积后，进入高维空间，换句话说，卷积层进行了升维
映射．如果不断地进行升维，则不可避免地陷入维数灾难．同卷积层类似，次抽样层的每个特征平面上的神经
元也共享连接权重，且每个神经元都从其接受域中接受数据．卷积层的每个特征平面都对应了次抽样层的１
个特征平面，次抽样层中的神经元对其接受域中的数据进行抽样（例如，取大，取小，取平均值，等等），因此次
抽样层的特征平面上的神经元的个数往往会减半．
卷积层的每一个平面都抽取了前一层某一个方面的特征．每个卷积层上的每个结点，作为特征探测器，

共同抽取输入图像的某个特征，例如４５°角、反色、拉伸、翻转、平移等．图像经过一层卷积，就由原始空间被
影射到特征空间，在特征空间中进行图像的重构．卷积层的输出，为图像在特征空间中重构的坐标，作为下一
层也就是次抽样层的输入．

ＬｅＣｕｎ从１９９８年开始，专注于卷积神经网络的研究，提出了ＬｅＮｅｔ模型［８］（如图６），用于识别手写和机
打字体，逐渐已经适用识别很多类图形问题．由图６所示，输入层后有２组隐含层抽取输入图像的特征，最后
有一个全连接的隐含层完成对输入图像的识别．ＬｅＮｅｔ模型在识别手写数字上达到很高的识别率，而且具有
拉伸、挤压、反转的不变性，而且抗噪能力很强．模型用传统的ＢＰ进行训练．
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图６　ＬｅＮｅｔ模型

Ｆｉｇ．６　ＬｅＮｅｔ　Ｍｏｄｅｌ

２．２　深度置信网
深度置信网（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称ＤＢＮｓ）是另一种深度学习结构［４］，是多个ＲＢＭ 的累加．一个

Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ机是基于能量理论的概率模型，通过热力学的能量函数定义了一个概率分布：Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布．
设状态随机变量ｘ，能量函数为Ｅ（ｘ），则该状态出现的概率分布密度函数为ｐ（ｘ）＝ｅ－Ｅ（ｘ）／Ｚ，其中Ｚ＝

∑ｘｅ－Ｅ（ｘ）．一个典型的Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ机是一个无向循环图，其能量函数定义为
Ｅ（ｘ，ｈ）＝－ｂ′ｘ－ｃ′ｈ－ｘ′Ｗｈ－ｘ′Ｕｘ－ｈ′Ｖｈ， （２）

其中ｘ是可见变量，描述可以观察的数据；ｈ是隐含变量，无法观察到其实际取值；ｂ和ｈ分别是可见变量和
隐含变量的阈值；Ｗ，Ｕ，Ｖ 是结点之间的连接权重．如果对Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ机加以约束条件，令其自身不与自身
连接，则得到一个有向无环图ＲＢＭ（如图７ａ），其能量函数定义为Ｅ（ｘ，ｈ）＝－ｂ′ｘ－ｃ′ｈ－ｘ′Ｗｈ．
一个典型的置信网可以看成是由多个随机变量组成的有向无环图，也可以看成是多个ＲＢＭ 的累加，而

深层置信网就是一个复杂度很高的有向无环图．Ｈｉｎｔｏｎ等人［３］认为，一个有ｌ个隐含层的典型的ＤＢＮ，可以
用联合概率分布刻画输入向量ｘ和隐含向量ｈ的关系

Ｐ（ｘ，ｈ２，…，ｈｌ）＝（Πｌ－２ｋ＝１Ｐ（ｈｋ｜ｈｋ＋２））Ｐ（ｈｌ－２，ｈｌ）， （３）
其中ｘ＝ｈ０，Ｐ（ｈｋ｜ｈｋ＋２）是条件概率分布．ＤＢＮ学习的过程，就是学习联合概率分布的过程．而联合概率分
布的学习是机器学习中的产生式学习方式．

ａ．ＲＢＭ模型；ｂ．ＤＢＮ典型结构；ｃ．用ＤＢＮ进行图像识别示例．
图７　深度学习模型

Ｆｉｇ．７　Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｍｏｄｅｌ
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对于深度的机器学习，由于参数变量很多，所以合适的训练算法直接决定了学习器的性能．以往的基于
最速梯度下降的ＢＰ算法，在经典的神经网络中被广泛应用，可以得到泛化性能很好的网络结构，但是ＢＰ算
法对于深度学习器的训练却存在一定的困难．这主要是ＢＰ算法本身的约束所在．首先，ＢＰ算法是监督学
习，训练数据必须是有类标数据．但是，实际能得到的数据大都是无类标数据．其次，ＢＰ算法不适合有很多隐
含层的学习结构，一是计算偏导数很困难，二是误差需要层层逆传，收敛速度很慢．最后，ＢＰ算法经常会陷入
到局部最优解，不能到达全局最优解．因此，Ｈｉｎｔｏｎ等人提出了贪婪的逐层无监督训练算法［４］．
贪婪无监督学习算法的基本思想是，把一个ＤＢＮ网络分层，对每一层进行无监督学习，最后对整个网

络用监督学习进行微调．把一个ＤＢＮ网络分层，每层都由若干计算单元（常常是几百个或几千个）组成（如
图７ｂ），各自独立计算该层接受到的数据，每个层的节点之间没有连接．与外界环境连接的节点层为输入层，
输入层接受来自于外界的输入，例如图像数据．第１层（即输入层）与第２层构成一个典型的ＲＢＭ，根据无监
督学习调节网络参数，使得ＲＢＭ 达到能量平衡．然后，第１层的输出作为第２层与第３层构成一个新的

ＲＢＭ，第１层的输出作为外界输入，继续调节参数，使当前ＲＢＭ 结构达到能量平衡．如此进行下去，直到最
后一层（如图７ｃ）．当完成无监督逐层训练学习后，再以原始外界输入和目标输出对整个网络进行有监督学
习，以最大似然函数为目标，精调网络各层的参数．

Ｇｉｂｂｓ抽样技术是在训练每个ＲＢＭ时采用的有效随机抽样技术［１１］．设需要从未知的联合概率分布ｆ
（ｘ１，…，ｘｋ）中抽取ｎ个样本Ｘ（１），Ｘ（２），…，Ｘ（ｎ）．由于

ｐ（ｘｊ｜ｘ１，…，ｘｊ－１，ｘｊ＋１，…，ｘｋ）＝ ｐ（ｘ１，…，ｘｋ）
ｐ（ｘ１，…，ｘｊ－１，ｘｊ＋１，…，ｘｋ）∝ｐ

（ｘ１，…，ｘｋ），

从而对某一个变量抽取样本时，假设其他变量已知，在以其他变量为条件的概率分布下进行抽取，直到抽取
出所有样本．换句话说，对于样本Ｘ（ｉ）的第ｊ个变量，是从分布ｐ（ｘ（ｉ）ｊ ｜ｘ（ｉ）１ ，…，ｘ（ｉ）ｊ－１，ｘ（ｉ－１）ｊ＋１ ，…，ｘ（ｉ－１）ｋ ）中抽取，
直到抽取出ｎ个样本．
在贪婪学习算法中，也采用了 Ｗａｋｅ－Ｓｌｅｅｐ算法的基本思想［１２］．算法在觉醒阶段，采用学习到的权重，按照

自底朝上的顺序，为下一层产生训练需要用的数据，而在睡眠阶段，按照自顶朝下，用权重对数据进行重建，如
表１．

表１　贪婪学习算法实现步骤

Ｔａｂ．１　Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ　ｏｆ　ｇｒｅｅｄｙ　ｌａｙｅｒ－ｗｉｓｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

步骤 内容

第１步 以ｘ＝ｈ０ 为外界输入，训练第１个ＲＢＭ，达到能量平衡；

第２步
用第１层学习到的输入的联合分布，作为第２层的ＲＢＭ的输入，继

续训练；

第３步 重复第２步，直到最后一层；

第４步 以最大似然函数为目标函数，精调网络参数，使网络达到最优．

３　总结

神经网络是人工智能领域的一个重要分支，利用神经网络可以任意精度逼近任意光滑的曲线，这使得神
经网络成为人工智能、数据挖掘等领域的一个重要工具．本文主要是简要介绍了深度机器学习的主要思想，
以及有效的学习算法．深度机器学习是神经网络又一次兴起的标志．但是，深度机器学习的训练时间过长，常
常需要几个星期的训练时间，如果能合并训练，提高训练速度，则会大大提高深度机器学习的实用性．另外，
深度机器学习学习到的知识表示的物理意义很不明确，如果能把各层学习到的知识表示成有物理意义的知
识，则会增加学习到知识的可理解性．这些问题都有待解决．
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