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深度学习一般通过 3 种方式进行：有监督学习、无监督学习和混合深度学

习。以“无监督或生成式特征学习”以及“有监督特征学习和分类”为例，讨论了深

度学习及其在图像处理等领域的进展及未来可能的研究方向。认为深度学习打破

了传统机器学习和信号处理技术普遍基于浅层结构的局限。得益于相关非凸优化

等问题的逐步解决，深度学习已经在图像处理等领域取得了一些突破性的进展。

深度学习；图像处理；分层结构

Deep learning methods are usually divided into three different categories,

including supervised learning, unsupervised learning and mixed-structured learning.

In this paper, "unsupervised or generative feature learning" and "supervised feature

learning and classification" are taken for examples to illustrate the research advances

in deep learning, and several promising research lines in image processing. Deep

learning technique has overcome some limitations of shallow structures commonly

used in traditional machine learning and signal processing. Due to the progress in

some aspects, such as relevant nonconvex optimization, deep learning has achieved

remarkable development.

deep learning; image processing; hierarchical structure
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在过去 10 年左右的时间里，深度

学习对信息技术的许多方面都

产生了重要影响。诸多关于深度学

习的描述普遍存在两个重要的共同

点：包含多层或多阶非线性信息处理

的模型；使用了连续的更高、更抽象

层中的监督或无监督学习特征表示

的方法。深度学习是以神经网络为

基础，包含人工智能、图模型、最优化

等技术在内的交叉领域。它之所以

如此受关注，主要源于 3 个方面：芯

片硬件处理性能的巨大提升，为深度

网络的复杂计算提供了基础；用于训

练的数据呈爆炸性增长，为复杂网络

的学习提供了可能；机器学习和信息

处理等方面研究取得了很大进展。

1 深度学习的发展
以前，绝大多数机器学习和信号

处理技术都是基于浅层结构，如高斯

混合模型（GMM）、线性或非线性动

力系统、条件随机场（CRF）、最大熵

模型（MaxEnt）、支持向量机（SVM）、

逻辑回归（LR）、核回归以及多层感

知器（MLP）等。这些结构一般包含

最多一到两层的非线性特征变换。

已有研究表明：浅层结构在解决简单

的或者约束较多的问题上效果明显，

但是由于其建模和表示能力有限，在

对实际应用中一些较为复杂自然信

号（比如人类语音、自然声音和语言、

自然图像和视觉景色）进行处理时会

遇到一些困难。人类的听觉和视觉

信息等的处理机制一般可以用深度

结构描述，通过该结构可以从感官输

入信息中提取复杂结构并构建内部

表示。如果能实现有效和高效的深

度学习算法，那么对于各种自然信号

的处理技术而言，其性能会得到很大

提升。

深度学习的概念一般被认为来

源于对人工神经网络的研究。前馈

神经网络或具有多隐层的多层感知

器是深度神经网络（DNN）的典型模

型。反向传播（BP）算法是解决其学

习问题的广泛运用的典型算法。遗

憾的是，仅仅使用 BP 算法在实际学

习隐层数目较多的网络时往往效果

不是很好 [1]。在优化目标为非凸函数

的深度神经网络学习中，通常存在局

部最优解等问题。BP 算法基于局部

梯度信息，往往从一些随机的初始点
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开始寻优，当使用批量梯度下降或随

机梯度下降的 BP 算法时，目标函数

经常会陷入局部最优。随着网络层

数的加深，局部最优的情况也就会变

得越来越严重。虽然相关研究者对

小规模的神经网络的探究从未间断

过，但是在很多机器学习和信号处理

方法中，研究者们将研究重点从对神

经网络本身的研究转移到对具有凸

损失函数的浅层模型的研究，这些模

型以降低建模准确度为代价，达到快

速 高 效 地 收 敛 到 全 局 最 优 化 的 目

的。所以，深层网络本身还存在着易

于陷入局部最优等缺陷，有待于进行

更深入的研究。

Hinton等在 2006年左右提出了一

种高效的基于深度置信网络（DBN）
的无监督学习算法 [2-3]，他们利用经验

性的方法处理了与深度模型相关的

最优化难题。DBN 是一种深度生成

式 模 型 ，由 一 组 受 限 玻 尔 兹 曼 机

（RBMs）堆叠而成，它的核心部分是

贪婪式的逐层学习，这种算法可以最

优化 DBN中的权重，且其时间复杂度

与网络的大小和深度呈线性关系。

最近，相关研究者对于 DNN 与 DBN
进行了更加细致的研究，如可使用

DBN 来 初 始 化 DNN 的 权 值 等 。 在

DNN 中，多隐层的使用不仅显著提高

了网络的表示能力，而且可得到一些

较优解。然而，在训练过程中使用深

而宽的神经网络需要依赖于强大的

计算性能。随机梯度下降（SGD）算

法就是一种在训练集较大且冗余的

情况下较为有效的学习算法 [4]。已有

的研究表明：SGD 可以有效地实现并

行方式的运算。该并行运算主要通

过两种方式实现：一种方式是通过异

步模式使用多台计算机 [5]；另一种方

式是使用多图形处理器（GPU）的流

水线型的 BP 算法 [6]。另外，从单个或

小批量样本中估计得到的随机性梯

度 使 得 SGD 通 常 能 跳 出 局 部 最 优

解 。 其 他 的 一 些 学 习 算 法 ，如

Hessian free[7]、Krylov subspace[12] 方 法

等，都表现出了类似的学习能力。对

于 DNN 学 习 中 涉 及 的 非 凸 优 化 问

题，更好的参数初始化和学习技术都

会学习出更好的模型。

DBN 预 训 练 并 不 是 唯 一 可 对

DNN 进行有效初始化的方法。基于

降噪自动编码器的方法对 DNN 进行

逐层地预训练，将每两层视为一个降

噪自编码器，该编码器再通过将输入

节点的随机子集设置为零进行正则

化 [1,8]。另一种方法则是使用压缩自

编码器 [14]，该编码器通过使输入变量

具有更好的鲁棒性来达到同样的目

的。此外，Ranzato 等开发了稀疏编码

对称机（SESM）[9]，其在构建 DBN 模块

中具有和 RBM 非常类似的架构，它

也可以用来有效地初始化 DNN 的训

练过程。除了使用贪婪方法逐层地

进行无监督预训练，有监督的预训练

（有时称为判别式预训练）也被证明

是比较有效的 [10-11]。有监督的预训练

的基本思路是从一个经过 BP 算法训

练的单个隐层 MLP 开始，每一次需要

添加一个新的隐层时，用一个随机初

始化的新的隐层和输出层替换输出

层，并用 BP 算法训练全新的 MLP（或

DNN）。在 RBM 发展的同时，出现了

另外两种较有代表性的非概率的、非

生成式的深度模型：一种是基于自编

码 器（AE）的 改 进 模 型 ，其 使 用 与

DBN 训练相似的贪婪分层方法进行

训练；另一种是基于能量的模型，其

利用稀疏表示来进行非监督学习。

与 DBN相似，其也可对深度神经网络

进行高效的预训练。

2 3种深度学习网络
深度学习是一类应用广泛的机

器学习技术和架构，其特点是采用多

层的非线性结构进行信息处理，这种

方法在本质上是分层实现的。根据

不同应用领域的任务目标及对应的

不同深度学习网络结构，我们可以大

致把已有深度学习结构分为 3类：

（1）无监督的或生成式学习的深

度网络。该结构针对模式分析和合

成任务，用于在没有目标类标签信息

的情况下捕捉可见数据的高阶相关

性。已有的无监督特征学习或表达

学习指的就是这一类深度网络。

（2）有监督学习的深度网络。该

种网络直接提供用于模式分类目的

的判别能力，它的特点是描述了在给

定可见数据的条件下不同类别的后

验概率分布。对于这种有监督的学

习，目标数据的类别标签总是以直接

或间接形式给出，所以它们也被称作

判别式深度网络。

（3）混合式深度网络。其目标是

实现判别式模型的效果，往往以生成

式或无监督深度网络的结果作为重

要辅助，通过更好地优化和正则化以

上类别（2）中的深度网络来实现，也

可以通过使用判别式准则对以上类

别（1）中所述的深度生成式或无监督

深度网络进行参数估计来实现。

从传统机器学习的角度，深度学

习模型可分为深度判别式模型和生

成式 /无监督模型。然而这种模型分

类方法忽略了深度学习研究中的一

个重要观点，即生成式和无监督学习

模型可通过更好地正则化与优化来

提高深度判别网络的训练效果。因

此，深度学习网络有时会以混合式的

结构形式出现。

3 深度学习在图像目标识别

和计算机视觉中的应用
多年来，计算机视觉和图像目标

识别等任务长期依赖人工设计的特

征，如尺度不变特征变换（SIFT）和方

向梯度直方图（HOG）等。此类特征

仅仅是对图像中低级别的边缘信息

进行描述与表征，若要描述图像中高

级信息例如边缘交叉和局部外观等，

其往往显得力不从心。深度学习可

以通过无监督和有监督的学习方法

直接从数据中获得层级化的视觉特

征，从而提供一套更为有效的解决方

案。深度学习方法经常可从无监督

和有监督两个角度进行讨论：无监督

特征学习，该类方法通常将深度学习

用于特征提取，然后这些特征会被直
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接送入后续分类算法；有监督的特征

学习，当存在大量有标签样本时，此

类方法通过端到端的学习策略实现

特征提取与分类器的联合优化。

3.1 无监督或生成特征学习

当有标签样本相对缺乏时，无监

督学习算法可用于学习视觉特征层

级结构。如 Hinton 和 Salakhutdinoy 等

最早提出将无监督深度自编码方法

应用于 DBN模型的预训练 [4]。他们利

用该方法在仅有 60 000 个训练样本

的 美 国 国 家 标 准 技 术 研 究 所 修 正

（MNIST）数据库上成功实现了图像

的识别和降维（编码）任务。此外，

Nair 和 Hinton 提 出 了 一 种 改 进 的

DBN，该 DBN 的顶层使用了一个三阶

的 RBM [12]。 当 这 种 DBN 被 应 用 于

NORB 数据库（一个三维目标识别任

务数据库）上时，其错误率几乎下降

到了目前所公布的最低水平，这再次

表明了 DBN 在很大程度上是优于类

SVM 这样的浅层模型。随后，还出现

一些对 DBN 的改进文献。其他的一

些无监督深度特征学习方法还包括

稀疏自编码器及基于深度稀疏编码

的模型等 [13]。

3.2 有监督特征学习和分类

CNN 是一种受到广泛关注的有

监督深度学习结构。有监督 CNN 结

构获得广泛关注始于 2012 年 10 月

ImageNet 竞赛，这主要是由于大量的

有标签样本及高性能 GPU 计算平台

的出现使得大规模 CNN 的高效训练

成为可能。图 1 给出了文献 [14]中所描

述的 CNN 的基本结构。为了实现典

型图像像素的空间位置相对不变性

这一特点，CNN 使用了一个带有局部

连接和共享权值的卷积层，该层的输

出通过一个非线性激活函数来获得

激活响应，接着通过一个非线性池化

层来减小数据量，最后再将池化层的

输出连接到若干个全连接层。这种

结构也常被称作深度卷积神经网络。

CNN 在 2012 年 的 ImageNet 竞 赛

中取得了瞩目的成绩。在该次比赛

中，使用深度 CNN进行建模的方法获

得了前所未有的低错误率。该深度

CNN 模型包含 6 千万个权值，65 万个

神经元节点以及结合 5 个卷积层的

最大池化层。此外，两个全连接层也

被用于这个 CNN 模型的最顶层。另

外，还有两个额外的因素也起到了很

重 要 的 作 用 ：首 先 ，是 一 个 称 为

“dropout”[15]的强大的正则化技术；第

二个重要因素是通过激活函数 f(x)=
max(x，0) 所 实 现 的 整 流 线 性 单 元

（ReLU）的应用，使得整个训练过程

的效率被极大地提高，尤其是通过

GPU 并行运算实现后取得的效果更

加明显。其后，基于更大规模的模型

以及更多的训练数据，CNN 得到了进

一步的改进。不少深度 CNN 模型和

方 法 的 强 大 学 习 能 力 在 各 年 的

ImageNet 竞赛上得到了验证。

深度 CNN 已被证明在图像目标

识别任务中具有卓越的分类性能，关

于其机理也逐渐有了一些解释，如

Zeiler 等利用基于反卷积网络的可视

化技术对 CNN 的机理进行了一些讨

论 [16]。图 2 示意了反卷积机理，该反

卷积网络通过 CNN 中相应前馈计算

的相反连续操作，其中包括反池化、

校正和滤波，使得特征图谱之上的活

动得以重建。在实现反池化的过程

中，最大池化操作的非可逆性通过近

似逆向逼近的方法得以解决。

除了深度 CNN 结构外，DNN 结构

也在大量的计算机视觉任务上获得

了成功 [17-19]。目前，基于深度 CNN 结

构的有监督学习模式及其相关的分

类技术已在相关研究领域产生很大

影响，这尤其体现在 2012—2013 年的

ImageNet 比赛中。这些方法不仅可以

用于图像目标识别任务，同样还可以

应用于其他一些计算机视觉的任务

中。当然，关于 CNN深度学习方法的

机理及其局限性等，仍有很多问题需

要探讨。

4 结论及展望
深度学习作为当前机器学习领

域最热门的技术之一，已经在不少领

域获得了应用，并且展现出巨大的前

景。根据网络结构的不同，它大致可

以分为无监督、有监督和混合神经网

络 3 种类别。作为一种从本质上来

说是分层非线性结构的深度模型，它

所构建和学习的深层特征表示无疑

极大地提升了传统浅层模型的泛化

能力；但是随之而来的明显非凸的优

化目标形式却长期困扰着该领域的

研究者，如其导致的局部最优化等问

题，阻碍着基于梯度的 BP 算法的有

效实施。得益于无监督预训练方法

对优化初始点的改善，该问题有了一

些经验性且行之有效的解决方案。

图1▶
一种典型的CNN结构

C1 特征映射
6@28×28输入

32×32

C3 特征映射
16@10×10

S2 特征映射
6@14×14

S4 特征映射
16@5×5

C5层
120

F6 层
84

输出
10

高斯连接全连接全连接下采样卷积下采样卷积
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虽然该类方法缺乏稳固的理论基础，

却成功促成了深度学习方法在学术

界和工业界的大规模成功应用。通

过最近的研究发现，现有深度架构在

优化技术等方面存在着巨大的提升

空间 [7,10,20-23]。

另一方面，如果训练数据集足够

大，理论上来讲，模型的泛化能力将

会得到较大的提升，那么通过深度置

信网络等预训练方法所带来的良好

优化初始点的重要性必然会显著降

低。然而，要实施针对大规模数据集

的应用，强大的计算能力是必不可少

的。当前来看，有效且可拓展的并行

算 法 是 训 练 庞 大 数 据 集 的 关 键 所

在。然而，常用的基于 mini-batch 的

梯度下降技术很难并行实现。最近

出现的异步梯度下降等技术为这一

领域相关问题的解决带来了一些新

思路，并在 CPU 集群 [7,13]和 GPU 集群 [24]

中得到了初步的实现。未来，对于并

行学习和新型的大规模优化算法仍

需要进行有针对性的理论研究。

目前，阻碍深度模型发展的另一

主要问题在于超参数的合理选择。

众所周知，基于神经网络的深度学习

技术有着数量众多且自由度极大的

超参数，如网络架构的层数以及每层

的单元数、正则化强度、学习速率以

及学习速率衰减率等。基于传统的

网格搜索等技术的解决方案无论从

效率还是成本的角度上来讲对于超

参数的设定都是不可行的。此外，不

同的超参数之间通常存在着相互依

赖性，且微调代价巨大。这些问题决

定了我们需要开展进一步的研究来

探索更有效的解决方案。令人欣慰

的是，近来以随机采样 [25]和贝叶斯优

化过程 [26]为代表的方法给我们带来

了一些新思路。虽然一些经验性的

超参数设置即可在一定程度反映出

深层结构所具有的强大泛化能力，但

是超参数的最优化配置在对一些特

定应用方面进一步提高深度模型性

能上仍具有很大的研究价值。

领域知识的应用是深度学习方

法成功的另一大关键因素。根据不

同任务的特点设计不同的不变性特

征提取方法以及正则化方法等是当

前所流行的一种应用方式。研究者

们也在基于域适应的迁移学习对于

深度学习的辅助作用方面进行了一

些研究，但是能够普遍适用于各类分

类任务的深度学习技术仍然是不存

在的，例如：当前较为通用的生成式

预训练伴随判别式微调的学习策略

在一些特定的任务（如语音识别）中

表现并不理想。因此，更加有效的域

适应技术和新型的通用学习架构对

于图像处理等领域中的一些较为复

杂的问题而言是极其重要的。

深度学习理论还有其他一些方

面的基础性理论问题值得关注，例

如：如何通过关注数据变化中潜在因

素的分布式表示问题来设计更合理

的深度学习架构，进而提取更高效的

特征表示；在深度结构的输入输出表

示中同时引入结构信息 [27-29]，使得大

多数传统的深度学习技术只能用于

“扁平结构”表示的缺陷得到改善。

最后，为了实现理想中的“强人工智

能”，从而实现具备类似人类大脑水

平的智慧，传统的以信号处理和机器

学习为主要技术基础的人工智能研

究应更多地寻求同神经计算等领域

的合作，通过借助于前沿生物领域对

人类大脑分层结构的最新研究成果

来改善当前的系统计算模型。

▲图2 反卷积网络机理
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