


２　　　　 深度学习: 方法及应用

１􀆰 １　 深度学习的定义与背景

２００６ 年ꎬ 深度结构学习 (经常被称作深度学习或分层学习) 作为机器学

习研究的一个新的领域出现了[２０ꎬ１６３]ꎮ 在过去的几年里ꎬ 由深度学习发展而来

的一些科学技术对信号和信息处理的各个方面都产生了深远的影响ꎬ 这种影响

不仅存在于传统领域ꎬ 也存在于诸如机器学习和人工智能等一些重要的新兴领

域中ꎻ 对于此类研究ꎬ 文献 [７ꎬ ２０ꎬ ２４ꎬ ７７ꎬ ９４ꎬ １６１ꎬ ４１２] 进行了概述ꎬ
媒体报道 [６ꎬ ２３７] 也有所涉及ꎮ 近年来ꎬ 很多研讨会、 教程、 期刊专刊或

专题会议都对深度学习及其在信号和信息处理中的各种应用进行了专门的研讨

活动ꎬ 其中包括:
• ２００８ 年 ＮＩＰＳ (Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ 神经信息处理系

统) 深度学习研讨会 (２００８ ＮＩＰＳ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ)ꎻ
• ２００９ 年 ＮＩＰＳ 关于深度学习的语音识别及相关应用的研讨会 (２００９

ＮＩＰＳ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｐｅｅｃｈ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｌａｔｅｄ Ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ)ꎻ

• ２００９ 年 国际机器学习大会 ( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇꎬ ＩＣＭＬ) 关于学习特征的研讨会 (２００９ ＩＣＭＬ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ)ꎻ

• ２０１１ 年国际机器学习大会关于语音和视觉信息处理中学习架构、 表示

和最优化的研讨会 (２０１１ ＩＣＭＬ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓꎬ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ)ꎻ

• ２０１２ 年 ＩＣＡＳＳＰ (Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ 国际声学ꎬ 语音与信号处理会议) 关于在信号和信息处理中深度

学习应用的研讨会 (２０１２ ＩＣＡＳＳＰ Ｔｕｔｏｒｉａｌ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ)ꎻ

• ２０１２ 年国际机器学习大会关于学习表示的研讨会 (２０１２ ＩＣＭＬ Ｗｏｒｋ￣
ｓｈｏｐ ｏｎ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎻ

• ２０１２ 年 ＩＥＥＥ «音频、 语音和语言处理» (Ｔ￣ ＡＳＬＰꎬ １ 月) 会刊中有关

语音和语言处理中深度学习专栏 (２０１２ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｄｉｏꎬ Ｓｐｅｅｃｈꎬ ａｎｄ Ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ (Ｔ￣ ＡＳＬＰꎬ Ｊａｎｕａｒｙ))ꎻ

• ２０１０ꎬ ２０１１ 和 ２０１２ 年 ＮＩＰＳ 关于深度学习和无监督特征学习的研讨会

(２０１０ꎬ ２０１１ꎬ ａｎｄ ２０１２ ＮＩＰＳ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎻ
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• ２０１３ 年 ＮＩＰＳ 关于深度学习和输出表示学习的研讨会 (２０１３ ＮＩＰＳ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｎ Ｏｕｔｐｕｔ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎻ

• ２０１３ 年 ＩＥＥＥ «模式分析和机器智能» ( Ｔ￣ ＰＡＭＩꎬ ９ 月) 的杂志中有

关学习深度架构的特刊 (２０１３ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｉｓｓｕｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎ
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ( Ｔ￣ ＰＡＭＩꎬ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ) ) ꎻ

• ２０１３ 年关于学习表示的国际会议 (２０１３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ)ꎻ

• ２０１３ 年国际机器学习大会关于表示学习面临的挑战研讨会 (２０１３ ＩＣＭＬ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ)ꎻ

• ２０１３ 年国际机器学习大会关于音频、 语音和语言处理中深度学习的研

讨会 (２０１３ ＩＣＭＬ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ａｕｄｉｏꎬ Ｓｐｅｅｃｈꎬ ａｎｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ)ꎻ

• ２０１３ 年 ＩＣＡＳＳＰ 关于 «语音识别中的新型神经网络以及相关应用» 专

栏 (２０１３ ＩＣＡＳＳＰ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｓｅｓｓｉｏｎ ｏｎ Ｎｅｗ Ｔｙｐｅｓ ｏｆ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ Ｓｐｅｅｃｈ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｌａｔｅｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ)

本书的作者一直从事深度学习的研究ꎬ 也组织或参与过上述中的一些重要

会议以及特刊的编写工作ꎮ 要特别提出的是ꎬ 本书作者频频受邀在众多重要会

议上对深度学习进行专题报告ꎬ 而本书的部分内容也是基于这些报告内容整理

而成的ꎮ
在开始详细介绍深度学习的内容之前ꎬ 我们有必要先了解一些基本概念ꎬ

下面是一些与深度学习密切相关的概念和描述:
•定义 １: “机器学习是一类利用多个非线性信息处理层来完成监督或者

无监督的特征提取和转化ꎬ 以及模式分析和分类等任务的技术ꎮ”
•定义 ２: “深度学习是机器学习的子领域ꎬ 它是一种通过多层表示来对

数据之间的复杂关系进行建模的算法ꎮ 高层的特征和概念取决于低层的特征和

概念ꎬ 这样的分层特征叫做深层ꎬ 其中大多数模型都基于无监督的学习表

示ꎮ”ꎻ (２０１２ 年 ３ 月维基百科对深度学习的定义ꎮ)
•定义 ３: “深度学习是机器学习的子领域ꎬ 它是基于多层表示的学习ꎬ

每层对应一个特定的特征、 因素或概念ꎮ 高层概念取决于低层概念ꎬ 而且同一

低层的概念有助于确定多个高层概念ꎮ 深度学习是基于表示学习的众多机器学

习算法中的一员ꎮ 一个观测对象 (比如一张图片) 可以用很多种方式表示

(如像素的一个向量)ꎬ 但是有的表示则可以使基于训练样本的学习任务变得

更容易 (如判定某张图像是否为人脸图像)ꎮ 这一研究领域试图解决一个问

题: 哪些因素可以产生更好的表示ꎬ 以及对于这些表示应该如何学习ꎮ”
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(２０１３ 年 ２ 月维基百科对深度学习的定义ꎮ)
•定义 ４: “深度学习是机器学习的一系列算法ꎬ 它试图在多个层次中进

行学习ꎬ 每层对应于不同级别的抽象ꎮ 它一般使用人工神经网络ꎬ 学习到的统

计模型中的不同层对应于不同级别的概念ꎮ 高层概念取决于低层概念ꎬ 而且同

一低层的概念有助于确定多个高层概念ꎮ” (２０１３ 年 １０ 月维基百科对深度学习

的最新定义ꎮ)
•定义 ５: “深度学习是机器学习研究的一个新领域ꎬ 它的出现将机器学

习向人工智能这一目标进一步拉近ꎮ 深度学习是对多层表示和抽象的学习ꎬ 它

使一些包括如图像、 声音和文本的数据变得有意义ꎮ” (参看网址: ｈｔｔｐｓ: / /
ｇｉｔｈｕｂ. ｃｏｍ / ｌｉｓａ￣ ｌａｂ / ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＴｕｔｏｒｉａｌｓ)

应该注意的是ꎬ 本书所讨论的深度学习是使用深度结构来对信号和信息进

行处理ꎬ 而不是对信号或信息的深度理解ꎬ 尽管在有的情况下这两个方面可能

会比较相似ꎮ 在教育心理学中ꎬ 是这样定义深度学习的: “深度学习是描述学

习的一种方法ꎬ 其特点是: 主动参与、 内在激励和个人对意义的探索ꎮ”
(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｂｌａｃｋｗｅｌｌｒｅｆｅｒｅｎｃｅ. ｃｏｍ / ｐｕｂｌｉｃ / ｔｏｃｎｏｄｅ? ｉｄ ＝ ｇ９７８１４０５１６１２５１ ＿
ｃｈｕｎｋ＿ ｇ９７８１４０５１６１２５１６＿ ｓｓ１￣１) 我们应该注意将深度学习与教育心理学中的

这些被滥用的术语区别开来ꎮ
在上述多个不同的高层描述中有两个重要的共同点: (１) 都包含多层或

多阶非线性信息处理的模型ꎻ (２) 都使用了连续的更高、 更抽象层中的监督

或无监督学习特征表示的方法ꎮ 深度学习是包括神经网络、 人工智能、 图形化

建模、 最优化、 模式识别和信息处理的交叉领域ꎬ 它今天之所以如此受欢迎ꎬ
有三个重要原因: 其一ꎬ 芯片处理性能的巨大提升 (比如ꎬ 通用图形处理

器)ꎻ 其二ꎬ 用于训练的数据爆炸性增长ꎻ 其三ꎬ 近来ꎬ 机器学习和信号 /信
息处理研究有了很大进展ꎬ 这些都使深度学习方法可以有效利用复杂的非线性

函数和非线性的复合函数来学习分布和分层的特征表示ꎬ 并且可以充分有效地

利用标注和非标注的数据ꎮ
近年来活跃在机器学习领域的研究机构包括众多高校ꎬ 比如多伦多大学、

纽约大学、 加拿大蒙特利尔大学、 斯坦福大学、 加州大学伯克利分校、 加州大

学、 伦敦大学学院、 密歇根大学、 麻省理工学院、 华盛顿大学ꎬ 还有一些企

业ꎬ 如微软研究院 (从 ２００９ 年开始)、 谷歌 (大概从 ２０１１ 年开始)、 ＩＢＭ 研

究院 (大概从 ２０１１ 年开始)、 百度 (从 ２０１２ 开始)、 Ｆａｃｅｂｏｏｋ (从 ２０１３ 年开

始)、 ＩＤＩＡＰ 研究所、 瑞士人工智能研究所等ꎮ 参看网址: ｈｔｔｐ: / / ｄｅｅｐｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ. ｎｅｔ / ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ ｒｅｓｅａｒｃｈ￣ ｇｒｏｕｐｓ￣ ａｎｄ￣ ｌａｂｓ /

这些研究机构将深度学习方法成功地用于计算机领域的众多应用中ꎬ 其中

包括: 计算机视觉、 语音识别、 语音搜索、 连续语音识别、 语言与图像的特征
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编码、 语义话语分类、 自然语言理解、 手写识别、 音频处理、 信息检索、 机器

人学ꎬ 甚至有一个关于分子生物学的研究指出在深度学习方法的引领下发现了

新的药物[２３７]ꎮ
本书在最后一部分列出了一些参考文献ꎬ 如果需要了解这个领域的最新进

展ꎬ 推荐到以下网址获取:
• ｈｔｔｐ: / / ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ. ｎｅｔ / ｒｅａｄｉｎｇ￣ ｌｉｓｔ /
• ｈｔｔｐ: / / ｕｆｌｄｌ. ｓｔａｎｆｏｒｄ. ｅｄｕ / ｗｉｋｉ / ｉｎｄｅｘ. ｐｈｐ / ＵＦＬＤＬ＿Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ＿

Ｒｅａｄｉｎｇｓ
• ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｃｓ. ｔｏｒｏｎｔｏ. ｅｄｕ / ~ ｈｉｎｔｏｎ /
• ｈｔｔｐ: / / ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ. ｎｅｔ / ｔｕｔｏｒｉａｌ /
• ｈｔｔｐ: / / ｕｆｌｄｌ. ｓｔａｎｆｏｒｄ. ｅｄｕ / ｗｉｋｉ / ｉｎｄｅｘ. ｐｈｐ / ＵＦＬＤＬ＿Ｔｕｔｏｒｉａｌ

１􀆰 ２　 本书的结构安排

本书后续章节按照以下结构进行编排:
在第 ２ 章中ꎬ 我们将简要对深度学习的历史加以回顾ꎬ 主要从以下三个问

题入手: 第一ꎬ 深度学习对语音识别技术有哪些影响ꎮ 第二ꎬ 这一重大科技革

命是如何开始的ꎮ 第三ꎬ 它是如何获得并保持如此强大动力的ꎮ
第 ３ 章讲述了深度学习中绝大多数研究所使用的三元分类法ꎮ 其中包括:

有监督、 无监督和混合深度学习网络ꎮ 在分类任务中ꎬ 混合深度学习网络利用

无监督学习 (或称为预训练) 来辅助下一个阶段的监督学习ꎮ 有监督和混合

深度神经网络通常都具有同一类型的深度网络体系或结构ꎬ 但是无监督深度网

络的结构却往往不同ꎮ
第 ４ ~ ６ 章分别集中介绍了深度结构的三种主流类型ꎬ 这三种类型都来源

于第 ３ 章中所提到的三元分类法ꎮ 在第 ４ 章中ꎬ 深度自编码器作为无监督深度

学习网络的经典方法ꎬ 我们将详细对其进行介绍并加以讨论ꎮ 虽然其中巧妙地

利用到了后向传播这样的监督学习算法ꎬ 但是在学习的过程中并没有使用类别

标签信息ꎬ 而是将输入信号本身作为 “监督” 信号ꎮ
第 ５ 章作为混合深度网络分类的主要实例讲解部分ꎬ 详细介绍了这种用无

监督生成式的预训练方法来提高监督训练效率的深度学习网络ꎮ 在训练数据有

限ꎬ 并且没有其他合适的正则化方法 (如 ｄｒｏｐｏｕｔ) 可利用的情况下ꎬ 混合深

度学习网络是很有用的ꎮ 这种独特的预训练方法是以受限玻尔兹曼机和本章所

要学习的深度学习网络为基础的ꎬ 它开启了深度学习在语音识别和其他信息处

理任务中的早期应用ꎬ 具有很重要的历史意义ꎮ 除了回顾综述以外ꎬ 我们也讨

论了混合深度学习网络的后续发展和近期出现的一些不同观点ꎮ
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第 ６ 章详细讨论了基于三元分类法的判别式、 有监督深度神经网络的一些

具体实例———基本的深度堆叠式网络及其扩展ꎮ 这类深度网络的工作原理与深

度神经网络在很多方面都有所不同ꎮ 需要特别指出的是ꎬ 它们在建立宏观深度

网络的层或模块时采用目标作为标签来简化学习算法ꎮ 另外ꎬ 深度网络中的部

分假设ꎬ 如模块中输出单元呈线性的假设ꎬ 也简化了网络的学习算法ꎬ 使得我

们可以构建和学习比第 ４ 章和第 ５ 章中网络更丰富的架构ꎮ
第 ７ ~ １１ 章选取了一些深度学习在信号和信息处理各个领域中成功的典型

应用ꎮ 第 ７ 章回顾了深度学习在语音识别、 语音合成和音频处理中的应用ꎬ 文

献综述中围绕语音识别这一主要议题的几个突出问题划分了几个小节ꎮ
第 ８ 章主要介绍了深度学习在语言模型和自然语言处理中的最新应用成

果ꎬ 其中强调了将符号实体 (如词语) 转化为低维连续向量的最新进展ꎮ
第 ９ 章主要集中于对深度学习在信息检索 (包含网页搜索) 中的突出应

用的介绍ꎮ
第 １０ 章涉及了深度学习在计算机视觉领域中有关图像目标识别的几大应

用ꎮ 这一章将深度学习的方法分为两大类: (１) 无监督特征学习ꎻ (２) 端对

端的监督学习以及特征间的学习和分类ꎮ
第 １１ 章主要介绍了深度学习在多模态处理和多任务学习中的几大应用ꎮ

我们根据输入到深度学习系统中的多模态数据特征将其分为三类ꎮ 对于语音、
文本或图片的单模态数据ꎬ 本文也回顾了基于深度学习方法的一些多任务学习

研究ꎮ
最后ꎬ 第 １２ 章对本书内容进行了总结ꎬ 并对深度学习将面临的挑战和它

的发展方向进行了讨论ꎮ
本书内容精短ꎬ 包括了几位作者提供的专题报告ꎬ 一次是 ２０１１ 年 １０ 月

ＡＰＳＩＰＡ 会议上的报告ꎬ 另一次是 ２０１２ 年 ３ 月 ＩＣＡＳＳＰ 会议上的报告ꎮ 另外ꎬ
本书也根据领域内的进展ꎬ 提供了大量更新到 ２０１４ 年 １ 月的内容 (包括在

２０１３ 年 １２ 月举办的 ＮＩＰＳ￣２０１３ 和 ＩＥＥＥ￣ ＡＳＲＵ￣２０１３ 两次会议中的一些资料)ꎬ
这些内容主要集中于近几年快速发展的深度学习研究和技术的应用层面ꎮ
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以前ꎬ 绝大多数机器学习和信号处理技术都利用浅层结构ꎬ 这些结构一般

包含最多一到两层的非线性特征变换ꎬ 这种状况直到近几年才得以改变ꎮ 浅层

结构包括高斯混合模型 ( 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) (包括极限学习器而且只包含一个隐层)ꎮ 例如ꎬ
当使用核方法时ꎬ 支持向量机就会使用一个只包含一个或零个特征转换层的浅

层线性模式的分离模型 (最近由深度学习发展而来的一些核方法尤其值得注

意ꎬ 请参见文献 [９ꎬ ５３ꎬ １０２ꎬ ３７７])ꎮ 已经证明ꎬ 浅层结构在解决很多简单

的或者限制较多的问题上效果明显ꎬ 但是由于其建模和表示能力有限ꎬ 在遇到

实际生活中一些更复杂的涉及自然信号 (比如人类语音、 自然声音和语言、
自然图像和视觉景色) 的问题时就会遇到各种困难ꎮ

然而ꎬ 人类信息处理机制 (比如视觉和听觉) 总是需要深度结构从丰富

的感官输入信息中提取复杂结构并构建内部表示ꎮ 例如ꎬ 由于人类语言的产出

和感知系统都具有清晰的层结构ꎬ 这就使得信息可以从波形层转换到语言

层[１１ꎬ１２ꎬ７４ꎬ７５]ꎮ 同理ꎬ 人类视觉系统也有分层的特点ꎬ 这些虽然基本都只是存在

于感知层面ꎬ 但有趣的是ꎬ 有时候在产出时也有分层的特点[４３ꎬ１２６ꎬ２８７]ꎮ 我们应

该相信ꎬ 如果能提出更高效且更有效的深度学习算法ꎬ 那么用于处理这种自然

信号的最前沿技术也将进一步得到提高ꎮ
深度学习的概念起源于对人工神经网络的研究 (所以有时候可能会听到

“新一代神经网络” 的说法)ꎮ 前馈神经网络或具有多隐层的多层感知器———
也叫做深度神经网络 (Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ) ———是深度结构模型中很好的范

例ꎮ 反向传播算法 (ｂａｃｋ￣ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ) 流行于 ２０ 世纪 ８０ 年代ꎬ 是广为人知的

一种学习算法ꎬ 在学习网络参数上很有用ꎮ 遗憾的是ꎬ 仅仅使用反向传播算法

在实际学习隐层数目较少的网络时效果并不是很好[２０ꎬ１２９]ꎮ 在优化目标为非凸

函数的深度神经网络中ꎬ 来自局部最优化或其他最优化问题的挑战普遍存在ꎬ
这些挑战通常是学习中面临的主要困难ꎮ 反向传播算法基于局部梯度信息ꎬ 并

往往从一些随机的初始点开始ꎬ 当使用批量梯度下降或随机梯度下降的反向传

播算法时ꎬ 目标函数经常会陷入局部最优的境地ꎮ 随着网络层数的加深ꎬ 局部

最优的情况也就会变得越来越严重ꎮ 之所以出现上述问题ꎬ 部分原因在于: 我

们虽然对小规模的神经网络的探究从未间断过[４２ꎬ４５ꎬ８７ꎬ１６８ꎬ２１２ꎬ２６３ꎬ３０４]ꎬ 但是大多数

机器学习和信号处理研究方向有所偏离ꎬ 人们将重点从对神经网络的研究转移

到对具有凸损失函数的浅层模型 (例如ꎬ 支持向量机、 ＣＲＦ 和 ＭａｘＥｎｔ 模型)
的研究ꎬ 这类模型以降低建模能力为代价ꎬ 达到快速高效地收敛到全局最优化

的目的ꎬ 所以深层网络常陷入局部最优的问题还有待解决ꎮ
２００６ 年 Ｈｉｎｔｏｎ 在研讨会上的两篇论文 [１６３ꎬ １６４] 中介绍了一种高效的
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无监督学习算法ꎬ 它们经验性地缓解了与深度模型相关的最优化难题ꎮ 这两

篇论文介绍了一类叫作深度置信网络 (Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ) 的深度

产生式模型ꎮ ＤＢＮ 是由一组受限玻尔兹曼机 (ＲＢＭｓ) 堆叠而成的ꎬ 它的核

心部分是贪婪的、 逐层学习的算法ꎬ 这种算法可以最优化深度置信网络的权

重ꎬ 它的时间复杂度与网络的大小和深度呈线性关系ꎮ 使人意想不到的是ꎬ
使用配置好的深度置信网络来初始化多层感知器的权重ꎬ 常常会得到比随机

初始化的方法更好的结果ꎮ 包含多个隐层的多层感知器或深度神经网络ꎬ 通

过无监督的深度置信网络来进行预训练ꎬ 然后通过反向传播微调来实现ꎬ 在

文献 [６７ꎬ ２６０ꎬ ２５８] 中也称之为深度置信网络ꎮ 最近ꎬ 研究者对于 ＤＮＮ
与 ＤＢＮ 进行了更加细致的区分[６８ꎬ１６１] ꎬ 如果使用 ＤＢＮ 去初始化 ＤＮＮ 的训练

时ꎬ 这种网络可以被称为 ＤＢＮ￣ ＤＮＮ[１６１] ꎮ
与受限玻尔兹曼机的发展相独立ꎬ 在 ２００６ 年ꎬ 两个不同的、 非概率的、

非产生式的无监督的深度模型出现了ꎮ 一个是自编码器的一种变体ꎬ 使用与

ＤＢＮ 训练相似的贪心分层进行训练ꎮ 另一个是基于能量的模型ꎬ 用稀疏的完

备表示来进行非监督学习ꎮ 与 ＤＢＮ 相似ꎬ 它们都可以对深度神经网络进行高

效的预训练ꎮ
除了具有好的初始点ꎬ ＤＢＮ 还有一些颇具吸引力的优点: 第一ꎬ 它的学

习算法可以有效使用未标注的数据ꎻ 第二ꎬ 它可以看作是一个概率生成模型ꎻ
第三ꎬ 对于经常出现在诸如 ＤＢＮ 这样的含有数百万个参数的模型中的过拟合

问题ꎬ 以及经常出现在深度网络中的欠拟合问题ꎬ 都可以通过产生式预训练方

法得到有效解决[２５９]ꎮ
在 ＤＮＮ 中ꎬ 多神经元隐层的使用不仅显著提高了 ＤＮＮ 的建模能力ꎬ 而且

创造出了许多接近的最优配置ꎮ 即使参数学习过程陷入局部最优ꎬ 但由于出现

欠佳的局部最优的概率比网络中应用少数神经元要低ꎬ 所以最终的 ＤＮＮ 仍然

可以执行得很好ꎮ 然而ꎬ 在训练过程中使用深而宽的神经网络需要强大的计算

性能ꎬ 这也就解释了为什么直到最近几年研究人员才开始认真探索这种既深又

宽的神经网络的问题ꎮ
更好的学习算法和通常输入输出间存在不同的非线性关系也促使了 ＤＮＮ

的成功ꎮ 随机梯度下降 (ＳＧＤ) 算法在大多数训练集较大且冗余的情况下是最

有效的算法[３９]ꎮ 最近ꎬ 研究证实随机梯度下降 (ＳＧＤ) 可以有效地实现并行ꎬ
一种方法是通过异步模式[６９]使用多台机器ꎬ 另一种方法是使用多 ＧＰＵ 的流水

线型的反向传播算法[４９]ꎮ 此外ꎬ 从单个或小批量样品中估计出的嘈杂梯度使

得 ＳＧＤ 通常能让训练跳出局部最优ꎮ 其他学习算法如 Ｈｅｓｓｉａｎ ｆｒｅｅ[１９５ꎬ２３８]或 Ｋｒｙ￣
ｌｏｖ ｓｕｂｓｐａｃｅ[３７８]方法都表现出了类似的能力ꎮ

对于 ＤＮＮ 学习的高度非凸优化问题ꎬ 由于优化是从初始模型开始的ꎬ 所
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以很明显ꎬ 更好的参数初始化技术将会打造出更好的模型ꎮ 然而ꎬ 不明显的

是: 如何有效和高效地初始化 ＤＮＮ 参数以及如何使用大量的训练数据来缓解

学习中的问题ꎮ 对于这些问题ꎬ 直到最近ꎬ 文献 [２８ꎬ ２０ꎬ １００ꎬ ６４ꎬ ６８ꎬ
１６３ꎬ １６４ꎬ １６１ꎬ ３２３ꎬ ３７６ꎬ ４１４] 对其进行了探索和分析ꎮ 此外ꎬ 之前讨论中

提出的无监督的预训练方法是最引人注目的 ＤＮＮ 参数初始化技术ꎮ
ＤＢＮ 预训练并不是唯一可以使 ＤＮＮ 有效初始化的过程ꎬ 另一种性能相当

的无监督的方法是: 对 ＤＮＮ 进行逐层地预训练ꎬ 通过将每两层视为一个除噪

自编码器ꎬ 该除噪自编码器通过将输入节点的随机子集设置为零而进行正则

化[２０ꎬ３７６]ꎮ 另一种方法则是使用压缩自编码器ꎬ 它通过使输入变量具有更好的

鲁棒性来达到同样的目的ꎬ 例如ꎬ 对于输入ꎬ 它通过降低隐藏单元的激发函数

的梯 度[３０３] 来 达 到 目 的ꎮ 此 外ꎬ Ｒａｎｚａｔｏ 等[２９４] 开 发 了 稀 疏 编 码 对 称 机

(ＳＥＳＭ)ꎬ 其在构建 ＤＢＮ 模块中具有和 ＲＢＭ 非常类似的架构ꎬ 它也可以用来

有效地初始化 ＤＮＮ 训练ꎮ 除了使用贪心的逐层过程进行无监督预训

练[２８ꎬ１６４ꎬ２９５]ꎬ 有监督的预训练 (有时称为判别式预训练) 也证明是很有效

的[２８ꎬ１６１ꎬ３２４ꎬ４３２]ꎬ 并且在标记的训练数据充足的情况下比无监督的预训练技术表

现得更好ꎮ 判别式预训练的思想是: 从一个经过 ＢＰ 算法训练的单个隐层 ＭＬＰ
开始ꎬ 每一次需要添加一个新的隐层时ꎬ 用一个随机初始化的新的隐层和输出

层替换输出层ꎬ 并用 ＢＰ 算法训练全新的 ＭＬＰ (或 ＤＮＮ)ꎮ 与无监督预训练技

术不同的是ꎬ 判别式预训练技术需要标签ꎮ
有研究人员将深度学习应用于语音和视觉ꎬ 他们分析了 ＤＮＮ 在语音和图

像中捕获了哪些信息ꎬ 比如ꎬ 文献 [２５９] 用一种降维方法来可视化研究通过

ＤＮＮ 学习到的特征向量之间的关系ꎮ 他们发现ꎬ ＤＮＮ 的隐藏激活向量保留了

与多个尺度上的特征向量相似的结构ꎬ 这一点对于滤波器组特征 ( ｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ
ｆｅａｔｕｒｅ) 来说尤其如此ꎮ 最近ꎬ Ｚｅｉｌｅｒ 和 Ｆｅｒｇｕｓ[４３６]精心设计了另一种可视化方

法ꎬ 该方法基于一个在分级网络的相反方向自上而下的生成过程ꎬ 用来检测深

度卷积网络从图像数据中捕获的特征ꎮ 深层网络的强大之处在于ꎬ 它们拥有在

提取合适特征的同时做判别的能力[２１０]ꎮ
可以从另一个角度来了解这个发展历程ꎬ 即用 “成熟度曲线” 来回顾人

工神经网络的历史ꎮ 这是一种用图表来对一种特定技术的成熟期、 接受程度和

社会应用进行描述的方式ꎮ 图 ２􀆰 １ 显示的是由高德纳咨询公司 (Ｇａｒｔｎｅｒ) 绘制

的 ２０１２ 版的成熟度曲线图ꎬ 用来展示一项技术或应用是如何随着时间推移而

发展的 (按五个阶段: 科技诞生的促动期ꎬ 过高期望的峰值期ꎬ 泡沫化的底

谷期ꎬ 稳步爬升的光明期和实质生产的高峰期)ꎬ 并提供了一个用于管理其部

署的信息来源ꎮ
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图 ２􀆰 １　 Ｇａｒｔｎｅｒ 技术成熟度曲线展示了一项技术的五个阶段

图中词语翻译对照表

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｔｒｉｇｇｅｒ 科技诞生的促动期

Ｐｅａｋ ｏｆ Ｉｎｆｌａｔｅｄ Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ 过高期望的峰值期

Ｔｒｏｕｇｈ ｏｆ Ｄｉｓｉｌｌｕｓｉｏｎｍｅｎｔ 泡沫化的底谷期

Ｓｌｏｐｅ ｏｆ Ｅｎｌｉｇｈｔｅｎｍｅｎｔ 稳步爬升的光明期

Ｐｌａｔｅａｕ ｏｆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ 实质生产的高峰期

Ｐｌａｔｅａｕ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅａｃｈｅｄ ｉｎ 到达稳定期所需时间

Ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ２ ｙｅａｒｓ 少于两年

２ ｔｏ ５ ｙｅａｒｓ ２ ~ ５ 年

５ ｔｏ １０ ｙｅａｒｓ ５ ~ １０ 年

ｏｂｓｏｌｅｔｅ ｂｅｆｏｒｅ ｐｌａｔｅａｕ 到达稳定期前放弃

Ｈｕｍａｎ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 人工技能增进

Ｑｕａｎｔｕｍ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ 量子计算

３Ｄ Ｂｉｏｐｒｉｎｔｉｎｇ ３Ｄ 生物打印

Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ 自动内容识别

Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ Ｈｏｌｏｇｒａｐｈｉｃ Ｄｉｓｐｌａｙｓ 立体和全息显示

３Ｄ Ｓｃａｎｎｅｒｓ ３Ｄ 扫描

Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ 自动驾驶

Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔｓ 移动式机器人

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ 物联网

Ｎａｔｕｒａｌ￣ ｌａｎｇｕａｇｅ Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ａｎｓｗｅｒｉｎｇ 自然语言问答
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(续)
Ｓｉｌｉｃｏｎ Ａｎｏｄｅ Ｂａｔｔｅｒｉｅｓ 硅阳极电池

Ｓｐｅｅｃｈ￣ ｔｏ￣ Ｓｐｅｅｃｈ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 语音到语音的翻译

Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ 众包模式

Ｂｉｇ Ｄａｔａ 大数据

Ｇａｍｉｆｉｃａｔｉｏｎ 游戏化模式

ＨＴＭＬ５ 超文本标记语言 ５
Ｈｙｂｒｉｄ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ 混合式云计算

Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｐｏｗｅｒ 无线网

３Ｄ Ｐｒｉｎｔｉｎｇ ３Ｄ 打印

ＢＹＯＤ 自带设备

Ｃｏｍｐｌｅｘ￣ Ｅｖｅｎｔ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ 复杂事件处理

Ｓｏｃｉａｌ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ 社交分析

Ｐｒｉｖａｔｅ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ 私有云计算

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｓｔｏｒｅｓ 应用存储

Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｒｅａｌｉｔｙ 增强实境技术

Ｉｎ￣ ｍｅｍｏｒｙ Ｄａｔａｂａｓｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ 内存数据库管理系统

Ａｃｔｉｖｉｔｙ Ｓｔｒｅａｍｓ 活动信息流

ＮＦＣ Ｐａｙｍｅｎｔ 近场无线支付技术

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ＴＶ 网络电视

Ａｕｄｉｏ Ｍｉｎｉｎｇ / Ｓｐｅｅｃｈ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ 声频挖掘 / 语音分析

ＮＦＣ 近场通信技术

Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ 云计算

Ｍａｃｈｉｎｅ￣ ｔｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ 机器间交流服务

Ｍｅｓｈ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ: Ｓｅｎｓｏｒ 网状网络传感器

Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ 手势控制

Ｉｎ￣Ｍｅｍｏｒｙ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ 内存中分析

Ｔｅｘｔ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ 文本分析

Ｈｏｍｅ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ 家庭健康监视系统

Ｈｏｓｔｅｄ Ｖｉｒｔｕａｌ Ｄｅｓｋｔｏｐｓ 虚拟桌面

Ｖｉｒｔｕａｌ Ｗｏｒｌｄｓ 虚拟世界

Ｍｏｂｉｌｅ ＯＴＡ Ｐａｙｍｅｎｔ 无线移动支付

Ｍｅｄｉａ Ｔａｂｌｅｔｓ 移动平板电脑

Ｃｏｎｓｕｍｅｒｉｚａｔｉｏｎ 消费端化

Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ 生物特征识别

Ｉｄｅａ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ 创意管理

Ｃｏｎｓｕｍｅｒ Ｔｅｌｅｍａｔｉｃｓ 消费者远程信息处理

Ｓｐｅｅｃｈ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ 语音识别

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ 预测分析

ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ 期望
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将 Ｇａｒｔｎｅｒ 的成熟度曲线用于人工神经网络的发展ꎬ 创建图 ２􀆰 ２ 来将神经

网络的不同阶段与成熟度曲线的不同阶段对应起来ꎮ 巅峰期 (纵轴上的 “期
望值”) 出现在 ２０ 世纪 ８０ 年代末和 ９０ 年代初ꎬ 此时被称为神经网络的第二

代ꎮ ＤＢＮ 和用于训练的快速算法是在 ２００６ 发明的[ １６３ꎬ１６４ ]ꎮ 当 ＤＢＮ 被用在初始

化 ＤＮＮ 的时候ꎬ 学习算法的效率就变得更高ꎬ 这促进了学术界持续快速地产

生研究成果 ( “光明” 阶段ꎬ 见图 ２􀆰 ２)ꎮ ＤＢＮ 和 ＤＮＮ 的产业级语音特征提取

和识别应用出现在 ２００９ 年ꎬ 当时产业界、 学术界以及深度学习的研究专家有

着密切的合作[８９ꎬ１６１]ꎬ 这种合作使得用深度学习方法进行语音识别的工作得到

快速扩张ꎬ 并取得越来越大的成功[９４ꎬ１６１ꎬ３２３ꎬ４１４]ꎬ 这在后面的内容中将有所提

及ꎮ “实质生产的高峰期” 阶段的高度还没有达到ꎬ 预计将高于常规曲线 (图
２􀆰 ２ 中标有问号的圆圈)ꎬ 在图中用直线上升的虚线标记ꎮ

图 ２􀆰 ２ 　 将 Ｇａｒｔｎｅｒ 的成熟度曲线应用于分析人工神经网络的发展

图中词语翻译对照表

Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｈｉｓｔｏｒｙ 神经网络历史

Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ ｏｒ ｍｅｄｉａ ｈｙｐｅ 期望或媒体事件

Ｇａｒｔｎｅｒ Ｈｙｐｅ Ｃｙｃｌｅ 高德纳的技术成熟度曲线

Ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ 输入层

Ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ 隐层
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(续)

Ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ 输出层

Ｓｙｎａｐｓｅｓ 突触

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｔｒｉｇｇｅｒ 科技诞生的促动期

Ｔｒｏｕｇｈ ｏｆ Ｄｉｓｉｌｌｕｓｉｏｎｍｅｎｔ 泡沫化的底谷期

Ｐｅａｋ ｏｆ Ｉｎｆｌａｔｅｄ Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ 过高期望的峰值期

Ｓｌｏｐｅ ｏｆ Ｅｎｌｉｇｈｔｅｎｍｅｎｔ 稳步爬升的光明期

Ｐｌａｔｅａｕ ｏｆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ 实质生产的高峰期

ＤＮＮ 深度神经网络

ＤＮＮ (ｉｎｄｕｓｔｒｙ) 深度神经网络 (产业级)

ｔｉｍｅ 时间

　 　 图 ２􀆰 ３ 中所示的是语音识别的历史ꎬ 已由 ＮＩＳＴ 编译ꎬ 针对一些日益困难

的语音识别任务ꎬ 把词错误率 (ＷＥＲ) 作为一个时间函数来绘制图表ꎮ 需要

注意的是ꎬ 所有的 ＷＥＲ 结果都是用 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 技术获得的ꎮ 当从图 ２􀆰 ３ 中选

取了一个特别困难的任务 (Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ) 后ꎬ 我们看到了这样的结果: 一条在

使用 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 技术多年中一直保持平坦的曲线在使用了 ＤＮＮ 技术后ꎬ ＷＥＲ
急剧下降 (见图 ２􀆰 ４ 中星标记)ꎮ

图 ２􀆰 ３　 著名的 ＮＩＳＴ 图

(显示了针对一些日益困难的语音识别任务ꎬ 用 ＧＭＭ￣ＨＭＭ
方法得到的语音识别错误率的发展历史)
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图中词语翻译对照表

Ｔｈｅ Ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｐｅｅｃｈ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ａｔ ＮＩＳＴ

　 美国国家标准与技术研究院发布的自动语音识别评价历史

ＮＩＳＴ ＳＴＴ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
Ｔｅｓｔ Ｈｉｓｔｏｒｙ￣Ｍａｙ. ’ ０９

　 美国国家标准与技术研究院发布的语音到文字转换技术基

准测试历史ꎬ ２００９ 年 ５ 月

Ｒｅａｄ Ｓｐｅｅｃｈ 　 朗读语音

Ａｉｒ Ｔｒａｖｅｌ Ｐｌａｎｎｉｎｇ Ｋｉｏｓｋ Ｓｐｅｅｃｈ 　 航空计划咨询语音

Ｂｒｏａｄｃａｓｔ Ｓｐｅｅｃｈ 　 广播语音

Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ Ｓｐｅｅｃｈ 　 会话语音

Ｎｏｎ￣ Ｅｎｇｌｉｓｈ 　 非英语

Ｖａｒｉｅｄ Ｍｉｃｒｏｐｈｏｎｅｓ 　 各式麦克风

Ｎｅｗｓ Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｕｎｌｉｍｉｔｅｄ 　 无约束的英语新闻

Ｍｅｅｔｉｎｇ Ｓｐｅｅｃｈ 　 会议语音

Ｒａｎｇｅ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｅｒｒｏｒ ｉｎ Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ 　 人工抄本错误区间

图 ２􀆰 ４　 从图 ２􀆰 ３ 的一个任务中提取ＷＥＲꎬ
并添加了由 ＤＮＮ技术获得的显著降低的ＷＥＲ (用星标记)

图中词语翻译对照表

Ｒｅａｄ Ｓｐｅｅｃｈ 朗读语音

Ａｉｒ Ｔｒａｖｅｌ Ｐｌａｎｎｉｎｇ Ｋｉｏｓｋ Ｓｐｅｅｃｈ 航空计划咨询语音

Ｂｒｏａｄｃａｓｔ Ｓｐｅｅｃｈ 广播语音

Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ Ｓｐｅｅｃｈ 会话语音

Ｎｏｎ￣ Ｅｎｇｌｉｓｈ 非英语

Ｖａｒｉｅｄ Ｍｉｃｒｏｐｈｏｎｅｓ 各式麦克风

Ｎｅｗｓ Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｕｎｌｉｍｉｔｅｄ 无约束的英语新闻

Ｍｅｅｔｉｎｇ Ｓｐｅｅｃｈ 会议语音

Ｒａｎｇｅ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｅｒｒｏｒ ｉｎ Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ 人工抄本错误区间
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　 　 下一节中ꎬ 我们将首先对深度学习的各种体系结构进行概述ꎬ 随后就一些

学者们广泛研究的结构和方法进行更详细的论述ꎬ 也会讨论应该如何选择一些

在信号与信息处理中的应用ꎬ 包括语音和音频、 自然语言、 信息检索、 视觉和

多模式处理ꎮ
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３􀆰 １　 三元分类方式

如前所述ꎬ 深度学习指的是一类广泛的机器学习技术和架构ꎬ 其特点是采

用多层的非线性信息处理方法ꎬ 这种方法在本质上是分层的ꎮ 根据这些结构和

技术不同的应用领域ꎬ 如合成 /生成或识别 /分类ꎬ 我们可以大致把这些结构分

为三类:
(１) 无监督的或生成式学习的深度网络　 针对模式分析和合成任务ꎬ 用

于在没有目标类标签信息的情况下捕捉观测到的或可见数据的高阶相关性ꎮ 各

种文献中的无监督特征或表达学习指的就是这一类深度网络ꎮ 当用于生成模式

时ꎬ 它也可以用来描述可见数据和其相关分类的联合概率分布ꎬ 此时它具有可

利用的类别标签ꎬ 而且这些类别标签被看作是可见数据的一部分ꎮ 在后一种情

况中ꎬ 利用贝叶斯准则可以把生成式学习网络转换为判别式学习网络ꎮ
(２) 有监督学习的深度网络 　 直接提供用于模式分类目的的判别能力ꎬ

它的特点是描述了可见数据条件下的类别后验分布ꎮ 对于这种有监督的学习ꎬ
目标类别标签总是以直接或间接形式给出ꎬ 所以它们也被称作判别式深度

网络ꎮ
(３) 混合深度网络　 目标是判别式模型ꎬ 往往以生成式或无监督深度网

络的结果作为重要辅助ꎬ 可以通过更好地优化和正则化类别 ２ 中的深度网络来

实现ꎬ 也可以通过在对类别 (１) 中所述的深度生成式或无监督深度网络的参

数进行估计时ꎬ 使用判别式准则来实现ꎮ
注意上述 (３) 中的 “混合” 一词和有些文献中的用法会有不同ꎮ 在这些

文献中 “混合” 指的是混合系统ꎬ 即把神经网络的输出概率送入到 ＨＭＭ 的语

音识别系统中[１７ꎬ２５ꎬ４２ꎬ２６１]ꎮ
按照通常采用的机器学习惯例 (例如ꎬ 文献 [２６４] 中第 ２８ 章和文献

[９５])ꎬ 自然地把深度学习技术分为深度判别式模型 (例如ꎬ 深度神经网络

ＤＮＮ、 递归神经网络 ＲＮＮ、 卷积神经网络 ＣＮＮ 等) 和生成式 /无监督模型

(例如ꎬ 受限玻尔兹曼机 ＲＢＭ、 深度置信网络 ＤＢＮ、 深度玻尔兹曼机 ＤＢＭ、
正则化的自编码器等)ꎬ 然而这种二元分类方法忽略了通过深度学习研究所获

得的重要观点ꎬ 即生成式和无监督学习模型如何通过更好地进行正则化与优

化ꎬ 来大幅提高 ＤＮＮ 和其他深度判别式和监督学习模型的训练效果ꎮ 同时ꎬ
无监督学习的深度网络并不一定必须是概率模型ꎬ 也不一定能从模型 (例如ꎬ
传统的自编码器、 稀疏编码网络等) 中得到有意义的采样ꎮ 我们注意到最近

的研究对传统的除噪自编码器进行了扩展ꎬ 使得它们可以高效地采样ꎬ 从而成

为生成式模型[５ꎬ２４ꎬ３０]ꎮ 然而ꎬ 传统的二元分类的确指出了无监督和有监督学习
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深度神经网络的一些关键差异ꎮ 对这两类模型进行比较可以发现ꎬ 深度有监督

的学习模型如 ＤＮＮ 的训练和测试通常更高效ꎬ 构建更灵活ꎬ 也更适合于复杂

系统的端到端学习 (例如ꎬ 非近似推断 (ｎｏ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ) 和环路信

念传播 (ｌｏｏｐｙ ｂｅｌｉｅｆ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ))ꎮ 另一方面ꎬ 深度无监督学习模型ꎬ 尤其是

概率生成模型ꎬ 更容易理解ꎬ 更容易嵌入领域知识ꎬ 更容易组合ꎬ 更容易对不

确定性进行处理ꎬ 但对于复杂系统ꎬ 它们通常在推断和学习上很难处理ꎮ 我们

提出的三元分类也仍然包含以上区别ꎬ 因此三元分类贯穿全书ꎮ
下面我们回顾上述三个类别中具有代表性的工作ꎬ 表 ３􀆰 １ 中总结了几个基

本的定义ꎬ 这些深度结构的应用将在第 ７ ~ １１ 章进行介绍ꎬ 包括有监督、 无监

督和混合学习ꎮ
表 ３􀆰 １　 深度学习基本术语

深度学习 (Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ): 机器学习的一类技术ꎬ 它通过分层结构的分阶段信息处理来探索无监

督的特征学习和模式分析、 分类ꎮ 深度学习的本质是计算观测数据的分层特征或表示ꎬ 其中高层

特征或因子由低层得到ꎮ 深度学习方法发展迅速ꎬ 其中包括神经网络、 层次概率模型和一系列有

监督和无监督特征学习算法ꎮ

深度置信网络 (Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ): 由多层随机隐变量组成的概率生成式模型ꎬ 最高的

两层之间由无向对称边连接ꎬ 低层接受来自上一层的自顶向下的有向边ꎮ

玻尔兹曼机 (Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＢＭ): 具有对称型连接的网络ꎬ 它由与神经元相似的单元构

成ꎬ 能够控制随机决策开关的闭合ꎮ

受限玻尔兹曼机 (Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＲＢＭ): 一种特殊的 ＢＭꎬ 它由一个可见单元层

和一个隐单元层组成ꎬ 而且每条边必须连接一个可见单元和一个隐单元ꎬ 同层单元间无连接ꎮ

深度神经网络 (Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＮＮ): 一种具有多个隐层的多层感知器ꎬ 其权值是全部

连接的ꎬ 并且经常以无监督或有监督的方式初始化ꎮ (在 ２０１２ 年之前的文献中ꎬ ＤＢＮ 常被误用来

指 ＤＮＮꎮ)
深度自编码器 (Ｄｅｅｐ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ): 一种 “判别式” ＤＮＮꎬ 它的目标输出是输入数据本身ꎬ 而不

是类别标签ꎬ 因此它是无监督学习模型ꎮ 当以除噪准则 (ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ) 训练深度自编码器

时ꎬ 它也可以看作是一个生成模型并能从中采样ꎮ
分布式表征 (Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ): 观测数据的内部表达ꎬ 以众多隐因子之间的相互作用

来建模ꎮ 从其他因子结构学习到的某个因子可以很好地推广到新的结构ꎮ 分布式表征经常出现在

“连接” (ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ) 神经网络中ꎬ 其中ꎬ 一个概念 (ｃｏｎｃｅｐｔ) 由许多单元 (ｕｎｉｔ) 的行为模式

表示ꎬ 同时ꎬ 同一个单元通常对许多概念都有贡献ꎮ 这种多对多的映射具有一个重要的优点: 它

们提供了数据内部结构表达的鲁棒性ꎮ 另一个重要的优点是ꎬ 它们促进了概念和关系的泛化ꎬ 从

而具有推理能力ꎮ

３􀆰 ２　 无监督和生成式学习深度网络

无监督学习是指在学习过程中不使用特定任务的监督信息 (如目标类别
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标签)ꎮ 这一类深度网络大多可以通过从网络中采样来有效生成样本ꎬ 因此是

生成式模型ꎬ 例如 ＲＢＭ、 ＤＢＮ、 ＤＢＭ 和广义除噪自编码器 ( ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｅ￣
ｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ) [２３]ꎮ 然而这一类别中的某些网络采样并不容易ꎬ 因而本质

上并不是生成式的ꎬ 例如稀疏编码网络 (ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) 和原始形式

的深度自编码器 (ｄｅｅｐ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ)ꎮ
在生成式或无监督深度网络的各个子类中ꎬ 基于能量的深度模型是最常见

的[２０ꎬ２８ꎬ２１３ꎬ２６８]ꎬ 我们将会在第 ４ 章对具有原始形式的深度自编码器进行更详细

地讲解[２８ꎬ１００ꎬ１６４]ꎬ 它们是这种无监督模型的典型例子ꎮ 大多数其他形式的深度

自编码器本质上也是无监督的ꎬ 但其特性和实现却完全不同ꎬ 例如转换自编码

器 (ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ) [１６０]、 预测稀疏编码器 (ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｅｒｓ)
及其堆叠形式、 除噪自编码器 (ｄｅ￣ ｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ) 及其堆叠形式[３７６]ꎮ

具体地说ꎬ 在除噪自编码器中ꎬ 输入向量首先被 “破坏”ꎬ 例如ꎬ 随机选

择一定比例的输入并把它们设为零或加入高斯噪声ꎬ 然后调整参数ꎬ 使隐层编

码结点重构出原始的、 未损坏的输入数据ꎬ 调整参数所使用的准则包括原始输

入与重建输入的最小均方误差和 ＫＬ 散度准则ꎮ 将未损坏数据进行转换ꎬ 获得

编码表示ꎬ 并将其作为下一层堆叠自编码器的输入ꎮ
另一 类 有 生 成 能 力 的 深 度 无 监 督 模 型 是 深 度 玻 尔 兹 曼 机

(ＤＢＭ) [１３１ꎬ３１５ꎬ３１６ꎬ３４８]ꎮ ＤＢＭ 包含很多隐变量层ꎬ 并且同一层变量之间没有连接ꎮ
这是玻尔兹曼机 (ＢＭ) 中的一个特例ꎬ 一般玻尔兹曼机是一种使用随机机制

控制节点开关的对称网络ꎬ 虽然有简单的学习算法ꎬ 但研究起来仍然很复杂ꎬ
训练起来很慢ꎮ 在 ＤＢＭ 中ꎬ 每一层会捕捉与下面一层隐特征激励之间的复杂

且高阶的相关性ꎮ ＤＢＭ 具有学习复杂的内部表达的潜力ꎬ 非常适合解决目标

识别和语音识别问题ꎮ 此外ꎬ 对于特定任务ꎬ 可以由大量的未标注的感知输入

建立高层次的表示ꎬ 然后可以用非常有限的标注数据对模型进行微调ꎮ
当 ＤＢＭ 的隐层数为 １ 时ꎬ 我们得到受限玻尔兹曼机 (ＲＢＭ)ꎮ 与 ＤＢＭ 一

样ꎬ ＲＢＭ 中没有隐层到隐层和显层到显层的连接ꎮ ＲＢＭ 的主要优点是ꎬ 通过

组合许多 ＲＢＭꎬ 把上一层 ＲＢＭ 的特征激励作为下一层的训练数据ꎬ 可以高效

地对隐层进行学习ꎮ 这样的组合就引出了深度置信网络 (Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＢＮ)ꎬ 我们会在第 ５ 章中详细讲解 ＤＢＮ 和 ＲＢＭꎮ

标准的 ＤＢＮ 在底层被扩展成为因子化高阶玻尔兹曼机 (Ｆａｃｔｏｒｅｄ Ｈｉｇｈｅｒ￣
ｏｒｄｅｒ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ)ꎬ 在音素识别[６４]和计算机视觉[２９６] 中得到了较好的结

果ꎬ 这个称为均值￣协方差限制玻尔兹曼机 (ｍｃＲＢＭ) 的模型ꎬ 其改进了标准

ＲＢＭ 表示数据协方差结构的能力ꎮ 然而ꎬ ｍｃＲＢＭ 很难训练ꎬ 并且很难在深层

结构的较高层中使用 ｍｃＲＢＭꎬ 而且文献中已发表的较好的结果不易重现ꎮ 区

分性信息常用于对较高层的 ＲＢＭ 进行微调ꎬ 然而在 Ｄａｈｌ 等人[６４] 描述的结构
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中ꎬ 由于计算代价较高ꎬ 所以在完全深度置信网络的 ｍｃＲＢＭ 的参数微调过程

中没有利用区分性信息ꎮ 随后的工作表明ꎬ 如果使用说话人适应过的特征ꎬ 即

一种去除了特征中变化的特征ꎬ 会使得 ｍｃＲＢＭ 没有效果[２５９]ꎮ
另一种有代表性的可以用来进行无监督 (和有监督) 学习的深度生成式

网络是和积网络 (Ｓｕｍ￣ ｐｒｏｄｕｃｔ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＰＮ) [１２５ꎬ２８９]ꎮ ＳＰＮ 是有向无环图ꎬ 它

将观测变量作为叶子节点ꎬ 将 “和” 与 “积” 操作作为深度网络的内部节点ꎮ
“和” 节点提供混合模型ꎬ “积” 节点建立特征层次ꎮ “完整性” 和 “一致性”
以一种很好的方式约束了 ＳＰＮꎬ 利用 ＥＭ 算法和反向传播算法进行 ＳＰＮ 的学

习ꎬ 学习过程从密集型 ＳＰＮ 开始ꎮ 然后ꎬ 通过学习其权值来找到 ＳＰＮ 结构ꎬ
权值为 ０ 时表示删除连接ꎮ 进行 ＳＰＮ 学习的主要困难是ꎬ 学习信号 (如梯度)
在向深层传递时会迅速被稀释ꎮ 经验上解决该问题的方案是存在的ꎬ 参见文献

[２８９]ꎮ 该篇早期的论文指出ꎬ 尽管 ＳＰＮ 有令人满意的生成式特性ꎬ 但是很难

利用区分性信息调整参数ꎬ 这限制了它在分类任务上的有效应用ꎮ 然而ꎬ 随后

的工作克服了这一困难ꎬ 文献 [１２５] 为训练 ＳＰＮ 设计了一种高效的反向传播

式的区分性训练算法ꎮ 重要的是ꎬ 基于条件概率导数的标准梯度下降算法也存

在和常规 ＤＮＮ 训练时同样的梯度扩散问题ꎮ 在学习 ＳＰＮ 参数的过程中缓解这

个问题的技巧是ꎬ 将边缘推断替换成最可能的隐变量状态ꎬ 并只通过 “硬”
对齐方式进行梯度传播ꎮ Ｇｅｎｓ 和 Ｄｏｍｉｎｇｏ 在文献 [１２５] 报告了他们在小尺度

图片识别任务上的优异成绩ꎮ
递归神经网络 (Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲＮＮ) 可以认为是另一类用于

无监督 (和有监督) 学习的深度网络ꎬ 它的深度甚至可以达到和输入数据序

列的长度一致ꎮ 在无监督学习模式下ꎬ ＲＮＮ 被用来根据先前的数据样本预测

未来的数据序列ꎬ 并且学习过程中没有用到类别信息ꎮ ＲＮＮ 非常适合序列数

据 (例如ꎬ 语音和文本) 建模ꎬ 但最近才得以广泛使用ꎬ 部分原因是它们很

难训练来捕捉长时相关性ꎬ 这是因为训练中遇到的梯度弥散或梯度爆炸问题

(最早可参见上世纪 ９０ 年代的论文 [２９ꎬ １６７])ꎮ 现在可以相对容易地处理这

些问题[２４ꎬ４８ꎬ８５ꎬ２８０]ꎮ 最近在 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 优化[２３８] 研究方面的进展ꎬ 在一定程度

上解决了这个问题ꎬ 该方法使用了近似二阶信息或随机曲率估计ꎮ 在近期的研

究工作中[２３９]ꎬ 以 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 优化方法训练的 ＲＮＮ 作为生成式深度网络ꎬ 被

用在了字级语言建模任务中ꎬ 该任务引入门控连接ꎬ 以允许当前输入字符预测

从一个隐状态向量到下一个的转移ꎮ 已证明ꎬ 这样的生成式 ＲＮＮ 模型能够很

好地产生连续的文本字符ꎮ Ｂｅｎｇｉｏ 等人[２２]和 Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ[３５６]探索了不同的用于训

练生成式 ＲＮＮ 的随机梯度下降优化算法ꎬ 并证明了这些算法可以超越 Ｈｅｓｓｉａｎ￣
ｆｒｅｅ 优化方法ꎮ Ｍｉｌｏｔｏｖ 等人[２４８]对 ＲＮＮ 在语言建模上的优异结果进行了报告ꎮ
最近ꎬ Ｍｅｓｎｉｌ 等人[２４２] 和 Ｙａｏ 等人[４０３] 报告了 ＲＮＮ 在口语理解上的成功ꎮ 我们
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将在第 ８ 章回顾这些工作ꎮ
在语音识别研究中ꎬ 探索利用人类语音发音机制来构建动态和深度结构的

概率生成模型的工作已经有很长的历史了ꎬ 参考文献 [７６] 以获得全面了解ꎮ
具体而言ꎬ 早期工作[７１ꎬ７２ꎬ８３ꎬ８４ꎬ９９ꎬ２７４]通过引入 ＨＭＭ 参数上多项式轨迹形式的动

态约束ꎬ 推广并扩展了传统的浅层、 条件独立的 ＨＭＭ 结构ꎮ 最近出现了此方

法的一个变种ꎬ 其时变 ＨＭＭ (ｔｉｍｅ￣ ｖａｒｙｉｎｇ ＨＭＭ) 参数的学习采用了不同的

学习技术ꎬ 这个方法被应用到了语音识别的鲁棒性上[４３１ꎬ４１６]ꎮ 类似的轨迹

ＨＭＭ (ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ＨＭＭ) 也构成了参数化语音合成的基础[２２８ꎬ３２６ꎬ４３９ꎬ４３８]ꎮ 随后ꎬ
人们在动态模型中增加了一个新的隐层ꎬ 明确地考虑了人类语音产生过程中以

目 标 为 导 向 的 发 音 特 性[４５ꎬ７３ꎬ７４ꎬ８３ꎬ９６ꎬ７５ꎬ９０ꎬ２３１ꎬ２３２ꎬ２３３ꎬ２５１ꎬ２８２]ꎮ 在 最 近 的 研 究

中[７６ꎬ１０７ꎬ１０５]ꎬ 对于这种具有隐层动态性的深度结构ꎬ 更有效的实现方式是通过

非递归的或有限冲击响应滤波器 (Ｆｉｎｉｔｅ Ｉｍｐｕｌｓｅ Ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ＦＩＲ) 来实现的ꎮ
上述深层结构的语音生成模型可以被看作更一般化的动态网络的特殊实例或更

一般化的动态图模型[３５ꎬ３４]ꎮ 图模型通过许多隐层来描述语音生成中变量之间

的复杂关系ꎬ 由于配备了强大的图建模工具ꎬ 语音深度结构最近已被成功地应

用于解决非常棘手的单通道、 多说话人语音识别问题中ꎬ 其中多人混合语音是

可见变量ꎬ 非混合语音由深度生成结构中的一个新的隐层表示[３０１ꎬ３９１]ꎮ 深度生

成图模型在许多应用中的确是非常有效的工具ꎬ 因为它们具有嵌入领域知识的

能力ꎮ 然而ꎬ 它们却往往被用于不恰当的近似推理、 学习、 预测和拓扑结构设

计中ꎬ 这些都源于大多数实际任务中固有的难解性ꎮ 这个问题已经在 Ｓｔｏｙａｎｏｖ
等人最近的工作 [３５２] 中有所涉及ꎬ 它指出了深度生成式图模型在今后实际

应用中更有用和有趣的一个方向ꎮ Ｂｅｎｇｉｏ 等人最近提出了解决这个棘手问题的

更激进的方法[３０]ꎬ 该方法完全避免了边缘化隐变量的要求ꎮ
用于大规模语音识别和理解的标准统计方法将用于语音声学建模的 (浅

层) 隐马尔可夫模型和表示不同层级的自然语言高层结构相结合ꎮ 这种结合

的层次模型在一定程度上可以视为深度生成结构ꎬ 它的动机和一些技术细节参

见最近一本书 [２００] 中第 ７ 章 “层级 ＨＭＭ” 或 ＨＨＭＭ 的介绍ꎮ 包括 ＨＨＭＭ
和层级 ＨＭＭ (Ｌａｙｅｒｅｄ ＨＭＭ) 的一些相关模型参见文献 [１１６] 和 [２７１]ꎬ
这些文献中有更深入的技术介绍和数学推导ꎮ 把这些早期深度模型作为有向图

模型来表述ꎬ 忽略了最近深度生成式网络中体现的 “分布式表示” 的这一重

要方面ꎬ 这些深度生成式网络包括本章前面讨论的 ＤＢＮ 和 ＤＢＭꎮ 对这些缺少

的方面进行补充有助于改进这些生成式模型ꎮ
最后ꎬ 基于神经网络架构的动态或时间递归生成式模型被用于人体运动建

模[３６１]、 自然语言和自然景物分析[３４４ꎬ３３９]ꎮ 有趣的是ꎬ 在后一个模型中ꎬ 学习

算法能够自动确定最优的模型结构ꎬ 而其他深度模型如 ＤＢＮ 只有预先定义了
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模型结构ꎬ 才能进行参数的学习ꎮ 值得注意的是ꎬ 可以使用最大间隔 (ｍａｘ
ｍａｒｇｉｎ) 结构预测框架来探寻自然场景图像和自然语言语句中的递归结构ꎮ 结

果表明ꎬ 这个方法能识别出来包含在图片和句子中的单元以及这些单元间相互

结合所形成的整体ꎮ

３􀆰 ３　 监督学习深度网络

在语音以及信号处理领域中ꎬ 用于有监督学习的很多判别技术都是浅层结

构ꎬ 比如 ＨＭＭ[５２ꎬ１２７ꎬ１４７ꎬ１８６ꎬ１８８ꎬ２９０ꎬ３９４ꎬ４１８]以及条件随机场 (ＣＲＦ) [１５１ꎬ１５５ꎬ２８１ꎬ４００ꎬ４２９ꎬ４４６]ꎮ
条件随机场在输入特征和转移特征之间建立了线性联系ꎬ 其本质上是一种浅层

模型ꎮ 在将条件随机场和经过区分性训练的高斯模型以及隐马尔可夫模型之间

建立等价关系后ꎬ 其浅层性质就变得显而易见了[１４８]ꎮ 近来ꎬ 深度结构的条件

随机场将其上一层的输出及原始输入数据作为下一层的输入[４２８]ꎮ 各种各样的

深度结构条件随机场 (ｄｅｅｐ￣ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ＣＲＦ) 已经成功地被用于音素识别[４１０]、
说话人辨识[４２８]以及自然语言处理中[４２８]ꎮ 然而ꎬ 至少在音素识别任务中ꎬ 采

用纯判别 (非生成) 模型的深度条件随机场的表现还没有包含深度置信网络

(ＤＢＮ) 的混合方法好ꎬ 我们在下面的章节中将提到 ＤＢＮꎮ
Ｍｏｒｇａｎ 在文献 [２６１] 中对其他主要用于语音识别的判别模型给出了很精

彩的综述ꎬ 这些模型主要基于传统的神经网络或者是采用由随机初始化的反向

传播学习得到的 ＭＬＰ 结构ꎮ 这篇文献探讨了增加每层神经网络的宽度以及增

加神经网络结构整体深度的重要性ꎮ 应特别指出的是ꎬ 一种深度神经网络模型

被看作目前应用广泛的 “串联” 法 ( ｔａｎｄｅｍ) [２６２] 的基础ꎬ 判别式神经网络的

输出被当作 ＨＭＭ 中的观测变量ꎮ 这一方面有代表性的工作可以参考文献

[１９３ꎬ ２８３]ꎮ
最近的文献 [１０６ꎬ １１０ꎬ ２１８ꎬ ３６６ꎬ ３７７] 提出了一种新的深度学习结构ꎬ

有时称为深度堆叠网络 (Ｄｅｅｐ Ｓｔａｃｋｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＳＮ)ꎬ 及其张量[１８０ꎬ１８１] 与

核[１０２]两个变种版本ꎮ 它们依赖于少到几乎没有的生成元素ꎬ 就可以进行可扩

展、 并行的和逐块的学习ꎬ 从而完成判别工作ꎮ 我们将在第 ６ 章中详细讨论这

种用来判别的深度结构ꎮ
正如前面所讨论过的那样ꎬ ＲＮＮ 已经作为一种生成模型来使用ꎬ 和神经

预测模型[８７]一样ꎬ 它拥有一个相似的生成机制ꎮ ＲＮＮ 也可以当作判别式模型

来使用ꎬ 此时的输出是一组和输入数据序列相关联的标签序列ꎮ 要指出的是ꎬ
这样的判别式 ＲＮＮ 或序列模型很早以前已经应用到语音中ꎬ 但效果有限ꎮ 在

文献 [１７] 中ꎬ 用的是判别式概率准则将 ＨＭＭ 和神经网络一起训练ꎮ 在文献

[３０４] 中ꎬ 一个单独的 ＨＭＭ 在训练中被用于对序列进行分段ꎬ 同时该 ＨＭＭ
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也被用于将 ＲＮＮ 分类结果转化成标签序列ꎮ 然而ꎬ 当 ＨＭＭ 用于这种目的时ꎬ
并不会体现出 ＲＮＮ 全部的优势ꎮ

最近提出来的一系列新的模型和方法[１３３ꎬ１３４ꎬ１３５ꎬ１３６]ꎬ 通过把长短时记忆

(Ｌｏｎｇ￣ Ｓｈｏｒｔ￣ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ) 嵌入到模型中以使 ＲＮＮ 本身能用于序列分类ꎬ 无

需对训练数据预分段以及对输出数据后处理ꎮ 隐藏在这种方法背后的观点是ꎬ
ＲＮＮ 的输出是在给出输入序列的情况下所有可能的标签序列的条件分布ꎮ 那

么ꎬ 通过一个可微的目标函数能够最优化标签序列的条件分布ꎬ 在这里ꎬ 算法

能自动进行数据分段ꎮ 这种方法的有效性已经在手写体识别以及小型语音任务

中[１３５ꎬ１３６]得到了验证ꎬ 这部分将会在本书第 ７ 章得到更加详细地讨论ꎮ
卷积神经网络 (Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) 是另一种类型的判别

式深度结构ꎬ 它的每个模块都是由卷积层 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ) 和池化层

(ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ) 组成ꎮ 这些模块通常是逐个叠加的ꎬ 或在上面放一个深度神经

网络ꎬ 以形成深度模型[２１２]ꎮ 卷积层共享许多权值ꎬ 池化层对卷积层的输出进

行降采样ꎬ 减少了下面一层的数据率ꎮ 卷积层中的权值共享和适当的池化策

略ꎬ 使 ＣＮＮ 具有一些 “不变 (ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ)” 特性 (如平移不变性)ꎮ 有些文献

指出ꎬ 这种有限的不变性或等方差性 (ｅｑｕｉ￣ ｖａｒｉａｎｃｅ) 对于复杂的模式识别任

务而言并不能完全胜任ꎬ 所以需要提出一些用于处理更广范围不变性的有效方

法[１６０]ꎮ 虽然如此ꎬ 人们发现 ＣＮＮ 在计算机视觉或者图像识别任务中非常有

效[５４ꎬ５５ꎬ５６ꎬ５７ꎬ６９ꎬ１９８ꎬ２０９ꎬ２１２ꎬ４３４]ꎮ 最近ꎬ 将用于图像分析的 ＣＮＮ 进行合理改造ꎬ 同时

考虑到语音的特点ꎬ ＣＮＮ 在语音识别方面也产生了效果[１ꎬ２ꎬ３ꎬ８１ꎬ９４ꎬ３１２]ꎮ 我们将

在本书第 ７ 章中详细讨论这些应用ꎮ
需要指出的是ꎬ 语音识别早期发展起来的延时神经网络 (ＴＤＮＮ) [２０２ꎬ３８２]可

以看成是 ＣＮＮ 的一种特殊情况或其前身ꎬ 即共享权值被限制在单一的时间维

度上ꎬ 且没有池化层ꎮ 直到最近ꎬ 研究人员才发现ꎬ 在语音识别领域中ꎬ 时间

维度上的不变性并没有频率维度上那么重要[１ꎬ３ꎬ８１]ꎮ 关于对其内在原因的详细

分析在文献 [８１] 中有所描述ꎮ 同时该文献提出了一种新的设计 ＣＮＮ 池化层

的策略ꎬ 在音素识别任务上比以前所有的 ＣＮＮ 效果要好ꎮ
要指出的是ꎬ 层级时间记忆模型 (Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｍｅｍｏｒｙꎬ ＨＴＭ)

是另一种 ＣＮＮ 的变体和扩展[１２６ꎬ１４３ꎬ１４２]ꎮ 拓展包含下面的几个方面: (１) 引入

时间或者是暂存维度 ( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ) 来作为判别时的 “监督” 信息ꎻ
(２) 自底向上和自顶向下这两种信息流都被使用ꎬ 代替了 ＣＮＮ 中仅有的自底

向上的数据流ꎻ (３) 一种贝叶斯概率形式用于融合信息以及进行决策ꎮ
最后需要指出的是ꎬ 文献 [２１４] 提出的自底向上、 基于检测 (ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ￣

ｂａｓｅｄ) 的语音识别学习结构ꎬ 以及自 ２００４ 年由它发展而来的各种结构ꎬ 特别

是文献 [３３０ꎬ ３３２ꎬ ４２７] 中使用的 ＤＢＮ￣ ＤＮＮ 技术ꎬ 也可以归并为判别式或
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有监督的深度结构ꎮ 在这个结构中ꎬ 没有什么目的和机制来描述数据和语音属

性的识别目标 (包括更高级别上的音素和单词) 的联合分布概率ꎮ 当前最流

行的实现方法是基于 ＤＮＮ 的ꎬ 或者说是使用反向传播算法进行学习的多层神

经网络ꎮ 在基于检测的框架中ꎬ 一种中间神经网络层明确地表示了语音的属

性ꎬ 这是对以前语音 “原子” 单元实体的简化[１０１ꎬ３５５]ꎮ 这种方法的优点在于ꎬ
移除了语音属性或者发音特征 (ａｒｔｉｃｕｌａｔｏｒｙ￣ ｌｉｋｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ) 的瞬时重叠ꎮ 在未来

工作中加入更加实际的性质ꎬ 以期望有助于进一步改进语音识别结果的准

确率ꎮ

３􀆰 ４　 混合深度网络

第三个类别中的术语 “混合” 指的是同时包含或利用生成式和判别式两

种模型的深度结构ꎮ 在目前发表文献的混合结构中ꎬ 生成部分主要用来帮助判

别ꎬ 因为判别是混合结构的最终目标ꎮ 关于生成式建模可以帮助判别的方式和

原因ꎬ 可以用以下两种观点来说明[１１４]:
(１) 最优化的观点　 在高度非线性的参数估计问题中ꎬ 以无监督方式训

练的生成式模型可以提供良好的初始点 (在深度学习中ꎬ 常用术语 “预训练”
的引入就是因为这个原因)ꎮ

(２) 正则化的观点　 无监督学习模型能高效地提供由模型表达的一系列

函数的先验ꎮ
研究报告 [１１４] 提供了精辟的分析和实验证据来支持上述两个观点ꎮ
在 ３􀆰 ２ 节中讨论过的无监督生成式深度网络 ＤＢＮꎬ 可以转换并作为有相同

网络结构的有监督学习 ＤＮＮ 的初始模型ꎬ 并使用提供的目标标签做判别式训

练或微调ꎮ 当以这种方式使用 ＤＢＮ 时ꎬ 我们认为 ＤＢＮ￣ ＤＮＮ 模型是一种混合

深度模型ꎬ 这里使用无监督数据训练的模型有助于使判别式模型更高效地进行

有监督训练ꎮ 我们将在第 ５ 章 ＲＢＭ / ＤＢＮ 的生成式无监督预训练的部分回顾判

别式 ＤＮＮ 有监督训练的细节ꎮ
另一个混合深度网络的例子见文献 [２６０]ꎬ 其中 ＤＮＮ 的权值最初来源于

一个生成式 ＤＢＮꎬ 进一步以序列级别判别式准则进行微调ꎬ 这个准则是以给

定输入特征序列所对应的标签序列的条件概率ꎬ 而不是通常使用的帧级别的交

叉熵准则ꎮ 这可以被视为静态 ＤＮＮ 和浅层判别式 ＣＲＦ 结构的组合ꎮ 可以证

明ꎬ 这种 ＤＮＮ￣ ＣＲＦ 结构等价于 ＤＮＮ 和 ＨＭＭ 的混合深度结构ꎬ 该结构的参数

学习过程是对整个标签序列和输入特征序列的全部序列使用最大互信息准则

(ＭＭＩ) 学习完成的ꎮ 一个密切相关的、 为更大任务设计并实现的全序列训练

方法在浅层神经网络[１９４] 和深层网络[１９５ꎬ３５３ꎬ３７４] 上均获得了成功ꎮ 我们注意到ꎬ
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联合训练序列模型 (例如 ＨＭＭ) 和神经网络这一想法来自于文献 [１７ꎬ ２５]
的早期工作ꎬ 其中的浅层神经网络训练数据量小ꎬ 而且没有生成式预训练ꎮ

在这里ꎬ 值得指出的是ꎬ 混合深度网络的预训练 /微调策略和 ＨＭＭ 中非

常流行的最小音素误差 (ＭＰＥ) 训练技术之间的联系 (综述参见文献 [１４７ꎬ
２９０])ꎮ 为了有效进行 ＭＰＥ 训练ꎬ 参数需要使用一个算法来初始化 (如 Ｂａｕｍ￣
Ｗｅｌｃｈ 算法)ꎬ 这个算法对某个生成准则 (如最大似然) 进行最优化ꎮ 这种方

法采用最大似然训练的参数来协助判别式 ＨＭＭ 的训练ꎬ 所以可以视为训练浅

层 ＨＭＭ 模型的 “混合” 方法ꎮ
沿着使用判别式准则去训练生成式模型参数的主线ꎬ 如上述 ＨＭＭ 训练的

例子ꎬ 我们在这里讨论把相同的方法应用到其他混合深度网络学习的问题上ꎮ
在文献 [２０３] 中ꎬ 生成式模型 ＲＢＭ 使用类标签后验概率的判别式准则进行

学习ꎮ 这里的标签向量和输入数据向量拼接构成 ＲＢＭ 的组合可见层(ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｖｉｓｉｂｌｅ ｌａｙｅｒ)ꎮ 这样ꎬ ＲＢＭ 作为独立的解决分类问题的方法ꎬ 得到了浅层生成

式模型 ＲＢＭ 的判别式学习算法ꎮ 在 Ｒａｎｚａｔｏ 等人[２９８]的工作中ꎬ 训练将有门限

马尔可夫随机场 (ｇａｔｅｄ ＭＲＦ) 作为最底层的生成式 ＤＢＮ 模型ꎬ 提取特征ꎬ 然

后用于含遮挡的图像类别识别这一具有挑战的任务ꎮ 文献 [２９８] 证明ꎬ ＤＢＮ
的生成能力能帮助发现深度模型的每层表达中哪些信息被捕捉了ꎬ 哪些被丢弃

了ꎮ 文献 [３５２] 使用基于经验风险的判别式准则来训练深度图模型ꎮ
混合深度网络的另一个例子是利用生成式 ＤＢＮ 去预训练深度卷积神经网

络 (ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｄｅｅｐ ＣＮＮｓ) [２１５ꎬ２１６ꎬ２１７]ꎮ 与前面讨论的

全连接的 ＤＮＮ 类似ꎬ 预训练相比于随机初始化可以提高深度 ＣＮＮ 的训练性

能ꎮ 使用一系列的正则化的深度自编码器[２４]预训练的 ＤＮＮ 和 ＣＮＮꎬ 也是混合

深度神经网络类别的一个例子ꎬ 这些深度自编码器包括除噪自编码器 (ｄｅｎｏｉｓ￣
ｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ)、 收缩自编码器 ( ｃｏｎｔｒａｃｔｉｖｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ) 和稀疏自编码器

(ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ)ꎮ
这里给出的混合深度网络的最后一个例子基于文献 [１４４ꎬ ２６７] 中的思

想和工作ꎬ 其中判别任务 (如语音识别) 生成的输出 (文本) 作为第二个判

别任务的输入 (如机器翻译)ꎮ 整个系统提供语音翻译功能ꎬ 把一种语言的语

音转换为另一种语言的文字ꎬ 是一个由生成式和判别式成分构成的两级深度结

构ꎮ 语音识别模型 (如 ＨＭＭ) 和机器翻译模型 (如短语映射和非单调对齐)
本质上是生成式的ꎬ 但学习它们的参数是为了判别任务ꎬ 即给定语音数据来确

定最终的翻译文本ꎮ 文献 [１４４] 中描述的框架使得在整个深度结构上ꎬ 端到

端的性能得到优化ꎬ 其采用的统一学习框架最早在文献 [１４７] 中提出ꎮ 这种

混合深度学习方法不仅可以应用到语音翻译ꎬ 而且可以应用到所有以语音为中

心和其他的信息处理任务中ꎬ 如语音信息检索、 语音理解、 跨语言的语音 /文



３　 三类深度学习网络 ２７　　　

本的理解和检索等 (参见文献 [８８ꎬ ９４ꎬ １４５ꎬ １４６ꎬ ３６６ꎬ ３９８])ꎮ
在接下来的三章ꎬ 我们将阐述深度学习模型中三个重要的类型ꎮ 为了便于

教学ꎬ 所选择的这些内容在结构和数学描述上都比较简洁ꎬ 因此接下来的三章

中描述的三种结构可能不是这三类中最有代表性和最具影响力的工作ꎮ
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本章和接下来的两章将分别介绍第 ３ 章所讲的三类深度网络结构ꎬ 分别以

一种典型的深度网络为例ꎮ 本章我们主要以无监督学习深度模型为例ꎮ

４􀆰 １　 引言

深度自编码器是一类特殊的无分类标签的深度神经网络ꎮ 其输出向量与输

入向量同维ꎬ 常按照输入向量的某种形式ꎬ 通过隐层学习一个数据的表示或对

原始数据进行有效编码ꎮ 值得注意的是ꎬ 这种自编码器是一种不利用类标签的

非线性特征提取方法ꎮ 就方法本身而言ꎬ 这种特征提取的目的在于保留和获得

更好的信息表示ꎬ 而不是执行分类任务ꎬ 尽管有时这两个目标是相关的ꎮ
一个典型的自编码器拥有一个表示原始数据或者输入特征向量 (如图像

中的像素或者语音中的频谱) 的输入层ꎻ 一个或者多个表示特征转换的隐层ꎻ
一个跟输入层匹配、 用于信息重构的输出层ꎮ 当隐层数目大于 １ 时ꎬ 这个自编

码器就被视为深层结构ꎮ 隐层的维度可以小于 (当目标是特征压缩) 或者大

于 (当目标是映射特征匹配更高维的空间) 输入层的维度ꎮ
一个自编码器通常利用反向传播算法的诸多变种之一来训练ꎬ 其中一种典

型的方法是随机梯度下降法ꎮ 虽然利用反向传播算法训练通常是非常有效的ꎬ
但将其应用于许多隐层的网络训练时依旧存在一些问题ꎮ 反向传播通过最初的

几层后ꎬ 误差变得极小ꎬ 训练也随之变得无效ꎮ 尽管更多先进的反向传播方法

一定程度上缓解了这一问题ꎬ 但依然无法解决学习速度缓慢的问题ꎮ 当训练数

据量有限时ꎬ 该问题尤为明显ꎮ 正如前面章节提到的ꎬ 这个问题可以通过把每

一层当作一个简单的自解码器来进行预训练ꎬ 从而得到一定的缓解[２８ꎬ１６３]ꎮ 这

种策略已经应用于深度自编码器的构建ꎬ 该自编码器将图像映射为短的二进制

码ꎬ 从而可以进行快速文件编码 (称为语义哈希)ꎬ 以完成基于内容的图像检

索ꎻ 或者以此策略构建自编码器ꎬ 对语谱类的语音特征进行编码ꎬ 为此我们将

在下面进行介绍ꎮ

４􀆰 ２　 利用深度自编码器来提取语音特征

下面我们将对一系列工作进行回顾ꎮ 一些发表于文献 [１００] 中ꎬ 这些工

作利用无监督的方法 (例如ꎬ 没有语音分类标签) 设计一个自编码器ꎬ 用于

从原始语音的语谱图数据中提取二进制的语音编码ꎬ 这种依据该模型提取的二

进制编码而得到的离散表示可以用于语音信息检索或者作为瓶颈特征 (ｂｏｔｔｌｅ￣
ｎｅｃｋ ｆｅａｔｕｒｅｓ) 用于语音识别ꎮ

图 ４􀆰 １ 文献 [１００] 中的深度自编码器框架ꎬ 从高分辨率语谱图中提取二
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值化语音编码ꎮ

图 ４􀆰 １

图中词语翻译对照表

ＲＢＭ 受限玻尔兹曼机

Ｐｒｅ￣ ｔｒａｉｎｉｎｇ 预训练

ＤＢＮ 深度置信网络

Ｆｉｎｅ￣ ｔｕｎｉｎｇ 微调

Ａｕｔｏ￣ ｅｎｃｏｄｅｒ 自编码器

　 　 图 ４􀆰 １ 描述了一个深度生成模型ꎬ 对包含 ２５６ 个频带和 １ꎬ ３ꎬ ９ 或 １３ 帧

数据的语谱图进行建模ꎮ 该图建立了一个被称为高斯￣伯努利受限玻尔兹曼机

(Ｇａｕｓｓｉａｎ￣ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ＲＢＭ) 的模型ꎬ 该模型有一个由线性变量组成并含高斯噪

声的可见层和一个有 ５００ ~ ３０００ 个二值化隐变量的隐层ꎮ 在训练完这个高斯￣
伯努利受限玻尔兹曼机后ꎬ 将其隐层单元的激活概率作为输入数据来训练另一

个伯努利￣伯努利受限玻尔兹曼机 (Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ￣ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ＲＢＭ)ꎮ 之后可以将这

两个受限玻尔兹曼机组合成深度置信网络 (ＤＢＮ)ꎬ 通过单次前向传递容易地

从输入数据中推断出深度置信网络中第二层的节点状态ꎬ 即第二层各个二值化

隐单元的状态ꎮ 图 ４􀆰 １ 中左侧的图描述了该工作中的 ＤＢＮꎬ 其中两个受限玻尔

兹曼机分别在两个矩形框中展示 (关于 ＲＢＭ 和 ＤＢＮ 更详细的讨论参见



３２　　　 深度学习: 方法及应用

第５ 章)ꎮ
有三个隐层的深度自编码器可以通过利用 “展开 (ｕｎｒｏｌｌｉｎｇ)” 的 ＤＢＮ 的

权值矩阵来形成ꎮ 这个深度自编码器下面的层利用矩阵对输入进行编码ꎬ 而上

面的层用矩阵对输入进行解码ꎮ 之后ꎬ 这个深度自编码器利用误差反向传播的

方法来进行微调以最小化重构误差ꎬ 该过程参见图 ４􀆰 １ 的右侧ꎮ 当学习过程完

成后ꎬ 任何长度可变的语谱图可以按以下步骤进行编码和重构ꎮ 首先ꎬ Ｎ 个来

自对数能量谱的连续交叠帧 (各帧含 ２５６ 个点)ꎬ 在按特征的每一维在所有样

本上进行零均值单位方差归一化后ꎬ 以提供给深度自编码器作为输入ꎮ 然后ꎬ
第一个隐层利用逻辑函数 ( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ) 计算得到实值激励ꎬ 这些实值激

励被送入下一编码层来计算 “编码”ꎮ 在编码层ꎬ 隐层单元的激励以 ０􀆰 ５ 为罚

值量化为 ０ 或 １ꎬ 将这些二进制编码应用于重构原始语谱图ꎬ 利用最前面的两

层网络权值重构每个单独的固定帧语谱块ꎮ 最后ꎬ 对每个连续的 Ｎ 帧数据构

成的窗利用深度自编码器来产生输出ꎬ 用信号处理中标准的叠加法 (ｏｖｅｒｌａｐ￣
ａｎｄ￣ ａｄｄ) 对输出数据进行处理ꎬ 利用处理后的数据来重构整个语谱图ꎮ 下面ꎬ
我们以图示的方式来举例说明编码和重构ꎮ

图 ４􀆰 ２ 自上而下依次为: 原始的语谱图ꎻ 分别用大小为 Ｎ ＝ １ꎬ ３ꎬ ９ 和 １３
的输入窗且强制编码单元采用 ０ꎬ １ 两种数值 (即二进制编码) 而得到的各种

重构结果图ꎮ

图 ４􀆰 ２
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图中词语翻译对照表

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｅｃｈ: ２５６￣ ｐｏｉｎｔ ＤＦＴｓ 　 原始语音: ２５６ 采样点的离散傅里叶变换

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ５￣ ｌａｙｅｒ ｃｏｄｅｒ: ｌｏｇＦＴ￣１Ｋ￣３１２￣１ｋ￣
ｌｏｇＦＴꎻ Ｗｉｎ ＝ １ꎬ ３ꎬ ９ꎬ １３

　 利用 ５ 层编码器进行重构ꎬ ５ 层编码器结构

为: 对数域傅里叶变换￣１ 千节点￣３１２ 节点￣１
千节 点￣对 数 域 傅 里 叶 变 换ꎻ 窗 长 ＝ １ꎬ ３ꎬ
９ꎬ １３

　 　 图 ４􀆰 ２ 的顶部为原始的、 未编码的语音ꎻ 下面分别是含 ３１２ 个节点的瓶颈

编码层 (ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｃｏｄｅ ｌａｙｅｒ) 对窗长为 Ｎ ＝ １ꎬ ３ꎬ ９ꎬ １３ 的情况进行二进制

编码 (０ 和 １) 后重构得到的语音句子ꎮ 可以清楚地发现ꎬ Ｎ ＝ ９ 和 Ｎ ＝ １３ 这

两种情况的重构误差很低ꎮ
我们可以将深度自编码器的编码误差与矢量量化 (Ｖｅｃｔｏｒ Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎꎬ

ＶＱ) 这种更传统的编码方式进行定性的比较ꎮ 图 ４􀆰 ３ 展示了不同方法的编码

误差ꎮ 最上面的是句子原始的语谱图ꎮ 紧接着下面的两个语谱图ꎬ 一个由 ３１２
位矢量量化方法重构而来ꎬ 相对模糊ꎻ 另一个由 ３１２ 位深度自编码器重构而

来ꎬ 看起来相对可靠ꎮ 按时间顺序描述的两种编码方法带来的编码误差的函数

图像绘制在语谱图的下方ꎮ 它证明了由自编码器重构的结果 (红线) 在整个

语句上的错误率均低于矢量量化 (ＶＱ) 重构而来的结果 (蓝线)ꎮ 最后的两

个语谱图在时￣频坐标下显示了详细的编码错误分布ꎮ

图 ４􀆰 ３
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图 ４􀆰 ３ 中自上而下依次为: 来自测试集的一段语音的原始语谱图ꎻ 由 ３１２
位矢量量化方法重构的语谱图ꎻ 由 ３１２ 位自编码器重构的语谱图ꎻ 时域上矢量

量化编码方法 (蓝色) 和自编码器编码方式 (红色) 的编码误差ꎻ 矢量量化方

法语谱图残差ꎻ 深度自编码器方法语谱图残差ꎮ 参考文献 ( [１００]ꎬ ＠ Ｅｌｓｅｖｉｅｒ)
图 ４􀆰 ４ ~图 ４􀆰 １０ 显示了其他的一些示例ꎬ 对比了原始未编码的语音语谱和

用深度自编码器重构的结果ꎮ 它们展示了在给定不同的二进制编码位数的情况

下ꎬ 对语谱图中单独的一帧或连续的三帧数据进行编码的情况ꎮ

图 ４􀆰 ４

图 ４􀆰 ５
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图 ４􀆰 ４ 为原始语音的语谱图和对应的重构结果ꎮ 共采用 ３１２ 个二进制码对

单独的每一帧编码ꎮ
图 ４􀆰 ５ 与图 ４􀆰 ４ 的方法相同ꎬ 但语音来自 ＴＩＭＩＴ 集合中的另一个语句ꎮ
图 ４􀆰 ６ 为原始语音的语谱图和对应的重构结果ꎮ 共采用 ９３６ 个二进制码对

连续的三帧数据进行编码ꎮ

图 ４􀆰 ６

图 ４􀆰 ７ 与图 ４􀆰 ６ 的方法相同ꎬ 但语音来自 ＴＩＭＩＴ 集合中另一个语句ꎮ

图 ４􀆰 ７

图 ４􀆰 ８ 与图 ４􀆰 ６ 的方法相同ꎬ 但语音来自 ＴＩＭＩＴ 集合中另一个不同语句

(即不同于图 ４􀆰 ６ 和图 ４􀆰 ７)ꎮ
图 ４􀆰 ９ 为原始语音的语谱图和对应的重构结果ꎮ 共采用 ２０００ 个二进制码

对单独的每一帧进行编码ꎮ
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图 ４􀆰 １０ 与图 ４􀆰 ９ 的方法相同ꎬ 但语音来自 ＴＩＭＩＴ 集合中另一个语句ꎮ

图 ４􀆰 ８

图 ４􀆰 ９

图 ４􀆰 １０
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４􀆰 ３　 堆叠式去噪自编码器

在自编码器的早期研究中ꎬ 编码层的维度要低于输入层ꎮ 然而ꎬ 在一些应

用中ꎬ 研究人员希望编码层的维度大于输入层ꎮ 这些应用中需要利用一些技巧

来防止神经网络学习到无关紧要的匹配函数ꎮ 如果隐层或者编码层比输入层的

维度更高ꎬ 那么自动编码器就能够捕获更为丰富的输入分布ꎮ
可以利用稀疏性约束或者利用随机强制使某些值变为 ０ 的 “ｄｒｏｐｏｕｔ” 方

法来解决上面提到的如何防止学到无关紧要的匹配函数的问题ꎮ 这种 “ｄｒｏｐ￣
ａｒｔ” 方法带来的失真将会在输入数据[３７６ꎬ３７５] 或者隐层[１６６] 中引入ꎮ 例如ꎬ 在文

献 [３７６] 中详细描述的堆叠式去噪自编码器中ꎬ 随机噪声被添加到输入数据

中ꎮ 这样处理有几种目的ꎮ 首先ꎬ 将输出结果与原始不失真的输入数据进行强

制匹配ꎬ 可以避免学习到无关紧要的识别方案ꎮ 其次ꎬ 由于噪声是随机添加

的ꎬ 学习到的模型对于测试数据中同种类的失真会变得鲁棒ꎮ 此外ꎬ 每个失真

的输入样本是不同的ꎬ 极大地增加了训练集的大小ꎬ 因此可以缓和过拟合的

问题ꎮ
有趣的是ꎬ 当编码和解码权值矩阵被强制设为互为转置 ( ｔｒａｎｓｐｏｓｅ) 的情

况时ꎬ 这种含单个 Ｓ 型隐层的去噪自编码器严格等价于一个特别的高斯受限玻

尔兹曼机 (Ｇａｕｓｓｉａｎ ＲＢＭ)ꎬ 但是需要利用一种分数匹配规则的方法训练ꎬ 其

中分数被定义为有关输入数据对数域密度的导数ꎬ 代替利用对比散度 (Ｃｏｎｔ￣
ｒａｓｔｉｖｅ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ ＣＤ) 或持续对比散度 ( ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ＣＤ) 训练[３７５]ꎮ 此外ꎬ
Ａｌａｉｎ 和 Ｂｅｎｇｉｏ[５]利用二次方重构误差和高斯干扰噪声将这个结果泛化到了任

意参数化的编、 解码过程ꎮ 它们表示当噪声总量接近 ０ 时ꎬ 这样的模型可以正

确估计生成数据的分布ꎮ 最终ꎬ Ｂｅｎｇｉｏ 等人在文献 [３０] 中证明ꎬ 在一些分

布簇中ꎬ 任意的去噪自编码器是一个稳定一致的估计器ꎬ 可用于估计生成数据

的分布ꎮ 上面的结论对于任何参数化的自编码器、 任何破坏信息加噪过程

(这个过程除了限定噪声为正以外没有其他限定) 的自编码器、 任何以条件对

数似然函数为重构损失的自编码器都是成立的ꎮ 估计器的稳定一致性是通过将

去噪自编码器和一个马尔可夫链连接来实现的ꎬ 该马尔可夫链的平稳分布是通

过模型估计而来的分布ꎬ 并且这个马尔可夫链可以用于从去噪自编码器中

采样ꎮ

４􀆰 ４　 转换自编码器

上面描述的深度自编码器ꎬ 由于利用了许多非线性层的处理ꎬ 所以可对特
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征向量提取可靠的编码ꎮ 然而ꎬ 用这种方式提取的编码是转换可变的 ( ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ￣ ｖａｒｉａｎｔ)ꎮ 换句话说ꎬ 当输入特征向量发生变换时ꎬ 提取的编码就会

按照学习器 (ｌｅａｒｎｅｒ) 的选择而改变ꎮ 有时ꎬ 人们期望有一种可预见的编码转

换来反映感知到的内容的转换不变性 ( ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ￣ ｉｎｖａｒｉａｎｔ)ꎮ 这就是文献

[１６２] 中提出用于图像识别的转换自编码器的目的ꎮ
一个完整的转换自编码器如同一个 “胶囊 (ｃａｐｓｕｌｅ)”ꎬ 它是一个独立的

子网络ꎮ 这个子网络提取一个单一的参数化特征来表示一个单一的实体ꎬ 如视

频或音频ꎮ 一个转换自编码器同时接收一个输入向量和一个目标输出向量ꎬ 这

个输出向量是由输入向量通过一个简单的全局转换机制转换而来的ꎮ 例如ꎬ 图

像转化和语音的频率偏移 (后者取决于声道长度的不同)ꎮ 假设明确的全局转

换表示是已知的ꎬ 转换自编码器的编码层由几个 “胶囊” 的输出组成ꎮ
在训练阶段ꎬ 为了最小化最终输出和目标ꎬ 不同的 “胶囊” 用于学习提

取不同的实体ꎮ
除了这里描述的深度自编码器结构ꎬ 文献中还有许多不同类型的生成式结

构ꎬ 所有的这些结构都只利用数据本身 (摆脱分类标签) 自动地获得高级

的特征ꎮ
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本章将介绍一种目前使用最广泛的混合深度结构———预训练的深度神经网

络 (Ｐｒｅ￣ ｔｒａｉｎｅｄ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ 以及与 ＲＢＭ 和 ＤＢＮ 相关的技巧和构建

过程ꎮ 本章我们将 ＤＮＮ 作为一种混合深度网络来讨论ꎬ 而在第 ６ 章中ꎬ 我们

将其看成一种有监督学习的深度网络结构进行讨论ꎮ 之所以这样安排ꎬ 很大程

度上是因为由无监督学习模型到混合 ＤＮＮ 模型是非常容易理解的ꎮ 在有监督

学习中ꎬ 人工神经网络 (Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡＮＮ) 的区分性已经被大

家所熟知ꎬ 因此使用无监督预训练来提高混合 ＤＮＮ 的区分度也就不难理解了ꎮ
本章的部分观点是基于近期文献 [６８ꎬ １６１ꎬ ４１２] 的ꎮ

５􀆰 １　 受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机 (Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅｓ ꎬ ＲＢＭ) 是一种特殊的马

尔可夫随机场 (Ｍａｒｋｏｖ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｌｅｄꎬ ＭＲＦ)ꎮ 一个 ＲＢＭ 包含一个由随机的隐

单元构成的隐层 (一般是伯努利分布) 和一个由随机的可见 (观测) 单元构

成的可见 (观测) 层 (一般是伯努利分布或高斯分布)ꎮ ＲＢＭ 可以表示成双

向图ꎬ 所有可见单元和隐单元之间都存在连接ꎬ 而隐单元两两之间和可见单元

两两之间不存在连接ꎬ 也就是层间全连接ꎬ 层内无连接ꎮ
一个 ＲＢＭ 中ꎬ 向量 ｖ 表示所有可见单元ꎬ 向量 ｈ 表示所有隐单元ꎬ 给定

模型参数 θꎬ 可见单元和隐单元的联合概率分布 ｐ ｖꎬ ｈꎻ θ( )用能量函数 Ｅ (ｖꎬ
ｈꎻ θ) 定义为

ｐ ｖꎬｈꎻθ( ) ＝
ｅｘｐ － Ｅ ｖꎬｈꎻθ( )( )

Ｚ

式中ꎬＺ ＝ ∑
ｖ
∑

ｈ
ｅｘｐ － Ｅ ｖꎬｈꎻθ( )( )是一个归一化因子或配分函数 (ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎬ模型关于可见向量 ｖ 的边缘分布为

ｐ ｖꎻθ( ) ＝
∑

ｈ
ｅｘｐ － Ｅ ｖꎬｈꎻθ( )( )

Ｚ

对于一个伯努利(可见单元分布) ￣ 伯努利(隐单元分布) 的 ＲＢＭꎬ能量函数

的定义为

Ｅ ｖꎬｈꎻθ( ) ＝ － ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ｖｉ ｈ ｊ － ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
ｂｉ ｖｉ － ∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ａ ｊ ｈ ｊꎬ

式中ꎬｗ ｉｊ 表示可见单元ｖｉ 和隐单元ｈ ｊ 之间的对称连接权值ꎬｂｉ 和ａ ｊ 表示偏置项ꎬｉ
和 ｊ 是可见单元和隐单元的数目ꎮ 条件概率可以有效通过下列公式计算:
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ｐ ｈ ｊ ＝ １ ｜ ｖꎻθ( ) ＝ σ
æ

è
çç∑

Ｉ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊ ｖｉ ＋ ａ ｊ

ö

ø
÷÷

ｐ ｖｉ ＝ １ ｜ ｈꎻθ( ) ＝ σ
æ

è
çç∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ｈ ｊ ＋ ｂｉ

ö

ø
÷÷

式中ꎬσ ｘ( ) ＝ １ / １ ＋ ｅｘｐ － ｘ( )( )ꎮ
相似地ꎬ对于一个高斯(可见单元分布) ￣ 伯努利(隐单元分布)ＲＢＭꎬ能量

函数为

Ｅ ｖꎬｈꎻθ( ) ＝ － ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ｖｉ ｈ ｊ －

１
２ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
ｖｉ － ｂｉ

( )２ － ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ａ ｊ ｈ ｊ

相应地ꎬ条件概率为

ｐ ｈ ｊ ＝ １ ｜ ｖꎻθ( ) ＝ σ
æ

è
çç∑

Ｉ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊ ｖｉ ＋ ａ ｊ

ö

ø
÷÷

ｐ ｖｉ ｜ ｈꎻθ( ) ＝ Ｎ
æ

è
çç∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ｈ ｊ ＋ ｂｉꎬ１

ö

ø
÷÷

式中ꎬｖｉ 取实值ꎬ服从均值为∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ｈ ｊ ＋ ｂｉꎬ方差为 １ 的高斯分布ꎮ 高斯￣伯努利

ＲＢＭ 可以将实值随机变量转换成二进制随机变量ꎬ 然后使用伯努利￣伯努利

ＲＢＭ 进行进一步的处理ꎮ
上面讨论了 ＲＢＭ 中可见变量的两种常见的分布形式———高斯分布 (连续

变量数据) 和二项分布 (二进制数据)ꎬ 更一般的分布也可以应用在 ＲＢＭ 中ꎮ
例如ꎬ 文献 [３８６] 中使用了一般的指数族分布ꎮ

通过计算对数似然 ｌｏｇｐ ｖꎻ θ( )的梯度我们可以得到 ＲＢＭ 权值更新的公式:
Δ ｗ ｉｊ ＝ Ｅｄａｔａ ｖｉｈ ｊ( ) － Ｅｍｏｄｅｌ ｖｉｈ ｊ( )ꎬ

式中ꎬ Ｅｄａｔａ ｖｉｈ ｊ( )是训练集中观测数据的期望 (ｈ ｊ是在给定ｖｉ之后在模型上采样

得到的)ꎬ Ｅｍｏｄｅｌ ｖｉｈ ｊ( )则是在模型所确定的分布上的期望ꎮ 然而Ｅｍｏｄｅｌ ｖｉｈ ｊ( )的计

算是非常复杂的ꎬ 使用对比散度 (Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ ＣＤ) 来近似地计算

梯度是一种有效近似期望值的方法ꎬ 对比散度方法通过由训练数据初始化的吉

布斯采样器来代替Ｅｍｏｄｅｌ ｖｉｈ ｊ( )ꎬ 近似计算Ｅｍｏｄｅｌ ｖｉｈ ｊ( )的步骤总结如下:
• 使用训练数据初始化ｖ０

• 采样ｈ０ ~ ｐ ｈ ｜ ｖ０( )

• 采样ｖ１ ~ ｐ ｖ ｜ ｈ０( )

• 采样ｈ１ ~ ｐ ｈ ｜ ｖ１( )

(ｖ１ꎬ ｈ１) 是从模型中采样得到的ꎬ 是对Ｅｍｏｄｅｌ ｖｉｈ ｊ( )的一个粗略估计ꎮ 使用

(ｖ１ꎬ ｈ１) 来估计Ｅｍｏｄｅｌ ｖｉｈ ｊ( )促使了 ＣＤ￣１ 算法的产生ꎬ 采样算法过程如图 ５􀆰 １
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所示ꎮ

图 ５􀆰 １　 ＲＢＭ 学习中采样过程图示 (Ｇｅｏｆｆ Ｈｉｎｔｏｎ 的贡献)

图中词语翻译对照表

Ｉｎｆｉｎｉｔｙ 无穷

ａ ｆａｎｔａｓｙ 假想的节点

　 　 ＣＤ￣ ｋ 算法将 ＣＤ￣１ 算法进行了推广ꎬ 即在马尔可夫链上运行多步ꎮ 当然

还有其他方法用来估计 ＲＢＭ 的对数似然梯度ꎬ 如随机最大似然 (ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ) 或持续对比散度 ( Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ ＰＣＤ) [３６３ꎬ４０６]ꎮ
如果将 ＲＢＭ 当作生成模型 (ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ) 使用时ꎬ 随机最大似然方法和

ＰＣＤ 方法将比 ＣＤ 方法的效果要好ꎮ
ＲＢＭ 的训练是成功应用 ＲＢＭ 的关键ꎬ 同时也是使用深度学习技术解决实

际问题的关键ꎮ Ｈｉｎｔｏｎ 在 ２０１０ 年的技术报告 [１５９] 中提出了一个非常有助于

ＲＢＭ 训练的指南ꎮ
以上讨论的 ＲＢＭ 既是一个生成模型ꎬ 也是一个无监督模型ꎬ 因为它使用

隐变量来描述输入数据的分布ꎬ 而这个过程却没有涉及数据的标签信息ꎮ 然

而ꎬ 当有可利用的标签信息时ꎬ 标签信息可以和数据一起使用ꎬ 组成 “联合

数据集”ꎬ 然后使用 ＣＤ 算法来生成与数据相关的近似的 “生成” 目标函数ꎮ
另外ꎬ 还可以定义一个关于标签的条件似然的 “判别式” 目标函数ꎮ 判别式

ＲＢＭ 可应用于分类任务中的参数微调[２０３]ꎮ
Ｒａｎｚａｔｏ 等人在文献 [２９７ꎬ ２９５] 中提出了一种称为 “对称稀疏编码机”

(Ｓｐａｒｓｅ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＥＳＭ) 的无监督学习算法ꎮ ＳＥＳＭ 和

ＲＢＭ 非常相似ꎬ 它们都具有对称的编码器和解码器ꎬ 在编码器的顶层都是一

个逻辑斯谛非线性结构ꎮ 主要的区别是 ＲＢＭ 的训练使用了 (近似) 最大似

然ꎬ 而 ＳＥＳＭ 则是简单地通过最小化平均能量加上一个稀疏编码项ꎮ ＳＥＳＭ 使

用稀疏项来避免平滑的能量平面ꎬ 而 ＲＢＭ 则是在损失中使用一个明确的对比

项ꎬ 即对数配分函数的一个近似ꎬ 来达到这个目标ꎮ 另外一个不同点是ꎬ 在编

码策略上ꎬ ＲＢＭ 中的编码单元是 “有噪声” 的和二进制的ꎬ 而 ＳＥＳＭ 的编码

单元是二进制并且稀疏的ꎮ 对于语音识别任务ꎬ 在预训练 ＤＮＮ 过程中使用
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ＳＥＳＭ 的例子可参见文献 [２８４]ꎮ

５􀆰 ２　 无监督逐层预训练

本节我们将介绍如何将第 ５􀆰 １ 节中介绍的 ＲＢＭ 堆叠组成一个深度置信网

络 (Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ)ꎬ 作为 ＤＮＮ 预训练的基础ꎮ 在进行细节的探

究之前ꎬ 我们首先要知道ꎬ 由 Ｈｉｎｔｏｎ 和 Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ 在文献 [１６３] 提出的这

种预训练过程是一种无监督的逐层预训练的通用技术ꎬ 也就是说ꎬ 不是只有

ＲＢＭ 可以堆叠组成一个深度生成式 (或判别式) 网络ꎬ 其他类型的网络也可

以使用相同的方法来生成网络ꎬ 比如 Ｂｅｎｇｉｏ 等人在文献 [２８] 中提出的自动

编码器 (ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ) 的变形ꎮ
图 ５􀆰 ２ 描述了一个逐层训练的例子ꎬ 将一定数目的 ＲＢＭ 堆叠组成一个

ＤＢＮꎬ 然后从底向上逐层预训练ꎮ 堆叠过程如下: 训练一个高斯 － 伯努利

ＲＢＭ (对于语音应用使用的连续特征) 或伯努利 － 伯努利 ＲＢＭ (对于正态分

布或二项分布特征的应用ꎬ 如黑白图像或编码后的文本) 后ꎬ 将隐单元的激

活概率 (ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ) 作为下一层伯努利 －伯努利 ＲＢＭ 的输入数据ꎮ
第二层伯努利 －伯努利 ＲＢＭ 的激活概率作为第三层伯努利 －伯努利 ＲＢＭ 的可

见输入数据ꎬ 以后各层以此类推ꎮ 关于这种有效的逐层贪婪学习策略的理论依

据由文献 [１６３] 给出ꎬ 已经表明ꎬ 上述的堆叠过程提高了在构造模型下训练

数据的似然概率的变分下限ꎮ 也就是说ꎬ 上述的贪婪过程达到了近似的最大似

然学习ꎮ 这个学习过程是无监督的ꎬ 所以不需要标签信息ꎮ
当应用到分类任务时ꎬ 生成式预训练可以和其他算法结合使用ꎬ 典型的是

判别式方法ꎬ 它通过有效地调整所有权值来改善网络的性能ꎮ 判别式精调

(ｆｉｎｅ￣ ｔｕｎｅ) 通常是在现有网络的最后一层上再增加一层节点ꎬ 用来表示想要的

输出或者训练数据提供的标签ꎮ 如标准的前馈神经网络 (ｆｅｅｄ￣ ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ) 一样ꎬ 可以使用反向传播算法 (ｂａｃｋ￣ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) 来调整或精

调网络的权值ꎮ ＤＮＮ 最后一层即标签层的内容ꎬ 根据不同的任务和应用来确定ꎮ
对于语音识别任务ꎬ 如图 ５􀆰 ２ 所示ꎬ 最顶层节点 “ ｌ１ꎬ ｌ２ꎬ 􀆺ꎬ ｌ ｊꎬ 􀆺ｌＬ” 可以表

示音节 (ｓｙｌｌａｂｌｅｓ)、 音素 (ｐｈｏｎｅｓ)、 子音素 (ｓｕｂ￣ ｐｈｏｎｅｓ)、 音素状态 (ｐｈｏｎｅｓ
ｓｔａｔｅｓ) 或者其他语音单元ꎬ 这些单元都是基于 ＨＭＭ 的语音识别系统中常见的ꎮ

上述生成式预训练应用在音素和语音识别中ꎬ 要比随机初始化网络的效果

要好ꎬ 在第 ７ 章将会进行详细地讨论ꎮ 研究也已经表明了其他种类的预训练策

略的有效性ꎮ 比如ꎬ 在执行逐层贪婪训练时ꎬ 可以在每一层的生成损失函数中

增加一项 (附加) 判别项ꎮ 如果不使用生成式预训练ꎬ 只使用随机梯度下降

方法来对随机初始化 ＤＮＮ 进行判别式训练ꎬ 那么结果表明ꎬ 当非常仔细地选
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图 ５􀆰 ２　 ＤＢＮ￣ＤＮＮ 结构

取初始权值并且谨慎的选择适合于随机梯度下降的 “迷你批量” (ｍｉｎｉ￣ ｂａｔｃｈ)
的大小 (例如: 随着训练轮数增加大小)ꎬ 也将会获得很好的效果ꎮ “迷你批

量” 用于在收敛速度和噪声梯度之间进行折中ꎮ 同时ꎬ 在建立 “迷你批量”
时ꎬ 对数据进行充分的随机化也是至关重要的ꎮ 另外ꎬ 很重要的一个发现是:
从一个只含有一层隐层的浅层神经网络 (ｓｈａｌｌｏｗ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ) 开始学习一

个 ＤＮＮ 是非常有效的ꎮ 当这种方法用于训练区分式模型时 (使用提前结束训

练的策略以防止过拟合的出现)ꎬ 在第一个隐层和标签的 ｓｏｆｔｍａｘ 输出层之间插

入第二个隐层ꎬ 然后对扩展后的网络进行判别式训练ꎬ 重复这个过程ꎬ 直到隐

层的层数达到要求ꎬ 最后对整个网络应用反向传播来精调网络的权值ꎮ 这种判

别式预训练在实践中[３２４ꎬ４１９]ꎬ 取得了比较好的效果ꎬ 特别是在有大量的训练数

据的情况下效果更好ꎮ 当训练数据不断增多时ꎬ 即使不使用上述预训练ꎬ 一些

经过特别设计的随机初始化方法也能够取得很好的效果ꎮ
总之ꎬ 无论是在大数据量还是小数据量的情况下ꎬ 基于堆叠 ＲＢＭ 的 ＤＢＮ

预训练已经证明非常有效ꎮ 另外ꎬ 预训练的方法不是只有 ＲＢＭ 和 ＤＢＮ 方法ꎬ
比如ꎬ 除噪自动编码器 (ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ) 可以用来有效地估计数据的

分布[３０]ꎮ 和 ＲＢＭ 一样ꎬ 除噪自动编码器也是一种利用采样的生成式模型ꎮ 而

与 ＲＢＭ 不同的是ꎬ 在训练过程中ꎬ 我们可以获得目标函数梯度的无偏估计ꎬ
而不再需要蒙特卡罗 (Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏꎬ ＭＣＭＣ) 或者变分估计ꎮ 因

此ꎬ 可以像堆叠 ＲＢＭ 预训练一样ꎬ 首先逐层预训练去噪自动编码机ꎬ 然后逐

层堆叠ꎬ 从而实现有效地逐层预训练ꎮ
另外ꎬ 在许多深度学习的论文中ꎬ 我们可以找到逐层预训练的一个通用框

架ꎬ 例如文献 [２] 的第二节ꎬ 将 ＲＢＭ 作为一种单层组成单元的特例进行了
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讨论ꎮ 更普遍的预训练框架包括 ＲＢＭ / ＤＢＮ 以及其他无监督特征提取器ꎬ 同时

也包括了如何进行特征表示的无监督预训练ꎬ 即在无监督预训练特征之后ꎬ 单

独训练一个分类器[２１５ꎬ２１６ꎬ２１７]ꎮ

５􀆰 ３　 ＤＮＮ 和 ＨＭＭ 结合

到目前为止ꎬ 本章所介绍的混合深度网络的典型例子———含预训练的

ＤＮＮꎬ 实际上是一个具有固定输入维数的静态分类器ꎮ 但是许多实际的模式识

别和信息处理问题ꎬ 包括语音识别、 机器翻译、 自然语言理解、 视频处理以及

生物信息处理等ꎬ 都需要序列识别ꎮ 序列识别ꎬ 有时也被称为结构化输入 /输
出分类ꎬ 输入和输出的维数都是变量ꎮ

图 ５􀆰 ３ 中 ＤＢＮ / ＤＮＮ 和 ＨＭＭ 结合组成一个 ＤＮＮ － ＨＭＭꎬ 由 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ 提
出ꎬ 这种结构ꎬ 已经被成功的使用在文献 [６７ꎬ ６８] 语音识别实验中ꎮ (参考

文献 [６７ꎬ ６８] ＠ ＩＥＥＥ)

图 ５􀆰 ３
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图中词语翻译对照表

Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｗｉｔｈ Ｔｒｉｐｈｏｎｅ Ｓｔｒｎｔｕｒｅ 三音素结构决定的转移概率

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｗｉｔｈ ＤＢＮ 使用 ＤＢＮ 估计的观测概率

Ｓｈａｒｅｄ 共享

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ 观测

　 　 基于动态规划运算的 ＨＭＭꎬ 能够有效地将静态分类器的优势发挥到处理

动态或者序列模式任务上ꎮ 因此ꎬ 将前馈神经网络和 ＨＭＭ 结合ꎬ 能够有效地

弥合静态和序列模式识别之间的差别ꎮ 早期的基于神经网络的语音识别[１７ꎬ２５ꎬ４２]

中就已经采用了这种方法ꎮ 图 ５􀆰 ３ 说明了使用 ＤＮＮ 来实现这种结构的方法ꎬ
这种结构已经在文献 [６７ꎬ ６８] 中成功应用到语音识别中ꎮ

语音的时间动态的特殊性正如文献 [４５ꎬ ７３ꎬ ７６ꎬ ８３] 中所描述的那样

复杂ꎬ 所以要想取得语音识别的最终成功ꎬ 还需要比 ＨＭＭ 具有更强的短时相

关特性的模型ꎮ 将实际协同发音 (ｃｏ￣ ａｒｔｉｃｕｌａｔｏｒｙ) 特性和 ＤＮＮ 以及其他深度

学习模型结合ꎬ 组成连贯动态深度结构 ( ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｅｐ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ)ꎬ
将是一个极具挑战性的新的研究方向ꎮ
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６􀆰 １　 简介

虽然第 ５ 章中所描述的 ＤＮＮ 在识别和分类任务中ꎬ 包括语音识别和图像

分类ꎬ 都取得了非常好的效果ꎬ 而训练一个 ＤＮＮ 的复杂度却是非常高的ꎮ 尤

其是在传统的训练方法中ꎬ ＤＮＮ 参数精调阶段使用了随机梯度下降学习算法ꎬ
但是这种算法很难做到多机并行ꎬ 所以在大规模的数据上进行学习会非常困

难ꎮ 例如ꎬ 使用一个强大的图形处理单元 (ＧＰＵ) 和几百或者几千小时的训练

数据ꎬ 来训练基于 ＤＮＮ 的语音识别器ꎬ 完全可以得到一个令人满意的结果ꎮ
但是ꎬ 目前还不能完全确定这个结果是不是与训练数据量成正比ꎮ 文献 [６９]
中涉及了此研究方向的最新进展ꎮ

本章我们将学习一个新的深度结构———深度堆叠网络 (Ｄｅｅｐ Ｓｔａｃｋｉｎｇ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｄｋ ＤＳＮ)ꎬ ＤＳＮ 首先是为了研究学习伸缩性 ( ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｃａｌｄａｌｉｔｙ) 问题而设

计的ꎮ 本章基于最近的文献 [１０６ꎬ １１０ꎬ １８０ꎬ １８１] 并做了一些扩展的讨论ꎮ
ＤＳＮ 设计的中心思想是 “堆叠” 的概念ꎬ 最初由文献 [２８ꎬ ４４ꎬ ３９２] 提

出ꎬ 大致过程是: 首先构造简单的函数模块或者分类模块ꎬ 然后将这些简单的

函数或者分类器逐层堆叠进而用来学习复杂的函数或着分类器ꎮ 目前已经提出

了许多堆叠的实现方法ꎬ 典型的方法是在简单模块中使用有监督的信息ꎮ 位于

堆叠结构高层的堆叠分类器所使用的新特征ꎬ 来源于原始的输入特征和低层模

块的分类结果的拼接ꎮ 在文献 [６０] 中ꎬ 用来堆叠的简单模型是条件随机场

(Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄꎬ ＣＲＦ)ꎮ 这种类型的深度结构ꎬ 在加入隐状态后得

到进一步扩展ꎬ 在使用不含边界信息训练数据的自然语言处理和语音识别应用

中取得了成功[４２９]ꎮ 卷积神经网络 (Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) 正如

文献 [１８５] 中所描述ꎬ 也可以看成一种堆叠结构ꎬ 但是监督信息只在堆叠模

块的最后的单元上使用ꎮ
ＤＳＮ 结构首先在文献 [１０６] 中提出ꎬ 也被称为深度凸网络 (Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｅｘ

Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＣＮ)ꎬ 主要是用来强调学习网络算法的凸性质ꎮ ＤＳＮ 在堆叠每个基

本模块时都使用了监督信息ꎬ 即多层感知机的简化形式ꎮ 在基本模块中ꎬ 输出

单元是线性的ꎬ 隐单元是 ｓｉｇｍｏｉｄａｌ 非线性的ꎮ 在确定了隐单元的激励之后ꎬ
线性输出单元能够对输出网络权值进行高效、 并行和封闭的估计 (凸优化的

结果)ꎮ 因为输入和输出权值之间的封闭约束ꎬ 输入的权值也可以使用高效、
并行和批处理的方法进行估计ꎬ 这部分将在 ６􀆰 ３ 节中进行介绍ꎮ

在文献 [１０６] 中使用 “凸 (ｃｏｎｖｅｘ)” 这个名词ꎬ 主要是为了强调学习

过程的凸优化的规则ꎬ 即在每个基本模块中ꎬ 当确定了隐单元的激励之后ꎬ 学

习输出网络权值的过程是一个凸优化的过程ꎮ 由于凸的性质所产生的输入和输
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出之间的封闭性约束也是非常重要的ꎬ 这种约束使得学习剩余的网络权值

(即网络输入权值) 更加简单ꎬ 使得 ＤＳＮ 的批量学习可以分布到 ＣＰＵ 集群中

进行ꎮ 在最近的文献中ꎬ 当强调堆叠的关键操作时都会使用 ＤＳＮꎮ

６􀆰 ２　 深度堆叠网络的基本结构

如图 ６􀆰 １ 所示的一个 ＤＳＮꎬ 包含了数目可变的分层模块ꎬ 每个模块都是由

单隐层和两个可训练的权值集合组成的特殊神经网络ꎮ 在图 ６􀆰 １ 中ꎬ 只用 ４ 个

模块举例说明ꎬ 每一个模块都用一种不同的颜色表示ꎮ 实际上ꎬ 在图像和语音

分类中通常需要训练几百个模块ꎮ
ＤＳＮ 的最底层模块由三层组成: 包含线性输入单元的线性层、 包含非线性

单元的非线性层和包含线性输出单元的线性层ꎮ 隐层中经常使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 非线

性函数ꎬ 当然也可以使用其他非线性函数ꎮ 如果将 ＤＳＮ 用于图像识别ꎬ 输入

单元对应相应图像的像素 (或提取的特征)ꎬ 可以是密度值、 ＲＧＢ 值或者和像

素相关的其他值ꎮ 如果 ＤＳＮ 用于进行语音识别ꎬ 输入单元可以是语音波形数

据的采样点或者从语音数据中提取的特征ꎬ 比如功率谱 (ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａ) 或倒

谱系数 (ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ)ꎮ 线性输出层的输出单元的输出表示分类的目标ꎮ
例如ꎬ 如果使用 ＤＳＮ 进行数字识别ꎬ 输出单元代表 ０ꎬ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ 􀆺ꎬ ９ꎬ 并且

使用 ０￣１ 编码方式表示ꎮ 如果使用 ＤＳＮ 进行语音识别ꎬ 输出单元可以表示音

素、 音素的 ＨＭＭ 状态或者音素的上下文相关的 ＨＭＭ 状态ꎮ
我们用 Ｗ 表示底层连接线性输入层和非线性隐层的权值矩阵ꎬ 用 Ｕ 表示

上层连接非线性隐层和线性输出层之间的权值矩阵ꎮ 当使用均方误差 (ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ) 训练准则时ꎬ 给定 Ｗ 之后ꎬ 权值矩阵 Ｕ 可以通过封闭型

(ｃｌｏｓｅｄ￣ ｆｏｒｍ) 解确定ꎮ
如上所述ꎬ ＤＳＮ 包含一系列的串联、 重叠和分层的模块ꎬ 其中每个模块都

有相同的结构———一个线性输入层ꎬ 之后连接一个非线性隐层ꎬ 然后是一个线

性输出层ꎮ 底层模块的输出是与它相邻接的较高层的输入单元的子集ꎮ 第二个

模块ꎬ 即与最底层的模块直接相连的模块ꎬ 其输入除了包含最底层模块的输出

之外还可以选择性地包含原始的输入特征ꎮ
将底层模块的输出作为与之邻接的较高层模块的输入ꎬ 然后使用凸优化来

学习输入层和隐层、 隐层和输出层之间的连接权值矩阵ꎬ 使用这种方法ꎬ 可

以对大多数模块进行训练ꎮ 使用这种方法训练的 ＤＳＮ 可以用来做自动分类

任务ꎬ 例如帧一级的语音音素分类或音素状态分类ꎮ 将 ＤＳＮ 的输出和 ＨＭＭ
或者任何动态规划模型连接ꎬ 即可以实现连续语音识别以及其他类型的序列

模式识别ꎮ
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图 ６􀆰 １

图 ６􀆰 １ 为使用输入 － 输出堆叠的 ＤＳＮ 结构ꎮ 图中使用 ４ 个模块进行了举

例说明ꎬ 每个模块使用了不同的颜色ꎮ 虚线表示复制当前层ꎮ (参考文献

[３６６] ＠ ＩＥＥＥ)

６􀆰 ３　 一种学习 ＤＳＮ 权值的方法

本节我们提供一些关于如何借助 ＤＳＮ 线性输出单元来学习 ＤＳＮ 权值的技

术细节ꎮ 为简单起见ꎬ 我们使用一个模块来说明线性输出单元的优势ꎮ 首先ꎬ
如果在所有训练数据中的所有隐层的激励矩阵 Ｈ 都已经得到ꎬ 那么高层的权

值矩阵 Ｕ 很容易求出ꎮ 我们使用向量组 Ｘ ＝ ｘ１ꎬ 􀆺ꎬ ｘｉꎬ 􀆺ꎬ ｘＮ[ ]表示训练向

量ꎬ 其中每一个向量ｘｉ ＝ ｘ１ｉꎬ 􀆺ꎬ ｘ ｊｉꎬ 􀆺ꎬ ｘＤｉ[ ]Ｔ是关于模块的函数ꎬ Ｄ 表示

输入向量的维数ꎬ Ｎ 是训练数据的总数ꎮ Ｌ 表示隐单元的数量ꎬ Ｃ 表示输出向

量的维数ꎬ 一个 ＤＳＮ 模块的输出为ｙｉ ＝ ＵＴｈｉꎬ 其中ｈｉ ＝ σ ＷＴｘｉ( )是第 ｉ 个样本
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的隐层向量ꎬ Ｕ 是一个 Ｌ × Ｃ 的上层权值矩阵ꎬ Ｗ 是一个 Ｄ × Ｌ 的下层权值矩

阵ꎬ σ 􀅰( )是一个 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ 如果 ｘｉ和 ｈｉ中都增加常数 １ꎬ 那么偏置项也隐

含在公式中ꎮ
用 Ｔ ＝ ｔ１ꎬ 􀆺ꎬ ｔｉꎬ 􀆺ꎬ ｔＮ[ ]表示所有训练数据 (总共 Ｎ 个样本) 的标签ꎬ

其中ｔｉ ＝ ｔ１ｉꎬ 􀆺ꎬ ｔ ｊｉꎬ 􀆺ꎬ ｔＣｉ[ ]Ｔꎬ 参数 Ｕ 和 Ｗ 通过极小化均方误差得到:

Ｅ ＝ １
２ ∑

ｉ
‖ｙｉ － ｔｉ‖２ ＝ １

２ Ｔｒ Ｙ － Ｔ( ) Ｙ － Ｔ( )Ｔ[ ]ꎬ

其中网络的输出为

ｙｉ ＝ＵＴｈｉ ＝ＵＴσ ＷＴｘｉ( ) ＝ Ｇ ｉ (Ｕꎬ Ｗ)

如标准的神经网络一样ꎬ 输出取决于权值矩阵ꎮ 假设 Ｈ ＝ [ｈ１ꎬ 􀆺ꎬ ｈｉꎬ 􀆺ꎬ
ｈＮ] 已知ꎬ 或者Ｗ已知ꎬ 令误差函数关于 Ｕ 的导数为 ０ꎬ 求得

Ｕ ＝ ＨＨＴ( ) － １Ｈ ＴＴ ＝ Ｆ (Ｗ)ꎬ

式中ꎬ ｈｉ ＝ σ ＷＴｘｉ( )ꎮ 也就是说ꎬ 在 Ｕ 和 Ｗ 之间存在一个很明确的约束: 在

传统的反向传播算法中ꎬ Ｕ 和 Ｗ 是相互独立的ꎮ
给定等式约束 Ｕ ＝ Ｆ (Ｗ) 后ꎬ 使用拉格朗日乘子法 (Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ

ｍｅｔｈｏｄ) 学习最优化参数 Ｗꎮ 优化拉格朗日算子为

Ｅ ＝ １
２ ∑

ｉ
‖Ｇ ｉ (Ｕꎬ Ｗ) － ｔｉ‖２ ＋ λ‖Ｕ － Ｆ Ｗ( )‖

我们得到批量梯度下降算法ꎬ 而梯度采用下面的形式 [１０６ꎬ ４１３]:

∂Ｅ
∂Ｗ ＝ ２Ｘ [ＨＴ 􀳱 １ －Ｈ( )Ｔ 􀳱 Ｈ† Ｈ ＴＴ( ) ＴＨ†( ) － ＴＴ ＴＨ†( )[ ] ]

式中ꎬ Ｈ† ＝ＨＴ Ｈ ＨＴ( ) － １是 Ｈ 的伪逆 (ｐｓｅｕｄｏ￣ ｉｎｖｅｒｓｅ)ꎬ 符号 􀳱 表示按元素的

成对相乘 (ｅｌｅｒｅｎｔ￣ ｎｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ)ꎮ
和传统的反向传播算法相比ꎬ 因为有明确的约束 Ｕ ＝ Ｆ (Ｗ)ꎬ 所以上述方

法在梯度计算时噪声较少ꎮ 经验发现ꎬ 不同于传统的反向传播ꎬ 这里使用批量

训练可以有效的帮助 ＤＳＮ 进行并行学习ꎮ

６􀆰 ４　 张量深度堆叠网络

上述的 ＤＳＮ 结构在最近的研究中已经被推广到它的张量版本ꎬ 我们称之

为张量深度堆叠网络 (Ｔｅｎｓｏｒ Ｄｅｅｐ Ｓｔａｃｋｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＤＳＮ) [１８０ꎬ１８１]ꎮ 在并行化

学习方面ꎬ 它和 ＤＳＮ 具有相同的扩展性ꎬ 但是它通过提供更高阶的特征交互ꎬ
对 ＤＳＮ 进行了推广ꎮ
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在堆叠过程实现方面ꎬ ＴＤＳＮ 的结构和 ＤＳＮ 是非常相似的ꎮ 也就是说ꎬ
ＴＤＳＮ 的模块使用和 ＤＳＮ 相似的方法进行堆叠形成深度结构ꎮ 而 ＤＳＮ 和 ＴＤＳＮ
的主要不同在于每个模块是如何构建的ꎮ 在 ＤＳＮ 中ꎬ 一个隐层只由一套隐单

元组成ꎬ 如图 ６􀆰 ２ 的左侧图所示ꎮ 和 ＤＳＮ 相比ꎬ ＴＤＳＮ 的每个模块中包含两个

独立的隐层ꎬ 如图 ６􀆰 ２ 中间和右侧的两幅图所示ꎬ 其中使用 “隐层 １” 和 “隐
层 ２” 表示两个独立的隐层ꎮ 因为隐层的不同ꎬ 上层的权值向量ꎬ 如图 ６􀆰 ２ 中

的 “Ｕ ” 从 ＤＳＮ 中的一个二维数组变成了 ＴＤＳＮ 中的一个三维数组的张量

(ｔｅｎｓｏｒ)ꎬ 如图 ６􀆰 ２ 中间图所示ꎮ

图 ６􀆰 ２

图 ６􀆰 ２ 为由一个模块组成的 ＤＳＮ (左图) 和 ＴＤＳＮ 的对比ꎮ 右面两图是

ＴＤＳＮ 模块的两种等效的形式ꎮ (参考文献 [１８０]ꎬ ＠ ＩＥＥＥ)

图中词语翻译对照表

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ 预测

Ｈｉｄｄｅｎ Ｌａｙｅｒ 隐层

Ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ 输入数据

Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｈｉｄｄｅｎ Ｌａｙｅｒ 间接隐层

　 　 张量 Ｕ 是三向连接的ꎬ 分别连接预测层和两个独立的隐层ꎮ ＴＤＳＮ 的一个

等价形式如图 ６􀆰 ２ 中右侧图所示ꎬ 将两个独立的隐层进行外积得到间接隐层

(图中的间接隐层 Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｈｉｄｄｅｎ Ｌａｙｅｒ)ꎬ 产生的大向量包含两个隐层的所有

可能的成对的元素乘积ꎮ 这样便又把张量 Ｕ 变成了矩阵ꎬ 它的维数满足两点:
１) 和预测层的大小相同ꎻ ２) 是两个隐层的乘积的大小ꎮ 这种等价形式能够

使 ＤＳＮ 中学习 Ｕ 的凸优化方法运用在张量 Ｕ 的学习中ꎮ 更重要的是ꎬ 通过外

积构建规模较大的间接隐层ꎬ 允许了高阶隐层的特征交互ꎮ
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使用与 ＤＳＮ 相似的方法ꎬ 即将各种不同的向量进行拼接ꎬ 将 ＴＤＳＮ 模块堆

叠组成一个深度结构ꎮ 图 ６􀆰 ３ 和图 ６􀆰 ４ 通过两个例子说明 ＴＤＳＮ 的堆叠方法ꎮ
值得注意的是ꎬ 对于 ＤＳＮꎬ 通过将隐层和输入 (见图 ６􀆰 ４) 拼接的堆叠是很困

难的ꎬ 因为实际应用中ꎬ 隐层单元的数量是非常大的ꎮ

图 ６􀆰 ３

图 ６􀆰 ３ 中通过拼接预测层向量和输入向量堆叠 ＴＤＳＮ 模块ꎮ (参考文献

[１８０]ꎬ ＠ ＩＥＥＥ)
图中词语翻译对照表

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ 预测

Ｈｉｄｄｅｎ １ 隐层 １

Ｈｉｄｄｅｎ ２ 隐层 ２

Ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ 输入数据

　 　 图 ６􀆰 ４ 中通过拼接两个隐层向量和输入向量实现 ＴＤＳＮ 模块的堆叠ꎮ
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图 ６􀆰 ４

图中词语翻译对照表

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ 预测

Ｈｉｄｄｅｎ １ 隐层 １

Ｈｉｄｄｅｎ ２ 隐层 ２

Ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ 输入数据

６􀆰 ５　 核化深度堆叠网络

在最近的研究中ꎬ ＤＳＮ 结构也被推广到核化版本ꎬ 我们称之为 Ｋ￣ ＤＳＮ
(ｋｅｒｎｅｌ￣ ＤＳＮ) [１０２ꎬ１７１]ꎮ 对 ＤＳＮ 进行扩展的目的是为了在不增加训练参数的前提

下增加每个 ＤＳＮ 模块的隐单元数量ꎮ 使用核方法可以很简单地实现此目的ꎬ
我们接下来要描述的 Ｋ￣ ＤＳＮ 就是基于核方法的ꎮ

上面所提到的 ＤＳＮ 结构ꎬ 给定每个模块中隐层的输出后ꎬ 再求权值矩阵

Ｕ 是个凸优化的问题ꎮ 但问题是优化权值矩阵Ｗꎬ 因此整个网络是非凸的ꎮ 在

最近对 ＤＳＮ 的扩展中ꎬ 提出了张量结构ꎬ 把对 Ｗ 的非凸优化问题转化成对 Ｕ
的凸优化问题[１８０ꎬ１８１]ꎮ 在 Ｋ￣ ＤＳＮ 中ꎬ 我们使用核方法则能够完全忽略学习 Ｗ
的非凸问题ꎮ
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为了得到 Ｋ￣ ＤＳＮ 结构和其学习算法ꎬ 首先ꎬ 我们以 ＤＳＮ 最底层模块为

例ꎬ 并且将 ｓｉｇｍｏｉｄ 隐层 ｈｉ ＝ σ (ＷＴｘｉ) 一般的非线性函数 Ｇ (Ｘ)ꎬ 其中 Ｘ 为

原始的输入特征ꎬ Ｇ (Ｘ) 的高维 (也许是无限维) 性质取决于所选取的核函

数ꎮ 其次ꎬ 我们用公式将约束优化问题表示为

最小化
１
２ Ｔｒ Ｅ ＥＴ[ ] ＋ Ｃ

２ ＵＴＵ

服从于 Ｔ －ＵＴＧ (Ｘ) ＝ Ｅ

然后ꎬ 我们使用上述约束优化问题的对偶表示获得 Ｕ ＝ ＧＴａꎬ 其中ꎬ 向量

ａ 有如下形式:

ａ ＝ ＣＩ ＋ Ｋ( ) － １Ｔ

其中ꎬ Ｋ ＝ Ｇ (Ｘ) ＧＴ (Ｘ) 是一个对称的核矩阵ꎬ 其元素为Ｋｎｍ ＝ ｇＴ

ｘｎ( )ｇ ｘｍ( )ꎮ
最后ꎬ 对于测试集或开发集中的每一个新输入向量 ｘꎬ Ｋ￣ ＤＳＮ (底层) 模

块的预测为

ｙ ｘ( ) ＝ ＵＴｇ ｘ( ) ＝ ａＴＧ (Ｘ) ｇ (ｘ) ＝ ｋＴ (ｘ) ＣＩ ＋ Ｋ( ) － １Ｔ

其中ꎬ 我们定义核向量 ｋ ｘ( )ꎬ 使得其元素为ｋｎ ｘ( ) ＝ ｋ (ｘｎꎬ ｘ)ꎬ ｘｎ是训

练样本ꎬ ｘ 是当前的测试样本ꎮ
对于 Ｋ￣ ＤＳＮ 中的第 ｌ ( ｌ≥２) 个模块ꎬ 相应的核矩阵修改为

Ｋ ＝Ｇ Ｘ ｜ Ｙ ｌ － ２( ) 􀆺Ｙ １( )[ ]( )ＧＴ Ｘ Ｙ ｌ － １( ) ｜ Ｙ ｌ － ２( ) 􀆺Ｙ １( )[ ]( )

通过下面的分析ꎬ 我们可以看出 Ｋ￣ ＤＳＮ 的最主要的优势ꎮ 首先ꎬ 它不像

ＤＳＮ 一样需要计算隐单元的输出ꎬ Ｋ￣ ＤＳＮ 不需要明确地计算隐单元的输出 Ｇ
Ｘ( )或者 Ｇ ( [Ｘ Ｙ ｌ － １( ) ｜ Ｙ ｌ － ２( ) 􀆺Ｙ １( )])ꎬ 当使用高斯核 (Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｋｅｒｎｅｌｓ)

时ꎬ 核的使用相当于在无需显示计算隐单元输出的情况下得到无限数目的隐单

元ꎮ 另外ꎬ 我们不再需要学习 ＤＳＮ 中的底层权值矩阵 Ｗꎬ 在文献 [１０２] 中有

详细描述ꎬ 核参数 (比如高斯核中的方差 σ) 使得 Ｋ￣ ＤＳＮ 与 ＤＳＮ 相比起来能

够比较好地克服过拟合的问题ꎮ 图 ６􀆰 ５ 表示了一个具有三个模块ꎬ 使用高斯核

的基本 Ｋ￣ ＤＳＮ 结构ꎮ
高斯核 Ｋ￣ ＤＳＮ 使用两套与模型相关的超参数σ ｌ( )和Ｃ ｌ( )来刻画模型ꎬ 即核

平滑参数和正则化参数ꎮ 它们都是很直观的参数ꎬ 对于底层模块的参数调整

(通过线性搜索或者交叉验证方法) 是非常直接的ꎬ 而对于整个网络ꎬ 调整所

有模块的参数却是比较困难的ꎮ 例如ꎬ 如果底层模块参数调整的非常好ꎬ 那么

再增加更多的模块将不会对模型改进多少ꎮ 相反的ꎬ 当较底层的模块调整的并

不十分精确 (也就是ꎬ 对从简单的方法中获得的结果宽松处理)ꎬ 整体的 Ｋ￣
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ＤＳＮ 通常表现的更好ꎮ Ｄｅｎｇ 等人[１０２] 使用一套基于经验的调参方法ꎬ 对 Ｋ￣
ＤＳＮ 自底而上的进行适应性调整ꎬ 得到了上述的实验结论ꎮ

图 ６􀆰 ５

图 ６􀆰 ５ 为 Ｋ￣ ＤＳＮ 的一个例子ꎬ 其中的每个模块都使用具有不同参数的高

斯核ꎮ (参考文献 [１０２]ꎬ ＠ ＩＥＥＥ)

图中词语翻译对照表

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ 预测

Ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ 输入数据

　 　 本节所介绍的 Ｋ￣ ＤＳＮ 在机器学习和模式识别的视角上获得了一系列非常

可取的特性ꎬ 它合理地结合了深度学习和核学习方法ꎬ 并且在训练过程中不像

ＤＳＮ 那样具有非凸优化问题ꎮ 在计算方面上ꎬ 不像 ＤＳＮ 或者张量 ＤＳＮꎬ 它可

以实现多机的并行计算ꎬ 同时不需要预训练ꎮ 文献 [１０２] 的研究发现ꎬ 与

ＤＳＮ 和张量 ＤＳＮ 相比ꎬ Ｋ￣ ＤＳＮ 中的正则化起到了非常重要的作用ꎮ 使用一些

非常直接的优化方法ꎬ 比如启发式的弹性反向传播算法 (Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ Ｂａｃｋｐｒｏｐａ￣
ｇａｔｉｏｎꎬ ＲＰｒｏｐ) [３０２]就能使 Ｋ￣ ＤＳＮ 权值在学习中得到有效的调整ꎮ

然而ꎬ 任何核方法都存在的一个内在问题是ꎬ 当训练样本和测试样本变得

非常巨大时ꎬ Ｋ￣ ＤＳＮ 的扩展性就成了一个很大的问题ꎮ Ｈｕａｎｇ 等人[１７１]在 ２０１３
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年提出了一个基于随机傅里叶特征 ( ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ) 的解决方法ꎬ 该

方法具有逼近高斯核的强有力的理论依据ꎬ 并且在大量训练样本的情况下ꎬ 训

练和测试 Ｋ￣ ＤＳＮ 过程效率都非常高ꎮ 它经验性的证明了ꎬ 正如传统的使用严

格高斯核的 Ｋ￣ ＤＳＮ 一样ꎬ 使用随机傅里叶特征也能成功的将核模块堆叠成一

个深度结构ꎮ
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７􀆰 １　 语音识别中声学模型的建立

如第 ２ 章所述ꎬ 语音识别是深度学习方法在工业界中的第一个成功应用ꎮ
这是工业界和学术界紧密合作的成果ꎬ 源于微软研究院研究员对大规模的工业

需求前瞻性的预见以及积极的参与[６８ꎬ８９ꎬ１０９ꎬ１６１ꎬ３２３ꎬ４１４]ꎮ 也源于不断深入探索深度

学习能力以及研究语音识别的最新技术ꎬ 其中包括引人瞩目的高效解码技术ꎮ
长期以来ꎬ ＧＭＭ － ＨＭＭ 的方法在语音识别中占据主导地位ꎮ 该方法主要

是基于上下文相关的浅层、 扁平的 ＧＭＭ 和 ＨＭＭ 生成式模型 (参见文献 [９２ꎬ
９３ꎬ １８７ꎬ ２９３])ꎮ 虽然神经网络的方法有一段时间非常流行ꎬ 但效果还是远

不如 ＧＭＭ － ＨＭＭ[４２ꎬ８７ꎬ２６１ꎬ３８２]ꎮ 即便是具有深度隐藏动态 (ｄｅｅｐ ｈｉｄｄｅｎ ｄｙｎａｍ￣
ｉｃｓ) 特征的生成式模型也难以与 ＧＭＭ － ＨＭＭ 的识别效果相比 (参见文献

[ ４５ꎬ ７３ꎬ １０８ꎬ ２８２])ꎮ
２０１０ 年ꎬ 在学术界和工业界研究者的紧密合作下ꎬ 深度学习和 ＤＮＮ 开始

对 语 音 识 别 领 域 产 生 影 响[８９ꎬ１６１]ꎮ 合 作 从 音 素 识 别 任 务 开

始[８９ꎬ１００ꎬ１３５ꎬ１３６ꎬ２５７ꎬ２６０ꎬ２５８ꎬ３０９ꎬ３１１ꎬ３３４]ꎬ 在这个任务中ꎬ 将第 ５ 章讲到的混合 ＤＮＮ 以及

后续会述及的卷积 (ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ) 和回归 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ) 结构的新模型的建模

能力体现得淋漓尽致ꎮ 在特征方面ꎬ 研究者从普遍使用的 ＭＦＣＣ 特征向更底层

的特征进行研究ꎬ 这也说明了原始语音频谱特征的重要性ꎬ 尽管如此ꎬ 截止撰

写本书时ꎬ 仍然没有使用原始语音波形作为特征的方法[１８３ꎬ３２７]ꎮ 工业界和语音

界 的 合 作 也 在 大 词 汇 量 语 音 识 别 领 域 取 得 了 很 好 的 成

果[６７ꎬ６８ꎬ９４ꎬ８９ꎬ１６１ꎬ１９９ꎬ１９５ꎬ２２３ꎬ３２３ꎬ３５３ꎬ３９９ꎬ４１４]ꎮ 类似 ＧＭＭ － ＨＭＭ 的语音单元 ( ｓｅｎｏｎｅｓ)ꎬ
ＤＮＮ 在大词汇量语音识别领域的成功应用很大程度上归功于大规模输出层结

构的使用ꎮ 语音研究者想继续保持业已证明在 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 框架中非常有效的

上下文依赖的音素建模技巧ꎬ 同时对已有的高效的 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 解码器软件架

构进行尽量小的改动来适应新的模型ꎮ 同时ꎬ 这项工作也表明ꎬ 当拥有足够大

的数据量时ꎬ 可以不必使用基于 ＤＢＮ 的预训练ꎮ 以下三个因素ꎬ 使得基于深

度学习的语音识别从学术界到工业界取得了广泛的成功: (１) 相比目前最好

的 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统ꎬ 识别错误率明显下降ꎻ (２) 音素状态 ( ｓｅｎｏｎｅｓ) 作为

ＤＮＮ 输出层使得部署基于 ＤＮＮ 的解码器对原解码器的改动很小ꎻ (３) ＤＮＮ 强

大的建模能力降低了系统的复杂性ꎮ 截至 ２０１３ 年 ＩＣＡＳＳＰ 会议ꎬ 全世界至少有

１５ 个主要的语音识别团队的实验证明了在大规模语音识别任务上使用 ＤＮＮ 的

有效性ꎬ 以及用原始语音频谱特征 (而不是 ＭＦＣＣ) 可以得到更好的结果ꎮ 这

些团 队 包 括 了 著 名 的 工 业 界 语 音 实 验 室ꎬ 如 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ[４９ꎬ８９ꎬ９４ꎬ３２４ꎬ３９９ꎬ４３０]、
ＩＢＭ[１９５ꎬ３０９ꎬ３１１ꎬ３０７ꎬ３１７]、 Ｇｏｏｇｌｅ[６９ꎬ１５０ꎬ１８４ꎬ２２３]、 讯飞和百度ꎮ 他们的成果代表了语音
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识别的最新水平ꎬ 这些公司的语音产品和服务近年来被媒体广泛地报导ꎮ
在本章的其余部分ꎬ 我们将根据几个重要议题回顾基于深度学习的语音识

别工作ꎬ 这些议题包含在小节标题中ꎮ

７􀆰 １􀆰 １　 回归语音的原始频谱特征

深度学习ꎬ 也称为表示学习或 (无监督) 特征学习ꎬ 它要达到的一个重

要目标是使其能够自动地从原始数据中提取有效的特征ꎬ 这个目标与应用领域

的种类是无关的ꎮ 对于语音的特征学习和语音识别而言ꎬ 这个目标可以归纳为

对原始频谱特征的使用或是对波形特征的使用ꎮ 过去 ３０ 年以来ꎬ 虽然对语音

频谱进行变换丢失了原始语音数据的部分信息ꎬ 但是多种 “手工制作” (ｈａｎｄ￣
ｃｒａｆｔｅｄ) 的特征促进了 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统识别率的巨大提升ꎮ 其中最成功的是

非自适应的余弦变换ꎬ 它促进了 Ｍｅｌ 频率倒频谱系数 (ＭＦＣＣ) 特征的产生ꎮ
余弦变换近似地去除了特征成分之间的相关性ꎬ 这对于使用对角协方差阵的

ＧＭＭ 来说是很重要的ꎮ 然而ꎬ 当深度学习模型 (如 ＤＮＮ、 ＤＢＮ)、 深度自编

码器替代 ＧＭＭ 模型以后ꎬ 由于深度学习建模方法具有强大的相关性建模能

力ꎬ 使得去除特征之间的相关性变得无关紧要ꎮ 较早的一篇研究论文[１００] 说明

了深度学习的这个优点ꎬ 并且在使用非监督学习的自编码器对语音的瓶颈层

(ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ) 特征进行编码时ꎬ 直接使用语谱比 ＭＦＣＣ 更有效ꎮ
从语音波形 (原始语音特征) 到 ＭＦＣＣ 以及它们的时间差分ꎬ 这个流程

经历了多个中间步骤: 对数谱、 Ｍｅｌ 域滤波器组ꎬ 参数是从数据中学习得到

的ꎮ 深度学习的一个重要特性是: 不用单独设计特征表示器和分类器ꎮ 这种同

时学习分类器和特征表示的思想ꎬ 其实在基于 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 的语音识别中早有

研究ꎬ 例如文献 [３３ꎬ ５０ꎬ ５１ꎬ ２９９]ꎬ 然而也只是近期应用深度学习的方法

使得语音识别的识别率大大提升ꎮ 如 Ｍｏｈａｍｅｄ 等人[２５９]ꎬ Ｌｉ 等人[２２１]和 Ｄｅｎｇ 等

人[９４]均指出ꎬ 在大规模的 ＤＮＮ 中使用原始 Ｍｅｌ 域的滤波器组特征替代 ＭＦＣＣ
可以使错误率显著降低ꎮ 这些结果说明ꎬ ＤＮＮ 可以从 Ｍｅｌ 域的滤波器组特征

中学习到比固定余弦变换更好的变换ꎮ
相比于 ＭＦＣＣꎬ 原始频域特征不仅保留了更多的信息ꎬ 而且可以使用卷积

和池 (ｐｏｏｌｉｎｇ) 操作来表达和处理一些典型的语音多变性———例如ꎬ 说话人的

声带长度差异ꎬ 不同发音风格引起的共振峰位置差异等ꎬ 而这些多样性都隐含

在频域中ꎮ 例如ꎬ 只有用频域特征替换 ＭＦＣＣ 特征之后ꎬ 卷积神经网络 (ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ ) 方 可 有 意 义 并 有 效 地 应 用 在 语 音 识

别中[１ꎬ２ꎬ３ꎬ９４]ꎮ
最近ꎬ Ｓａｉｎａｔｈ 等人[３０７]通过学习定义在能量谱上的滤波器组参数ꎬ 向原始

特征又迈进一步ꎮ 也就是说ꎬ 与文献 [１ꎬ ３ꎬ ５０ꎬ ２２１] 中使用 Ｍｅｌ 域的滤波



６２　　　 深度学习: 方法及应用

器组特征作为输入不同的是ꎬ Ｍｅｌ 域滤波器的权值仅用于初始化参数ꎬ 再和其

余的深度神经网络层参数一起进行学习ꎬ 得到分类器ꎮ 上述同时学习特征产生器

和分类器的架构如图 ７􀆰 １ 所示ꎮ 结果表明ꎬ 这种方法使得识别错误率大大

降低[３０７]ꎮ

图 ７􀆰 １　 滤波器参数和其他深度网络参数同时学习

图中词语翻译对照表

ｏｕｔｐｕｔ ｔａｒｇｅｔ 输出目标

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ 卷积神经网络

ｌｏｇ￣ ｍｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ 对数域梅尔特征

ｎｏｎ￣ ｌｉｎｅａｒｉｔｙ ( ｉｅ􀆰 ꎬ ｌｏｇ) 非线性 (比如对数函数)

ｍｅｌ￣ ｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ ｆｅａｔｕｒｅｓ 梅尔滤波器组特征

ｆｉｌｔｅｒ １ ｆｉｌｔｅｒ ２􀆺ｆｉｌｔｅｒ ３９ ｆｉｌｔｅｒ ４０ 滤波器 １　 滤波器 ２􀆺􀆺滤波器 ３９　 滤波器 ４０

ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ 功率谱

　 　 事实证明ꎬ 学习频域特征和时域特征对语音识别都是十分有益的[３３２]ꎮ 最

近ꎬ Ｙｕ 等人[４２６]通过对网络进行逐层分析ꎬ 来揭示原始滤波器组特征作为输入

时 ＤＮＮ 不同层的性质ꎮ 他们指出使用 ＤＮＮ 所带来的语音识别准确率的提升ꎬ
部分归功于 ＤＮＮ 能够提取区分性内部表示的特性ꎬ 这一特性对于多种来源的

语音信号可变性是鲁棒的ꎮ 他们也发现: 网络高层获得的区分性的内部表示对

输入层的微小扰动不敏感ꎬ 这一特点帮助了语音识别率的提高ꎮ
最后ꎬ 深度学习将促进更底层原始语音特征 (如语音波形) 的使用ꎬ 来

进行语音识别ꎬ 并自动学习特征变换ꎮ Ｊａｉｔｌｙ 和 Ｈｉｎｔｏｎ[１８３] 上述目标进行了最初
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的尝试ꎬ 他们将原始语音波形作为具有卷积结构的 ＲＢＭ 的输入来训练分类器ꎮ
在隐层使用整流线性单元 (ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔｓ)ꎬ 可在一定程度自动地对语音

波形幅度变化进行归一化ꎮ 虽然最终实验结果并不是很好ꎬ 但是这项工作说明

在使用原始特征方向上有待更深入的研究ꎮ 例如ꎬ Ｓａｉｎａｔｈ 等人[３０７] 的研究表

明ꎬ 使用原始语谱作为特征输入相比于 ＭＦＣＣꎬ 需要在归一化上额外注意ꎬ 而

使用语音波形在归一化方面则更需注意[３３７]ꎮ 无论是在 ＧＭＭ 还是深度学习的

方法中ꎬ 这一点均得到验证ꎮ

７􀆰 １􀆰 ２　 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构和使用 ＤＮＮ 生成特征的对比

近来另一个研究热点是在使用深度学习方法的语音识别中两种迥然不同的

方式: (１) 如 ５􀆰 ３ 节一样ꎬ 直接使用 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构进行语音识别ꎻ (２) 首

先使用 ＤＮＮ 提取特征ꎬ 然后将其作为一个独立的序列分类器的输入ꎮ 在语音

识别领域[４２]ꎬ 神经网络的输出直接用于估计 ＨＭＭ 的发射概率的系统称为

ＡＮＮ / ＨＭＭ 混合系统ꎮ 第 ５ 章还有本书中其余部分所说的 “混合” 指的是:
为了学习 ＤＮＮ 的参数ꎬ 将无监督的预训练和有监督的精调相混合ꎬ ＡＮＮ /
ＨＭＭ 混合系统中所说的 “混合” 和这种 “混合” 是不一样的ꎮ

７􀆰 １􀆰 ２􀆰 １　 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构作为识别器

早期的 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构[２５７]是在 ＮＩＰＳ 研讨会[１０９]上提出的ꎬ 该架构由多伦

多大学和微软研究院的语音研究者建立ꎮ 在这项工作中ꎬ 使用 ５ 层 ＤＮＮ (在
论文中称为 ＤＢＮ) 替换 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统中的混合高斯模型 (ＧＭＭ)ꎬ 并以单

音素 (ｍｏｎｏｐｈｏｎｅ) 状态作为建模单元ꎮ 尽管单音素比三音素 (ｔｒｉｐｈｏｎｅ) 的表

征能力差一些ꎬ 但使用单音素 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构的方法却比当时最先进的三音

素 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统识别率更高ꎮ 此外ꎬ ＤＮＮ 的结果还略优于当时最好的隐生

成轨迹模型 (Ｈｉｄｄｅｎ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｍｏｄｅｌꎬ ＨＴＭ) [１０５ꎬ１０８] 系统ꎮ 这些实验都是在研

究者熟知的 ＴＩＭＩＴ 数据上得到的结果ꎬ 并且采用相同的评测方法[１０７ꎬ１０８ꎬ２７４ꎬ３１３]ꎮ
在雷德蒙德的微软研究院ꎬ 通过对这两个相互独立的系统 (ＤＮＮ 和 ＨＴＭ) 的

仔细分析ꎬ 发现它们产生的错误类型是大相径庭的ꎬ 这反映了两种方法的核心

能力不同ꎬ 引发了对 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 方法更多更深入的研究ꎬ 下面将对这些研究

进行描述ꎮ
微软研究院和多伦多大学的研究者[６７ꎬ６８ꎬ４１４] 将 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 系统从单音素表

示扩展到三音素表示或上下文相关的表示ꎬ 从音素识别扩展到大词汇量语音识

别ꎮ 微软研究院在 ２４ 小时和 ４８ 小时的 Ｂｉｎｇ 语音搜索的录音数据上的实验结

果表明ꎬ 上下文相关的 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 性能明显优于主流的 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统ꎮ 除

了使用 ＤＮＮ 之外ꎬ 还有三个因素促进了这项研究的成功: 使用绑定三音素作

为 ＤＮＮ 建模单元ꎻ 状态对齐结果由最好的三音素 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统给出ꎻ 很好
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地利用长窗输入特征ꎮ 实验还表明ꎬ 使用 ５ 层 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 系统的解码时间几

乎与最先进的 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统相同ꎮ
这些成功迅速扩展到具有几百甚至几千小时的训练数据ꎬ 具有几千个三音

素状态的大词汇量语音识别任务ꎬ 包括 Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ 和广播新闻数据集、 Ｇｏｏｇｌｅ
语音搜索和 ＹｏｕＴｕｂｅ 等任务[ ９４ꎬ１６１ꎬ１８４ꎬ３０９ꎬ３１１ꎬ３２４]ꎮ 以 ＳｗｉｔｃｈＢｏａｒｄ 为例ꎬ 与最先进

的 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系 统 相 比ꎬ 上 下 文 相 关 的 ＤＮＮ￣ＨＭＭ ( ｃｏｎｔｅｘｔ￣ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＤＮＮ￣ＨＭＭꎬＣＤ￣ ＤＮＮ￣ＨＭＭ) 使错误率下降了三分之一ꎮ 表 ７􀆰 １ 总结了一些早

期基于最基本的 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 结构的文献和之前最先进生成式模型的语音识别

错误率对比 (有更好结果的高级系统没有在这个表中列出)ꎮ 注意表格中从 Ａ
到 Ｄꎬ 即从一个任务到下一个ꎬ 数据量增加了近一个数量级ꎮ 随着数据集的增

大ꎬ 任务的计算量也随之 (几乎线性) 上升ꎬ 最重要的是相对错误率下降幅

度非常明显———从大约 １０％到 ２０％ ꎬ 再到 ３０％ ꎮ 尽管 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 整体架构的

概念简单ꎬ 并有一些公认的缺点ꎬ 但是这些实验已经足够证明 ＤＮＮ 方法强大

的描述能力ꎮ
表 ７􀆰 １ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构和生成式模型 (如 ＧＭＭ￣ＨＭＭ) 就音素或词错误率

的对比ꎮ 从 Ａ 到 Ｄꎬ 数据集的增长接近三个数量级ꎮ

Ａ: ＴＩＭＩＴ Ｐｈｏｎｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (３ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ)

ＧＭＭ Ｗ. Ｈｉｄｄｅｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ２４􀆰 ８％

ＤＮＮ ５ ｌａｙｅｒｓ × ２０４８ ２３􀆰 ０％

Ｂ: Ｖｏｉｃｅ Ｓｅａｒｃｈ ＳＥＲ (２４￣４８ ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ)

ＧＭＭ ＭＰＥ (７６０ ２４￣ｍｉｘ) ３６􀆰 ２％

ＤＮＮ ５ ｌａｙｅｒｓ × ２０４８ ３０􀆰 １％

Ｃ: Ｓｗｉｔｃｈ Ｂｏａｒｄ ＷＥＲ (３０９ ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ)

ＧＭＭ ＢＭＭＩ (９Ｋ ４０￣ｍｉｘ) ２３􀆰 ６％

ＤＮＮ ７ ｌａｙｅｒｓ × ２０４８ １５􀆰 ８％

Ｄ: Ｓｗｉｔｃｈ Ｂｏａｒｄ ＷＥＲ (２０００ ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ)

ＧＭＭ ＢＭＭＩ (１８Ｋ ７２￣ｍｉｘ) ２１􀆰 ７％

ＤＮＮ ７ ｌａｙｅｒｓ × ２０４８ １４􀆰 ６％

表中词语翻译对照表

Ｆｅａｔｕｒｅｓ 特征

Ｓｅｔｕｐ 实验设置

Ｅｒｒｏｒ Ｒａｔｅｓ 错误率

ＴＩＭＩＴ Ｐｈｏｎｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (３ ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ) ＴＩＭＩＴ 音素识别 (３ 小时训练)
Ｖｏｉｃｅ Ｓｅａｒｃｈ ＳＥＲ (２４ － ４８ ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ) 语音搜索句错误率 (２４ ~ ４８ 小时训练)
ＳｗｉｔｃｈＢｏａｒｄ ＷＥＲ (３０９ ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ) ＳｗｉｔｃｈＢｏａｒｄ 词错误率 (３０９ 小时训练)
ＳｗｉｔｃｈＢｏａｒｄ ＷＥＲ (２０００ ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ) ＳｗｉｔｃｈＢｏａｒｄ 词错误率 (２０００ 小时训练)
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７􀆰 １􀆰 ２􀆰 ２　 在独立的识别器中使用 ＤＮＮ 提取的特征

对于语音识别而言ꎬ 上述 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构的一个明显缺点是ꎬ 在过去 ２０
年间提出的很多针对 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 行之有效的技术ꎬ 如区分性训练 (特征空间

和模型空间)、 无监督说话人自适应算法、 噪声鲁棒算法和在大数据集下可伸

缩的批训练工具可能无法直接应用到新的系统中ꎬ 尽管近来 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 架构

也采用了类似的技术ꎮ 利用 Ｈｅｒｍａｎｓｋｙ 等人[１５４]最初提出的 “串联” ( ｔａｎｄｅｍ)
方法可以有效地解决这个问题ꎬ 这个方法将神经网络的音素后验概率输出和声

学特征相结合从而生成新的扩展特征ꎬ 作为独立 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统的输入ꎮ
Ｖｉｎｙａｌ 和 Ｒａｖｕｒｉ[３７９]使用这个串联方法将 ＤＮＮ 的输出作为不匹配的带噪语

音的特征ꎮ 他们的研究表明: 在无噪声的情况下 ＤＮＮ 是优于单层神经网络的ꎬ
但是随着噪声加大ꎬ 这个优势逐渐消失ꎮ 此外ꎬ 在低噪或中等噪声情况下的串联

结构ꎬ 使用 ＭＦＣＣ 和 ＤＮＮ 后验结合的特征是优于只用 ＤＮＮ 特征的ꎮ Ｔüｓｋｅ[３６８]和

Ｉｍｓｅｎｇ[１８２]比较了这种串联方法和直接使用 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 方法的效果ꎮ
另一种提取 ＤＮＮ 特征的方法是使用 “瓶颈” (ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ) 层ꎬ 它比 ＤＮＮ

的其他层节点数都少ꎬ 目的是为了限制网络的容积ꎮ 这种瓶颈层特征ꎬ 通常和

原始声学特征相结合并加以其他降维技术ꎬ 作为 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统的输入ꎮ 一

般认为 ＤＮＮ 生成的瓶颈层特征ꎬ 可以当作从短时频谱中提取的声学特征的一

个补充ꎮ Ｙｕ 和 Ｓｅｌｔｚｅｒ[４２５]基于上述瓶颈层特征构建了语音识别器ꎬ 其结构如图

７􀆰 ２ 所示ꎮ 一些基于 ＤＮＮ 瓶颈层特征的若干变种方法参见文献 [１６ꎬ １３７ꎬ
２０１ꎬ ２８５ꎬ ３０８ꎬ ３６８]ꎮ

图 ７􀆰 ２　 使用 ＤＮＮ 瓶颈层提取的特征 (ＢＮ) 作为 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 输入的识别器

(参考文献 [４２５] ＠ ＩＥＥＥ)

图中词语翻译对照表

Ｓｅｎｏｎｅ Ｏｕｔｐｕｔ 音素状态输出

ｕｎｉｔｓ 单元

ｆｒａｍｅ ｉｎｐｕｔ 帧输入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ 变换
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　 　 还有另一种由 ＤＮＮ 生成特征的方法ꎬ 是将网络最后一个隐层的输出作为

新的独立识别器的输入ꎮ 在文献 [３９９] 中使用的 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 识别器中ꎬ 其输

入来自 ＤＮＮ 的高维输出经过降维后得到的特征ꎮ 在最新的研究中ꎬ 递归神经

网络 (Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ) 充当后端识别器ꎬ ＤＮＮ 的高维输出不

经过降维而直接将其作为特征[４８ꎬ８５] 输入给该识别器ꎮ 这些研究也表明ꎬ 从

ＲＮＮ 序列识别器的识别精度来看ꎬ 使用 ＤＮＮ 最高隐层作为特征相比其他隐层

或输出层的效果更好ꎮ

７􀆰 １􀆰 ３　 深度学习对噪声的鲁棒性

关于语音识别噪声鲁棒性的研究已经有很长的历史ꎬ 比深度学习的出现都

要早的多ꎮ 一个主要原因是基于 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 的声学模型对于不同加噪测试数

据的脆弱性ꎬ 这是由于带噪的测试数据在特性上与训练数据 (可能带噪或不

带噪) 不同所导致的ꎮ 按以下 ５ 个不同准则对过去 ３０ 年中的噪声鲁棒技术进

行分析及分类: (１) 特征域与模型域的处理ꎻ (２) 使用声学环境失真的先验

知识ꎻ (３) 显式地使用环境失真模型ꎻ (４) 确定与不确定的处理方式ꎻ
(５) 使用与测试阶段相同的特征增强或者模型自适应技术训练的声学模型ꎮ 读

者可以参考综述 [２２０] 帮助理解ꎬ 还有一些其他的综述材料和原始工作可参

考文献 [４ꎬ ８２ꎬ １１９ꎬ １４０ꎬ ２３０ꎬ ３７０ꎬ ４０４ꎬ ４３１ꎬ ４４４]ꎮ
许多在模型层面提出的 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 抗噪技术 (如 Ｌｉ 等人[２２０] 和 Ｇａｌｅｓ[１１９]

关于模型域的噪声鲁棒性研究) 并不可以直接应用到深度学习的语音识别中ꎮ
而特征层面的技术则可以直接应用到 ＤＮＮ 系统中ꎮ Ｓｅｌｔｚｅｒ 等人[３２５]对特征层面

语音识别噪声鲁棒性进行了深入的研究ꎬ 他们在 ＤＮＮ 的输入特征层应用了 Ｃ￣
ＭＭＳＥ[４１５]特征增强算法ꎮ 通过对训练数据和测试数据使用相同的算法ꎬ ＤＮＮ￣
ＨＭＭ 识别器可以学习到增强算法引入的一致性错误和失真ꎮ 这项研究也成功

地探索了噪声察觉 (ｎｏｉｓｅ￣ ａｗａｒｅ) 的 ＤＮＮ 训练模式ꎬ 其中将对噪声的估计拼

接到每个观测上ꎬ 在 Ａｕｒｏｒａ４ 任务中取得了很突出的效果ꎮ 最近ꎬ Ｋａｓｈｉｗａｇｉ 等
人[１９１]在 ＤＮＮ 识别器使用 ＳＰＬＩＣＥ 特征增强技术[８２]ꎬ ＤＮＮ 输出层由没有噪声

的数据决定ꎬ 而在 Ｓｅｌｔｚｅｒ 等人[３２５] 的工作中ꎬ ＤＮＮ 输出层是由加噪数据决

定的ꎮ
除了 ＤＮＮꎬ 研究者们也提出了其他用于特征增强和噪声鲁棒性语音识别

的深度网络架构ꎮ 例如ꎬ Ｍａｓｓ 等人[２３５]使用深度回归自动编码器网络来消除输

入特征中的噪声ꎮ 模型是由加噪和无噪并行的语音特征训练ꎬ 用来在有噪输入

的条件下预测无噪声特征ꎬ 实验设置与 ＳＰＬＩＣＥ 相似ꎬ 不同之处是使用深度模

型替代 ＧＭＭꎮ Ｖｉｎｙａｌｓ 和 Ｒａｖｕｒｉ[３７９] 研究了噪声鲁棒性语音识别的串联 ( ｔａｎ￣
ｄｅｍ) 方法ꎬ 其中 ＤＮＮ 用噪声数据直接训练并生成后验特征ꎮ 最后 Ｒｅｎｎｉｅ 等



７　 语音和音频处理中的应用 ６７　　　

人[３００]探索使用一种 ＲＢＭ 来做噪声鲁棒性识别ꎬ 称为因子化隐 ＲＢＭꎮ

７􀆰 １􀆰 ４　 ＤＮＮ 的输出表示

在语音识别和其他信息处理应用中ꎬ 大多数深度学习方法在没有过多考虑

输出表示的情况下ꎬ 着眼于从输入声学特征来学习表示上ꎮ 最近 ２０１３ ＮＩＰＳ 关

于学 习 输 出 表 示 的 研 讨 会 ( ｈｔｔｐ: / / ｎｉｐｓ􀆰 ｃｃ / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ / ２０１３ / Ｐｒｏｇｒａｍ / ｅ￣
ｖｅｎｔ􀆰 ｐｈｐ? ＩＤ ＝ ３７１４) 致力于弥补这一不足ꎮ 例如ꎬ 将在第 １１ 章讨论的深度

视觉语义向量模型 (Ｄｅｅｐ Ｖｉｓｕａｌ￣ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ) [１１７]ꎬ 利用从文本

向量中得到的连续值输出表示ꎬ 来帮助深度网络对图像进行分类ꎮ 文献 [７９]
强调了在语音识别中为神经网络输出层设计有效的语言表示的重要性ꎮ

现在ꎬ 大多数的 ＤＮＮ 系统使用高维的输出层表示ꎬ 来匹配 ＨＭＭ 中上下

文相关的音素状态ꎮ 由于这个原因ꎬ 输出层的计算会消耗总计算时间的 １ / ３ꎮ
为了提高解码速度ꎬ 通常将低秩近似 (ｌｏｗ￣ ｒａｎｋ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ) 应用到输出层ꎮ
在文献 [３１０] 和 [３９７] 中ꎬ 首先训练高维输出层的 ＤＮＮꎮ 然后应用奇异值

分解 (Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＳＶＤ) 对输出层矩阵进行降维ꎮ 输出矩阵

进一步合并ꎬ 用两个小矩阵乘积作为原始大权值矩阵的近似结果ꎮ 这种技巧实

质上将原始高维输出层转换为两层———一个瓶颈线性层和一个非线性输出

层———两者都具有很小的权重矩阵ꎮ降维转换后的 ＤＮＮ 被进一步优化ꎮ 实验结

果表明ꎬ 即使输出层大小减少一半ꎬ 识别率也不会降低ꎬ 同时也会大幅度减少

计算时间ꎮ
文献 [７９] 中提出ꎬ 语音识别的输出表示可以从符号或音系单位结构化

的设计中获益ꎮ 众所周知ꎬ 人类语音具有丰富的符号本质音素结构ꎮ 同样的ꎬ
长久以来ꎬ 在工程应用的语音识别系统中ꎬ 使用音素或更精细的状态序列ꎬ 即

使上下文相关ꎬ 也不足以表示这种丰富的结构[８６ꎬ２７３ꎬ３５５]ꎮ 因此ꎬ 符号或音系单

位的设计也是提高语音识别系统性能的有价值的研究方向ꎮ 文献 [７６] 和最

近的文献 [７９] 综述了语音内部结构的基本理论和语音识别技术的相关性ꎬ
例如语音模型输出表示的确定、 设计与学习ꎮ

在语音识别中ꎬ 着眼于设计与语言结构相关的输出表示ꎬ 成为基于深度学

习的语音识别中越来越热的研究方向ꎮ 文献 [３８３ꎬ ３８４] 论证了基于上下文

相关的音素单元的局限并提供了一种解决方案[６７ꎬ６８]ꎮ 这种限制的根本原因是ꎬ
由决策树创建的一个类中所有的上下文相关音素状态共享一套参数ꎬ 这就降低

了解码阶段更细粒度状态的分辨能力ꎮ 提出的解决方案是: 上下文相关 ＤＮＮ
的输出表示ꎬ 作为标准状态建模 (ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｓｔａｔｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ) 技术的一个实例ꎬ
其中采用了更广泛的音素类ꎮ 首先ꎬ 使用更广的上下文将三音素聚类为多个更

小的两音素集合ꎮ 然后ꎬ 训练 ＤＮＮ 以区分这些两音素集合ꎮ 使用逻辑回归将
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标准状态转换为三音素状态输出概率ꎮ 也就是说ꎬ 上下文相 ＤＮＮ 输出层表示

的总体设计是自然的分层结构ꎬ 同时解决了数据稀疏性问题和低分辨率问题ꎮ
语音识别中ꎬ 设计输出层语言表示的相关工作可以参考文献 [１９７] 和

[２４１]ꎬ 这些设计是在 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 语音识别系统中ꎬ 但同样可以扩展到深度学

习模型中ꎮ

７􀆰 １􀆰 ５　 基于 ＤＮＮ 的语音识别器自适应

ＤＮＮ￣ＨＭＭ 是 ２０ 世纪 ９０ 年代人工神经网络和 ＨＭＭ 混合系统的升级版本ꎬ
这期间出现了很多自适应技术ꎬ 其中大部分是基于对输入层或输出层的网络权

值的线性变换ꎮ 许多基于 ＤＮＮ 的自适应探索性研究使用和上面相同或相近的

线性变换方法[２２３ꎬ４０１ꎬ４０２]ꎮ 然而ꎬ 与早期的窄层和浅层神经网络系统相比ꎬ
ＤＮＮ￣ＨＭＭ 的参数个数明显变多ꎬ 这是因为 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 需要更深更宽的隐层

结构和更多的上下文相关的音素和状态输出ꎮ 这种不同给 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 系统的

自适应提出了新挑战ꎬ 尤其是在自适应中数据较少的情况下ꎮ 这里我们将讨论

在大规模 ＤＮＮ 系统下最新的几个具有代表性的研究ꎬ 这些研究旨在克服上述

的挑战ꎮ
Ｙｕ 等人[４３０]提出了 ＤＮＮ 正规化 (ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ) 自适应技术ꎮ 通过强制自适

应模型估计出来的分布与自适应前的接近ꎬ 来适当地修正权值ꎮ 这个约束通过

对自适应规则增加 Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣ Ｌｅｉｂｌｅｒｓ 散度 (ＫＬＤꎬ Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣ Ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ)
正则化来实现ꎮ 这种正则化方法与传统误差反向传播算法修正目标分布是等价

的ꎬ 因此 ＤＮＮ 模型训练过程几乎不用做改动ꎮ 新的目标分布由自适应之前的

模型分布的插值和真实数据与自适应数据的对齐得到ꎮ 这种插值通过防止自适

应模型远离说话人无关模型ꎬ 从而避免过训练 (ｏｖｅｒｔｒａｉｎｉｎｇ)ꎮ 这种正则化的

自适应方法与 Ｌ２ 正则化不同ꎬ Ｌ２ 正则化限制模型参数本身而非输出概率ꎮ
在文献 [３３０] 中ꎬ ＤＮＮ 自适应不在传统的网络权值上ꎬ 而是在隐层激活

函数上进行ꎮ 因为这种方法仅需要对一定数量的隐层激活函数进行自适应ꎬ 所

以有效地克服了现有基于线性变换自适应方法依赖于输入或输出层权值的

弱点ꎮ
我们注意到ꎬ 一些无监督或半监督的自适应 ＤＮＮ 声学模型的方法也取得

了成功[２２３ꎬ４０５]ꎮ
最近ꎬ Ｓａｏｎ 等人[３１７]探索了一种对语音识别自适应十分有效的新方法ꎮ 这

种方法将 Ｉ￣ ｖｅｃｔｏｒｓ 特征和特征域最大似然线性回归 ( ｆｅａｔｕｒｅ￣ ｄｏｍａｉｎ ｍａｘ￣ ｌｉｋｅｌｉ￣
ｈｏｏｄ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｆＭＬＬＲ) 特征进行组合作为 ＤＮＮ 的输入ꎮ Ｉ￣ ｖｅｃｔｏｒｓ ( Ｉ￣
ｄｅｎｔｉｔｙ ｖｅｃｔｏｒｓ) 通常用于说话人确认和说话人识别ꎬ 该方法可以将说话人的相

关信息封装为一个低维特征ꎮ 而 ｆＭＬＬＲ 是 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 系统自适应的一种非常
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有效的技术ꎮ 由于 Ｉ￣ ｖｅｃｔｏｒ 不服从频率的局部性ꎬ 因此必须与服从频率局部性

的 ｆＭＬＬＲ 特征进行组合才能发挥效力ꎮ 多尺度的 ＣＮＮ￣ ＤＮＮ 架构拥有组合不同

类型特征的特性ꎮ 因此在解码阶段和训练阶段ꎬ 特定说话人的 Ｉ￣ ｖｅｃｔｏｒ 特征都

附加到帧级的 ｆＭＬＬＲ 特征之后ꎮ

７􀆰 １􀆰 ６　 更好的架构和非线性单元

最近几年中ꎬ 自从全连接 (ｆｕｌｌｙ￣ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ) ＤＮＮ￣ＨＭＭ[６７ꎬ６８ꎬ１０９ꎬ１６１ꎬ２５７ꎬ２５８ꎬ３０８ꎬ３０９ꎬ３２４ꎬ４２９]

混合系统的巨大成功之后ꎬ 研究者们提出了许多新架构和非线性单元ꎬ 并评估

了它们在语音识别中的功效ꎮ 这里ꎬ 我们将对这些工作的发展进行综述ꎬ 作为

对文献 [８９] 中综述的扩充ꎮ
Ｙｕ 等人[４２１ꎬ４２２]介绍了 ＤＮＮ 的张量 ( ｔｅｎｓｏｒ) 版本ꎬ 对传统的 ＤＮＮ 进行了

扩展ꎬ 使用双投影层和松弛层替代 ＤＮＮ 中的一层或多层ꎮ 在双投影层ꎬ 任一

输入向量投影到两个非线性的子空间ꎮ 在松弛层ꎬ 两个子空间投影相互作用ꎬ
在整个深度架构中共同预测下一层ꎮ 一种方法是将松弛层映射到传统的 Ｓ 型函

数 (ｓｉｇｍｏｉｄ) 层ꎬ 因此前者就可以像后者一样进行处理和训练ꎮ 由于这种映

射ꎬ 松弛型的 ＤＮＮ 可以看成是对 ＤＮＮ 使用双投影层进行扩充ꎬ 这样后向传播

学习算法便可以清晰地推导ꎬ 也相对容易实现ꎮ
和上述相关的一个架构是第 ６ 节介绍的松弛型 ＤＳＮꎬ 它可以有效地应用在

语音分类和识别领域[１８０ꎬ１８１]ꎮ 采用同样的方法将松弛层 (即 ＤＳＮ 上下文的许

多模块的顶层) 映射到传统的 Ｓ 型函数层ꎮ 这种映射再一次简化了训练算法ꎬ
使其并不偏离 ＤＳＮꎮ

如 ３􀆰 ２ 节的讨论ꎬ 时域卷积的概念源于延时神经网络 ( ｔｉｍｅ￣ ｄｅｌａｙ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＤＮＮ)ꎬ 并作为一种浅层神经网络[２０２ꎬ３８２]在早期语音识别中得到了发

展ꎮ 最近ꎬ 研究者发现应用深层架构 (如深度卷积神经网络 ＣＮＮ) 后ꎬ 在高

性能音素识别任务中ꎬ 当 ＨＭＭ 用来处理时间可变性时ꎬ 频率域权值共享比之

前类似 ＴＤＮＮ 中的时域权值共享更为有效 (ＴＤＮＮ 不使用 ＨＭＭ) [１ꎬ２ꎬ３ꎬ８１]ꎮ 这些

研究也说明合理的设计池化 ( ｐｏｏｌｉｎｇ) 策略ꎬ 并结合 “ ｄｒｏｐｏｕｔ” 正则化技

术[１６６]ꎬ 可以对声道长度不变性和语音发音之间的区分性进行有效折中ꎬ 从而

达到更好的识别结果ꎮ 这些工作进一步指出: 使用池化和卷积在混合的时域和

频域里ꎬ 对贯穿整个语音动态特性的轨迹区分性和不变性进行折中ꎬ 是一个重

要的研究方向此外ꎬ 最近的研究报告[３０６ꎬ３０７ꎬ３１２]也显示ꎬ 大词汇量连续语音识别

也可以从 ＣＮＮ 中受益ꎮ 这些研究进一步说明: 使用多个卷积层ꎬ 且卷积层使

用大量卷积核或特征映射时ꎬ 会有更大的性能提升ꎮ Ｓａｉｎａｔｈ[３０６] 广泛探索了许

多深度 ＣＮＮ 的变种ꎮ 在和许多新方法的结合下ꎬ 深度 ＣＮＮ 在一些大词汇量语

音识别任务上取得了领先的结果ꎮ
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除了 ＤＮＮ、 ＣＮＮ、 ＤＳＮ 和它们对应的张量版ꎬ 许多其他深度模型在语音

识别领域也得到了应用和发展ꎮ 比如ꎬ 深度结构的 ＣＲＦꎬ 它具有很多堆叠的

ＣＲＦ 层ꎬ 也有效地应用到了语种识别[４２９]、 音素识别[４１０]、 自然语言处理中的

序列标注[４２８]、 语音识别中的置信度校正[４２３] 等许多任务ꎮ 最近ꎬ Ｄｅｍｕｙｎｃｋ 和

Ｔｒｉｅｆｅｎｂａｃｈ[７０]发展了深度 ＧＭＭ (ｄｅｅｐ ＧＭＭ) 架构ꎬ ＤＮＮ 强大的性能得到借

鉴并应用到构建分层的 ＧＭＭꎮ 他们的研究表明ꎬ 结构 “变深与变宽”ꎬ 同时将

底层 ＧＭＭ 的加窗概率输入到高层 ＧＭＭ 中ꎬ 深度 ＧＭＭ 系统的性能足以与

ＤＮＮ 相比ꎮ ＧＭＭ 空间的一个优点是: 数年以来在 ＧＭＭ 上的自适应和判别式

学习方法仍然适用ꎮ
或许最值得注意的深度结构是回归神经网络 (ＲＮＮ) 及其堆叠或深度版

本[１３５ꎬ１３６ꎬ１５３ꎬ２７９ꎬ３７７]ꎮ 尽管 ＲＮＮ 最早在音素识别[３０４] 中取得成功ꎬ 但由于其训练

的错综复杂性ꎬ 很难推广ꎬ 更不用说应用在大规模的语音识别任务上了ꎮ 此

后ꎬ ＲＮＮ 的学习算法得到很大的提升ꎬ 也获得了更好的结果ꎬ 特别是双向长

短时记忆 (ｂｉ￣ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢＬＳＴＭ) 单元的使用ꎮ 双向

ＲＮＮ 的信息流和 ＬＳＴＭ 的基本单元分别如图 ７􀆰 ３ 和 ７􀆰 ４ 所示ꎮ

图 ７􀆰 ３　 双向 ＲＮＮ 的信息流ꎬ 给出了示意图和数学公式ꎮ Ｗ 是权值矩阵ꎬ
图中没有标注出来 (参考文献 [１３６]ꎬ ＠ ＩＥＥＥ)
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图中词语翻译对照表

Ｏｕｔｐｕｔ 输出

Ｂａｃｋｗａｒｄ Ｌａｙｅｒ 后向层

Ｆｏｒｗａｒｄ Ｌａｙｅｒ 前向层

Ｉｎｐｕｔｓ 输入

图 ７􀆰 ４　 ＲＮＮ 中 ＬＳＴＭ 单元的信息流ꎬ 给出了示意图和数学公式ꎮ
Ｗ 是权值矩阵ꎬ 图中没有标注出来 (参考文献 [１３６]ꎬ ＠ ＩＥＥＥ)

图中词语翻译对照表

Ｉｎｐｕｔ Ｇａｔｅ 输入门

Ｏｕｔｐｕｔ Ｇａｔｅ 输出门

Ｆｏｒｇｅｔ Ｇａｔｅ 忘记门

Ｃｅｌｌ 单元

　 　 众所周知ꎬ 由于梯度消失或者爆炸的问题[２８０]ꎬ 学习 ＲＮＮ 的参数十分困

难ꎮ Ｃｈｅｎ 和 Ｄｅｎｇ[４８ꎬ８５]开发了一种原始￣对偶的训练方法ꎬ 它将 ＲＮＮ 的学习问



７２　　　 深度学习: 方法及应用

题抽象为标准的优化问题ꎬ 通过最大化交叉熵ꎬ 限制 ＲＮＮ 的循环矩阵小于固

定的值ꎬ 从而保证动态 ＲＮＮ 的稳定性ꎮ 在音素识别的实验结果如下: (１) 原

始￣对偶技术对训练 ＲＮＮ 非常有效ꎬ 优于早先限制梯度的启发式方法ꎮ
(２) 使用 ＤＮＮ 计算的高层语音特征作为 ＲＮＮ 的输入ꎬ相比没有使用 ＤＮＮꎬ 其

识别精度更高ꎮ (３) 当从高层到低层提取 ＤＮＮ 特征时ꎬ 识别精度逐渐下降ꎮ
ＲＮＮ 的一种特殊形式是储藏模型 ( ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｍｏｄｅｌｓ) 或回响状态网络

(ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ 其中将普通 ＲＮＮ 中的输出层非线性单元改为固定的线性

单元ꎬ 权值矩阵是精心设计而非训练学习所得ꎮ 由于参数学习的困难性ꎬ 输入

矩阵也是固定的ꎬ 并非学习而来ꎮ 只有隐层和输出层之间的权值矩阵是通过学

习而来ꎮ 由于输出是线性的ꎬ 全局优化有封闭形式的解ꎬ 所以参数学习非常高

效ꎮ 但是因为许多参数并非学习得到ꎬ 所以隐层必须足够大才能获得足够好的

结果ꎮ Ｔｒｉｅｆｅｎｂａｃｈ[３６５]将这种模型应用到音素识别ꎬ 获得了不错的识别精度ꎮ
Ｐａｌａｎｇｉ 等人[２７６]提出了一个上述储藏模型的改进版ꎮ 在该模型中ꎬ 之前固

定的输入和回归矩阵都是通过学习得到的ꎮ 之前模型使用线性输出 (或 “读
出” ｒｅａｄｏｕｔ) 去简化 ＲＮＮ 输出矩阵的学习ꎮ 而且ꎬ 他们提出了一种利用储藏

模型的线性输出学习输入矩阵和回归矩阵的特殊技术ꎮ 与训练一般 ＲＮＮ 的时

间误差反向传播算法 (ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｉｍｅꎬ ＢＰＴＴ) 相比ꎬ 这个技术给

利用线性输出单元特性给 ＲＮＮ 中不同的矩阵增加了限制ꎬ 替换 ＢＰＴＴ 的递归

梯度ꎬ 使得梯度计算以有学习信号可分析的形式ꎮ
除了上面介绍的最近用于语音识别的深度学习模型之外ꎬ 近来在设计和实

现更好的非线性单元上也不断涌现出新的研究工作ꎮ 尽管 ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ｔａｎｈ 是

ＤＮＮ 最常用的非线性单元ꎬ 但它们的缺点也很明显ꎮ 例如ꎬ 当网络单元在两

个方向都接近饱和时ꎬ 梯度变化很小ꎬ 整个网络的学习变得很慢ꎮ Ｊａｉｔｌｙ 和

Ｈｉｎｔｏｎ[１８３]为了克服 ｓｉｇｍｏｉｄ 单元的缺点ꎬ 最先在 ＤＮＮ 语音识别中使用整流线

性单元 (ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔｓꎬ ＲｅＬＵ)ꎮ ＲｅＬＵ 是指在网络中使用形如 ｆ (ｘ) ＝
ｍａｘ (０ꎬ ｘ) 的激活函数ꎮ Ｄａｈｌ[６５]和 Ｍａｓｓ[２３４]成功地在大词汇量语音识别上应

用 ＲｅＬＵꎬ 当结合 ＲｅＬＵ 和正则化技术 ｄｒｏｐｏｕｔ 时获得最好的识别精度ꎮ
最近提出的另一种在语音识别上有用的 ＤＮＮ 单元是 “最大输出” (ｍａｘ￣

ｏｕｔ) 单元ꎬ 它用于构建深度最大输出网络ꎬ 如文献 [２４４] 所述ꎮ 一个深度最

大输出网络由多层以 ｍａｘｏｕｔ 为激活函数的单元组成ꎬ 在一组固定输入权值上

进行最大化 (或称 ｍａｘｏｕｔ) 操作ꎮ 这与之前讨论的语音识别和计算机视觉中

的最大池化 (ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ) 类似ꎮ 每一组最大值作为前一层的输出ꎮ 最近ꎬ
Ｚｈａｎｇ 等人[４４１]将 ｍａｘｏｕｔ 单元推广为两类ꎬ 第一种 ｓｏｆｔ￣ ｍａｘｏｕｔ 将原来的最大化

操作替换为 ｓｏｆｔ￣ ｍａｘ 函数ꎻ 第二种 ｐ￣ ｎｏｒｍ 单元ꎬ 使用非线性的 ｙ ＝‖ｘ‖ｐꎮ 实

验表明ꎬ ｐ￣ ｎｏｒｍ 单元使用 ｐ ＝ ２ 时ꎬ 比 ｍａｘｏｕｔ、 ｔａｎｈ 和 ＲｅＬＵ 单元效果都好ꎮ
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Ｇｕｌｃｅｈｒｅ 等人[１３８]提出了自动学习 ｐ￣ ｎｏｒｍ 的方法ꎮ
最后ꎬ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ 等人[３５０] 提出另一类新的非线性单元ꎬ 称作 ｗｉｎｎｅｒ￣ ｔａｋｅ￣

ａｌｌ 单元ꎮ 他将临近的神经元之间的竞争纳入前向网络结构ꎬ 之后使用不同的

梯度进行反向传播训练ꎮ Ｗｉｎｎｅｒ￣ ｔａｋｅ￣ ａｌｌ 是一种非常有趣的非线性单元的形

式ꎬ 它建立了神经元组 (通常为 ２ 个)ꎬ 在一组之中ꎬ 除了最大值神经元ꎬ 其

他所有神经元都为 ０ 值ꎮ 实验表明ꎬ 使用这种非线性单元的网络比标准的 ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ 非线性网络具有更好的记忆性ꎮ 这种新型非线性单元还有待于在语音识

别任务上评测ꎮ

７􀆰 １􀆰 ７　 更好的优化和正则化

近期深度学习应用到语音识别声学模型上取得了重大进步的另一个领域是

优化准则和方法ꎬ 及其相关的避免深度网络过拟合的正则化技术ꎮ
微软研究院在早期 ＤＮＮ 语音识别的研究中[２６０]ꎬ 首先认识到了传统 ＤＮＮ

训练过程中要求的错误率和交叉熵训练准则 ( ｃｒｏｓｓ￣ ｅｎｔｒｏｐｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ)
之间的不匹配问题ꎮ 解决方法是: 使用基于全序列的最大互信息 (ｍａｘｉｍｕｍ
ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＭＭＩ) 为优化目标ꎬ 代替帧级的交叉熵训练准则ꎬ 在和

ＨＭＭ 结合的浅层神经网络中也使用同样的方法定义训练目标ꎮ 同样的ꎬ 这等

价于在 ＤＮＮ 的顶层加上条件随机场 (ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬ ＣＲＦ)ꎬ 代替原

有 ＤＮＮ 中的 ｓｏｆｔｍａｘ 层 (注意这篇论文中将 ＤＮＮ 称为 ＤＢＮ)ꎮ 这个新的序列化

判别式学习技术也用来联合优化 ＤＮＮ 权值、 ＣＲＦ 转移权值和二音素 ( ｂｉ￣
ｐｈｏｎｅ) 的语言模型ꎮ 这里要注意的是ꎬ 该语音任务数据集为 ＴＩＭＩＴꎬ 使用一

个简单二元音素的类语言模型ꎮ 二元语言模型的简单性在于ꎬ 它允许全序列的

训练而不需要网络 (ｌａｔｔｉｃｅ)ꎬ 大幅度降低了训练的复杂度ꎮ
作为文献 [２６０] 中另外一个全序列训练方法 (ｆｕｌｌ￣ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈ￣

ｏｄ) 的动机ꎬ 我们注意到ꎬ 早期的 ＤＮＮ 音素识别任务是使用交叉熵———静态

分类任务的标准帧级目标函数ꎬ 去优化 ＤＮＮ 权值的ꎮ ＨＭＭ 中状态转移参数和

语言模型的训练与 ＤＮＮ 权值训练独立ꎮ 但是ꎬ 众所周知ꎬ 在 ＨＭＭ 的研究历

史中ꎬ 序列化分类准则对提高语音识别和音素识别率非常有帮助ꎬ 因为序列化

分类准则与性能评测方法 (例如音素或词错误率) 比帧级交叉熵准则的相关

性更强ꎮ 更确切地说ꎬ 使用帧级交叉熵准则训练音素序列识别的 ＤＮＮ 时ꎬ 没

有显式的考虑在给帧分配音素标注概率分布时相邻帧之间距离更小ꎮ 为了克服

这个缺点ꎬ 在给定全部可见句子或等价的 ＤＮＮ 提取的隐层特征序列时ꎬ 可以

优化整个标注序列的条件概率ꎮ 为了优化训练数据对数域的条件概率ꎬ 反向梯

度可以由激活函数参数、 转移参数和低层的网络权值获得ꎬ 然后在句子级进行

误差反向传播算法ꎮ 我们注意到在更早的研究[２１２]中ꎬ 结合了 ＣＲＦ 类似结构和
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神经网络ꎬ 其数学形式把 ＣＲＦ 作为一个特例ꎮ 此外ꎬ 使用全序列分类准则的

优势在更早的浅层神经网络中已经得到证实[１９４ꎬ２９１]ꎮ
在实现文献 [２６０] 中描述的上述 ＤＮＮ 系统的全序列学习算法时ꎬ ＤＮＮ

网络权值使用帧级的交叉熵初始化ꎮ 转移概率结合 ＨＭＭ 转移矩阵和二元音素

语言模型得分进行初始化ꎬ 并在联合优化前通过固定 ＤＮＮ 权值调节转移矩阵

参数得到进一步优化ꎮ 使用联合优化并加以细心的调度以减少过拟合ꎬ 全序列

训练比帧级训练的 ＤＮＮ 性能相对提高 ５％ [２６０]ꎮ 如果不采取减少过拟合的措

施ꎬ ＭＭＩ 准则训练的 ＤＮＮ 比帧级交叉熵准则更容易陷入过拟合ꎮ 这是因为训

练集、 开发集和测试集数据帧级之间的相关性可能不同ꎮ 更重要的是ꎬ 这种不

同在使用帧级目标函数训练时并未出现ꎮ
对于使用更复杂语言模型的大词汇量语音识别ꎬ 优化全序列的 ＤＮＮ￣ＨＭＭ

训练变得更加复杂ꎮ Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙ 等人[１９５] 通过使用并行二阶的 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 优化

训练技术ꎬ 使得上面的优化方法第一次在大词汇量语音识别中得以实现ꎮ Ｓａｉｎ￣
ａｔｈ[３０５]通过减少 Ｋｒｙｌｏｖ 子空间求解器的迭代次数对 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 技术进行了提

升和加速ꎬ Ｋｒｙｌｏｖ 子空间用于 Ｈｅｓｓｉａｎ 的隐式估计ꎮ 他们还采用了采样的方法

减少训练数据以加速训练ꎮ 随着分批形式、 二阶的 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 技术成功用于

训练全序列的大规模的 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 系统ꎬ 一阶随机梯度下降方法最近也被成

功的应用[３５３]ꎮ 人们发现需要启发式搜索来处理网格 ( ｌａｔｔｉｃｅ) 的稀疏性ꎬ 即

ＤＮＮ 必须通过基于帧的交叉熵训练额外的迭代进行调整ꎬ 以更新之后的分子

网格ꎮ 而且ꎬ 在分母网格中需要加入人工的静音弧ꎬ 或者最大互信息的目标函

数需要通过帧级交叉熵目标做平滑ꎮ 该研究的结论是: 尽管本质上目标函数和

得到梯度算法相同ꎬ 但对于使用稀疏网格的大词汇量连续语音识别ꎬ 实现全序

列的训练要比小任务需要更多的工程技巧[２６０]ꎮ Ｖｅｓｅｌｙ[３７４] 在大词汇量语音识别

任务的全序列训练 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 实验中ꎬ 也给出了同样的结论ꎮ 但是ꎬ 与之不

同的启发式规则[３５３] 在训练中却相当有效ꎮ 另外ꎬ Ｗｉｅｓｌｅｒ[３９０] 研究了训练具有

交叉熵目标 ＤＮＮ 的 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 优化方法ꎬ 并给出了这些方法的经验性性质ꎮ
最后ꎬ Ｄｏｇｎｉｎ 和 Ｇｏｅｌ[１１３] 在进行序列训练 ＤＮＮ 时ꎬ 结合了随机均匀梯度和

Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 优化方法ꎬ 相比于单独的 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 序列训练方法ꎬ 该方法成功

地将训练收敛时间减少一半ꎮ
对大规模 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 系统而言ꎬ 无论是采用帧级还是序列优化目标ꎬ 为

了充分利用大量训练数据和大模型ꎬ 训练加速是十分必要的ꎮ 除上述方法外ꎬ
Ｄｅａｎ 等人[６９]提出了在超大词汇量语音识别中使用异步随机梯度下降 ( ａｓｙｎ￣
ｃｈｒｏｎｏｕｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ＡＳＧＤ) 方法、 自适应梯度下降 ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔꎬ Ａｄｇｒａｄ) 和大规模受限存储 ＢＦＧＳ (Ｌ￣ ＢＦＧＳ) 方法ꎮ Ｓａｉｎａｔｈ 在文献

[３１２] 中ꎬ 对一系列加速训练和 ＤＮＮ 语音识别的优化方法进行了综述ꎮ



７　 语音和音频处理中的应用 ７５　　　

除了上述侧重于完全有监督的优化 (即所有训练数据都有标注) 外ꎬ 也

有研究 ＤＮＮ￣ＨＭＭ 语音识别系统中半监督的训练方法ꎮ Ｌｉａｏ 等人在文献

[２２３] 中报告了一项非常有挑战的研究ꎬ 在 ＹｏｕＴｕｂｅ 语音上使用半监督方法

训练 ＤＮＮ￣ＨＭＭꎬ 其主要技术是使用称为 “置信岛 ( ｉｓｌａｎｄ ｏｆ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ)” 的

启发式过滤方法选择训练片段ꎮ 另外ꎬ Ｖｅｓｅｌｙ[３７４] 也探索了 ＤＮＮ 的半监督训

练ꎬ 使用自训练 (ｓｅｌｆ￣ ｔｒａｉｎｉｎｇ) 作为句子级和帧级置信选择的基本策略ꎮ 由混

淆网络生成每帧的置信度进行帧级选择是有益的ꎮ Ｈｕａｎｇ[１７６] 汇报了半监督训

练的另一种方法ꎬ 使用多系统的组合和置信度重新校准 ( ｒｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ) 来选

择训练数据ꎮ 此外ꎬ Ｔｈｏｍａｓ[３６２]克服了在一系列少资源情景中缺乏声学模型所

需的训练数据问题ꎮ 他们采用带有抄本的多语种数据和半监督训练方法ꎬ 训练

一个特征提取前端ꎬ 用于后续语音识别任务ꎮ
最后ꎬ 我们看到了最初由 Ｈｉｎｔｏｎ 等人[１６６]提出的正则化方法 “ｄｒｏｐｏｕｔ” 在

基于深度学习的语音识别中新的发展ꎮ 过拟合在 ＤＮＮ 训练中很容易出现ꎬ
ＤＮＮ 的多层激励也易于相互适应 ( ｃｏ￣ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ) 去拟合输入声学数据ꎮ
Ｄｒｏｐｏｕｔ 是限制相互适应的技术ꎬ 它的具体操作如下: 对每个训练实例ꎬ 每个

隐层单元都随机地以一定概率 (如 ｐ ＝ ０􀆰 ５) 被忽略ꎬ 随后除了简单的缩放

ＤＮＮ 权重外 (通过因子 １ － ｐ)ꎬ 解码正常完成ꎮ 或者ꎬ ＤＮＮ 权值的缩放可以

在训练阶段完成 (缩放因子 １ / (１ － ｐ))ꎮ Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化的好处是ꎬ 训练 ＤＮＮ
的过程时使隐层单元仅受自身激励影响ꎬ 而不依赖其他的单元ꎬ 并提供了一种

在不同网络中求其平均模型的方法ꎮ 这些优点在训练数据有限时或者当 ＤＮＮ
网络大小比训练数据要大的多时最为明显ꎮ Ｄａｈｌ 等人[６５]将 Ｄｒｏｐｏｕｔ 策略和 Ｒｅ￣
ＬＵ 单元一起使用ꎬ 但仅在全连接的 ＤＮＮ 的一些高层中应用 ｄｒｏｐｏｕｔꎮ Ｓｅｌｔｚｅｒ 和
Ｙｕ[３２５]将 ｄｒｏｐｏｕｔ 应用到噪声鲁棒的语音识别ꎮ Ｄｅｎｇ 等人[８１] 从另一方面入手ꎬ
将 ｄｒｏｐｏｕｔ 应用到卷积神经网络的所有层ꎬ 包括高层的全连接层、 低层局部连

接的卷积层和池化 (ｐｏｏｌｉｎｇ) 层ꎬ 并发现在卷积神经网络中 ｄｒｏｐｏｕｔ 率需要大

幅降低ꎮ
后来关于 ｄｒｏｐｏｕｔ 的应用包括 Ｍｉａｏ 和 Ｍｅｔｚｅ 的工作[２４３]ꎬ 他们在少资源数

据稀疏条件下使用 ＤＮＮ 进行语音识别ꎮ 最近ꎬ Ｓａｉｎａｔｈ 等人[３０６] 将 ｄｒｏｐｏｕｔ 和一

些新技术相结合ꎬ 在一系列大词汇量语音识别任务上获得了领先的结果ꎮ 这些

新技术包括: 深度 ＣＮＮ、 Ｈｅｓｓｉａｎ￣ ｆｒｅｅ 序列化学习、 ＲｅＬＵ 单元、 ｆＭＬＬＲ 和滤波

器组特征等ꎮ
作为总结ꎬ 在 ２０１０ 年左右报告的深度学习方法在语音分析和识别领域的

成功ꎬ 在过去几年中取得了长足的发展ꎮ 我们看到在这个主题上的研究工作和

论文发表的爆炸性增长ꎬ 看到它在语音识别领域激动人心的巨大成功ꎮ 我们预

计基于深度学习的语音识别研究继续不断壮大ꎬ 至少在近期将会快速成长ꎮ 很
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公平的说ꎬ 基于深度学习的大规模语音识别的不断成功 (截止到 ＡＳＲＵ￣２０１３
会议召开) 是促使深度学习方法应用到其他领域的关键诱因ꎬ 我们会接着在

８ ~ １１章继续讨论深度学习在其他研究领域的成功应用ꎮ

７􀆰 ２　 语音合成

除了语音识别之外ꎬ 深度学习的影响已经延伸到语音合成领域ꎬ 目的在于

克服统计参数合成 (ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ) 中基于高斯￣隐马尔可夫模

型和基于决策树 (ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ) 的模型聚类等传统方法上的缺点ꎮ 语音合成

的目的是直接从文本 (或其他信息) 生成语音ꎮ ２０１３ 年 ５ 月ꎬ ＩＣＡＳＳＰ 会议上

第一次出现了相关的论文ꎮ 为了改善基于隐马尔可夫模型并建立在 “浅层”
声学模型上的统计参数语音合成系统ꎬ 这次会议汇报了四种不同的基于深度学

习的语音合成方法ꎮ 我们首先介绍相关的背景知识ꎬ 再对这些方法进行简要

回顾ꎮ
统计参数语音合成出现在上世纪 ９０ 年代中期ꎬ 是现在语音合成领域的主

导技术ꎮ 文献 [３６４] 是近年来工作的一个概述ꎮ 这种方法使用一组随机生成

式的声学模型来建模文本和对应的声学实现之间的关系ꎮ 最受欢迎的生成式声

学模型是基于决策树聚类与上下文相关的隐马尔可夫模型ꎬ 并假设 ＨＭＭ 每一

状态的输出满足高斯分布ꎮ 在基于 ＨＭＭ 的语音合成系统中ꎬ 使用一个统一的

上下文相关的 ＨＭＭ 框架来对频谱、 激励以及时长等声学特征同时进行建模ꎮ
在合成阶段ꎬ 给定一个待合成文本ꎬ 文本分析模块先从中提取上下文相关的要

素序列ꎬ 包括语音学、 韵律音韵学、 语言和语法上的描述信息ꎮ 给定上下文相

关的要素序列后ꎬ 就会生成一个与输入文本对应的句子级上下文相关的隐马尔

可夫模型ꎬ 模型参数是由遍历决策树确定的ꎮ 声学特征的预测ꎬ 需要在静态特

征和动态特征的约束下从句子级的 ＨＭＭ 中最大化它们的输出概率ꎮ 最后ꎬ 将

预测出的声学模型送入到一个波形合成模块来重构出语音波形ꎮ 多年来ꎬ 这种

标准方法生成的语音与自然语音相比往往是沉闷且模糊不清的ꎬ 这可能是由于

基于浅层结构的 ＨＭＭ 对声学模型建模不充分导致的ꎬ 近来的一些研究尝试通

过深度学习方法来克服这些不足ꎮ 深度学习技术的一个重要优势在于ꎬ 它们通

过使用一个生成式 (如 ３􀆰 ２ 节中讨论的 ＲＢＭ 和 ＤＢＮ) 或区分性 (如 ３􀆰 ３ 节中

讨论的 ＤＮＮ) 模型框架ꎬ 使其对高维随机向量单元之间的内在联系或者映射

关系产生强大的表征能力ꎮ 因此ꎬ 人们希望使用深度学习技术来克服语音合成

使用传统浅层模型在声学建模方面的限制ꎮ
最近ꎬ 研究者们进行了一系列探究ꎬ 使用深度学习方法来克服上述方法的

限制ꎬ 这一思路来自于人类语言产生的内在分层过程以及本章前面介绍的深度
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学习方法在语音识别上的成功应用ꎮ 在凌震华等人[２２７ꎬ２２９] 的研究中ꎬ ＲＢＭ 和

ＤＢＮ 作为生成式模型替代了传统高斯模型ꎬ 在合成语音的主观和客观评测中

都取得了显著的提升ꎮ 在文献 [１９０] 中ꎬ ＤＢＮ 作为生成式模型来表征语言特

征与声学特征的联合分布ꎬ 决策树和高斯模型被 ＤＢＮ 所替代ꎮ 这种方法与使

用 ＤＢＮ 生成数字图像 (ｄｉｇｉｔ ｉｍａｇｅｓ) 的方法很相似ꎮ 语音合成中通过使用较

大的音节规模单元来解决语音中特有的时间序列建模问题 (图像中不存在这

样的问题)ꎮ 另一方面ꎬ 与前面使用的生成式深度模型 (ＲＢＭ 和 ＤＢＮ) 相比ꎬ
文献 [４３５] 中的研究利用深度神经网络 (ＤＮＮ) 的区分性模型来表征给定语

言特征时声学特征的条件概率分布ꎮ 在文献 [１１５] 中ꎬ ＤＮＮ 的区分性模型作

为一种特征提取器从原始声学模型中提取高层结构的信息ꎮ 在完整的语音合成

系统中ꎬ 这样的 ＤＮＮ 特征用作第二阶段中从上下文特征中预测韵律轮廓目标

的输入ꎮ
深度学习在语音合成的应用才刚刚开始ꎬ 在不久的将来会有更多关于该领

域的研究工作ꎮ

７􀆰 ３　 音频和音乐处理

与语音识别类似ꎬ 在音频和音乐处理领域ꎬ 深度学习也在最近成为一个很

重要的研究内容ꎮ 深度学习在语音识别上的第一次重大事件是在 ２００９ 年发生

的ꎬ 接下来也有一系列相关活动ꎬ 包括 ２０１２ 年 ＩＣＡＳＳＰ 会议上对深度学习进行

的全面概述ꎬ 以及同年在 ＩＥＥＥ 音频、 语音与语言处理会刊 (语音识别最重要

的刊物) 上的专刊ꎮ 而深度学习在音频和音乐上的第一个重大事件是在 ２０１４
年 ＩＣＡＳＳＰ 会议上的特别专题ꎬ 题目为 “用于音乐的深度学习 (Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ Ｍｕｓｉｃ)” [１４]ꎮ

在音频和语音处理领域ꎬ 受深度学习影响的研究主要包括音乐信号处理和

音乐信息检索[１５ꎬ２２ꎬ１４１ꎬ１７７ꎬ１７８ꎬ１７９ꎬ３１９]ꎮ 在这两个方面ꎬ 深度学习面临着一些独特的

挑战ꎮ 音乐音频信号不是按照真实时间 (ｒｅａｌ ｔｉｍｅ) 组织的ꎬ 而是以音乐时间

(ｍｕｓｉｃａｌ ｔｉｍｅ) 组织的时间序列ꎬ 它随着韵律和情感的变化而变化ꎮ 测量的信

号通常是多个声音的混合ꎬ 这些声音在时间上是同步的ꎬ 在频率上是交叠的ꎬ
是短时和长时相关的混合ꎮ 影响因素包括音乐的传统、 风格、 作曲以及演绎ꎮ
音乐音频信号的高复杂度和多样性使得其信号表征问题能够很好地使用深度学

习这一感知和生理驱动的技术所提供的高度抽象 (ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ)ꎮ
Ｌｅｅ 等人[２１５] 在早期的音频信号工作中ꎬ 用 ＲＢＭ 组成卷积结构来构建

ＤＢＮꎮ 在时间上通过隐节点共享权重形成卷积层ꎬ 来检测时间不变性 ( ｉｎｖａｒｉ￣
ａｎｔ) 特征ꎮ 然后进行最大池化 (ｍａｘ￣ ｐｏｏｌｉｎｇ) 处理ꎬ 获得短时隐节点领域内
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的最大激励ꎬ 产生一些短时不变特征ꎮ 这种卷积 ＤＢＮ 应用在音频和语音的很

多任务上ꎬ 包括音乐艺术家和流派的分类、 说话人识别、 说话人性别分类以及

音素分类ꎬ 都取得了不错的效果ꎮ
最近 ＲＮＮ 也被用于音乐处理上ꎬ 使用 ＲｅＬＵ 隐藏节点代替传统的非线性

逻辑回归和双曲正切函数[２２ꎬ４０ꎬ４１]ꎮ 在 ７􀆰 ２ 节中ꎬ ＲｅＬＵ 节点通过计算 ｙ ＝ ｍａｘ
(ｘꎬ ０)ꎬ 产生更稀疏的梯度ꎬ 这样训练中不易发散 (ＲＮＮ 训练的常见问题)
而且速度很快ꎮ ＲＮＮ 主要应用于音频音乐中和弦的自动识别任务上ꎬ 这类研

究在音乐信息检索领域里很受欢迎ꎮ 使用 ＲＮＮ 结构的目的是利用它强大的动

态系统建模能力ꎮ ＲＮＮ 通过隐层中自连接的神经元来形成内部记忆ꎬ 这个性

质使得 ＲＮＮ 可以很好地模拟时间序列ꎬ 比如说频谱的帧序列或者和弦进行中

的和弦标注 (ｃｈｏｒｄ ｌａｂｅｌｓ ｉｎ ａ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ)ꎮ 充分训练之后ꎬ ＲＮＮ 就可

以在给定前一步时来预测下一时间的输出ꎮ 实验结果表明ꎬ 基于 ＲＮＮ 的自动

和弦识别系统和现有的最好方法水平相当[２７５]ꎮ ＲＮＮ 可以学习基本的音乐属

性ꎬ 包括瞬时连续性、 谐波成分和瞬时动态性等ꎮ 无论音频信号是含糊不清

的、 带噪的还是很难区分的ꎬ ＲＮＮ 都可以有效地查找出大多数音乐的和弦

序列ꎮ
Ｈｕｍｐｈｒｅｙ 等人[１７９]在最近的一篇综述论文中ꎬ 对基于内容的音乐信息学

(ｍｕｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ) 做了详细地分析ꎬ 特别研究了该领域进展缓慢的原因ꎮ 得

出的结论是: 手工特征设计是一种次优解并且无法持久ꎬ 浅层结构的能力本质

上是有限的ꎬ 而且ꎬ 短时分析并不能对音乐中有意义的结构特征进行编码ꎮ 这

些结论推动了深度学习方法在自动特征学习中的应用ꎮ 采用特征学习方法ꎬ 使

得最优化音乐检索系统的内部特征表示成为可能ꎬ 甚至可以自动发现特征ꎬ 这

是因为深层结构具有很适用于音乐层级特性的特点ꎮ 最后ꎬ 我们回顾一下 ｖａｎ
ｄｅｎ Ｏｏｒｄ 等人[３７１] 的最新工作: 用深度学习方法实现基于内容的音乐推荐ꎮ 自

动音乐推荐技术在实际应用中变得日渐重要和实用ꎮ 大多数推荐系统依赖于协

同过滤ꎬ 这种算法受限于冷启动问题ꎬ 在没有数据可用时就会失败ꎮ 这样ꎬ 协

同过滤就不能有效地推荐最新的或一些冷门歌曲ꎮ 而深度学习使用潜在因素模

型进行推荐ꎬ 如无法从可用数据中获得潜在因素时ꎬ 就从音乐音频中对其预

测ꎮ 一种传统的用词袋 (ｂａｇ￣ ｏｆ￣ ｗｏｒｄｓ) 表征音频信号的方法与深度 ＣＮＮ 进行

了严格对比ꎬ 实验结果表明ꎬ 使用深层 ＣＮＮ 的潜在因素模型产生的推荐内容

更为合理ꎮ 这个研究证明了卷积神经网络和丰富的音频特征相结合的方法可以

在基于内容的音乐推荐中获得更好的结果ꎮ
与语音识别和语音合成一样ꎬ 不久以后ꎬ 深度学习在音乐和音频信号处理

领域将产生更多的成果ꎮ
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近年来ꎬ 在信号处理领域中ꎬ 语言、 文档和文本处理的研究越来越受欢

迎ꎬ 被 ＩＥＥＥ 信号处理学会的语音和语言处理技术委员会指定为重点研究领域

之一ꎮ 在该领域中ꎬ 深度学习最开始应用在语言模型 (Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＭ)
上ꎬ 其目标是为任意的单词或者其他语言符号 (例如ꎬ 字母、 字符、 音素等)
提供概率ꎮ 自然语言处理 (ＮＬＰ) 和计算语言学也处理词语或者其他语言符号

的序列问题ꎬ 但是任务更加多样化 (例如: 翻译、 句法分析、 文本分类等)ꎬ
它们的重点不是为语言符号提供概率ꎮ 这两者的联系是ꎬ 语言模型往往是自然

语言处理系统中很有用的组成部分ꎮ 在自然语言处理领域的应用是目前深度学

习研究中最活跃的部分ꎬ 并且深度学习也被 ＮＬＰ 研究者们认为是一个很有前

途的方向ꎮ 然而ꎬ 迄今为止深度学习和 ＮＬＰ 研究者之间的交集远没有语音或

者视觉应用领域大ꎮ 这可能是因为相比该领域内最先进的方法ꎬ 深度学习在语

音或视觉目标识别上的优势还没在 ＮＬＰ 应用上体现得那么明显ꎮ

８􀆰 １　 语言模型

语言模型 (ＬＭ) 是很多应用成功的关键ꎬ 这些应用包括语音识别、 文本

信息检索、 统计机器翻译以及 ＮＬＰ 的其他任务ꎮ 语言模型中传统参数估计技

术都基于 Ｎ 元文法计数的方法ꎮ 尽管我们已经知道 Ｎ 元文法的缺点ꎬ 但由于

许多领域的研究者们专注于此ꎬ 因此 Ｎ 元文法依然是主流技术ꎮ 神经网络和

深度学习方法的出现显著降低了语言模型的困惑度 (ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ)ꎬ 而困惑度是

应用在一些基准任务上[２４５ꎬ２４７ꎬ２４８]的一种常用的 (不是最终的) 度量语言模型性

能的方法ꎮ
在讨论基于神经网络的语言模型之前ꎬ 需要特别指出的一点是ꎬ 在构建深

度递归结构的语言模型中使用了分层贝叶斯先验[１７４]ꎮ 特别地ꎬ Ｐｉｔｍａｎ￣ Ｙｏｒ 过
程用作贝叶斯先验ꎬ 构建了一个深层 (四层) 的概率生成式模型ꎮ 通过结合

自然语言的幂律 (ｐｏｗｅｒ￣ ｌａｗ) 分布ꎬ 为语言模型的平滑提供了一种原则性的

方法ꎮ 已经在第 ３ 章中指出ꎬ 这种先验知识嵌入在生成式概率模型构建上比在

基于区分性神经网路的模型构建上更容易实现ꎬ 而在降低语言模型困惑度上得

到的结果远没有基于神经网络的语言模型获得的结果好ꎮ 下面ꎬ 我们来讨论这

个问题ꎮ
在语言模型中使用 (浅层) 前馈神经网络已经有很长的历史了[１９ꎬ２６ꎬ２７ꎬ４３３]ꎬ

这种方法被称为神经网络语言模型 (ＮＮＬＭ)ꎮ 最近ꎬ 文献 [８] 在语言模型中

使用了 ＤＮＮꎮ 语言模型是抽取自然语言中的词语序列分布的显著统计特性的

函数ꎮ 给定前面出现的词ꎬ 它可以计算下一个词的概率预测ꎮ 为了降低维度灾

难 (ｃｕｒｓｅ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ) 的影响ꎬ ＮＮＬＭ 利用神经网络的能力学习词的分
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布式表示ꎮ 早先的 ＮＮＬＭ 使用前馈神经网络结构ꎬ 按照下面的步骤进行计算:
Ｎ 元文法 ＮＮＬＭ 使用先前固定长度的 Ｎ － １ 个词作为输入ꎬ 每个词使用非常稀

疏的 １ / Ｖ 标注进行编码ꎬ Ｖ 是词典的大小ꎮ 使用在历史信息不同位置共享的投

影矩阵ꎬ 词的 １ / Ｖ 正交表示线性地投影到一个更低的维度空间ꎮ 这种词语的连

续空间、 分布式表示的方法叫做 “词嵌入” (ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)ꎬ 这与常见的符

号或者本地化表示很不同[２６ꎬ２７]ꎮ 通过投影层后ꎬ 使用一个非线性激活函数的

隐层ꎬ 非线性函数可以是双曲正切函数或者逻辑 Ｓ 型函数ꎮ 隐层之后是神经网

络的输出层ꎬ 输出节点的数量与完整词表的大小相同ꎮ 神经网络训练后ꎬ 输出

层的激活就表示 Ｎ 元文法语言模型的概率分布ꎮ
ＮＮＬＭ 较传统的基于计数的 Ｎ 元文法语言模型的主要优势在于ꎬ 历史信息

不再严格的是先前 Ｎ － １ 个词ꎬ 而是整个历史信息到某种低维空间上的投影ꎮ
这降低了待训练模型的参数数量ꎬ 并对相似的词序列历史进行自动聚类ꎮ 与基

于类别 (ｃｌａｓｓ￣ ｂａｓｅｄ) 的 Ｎ 元文法语言模型相比所不同的是ꎬ ＮＮＬＭ 将所有的

词投影到低维空间ꎬ 这样就可以得到词之间更多维度上的相似度ꎮ 另一方面ꎬ
ＮＮＬＭ 与 Ｎ 元文法相比ꎬ 计算复杂度更大ꎮ

下面我们从分布式表示的观点分析 ＮＮＬＭ 所具有的优势ꎮ 符号的分布式表

示是描述符号含义的特征向量ꎬ 向量中的每一个元素都参与了符号含义的表

示ꎮ 有了 ＮＮＬＭ 之后ꎬ 研究者们就可以将研究重点放在发现有意义的、 连续实

值的特征向量的学习算法上ꎮ 基本的想法是ꎬ 用一个连续实值的特征表示来关

联词典里的每一个词ꎬ 这在研究领域中被称为 “词嵌入”ꎮ 这样ꎬ 每一个单词

对应于特征空间里的一个点ꎮ 我们可以认为空间里的每一维对应于词的一个语

义或语法特征ꎮ 我们期望的是ꎬ 功能相似的词语在特征空间中离得更近ꎬ 至少

在某些维上是这样ꎮ 这样词序列就可以转化为学习到的特征向量序列ꎮ 神经网

络学习到特征向量的序列到序列中下一个词的概率分布的映射关系ꎮ ＬＭ 的分

布式表示方法的优点在于其推广能力ꎬ 它可以对不在训练词序列集合中的序列

生成性能很好的分布式表示特征ꎮ 这是因为神经网络能将相似的输入映射到相

似的输出上ꎬ 具有相似特征词序列的预测映射到相似的预测上ꎮ
上述 ＮＮＬＭ 的思想已经在很多的研究中得以运用ꎬ 其中一些涉及到了深层

结构ꎮ ＮＮＬＭ 中分层结构输出的做法是为了处理大词汇表[１８ꎬ２６２]ꎮ 在文献

[２５２] 中ꎬ 语言模型使用了瞬时因子化 ＲＢＭꎮ 与传统 Ｎ 元文法模型不同ꎬ 因

子化 ＲＢＭ 不仅将上下文的词进行分布式表示ꎬ 而且对待预测词进行了同样的

处理ꎬ 文献 [２５３] 将此方法推广到了更深层结构ꎮ 随后在 ＮＮＬＭ 上使用 “深
层” 结构的工作包括[２０５ꎬ２０７ꎬ２０８ꎬ２４５ꎬ２４７ꎬ２４８]ꎬ 例如ꎬ Ｌｅ 等人[２０７] 使用结构化的输出

层 (Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ Ｏｕｔｐｕｔ Ｌａｙｅｒꎬ ＳＯＵＬ) 描述 ＮＮＬＭꎬ 语言模型的处理深度集中在

神经网络的输出表示上ꎮ 图 ８􀆰 １ 是 ＳＯＵＬ￣ ＮＮＭＬ 的结构示意图ꎬ 在神经网络的
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输出层上使用了层级结构ꎬ 神经网络的其余部分与传统 ＮＮＬＭ 具有相同的结

构ꎮ 网络输出词表的层级结构是聚类树的形式ꎬ 如图 ８􀆰 １ 右图所示ꎬ 每个词只

属于其中的一类ꎬ 位于决策树的一个叶子节点上ꎮ 层级结构的优点在于 ＳＯＵＬ￣
ＮＮＬＭ 可以使用完整的大词表训练 ＮＮＬＭꎬ 这与传统 ＮＮＬＭ 中只能对少量词汇

进行有效训练相比是一个很大优势ꎮ

图 ８􀆰 １　 神经网络输出层中具有分层结构的 ＳＯＵＬ￣ＮＮＬＭ 架构

(参考文献 [２０７]ꎬ ＠ ＩＥＥＥ)

图中词语翻译对照表

Ｓｈａｒｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ 共享映射空间

Ｓｈｏｒｔ ｌｉｓｔ 短列

Ｔｏｐ ｃｌａｓｓｅｓ 顶类

Ｓｕｂ￣ ｃｌａｓｓ ｌａｙｅｒ 子类层

Ｗｏｒｄ ｌａｙｅｒ 词层

Ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｒｅｅ 关联聚类树

　 　 另外一个使用基于神经网络的语言模型的例子参见文献 [２４７ꎬ ２４８ꎬ
２４５]ꎬ 它们使用了递归神经网络 (ＲＮＮ) 去构建大规模的语言模型ꎬ 被称为

ＲＮＮＬＭꎮ 对于语言模型来说ꎬ 前馈结构和递归结构的主要区别是表示词历史

的方法不同ꎮ 对于前馈 ＮＮＬＭ 来说ꎬ 历史词仍然只是前面若干个词ꎮ 而对于

ＲＮＮＬＭ 来说ꎬ 在训练过程中可以从数据中学习到历史词的有效表示形式ꎮ
ＲＮＮ 的隐层表示前面所有的词历史ꎬ 而不仅仅是前面 Ｎ － １ 个词ꎬ 这样从理论

上讲模型可以表征长时上下文模式ꎮ ＲＮＮＬＭ 更重要的一个优点是能够表征词

序列中更高级的模式ꎬ 例如ꎬ 依赖于在历史中可变位置出现的词语ꎬ 这些模式
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就可以使用递归结构更有效地进行编码ꎮ 也就是说ꎬ ＲＮＮＬＭ 可以简单地在隐

层状态上记忆一些特定的词ꎬ 而前馈 ＮＮＬＭ 需要使用一些参数来表示词在历史

词汇中的每一个特定位置ꎮ
ＲＮＮＬＭ 使用沿时间反向传播算法进行训练[２４５]ꎬ 图 ８􀆰 ２ 所示为在训练过程

中 ＲＮＮ 是怎样展开为一个深层前馈网络的 (在时间上回退三个时间单位)ꎮ

图 ８􀆰 ２　 在训练过程中 ＲＮＮ 展开为一个深层前馈网络

(参考文献 [２４５] 中图 ３􀆰 ２)

在 ＲＮＮ 的训练中ꎬ 通过截断增长的梯度ꎬ ＲＮＮＬＭ 训练获得了稳定性和快

速收敛性ꎮ 人们也开发了 ＲＮＮＬＭ 的自适应算法ꎬ 根据训练数据的相关性进行

排序并且在处理测试数据时训练模型ꎮ 文献 [２４７ꎬ ２４８ꎬ ２４５] 中得经验型比

较都表明ꎬ ＲＮＮＬＭ 与其他基于 Ｎ 元文法的流行方法相比ꎬ 在困惑度上具有更
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好的效果ꎮ
文献 [１５３ꎬ ３５７] 中的 ＲＮＮＬＭ 使用的单位是字 ( ｃｈａｒａｃｔｅｒ) 而不是词ꎮ

很多有趣的性质已经得到了证实ꎬ 比方说预测长时依赖项 (例如在段落中引

号的使用)ꎮ 然而ꎬ 以字为单位而不以词为单位在实际的应用中的效果还不是

很明确ꎬ 因为在自然语言处理中ꎬ 词仍然是一种强力的表示ꎮ 在语言模型中ꎬ
将词语变为字符可能会限制大多数实际应用场景ꎬ 训练也会变得困难ꎮ 目前ꎬ
词级模型仍然保持着优势ꎮ

在最近的工作中ꎬ Ｍｎｉｈ 和 Ｔｅｈ[２５５] 以及 Ｍｎｉｈ 和 Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ[２５４] 为 ＮＮＬＭ
开发了一种快速简单的训练算法ꎮ 尽管 ＮＮＬＭ 极具优越的性能ꎬ 但由于训练时

间比较长ꎬ 因此它不如标准 Ｎ 元文法语言模型的使用广泛ꎮ 噪声对比估计

(ｎｏｉｓｅ￣ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＮＣＥ) 算法[１３９] 可以让 ＮＮＬＭ 训练速度更快ꎬ 而

且时间复杂度与词汇量的大小无关ꎻ 它在 ＮＮＬＭ 的输出层中使用了一个扁平而

非树的结构ꎮ ＮＣＥ 背后的想法是: 使用非线性回归来区分观测数据和人为噪

声ꎮ 也就是说ꎬ 为了估计观测数据密度模型里的参数ꎬ 要去学习区分数据分布

的样本和已知噪声分布的样本ꎮ 作为一种重要的特例ꎬ ＮＣＥ 对于非规范的分

布非常有效 (比如ꎬ 不受分母中分配函数的影响)ꎮ 为了高效地将 ＮＣＥ 应用在

ＮＮＬＭ 的训练中ꎬ Ｍｎｉｈ 和 Ｈｅｈ 以及 Ｍｎｉｈ 和 Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ 等人首次将学习问题

公式化表示ꎬ 在判分函数中将目标函数表示为词的分布ꎬ 这样 ＮＮＬＭ 就可以看

作是一种使用判分函数量化历史词和下一个候选词兼容性的方法ꎮ 训练 ＮＮＬＭ
的目标函数就变成了判分函数的指数函数ꎬ 用一个常量对所有可能的词进行归

一化ꎮ 已经证实ꎬ 通过移除计算繁琐的归一化因子ꎬ ＮＣＥ 可以将 ＮＮＬＭ 的训

练过程加快一个数量级ꎮ
最近与 ＮＣＥ 相似的方法也用在文献 [２５０] 中ꎬ 这种方法叫做负采样

(ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ)ꎮ 它应用在 ＮＮＬＭ 的简化版本中ꎬ 是为了构建词嵌入而不

是计算词序列的概率ꎮ 词嵌入在 ＮＬＰ 应用中是一个重要的内容ꎬ 我们接下来

将详细讨论ꎮ

８􀆰 ２　 自然语言处理

多年以来ꎬ 机器学习一直都是自然语言处理 (ＮＬＰ) 的主要工具ꎮ 然而在

ＮＬＰ 中ꎬ 机器学习的使用大多数都仅限于从文本数据中人为设计的表示 (和
特征) 权重的数值优化ꎮ 深度学习或表征学习的目的是自动从原始文本中学

习能广泛适用于各种 ＮＬＰ 任务的特征或表征ꎮ
最近ꎬ 基于深度学习方法的神经网络在很多 ＮＬＰ 任务上都取得了不错的

效果ꎬ 比如语言模型、 机器翻译、 词性标注、 命名实体识别、 情感分析和释义
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检测 (ｐａｒａｐｈｒａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ)ꎮ 深度学习方法最吸引人的方面是它们能够出色的

完成这些任务ꎬ 而不用额外的人为设计的资源和耗时的特征工程ꎮ 为此ꎬ 深度

学习开发和使用了一个重要的概念——— “嵌入” (ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)ꎬ 指用连续实值

向量来表示自然语言文本中词级、 短语级甚至是句子级的符号信息ꎮ
早期的一些工作[６２ꎬ６３ꎬ３６７] 已经凸显了词嵌入的重要性ꎬ 虽然这起先只是文

献 [２６] 中语言模型的副产品ꎮ 原始的基于符号的词表示可以通过神经网络

从高维的 １ / Ｖ 编码稀疏向量 (例如ꎬ Ｖ 是词表的大小或者其次方甚至三次方)
转化为低维实值向量ꎬ 由随后的神经网络层进行处理ꎮ 连续空间表示词或者短

语的主要优点是其分布性质ꎬ 这可以对相同含义的词语表示进行共享或聚类ꎮ
这种共享是不可能在用高维 １ / Ｖ 编码来表示词语的原始符号空间进行的ꎮ 词的

上下文作为神经网络中的学习信号ꎬ 并使用无监督学习方法进行训练ꎮ Ｓｏｃｈｅｒ
等人[３３８ꎬ３４０]提供了一些不错的教程ꎬ 解释了神经网络是如何训练来得到词嵌入

的ꎮ 最近一些研究工作提出了训练词嵌入的新方法ꎬ 它结合了局部或全局的上

下文文档ꎬ 可以更好地获取词的语义信息ꎻ 同时通过学习每个词的不同嵌入方

式ꎬ 很好地解释了同音异义和一词多义现象ꎮ 文献 [２４５] 同样证明了 ＲＮＮ 可

以在词嵌入的训练中获得更好的性能ꎮ ＮＮＬＭ 主要目的是为了预测上下文中的

下一个词ꎬ 产生了词嵌入这样的副产品ꎬ 这是一种获得词嵌入的更简单的方

法ꎬ 而且不用进行词预测ꎮ Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ ａｎｄ Ｗｅｓｔｏｎ[６２] 等人的研究证实ꎬ 和 ＮＮＬＭ
中通常需要的规模庞大的输出节点不同ꎬ 训练词嵌入的神经网络需要的输出节

点要少得多ꎮ
在词嵌入早期的工作中ꎬ Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ 和 Ｗｅｓｔｏｎ 等人将卷积神经网络作为一

个通用模型同时去解决一系列经典的问题ꎬ 包括词性标注、 断句、 命名实体识

别、 语义角色识别以及相似词识别ꎮ 在最近的文献 [６１] 中ꎬ 基于深层递归

卷积结构ꎬ 研究者提出了一种更快、 区分性更强的方法来做语义分析ꎮ Ｃｏｌ￣
ｌｏｂｅｒｔ 等人[６３]对统一神经网络结构和相关的深度学习算法在解决 “从零开始做

ＮＬＰ” 的问题上的应用做了详细的综述ꎬ 摒弃了传统 ＮＬＰ 的特征提取方法ꎮ 这

一系列工作的目的是尽量避免与特定任务相关的、 人工特征工程ꎬ 同时提供自

动从深度学习中获取灵活统一的特征ꎬ 而这些特征适用于所有的自然语言处理

任务ꎮ 文献 [６３] 中汇报的系统ꎬ 在多种 ＮＬＰ 任务中ꎬ 可以从大量无标注的

训练数据中学习到内在表征或词嵌入ꎮ
Ｍｉｋｏｌｏｖ 等人最近的工作简化了 ８􀆰 １ 节中 ＮＮＬＭ 获取词嵌入的过程ꎮ ＮＮＬＭ

可以通过两个步骤进行训练ꎮ 首先使用一个简单模型学习到连续词向量ꎬ 模型

消除了神经网络上层的非线性误差ꎬ 所有词共享投影层ꎮ 其次ꎬ 在词向量之上

训练一个 Ｎ 元文法 ＮＮＬＭꎮ 这样ꎬ 去掉 ＮＮＬＭ 的第二步之后ꎬ 使用一个简单的

模型去学习词嵌入ꎬ 这样就可以使用大量的数据了ꎮ 因此产生了一个称为连续
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词袋模型 (ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂａｇ￣ ｏｆ￣ ｗｏｒｄｓꎬ ＣＢＯＷ) 的词嵌入模型ꎬ 如图 ８􀆰 ３ａ 所示ꎮ
由于在语言模型中目标不再是计算词序列的概率ꎬ 词嵌入系统可以更有效ꎬ 不

仅仅能够基于上下文预测当前词ꎬ 而且能够进行反演预测 ( ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ)ꎬ 称为跳跃文法模型 (ｓｋｉｐ￣ ｇｒａｍ)ꎬ 如图 ８􀆰 ３ｂ 所示ꎮ 作者后续的工作[２５０]

中ꎬ 将跳跃文法模型的词嵌入系统扩展成一种更快的学习方法ꎬ 称为负采样

(ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ)ꎬ 与 ８􀆰 １ 节中讨论的 ＮＣＥ 相似ꎮ

图 ８􀆰 ３　 左图为 ＣＢＯＷ 架构ꎻ 右图为 Ｓｋｉｐ￣ ｇｒａｍ 构架

(参考文献 [２４６]ꎬ ＠ ＩＣＬＲ)

图中词语翻译对照表

ＩＮＰＵＴ 输入

ＰＲＯＪＥＣＴＩＯＮ 映射

ＯＵＴＰＵＴ 输出

ＣＢＯＷ 连续词袋模型

Ｓｋｉｐ￣ ｇｒａｍ 跳跃文法模型

　 　 与此同时ꎬ Ｍｎｉｈ 和 Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ 等人[２５４]证实了轻量级词嵌入 ＮＣＥ 训练是

一种更高效、 词表征质量更好的训练方法ꎬ 这与 ８􀆰 １ 节中 Ｍｎｉｈ 和 Ｔｅｈ 等人提

出的轻量语言模型有些相似ꎮ 因此ꎬ 过去依赖大量硬件和软件架构才能得到的

结果ꎬ 现在可以在单台桌面计算机上只需要很少的编程工作和更少的时间和数

据来获得ꎮ 最近的工作也表明ꎬ 在表征学习上ꎬ ＮＣＥ 只需五个噪声样本就足

够了ꎬ 比语言模型中要求的少很多ꎮ 作者也用了一种 “反演语言模型”
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(ｉｎｖｅｒｓｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ) 去计算词嵌入ꎬ 与在文献 [２５０] 中跳跃文法模型使

用的方法相似ꎮ
Ｈｕａｎｇ 等人意识到早期词嵌入工作的局限性ꎬ 即这些模型只是使用了局部

上下文ꎬ 而且每个词采用一种表示ꎮ 为此ꎬ 他们扩展了局部上下文模型ꎬ 使得

模型可以结合整句或者整个文档的全局上下文ꎮ 这些扩展模型可以通过学习每

个词的多种嵌入方式ꎬ 解决同音异义和一词多义问题ꎬ 如图 ８􀆰 ４ 所示ꎮ 该研究

组早期的工作[３４４]使用局部上下文的递归神经网络去建立一个深层结构ꎮ 尽管

缺少全局上下文ꎬ 基于从原始特征学习到的语义信息ꎬ 这个网络仍然能够合并

自然语言的词语ꎮ 这种深度学习的方法在自然语言句法分析应用上的效果很

好ꎮ 在自然场景图像解析任务上ꎬ 这种方法的效果也取得了成功ꎮ 其他相关的

研究ꎬ 比如在释义检测 (ｐａｒａｐｈｒａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ) [３４６] 和从文本预测情感分布中也

使用了类似的递归深层结构[３４５]ꎮ

图 ８􀆰 ４

图 ８􀆰 ４ 扩展的词嵌入模型ꎬ 使用了递归神经网络ꎬ 同时考虑了局部和全局

上下文ꎮ 全局上下文从文档中提取出来ꎬ 并放到全局语义向量中ꎬ 作为原始局

部上下文词嵌入模型输入的一部分ꎮ 本图来自于文献 [１６９] 中图 １ꎮ (参考文

献 [１６９] ＠ ＡＣＬ)
图中词语翻译对照表

Ｌｏｃａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ 局部上下文

Ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ 全局上下文

ｓｃｏｒｅ 分数

ｄｏｃｕｍｅｎｔ 文档

ｓｕｍ 总和

ｇｌｏｂａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒ 全局语义向量

ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ 权值平均
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　 　 现在我们讨论深度学习方法ꎬ 包括神经网络结构和词嵌入ꎬ 应用在实际

ＮＬＰ 任务上的工作ꎮ 机器翻译是研究人员多年以来一直追逐的一个典型的 ＮＬＰ
任务ꎬ 多年的研究集中在浅层统计模型上ꎮ 文献 [３２０] 的工作或许是第一个

全面的基于词嵌入的神经网络语言模型的成功应用ꎬ 该工作针对大型机器翻译

任务ꎬ 可以在 ＧＰＵ 上进行训练ꎬ 解决了计算复杂度高的问题ꎬ 可以在 ２０ 小时

内训练 ５ 亿个词ꎮ 该工作获得了很好的结果: 词嵌入神经网络语言模型与最好

的回退语言模型 (ｂａｃｋ￣ ｏｆｆ ＬＭ) 相比ꎬ 困惑度从 ７１ 下降到 ６０ꎬ 对应的 ＢＬＥＵ
分数提高了 １􀆰 ８％ ꎮ

文献 [１２１ꎬ １２３] 是将深度学习方法应用在机器翻译上的最近的研究工

作ꎮ 在该工作中ꎬ 短语翻译模块 (而不是机器翻译系统中的语言模型模块)
被具有语义词嵌入的神经网络模型所替换ꎮ 图 ８􀆰 ５ 为这种方法中的结构ꎬ 成对

的源短语 (标注为 ｆ) 和目标短语 (标注为 ｅ) 被映射到低维潜在语义空间的

连续实值向量表示上 (标注为两个 ｙ 向量)ꎮ 翻译分数可以通过在这个新的空

间中的计算向量对的距离获得ꎮ 通过两个深度神经网络进行映射ꎬ 网络权重可

以从平行训练语料训练得到ꎮ 学习的目标是直接最大化端对端的机器翻译质

量ꎮ 在两个标准的 Ｅｕｒｏｐａｒｌ 翻译任务上 (英语￣法语和德语￣英语) 的实验评测

结果表明ꎬ 新的基于语义短语的翻译模型大大的提高了基于短语的统计机器翻

译系统的性能ꎬ 在 ＢＬＥＵ 上提高了 １％ ꎮ

图 ８􀆰 ５

图 ８􀆰 ５ 为文献 [１２２] 中的机器翻译系统示意图ꎮ 源 (标注为 ｆ) 和目标

(标注为 ｅ) 平行短语被映射为连续实值向量表示 (标注为两个向量 ｙ)ꎮ 翻译

分数通过在这个连续空间上的向量距离来计算ꎮ 通过两个深度神经网络 (标
注为两个箭头) 进行映射ꎬ 网络权重可以从平行训练语料训练得到ꎮ
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图中词语翻译对照表

Ｔａｒｇｅｔ ｐｈｒａｓｅ 目标短语

Ｓｏｕｒｃｅ ｐｈａｓｅ 源短语

Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｐｈａｓｅ 目标短语的语义表示

Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｐｈａｓｅ 源短语的语义表示

Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ａｓ ｄｏｔ ｐｒｏｄｕｃｔ
ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｐａｃｅ

在语义空间中翻译分数作为特征向量的内积

　 　 Ｓｃｈｗｅｎｋ[３２０]提出了另外一种相关的机器翻译方法ꎮ 在该方法中ꎬ 基于短

语的机器翻译系统中的翻译模型概率估计通过神经网络进行计算ꎮ 短语对的翻

译概率可以通过神经网络生成的连续空间表示学习得到ꎮ 该方法做了一个简

化: 一个短语或句子的翻译概率被分解成 Ｎ 元文法语言模型中 Ｎ 元文法概率

的乘积ꎮ 相比之下ꎬ Ｇａｏ[１２２ꎬ１２３] 等人的方法则不使用原始语言目标翻译语言短

语间的联合表示ꎮ
文献 [２４９] 提出了另外一种基于深度学习的机器翻译方法ꎮ 在其他方法

中ꎬ 一种语言的语料库中的词与同一语料库另外一种语言的词相比ꎬ 双语数据

具有相似统计特征的词和短语认为是对等的ꎮ 文献 [２４９] 提出了一种新的方

法ꎬ 可以自动生成从一种语言转换成另外一种语言的词典和短语列表ꎮ 它不依

赖于不同语言相同文档的语料ꎬ 相反ꎬ 它用数据挖掘技术去建模源语言的结

构ꎬ 然后与目标语言的结构进行比较ꎮ 通过学习大规模单语数据的语言结构对

缺失单词和短语进行翻译ꎬ 然后把他们映射到少量双语数据语言之间ꎮ 这是基

于前面讨论的基于向量的词嵌入ꎬ 它能学到源和目标语言向量空间之间的一个

线性映射关系ꎮ
文献 [１１１] 是早期应用基于 ＤＢＮ 的深度学习技术去解决机器音译

(ｔｒａｎｓｌｉｔｅｒａｔｉｏｎ) 问题的研究ꎬ 这是一个比机器翻译简单得多的任务ꎮ 这种深层

结构及其学习应该可以推广到更困难的机器翻译问题上ꎬ 但是目前却没有这种

后续的工作ꎮ 作为另外一个早期的 ＮＬＰ 应用ꎬ Ｓａｒｉｋａｙａ 等人[３１８] 应用 ＤＮＮ (论
文中称作 ＤＢＮ) 去处理基于自然语言的呼叫路由 ( ｃａｌｌ￣ ｒｏｕｔｉｎｇ) 任务ꎮ ＤＮＮ
使用无监督学习方法发现多层的特征ꎬ 然后用来最大化区分性ꎮ 与随机权重初

始化的神经网络相比ꎬ 无监督特征使得 ＤＢＮ 很少出现过拟合ꎬ 无监督学习可

以使多层神经网络的训练更容易ꎮ 研究表明ꎬ 与其他广泛应用的学习技术

(如最大熵和基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的分类器) 相比ꎬ ＤＢＮ 可以获得更好的分类结果ꎮ
深度学习方法在 ＮＬＰ 中最有趣的应用之一是知识库 (本体) 填充

(ｋｎｏｗｌｅａｇｅ ｂａｓｅｄ (ｏｎｔｏｌｏｇｙ) ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ)ꎬ 该任务在问答 (ｑｕｅｓｔｉｏｎ￣ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ)
和其他 ＮＬＰ 应用中起着举足轻重的作用ꎮ 文献 [３７] 是早期这方面的工作ꎬ
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它引入了自动学习知识库结构化分布式嵌入 (ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ)
的方法ꎮ 连续值向量空间的表示是紧凑的ꎬ 并且可以从大量实体和关系数据中

有效学习到ꎮ 它使用了一种专门的神经网络结构ꎬ 即一种生成式 “连接” (Ｓｉ￣
ａｍｅｓｅ) 网络的推广ꎮ 接下来的工作[３６]集中在多关系数据的学习中ꎬ 提出了一

种语义匹配能量模型ꎬ 可以同时学习实体和关系共同的向量表示ꎮ 文献

[３４０] 中使用了另外一种方法ꎬ 基于神经张量网络 (ｎｅｕｒａｌ ｔｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ
解决关系分类任务中的大型联合知识图谱的推理问题ꎮ 知识图谱表示为两个实体

之间的三元组关系ꎬ 在这基础上ꎬ 作者提出了一种适合在这些关系上做推断的神

经网络结构ꎮ 他们提出的是一种神经张量网络ꎬ 只有一层ꎮ 网络用固定维度的向

量表示实体ꎬ 可以通过平均预训练的词嵌入向量获得ꎮ 图 ８􀆰 ６ 是神经张量网络的

图例ꎬ 用虚线框表示两个张量模型ꎮ 文献 [３４０] 的实验结果表明ꎬ 这种张量模

型可以有效的区分 ＷｏｒｄＮｅｔ 和 ＦｒｅｅＢａｓｅ 中一些不可见 (ｕｎｓｅｅｎ) 的关系ꎮ

图 ８􀆰 ６

图 ８􀆰 ６ 为文献 [３４０] 中的神经张量网络ꎬ 两种关系表示为两个张量层ꎮ
张量层标记为 Ｗ [１∶ ２]ꎻ 网络包含双线性张量层ꎬ 直接与两个实体向量 (标记

为 ｅ１ꎬ ｅ２) 相关联ꎮ 一个虚线框表示一个张量层ꎮ (参考文献 [３４０]ꎬ ＠ ＮＩＰＳ)

图中词语翻译对照表

Ｎｅｕｒａｌ Ｔｅｎｓｏｒ Ｌａｙｅｒ 神经张量层

Ｌｉｎｅａｒ Ｌａｙｅｒ 线型层

Ｓｌｉｃｅｓ ｏｆ Ｔｅｎｓｏｒ Ｌａｙｅｒ 张量层

Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｌａｙｅｒ 标准层

Ｂｉａｓ 偏置
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　 　 最后我们要介绍的是深度学习在 ＮＬＰ 上另外一个成功的应用: Ｓｏｃｈｅｒ 提

出的使用递归生成模型应用于情感分析[３４７]ꎮ 在这里ꎬ 情感分析是指通过一个

算法从输入文本信息中推断积极或者消极的情绪ꎮ 正如我们本章之前讨论的ꎬ
由神经网络获得的语义空间中的词嵌入很有用ꎬ 但是很难用一种有原则的方法

来表达长短语的含义ꎮ 情感分析的输入通常是很多的词和短语ꎬ 嵌入模型需要

组合 (ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙ) 属性ꎮ 为了做到这一点ꎬ Ｓｏｃｈｅｒ[３４７] 等人提出递归神经

张量网络ꎬ 每一层的建立与文献 [３４０] 中描述的神经张量网络模型一样ꎬ 如

图 ８􀆰 ６ 所示ꎮ 整个网络具有组合属性的递归的构建ꎬ 依据了文献 [３４４] 中介

绍的常规非张量网络ꎮ 在一个精心设计的情感分析数据库上进行训练后ꎬ 递归

神经张量网络在多个指标上都比以前的方法要好ꎮ 新模型将目前在单句上正 /
负情绪分类的精度从 ８０％提升到 ８５􀆰 ４％ ꎮ 对所有短语预测的精细粒度的情感

标签 (ｆｉｎｅ￣ ｇｒａｉｎｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌａｂｅｌｓ)ꎬ 正确率达到了 ８０􀆰 ７％ ꎬ 比特征袋 ( ｂａｇ￣
ｏｆ￣ ｆｅａｔｕｒｅｓ) 基线系统提高了 ９􀆰 ７％ ꎮ
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９􀆰 １　 信息检索简介

信息检索 (Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌꎬ ＩＲ) 是指用户向包含了很多文档的计算

机系统输入一条查询 (ｑｕｅｒｙ)ꎬ 系统返回相关文档的集合ꎮ 我们把信息需求的

正规描述称为查询ꎬ 就像搜索引擎中的搜索字串ꎮ 在信息检索中ꎬ 一次查询不

是匹配到集合中的单一文档ꎬ 而是根据不同的相关度匹配到许多文档ꎮ
一个文档ꎬ 有时称之为对象ꎬ 不仅包括了文本文档ꎬ 还包括图片、 音频

(音乐或语音) 或者视频ꎮ 文档是包含了信息的实体ꎬ 作为数据库中的一个实

体ꎮ 在本章中ꎬ 我们限制对象仅为文本文档ꎮ 用户查询与储存在数据库中的文

档进行匹配ꎮ 文档本身并不直接保存在信息检索系统中ꎬ 它们通常在系统中用

元数据 (ｍｅｔａｄａｔａ) 的形式来表示ꎮ 典型的信息检索系统计算每个文档对查询

匹配程度的分数ꎬ 然后根据分数进行排序ꎬ 排名靠前的文档会展示给用户ꎮ 如

果用户想要修订查询ꎬ 上述这个过程会迭代下去ꎮ
如文献 [２３６] 所述ꎬ 通常的信息检索方法可以作以下分类:
(１) 布尔检索: 一个文档是否匹配一个查询ꎮ
(２) 代数方法检索: 用模型把文档和查询表示为向量、 矩阵或元组ꎮ 查

询向量和文档向量的相似度可以表示为一个标量ꎮ 对于一个查询ꎬ 根据相似度

产生一个排序的文档列表ꎮ 常用的模型和方法包括: 向量空间模型 ( ｖｅｃｔｏｒ
ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ)ꎬ 基于主题的向量空间模型 ( ｔｏｐｉｃ￣ ｂａｓｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ)ꎬ 扩

展 的 布 尔 模 型 ( ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｂｏｏｌｅａｎ ｍｏｄｅｌ ) 和 潜 在 语 义 分 析 ( ｌａｔｅｎｔ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ)ꎮ

(３) 概率方法检索: 将信息检索过程看作是一种概率推测ꎮ 文档与给定

查询之间的相似度通过概率来表示ꎬ 然后用此概率值来对文档进行排序ꎮ 常用

的模型和方法包括: 二进制独立模型 (ｂｉｎａｒｙ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ)ꎬ 采用 ＢＭ２５
相关函数的概率相关模型ꎬ 具有不确定性和概率的语言模型推理方法 ( ｈｔ￣
ｔｐ: / / ｅｎ. ｗｉｋｉｐｅｄｉａ. ｏｒｇ / ｗｉｋｉ / Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ＿ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ) 和潜在狄利克雷分布

(ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ)ꎮ
(４) 基于特征方法检索: 在这类方法中ꎬ 文档可以看作特征函数值的向

量ꎮ 使用 “学习排序” ( ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｒａｎｋ) 的方法ꎬ 通过组合这些特征得到一

个相关性分数ꎬ 特征函数可以是文档和查询的任意函数ꎬ 因此可以容易地将基

于特征的方法和几乎任何其他检索模型结合起来ꎬ 它不过当成了另外一种

特征ꎮ
关于信息检索方面的深度学习应用大多是最近才提出的ꎬ 基于目前的文

献ꎬ 这些方法大多是基于特征的ꎮ 深度网络主要用来为后续文档排序阶段提供
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语义特征ꎮ 我们将会在这一章的剩余部分里回顾最近文献中的几个研究工作ꎮ

９􀆰 ２　 用基于深度自编码器的语义哈希方法对文档进行索引
和检索

　 　 这里我们讨论的 “语义哈希” 方法应用在文档索引和检索的论文发表在

文献 [１５９] 和 [３１４] 中ꎮ 采用基于前向传播的近似算法ꎬ 深度置信网络的

最后一层的隐变量不但易于推断ꎬ 而且比起广泛使用在信息检索中的潜在语义

分析和传统 ＴＦ￣ ＩＤＦ 方法ꎬ 它能根据字频特征 (ｗｏｒｄ￣ ｃｏｕｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ) 给每个文

档一种更好的表示ꎮ 通过深度自编码器生成的紧致码ꎬ 可以使原本语义相近的

文档在物理位置上靠近ꎮ 当文档被映射到内存地址上时ꎬ 文档检索的速度也随

之加快ꎮ 这种通过神经网络将字频向量映射成紧致码的方法是十分高效的ꎬ 因

为在网络的编码器部分每一个隐层中ꎬ 仅做一次矩阵乘法ꎬ 然后做 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数估计ꎮ
在文献 [１６５] 中讨论了用于上述目的一个深层置信网络生成式模型ꎮ 简

单地说ꎬ 深层置信网络最底层代表了一个文档的字频向量ꎬ 顶层代表了这个文

档学习得到的二进制码 (即紧致码)ꎮ 深层置信网络的顶部两层是无向连接

的ꎬ 其余几层建立了一个自顶至下的有向贝叶斯 (或称置信) 网络ꎮ 这个深

层置信网络由第 ５ 章中介绍的堆叠式受限玻尔兹曼机所组成ꎬ 产生了一个前向

编码网络ꎬ 将字频向量转化成紧致码ꎮ 以相反的顺序组成这些玻尔兹曼机ꎬ 得

到解码网络ꎬ 将紧致码映射重组为字频向量ꎮ 将编码器和解码器组合就得到了

为文档编码和序列检索服务的深度自编码器ꎮ
深度模型训练完后ꎬ 检索程序将每个查询目标在带有阈值的模型上进行前

向传递ꎬ 从而使其映射成为一个 １２８ 位的二进制码ꎬ 继而非常高效地计算出查

询目标和所有文档 (尤其是在语义空间上相似的 “临近” 文档) 的 １２８ 位二

进制码的汉明距离ꎮ 高效率是因为在哈希表中只需查找相邻的位向量ꎮ 与这里

讨论的编码文本文档用于信息检索的同一想法ꎬ 也用在了音频文档的检索和语

音特征的编码问题上ꎮ 这些问题最初的研究是在文献 [１００] 中提到的ꎬ 在第

４ 章中已经详细讨论过ꎮ

９􀆰 ３　 文档检索中的深度结构语义模型

本节中我们将讨论一种最近提出的更先进的方法ꎬ 它基于一种特殊的深度

结构ꎬ 用于大规模的文档检索 (网络搜索)ꎬ 我们称之为深度结构语义模型或

深度语义相似模型 ( Ｄｅｅｐ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｏｄｅｌꎬ ＤＳＳＭ)ꎬ 发表于文献
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[１７２] 中ꎮ 在文献 [３２８] 中ꎬ 可以找到该模型的卷积版本ꎬ 即卷积深度语义

相似模型 (ＣＤＳＳＭ)ꎮ
利用现代搜索引擎对网页文档检测主要通过文档关键词与查询关键词匹配

的方法进行ꎮ 然而ꎬ 一个概念在文档或查询中往往因为用词和语言风格的不同

而导致字串匹配的结果不准确ꎮ 在关键字匹配不奏效的情况下ꎬ 潜在语义模型

能够将查询匹配到语义级别上的相关文档ꎮ 这些模型把出现在相似语境下的不

同术语按照同一语义簇进行分类ꎬ 用这种方法解决网页文档和查询之间的语言

差异ꎮ 因此ꎬ 一次查询和某个文档 (在低维语义空间分别用两个向量来表示)
即使不包含相同的术语ꎬ 也可能具有很高的相似度ꎮ 人们提出了诸如概率潜在

语义模型 ( ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍｏｄｅｌ) 和潜在狄利克雷分布 ( ｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ) 模型的概率主题模型以解决上述部分语义匹配的难题ꎮ 然

而ꎬ 这些模型对信息检索效果的改进并没像最初期望的那样显著ꎮ 主要因为:
(１) 大多数流行的潜在语义模型都是基于线性映射ꎬ 无法有效地建模具有复

杂语义属性的文档ꎻ (２) 这些模型通常使用与检索任务的评测标准耦合度很

低的目标函数ꎬ 并在无监督的方式下进行训练ꎮ 为了改进信息检索中的语义匹

配问题ꎬ 前人通过两方面的研究来扩展上述潜在语义模型ꎮ 一方面是前面 ９􀆰 １
节中提到的基于深度自编码器[１６５ꎬ３１４]的语义哈希方法ꎮ 在此方法中ꎬ 虽然通过

深度学习方法可以提取出隐含在查询目标和文档中的分层语义结构ꎬ 但是他们

的模型采用的深度学习方法仍然是一种无监督学习方法ꎬ 此方法的模型参数优

化以重建文档为目的ꎬ 而不是为了将文档在给定查询的情况下依相关性进行区

分ꎮ 这导致的结果是ꎬ 深度神经网络并没有比基于关键字匹配的信息检索基线

模型好很多ꎮ 另一方面研究ꎬ 称为点击数据 (ｃｌｉｃｋ￣ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄａｔａ)ꎬ 利用包含一

系列查询和对应的浏览过 (点击过) 的文档数据来进行语义建模ꎬ 进而消除

查询和网页文档的语言差异[１２０ꎬ１２４]ꎮ 这些模型以适合文档排序为目标ꎬ 用浏览

过的数据进行训练ꎮ 然而ꎬ 这些基于浏览数据训练出的模型仍然是线性的ꎬ 因

此存在表现力不够的问题ꎮ 所以要获得比基线明显好的性能ꎬ 这些模型需要与

关键字匹配模型 (比如 ＢＭ２５) 进行结合才行ꎮ
在文献 [１７２] 中提到的 ＤＳＳＭ 方法目的在于通过结合两方面的工作来克

服它们的缺点ꎮ ＤＳＳＭ 用深度神经网络结构来捕捉查询目标和对应文档的复杂

语义属性ꎬ 并将一个文档集合与给定的查询进行排序ꎮ 简单来说ꎬ 非线性映射

首先将查询和文档映射到一个通用语义空间 (ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｐａｃｅ)ꎬ 然后ꎬ
计算文档与给定查询在这个语义空间里对应向量之间的余弦相似度ꎮ 用点击的

数据来训练深度神经网络ꎬ 使得在给定查询条件下ꎬ 对应点击过的文档的条件

似然达到最大ꎮ 与前面的用无监督方法训练的潜在语义模型不同ꎬ ＤＳＳＭ 直接

为网页文档的排序进行优化ꎬ 因此得到更好的性能ꎮ 此外ꎬ 该文献还提出一个
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新的词哈希 (ｈａｓｈｉｎｇ) 方法ꎬ 用于在网页搜索应用中处理大量词汇问题ꎬ 它

将高维字串 (ｈｉｇｈ￣ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｒｍ) 向量映射到低维 Ｎ 阶字母向量上ꎬ 而且

基本没有信息损失ꎮ

图 ９􀆰 １　 在 ＤＳＳＭ 结构中的 ＤＮＮ 部分ꎮ 在语义空间中用 ＤＮＮ 来将查询

和文档的高维稀疏文本特征映射到低维密集特征ꎮ
(参考文献 [１７２]ꎬ ＠ ＣＩＫＭ)

图中词语翻译对照表

Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ 语义特征

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｎｏｎ￣ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ 多层非线性映射

Ｗｏｒｄ ｈａｓｈｉｎｇ 词哈希

Ｔｅｒｍ ｖｅｃｔｏｒ 术语向量

Ｑｕｅｒｙ / Ｄｏｃｕｍｅｎｔ 查询 / 文档

　 　 图 ９􀆰 １ 展示了在 ＤＳＳＭ 结构中的 ＤＮＮ 部分ꎮ 在语义空间中ꎬ 用 ＤＮＮ 将高

维稀疏文本特征映射到低维密集特征上ꎮ 第一层隐层包含 ３０ｋ 个节点ꎬ 来完成

词哈希过程ꎮ 文本哈希特征通过多个非线性网络层进行映射ꎮ 这个 ＤＮＮ 最后

一层的网络激励构成了语义空间的特征ꎮ
为了解释图 ９􀆰 １ 中 ＤＮＮ 每层的计算步骤ꎬ 我们定义 ｘ 为输入向量ꎬ ｙ 为输

出向量ꎬ ｌｉꎬ ｉ ＝ １ꎬ 􀆺ꎬ Ｎ － １ꎬ 为中间的隐层ꎬ Ｗｉ为第 ｉ 个投影矩阵ꎬ ｂｉ为第 ｉ
个偏置向量ꎮ 我们得到:

ｌ１ ＝Ｗ１ｘ

ｌｉ ＝ ｆ Ｗｉ ｌｉ － １ ＋ ｂｉ( )ꎬ ｉ > １

ｙ ＝ ｆ (ＷＮ ｌＮ － １ ＋ ｂＮ)

式中ꎬ ｔａｎｈ 函数用在了输出层和第ｌｉ个隐层上ꎬ ｌｉꎬ ｉ ＝ ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｎ － １ꎮ
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ｆ ｘ( ) ＝ １ － ｅ － ２ｘ

１ ＋ ｅ － ２ｘ

查询 Ｑ 和文档 Ｄ 的语义相关度分数用如下的余弦距离来计算

Ｒ Ｑꎬ Ｄ( ) ＝ ｃｏｓｉｎｅ ｙＱꎬ ｙＤ( ) ＝
ｙＱ

ＴｙＤ

‖ｙＱ‖‖ｙＤ‖

式中ꎬ ｙＱ和ｙＤ为查询和文档的概念向量ꎮ 在网络搜索时ꎬ 给定一个查询ꎬ 通过

文档的语义相关度分数来将文档排序ꎮ
图 ９􀆰 １ 中的 ＤＮＮ 权重值Ｗｉ 和ｂｉ 的学习是文献 [１７２] 的重要贡献ꎮ 当

ＤＮＮ 应用在语音识别中时ꎬ 标注的训练数据是比较容易找到的ꎬ 然而在 ＤＳＳＭ
中ꎬ ＤＮＮ 并没有这样明确定义的标注信息ꎮ 因此ꎬ 为了用浏览过的网络查询

记录作为训练数据来训练 ＤＳＳＭ 中 ＤＮＮ 的权值ꎬ 损失函数需要以信息检索为

中心进行改造ꎬ 而不是将通常的交叉熵或均方误差作为训练时的目标函数ꎮ
浏览过的日志记录包括查询和查询对应的文档ꎮ 查询通常与浏览过的文档

相关度更高ꎬ 与为浏览过的文档较低ꎬ 这个弱监督信息可以来训练 ＤＳＳＭꎮ
ＤＳＳＭ 中权值矩阵Ｗｉ是通过最大化给定查询所对应的已浏览文档的后验概率得

到的ꎮ

Ｐ Ｄ ｜ Ｑ( ) ＝
ｅｘｐ γＲ ＱꎬＤ( )( )

∑
Ｄ′∈Ｄ

ｅｘｐ γＲ ＱꎬＤ′( )( )

式中ꎬ Ｒ Ｑꎬ Ｄ( )为查询 Ｑ 和文档 Ｄ 的语义相关度分数ꎮ γ 为一个 保留

(ｈｅｌｄ￣ ｏｕｔ)数据集上经验性的平滑因子ꎬ Ｄ 为待排序候选文档的集合ꎮ 理论上ꎬ
Ｄ 应包含所有可用的文档ꎬ 正如语音识别中最大互信息的训练中所有负标注都

应被考虑到一样[１４７]ꎬ 但在网络级别上得到 Ｄ 是不可能的ꎮ 根据语音识别中最

小分类错误 (ＭＣＥ) 训练中的惯例[５２ꎬ１１８ꎬ４１７ꎬ４１８]ꎬ 文献 [１７２] 中描述的关于实

现 ＤＳＳＭ 学习方法使用了负标注的子集ꎮ 换句话说ꎬ 对于每对查询 Ｑ 和对应的

文档Ｄ ＋ ꎬ 通过Ｄ ＋ 和 ４ 个随机选择的未浏览文档来估计集合 Ｄꎬ 得到 {Ｄ －
ｊ ꎻ

ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬ ４}ꎮ 文献 [１７２] 中发现ꎬ 用不同的采样策略来选择未标注文档没有

很大的差别ꎮ
通过上述简化ꎬ ＤＳＳＭ 的参数以最大化给定查询条件下浏览过的文档的似

然概率来估计得到ꎮ

Ｌ Λ( ) ＝ ｌｏｇ ∏
(ＱꎬＤ ＋ꎬＤ －ｊ )

Ｐ Ｄ ＋ ｜ Ｑ( )

式中ꎬ Λ 为 ＤＳＳＭ 中 ＤＮＮ 权值 Ｗｉ{ }的参数集合ꎮ 如图 ９􀆰 ２ 所示ꎬ 整个 ＤＳＳＭ
的结构包含了多个 ＤＮＮꎮ 这些 ＤＮＮ 共享相同的权值ꎬ 但输入不同的文档 (一
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个正相关和多个负相关) 来训练 ＤＳＳＭ 的参数ꎮ 关于 ＤＮＮ 中文档和查询权值

中近似损失函数梯度计算的细节发表于文献 [１７２] 中ꎬ 这里不再详述ꎮ

图 ９􀆰 ２　 文档检索中 ＤＳＳＭ 的结构 (来自文献 [１７０ꎬ １７１])ꎮ 所有 ＤＮＮ 共享权重ꎮ
ｎ 个文档表示用随机的负样本简化训练过程ꎮ (参考文献 [１７２]ꎬ ＠ ＣＩＫＭ)

图中词语翻译对照表

Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ｓｏｆｔｍａｘ Ｓｏｆｔｍａｘ 计算后验概率

Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ 用余弦相似度计算相关性

Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ 语义特征

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｎｏｎ￣ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ 多层非线性映射

Ｗｏｒｄ ｈａｓｈｉｎｇ 词哈希

Ｔｅｒｍ ｖｅｃｔｏｒ 术语向量

　 　 最近ꎬ 前文谈到的 ＤＳＳＭ 被扩展到了卷积形式ꎬ 即 Ｃ￣ ＤＳＳＭꎮ 在 Ｃ￣ ＤＳＳＭ
中ꎬ 它将上下文中语义相似的词映射到卷积结构的上下文特征空间中相近的向

量上ꎮ 由于一个句子的整体语义通常由一些关键词来确定ꎬ 因此 Ｃ￣ ＤＳＳＭ 使用

一个附加的最大池化 (ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ) 层来提取最显著的局部特征ꎬ 从而形成一

个固定长度的全局特征向量ꎮ 该向量输入到余下的非线性 ＤＮＮ 层中ꎬ 将它映

射到共享语义空间 (ｓｈａｒｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｐａｃｅ) 中的一个点ꎮ
图 ９􀆰 ３ 展示了 Ｃ￣ ＤＳＳＭ 的卷积神经网络的组成成份ꎬ 其中图示卷积层的窗

长为 ３ꎮ Ｃ￣ ＤＳＳＭ 的结构与图 ９􀆰 ２ 中 ＤＳＳＭ 相似ꎬ 不同点仅在于ꎬ Ｃ￣ ＤＳＳＭ 用带

有局部连接的捆绑权值和附加最大池化层 (ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ) 的卷积神经网

络代替了全连接的 ＤＮＮꎮ 图 ９􀆰 ３ 中的模型部分包含了 ４ 个部分: (１) 词哈希

层ꎬ 它将词转换到 ３ 阶字 ( ｌｅｔｔｅｒ￣ ｔｒｉ￣ ｇｒａｍ) 向量ꎬ 这如同 ＤＳＳＭ 中的方法一

样ꎻ (２) 卷积层ꎬ 它为每个上下文窗口提取局部上下文特征ꎻ (３) 最大池化

层ꎬ 它提取并合并局部显著特征来组建全局特征向量ꎻ (４) 语义层ꎬ 它代表
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输入词序列的高级语义信息ꎮ

图 ９􀆰 ３　 Ｃ￣ ＤＳＳＭ 中的卷积神经网络组成部分ꎮ 卷积层的窗长为 ３ꎮ
(参考文献 [３２８]ꎬ ＠ ＷＷＷ)

图中词语翻译对照表

Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌａｙｅｒ 语义层

Ａｆｆｉｎｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ 仿射投影矩阵

Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ 最大池化

Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ 最大池化处理

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ 卷积层

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ 卷积矩阵

Ｗｏｒｄ ｈａｓｈｉｎｇ ｌａｙｅｒ 词哈希层

Ｗｏｒｄ ｈａｓｈｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ 词哈希矩阵

Ｗｏｒｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ 词序列

　 　 Ｃ￣ ＤＳＳＭ 使用卷积结构的主要动机是ꎬ 它可以将变长词序列映射到潜在语

义空间中的一个低维向量上ꎬ 这与之前那些模型将查询和文档当作词袋 (ｂａｇ￣
ｏｆ￣ ｗｏｒｄｓ) 的情况是不一样的ꎬ 查询或文档在 Ｃ￣ ＤＳＳＭ 中被看作是有上下文结

构的词序列ꎮ 通过使用卷积结构ꎬ 首先对 Ｎ 阶词 (ｎ￣ ｇｒａｍ) 级别上的局部上

下文信息进行建模ꎮ 然后ꎬ 局部显著特征被组合起来以用于构建全局特征向

量ꎮ 最后ꎬ 词序列的高级语义信息被提取出来组成全局向量ꎮ 和 ＤＳＳＭ 类似ꎬ
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Ｃ￣ ＤＳＳＭ 也在浏览的数据上训练ꎬ 并使用反向传播算法最大化给定查询条件下

的浏览过文档的条件似然值ꎮ

９􀆰 ４　 信息检索中深度堆叠网络的应用

第 ６ 章中讨论的深度堆叠网络 (ＤＳＮ) 最近在信息检索方面也进行了研究

并取得了有意义的结果ꎮ 实验结果表明ꎬ 基于 ＤＳＮ 中 “相关” 与 “不相关”
二值决策计算的分类错误率ꎬ 不仅与 ＤＳＮ 的训练目标高度相关ꎬ 而且与在传

统信息检索质量评估中广泛使用的归一化衰减累计增益 (ＮＤＣＧ) 相关ꎮ 但

是ꎬ 这种相关性在高质量的信息检索 (ｈｉｇｈ ＩＲ ｑｕａｌｉｔｙ) 任务中并不成立ꎮ
如第 ６ 章所述ꎬ 以均方误差 (ＭＳＥ) 作为 ＤＳＮ 训练的目标ꎬ 这将简化

ＤＳＮ 的训练ꎬ 并在很大程度上促进了 ＤＳＮ 在图像识别、 语音识别和语音理解

上的成功应用ꎮ 均方误差 (ＭＳＥ) 和分类错误率 (ＣＥＲ) 在这些语音和图像

应用上的关联性很强ꎮ 然而ꎬ 在信息检索领域中ꎬ 以均方误差 (ＭＳＥ) 作为训

练目标函数和理想目标 (例如归一化衰减累计增益 ＮＤＣＧ) 之间的差异ꎬ 远比

上述传统分类任务中均方误差 (ＭＳＥ) 和理想目标 (分类错误率 ＣＥＲ) 之间

的差异大得多ꎮ 导致差异变大的原因很多ꎬ 比如ꎬ 用 ＮＤＣＧ 作为理想信息检索

目标函数时ꎬ 由于它是一个参数高度不平滑函数ꎬ 这与传统分类任务中的均方

误差和分类错误率之间的非线性关系区别很大ꎮ 因此ꎬ 我们感兴趣的是去理解:
当信息检索中的相关度作为 ＤＳＮ 的预测目标时ꎬ ＮＤＣＧ 与分类错误或者 ＭＳＥ 之

间的相关性如何? 更进一步来讲ꎬ ＤＳＮ 在学习上的进化这一优点能否被应用到

在信息检索任务中ꎬ 从而提升如 ＮＤＣＧ 之类的信息检索指标呢ꎮ 在文献 [８８]
中ꎬ 我们的实验结果为上述两个问题提供了正面的回答ꎮ 此外我们也指出ꎬ 从分

类应用到信息检索应用转移时ꎬ ＤＳＮ 的学习算法在实施时需要加倍关注ꎮ
文献 [８８] 实验中的信息检索任务是与广告部署相关的赞助搜索ꎮ 除了

原始的网络搜索结果ꎬ 商业搜索引擎也附加了与赞助商相关的搜索结果来反馈

用户的查询ꎮ 赞助搜索结果从一个汇集了广告商信息的数据库中选择合适的广

告商ꎬ 将他们的广告投放在搜索结果页面上ꎮ 给出一个查询ꎬ 搜索引擎会从数

据库中检索出相关的广告ꎬ 然后排序ꎬ 并把它们显示在搜索结果页面合适的位

置ꎬ 比如在搜索结果页面的顶部或右边ꎮ 查找一个查询相关的广告与普通的网

页搜索十分相似ꎮ 举例来说ꎬ 尽管文档来自一个有限的数据库ꎬ 但任务仍像典

型的搜索排名一样ꎬ 以预测和输入查询相关的文档为目标ꎮ 这个实验首次将基

于 ＤＳＮ 结构的深度学习技术用在了广告相关的信息检索问题上ꎮ 实验得到的

初步结果是: 以 ＭＳＥ 为 ＤＳＮ 的训练目标函数和以 ＮＤＣＧ 为信息检索质量评估

方法ꎬ 两者间具有密切的相关性ꎮ
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在过去的两年里ꎬ 深度学习技术在计算机视觉相关领域的研究中ꎬ 尤其是

在目标识别方面取得了巨大进展ꎬ 从而使得深度学习在该领域的成功应用获得

普遍认可ꎮ 这也是继语音识别领域之后ꎬ 深度学习技术获得成功应用的第二个

领域ꎬ 而有关语音识别方面的内容我们此前在第 ２ 章和第 ７ 章已经讨论过ꎮ
这方面ꎬ 值得推荐的关于深度学习在计算机视觉方面近期研究进展的综述

已收录在 ＮＩＰＳ￣２０１３ 的会议文献指南中 ｈｔｔｐｓ: / / ｎｉｐｓ. ｃｃ / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ / ２０１３ /
Ｐｒｏｇｒａｍ / ｅｖｅｎｔ. ｐｈｐ? ＩＤ ＝ ４１７０ꎬ 其视频资源ｈｔｔｐ: / / ｒｅｓｅａｒｃｈ. ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ. ｃｏｍ /
ａｐｐｓ / ｖｉｄｅｏ / ｄｅｆａｕｌｔ. ａｓｐｘ? ｉｄ ＝ ２０６９７６＆ｌ ＝ ｉ 和 ＰＰＴ 资源ｈｔｔｐ: / / ｃｓ. ｎｙｕ. ｅｄｕ /
~ ｆｅｒｇｕｓ / ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ / ｎｉｐｓ２０１３＿ ｆｉｎａｌ. ｐｄｆꎮ 在 ＣＶＰＲ￣２０１２ 的会议文献指南中

也相关主题的讨论 (ｈｔｔｐ: / / ｃｓ. ｎｙｕ. ｅｄｕ / ~ ｆｅｒｇｕｓ / ｔｕｔｏｒｉａｌｓ / ｄｅｅｐ＿ ｌｅａｒｎｉｎｇ＿
ｃｖｐｒ１２)ꎮ 本章接下来所涉及到的一些内容和评述便是基于上述会议文献指南

的部分内容并与书中前几个章节的内容进行关联ꎮ 此外ꎬ 另一值得推荐的参考

文献来源于近期一篇关于深度学习在计算机视觉中应用的博士学位论文[４３４]ꎮ
多年来ꎬ 计算机视觉中的目标识别任务长期依赖某些人工设计的特征ꎬ 例

如 ＳＩＦＴ (Ｓｃａｌｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ) 和 ＨＯＧ (Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔｓ)ꎬ 这点同语音识别领域长期依赖 ＭＦＣＣ 和 ＰＬＰ 特征的情况非常相似ꎮ 然

而ꎬ 诸如 ＳＩＦＴ 和 ＨＯＧ 的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ꎮ 若要描述图像中高级信息例如边缘交叉和局部外观等ꎬ 此类特征便显

得力不从心了ꎮ 针对上述问题ꎬ 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ꎬ 从而提供一套更为有效地解决方案ꎮ 在

下面的讨论中ꎬ 我们将多种应用于计算机视觉领域中的深度学习方法分为两

类: (１) 无监督特征学习ꎬ 该类方法通常仅仅将深度学习用于进行特征提取ꎬ
而后获得的特征会被直接作为一些简单的机器学习算法的数据加以训练以实现

分类等任务ꎻ (２) 有监督的特征学习ꎬ 当获取大量有标签训练数据成为可能

时ꎬ 此类方法可以通过首尾相连的学习策略实现整体系统中特征提取与分类器

组件更新的联合最优化ꎬ 从而更加有效地完成复杂的分类、 识别等任务ꎮ

１０􀆰 １　 无监督或生成特征学习

当有标签数据相对缺乏时ꎬ 无监督学习算法可以体现其对于视觉特征层级

结构的学习能力ꎮ 事实上ꎬ 基于有监督学习的 ＣＮＮ 层级化结构已经在 ２０１２ 年

的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 比赛中获得巨大成功ꎬ 而在这之前ꎬ 计算机视觉领域对于深度学

习的应用一直都仅限于以无监督学习为目的特征提取ꎮ 最早提出并证明可将无

监督深度自编码方法应用于 ＤＢＮ 模型预训练的是 Ｈｉｎｔｏｎ 和 Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｙ[１６４]ꎬ
该方法在仅有 ６００００ 个训练样本的 ＭＮＩＳＴ 数据库上成功实现了图像的识别和
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降维 (编码) 任务ꎮ (详情及分析请参考ｈｔｔｐ: / / ｙａｎｎ. ｌｅｃｕｎ. ｃｏｍ / ｅｘｄｂ /
ｍｎｉｓｔ / [７８])ꎮ 有趣的是ꎬ 关于编码效率ꎬ 基于自编码的 ＤＢＮ[１６４] 相比于传统的

主成分分析在图像数据上的性能提升[１００] 与本书第 ４ 章所涉及的相比于传统矢

量量化技术在语音数据上的提升情况非常相似ꎮ 此外ꎬ Ｎａｉｒ 和 Ｈｉｎｔｏｎ[２５６] 提出

了一个改进的 ＤＢＮꎬ 该 ＤＢＮ 的顶层使用了一个三阶的玻尔兹曼机ꎮ 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ꎬ 其错误

率几乎下降到了目前所公布的最低错误率ꎬ 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ꎮ 随后ꎬ 文献 [３５８] 进一步提出了两种提高

ＤＢＮ 鲁棒性的策略ꎮ 首先ꎬ ＤＢＮ 第一层的稀疏连接被用来作为一种模型正则

化的手段ꎻ 接着通过一种基于概率的降噪算法来加以实现ꎮ 当这两种技术同时

作用时ꎬ 可以有效提高当遮挡和随机噪声存在时图像识别的鲁棒性ꎮ 同时ꎬ
ＤＢＮ 也被成功地应用于创建以检索为目的的图像含义表征方面[３６０]ꎮ 尤其是在

大规模图像检索任务中ꎬ 基于深度学习的方法同样获得了很好的效果ꎮ 此外ꎬ
使用时序化条件 ＤＢＮ 来进行视频序列与人体运动合成的相关应用也在文献

[３６１] 中有所报道ꎮ 其中谈到的条件 ＲＢＭ 和 ＤＢＮ 是通过将 ＲＢＭ 和 ＤＢＮ 的权

重与一个以前次数据处理为条件的定宽时间窗相关联ꎬ 这类时序 ＤＢＮ 及相关

的递归网络提供了一种计算工具使得将 ＤＢＮ￣ＨＭＭｓ 模型演化为更加高效的

ＤＢＮ 言语生成模型成为可能ꎬ 而该模型集成了以时间为中心的言语生成机理ꎮ
正如我们之前所提到的ꎬ 基于深度学习的方法种类很多ꎬ 主要包括层级概率模

型和生成式模型 (神经网络等)ꎮ 随机前馈神经网络是这类算法中开发并应用

于面部表情数据库的一个最新典例ꎬ 该模型既可以进行高效的学习又可以在输

出空间产生一个类似于混合高斯模型的多模分布ꎬ 而这是标准的、 确定性的神

经网络[３５９]所无法做到的ꎮ 如图 １０􀆰 １ 所示ꎬ 是一个具有四个隐层的典型的随机

前向神经网络ꎬ 该网络混合了确定和随机两种神经元 (左图) 来实现多模分

布 (右图)ꎮ 这种随机网络是一个深层的有向图模型ꎬ 其产生过程开始于输入

ｘꎬ 一个代表人脸的神经元ꎬ 输出 ｙ 则代表面部表情ꎮ 在面部表情分类实验中ꎬ
通过将基于此种随机网络的无监督学习所获得的隐特征与基于图像像素的显特

征加以结合ꎬ 可以获得比条件化 ＲＢＭ / ＤＢＮ 基线分类器更高的准确率[３６１]ꎮ
目前ꎬ 无监督深度特征学习在计算机视觉领域研究中最值得关注的研究进

展 (先于最近 ＣＮＮ 的大量使用) 也许是文献 [２０９] 中提出的一个结合了子采

样和局部对比度归一化的九层局部相连的稀疏自编码器ꎮ 该模型拥有多达 １０
亿个连接ꎬ 并且在含有近 １ 千万张互联网的图像的数据集上进行训练ꎮ 这种无

监督的特征学习模型ꎬ 允许系统在无需判断有标签训练样本是否含有人脸的情

况下实现人脸检测ꎮ 而且ꎬ 控制实验进一步表明ꎬ 这种特征检测器对于平移、
尺度变化和平面外旋转都具有很好的鲁棒性ꎮ
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图 １０􀆰 １　 左: 典型的四隐层随机前馈神经网络结构ꎮ 右: 该网络产生的两个不同

模式分布ꎬ 并在给定原始面部 ｘ 后所得到的代表两个或多个不同的面部表情 ｙ
(参考文献 [３５９]ꎬ ＠ ＮＩＰＳ)

图中词语翻译对照表

Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ 随机的

　 　 无监督深度特征学习在计算机视觉领域中另一类比较流行的研究是基于深

度稀疏编码的模型[２２６]ꎮ 相比于利用 ＣＮＮ 结构进行有监督的特征学习和分类的

方法ꎬ 此类深度模型可以在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上针对目标识别任务获得更高的

准确率从而代表了当前该领域发展的最新水平ꎬ 而具体内容也就是我们接下来

所要讨论的ꎮ

１０􀆰 ２　 有监督特征学习和分类

深度学习在目标识别中的最初应用可追溯到 ２０ 世纪 ９０ 年代早期所提出的

卷积神经网络 (ＣＮＮ)ꎬ 详情请参考综述 [２１２]ꎮ 而基于 ＣＮＮ 结构的有监督

特征学习模式获得广泛关注则开始于 ２０１２ 年 １０ 月 ＩｍａｇｅＮｅｔ 竞赛结果发表之后

不久 (ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｉｍａｇｅｎｅｔ. ｏｒｇ / ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ / ＬＳＶＲＣ / ２０１２ / )ꎮ 这主要是由于

大量的有标签数据及高性能 ＧＰＵ 计算平台的出现使得大规模 ＣＮＮ 的高效训练

成为可能ꎬ 从而实现目标识别精度的大幅度提升ꎮ 与基于 ＤＮＮ 的深度学习方

法在处理一系列语音识别任务 (包括音素识别、 大词汇量语音识别、 抗噪语

音识别和多语种语音识别) 的效果明显优于其他主流方法的情况相类似ꎮ 同

样基于 ＣＮＮ 的深度学习方法也在一系列计算机视觉标准任务测试中 (包括类

级别的目标识别、 目标检测和语义分割) 表现出了同样的优势ꎮ
图 １０􀆰 １ 展示了文献 [２１２] 中所描述的 ＣＮＮ 的基本结构ꎮ 为了包含典型

图像像素对于位置的空间关联相对不变性这一特点ꎬ ＣＮＮ 使用了一个带有局

部接受域和绑定过滤权值的卷积层ꎬ 这与图像处理中的二维 ＦＩＲ 滤波器非常类

似ꎮ ＦＩＲ 滤波器的输出通过一个非线性激励函数来获得激励响应ꎬ 接着通过一
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个非线性池化 (ｐｏｏｌｉｎｇ) 层 (图 １０􀆰 ２ 中的 “子采样”) 来减小码率且同时确

保输入图像发生微小变化时的不变性ꎮ 最后再将池化层的输出送入若干个全连

接层就像我们在前几章介绍 ＤＮＮ 时讨论过的一样ꎮ 这样一个整体的结构在文

献中也被称作深度卷积神经网络ꎮ

图 １０􀆰 ２　 初始卷积神经网络包含多个交替的卷积层ꎬ 全连接层和紧随其后的池化层

(参考文献 [２１２]ꎬ ＠ ＩＥＥＥ)

图中词语翻译对照表

ＩＮＰＵＴ 输入

Ｃ１: ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ Ｃ１: 特征映射

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ 卷积

ｍａｐｓ 映射

Ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ 下采样

Ｃ５: ｌａｙｅｒ Ｃ５: 层

ＯＵＴＰＵＴ 输出

　 　 类似于 ＣＮＮ 这样具有卷积结构的深度模型由于其有效性从九十年代开始

便一直被应用于计算机视觉和图像识别领域[５７ꎬ１８５ꎬ１９２ꎬ１９８ꎬ２１２]ꎮ 而其中最令人瞩目

的成绩来自于 ２０１２ 年的 ＩｍａｇｅＮｅｔ ＬＳＶＲＣ 比赛ꎬ 此次比赛的任务是通过训练一

个具有 １２０ 万幅高分辨率图像的分类器来实现对未知测试图像进行 １ ０００ 种不

同类别的分类ꎮ 所用的测试图像集包含 １􀆰 ５ 万个数据ꎬ 比赛中ꎬ 使用深度 ＣＮＮ
进行建模的方法获得了相比于本领域其他算法而言前所未有的低错误率ꎮ 本次

测试所使用的更大深度 ＣＮＮ 模型包含 ６ 千万个权值ꎬ ６５ 万个神经元节点以及

具有 ５ 个卷积层结合的最大值池化层ꎮ 此外ꎬ 两个我们前面在讨论 ＤＮＮ 时所

提到的全连接层也被用于这个 ＣＮＮ 模型的最顶层ꎮ 尽管上述讨论中的所涉及

到的结构在早期的工作中也曾被独立研究过ꎬ 但是这次比赛能够取得成功的根

本原因在于其实现了这些结构的一个最优化组合ꎮ 图 １０􀆰 ３ 中展示了该深度

ＣＮＮ 系统的一个整体结构ꎬ 另外还有两个额外的因素也成为最后成功的关键ꎬ
首先是一个称为 “ｄｒｏｐｏｕｔ” [１６６] 的强有力的正则化技术ꎬ 详细分析及改进请参

考文献 [１０ꎬ １３ꎬ ２４０ꎬ ３８１ꎬ ３８５]ꎮ 尤其是 Ｗａｒｄｅ￣ Ｆａｒｌｅｙ 等人对于 ｄｒｏｐｏｕｔ 解
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耦效果的分析表明 ｄｒｏｐｏｕｔ 之所以能发挥作用与其不同网络成员之间可以共享

参数这一机制是密不可分的ꎮ 这也是为什么在一些语音识别任务上ꎬ ｄｒｏｐｏｕｔ
同样也获得了相当成功的应用ꎻ 第二个重要因素是在计算 ｆ ( ｘ) ＝ ｍａｘ ( ｘꎬ
０) 的过程中非饱和神经元也称整流线性单元 (ＲｅＬＵ) 的成功应用ꎬ 这使得整

个训练过程的效率被极大地提高ꎬ 尤其通过 ＧＰＵ 并行运算实现后效果更加明

显ꎮ 这套深度 ＣＮＮ 系统通过使用额外的训练数据在 ＩｍａｇｅＮｅｔ Ｆａｌｌ ２０１１ 数据集

上的获得了位居前五名的低错误率 １５􀆰 ３％ ꎻ 同时在 ＩｍａｇｅＮｅｔ ２０１２ 数据集上ꎬ
它在仅使用已有数据条件下也获得了 １６􀆰 ４％ 的低错误率ꎬ 这比第二名的

２６􀆰 ２％要低很多ꎬ 第二名的系统采用了多种分类器组合的方法ꎬ 而这些分类器

均使用了大量包括 ＳＩＦＴ、 Ｆｉｓｈｅｒ 向量在内的人工特征ꎮ 读者可参考 ｈｔｔｐ: / /
ｗｗｗ. ｉｍａｇｅ￣ ｎｅｔ. ｏｒｇ / ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ / ＬＳＶＲＣ / ２０１２ / ｏｘｆｏｒｄ＿ ｖｇｇ. ｐｄｆ 中关于最佳竞

赛方法的讨论ꎮ 但值得注意的是ꎬ 最近 Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等人通过多层堆叠策略来构

建深层 Ｆｉｓｈｅｒ 网络拓展了 Ｆｉｓｈｅｒ 向量编码方法ꎬ 也可以以较小的学习代价获得

同深度 ＣＮＮ 相比较的结果ꎮ

图 １０􀆰 ３　 获得 ２０１２ＩｍａｇｅＮｅｔ 比赛冠军的深度 ＣＮＮ 系统结构ꎬ
成绩与第二名和其他当年其它前沿技术有很大差距 (参考文献 [１９８]ꎬ ＠ ＮＩＰＳ)

图中词语翻译对照表

Ｓｔｒｉｄｅ 步幅

Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 最大池化

Ｄｅｎｓｅ 全连接

　 　 具有代表性的基于深度 ＣＮＮ 前沿方法[１９８]其效果在 ２０１３ 年被进一步提升ꎬ
此种改进是通过使用更大规模的模型以及更多的训练数据来实现的ꎮ 图 １０􀆰 ４
汇总了参加 ２０１３ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ ＩＬＳＶＲＣ２０１３ 竞赛中成绩最好的 １１ 个参赛作品中

错误率最低的前五名ꎬ ２０１２ 年的最好结果 (最右侧) 也被纳入作为比较基准ꎮ
这里ꎬ 我们可以看到在处理同样的任务时ꎬ 最低错误率呈快速下降的趋势ꎬ 从

２０１２ 年之前的 ２６􀆰 ２％ (未使用神经网络) 到 ２０１２ 年的 １５􀆰 ３％ ꎬ 最后到 ２０１３
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年的 １１􀆰 ２％ ꎬ 而后面两年的最佳成绩均是用了基于深度 ＣＮＮ 方法获得的ꎮ 同

样值得注意的是所有 ２０１３ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ ＩＬＳＶＲＣ 的主流参赛作品都用到深度学

习技术ꎮ 例如ꎬ 图 １０􀆰 ４ 所示的 Ａｄｏｂｅ 系统便是基于文献 [１９８] 所提出的包含

了 ｄｒｏｐｏｕｔ 的深度 ＣＮＮ 模型ꎮ 并且在其网络结构中加入更多的滤波器和连接ꎮ
在测试时ꎬ 图像显著性被用于从原始图像中获取 ９ 个剪裁图像ꎬ 并同其他 ５ 个

多视角的剪裁图像合并作为输入ꎮ 不同的系统对于该过程的实现方式不尽相

同ꎬ 其中 ＮＵＳ 系统使用了一种非参数且自适应的方法来合并多个浅层和深层

的专家系统ꎬ 包括深度 ＣＮＮ、 核函数以及 ＧＭＭ 方法ꎮ 而 ＶＧＧ 系统[３２９]使用了

深度 Ｆｉｓｈｅｒ 向量网络和深度 ＣＮＮ 的组合方式ꎮ 此外ꎬ ＺＦ 则是基于一系列不同

结构大规模 ＣＮＮ 组合的系统ꎮ 其结构的选择主要通过使用一个反卷积网络协

助实现模型特征的可视化ꎬ 该过程在 Ｚｅｉｅｒ ｅｔ ａｌ. [４３７]ꎬ Ｚｅｉｌｅｒ ａｎｄ Ｆｅｒｇｕｓ[４３５ꎬ４３６]以
及 Ｚｅｉｌｅｒ[４３４]的研究中均有描述ꎮ 此外ꎬ 认知视觉系统使用了一种基于一个

ＤＮＮ 结构的图像分类策略ꎮ 这种方法受到认知心理学的启发ꎬ 认为人类视觉

系统会首先掌握基本层次类别的分类ꎬ 而后才能逐渐对具有细密纹理的目标进

行识别任务在从属级别层次进行分类ꎮ 最后ꎬ 如图 １０􀆰 ４ 所示ꎬ 拥有最佳表现

的 Ｃｌａｒｉｆａｉ 系统是基于一个大而深的并且使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化的 ＣＮＮꎮ 它通过将

图像下采样到 ２５６ 个像素来增加训练数据ꎮ 该系统包含了 ６５００ 万个参数ꎮ 通

过将多个这样的模型一起求平均来进一步提升其性能ꎮ 其主要的创新点是使用

了基于反卷积网络的可视化技术来确保使深度模型能发现让其获得更好的表现

的因素ꎬ 并以此来选择更强有力的深度结构ꎮ 有关这些系统的详情请参考 ｈｔ￣
ｔｐ: / / ｗｗｗ. ｉｍａｇｅｎｅｔ. ｏｒｇ / ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ / ＬＳＶＲＣ / ２０１３ / ｒｅｓｕｌｔｓ. ｐｈｐꎮ

图 １０􀆰 ４　 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模视觉识别挑战赛 ２０１３ (ＩＬＳＶＲＣ２０１３) 结果汇总ꎬ
这些技术代表了目标识别系统中的最前沿ꎮ 数据源:

ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｉｍａｇｅ￣ ｎｅｔ. ｏｒｇ / ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ / ＬＳＶＲＣ / ２０１３ / ｒｅｓｕｌｔｓ. ｐｈｐ



１１０　　 深度学习: 方法及应用

虽然深度 ＣＮＮ 已被证明在目标识别任务中具有卓越的分类性能ꎬ 但时至

今日才有了明确的解释为什么它能表现的这么好ꎮ Ｚｅｉｌｅｒ 和 Ｆｅｒｇｕｓ 的研究工作

恰恰是围绕这个问题而展开的ꎬ 进而利用所获知的理解进一步提高了 ＣＮＮ 系

统的性能并且获得了非常出色的效果 (即图 １０􀆰 ４ 中的 ＺＦ 和 Ｃｌａｒｉｆａｉ 系统)ꎮ 在

这中间ꎬ 一项全新的可视化技术被开发出来用以深入了解深度 ＣＮＮ 不同特征

层之间的功能ꎮ 这项技术也有助于我们理解整个网络作为一个分类器时的运行

过程ꎮ 该可视技术基于反卷积网络ꎬ 它将原始卷积网络中间层的神经活动映射

回输入的像素空间ꎮ 这允许研究人员了解是什么样的最初输入模式在特征映射

空间形成了一个给定的激励ꎮ 图 １０􀆰 ５ (上半部) 说明了一个卷积网络是如何

附着到每一层的ꎬ 并由此怎样通过一个闭环返回到 ＣＮＮ 的原始输入即图像像

素ꎮ 信息在这个闭环中的流动是这样ꎮ 首先ꎬ 一个输入图像对于深度 ＣＮＮ 以

一种前馈方式被表示出来其目的是为了使得所有层都会计算特征ꎮ 为了分析某

个 ＣＮＮ 的激励函数ꎬ 同一层中其他激励函数都被置为 ０ 且其特征映射会作为

附加的反卷积网络层的输入ꎮ 而后ꎬ 紧跟着的是一系列与 ＣＮＮ 中前馈计算相

反的连续操作ꎬ 其中包含反池化、 校正和滤波ꎮ 这些使得位于触发选择性激励

这一层之上的活动得以重建ꎮ 这样的操作不断重复直至到达输入层ꎮ 而在之后

的反池化过程中ꎬ ＣＮＮ 中最大池化操作的非可逆性通过一个近似逆向逼近的

方法加以解决ꎬ 其最大值位于每个聚集区域之间并用一套 “开关” 变量加以

记录ꎮ 而这些开关被用来将上层重建放置到合适位置从而保留原有的激励结

构ꎮ 这一过程在图 １０􀆰 ５ 的下半部分有所表示ꎮ
除了上面谈到的深度 ＣＮＮ 结构外ꎬ ＤＮＮ 结构也在大量的计算机视觉任务

上获得了成功[５４ꎬ５５ꎬ５６ꎬ５７]ꎮ 可是我们并没有发现将 ＣＮＮꎬ ＤＮＮ 和其他相关结构

在以识别为目的任务中进行直接对比的相关资料ꎮ
最后需要加以说明的是ꎬ 最近关于计算机视觉中有监督学习的研究进一步

表明深度 ＣＮＮ 结构不仅在目标或图像分类中取得了成功ꎬ 它同样也能在针对

整幅图像的目标检测任务中取得成功[１２８]ꎬ 而相比于分类任务来说ꎬ 目标检测

要更加复杂得多ꎮ
这里ꎬ 我们简要回顾一下本章所讨论的内容ꎬ 深度学习紧随其在语音识别

中所获得的巨大成功 (第 ７ 章) 它使得计算机视觉领域的相关研究取得了长

足发展ꎮ 截止目前ꎬ 正是基于深度 ＣＮＮ 结构的有监督学习样式及其相关分类

技术才能造成如此巨大的影响力ꎬ 这尤其体现在 ２０１２ ~ ２０１３ 的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 比赛

中的那些最新的方法ꎮ 这些方法不仅可以用于目标识别ꎬ 同样还可以应用于其

他一些计算机视觉的任务中ꎮ 当然ꎬ 一些有关 ＣＮＮ 的深度学习方法之所以能

够成功的原因以及局限性的争论依然存在ꎬ 依然还有很多问题值得探讨ꎬ 例如

怎样定制这些方法使得它们能够应用于一些特定的计算机视觉任务以及如何增



１０　 在目标识别和计算机视觉中的应用 １１１　　

图 １０􀆰 ５　 的上半部分说明解卷积网络层 (左) 如何与 ＣＮＮ 层 (右) 关联起来ꎮ
解卷积网络重建 ＣＮＮ 特征的近似值ꎮ 图的下半部分解释了解卷积网络的反池化

操作ꎬ 在 ＣＮＮ 池化时每个池化层的局部最大值记录在开关变量集合中ꎮ

图中词语翻译对照表

Ｌａｙｅｒ Ａｂｏｖｅ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 上层重建结果 Ｐｏｏｌｅｄ Ｍａｐｓ 池化图

Ｍａｘ Ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ 最大化反池化 Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ 最大化池化

Ｕｎｐｏｏｌｅｄ Ｍａｐｓ 非池化图 Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐｓ 修正特征图

Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅｒ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 修正线性函数 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐｓ 特征图

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ {ＦＴ} 卷积滤波 Ｌａｙｅｒ Ｂｅｌｏｗ Ｐｏｏｌｅｄ Ｍａｐｓ 下层池化图

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 重建 Ｓｗｉｔｃｈｅｓ 开关

Ｍａｘ Ｌｏｃａｔｉｏｎｓ 局部最大 Ｐｏｏｌｉｎｇ 池化

Ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ 反池化



１１２　　 深度学习: 方法及应用

大模型和训练数据规模等ꎮ 最后ꎬ 本章的前一部分也涵盖了一些深度学习在计

算机视觉及图像建模问题中有关非监督及生成方法的讨论ꎮ 目前ꎬ 在拥有充足

训练数据的条件下ꎬ 这些方法在目标识别中的表现还不能与有监督学习相提并

论ꎮ 但是ꎬ 如果想要实现计算机视觉领域的长期发展以及最后的成功ꎬ 无监督

学习则显得更为必要ꎮ 因此ꎬ 要实现这一目标ꎬ 许多无监督特征学习和深度学

习中存在的问题依然需要开展更多的研究来加以解决ꎮ





１１４　　 深度学习: 方法及应用

多任务学习 (ｍｕｌｔｉ￣ ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ) 是机器学习的一种方法ꎬ 它是指在同一

时间用同一种共享的表示来学习和解决一些相关问题的方法ꎮ 它可以看作是迁

移学习或者知识迁移学习 (ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ) 的两大主要类别之一ꎬ 研究重点

是分布、 领域或者任务上的泛化ꎮ 另一种主要的迁移学习叫做适应性学习 (ａ￣
ｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎬ 在这类学习中ꎬ 知识迁移是以一定顺序进行的ꎬ 从源任务到

目标任务的迁移是其中的一个代表[９５]ꎮ 多模态 (ｍｕｌｔｉ￣ ｍｏｄａｌ) 学习与多任务

学习是紧密相关的ꎬ 这些学习领域或 “任务” 涵盖了人机交互的多个模态或

者包含兼有文本、 语音、 触感和视觉信息资源的其他应用ꎮ
深度学习的本质是自动地发掘任意一种机器学习任务中有效的特征或表

示ꎬ 其中包括从一个任务到另一个任务即时的知识转移ꎮ 多任务学习通常用于

目标任务领域训练数据匮乏的情况ꎬ 因此有时也称之为零样本 (ｚｅｒｏ￣ ｓｈｏｔ) 或

单样本 (ｏｎｅ￣ ｓｈｏｔ) 学习ꎮ 很明显ꎬ 复杂的多任务学习很符合深度学习或者表

示学习的要求ꎮ 在资源匮乏的机器学习场景中ꎬ 共享的表示以及任务中 (包
括语音、 图像、 触感和文本等不同模态的任务) 所使用的统计方法的力量将

会体现得淋漓尽致ꎮ 在使用深度学习的方法之前ꎬ 多模态和多任务学习已经有

很多的研究工作ꎬ 例如ꎬ 文献 [１７５ꎬ １０３] 提出并阐述了一个叫做 ＭｉＰａｄ 的

多模态交互原型ꎬ 该原型能够捕捉、 学习、 协调以及渲染语音、 触觉和视觉的

混合信息ꎮ 在文献 [３５４ꎬ ４４３] 中ꎬ 利用不同传感特性的麦克风来采集骨传

导以及空气传导路径的混合声源ꎬ 进行语音降噪ꎮ 这些早期的研究都使用浅层

模型和学习策略ꎬ 得到的结果也差强人意ꎮ 随着深度学习的出现ꎬ 复杂的多模

态学习问题看到了曙光ꎬ 一旦这一难题被攻克ꎬ 实际应用将会如雨后春笋般层

出不穷ꎮ 本章中ꎬ 我们精心挑选了这个领域内的一些应用进行详细地阐述ꎬ 它

们是按照模态间的不同组合或者不同的学习任务进行组织的ꎮ 本章叙述的内容

有很多依然是研究热点ꎬ 研究人员应该多关注后续出版物ꎮ

１１􀆰 １　 多模态: 文本和图像

文本和图像可以进行多模态学习的根本原因是它们在语义层面是相互联系

的ꎮ 我们可以通过对图像进行文本标注来建立二者之间的关系 (作为文本和

图像多模态学习系统的训练数据)ꎮ 如果相互关联的文本和图像在同一语义空

间共享同一表示ꎬ 那么系统可以推广到不可见 (ｕｎｓｅｅｎ) 的情况ꎻ 不管是文本

还是图像缺失ꎬ 我们都可以用共享的表示去填补损失的信息ꎬ 因此可以自然地

应用于图像或文本的零样本学习ꎮ 换言之ꎬ 多模态学习可以使用文本信息来帮

助图像 /视觉识别ꎬ 反之亦然ꎮ 当然ꎬ 这个领域的绝大多数研究集中在通过文

本信息来进行图像 /视觉识别中ꎬ 我们将在下面进行讨论ꎮ



１１　 多模态和多任务学习中的典型应用 １１５　　

由 Ｆｒｏｍｅ 等人[１１７]提出的深层体系结构 ＤｅＶｉＳＥ (深度视觉———语义嵌入)
是利用文本信息来提高图像识别系统性能的多模态学习的典型示例ꎬ 这种体系

结构尤其适合零样本学习 (ｚｅｒｏ￣ ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎮ 当物体的类别太多时ꎬ 很多图

像识别系统是不能正常运转的ꎬ 部分原因是由于随着图像的类别个数增加ꎬ 获

取足量带有文本标签的训练数据也越来越难ꎮ ＤｅＶｉＳＥ 系统旨在利用文本数据

去训练图像模型ꎮ 通过带有标注的图像数据以及从没有标注的文本中学习到的

语义信息来训练一个联合模型ꎬ 然后利用训练好的模型对图像进行分类ꎮ 图

１１􀆰 １ 中间部分是对 ＤｅＶｉＳＥ 体系结构的一个图解ꎮ 用较低层的两个模型预训练

得到的参数对 ＤｅＶｉＳＥ 进行初始化ꎬ 这两个模型分别是: 图中左侧部分用于图

像分类的深度———卷积神经网络ꎬ 图中右侧部分的文本嵌入模型ꎮ 图 １１􀆰 １ 中

标记为 “核心视觉模型” 的深度卷积神经网络部分通过标记为 “转换” 的投

影层和一个相似度度量来进一步学习如何去预测词嵌入向量ꎮ 训练阶段所采用

的损失函数是内积相似度以及最大边界的结合体ꎬ 即铰链排名损失ꎮ 如 ９􀆰 ３ 节

所述ꎬ 内积相似度是余弦损失函数的非归一化形式ꎬ 目的是为了训练文献

[１７０] 中描述的 ＤＳＳＭ 模型ꎮ 最大边界类似于较早的图像———文本模型 ＷＳＡ￣
ＢＩＥ (由 Ｗｅｓｔｏｎ 等人[３８８ꎬ３８９]提出的运用图像嵌入进行大批量网络标注的方法)ꎮ
结果表明ꎬ 由文本提供的信息提高了零样本预测的准确性ꎬ 使得成千上万在模

型中未曾出现过的标签的命中率达到了比较好的水平 (接近 １５％ )ꎮ
文献 [３８８ꎬ ３８９] 中描述了早期的 ＷＳＡＢＩＥ 系统ꎬ 它用浅层结构来训练

图像和标注之间的联合嵌入向量模型ꎮ ＷＳＡＢＩＥ 使用简单的图像特征和线性映

射实现联合嵌入向量空间ꎬ 并非在 ＤｅＶｉＳＥ 中利用深层结构来得到高度非线性

的图像 (文本向量也一样) 特征向量ꎮ 这样ꎬ 每一个可能的标签都对应一个

向量ꎮ 因此ꎬ 相比 ＤｅＶｉＳＥ 来说ꎬ ＷＳＡＢＩＥ 不能泛化新的类别ꎮ

图 １１􀆰 １　 为多模态ＤｅＶｉＳＥ架构图解ꎮ 左侧部分是激活函数为 ｓｏｆｔｍａｘ的输出层的图像

识别神经网络ꎻ 右侧部分是用来提供词嵌入向量的 ｓｋｉｐ￣ ｇｒａｍ 模型ꎬ 详见 ８􀆰 ２ 节和图

８􀆰 ３ꎻ 中间是带有两个在 ｓｏｆｔｍａｘ层下用图像和词嵌入模型初始化的连接 (Ｓｉａｍｅｓｅ) 分

支的 ＤｅＶｉＳＥ的联合深度图像———文本模型ꎬ 标记为 “转化” 层ꎬ 将图像 (左侧) 和

文本 (右侧) 分支的输出映射到同一语义空间 (参考文献 [１１７] ＠ ＮＩＰＳ)ꎮ
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图中词语翻译对照表

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｖｉｓｕａｌ Ｍｏｄｅｌ 传统视觉模型

Ｄｅｅｐ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ 深度视觉语义嵌入模型

Ｓｋｉｐ￣ ｇｒａｍ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ (Ｓｋｉｐ￣ ｇｒａｍ) 语言模型

ｌａｂｅｌ 抄本

ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ ｓｏｆｔｍａｘ 层

ｃｏｒｅ ｖｉｓｕａｌ ｍｏｄｅｌ 核心视觉模型

ｉｍａｇｅ 图像

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ 参数初始化

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ 相似度矩阵

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ 转换

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｖｅｃｔｏｒ ｌｏｏｋｕｐ ｔａｂｌｅ 嵌入向量查找表

ｓｏｕｒｃｅ ｗｏｒｄ 源单词

　 　 对比图 １１􀆰 １ 的 ＤｅＶｉＳＥ 架构以及第 ９ 章中图 ９􀆰 ２ 的 ＤＳＳＭ 体系结构ꎬ 我们

会看到一些很有意思的不同点ꎮ ＤＳＳＭ 中的 “查询” 和 “文档” 分支类似于

ＤｅＶｉＳＥ 中的 “图像” 和 “文本—标注” 分支ꎮ 为了训练端对端的网络权重ꎬ
ＤｅＶｉＳＥ 和 ＤＳＳＭ 所采用的目标函数都是和向量间余弦距离相关的ꎮ 一个关键

的不同点在于 ＤＳＳＭ 的两个输入集都是文本 (例如ꎬ 为信息检索设计的 “查
询” 和 “文档”)ꎬ 因此ꎬ 相比 ＤｅＶｉＳＥ 中从一个模态 (图像) 到另一个模态

(文本) 而言ꎬ ＤＳＳＭ 中将 “查询” 和 “文档” 映射到同一语义空间在概念上

显得更加直接ꎮ 而另外一个关键的区别在于 ＤｅＶｉＳＥ 对未知图像类别的泛化能

力来源于许多无监督文本资源的文本向量 (即没有对应的图像)ꎬ 这些资源包

含未知图像类别的文本标注ꎮ 而 ＤＳＳＭ 对于未知单词的泛化能力来源于一种特

殊的编码策略ꎬ 这种策略依据单词的不同字母组合来进行编码ꎮ
最近ꎬ 有一种方法受到 ＤｅＶｉＳＥ 架构的启发ꎬ 通过对文本标注和图像类别

的向量进行凸组合来将图像映射到一个语义向量空间[２７０]ꎮ 这种方法和 ＤｅＶｉＳＥ
的主要区别在于ꎬ ＤｅＶｉＳＥ 用一个线性的转换层代替最后激活函数为 ｓｏｆｔｍａｘ 的

卷积神经网络图像分类器ꎮ 新的转换层进而和卷积神经网络的较低层一起训

练ꎮ 文献 [２７０] 中的方法更为简单———保留卷积神经网络 ｓｏｆｔｍａｘ 层而不对卷

积神经网络进行训练ꎮ 对于测试图像ꎬ 卷积神经网络首先产生 Ｎ 个最佳候选

项ꎮ 然后ꎬ 计算这 Ｎ 个向量在语义空间的凸组合ꎮ 即得到 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的输

出到向量空间的确定性转化ꎮ 这种简单的多模态学习方法在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 的零样

本学习任务上效果很好ꎮ
另一个不同于上述工作ꎬ 但又和其相关的研究主要集中在多模态嵌入向量

的使用ꎬ 来源于不同模态的数据 (文本和图像) 被映射到同一向量空间ꎮ 例

如ꎬ Ｓｏｃｈｅｒ 和 Ｆｅｉ￣ Ｆｅｉ [３４１] 利用核典型相关性分析 (ｋｅｒｎｌｉｚｅｄ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒ￣
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ｒｅｌａｔｉｏｎ) 将词和图像映射到同一空间ꎮ Ｓｏｃｈｅｒ 等人[３４２] 将图像映射到单个词

向量ꎬ 这样构建的多模态系统可以对没有任何个例的图像类别进行分类ꎬ 类

似于 ＤｅＶｉＳＥ 中的零样本学习ꎮ Ｓｏｃｈｅｒ 等人的最新工作[３４３]将单个词的嵌入拓

展为短语和完整句子的嵌入ꎮ 这种从词到句子的拓展能力ꎬ 来源于递归神经

网络和对依存树的扩展ꎮ ８􀆰 ２ 节对 Ｓｏｃｈｅｒ 等人 [３４７] 的递归神经网络进行

了概述ꎮ
除了将文本到图像 (反之亦然) 映射为同一向量空间或者创建一个联合

的图像 /文本嵌入空间ꎬ 文本和图像的多模态学习也同样适用于语言模型的框

架ꎮ 在文献 [１９６] 中ꎬ 研究着眼于建立一种自然语言模型ꎬ 这个模型依赖于

其他模态ꎬ 例如图像模态ꎮ 这类多模态的语言模型被用于 (１) 对于给定的复

杂描述的查询来检索图像ꎻ (２) 对于给定的图像查询检索出相应的短语描述ꎻ
(３) 给出图像相关文本的概率ꎮ

通过训练多模态语言模型和卷积神经网络的组合来联合学习词表示和图像

特征ꎮ 图 １１􀆰 ２ 是多模态语言模型的一个图解ꎮ

图 １１􀆰 ２　 预测所得的下一个单词表示ｒ
︿
是由图像特征 ｘ 偏差

引出的词特征ｒｗ１ꎬ ｒｗ２ꎬ ｒｗ３的线性预测

图中词语翻译对照表

Ｓｔｅａｍ 蒸汽

ｓｈｉｐ 船

ｉｎ 在

ａａｒｄｖａｒｋ 土豚

ａｂａｃｕｓ 算盘

ｚｅｂｒａ 斑马
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１１􀆰 ２　 多模态: 语音和图像

Ｎｇｉａｍ 等人[２６８ꎬ２６９]提出并评估了用神经网络来学习音频 /语音和图像 /视频

模态特征的应用ꎮ 他们论述了两感交叉 (ｃｒｏｓｓ￣ ｍｏｄａｌｉｔｙ) 特征学习ꎬ 指出在特

征学习阶段ꎬ 当存在多模态的情况下 (例如ꎬ 语音和图像) 会比只有一个模

态 (例如ꎬ 图像) 学到更好的特征ꎮ 图 １１􀆰 ３ 展示了一个用来分离音频 /语音

和视频 /图像输入通道的双模自编码器 (ｂｉ￣ ｍｏｄａｌ ｄｅｅｐ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ) 架构ꎮ 这

个结构的本质是利用一个共享的中间层来表示两种模态ꎮ 这是对第 ４ 章中图

４􀆰 １ 单模态深度语音自编码器的一个直接推广ꎮ 作者更进一步说明了如何去学

习语音和视频的共同表示ꎬ 并且在一个固定的任务中去评估它ꎬ 分类器用语音

数据进行训练ꎬ 但是测试的时候用的是视频数据ꎬ 反之亦然ꎮ 这项工作的结论

是: 深度学习的架构通常对从无标注的数据中学习多模态特征以及通过两感交

图 １１􀆰 ３　 用于多模态音频 /语音和视觉特征的深度除噪自编码器的体系结构

(参考文献 [２６９]ꎬ ＠ ＩＣＭＬ)

图中词语翻译对照表

Ａｕｄｉｏ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 音频重建 Ａｕｄｉｏ Ｉｎｐｕｔ 音频输入

Ｖｉｄｅｏ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ 视频重建 Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎｐｕｔ 视频输入

ＳｈａｒｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ 共享表示
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叉信息传递来提高单个模态特征的情况是很有效的ꎮ 但是这个方法在 ＣＵＡＶＥ
数据库上出现了特例ꎮ 文献 [２６９ꎬ ２６８] 中的结果表明通过视频和音频去学

习视频特征的效果优于仅用视频特征ꎮ 然而ꎬ 这篇论文同时指出文献

[２７８] 中用复杂信号处理技术提取的视觉特征ꎬ 外加从鲁棒语音识别中提出

的非确定性补偿方法ꎬ 最终得到的模型在两感交叉学习任务上可以达到最好的

分类精度ꎬ 超越了深度结构的效果ꎮ
文献 [２６８ꎬ ２６９] 中描述的用深度生成式架构来进行多模态学习的方法

是基于非概率的自编码器ꎬ 然而近来在相同的多模态应用中也出现了基于深度

玻尔兹曼机 (ＤＢＭ) 的概率型自编码器ꎮ 在文献 [３４８] 中ꎬ 一个 ＤＢＭ 用来

提取整合了不同模态的统一表示ꎬ 这一表示对分类和信息检索任务来说都是很

有帮助的ꎮ 与为了表示多模态输入而在深度自编码器中采用的 “瓶颈” 层不

同的是ꎬ 这里我们首先在多模态输入的联合空间中定义一个概率密度ꎬ 然后用

定义的潜在变量的状态作为表示ꎮ ＤＢＭ 的概率公式在传统的深度自编码器中

是没有的ꎬ 因此这里概率形式的优势在于丢失的模态信息可以通过它的条件概

率中采样来很自然地弥补ꎮ 最近自编码器的许多工作中表明[２２ꎬ３０]ꎬ 推广的降

噪自编码器的采样能力ꎬ 使得填补缺失模态信息的问题看到了曙光ꎮ 对于包含

图像和文本的双模态数据ꎬ 研究表明ꎬ 多模态 ＤＢＭ 比传统的深度多模态自编

码器以及在分类和信息检索任务中的多模态 ＤＢＮ 效果稍好ꎮ 与推广的深度自

编码器还没有比较的结果ꎬ 但是相信结果可能很快就会出来ꎮ
本章前面所讨论的多模态处理以及学习的若干架构可以看作是多任务学习

(ｍｕｌｔｉ￣ ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ) 和转化学习 (ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ) 的特例[２２ꎬ４７]ꎮ 转化学习包

图 １１􀆰 ４　 在多任务学习中的一个 ＤＮＮ 架构ꎬ
旨在从三个任务 Ａ、 Ｂ 和 Ｃ 中发掘它们共享

的隐藏解释因素ꎮ (参考文献 [２２] ＠ ＩＥＥＥ)

含适应性和多任务学习ꎬ 指的是一种

学习架构或技术ꎬ 可以发掘不同学习

任务中隐藏的共同的解释性因素ꎮ 这

种方式允许不同的输入数据集进行一

定的共享ꎬ 因此是允许在看似不同的

学习任务中进行知识传递的ꎮ 文献

[２２] 中认为ꎬ 图 １１􀆰 ４ 的学习架构

和关联的学习算法对该类任务是有

优势的ꎬ 这是因为它能够学习捕捉

潜在因素的表示ꎬ 这些因素的子集

和某个特定任务相关ꎮ 我们将会在

本章剩余的部分讨论语音、 自然语

言处理或者图像领域中若干多任务

学习的应用ꎮ
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图中词语翻译对照表

Ｔａｓｋ Ａ 任务 Ａ

Ｔａｓｋ Ｂ 任务 Ｂ

Ｔａｓｋ Ｃ 任务 Ｃ

ｏｕｔｐｕｔ 输出

Ｓｈａｒｅｄ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｆａｃｔｏｒｓ 共享因素的子集

ｉｎｐｕｔ 输入

１１􀆰 ３　 在语音、 自然语言处理或者图像领域的多任务学习

在语音领域中ꎬ 最有意思的多任务学习应用当属多语种或者交叉语种的语

音识别ꎬ 不同语言的语音识别被当作不同的任务ꎮ 为了解决语音识别中非常有

挑战性的声学建模问题ꎬ 也已出现各种各样的方法ꎮ 然而出于经济层面的考

虑ꎬ 构建全世界所有语种的语音识别系统ꎬ 瓶颈在于缺乏标注的语音数据ꎮ 对

于高斯混合模型—隐马尔可夫模型 (ＤＭＭ￣ＨＭＭ) 系统[２２５] 而言ꎬ 交叉语种的

数据共享以及数据加权是最普遍且行之有效的方法ꎮ ＧＭＭ￣ＨＭＭ 中另一种成

功的方法是通过基于知识或者数据驱动方法来完成跨语言的发音单元映

射[４２０]ꎮ 但是这些方法的效果是远不如深度神经网络—隐马尔可夫模型 (ＤＮＮ￣
ＨＭＭ) 的ꎬ 我们现在对这一方法做出总结ꎮ

最近的几篇论文中[９４ꎬ１７０ꎬ１５０]ꎬ 两个研究小组独立提出了非常相近的、 具有

多任务学习能力、 用于多语种语音识别的深度神经网络架构ꎮ 从图 １１􀆰 ５ 中我

们可以看到这种架构的图解ꎮ 这一架构的思想是: 通过适当的学习ꎬ 深度神经

网络中的由低到高的隐层ꎬ 充当着复杂程度不断增加的特征变换ꎬ 而这些变换

共享跨语言声学数据中共有的隐藏因素ꎮ 神经网络最后一个 ｓｏｆｔｍａｘ 层充当着

一个对数线性 (ｌｏｇ￣ ｌｉｎｅｒ) 分类器ꎬ 利用了最顶端隐层所表示的最抽象的特征

向量ꎮ 尽管对数域的线性分类器对不同语言必要时可以分开ꎬ 但特征转换仍可

以在跨语言之间共享ꎮ 文献 [２２５ꎬ ４２０] 中报告的多语种语音识别的效果非

常好ꎬ 这个结果比基于 ＧＭＭ￣ＨＭＭ 的方法好很多ꎮ 这些工作的意义是重要而

深远的ꎮ 它表明了我们可以从一个现有的多语种 ＤＮＮ 中快速构建出一个性能

良好的新语种 ＤＮＮ 识别器ꎮ 最大的好处莫过于我们只需要目标语言少量的训

练数据ꎬ 虽然有更多的数据可以进一步地提高性能ꎮ 这个多任务的学习方法可

以降低无监督预训练阶段的需求ꎬ 并且可以用更少的迭代次数进行训练ꎮ 对这

些工作进行推广ꎬ 就可以高效地构建一个通用语言的语音识别系统ꎮ 这样的系
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统不仅能够识别许多语言以及提高每种语言的识别精度ꎬ 还能够通过简单地堆

叠 ＤＮＮ 的 ｓｏｆｔｍａｘ 层扩展到对一种新的语言的支持ꎮ

图 １１􀆰 ５　 一个用于多语种语音识别的 ＤＮＮ 架构

图中词语翻译对照表

Ｌａｎｇ １ Ｓｅｎｏｎｅ 语种 １ 的音素状态

Ｌａｎｇ ２ Ｓｅｎｏｎｅ 语种 ２ 的音素状态

Ｌａｎｇ Ｎ Ｓｅｎｏｎｅ 语种 Ｎ 的音素状态

Ｃｏｍｍｏｎ ｌａｙｅｒｓ 共享层

Ｍｕｌｔｉ￣ ｆｒａｍｅ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ 多帧 ＭＦＣＣ 特征

图 １１􀆰 ６ 是一个与上述模型密切相关的、 具有多任务学习能力的深度神经

网络架构ꎮ 该模型最近被应用到了另一个声学建模的任务中———学习两个不同

声学数据集合的联合表示 [９４ꎬ ２２１]ꎮ 数据集包含宽带、 高质量的 １６ｋＨｚ 采

样率的语音数据ꎬ 这些数据通常是从日趋流行的智能手机语音搜索应用中采集

到的ꎮ 而另外一种ꎬ 采样率是 ８ｋＨｚ 的窄带数据集通常是通过电话语音识别系

统采集而来的ꎮ
下面介绍语音领域的最后一个多任务学习的例子ꎮ 首先ꎬ 我们将音素识别

和词识别当作是两个单独的 “任务”ꎮ 音素识别的结果往往被用于口语文本检

索中语言类型的鉴别ꎬ 而不是用于产生文本输出ꎮ 音素识别的结果不是用来产

生文本输出ꎬ 而是用来做语种辨识或者语音文档检索ꎮ 进而ꎬ 在几乎所有语音
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系统中发音词典的使用可以看作是共享音素识别和单词识别任务的多任务学

习ꎮ 更多先进的语音识别的框架已经将这个方向推得更远ꎮ 这些框架使用比音

素更好的单元从分层的语言结构中完成原始语音的声学信息到语义内容的过

渡ꎮ 例如ꎬ 基于检测 ( ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ￣ ｂａｓｅｄ) 和知识语音识别建模框架ꎬ 使用了

“语音属性” (ｓｐｅｅｃｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ) 的语音原子单元ꎮ 而深度学习的方法使得该类

识别方法的精度已经得到了很大的提升[３３２ꎬ３３０ꎬ４２７]ꎮ

图 １１􀆰 ６　 用 １６ｋＨｚ和 ８ｋＨｚ采样率的混合带宽的声学数据训练语音识别的一个 ＤＮＮ架构

图中词语翻译对照表

Ｓｅｎｏｎｅ 音素状态

Ｃｏｍｍｏｎ ｌａｙｅｒｓ 通用层

１６￣ ｋＨｚ ｄａｔａ １６ｋＨｚ 数据

０￣４ｋ Ｈｚ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋｓ ０￣４ｋＨｚ 滤波器组

４ｋ￣８ｋ Ｈｚ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋｓ ４￣８ｋＨｚ 滤波器组

８￣ ｋＨｚ ｄａｔａ ８ｋＨｚ 数据

０￣４ｋ Ｈｚ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋｓ ０￣４ｋＨｚ 滤波器组

Ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋ ｐａｄｄｉｎｇ 滤波器组填充

　 　 在自然语言处理领域ꎬ 文献 [６２ꎬ ６３] 中阐述的研究是多任务学习最典

型的例子ꎮ 一系列不同的 “任务”ꎬ 词性标注、 组块 (ｃｈｕｎｋｉｎｇ)、 命名实体标

注、 语义角色辨识和相似词辨识ꎬ 均可使用一个通用的词表示和一个统一的深

度学习方法ꎮ 在 ８􀆰 ２ 节中可以找到这些工作的一个总结ꎮ
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最后ꎬ 深度学习在图像 /视觉领域单模态的多任务学习上也是非常有效的ꎮ
Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ 和 Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ[３４９]等人提出了应用在不同图像分类数据集上的一个

ＤＮＮ 系统ꎬ 这一系统是基于分层贝叶斯先验的多任务学习ꎮ 深度神经网络和

先验结合在一起ꎬ 通过任务之间信息的共享和在知识转移中发现相似的类别ꎬ
提高了判别学习的性能ꎮ 具体来说ꎬ 他们提出了一个联合学习图像分类和层次

类别的方法ꎬ 比如对那些训练样本相对少的 “缺乏数据类别”ꎬ 可以从相似且

拥有较多训练数据的 “数据丰富类别” 中获得帮助ꎮ 这个工作可以看做是学

习输出表示的很好的例子ꎬ 和学习输入表示一起ꎬ 这是目前所有深度学习研究

所关注的ꎮ
Ｃｉｒｅｓａｎ 等人[５８]将深度卷积神经网络架构应用到了拉丁文和中文的字符识

别中的工作中ꎬ 这是图像领域的单模态多任务学习的一个实例ꎮ 在中文字符上

训练得到的卷积神经网络可以很轻易地识别大写的拉丁字母ꎮ 此外ꎬ 可以通过

先对在所有类别上的一个小的子集做预训练ꎬ 然后继续训练所有类别ꎬ 对中文

字符的学习进行加速ꎮ
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这本专著首先阐述了深度学习的发展历史 (侧重于语音识别研究领域)ꎬ
并提出了一个用于分析文献中现有的深度网络的分类方案ꎬ 类别包括无监督的

(其中有许多是生成式的)、 有监督的和混合神经网络ꎮ 作为上述三类中的代

表ꎬ 本书对深度自编码器、 深度堆叠网络 ＤＳＮ (以及它的许多其他变种)、 深

度置信网络———深度神经网络 (ＤＢＮ￣ ＤＮＮ) 或预训练的深度神经网络架构进

行了讨论和详细的分析ꎮ 根据作者本人的研究经历ꎬ 这三个类别的神经网络是

流行和有前途的方法ꎮ 这本专著也对深度学习在信息处理的五大领域中的应用

进行了回顾ꎬ 包括语音和音频 (第 ７ 章)、 自然语言建模和处理 (第 ８ 章)、
信息检索 (第 ９ 章)、 目标识别与计算机视觉 (第 １０ 章) 和多模态以及多任

务学习 (第 １１ 章)ꎮ 其他一些深度学习中有趣但并不是主流研究方向的应用

并没有囊括在这部专著里ꎮ 有兴趣的读者可以翻阅有关深度学习应用的最新论

文ꎬ 例如最优控制[２１９]、 强化学习[２５６]、 恶意软件分类[６６]、 压缩感知[２７７]、 识

别中置信度的预测[１７３]、 声学到发音的转化[３６９]、 视频中的情感识别[１８９]、 语音

中的情感识别[２０７ꎬ２２２]、 口语理解[２４２ꎬ３６６ꎬ４０３]、 说话人识别[３５１ꎬ３７２]、 语种识别[１１２]、
口语对话系统中的对话状态追踪[９４ꎬ１５２]、 自动语音激活检测[４４２]、 语音增

强[３９６]、 语音转换[２６６]以及单通道的源信号分离[１３２ꎬ３８７]ꎮ
目前已经有很多深度学习的相关文献ꎬ 其中大部分来自于机器学习领域ꎮ

信号处理领域在过去的几年里才开始转战深度学习 (大约在 ２００９ 年底开始)ꎬ
并一直保持前所未有的快速增长势头ꎮ 本书主要是从信号与信息处理的角度来

写的ꎮ 除了调研现有的深度学习相关工作ꎬ 我们提出了一个从架构和学习算法

的本质这两方面出发的分类方案ꎬ 并提供了具体实例分析及讨论ꎮ 我们希望这

本专著中的调研能够为读者更好地理解本书中所讨论的不同的深度学习系统、
不同但相似的深度学习方法之间的联系以及如何在不同的情况下设计合适的深

度学习算法提供思路ꎮ
纵观整个综述ꎬ 我们传达了一个重要的信息ꎬ 那就是构建和学习特征的深

层表示是非常必要的ꎮ 我们已经讨论了由于最优化的困难而使得在零样本的情

况下学习深度网络所有层的参数的难度是很大的ꎬ 这一点需要更进一步的理

解ꎮ 我们在第 ５ 章详细回顾了 ＤＢＮ￣ ＤＮＮ 混合结构中的无监督预训练方法ꎬ 提

供了一个有用的、 经验性的解决优化问题中的局部最优解的方案ꎬ 同时提供了

包含大量参数的深度模型正则化的解决方案 (虽然缺乏稳固的理论基础)ꎮ 在

训练数据有限的监督学习情况下ꎬ 预训练方法对性能而言是很重要一个因素ꎬ
该方法促成了 ２００９ 年学术界和工业界研究者的合作ꎬ 从而引起了信号处理领

域对深度学习的极大兴趣ꎮ
深度学习是一项新兴技术ꎮ 尽管目前已经有很多经验性的研究成果ꎬ 但是

仍然有很多工作需要开展ꎮ 重要的是ꎬ 深度学习的研究者还没有找到一个单独



１２　 结　 　 论 １２７　　

的深度学习技术能够成功应用到所有的分类任务中去ꎮ 例如ꎬ 虽然从经验上来

说ꎬ 通用的生成式预训练伴随判别式微调的学习策略在很多任务上应用的很

好ꎬ 但是在其他一些任务上却是失败的 (例如语种识别或说话人识别)ꎮ 对这

些任务来说ꎬ 在生成式预训练阶段提取的特征似乎可以很好的描述语音的变

化ꎬ 但是缺乏判别不同语言的信息ꎮ 一种可以提取判别和不变性特征的学习策

略应该可以提供更好的解决方案ꎮ 这种思想被称为 “理清” (ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｉｎｇ)ꎬ
并在文献 [２４] 中进行了扩展ꎮ 此外ꎬ 提取判别特征可以大大减少许多当前

深度学习系统中模型的大小ꎮ 领域知识是应用深度学习方法成功的关键ꎮ 例如

哪种不变性对于给定的一项特定任务 (例如ꎬ 视觉、 语音或自然语言) 是有

用的ꎬ 哪种以参数约束为标准的正则化? 此外ꎬ 除本书讨论的几个流行的架构

之外ꎬ 目前深度学习领域正在积极研究新型的深度神经网络架构和学习策略

(参见文献 [２４ꎬ ８９])ꎬ 它们有望提高深度学习模型在更多具有挑战性的信号

处理和人工智能应用中的性能ꎮ
最近发表的研究工作指出ꎬ 现有深度架构的优化技术还有着巨大的提升空

间[６９ꎬ２０８ꎬ２３８ꎬ２３９ꎬ３１１ꎬ３５６ꎬ３９３]ꎮ 究竟预训练对学习深度架构中整体参数的重要程度有多

大ꎬ 目前还在研究中ꎮ 尤其是当有大量标注训练数据时ꎬ可以降低甚至消除模型的

正则化的需求ꎮ 一些初步结果已在本书和文献[５５ꎬ１６１ꎬ３２３ꎬ４２９]中进行了讨论ꎮ
近年来ꎬ 机器学习越来越依赖于大规模的数据集ꎮ 例如本书中讨论的许多

最新成功的深度学习案例都依赖于大量数据集和强大的计算能力ꎮ 如果不能获

取到大量真实的数据集ꎬ 没有相关的工程专业知识ꎬ 探索新算法将会变得异常

困难ꎮ 深度学习算法的效能在很大程度上依赖于可获得的数据量和计算能力ꎮ
正如我们所列举的语音识别的例子ꎬ 一个深度学习算法在小的数据集上效果不

是特别明显ꎬ 但一旦数据量提升后ꎬ 算法开始表现得相当好ꎬ 这也是最近神经

网络研究复苏的主要原因之一ꎮ 作为一个例子ꎬ 如果有足够的数据和计算能

力ꎬ 那么引领 (深度) 机器学习研究新时代的深度置信网络预训练ꎬ 看起来

就并不是那么有必要了ꎮ
因此ꎬ 有效且可扩展的并行算法对于训练拥有大量数据集的深度模型而言

是极其重要的ꎬ 如在许多常见的信息处理的应用中 (语音识别和机器翻译)ꎮ
众所周知ꎬ 常用的微型 －批量随机梯度技术是难以通过计算机进行并行的ꎮ 最

近开发的异步随机梯度下降学习算法已通过大规模 ＣＰＵ 集群[６９ꎬ２０９] 和 ＧＰＵ 集

群[５９]实现ꎬ 尽管我们非常期待这项技术的成熟ꎬ 但目前而言最常见的做法还

是使用 ＧＰＧＰＵｓ 加速学习过程ꎮ 在这个有趣的计算架构中ꎬ 并行中训练数据的

不同子集上有很多深度学习计算梯度时的不同副本ꎮ 这些梯度被传输到一个更

新共享权重的中央参数服务器上ꎮ 尽管每个副本通常使用不立即更新的参数值

计算梯度ꎬ 随机梯度下降对于其引入的轻微错误还是鲁棒的ꎮ 为了使深度学习
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技术扩展到非常大的训练数据ꎬ 合理地使用并行学习和优化算法以及新型的架

构在理论上需要进一步的发展[３１ꎬ３９ꎬ４９ꎬ６９ꎬ１８１ꎬ３２２ꎬ３５６]ꎮ 为了推动语音识别前进到更

高的层次ꎬ 它的优化方法可能需要被考虑在内[４６ꎬ１４９ꎬ３９３]ꎮ
目前ꎬ 阻碍深度神经网络以及相关深度模型应用的一个主要屏障是: 需要

足够的能力和经验来合理地选择超参数的取值ꎬ 譬如学习速率、 正则项的强度

以及层数和每层的单元个数等ꎮ 一个超参数的合理值取决于其他超参数的取

值ꎬ 并且深度神经网络中超参数的微调代价很大ꎮ 近来提出了一些用来解决这

个问题的有趣方法ꎬ 包括随机采样[３２]和贝叶斯优化过程[３３７]ꎮ 在这个重要领域

内更进一步的研究是有必要的ꎮ
这本专著中第 ８ 章和第 １１ 章主要讲自然语言和多模态的应用ꎬ 已经涉及

应用深度学习方法的一些最新工作ꎬ 这些工作超越了这本专著中所讲的使用有

监督、 无监督或者混合学习方法来直接进行模式识别工作ꎮ 理论上讲ꎬ 深度网

络通过分层的网络单元集合做分布式表示 (参见表 ３􀆰 １)ꎬ 对推理、 关系、 实

体、 概念、 事件、 主题等进行编码ꎬ 因此具有在结构上进行有效推理的潜力ꎬ
正如先前一些早期出版物和最新论文中指出的那样[３８ꎬ１５６ꎬ２８６ꎬ２８８ꎬ２９２ꎬ３３６ꎬ３３５]ꎮ 尽管像

第 ８ 章和第 １１ 章所回顾的ꎬ 近来文献出现了深度网络在这方面能力上进行了

初始的探索ꎬ 但仍然有很多工作需要做ꎮ 如果成功的话ꎬ 这类深度学习 “机
器” 将会像一个 “具有思维的大脑” 那样ꎬ 在人工智能领域中开创许多新颖

而振奋人心的应用ꎮ 虽然充满着全新的挑战ꎬ 我们希望未来在这个领域将会有

越来越多的深度学习的研究工作ꎮ
进一步来说ꎬ 深度学习的方方面面都需要建立坚实的理论基础ꎮ 比如说ꎬ

深度学习在无监督的学习中并没有监督学习那样成功ꎬ 但是深度学习的本质和

主要动机是自动地发掘数据的表示ꎮ 问题涉及到高效地学习特征表示以及设计

合理的深度学习架构 /算法来高效地解决数据变化中潜在解释因素的分布式表

示ꎮ 不过ꎬ 目前为止ꎬ 绝大多数深度学习技术只是被成功用于解决无结构或者

“扁平结构” 的分类问题ꎮ 例如ꎬ 本质上来说ꎬ 尽管语音识别是一个序列分类

问题ꎬ 在很多成功的大规模系统中ꎬ 用一个独立的隐马尔可夫模型来处理序列

结构ꎬ 深度神经网络仅仅用来产生逐帧、 无结构的先验分布ꎮ 目前ꎬ 已经有一

些研究工作开始跨越 “扁平结构” 的表示ꎬ 在深度学习架构和输入输出的表

示方面同时引入结构信息[７９ꎬ１３６ꎬ３３８ꎬ３４９]ꎮ
最后ꎬ 深度学习研究者得到神经系统科学家的建议ꎬ 开始考虑更加宽广的

问题以及学习架构ꎬ 以便于洞察大脑中或许对实际应用有效的生物学上有意义

的表示[２７２]ꎮ 研究分层的大脑结构而得到的更加科学的计算神经系统模型又将

如何帮助提高工程中的深度学习架构的效能? 为了进一步推动并拓展深度学习

的领域ꎬ 这一章中所讨论的问题均有待更进一步地深入研究ꎮ
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ＡＳＧＤ Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ 异步随机梯度下降

ＢＭ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ 玻尔兹曼机

ＢＰ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ 反向传播算法

ＢＰＴＴ Ｂａｃｋ￣ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｔｉｍｅ 沿时间反向传播

ＣＢＯＷ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｂａｇ￣ ｏｆ￣ ｗｏｒｄｓ 连续词袋模型

ＣＤ ＤＮＮ￣ＨＭＭ
Ｃｏｎｔｅｘｔ￣ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ – Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ

上下文相关的深度

神经网络￣隐马尔可夫模型

ＣＮＮ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 卷积神经网络

ＣＤ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ 对比散度

ＣＲＦ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ 条件随机场

ＤＢＭ Ｄｅｅｐ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅｓ 深度玻尔兹曼机

ＤＢＮ Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ 深度置信网络

ＤＣＮ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｅｘ Ｎｅｔｗｏｒｋ 深度凸网络

ＤＳＮ Ｄｅｅｐ Ｓｔａｃｋｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ 深度堆叠网络

ＤＮＮ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 深度神经网络

ＤＳＳＭ Ｄｅｅｐ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ 深度语义相似模型

ＦＩＲ Ｆｉｎｉｔｅ Ｉｍｐｕｌｓｅ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ 有限冲击响应滤波器

ｆＭＬＬＲ Ｆｅａｔｕｒｅ￣ ｄｏｍａｉｎ Ｍａｘ￣ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 特征域最大似然线性回归

Ｇａｕｓｓｉａｎ ＲＢＭ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅｓ 高斯受限玻尔兹曼机

Ｇａｕｓｓｉａｎ￣ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ ＲＢＭ Ｇａｕｓｓｉａｎ￣ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅｓ 高斯￣伯努利受限玻尔兹曼机

ＧＭＭ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌｓ 高斯混合模型

ＨＨＭＭ ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＨｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ 层级隐马尔可夫模型

ＨＴＭ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｍｅｍｏｒｙ 层级时间记忆模型

ＩＲ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ 信息检索

ＫＬＤ Ｋｕｌｌｂａｃｋ – Ｌｅｉｂｌｅｒ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ＫＬ 散度

ＬＭ Ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ 语言模型

ＬＲ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 逻辑斯谛回归

ＬＳＴＭ Ｌｏｎｇ￣ Ｓｈｏｒｔ￣ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ 长短时记忆
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ＭａｘＥｎｔ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｅｎｔｒｏｐｙ 最大熵模型

ＭＣＭＣ Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 蒙特卡罗马尔可夫链

ｍｃＲＢＭ Ｍｅａｎ￣ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ＲＢＭ 均值￣协方差受限玻尔兹曼机

ＭＬＰ Ｍｕｌｔｉ￣ ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ 多层感知器

ＭＭＩ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ 最大互信息

ＭＰＥ Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｐｈｏｎｅ Ｅｒｒｏｒ 最小音素误差

ＮＣＥ Ｎｏｉｓｅ￣ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ 噪声对比估计

ＮＬＰ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ 自然语言处理

ＮＮＬＭ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ 神经网络语言模型

ＰＣＤ Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ 持续对比散度

ＲＢＭ Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ 受限玻尔兹曼机

ＲｅＬＵ Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔｓ 整流线性单元

ＲＮＮ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 递归神经网络

ＳＧＤ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｄ 随机梯度下降

ＳＯＵＬ￣ＮＮＬＭ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ Ｏｕｔｐｕｔ Ｌａｙｅｒ￣ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ
结构化输出层的

神经网络语言模型

ＳＥＳＭ Ｓｐａｒｓｅ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｍａｃｈｉｎｅ 对称稀疏编码机

ＳＰＮ Ｓｕｍ￣ ｐｒｏｄｕｃｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ 和积网络

ＳＶＤ Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ 奇异值分解

ＳＶＭ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ 支持向量机

ＴＤＮＮ Ｔｉｍｅ￣ ｄｅｌａｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ 延时神经网络

ＴＤＳＮ Ｔｅｎｓｏｒ Ｄｅｅｐ Ｓｔａｃｋｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ 张量深度堆叠网络

ＶＱ Ｖｅｃｔｏｒ Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ 矢量量化

ＷＥＲ Ｗｏｒｄ Ｅｒｒｏｒ Ｒａｔｅ 词错误率
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