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摘  要 作为联接主义智能实现的典范，神经网络采用广泛互联的结构与有效的学习机制来模拟人脑信息处理的过程，是

人工智能发展中的重要方法，也是当前类脑智能研究中的有效工具。在七十年的发展历程中，神经网络曾历经质疑、批判与

冷落，同时也几度繁荣并取得了许多瞩目的成就。从上世纪四十年代的 M-P 神经元和 Hebb 学习规则，到五十年代的

Hodykin-Huxley 方程、感知器模型与自适应滤波器，再到六十年代的自组织映射网络、神经认知机、自适应共振网络，许多

神经计算模型都发展成为信号处理、计算机视觉、自然语言处理与优化计算等领域的经典方法，为该领域带来了里程碑式的

影响。目前，模拟人脑复杂的层次化认知特点的深度学习成为类脑智能中的一个重要研究方向。通过增加网络层数所构造的

“深层神经网络”使机器能够获得“抽象概念”能力，在诸多领域都取得了巨大的成功，又掀起了神经网络研究的一个新高

潮。本文回顾了神经网络的发展历程，综述了其当前研究进展以及存在的问题，展望了未来神经网络的发展方向。 
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Abstract As a typical realization of connectionism intelligence, neural network, which tries to mimic the 

information processing patterns in the human brain by adopting broadly interconnected structures and effective 

learning mechanisms, is an important branch of artificial intelligence and also a useful tool in the research on 

brain-like intelligence at present. During the course of seventy years' development, it once received doubts, 

criticisms and ignorance, but also enjoyed prosperity and gained a lot of outstanding achievements. From the 

M-P neuron and Hebb learning rule developed in 1940s, to the Hodykin-Huxley equation, perceptron model and 

adaptive filter developed in 1950s, to the self-organizing mapping neural network, Neocognitron, adaptive 

resonance network in 1960s, many neural computation models have become the classical methods in the field of 

signal processing, computer vision, natural language processing and optimization calculation. Currently, as a way 

to imitate the complex hierarchical cognition characteristic of human brain, deep learning brings an important 

trend for brain-like intelligence. With the increasing number of layers, deep neural network entitles machines the 
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capability to capture ―abstract concepts‖ and it has achieved great success in various fields, leading a new and 

advanced trend in neural network research. This paper recalls the development of neural network, summarizes 

the latest progress and existing problems considering neural network and points out its possible future directions. 
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1 引言 

实现人工智能是人类长期以来一直追求的梦

想。虽然计算机技术在过去几十年里取得了长足的

发展，但是实现真正意义上的机器智能至今仍然困

难重重。伴随着神经解剖学的发展，观测大脑微观

结构的技术手段日益丰富，人类对大脑组织的形

态、结构与活动的认识越来越深入，人脑信息处理

的奥秘也正在被逐步揭示。如何借助神经科学、脑

科学与认知科学的研究成果，研究大脑信息表征、

转换机理和学习规则，建立模拟大脑信息处理过程

的智能计算模型，最终使机器掌握人类的认知规

律，是“类脑智能”的研究目标。当前，类脑智能

近年来已成为世界各国研究和角逐的热点。继美国

及欧盟各国之后，我国经过两三年筹备的―中国脑

科学计划‖在 2015 年浮出水面，科技部正在规划“脑

科学与类脑研究”的重大专项，北大、清华、复旦

等高校和中科院等研究机构也发力推动神经与类

脑计算的相关研究，大规模“类脑智能”的研究正

蓄势待发。 

类脑智能是涉及计算科学、认知科学、神经科

学与脑科学的交叉前沿方向。类脑智能的实现离不

开大脑神经系统的研究。众所周知，人脑是由几十

多亿个高度互联的神经元组成的复杂生物网络，也

是人类分析、联想、记忆和逻辑推理等能力的来源。

神经元之间通过突触连接以相互传递信息，连接的

方式和强度随着学习发生改变，从而将学习到的知

识进行存储。模拟人脑中信息存储和处理的基本单

元-神经元而组成的人工神经网络模型具有自学习

与自组织等智能行为，能够使机器具有一定程度上

的智能水平。神经网络的计算结构和学习规则遵照

生物神经网络设计，在数字计算机中，神经细胞接

收周围细胞的刺激并产生相应输出信号的过程可

以用“线性加权和”及“函数映射”的方式来模拟，

而网络结构和权值调整的过程用优化学习算法实

现。按照该方式建立的这种仿生智能计算模型虽然

不能和生物神经网络完全等价和媲美，但已经在某

些方面取得了优越的性能。 

从上世纪四十年代的 M-P 神经元和 Hebb 学习

规则，到五十年代的 Hodykin-Huxley 方程、感知器

模型与自适应滤波器，再到六十年代的自组织映射

网络、神经认知机、自适应共振网络，许多神经计

算模型都发展成为信号处理、计算机视觉、自然语

言处理与优化计算等领域的经典方法，为该领域带

来了里程碑式的影响。目前神经网络已经发展了上

百种模型，在诸如手写体识别[1,2]、图像标注[3]、语

义理解[4,5,6]和语音识别[7,8,9]等技术领域取得了非常

成功的应用。 

从数据容量和处理速度来看，目前大多数神经

网络是生物网络的简化形式，在应对海量数据和处

理复杂任务时显得力不从心。例如，人脑被证明可

以在没有导师监督的情况下主动地完成学习任务，

仅凭借传统的浅层神经网络是无法实现这一点的。

最近发展起来的深层神经网络就是一种类脑智能

软件系统，它使得人工智能的研究进入了一个新阶

段。深层神经网络通过增加网络的层数来模拟人脑

复杂的层次化认知规律，以使机器获得“抽象概念”

的能力，在无监督特征学习方面具有更强的能力。

然而，受到计算平台和学习算法的限制，对深层神

经网络的研究曾一度消弭。2006 年，Hinton 在

《Science》上提出了一种面向复杂的通用学习任务

的深层神经网络，指出具有大量隐层的网络具有优

异的特征学习能力，而网络的训练可以采用“逐层

初始化”与“反向微调”技术解决。人类借助神经

网络找到了处理“抽象概念”的方法，神经网络的

研究又进入了一个崭新的时代[10,11,12]，深度学习的

概念开始被提出。 

深度学习兴起的背景是计算能力的提高与大

数据时代的来临，其核心理念是通过增加网络的层

数来让机器自动地从数据中进行学习。深层神经网

络能够获得巨大成功与其对应在训练算法上所取

得的突破性进展是密不可分的。传统的反向传播算

法（Back Propagation）随着传递层数的增加，残差

会越来越小，出现所谓的“梯度扩散”（Gradient 

Diffusion）现象，故而不适于深层网络的训练。深
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度学习模型中的受限玻尔兹曼机（ Restricted 

Boltzmann Machines）和自编码器（Auto-Encoder）

采用了“自下而上的无监督学习”和“自顶向下的

监督学习”策略来实现对网络的“预训练”和“微

调”，可使学习算法收敛到较为理想的解上，而当

前使用更为广泛的卷积神经网络（Convolutional 

Neural Networks）则采用局部感受野、权值共享和

时空亚采样的思想，显著地减少了网络中自由参数

的个数，并且使得采用反向传播来进行网络的并行

学习成为可能。除了以上优势外，深度学习最具吸

引力的地方还在于能凭借无标签的数据来进行学

习，而不需要依赖于监督信息的支撑[13]。现实世界

的很多问题中，对数据的标记通常是耗时耗力甚至

是不可行的，无监督学习可以自动抽取出抽象的高

层属性和特征，是解决样本标记难问题的一个重大

突破。深度学习的成功引起了包括产业界和学术界

在内的诸多人士的关注，其影响力甚至上升到了国

家战略层面。 

2012 年 6 月，《纽约时报》披露了 Google Brain

项目，该项目拟计划在包含 16000 个中央处理单元

的分布式并行计算平台上构建一种被称之为“深度

神经网络”的类脑学习模型，其主要负责人为机器

学习界的泰斗、来自斯坦福大学的 Andrew Ng 教授

和 Google 软件架构天才、大型并发编程框架 Map 

Reduce 的作者 Jeff Dean；2012 年 10 月，在天津举

行的“21 世纪的计算大会”上，微软首席研究官

Rick Rashid 展示了一套全自动同声传译系统，演讲

者的英文能够被实时、流畅地转换成与之对应的、

音色相近的中文，其背后的关键技术深度神经网络

也逐渐被人们所知。2013 年 1 月，作为百度公司创

始人兼 CEO 的李彦宏在其年会上宣布了成立百度

研究院的计划，并且强调首当其冲的就是组建“深

度学习研究所”。在 2015 年 3 月 9 日的两会期间，

李彦宏又提议设立“中国大脑”计划的提案，与 2013

年 1 月和 2013 年 4 月的“欧盟大脑计划”和“美

国大脑计划”相呼应。2015 年 3 月，阿里巴巴公司

的创始人马云通过支付宝的“刷脸支付”功能，在

德国举行的 IT 博览会上成功购得了一款汉诺威纪

念邮票。这一人脸识别技术在商业领域的应用雏形

所采用的是基于神经网络的技术，其网络训练所使

用的正是“深度学习算法”。 

在学术界，以 Hinton、LeCun、Bengio 和 Andrew 

Ng 等为代表的神经网络大师们不断将深度学习的

研究推向新的高峰，对包括计算机视觉、自然语言

处理和机器学习在内的诸多领域带来了深远的影

响[14]。自 2006 年深度学习出现以来，关于深度学

习理论和应用方面的研究文献在国际知名期刊和

会议上不断涌现，如 Nature，Science，PAMI，NIPS，

CVPR，ICML 等。同时，由 Yoshua Bengio 等人编

写的第一本关于深度学习的专著“deep learning”

也即将由 MIT 出版社出版。包括斯坦福大学、卡

内基梅隆大学、纽约大学、多伦多大学等在内的机

构都提供了深度学习的公开课程，并公开了实验数

据和源代码，为深度学习的进一步发展做出了贡

献。在国内，深度学习也受到了学术界的广泛关注，

但目前主要是以深度学习的应用研究为主，在理论

方面的工作相对较少。以北京大学、浙江大学、上

海交通大学、哈尔滨工业大学和西安电子科技大学

等为代表的研究人员将深度学习算法应用到遥感

图像分类[15]、多媒体检索[16]、交通流预测[17]和盲

图像质量评价[18]等领域，取得了较传统方法更优

的效果。 

本文将以神经网络的理论和应用为主线，回顾

神经网络在过去七十多年的发展历程及主要成就，

重点对新近发展起来的深度学习进行阐述和讨论，

并对未来的研究方向做出展望。 

2 神经网络发展回顾 

自从西班牙解剖学家 Cajal 于十九世纪末创立

了神经元学说以来，关于神经元的生物学特征和相

关的电学性质在之后被相继发现。1943 年，神经元

的 M-P 模型（如图 1 所示）在论文《神经活动中所

蕴含思想的逻辑活动》中被首次提出[19]，创建该模

型的是来自美国的心理学家 W.S.McCulloch 以及另

一位数学家 W.A.Pitts。 
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图 1 神经元的 M-P 模型示意图 

图中， , 1, 2, ,
i

x i n 表示来自与当前神经元相连

的其它神经元传递的输入信号， ijw 代表从神经元

j 到神经元 i 的连接强度或权值， i 为神经元的激

活阈值或偏置， f 称作激活函数或转移函数。神经
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元的输出 iy 可以表示为如下形式： 

               

1

( )
n

i ij j i

j

y f w x 


               (1) 

该模型从逻辑功能器件的角度来描述神经元，为神

经网络的理论研究开辟了道路。M-P 模型是对生物

神经元信息处理模式的数学简化，后续的神经网络

研究工作都是以它为基础的。1949 年，在《行为的

组织》一书中心理学家 Donald O. Hebb.对神经元之

间连接强度的变化规则进行了分析，并基于此提出

了著名的 Hebb 学习规则[20]。受启发于巴浦洛夫的

条件反射实验，Hebb 认为如果两个神经元在同一时

刻被激发，则它们之间的联系应该被强化，基于此

所定义的 Hebb 学习规则如下所示： 

    ( 1) ( ) ( ) ( )i j i j j iw t w t y t y t          (2) 

其中， ( 1)ijw t  和 ( )ijw t 分别表示在 1t  和 t 时刻

时，神经元 j 到神经元 i 之间的连接强度，而 iy 和

jy 则为神经元 i 和 j 的输出。 

Hebb 规则隶属于无监督学习算法的范畴，其主要思

想是根据两个神经元的激发状态来调整其连接关

系，以此实现对简单神经活动的模拟。继 Hebb 学

习规则之后，神经元的有监督 Delta 学习规则被提

出，用以解决在输入输出已知的情况下神经元权值

的学习问题。该算法通过对连接权值进行不断调整

以使神经元的实际输出和期望输出到达一致，其学

习修正公式如下[21]
 

( 1) ( ) ( ) ( )ij ij i i jw t w t d y x t          (3) 

其中， 为算法的学习速率， id 和 iy 为神经元 i 的

期望输出和实际输出， ( )jx t 表示神经元 j 在 t 时刻

的状态（激活或抑制）。 

从直观上来说，当神经元 i 的实际输出比期望

输出大，则减小与已激活神经元的连接权重，同时

增加与已抑制神经元的连接权重；当神经元 i 的实

际输出比期望输出小，则增加与已激活神经元的连

接权重，同时减小与已抑制神经元的连接权重。通

过这样的调节过程，神经元会将输入和输出之间的

正确映射关系存储在权值中，从而具备了对数据的

表示能力。Hebb 学习规则和 Delta 学习规则都是针

对单个神经元而提出的，在神经元组成的网络中参

数的学习规则将会在后续述及。以上先驱者所做的

研究工作为后来神经计算的出现铺平了道路，激发

了许多学者对这一领域的继续探索和研究。 

1958 年，F.Rosenblatt 等人成功研制出了代号

为 Mark I 的感知机（Perceptron），这是历史上首个

将神经网络的学习功能用于模式识别的装置，标志

着神经网路进入了新的发展阶段[22]。感知机是二分

类的线性判别模型，旨在通过最小化误分类损失函

数来优化分类超平面，从而对新的实例实现准确预

测。假设输入特征向量空间为
nx ，输出类标空

间为 { 1, 1}y    ，则感知机模型如下： 

( ) ( )y f x sign w x b              (4) 

其中，w和b 为神经元的权值向量和偏置，w x 表

示w和 x 的内积， sign为符号函数： 

 
1, 0

( )
1, 0

x
sign x

x

 
 

 
             (5) 

感知机的假设空间是定义在特征空间中的所有线

性分类器，所得的超平面把特征空间划分为两部

分，位于两侧的点分别为正负两类。感知机参数的

学习是基于经验损失函数最小化的，旨在最小化误

分类点到决策平面的距离。给定一组数据集

1 1 2 2{( , ),( , ), , ( , )}n nT x y x y x y ，假设超平面 S

下误分类点的集合为 M，则感知机学习的损失函数

定义为： 

( , ) ( )
i

i i

x M

L w b y w x b


              (6) 

感知机学习算法通过最小化经验风险来优化参数

w和b ： 

            
,

( , ) ( )
i

i i
w b

x M

min L w b y w x b


          (7) 

优化过程采用随机梯度下降法，每次随机选取一个

误分类点使其梯度下降。首先分别求出损失函数对

w和b 偏导数： 

                ( , )
i

w i i

x M

L w b x y


              (8) 

                 ( , )
i

b i

x M

L w b y


              (9) 

然后，随机选取一个误分类点 ( , )i ix y 对 w 和b 进

行更新 

               
new old

i iw w y x               (10) 

                
new old

ib b y                 (11) 
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其中，0 1  是学习步长。以上为感知机学习的

原始形式，与之相对应的另一种结构是感知机学习

的对偶形式。其基本思想是将w和b 表示为所有实

例点的线性组合形式，通过求解系数来得到 w 和

b 。不失一般性，首先将w和b 的初始值设为 0，

对于误分类点按照式（10）和（11）的规则来对w

和b 的值进行更新。假设总共进行了 n 次更新，则

最终学习到的w和b 可表示为： 

                  

1

n

i i i

i

w a y x


                (12) 

                   

1

n

i i

i

b a y


                 (13) 

其中， i ia n （ in 为第 i 次时的累积更新次数）。

继感知机之后，许多新的学习型神经网络模型被提

出，其中包括 B. Widrow 等人设计的自适应线性元

件Adaline
[23]和由K. Steinbuch设计的被称为学习矩

阵的二进制联想网络及其硬件实现[24]。 

随着对感知机研究的逐渐深入，1969 年 M. 

Minsky 和 S. Papert 从数学的角度证明了单层神经

网络具有有限的功能，甚至在面对简单的“异或”

逻辑问题时也显得无能为力[25]。同时，他们发现许

多复杂的函数关系是无法通过对单层网络训练得

到的，至于多层网络是否可行还值得怀疑。他们所

著的《感知机》一书出版后给当时神经网络感知机

方向的研究泼了一盆冷水，美国和前苏联在此后很

长一段时间内也未资助过神经网络方面的研究工

作。虽然感知机具备了基本的神经计算单元和网络

结构，也拥有一套有效的参数学习算法，但是其特

定的结构使得其在很多问题上都不能奏效。此后很

长一段时间内神经网络的研究处在低迷期，直到

1982 年美国加州理工学院的 J.J.Hopfield 提出了连

续和离散的 Hopfield 神经网络模型，并采用全互联

型神经网络尝试对非多项式复杂度的旅行商问题

（Travelling Salesman Problem，TSP）进行了求解，

促进神经网络的研究再次进入了蓬勃发展的时期
[26]。 

Hopfield 强调工程实践的重要性，他利用电阻、

电容和运算放大器等元件组成的模拟电路实现了

对网络神经元的描述，把最优化问题的目标函数转

换成 Hopfield 神经网络的能量函数，通过网络能量

函数最小化来寻找对应问题的最优解。Hopfield 网

络是一种循环神经网络，从输出到输入有反馈连

接，典型的 Hopfield 神经网络模型如图 2 所示。 

1I 2I
nI

1V 2V nV

1R 2R
nR

1C
2C

nC

1V 2V nV

21R
1nR

12R
2nR

1U 2U

1nR
2nR

nU

 

图 2 典型的 Hopfield 网络模型 

图中，每组运算放大器及其相关的电阻、电容组成

的网络代表一个神经元。每个神经元有两组输入，

一组是恒定的外部电流，另一组是来自其它运算放

大器输出的正向或反向的反馈连接。假设第 i 个神

经元的内部膜电位为 ( 1,2, , )iU i n ，细胞膜的

输入电容和传递电阻分别为
iC 和

iR ，神经元的输

出电位为 iV ，外部输入电流为 iI ，并用电阻

( , 1,2, , )ijR i j n 来模拟第 i个和第 j个神经元之

间的突触特性。由基尔霍夫电流定律（KCL, 

Kirchhoff’s Current Law）可知，放大器输入节点处

的流入电流和流出电流保持平衡，亦即有下式成立 

1

( ) ( ) ( )
,  1,2, ,

n
j i i

i i

j ij i

V t dU t U t
I C i n

R dt R

      (14) 

同时，每一个运算放大器模拟了神经元输入和输出

之间的非线性特性，即有 

           ( ) ( ) ,  1,2, ,i i iV t f U t i n         (15) 

其中， if 代表了第 i 个神经元的传递函数，并定义

1( , 1,2, , )ijW R i j n  为网络的权系数矩阵。为

证明连续型网络的稳定性，Hopfield 定义了如下的

能量函数 

      1 1 1

( )
1

0
1

( ) ( )1
( ) ( )

2

1
          ( )

i

n n n
i j

i i

i j iij

n V t

i i

V t V t
E t V t I

R

f V dV
R

  





  



 

 

    (16) 

其中，
1f 
为神经元传递函数的反函数。经过推导

后得出以下两点结论：一是对于具有单调递增传递

函数且对称权系数矩阵的网络来说，其能量会随着

时间的变化而趋于稳定；二是当且仅当网络中所有

神经元的输出不再随时间变化时，则可以认为网络

的能量保持不变。在将网络用于求解诸如旅行商的
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组合优化问题时，Hopfield 将优化的目标函数转化

为网络的能量函数，对应地将待求解问题的变量用

网络中神经元的状态来表示。由这样的表示方式可

知当网络的能量衰减到稳定值时，问题的最优解也

随之求出。 

    Hopfield 网络一个重要的特点是它可以实现联

想记忆功能，亦即作为联想存储器。当网络的权系

数通过学习训练确定之后，即便输入不完整或者部

分不正确的数据，网络仍旧可以通过联想记忆来给

出完整的数据输出结果。Hopfield 提出该模型后，

许多人试图对其进行进一步的扩展，以希望能够设

计出更接近人脑功能特性的网络模型。 

1983 年，“隐单元”的概念首次被 T.Sejnowski

和 G.Hinton 提出，并且他们基于此设计出了波尔兹

曼机（Boltzmann Machine，BM），其结构如图 3 所

示[27,28]。波尔兹曼机是一种由随机神经元全连接组

成的反馈神经网络，其包含一个可见层和一个隐

层。网络中神经元的输出只有两种状态（未激活和

激活，用二进制 0 和 1 表示），其取值根据概率统

计规则决定。波尔兹曼机具有较强的无监督学习能

力，可以从数据中学习到复杂的知识规则，然而也

存在着训练和学习时间过长的问题。此外，不仅难

以准确计算 BM 所表示的分布，得到服从 BM 所表

示分布的随机样本也很困难。基于以上原因，对波

尔兹曼机进行了改进，引入了限制波尔兹曼机

（Restricted Boltzmann Machine，RBM）[29]。相比

于波尔兹曼机，RBM 的网络结构中层内神经元之

间没有连接，尽管 RBM 所表示的分布仍然无法有

效计算，但可以通过 Gibbs 采样得到服从 RBM 所

表示分布的随机样本。Hinton 于 2002 年提出了一

个 RBM 学习的快速算法（对比散度），只要隐层单

元的数目足够多时，RBM 就能拟合任意离散分布
[30]。RBM 已被用于解决不同的机器学习问题，比

如分类、回归、降维、高维时间序列建模、语音图

像特征提取和协同过滤等方面[31,32,33]。同时，作为

目前深度学习主要框架之一的深度信念网也是以

RBM 为基本组成单元的。这一阶段的神经网络已

经从起初的单层结构扩展到了双层，隐含层的出现

使得网络具有更强的数据表示能力。 

隐层

可见层

 

图 3 波尔兹曼机结构示意图 

虽然层数的增加可以为网络提供更大的灵活

性，但是参数的训练算法一直是制约多层神经网络

发展的一个重要瓶颈。直到 1974 年，Werbos 在他

的博士论文里提出了用于神经网络学习的BP（Back 

Propagation）算法，才为多层神经网络的学习训练

与实现提供了一种切实可行的解决途径，同时在

1986 年由 Rumelhart 和 McCelland 为首的科学家小

组对多层网络的误差反向传播算法进行了详尽的

分析，进一步推动了 BP 算法的发展 [34,35,36,37]。BP

网络的拓扑结构包括输入层、隐层和输出层，它能

够在事先不知道输入输出具体数学表达式的情况

下，通过学习来存储这种复杂的映射关系。其网络

中参数的学习通常采用反向传播的策略，借助最速

梯度信息来寻找使网络误差最小化的参数组合。常

见的三层 BP 网络模型如图 4 所示。 

1x

2x

a

nx

i j k

1y

2y

my

 

图 4 三层 BP 网络示意图 

其中，各节点的传递函数 f 必须满足处处可导的条

件，最常用的为 Sigmoid 函数，第 i 个神经元的净

输入为 inet ，输出为 iO 。如果网络输出层第 k 个神

经元的期望输出为
*

ky ，则网络的平方型误差函数为 

2 * 2

1 1

1 1
( )

2 2

m m

k k k

k k

E e y y
 

            (17) 

由于 BP 算法按照误差函数 E 的负梯度修改权值，

故权值的更新公式可表示为 

1t t t t tw w w w g            (18) 

其中， t 表示迭代次数， | t

t

w w

E
g

w 





。对于输出

层神经元权值的更新公式为： 
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   (19) 

其中， k 称作输出层第 k 个神经元的学习误差。对

隐含层神经元权值的更新公式为： 

1
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*
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|
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    (20) 

其中， j 称作隐含层第 j 个神经元的学习误差。

BP 的误差反向传播思想可以概括为：利用输出层的

误差来估计出其直接前导层的误差，再借助于这个

新的误差来计算更前一层的误差，按照这样的方式

逐层反传下去便可以得到所有各层的误差估计。BP

算法的提出在一定程度上解决了多层网络参数训

练难的问题，但是其自身也存在如下一些问题。首

先，误差在反向传播过程中会逐渐衰减，经过多层

的传递后将会变得很小，这使得 BP 在深层网络中

并不可行。其次，BP 采用最速梯度下降的优化思

想，而实际问题的误差函数通常不是凸的，存在众

多局部极小值点，算法很难得到最优解。再次，由

于训练过程依靠于导数信息来进行权值的调整，当

权值调节过大时会使大部分神经元的加权和过大，

致使传递函数工作于 S 型函数的饱和区，所以权值

的调整会出现停顿的情况。最后，对于一些复杂网

络的优化问题，BP 算法受到学习速率的限制需要

花费几个小时甚至更长的时间来完成训练任务。此

后于 1989 年，Cybenko，Funahashi，Hornik 等人相

继对 BP 神经网络的非线性函数逼近性能进行了分

析，并证明了对于具有单隐层、传递函数为 sigmoid

的连续型前馈神经网络可以以任意精度逼近任何

复杂的连续映射[38,39,40]。根据研究结果，只要隐层

神经元的个数足够多，BP 神经网络就能够保证对

复杂连续映射关系的刻画能力，具有重要的理论和

现实指导意义。 

继 BP 之后，为模拟生物神经元的局部相应特

性，Broomhead 和 Lowe 于 1988 年将径向基函数引

入到了神经网络的设计中，形成了径向基神经网络

RBF
[41]。后来，Jackson 和 Park 分别于 1989 和 1991

年对 RBF 在非线性连续函数上的一致逼近性能进

行了论证[42,43]
。RBF 神经网络是一种三层的前向网

络，其基本工作原理是：利用 RBF 构成的隐藏层空

间对低维的输入矢量进行投影，将数据变换到高维

空间中去，以使原来线性不可分的问题能够变得线

性可分。图 5 为径向基神经网络的基本结构示意图。 
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图 5 RBF 神经网络基本结构示意图 

由于输入层在 RBF 网络中仅仅起到信号的传

输作用，故而输入层和隐含层之间的连接权值都为

1，隐含层实现对输入特征的非线性投影，而输出

层则负责最后的线性加权求和。RBF 网络中待学习

优化的参数包括：基函数的中心和方差以及隐含层

到输出层的连接权值。输出层负责通过线性优化策

略来实现对权值的优化，学习速度通常较快；而隐

含层则需要采用非线性优化的方法对激活函数的

参数调整，故而其学习速度较慢。RBF 网络的参数

学习方法按照径向基函数中心的选取有不同的类

型，主要包括自组织选取法、随机中心法、有监督

中心法和正交最小二乘法等。以自组织法为例，其

学习主要包括两个阶段，第一阶段为无监督和自组

织学习阶段，用以确定隐含层基函数的中心及方

差；第二阶段是有监督学习过程，可实现隐含层到

输出层之间的连接权值的求解。RBF 网络有很快的

学习收敛速度，一个很重要的原因在于其属于局部

逼近网络，不需要学习隐含层的权值，避免了误差

在网络中耗时的逐层传递过程。RBF 网络也是神经

网络真正走向实用化的一个重要标志，其已被成功

应用于非线性函数逼近、模式分类、控制系统建模、

时变数据分析和故障分析诊断等工程领域[44,45,46]。 

应当指出的是蔡少棠等人提出了细胞神经网

络（Cellular Neural Networks）[47,48]，斯华玲、张清
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华等人提出了小波神经网络[49]，焦李成等人提出了

多小波神经网络[50]，杨淑媛等人提出了脊波神经网

络[51]，这些模型在非平稳、非线性、非高斯信号与

图像处理中表现出良好的应用潜力和价值。此后，

神经网络与机器学习和模式识别的融合呈现出前

所未有的局面，SVM、PCA、ICA、LDA 等模型得

到广泛关注和研究，表现出良好的性能，有力促进

了这一领域的进展。其中，薄列峰等人提出的大规

模 SVM
[52,53,54]是这方面的典型代表。 

进入本世纪以来，国内外在神经网络的理论和

应用研究上也取得了若干突破性成果。特别应当指

出的是，香港中文大学的徐蕾教授提出了 Bayes 学

习机和 Y-Y 机，并证明了 EM 算法的收敛性[55,56]，

清华大学张钹教授提出了 PLN 神经网络模型[57]，

中科院半导体研究所王守觉院士对神经网络的硬

件实现及其在模式识别领域的应用进行了广泛而

深入的研究[58,59]等。复旦大学陈天平教授、西安交

通大学徐宗本教授在多层和径向基神经网络的逼

近性能以及 Cohen–Grossberg 和具有时延的

Hopfield 神经网络的稳定性方面开展了相关研究，

并得出了一些具有指导意义的结论[60,61,62,63]。在生

物神经网络模型与机理方面，张香桐、郭爱克、汪

云九、陈琳、汪德亮、刘德荣等人做了先驱性的工

作，赢得了国际同行的赞誉。伯明翰大学的姚新将

进化计算的搜索机制引入到人工神经网络中，提出

了进化人工神经网络的概念，并且对进化神经网络

进行集成以提高网络性能[64,65]。萨里大学的金耀初

利用多目标遗传算法进行神经网络的正则化和集

成，并且将网络用于复杂系统的建模和控制当中
[66,67]。中国科学技术大学陈国良院士提出了主从通

用神经网络模型，并且开发出了通用并行神经网络

模拟系统，为神经网络提供了高级描述语言，以及

编辑和可执行环境[68,69]。上海交通大学戚飞虎提出

了基于遗传算法的协同神经网络中参数的优化方

法[70,71]。清华大学吴佑寿等人，自动化所戴汝为、

刘迎建等人在汉字图像识别上取得了较Hopfield 网

络更优的性能。华中科技大学廖晓昕和四川大学章

毅在神经网络的稳定性和收敛性方面进行了深入

研究。东南大学曹进德对具有时延的 CNN 网络、

回归神经网络、Cohen–Grossberg 网络和联想记忆

网络等的稳定性和周期性进行了深入的研究
[72,73,74,75]。南京大学周志华等人于 2001 年提出了用

遗传算法来进行多个神经网络的选择性集成的模

型 GASEN
[76,77]，并证明集成部分网络比使用单个

网络或者集成所有网络有更强的泛化能力、于 2003

年分别提出了用于解释集成神经网络功能的方法

REFNE
[78]，此方法可以提取出具有高保真度或强泛

化能力的规则来提高集成网络的可理解性，以及可

用于医疗诊断的模型 C4.5 Rule-PANE
[79]，此模型结

合了集成神经网络的强泛化能力和 C4.5 规则推理

的高度可理解性、于 2004 年提出了一种全新的决

策树算法 NeC4.5
[80]，在 UCI Machine Learning 

Repository上取得了较传统 C4.5 方法更优的分类性

能、同时于 2006 年提出了通过训练代价敏感的神

经网络来解决样本不平衡问题的新方法[81]。西南大

学廖晓峰等人在带时滞神经网络的鲁棒性和稳定

性方面做出了突出贡献，研究成果在模式识别和自

动控制领域得到了广泛应用[82,83,84]。南京航空航天

大学陈松灿 PARNEC 团队相继提出了 ICBP

（ Improved Circular Back Propagation ）、 DLS

（ Discounted Least Squares ） -ICBP 、 Chained 

DLS-ICBP 和 Plane-Gaussian 等神经网络模型，用以

提升神经网络的泛化和适应能力，并更好地解决局

部极小值问题[85,86,87,88]。香港中文大学王军对递归

神经网络及其在线性规划、最短路径寻优、降秩矩

阵伪逆求解等问题的应用上进行了深入的研究，推

动了神经网络在工程领域的应用[89,90,91]。西安交通

大学郑南宁使用确定性退火方法训练径向基神经

网络，取得了较传统 BP 算法更好的学习精度和泛

化能力，同时降低了学习所需的时间[92]。 

此外，国内外一些学者和专家也出版了关于神

经网络方面的系统论著。在国内，主要包括西安电

子科技大学焦李成所编著的《神经网络系统理论》
[93]、《神经网络的应用与实现》[94]和《神经网络计

算》[95]、北京邮电大学钟义信等人合编的《智能理

论与技术—人工智能与神经网络》[96]、四川大学章

毅编写的《Convergence Analysis of Recurrent Neural 

Networks》[97]、中科院计算所史忠植编写的《神经

网络》[98]、西南交通大学靳蕃编著的《神经网络与

神经计算机》[99]、南京大学周志华编著的《神经网

络及其应用》[100]、复旦大学张立明编著的《人工

神经网络的模型及其应用》[101]、中国科学院自动

化研究所黄秉宪编著的《脑的高级功能与神经网

络》[102]、北京工商大学韩力群编著的《人工神经

网络教程》[103]和《人工神经网络理论、设计及应

用》[104]、清华大学袁曾任编写的《人工神经元网

络及其应用》[105]、北京理工大学陈祥光和裴旭东

编著的《人工神经网络技术及应用》[106]、北京交
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通大学罗四维编著的《人工神经网络建造》[107]、

浙江大学杨建刚编著的《人工神经网络实用教程》
[108]、合肥工业大学高隽编著的《人工神经网络原

理及仿真实例》[109]、上海海事大学朱大奇和史慧

编著的《人工神经网络原理及应用》[110]。 

在国外，主要包括美国俄克拉何马州立大学的

Hagan 编写的《Neural Network Design》[111]、加拿

大麦克马斯特大学 Simon Haykin 编写的《Neural 

Networks and Learning Machines》[112]和《Neural 

Networks: A Comprehensive Foundation》[113]、美国

路易斯维尔大学的 Zurada 编写的《Introduction to 

Artificial Neural Systems》[114]、美国卡内基梅隆大

学的 Tom Mitchell 编写的《Machine Learning》[115]、

美国休斯顿大学的 Freeman 和 Skapura 合著的

《Neural Networks: Algorithms, Applications, and 

Programming Techniques》[116]、美国乔治亚南方大

学的 Fausett 编写的《 Fundamentals of Neural 

Networks: Architectures, Algorithms and 

Applications》[117]、澳大利亚莫纳什大学的 Veelenturf

编写的《Analysis and Applications of Artificial Neural 

Networks》[118]、荷兰阿姆斯特丹大学的 Krose 等编

写的《An Introduction to Neural Networks》[119]、英

国佩斯利大学的 Fyfe 编写的《Artificial Neural 

Networks》[120]、美国麻省理工学院的 Kasabov 和

Arbib 分别编写的《Foundations of Neural Networks, 

Fuzzy Systems, and Knowledge Engineering》[121]和

《 The Handbook of Brain Theory and Neural 

Networks》[122]、加拿大萨斯喀彻温大学的 Gupta 等

人编著的《Static and Dynamic Neural Networks: 

from Fundamentals to Advanced Theory》[123]、由

Taylor 编辑出版的《Methods and Procedures for the 

Verification and Validation of Artificial Neural 

Networks》[124]、西班牙拉科鲁尼亚大学的 Rabuñal

和 Dorado 合著的《Artificial Neural Networks in 

Real-life Applications》[125]、俄罗斯莫斯科物理技术

学院的 Galushkin 编写的《Neural Networks Theory》
[126]。 

以上著作从神经网络的基本原理、网络设计优

化以及网络的应用等角度对神经网络做了系统的

梳理和阐释，是学习和研究神经网络的重要参考书

籍。同时，神经网络也为一些学科的发展奠定了坚

实的基础，形成了新的理论体系和方法论。其中，

西安电子科技大学焦李成等人编著的《自适应多尺

度网络理论与应用》[127]和《智能目标识别与分类》

[128]、清华大学杨行峻编著的《人工神经网络与盲

信号处理》[129]、清华大学阎平凡和张长水编著的《人

工神经网络与模拟进化计算》[130]、中国科学技术

大学丛爽编著的《神经网络、模糊控制及其在运动

控制中的应用》[131]、东北大学虞和济编著的《基

于神经网络的智能诊断》[132]、哈尔滨工业大学权

太范编著的《信息融合神经网络—模糊推理理论与

应用》[133]、华中科技大学廖晓昕编著的《Stability of 

dynamical systems》[134]和《动力系统的稳定性理论

和应用》[135]、中国科学院大学的刘德荣等人编著

的《Qualitative Analysis and Synthesis of Recurrent 

Neural Networks》[136]、国防科学技术大学的胡德文

等人编著的《神经网络自适应控制》[137]、中科院

自动化所戴汝为院士编著的《人工智能》[138]、清

华大学罗发龙和李衍达院士合著的《神经网络信号

处理》[139]、清华大学阎平凡等人编著的《神经网

络与模糊控制》[140]和《人工神经网络与模拟进化

计算》[141]、东北大学张化光编著的《递归时滞神

经网络的综合分析与动态特性研究》[142]、中科院

合肥智能所黄德双编著的《神经网络模式识别系统

理论》[143]是这方面的典型代表。 

3 深度学习研究进展 

神经网络曾是机器学习领域一个特别火的研

究方向，但由于其容易过拟合且参数训练速度慢，

后来又慢慢淡出了人们的视线。传统的人工神经网

络相比生物神经网络是一个浅层的结构，这也是为

什么人工神经网络不能像人脑一样智能的原因之

一。随着计算机处理速度和存储能力的提高，深层

神经网络的设计和实现已逐渐成为可能。2006 年，

一篇题为《Reducing the dimensionality of data with 

neural networks》的文章在《科学》杂志上发表[12]，

掀起了深度学习在学术界和工业界的研究热潮，其

作者是来自加拿大多伦多大学的教授 Geoffrey 

Hinton 和他的学生 Ruslan Salakhutdinov。他们在文

中独辟蹊径阐述了两个重要观点：一是多隐层的神

经网络可以学习到能刻画数据本质属性的特征，对

数据可视化和分类等任务有很大帮助；二是可以借

助于无监督的“逐层初始化”策略来有效克服深层

神经网络在训练上存在的难度。正如之前提到的，

神经网络的训练算法一直是制约其发展的一个瓶

颈，网络层数的增加对参数学习算法提出了更严峻

的挑战。传统的 BP 算法实际上对于仅含几层的网
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络训练效果就已经很不理想，更不可能完成对深层

网络的学习任务。基于此，Hinton 等人提出了基于

“逐层预训练”和“精调”的两阶段策略，解决了

深度学习中网络参数训练的难题 [144,145,146]。继

Hinton 之后，纽约大学的 Yann LeCun、蒙特利尔大

学的 Yoshua Bengio 和斯坦福大学的 Andrew Ng 等

人分别在深度学习领域展开了研究，并提出了自编

码器[147,148,149,150,151]、深度置信网[152,153,154,155,156]、卷

积神经网络等深度模型[157,158,159,160,161]，在多个领域

得到了应用。2015 年 CVPR 收录的论文中与深度学

习有关的就有接近百篇，应用遍及计算机视觉的各

个方向。以下将对深度学习在过去十年内的发展进

行一定的梳理，并对一些典型的深度学习模型进行

回顾和分析。 
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图 6 自编码器示意图 

自编码器（Autoencoder）是一种无监督的特征

学习网络，它利用反向传播算法，让目标输出值等

于输入值，其结构如图 6 所示。对于一个输入

nx ，首先将其通过一个特征映射得到对应的隐

藏层表示
mh ，隐藏层表示接着被投影到输出层

ny ，并且希望输出与原始输入尽可能相等。自

编码器试图学习一个恒等函数，当隐藏层的数目小

于输入层的数目时可以实现对信号的压缩表示，获

得对输入数据有意义的特征表示。通常隐层权值矩

阵和输出层权值矩阵互为转置，这样大大减少了网

络的参数个数。 

当输入数据中包含噪声时，自编码器的性能将

会受到影响。为了使自编码器更加鲁棒，2008 年

Yoshua Bengio 等人提出了去噪自编码器（Denoising 

Autoencoder）的概念，在输入数据进行映射之前先

对其添加随机噪声，然后将加噪后的数据进行编码

和解码操作，并希望解码出来的输出信号能够逼近

原来的干净输入信号[162]。去噪自编码器的原理图

如图 7 所示。 

( , )d x y

x*x

h

y
 

图 7 去噪自编码器示意图 

其中，x 是原始信号，
*x 是加噪后的信号，h 是编

码后的信号， y 是解码后的信号， ( , )d x y 是原始

信号和解码后信号的差异，通常希望其越小越好。

通过在原始信号中加入一定量的随机噪声来模拟

真实数据中存在的干扰，可以更加鲁棒地从数据中

学习到有意义的特征。如果将稀疏性引入到自编码

器中还可以得到另一种被称为稀疏自编码器

（Sparse Autoencoder）的网络，这种网络限制每次

获得的编码尽量稀疏，从而来模拟人脑中神经元刺

激和抑制的规律。稀疏自编码器的优化模型如下： 

2

2( , ) || || | |j
W

j

min L x W Wh x h         (21) 

其中，
Th W x 为编码后的信号，通过式（21）中

的第二项可以约束编码信号足够稀疏，来获得对原

始信号更加紧凑简洁的表示。同时，将若干个自编

码器堆叠在一起可以形成栈式自编码器，这种深层

网络能学习到输入信号的层次化表示，更有利于提

取数据中所蕴含的抽象特征[163]。一个简单的栈式

自编码器的结构如图 8 所示。首先，将原始数据 x

输入到栈式自编码器中，通过第一层的编码得到原

始数据的一阶特征表示
1h ，然后将此一阶特征作为

下一个自编码器的输入，对其进行进一步的编码得

到二阶特征
2h ，如此重复进行直到编码完毕。编码

后的各阶特征便构成了对原始数据的层次化描述，

可以用于后续的分类和识别任务中。在训练阶段，

首先从第一层开始，按照单个自编码器的训练方式

逐层训练网络参数，接着将最后一层的输出和期望

输出的误差进行逐层反向传播，微调网络各层的参

数。 
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图 8 栈式自编码器示意图 
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深度信念网（Deep Belief Network，DBN）是

由 Geoffrey Hinton 在 2006 年提出的，它是一种生

成模型，通过训练神经元之间的权重，可以让整个

神经网络按照最大概率来生成训练数据，其结构如

图 9 所示[10]。DBN 是由多层 RBM 堆叠而成的，神

经元可以分为显性神经元和隐性神经元，显性神经

元用于接受输入，隐性神经元用以提取特征，最顶

上的两层连接是无向的用以组成联想记忆单元。 

隐层单元

隐层单元

顶层单元

标签单元

可视层

隐藏层

隐层单元

联想记忆

限制波尔兹曼机

 

图 9 DBN 结构示意图 

DBN 的参数学习过程分为无监督贪婪逐层训练

和 Contrastive Wake-Sleep 调优两个阶段。在第一阶

段，首先充分训练第一个 RBM，接着固定第一个

RBM 的权重和偏置，将其隐层神经元的状态作为

第二个 RBM 的输入向量，再对第二个 RBM 进行

训练，如此依次进行。如果顶层的 RBM 除了有显

性神经元还包括代表分类标签的神经元，则需要将

其一起进行训练。第二个阶段是参数的调优过程， 

分为 Wake（认知过程）和 Sleep（生成过程）两个

子阶段。在 Wake 阶段，外界的输入特征在向上权

重的作用下产生出各层的输出，再基于梯度下降法

来修改各层的下行权重；在 Sleep 阶段通过顶层表

示和向下权重生成底层的状态，同时修改向上的权

重。DBN 在特征提取过程中，先将输入信号拉成向

量再投入到网络中，忽略了数据中存在的空间结

构，在处理图像和视频这样的二维或高维信号时会

存在一定问题。同时，当输入信号的维数过高且网

络的深度过深时，网络中需要训练的参数会很多，

这给存储和计算提出了很高的要求。目前，更为常

用的一种深层网络（也是首个被真正成功训练的深

层网络）是卷积神经网络（Convolutional Neural 

Networks，CNNs），它在处理手写体识别等图像处

理任务中表现出了优越的性能。 

NN

输入

C1 S2 C3 S4

输出

 

图 10 CNN 结构示意图 

卷积神经网络采用了局部感受野、权值共享以及时

间或空间亚采样的结构思想，使得网络中自由参数

的个数大大减少，降低了网络参数选择的复杂度，

其在识别具有移位、伸缩或扭曲不变的二维模式时

有很好的性能，最为典型的例子便是用于美国大多

数银行支票上手写数字识别的 LeNet-5
[164,165]。卷积

神经网络的基本原理图如图 10 所示。CNN 是一种

多层网络结构，每一层是由包含多个独立神经元的

若干二维平面组成的，这些二维平面通常被称作卷

积核。以图 10 为例，输入图像首先和三个可调节

的卷积核进行卷积运算，在 C1 层得到对应的三个

特征映射图，然后对每一幅特征映射图进行池化后

经过 Sigmoid 函数产生 S2 层的三幅特征映射图。

这些特征映射图继续通过滤波操作后得到 C3 层，

再按照和 S2 层一样的处理方法得到 S4 的结果。在

最后一层将所有像素光栅化拉成一个列，并输入到

传统的神经网络之中得到最终的输出结果。CNN 一

个很重要的特点就是通过局部感受野、权值共享以

及时间或空间亚采样三种思想减少了网络中自由

参数的个数，获得了某种程度的位移、尺度、形变

不变性。CNN 的训练算法上仍然采用传统的误差反

向传播思想，通常具有较快的收敛速度。2014 年，

Volodymyr Mnih 等人针对图像分类任务提出了基

于视觉注意的递归神经网络，进一步降低了卷积神

经网络在处理图像时的计算开销[166]。通过视觉注

意机制有选择地从图像中提取有利于分类的特征，

可以更准确地对待识别物体进行描述，同时避免了

冗余的全局处理。 

深度学习思想的提出是对传统特征选择与提

取框架的突破，正对包括计算机视觉、自然语言处

理（Natural Language Processing，NLP）、生物医学

分析、遥感影像解译在内的诸多领域产生越来越重

要的影响。Alex Krizhevsky 等人训练了一个包含 65

万个神经元的深层卷积网络来对包括1000类的120

万幅图像进行分类，并取得了比经典方法更优的分

类性能[167,168]。Clement Farabet 等人提出了多尺度
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卷积神经网络来捕捉区域的纹理、形状和文本特征

用以场景标注，避免了手工特征的设计和组合所存

在的问题[3]。Dan Ciresan 等人提出基于 GPU 并行

加速的卷积神经网络，用以自动学习交通标识符的

特征，在德国交通标识符数据库上取得了比人工判

读更高的识别率[169]。Yichuan Tang 等人提出了鲁棒

波尔兹曼机（Robust Boltzmann Machine，RoBM）

使得波尔兹曼机对干扰更加鲁棒，在人脸数据集上

的去噪和修补任务中取得了更好的效果 [33]。

Abdel-rahman Mohamed 等人提出了用深度信念网

来进行语音建模，克服了传统的隐马尔科夫模型在

建模时所施加的条件独立假设，能提取出深层的表

示特征用以识别任务[7]。Richard Socher 等人提出了

基于递归自编码器（Recursive Autoencoders，RAEs）

的自然语言释义检测（Paraphrase Detection），借助

于无监督的 RAEs 来学习句子的特征向量，并将学

习到的特征用以度量两个句子中词和短语的相似

性，在 MSRP 释义语料库上取得了较经典方法更优

的性能[149]。Xavier Glorot 等人基于堆栈去噪自编码

器从评论数据中无监督地学习特征用于情感分类，

在亚马逊等工业数据集上取得了较经典方法更优

的分类精度[170]。Rui Zhao 等人将 2013 年 ImageNet

竞赛上获胜的卷积网络用以显著检测建模，通过全

局和局部文本的联合学习在多个测试数据集上取

得了较传统方法更优的检测性能[171]。Deliang Wang

等人使用深度神经网络估计语音的非负激活矩阵，

用以从噪声中提取干净语音信息，并获得了比

Masking 和 NMF 方法更好的提取效果[172]。徐宗本

等人提出用卷积神经网络来预测图像块运动模糊

的概率分布，在单幅图像的非均匀运动去模糊问题

上取得了较为理想的结果[173]。Wanli Ouyang 等人

将行人检测问题中的特征提取、变形和遮挡处理以

及分类四个模块统一于深度学习框架之下，通过各

部分之间的协同来达到整体性能的提升，并在最大

的行人检测数据库 Caltech 上，以 9%的优势超越之

前最好的方法[174]。类似地，在姿态估计问题上也

将视觉表象得分、表象混合类型和变形三类信息结

合起来，统一于多源深度模型之中，在三组基准数

据集上较现有方法性能提高了 8.6%
[175]。Naiyan 

Wang 等人通过离线的方式从自然图像中训练了用

于描述待跟踪物体特征的堆栈去噪自编码器，在复

杂场景中可以提取出更加通用的特征用于分类，并

在一些具有挑战性的视频序列上获得了比经典方

法更准确的跟踪精度和更低的时间开销[176]。Yi Sun

等人将卷积神经网络和受限玻尔兹曼机结合起来，

组成了混合的深度神经网络用于人脸验证，在 LFW

数据集上获得了更优的验证性能[177]。Ji Wan 等人提

出用深度学习模型来尝试解决“语义鸿沟”问题，

并在基于内容的图像检索问题上验证了所提思路

的有效性[178]。Chao Dong 等人提出利用卷积神经网

络来直接学习从低分辨到高分辨图像的映射关系，

并且将传统基于稀疏表示的方法统一于此框架之

下，通过联合优化的方式得到了更好的超分辨重建

效果[179]。在通用结构的设计上，Yangqing Jia 等人

开发了深度卷积网络模型 Caffe，可用于大规模工

业应用领域，并且已被用作多个问题的求解方案
[180]。Eitel 等人提出了基于双层 CNN 的 RGB-D 物

体识别网络结构，并在含有噪声的 RGB-D 物体数

据库上取得了最优的识别结果[181]。Hamid Palangi

等人将深度学习的概念和序列建模的方法结合起

来，用于提升多观测向量下的压缩感知问题的求解

性能[182]。为避免无参考图像质量评价过程中繁琐

的手工特征设计，Le Kang 等人提出将特征学习和

回归过程统一到 CNN 的优化框架下，并在 LIVE

数据集上取得了最优性能，且该方法可用于图像局

部质量的评估[183]。Li Chen 等人提出通过学习的方

式来让 CNN 选择最优的局部接收场，并用于汉字

手写体识别，极大地提升了传统 CNN 的性能[184]。

Daniel Maturana 等人将体积占用图和 3D CNN 进行

耦合，设计出了可用于检测植被覆盖地区潜在的被

遮挡障碍物的系统，并将其应用到激光雷达点云下

的自主飞行器安全降落区域的检测中，取得了较为

理想的效果[185]。Tomczak 将分类受限玻尔兹曼机

（Classification Restricted Boltzmann Machine）作为

独立的非线性分类器用于五类不同的医学问题领

域，并通过在模型中添加正则项来获得稀疏解[186]。

Jie Zhang 等人提出了 Coarse-to-fine 的自编码网络

CFAN 用于人脸对准，首先用第一组堆栈自编码网

络（Stacked Auto-encoder Networks, SANs）来快速

预测脸部的特征点，之后用第二组堆栈自编码网络

来对其修正，在三组数据集上 CFAN 都取得了实时

且最优的性能[187]。Guyue Mi 等人将堆栈自编码器

用于垃圾邮件检测任务，取得了较朴素贝叶斯、支

撑向量机、决策树、集成、随机森林和传统神经网

络更优的性能[188]。在遥感领域，Jun Yue 等人将卷

积神经网络用于高光谱图像分类[189]、Weixun Zhou

等人将自编码器用于高分辨遥感影像的检索任务
[190]，并获得了较为满意的分类和检索结果。目前，
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深度网络的自动特征提取能力正受到自然、生物医

学和遥感等多个领域的广泛关注，并且基于深度网

络的方法在多个任务上都显示出了优越的性能，在

未来将会有更加广阔的应用前景[191,192]。 

近年来深度学习的研究方兴未艾，这方面的书

籍也不断涌现。其中具有代表性的著作有加拿大蒙

特利尔大学的教授 Yoshua Bengio 编写的《Learning 

Deep Architectures for AI》[193]、美国伊利诺伊大学

的 Stellan Ohlsson 编著的《Deep Learning: How the 

Mind Overrides Experience》[194]、美国麻省理工学

院的 Nikhil Buduma 编著的《Fundamentals of Deep 

Learning》[195]、微软公司的 Li Deng 和 Dong Yu 合

著的《Deep Learning: Methods and Applications》[196]

和《Automatic Speech Recognition: A Deep Learning 

Approach》[197]、美国伊利诺伊大学的 Vishnu Nath

和 Stephen E. Levinson 合著的《 Autonomous 

Robotics and Deep Learning》[198]等。 

4 总结和展望 

作为联接主义智能实现的典范，人工神经网络

采用广泛互联的结构与有效的学习机制来模拟人

脑智能信息处理的过程，是人工智能发展历程中的

重要方法，也是类脑智能研究中的有效工具。在神

经网络七十年的发展历程中，曾经几遭冷遇又几度

繁荣。本文回顾了神经网络在过去七十年的发展历

程，介绍了神经网络在各个发展阶段所取得的成果

和面临的挑战。未来基于神经网络的类脑智能的研

究还有许多亟待解决的问题与挑战： 

（1）认知神经网络 

尽管深度神经网络在语音识别和图像/视频识

别等任务中显示出很大的成功，现有的人工神经网

络结构还远远不及生物神经网络结构复杂，仍然是

对生物神经系统信息处理的初级模拟，这是制约神

经网络智能化水平的一个重要瓶颈。目前深层神经

网络仅能完成一些简单的语音与视觉理解任务，在

理论上还存在很多局限，训练网络的学习算法目前

也十分有限。 

另一方面，神经认知计算科学对视觉注意力、

推理、抉择、学习等认知功能的研究方兴未艾。如

何从脑科学和神经认知科学寻找借鉴，从理论上发

展出功能更加强大的类脑计算模型如认知神经网

络，来解决人工智能面临的局限，将有可望实现更

高层次的类脑智能。 

（2）主动神经网络 

生物个体在于环境接触过程中，智能水平会得

到提高。人脑可以在没有监督信息时主动地从周围

环境中学习，实现对客观世界中物体的区分。因此，

如果要实现更加高级的智能行为，现有神经网络的

发展需要突破利用神经元与网络结构的结构模拟

思路，从结构模拟向功能模拟乃至行为模拟转换，

借鉴人与环境之间的交互过程，主动且自动的完成

增强学习，以摆脱对监督信息的依赖，在更严苛的

环境下完成学习任务，这也是实现高级类脑智能的

可能途径。 

（3）感知-理解-决策神经网络 

类脑智能行为可以大概归结为―感知‖、―理解‖

与―决策‖三个方面。目前的神经网络模型的功能大

都局限在对数据的理解层面，而事实上一个高级的

智能机器应该具有环境感知与推理决策的功能。如

何发展具有环境感知、数据理解以及推理决策能力

的网络模型，也是实现高级类脑智能的必然要求。  

（4）复杂神经网络实现 

机器计算能力的提高曾经将神经网络重新拉

回大众关注的视野。对于许多互联网公司来说，如

何实现对海量大数据的快速高效训练是深层神经

网络走向实用化的重要标志。现有的 Hadoop 平台

不适合迭代运算、SGD 又不能依并行方式工作、而

GPU 在训练 DNN 时仍然显得比较吃力。同时，平

台的能耗问题也成为制约其进一步发展的主要因

素。为迎接未来深度学习在产业化过程中的挑战，

高性能并行加速计算平台的开发成为当务之急。 

另一方面，生物神经元之间的连接带有随机和

动态性，而不是如人工神经网络那样确定和一成不

变，如何用计算机硬件或者算法来模拟这一过程虽

极具挑战但意义重大。 

（5）深度神经网络 

深层神经网络一个最主要的特点在于其具有

大量可调的自由参数，这使得其构建起的模型具有

较高的灵活性。但另一方面却缺乏有力的理论指导

和支撑，大多数情况下仍过分依赖于经验，带有一

定程度的随机性。如此复杂的模型很容易在特定数

据集上得到近乎理想的拟合效果，然而在推广泛化

性能上却往往很难得到保障。为防止过拟合带来的

问题，今后应当在数据的规模、网络的结构以及模

型的正则化等方面开展工作，使得深度神经网络更

好地发挥其功能。 

（6）大数据深度学习 

http://www.dangdang.com/author/Stellan_1
http://www.dangdang.com/author/Ohlsson_1
http://libgen.io/get.php?md5=de2f936b2c7242f06b98cdd7ab823f50
http://libgen.io/get.php?md5=de2f936b2c7242f06b98cdd7ab823f50
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深度学习的兴起很大程度上归功于海量可用

的数据。当前，实验神经科学与各个工程应用领域

给我们带来了呈指数增长的海量复杂数据，通过各

种不同的形态被呈现出来（如文本、图像、音频、

视频、基因数据、复杂网络等），且具有不同的分

布，使得神经网络所面临的数据特性发生了本质变

化。这给统计学习意义下的神经网络模型的结构设

计、参数选取、训练算法，以及时效性等方面都提

出了新的挑战。因此，如何针对大数据设计有效的

深度神经网络模型与学习理论，从指数增长的数据

中获得指数增长的知识，是深度学习深化研究中必

须面临的挑战。 
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Background

As a promising research direction towards artificial 

intelligence, neural network has been widely studied over the 

past seventy years and many great progresses have been made 

in this area. In this paper, we first gave a brief review of the 

development of neural network research in the past and 

milestone works are specifically recalled to provide a 

comprehensive insight into this technique. Followed by this, we 

mainly concentrated on introducing the recently emerging deep 

neural network and its applications in various scientific and 

engineering fields. Basic deep network models, such as deep 

belief net, auto-encoder and convolutional neural network are 

discussed in detail. Also, we show how deep learning is 

innovating the way information is processed by several 

successful applications. Based on the above analysis, we 

pointed out the challenges facing neural network research and 

suggested possible research directions in the era of big data. 

This work is supported by the National Basic Research 

Program (973 Program) of China under Grant No. 

2013CB329402, the Major Research Plan of the National 

Natural Science Foundation of China under Grant Nos. 

91438201 and 91438103, and the Program for Cheung Kong 

Scholars and Innovative Research Team in University under 

Grant No. IRT_15R53. The above projects aim to sensing and 

acquiring information from non-structured environment for 

intelligent earth observation of satellite platforms. Our research 

team has been working on remote sensing image compression 

and interpretation with deep learning for years. Works related 

to this have been published in international journals and 

conferences, such as TGRS, TIP, IGARSS, etc. As a powerful 

tool, deep learning has found successful applications in various 

fields. Its feature learning capability is exploited by us to 

compress images at high bit rate and learn discriminative 

features for recognition tasks. This review paper can help us to 

get a comprehensive understanding of the pros and cons of 

artificial neural network and thus advance our research a step 

further towards more intelligent information processing. Till 

now, massive images have been obtained by remote sensing 

platforms and there is an urgent need to find valuable 

information from these visually big data. Deep learning can 

provide a seemingly suitable approach and its plausibility will 
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be checked in our future research. 


