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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２０世纪４０年代的 ＭＰ神经元和 Ｈｅｂｂ学习

规则，到５０年代的 ＨｏｄｙｋｉｎＨｕｘｌｅｙ方程、感知器模型与自适应滤波器，再到６０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已经成为类脑智能中

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．文中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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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．近年来，类脑智能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，

北京大学、清华大学、复旦大学等高校和中国科学院

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２０世纪４０年代的 ＭＰ神经元和 Ｈｅｂｂ学

习规则，到５０年代的 ＨｏｄｙｋｉｎＨｕｘｌｅｙ方程、感知

器模型与自适应滤波器，再到６０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［１２］、图像标注［３］、语义理

解［４６］和语音识别［７９］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《科学》上提出了

一种面向复杂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［１０１２］，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

（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）随着传递层数的增加，残差会越

８９６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



来越小，出现所谓的“梯度扩散”（ＧｒａｄｉｅｎｔＤｉｆｆｕｓｉｏｎ）

现象，故而不适于深层网络的训练．深度学习模型中

的受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ）

和自编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）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（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）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ＧｏｏｇｌｅＢｒａｉｎ

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Ｎｇ教授和Ｇｏｏｇｌｅ

软件架构天才、大型并发编程框架 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的

作者ＪｅｆｆＤｅａｎ；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ＲｉｃｋＲａｓｈｉｄ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 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《自然》、《科学》、ＰＡＭＩ、ＮＩＰＳ、ＣＶＰＲ、ＩＣＭＬ

等．同时，由Ｂｅｎｇｉｏ等人编写的第一本关于深度学

习的专著“ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ”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１９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 ＭＰ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 ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ以及另一位

数学家Ｐｉｔｔｓ．

图１　神经元的 ＭＰ模型示意

图中，狓犻（犻＝１，２，…，狀）表示来自与当前神经元

相连的其他神经元传递的输入信号，狑犻犼代表从神经

元犼到神经元犻的连接强度或权值，θ犻为神经元的激

活阈值或偏置，犳称作激活函数或转移函数．神经元
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的输出狔犻可以表示为如下形式：

狔犻＝犳 ∑
狀

犼＝１

狑犻犼狓犼－θ（ ）犻 （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．ＭＰ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 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：

狑犻犼（狋＋１）＝狑犻犼（狋）＋α狔犼（狋）狔犻（狋） （２）

其中，狑犻犼（狋＋１）和狑犻犼（狋）分别表示在狋＋１和狋

时刻时，神经元犼到神经元犻之间的连接强度，而狔犻

和狔犼则为神经元犻和犼的输出．

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］：

狑犻犼（狋＋１）＝狑犻犼（狋）＋α（犱犻－狔犻）狓犼（狋） （３）

其中，α为算法的学习速率，犱犻和狔犻为神经元犻

的期望输出和实际输出，狓犼（狋）表示神经元犼在狋时

刻的状态（激活或抑制）．

从直观上来说，当神经元犻的实际输出比期望

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；当神经元犻的实际

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，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ等人成功研制出了代号为

ＭａｒｋＩ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狓∈!

狀，输出类标空间为

狔＝｛－１，＋１｝，则感知机模型如下：

狔＝犳（狓）＝狊犻犵狀（狑·狓＋犫） （４）

其中，狑和犫为神经元的权值向量和偏置；狑·狓表

示狑 和狓的内积；狊犻犵狀为符号函数：

狊犻犵狀（狓）＝
＋１， 狓０

－１， 狓＜｛ ０
（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．给定一组数据集犜＝｛（狓１，狔１），

（狓２，狔２），…，（狓狀，狔狀）｝，假设超平面犛下误分类点的

集合为犕，则感知机学习的损失函数定义为

犔（狑，犫）＝－∑
狓犻∈犕

狔犻（狑·狓犻＋犫） （６）

感知机学习算法通过最小化经验风险来优化参

数狑和犫：

ｍｉｎ
狑，犫
犔（狑，犫）＝－∑

狓犻∈犕

狔犻（狑·狓犻＋犫） （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

数对狑和犫偏导数：

狑犔（狑，犫）＝－∑
狓犻∈犕

狓犻·狔犻 （８）

犫犔（狑，犫）＝－∑
狓犻∈犕

狔犻 （９）

然后，随机选取一个误分类点（狓犻，狔犻）对狑 和犫

进行更新

狑ｎｅｗ＝狑ｏｌｄ＋η狔犻狓犻 （１０）

犫ｎｅｗ＝犫ｏｌｄ＋η狔犻 （１１）

其中，０＜η１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．其基本思想是将狑 和犫表示为所有

实例点的线性组合形式，通过求解系数来得到狑 和

犫．不失一般性，首先将狑和犫的初始值设为０，对于

误分类点按照式（１０）和（１１）的规则来对狑 和犫的

值进行更新．假设总共进行了狀次更新，则最终学习

到的狑和犫可表示为

狑＝∑
狀

犻＝１

犪犻狔犻狓犻 （１２）

犫＝∑
狀

犻＝１

犪犻狔犻 （１３）
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其中，犪犻＝狀犻η（狀犻为第犻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 Ｗｉｄｒｏｗ等人设计的自适应线性元件

Ａｄａｌｉｎｅ
［２３］和由Ｓｔｅｉｎｂｕｃｈ等人设计的被称为学习

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 Ｍｉｎｓｋｙ

和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 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（ＴｒａｖｅｌｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎ

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．

图２　典型的 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络模型

图２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，另一组是来自其他运算

放大器输出的正向或反向的反馈连接．假设第犻个神

经元的内部膜电位为犝犻（犻＝１，２，…，狀），细胞膜的输

入电容和传递电阻分别为犆犻和犚犻，神经元的输出电

位为犞犻，外部输入电流为犐犻，并用电阻犚犻犼（犻，犼＝１，

２，…，狀）来模拟第犻个和第犼个神经元之间的突触

特性．由基尔霍夫电流定律（Ｋｉｒｃｈｈｏｆｆ’ｓＣｕｒｒｅｎｔ

Ｌａｗ，ＫＣＬ）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：

∑
狀

犼＝１

犞犼（狋）

犚犻犼
＋犐犻＝犆犻

ｄ犝犻（狋）

ｄ狋
＋
犝犻（狋）

犚犻
，犻＝１，２，…，狀（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

犞犻（狋）＝犳犻（犝犻（狋）），犻＝１，２，…，狀 （１５）

其中，犳犻代表了第犻个神经元的传递函数，并定义

犠＝犚－１
犻犼 （犻，犼＝１，２，…，狀）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：

犈（狋）＝－
１

２∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犞犻（狋）犞犼（狋）

犚犻犼
－∑

狀

犻＝１

犞犻（狋）犐犻＋

∑
狀

犻＝１

１

犚犻∫
犞犻
（狋）

０
犳
－１（犞）ｄ犞 （１６）

其中，犳
－１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Ｓｅｊｎｏｗｓｋｉ和

Ｈｉｎｔｏｎ提出，并且他们基于此设计出了波尔兹曼机

（ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＢＭ），其结构如图３所示
［２７２８］．

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
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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（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ

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［３１３３］．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．

图３　波尔兹曼机结构示意

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
［３４３７］．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３层

ＢＰ网络模型如图４所示．

图４　３层ＢＰ网络示意

其中，各节点的传递函数犳必须满足处处可导

的条件，最常用的为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，第犻个神经元的

净输入为狀犲狋犻，输出为犗犻．如果网络输出层第犽个神

经元的期望输出为狔

犽，则网络的平方型误差函数为

犈＝
１

２∑
犿

犽＝１

犲２犽＝
１

２∑
犿

犽＝１

（狔犽－狔

犽 ）

２ （１７）

由于ＢＰ算法按照误差函数犈的负梯度修改权

值，故权值的更新公式可表示为

狑狋＋１＝狑狋＋Δ狑
狋＝狑狋－η犵

狋 （１８）

其中，狋表示迭代次数，犵
狋＝
犈

狑 狑＝狑
狋
．对于输出

层神经元权值的更新公式为

狑
狋＋１

犽犼 ＝狑
狋

犽犼－η
犈

狑 狑＝狑
狋

＝狑
狋

犽犼－η
犈

犲犽

犲犽

狔

犽

狔

犽

狀犲狋犽

狀犲狋犽

狑犽犼 狑＝狑
狋

＝狑
狋

犽犼－η犲犽（－１）犳′（狀犲狋犽）犗犼

＝狑
狋
犽犼＋η犲犽犳′（狀犲狋犽）犗犼

＝狑
狋
犽犼＋ηδ犽犗犼 （１９）

其中，δ犽称作输出层第犽个神经元的学习误差．

对隐含层神经元权值的更新公式为

狑
狋＋１

犼犻 ＝狑
狋

犼犻－η
犈

犗犼

犗犼
狑犼犻 狑＝狑

狋

＝狑
狋

犼犻－η ∑
犿

犽＝１

犈

犲犽

犲犽

狔

犽

狔

犽

狀犲狋犽

狀犲狋犽

犗（ ）
犼

犗犼
狑犼犻 狑＝狑

狋

犼犻

＝狑
狋

犼犻－η∑
犿

犽＝１

［犲犽（－１）犳′（狀犲狋犽）狑犽犼］×犳′（狀犲狋犼）犗犻

＝狑
狋

犼犻＋η∑
犿

犽＝１

δ犽狑犽犼犳′（狀犲狋犼）犗犻

＝狑
狋

犼犻＋ηδ犼犗犻 （２０）

其中，δ犼称作隐含层第犼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
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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

中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［３８４０］．根据研究结果显示，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响应特

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年和

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［４２４３］．ＲＢＦ神经网络是一种３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．

图５　ＲＢＦ神经网络基本结构示意

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［４３４５］．

应当指出的是蔡少棠等人提出了细胞神经网络

（ＣｅｌｌｕｌａｒＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）
［４６４７］，Ｚｈａｎｇ等人提出

了小波神经网络［４８］，Ｊｉａｏ等人提出了多小波神经网

络［４９］，Ｙａｎｇ等人提出了脊波神经网络
［５０］，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
［５１５３］是这方面的典

型代表．

进入２１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Ｘｕ提出了Ｂａｙｅｓ学习机

和ＹＹ机，并证明了ＥＭ 算法的收敛性
［５４５５］，清华

大学Ｚｈａｎｇ等人提出了ＰＬＮ神经网络模型
［５６］，中

国科学院半导体研究所王守觉等人对神经网络的硬

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［５７５８］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［５９６２］．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
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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［６３６４］．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［６５６６］．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［６７６８］．上海

交通大学赵同和戚飞虎等人提出了基于遗传算法的

协同神经网络中参数的优化方法［６９７０］．清华大学吴

佑寿等人，中国科学院自动化研究所戴汝为、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．

东南大学曹进德等人对具有时延的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［７１７４］．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
［７５７６］，

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
［７７］，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Ｃ４．５ＲｕｌｅＰＡＮＥ
［７８］，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
［７９］，

在ＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ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［８０］．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［８１８３］．南京航空航天大学陈松灿ＰＡＲＮＥＣ团队

相继提出了ＩＣＢＰ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＣｉｒｃｕｌａｒＢａｃｋＰｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎ）、ＤＬＳ（Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ）ＩＣＢＰ、

ＣｈａｉｎｅｄＤＬＳＩＣＢＰ和ＰｌａｎｅＧａｕｓｓｉａｎ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［８４８７］．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［８８９０］．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［９１］．

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》［９２］、

《神经网络的应用与实现》［９３］和《神经网络计算》［９４］、

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》［９５］、四川大学章毅编

写的《ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ》
［９６］、中国科学院计算所史忠植编写的

《神经网络》［９７］、西南交通大学靳蕃等人编著的《神

经网络与神经计算机》［９８］、南京大学周志华编著的

《神经网络及其应用》［９９］、复旦大学张立明编著的

《人工神经网络的模型及其应用》［１００］、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》［１０１］、北京工商大学韩力群编著的《人工神经网络

教程》［１０２］和《人工神经网络理论、设计及应用》［１０３］、

清华大学袁曾任编写的《人工神经元网络及其应

用》［１０４］、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》［１０５］、北京交通大学罗四维

编著的《人工神经网络建造》［１０６］、浙江大学杨建刚编

著的《人工神经网络实用教程》［１０７］、合肥工业大学高

隽编著的《人工神经网络原理及仿真实例》［１０８］、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》［１０９］．

在国外，主要包括美国俄克拉何马州立大学的

Ｈａｇａｎ等人编写的《ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＤｅｓｉｇｎ》
［１１０］、

加拿大麦克马斯特大学 Ｈａｙｋｉｎ编写的《Ｎｅｕｒａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｓ》
［１１１］和《Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ：ＡＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ》
［１１２］、美

国路易斯维尔大学的Ｚｕｒａｄａ编写的《Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

ｔｏＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＳｙｓｔｅｍｓ》
［１１３］、美国卡内基梅隆

大学的 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ编写的《ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ》
［１１４］、

美国休斯顿大学的 Ｆｒｅｅｍａｎ和 Ｓｋａｐｕｒａ合著的

《ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ

ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ》
［１１５］、美国乔治亚南方大学

的Ｆａｕｓｅｔｔ编写的《ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ：

Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ》
［１１６］、

澳大利亚莫纳什大学的Ｖｅｅｌｅｎｔｕｒｆ编写的《Ａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ》
［１１７］、

荷兰阿姆斯特丹大学的 Ｋｒｏｓｅ等人编写的《Ａｎ

ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ》
［１１８］、英国佩斯利

大学的Ｆｙｆｅ编写的《ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ》
［１１９］、

美国麻省理工学院的Ｋａｓａｂｏｖ和Ａｒｂｉｂ分别编写的

《ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，
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ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ》
［１２０］和《ＴｈｅＨａｎｄｂｏｏｋ

ｏｆＢｒａｉｎＴｈｅｏｒｙａｎｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ》
［１２１］、加拿大

萨斯喀彻温大学的 Ｇｕｐｔａ等人编著的《Ｓｔａｔｉｃａｎｄ

ＤｙｎａｍｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ：ＦｒｏｍＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｔｏ

ＡｄｖａｎｃｅｄＴｈｅｏｒｙ》
［１２２］、由Ｔａｙｌｏｒ编辑出版的《Ｍｅｔｈｏｄｓ

ａｎｄＰｒｏｃｅｄｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＶａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ》
［１２３］、西班牙拉科鲁

尼亚大学的 Ｒａｂｕａｌ和 Ｄｏｒａｄｏ合著的《Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｉｎ Ｒｅａｌｌｉｆｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ》
［１２４］、

俄罗斯莫斯科物理技术学院的 Ｇａｌｕｓｈｋｉｎ编写的

《ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＴｈｅｏｒｙ》
［１２５］．

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》［１２６］和《智能目标识别与分类》［１２７］、清

华大学杨行峻编著的《人工神经网络与盲信号处

理》［１２８］、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》［１２９］、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》［１３０］、东北大学虞和济编著的《基于神经网络

的智能诊断》［１３１］、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》［１３２］、

华中科技大学廖晓昕编著的《ＳｔａｂｉｌｉｔｙｏｆＤｙｎａｍｉｃａｌ

Ｓｙｓｔｅｍｓ》
［１３３］和《动力系统的稳定性理论和应用》［１３４］、

中国科学院大学的刘德荣等人编著的《Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＳｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ》
［１３５］、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》［１３６］、中国科学院自动化所戴

汝为院士编著的《人工智能》［１３７］、清华大学罗发龙和

李衍达院士合著的《神经网络信号处理》［１３８］、清华

大学阎平凡等人编著的《神经网络与模糊控制》［１３９］

和《人工神经网络与模拟进化计算》［１４０］、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》［１４１］、中国科学院合肥智能所黄德双编

著的《神经网络模式识别系统理论》［１４２］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中一个特别火的研

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

《ＲｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆＤａｔａｗｉｔｈＮｅｕｒａｌ

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 Ｈｉｎｔｏｎ和他的学生

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［１４３１４５］．继 Ｈｉｎｔｏｎ之后，纽约大学的 ＬｅＣｕｎ、蒙特

利尔大学的Ｂｅｎｇｉｏ和斯坦福大学的 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［１４６１５０］、深度置信网［１５１１５５］、卷积神经网络等深度

模型［１５６１６０］，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．

图６　自编码器示意

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．对于一个输入狓∈!

狀，

首先将其通过一个特征映射得到对应的隐藏层表示

犺∈!

犿，隐藏层表示接着被投影到输出层狔∈!

狀，并

５０７１８期 焦李成等：神经网络七十年：回顾与展望



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Ｖｉｎｃｅｎｔ

及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［１６１］．去噪自编码器的原理如图７所示．

图７　去噪自编码器示意

图７中，狓是原始信号，狓是加噪后的信号，犺

是编码后的信号，狔是解码后的信号，犱（狓，狔）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

（ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）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：

ｍｉｎ
犠
犔（狓，犠）＝ 犠犺－狓

２

２＋λ∑
犼

｜犺犼｜ （２１）

其中，犺＝犠 Ｔ狓为编码后的信号，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［１６２］．一个简单的栈式自

编码器的结构如图８所示．首先，将原始数据狓输入

到栈式自编码器中，通过第一层的编码得到原始数

据的一阶特征表示犺１，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

阶特征犺２，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．

图８　栈式自编码器示意

深度信念网（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）是由

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．

图９　ＤＢＮ结构示意

ＤＢＮ的参数学习过程分为无监督贪婪逐层训

练和ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＷａｋｅＳｌｅｅｐ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
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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（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，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．

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ＬｅＮｅｔ５
［１６３１６４］．卷

积神经网络的基本原理如图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３个可调节的

卷积核进行卷积运算，在Ｃ１层得到对应的３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３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３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，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［１６５］．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．

图１０　ＣＮＮ结构示意

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

（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，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．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［１６６１６７］．Ｆａｒａｂｅｔ等人提出了多尺度卷积神经网络

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］．

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［１６８］．Ｔａｎｇ等人提出了鲁棒波尔兹曼机（Ｒｏｂｕｓｔ

ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，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］．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可

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］．Ｓｏｃｈｅｒ等人提

出了基于递归自编码器（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，

ＲＡＥｓ）的自然语言释义检测（ＰａｒａｐｈｒａｓｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ），

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［１４８］．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［１６９］．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［６］．Ｗｉｌｌｉａｍｓｏｎ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［１７０］．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［１７１］．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４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
［１７２］．类似地，

在姿态估计问题上也将视觉表象得分、表象混合类

型和变形这３类信息结合起来，统一于多源深度模

型之中，在３组基准数据集上较现有方法性能提高

了８．６％
［１７３］．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
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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［１７４］．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
［１７５］．

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［１７６］．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［１７７］．在通用结构的设计上，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［１７８］．Ｅｉｔｅｌ等

人提出了基于双层ＣＮＮ的ＲＧＢＤ物体识别网络

结构，并在含有噪声的 ＲＧＢＤ物体数据库上取得

了最优的识别结果［１７９］．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［１８０］．为避免无

参考图像质量评价过程中繁琐的手工特征设计，

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［１８１］．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
［１８２］．Ｍａｔｕｒａｎａ等人将体积占用图

和３ＤＣＮＮ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［１８３］．Ｔｏｍｃｚａｋ将分类受

限玻尔兹曼机（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ

Ｍａｃｈｉｎｅ）作为独立的非线性分类器用于５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［１８４］．Ｚｈａｎｇ等人提出了Ｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅ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（ＳｔａｃｋｅｄＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，

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３组数据集上ＣＦＡＮ

都取得了实时且最优的性能［１８５］．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［１８６］．在遥感领域，Ｙｕｅ等人将卷积

神经网络用于高光谱图像分类［１８７］、Ｚｈｏｕ等人将自

编码器用于高分辨遥感影像的检索任务［１８８］，并获

得了较为满意的分类和检索结果．目前，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［１８９１９０］．

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 Ｂｅｎｇｉｏ编写的《ＬｅａｒｎｉｎｇＤｅｅｐ

ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒＡＩ》
［１１］、美国伊利诺伊大学的

Ｏｈｌｓｓｏｎ编著的《ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ：ＨｏｗｔｈｅＭｉｎｄ

ＯｖｅｒｒｉｄｅｓＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ》
［１９１］、美国麻省理工学院的

Ｂｕｄｕｍａ编著的《ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ》
［１９２］、

微软公司的 Ｄｅｎｇ和 Ｙｕ合著的《ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ：

ＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ》
［１９３］和《ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：ＡＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ》
［１９４］、美国伊

利诺伊大学的Ｎａｔｈ和Ｌｅｖｉｎｓｏｎ合著的《Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ》
［１９５］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优势，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
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的类脑智能．

（２）主动神经网络

生物个体在与环境接触过程中，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，主动且自动地完成增强

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”这３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

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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［８６］ ＤａｉＱ，ＣｈｅｎＳＣ．ＣｈａｉｎｅｄＤＬＳＩＣＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｔｅｐｓｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ＮｅｕｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００５，２１（２）：９５１０７

［８７］ ＹａｎｇＸ Ｂ，ＣｈｅｎＳＣ，ＣｈｅｎＢ．ＰｌａｎｅＧａｕｓｓｉａｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，

２１（２）：３０５３１７

［８８］ ＷａｎｇＪ．Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄｅｓｉｇｎｏｆａｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９９３，４０（９）：６１３６１８

［８９］ ＷａｎｇＪ．Ａｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔ

ｐａｔｈｐｒｏｂｌｅｍ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，

１９９６，４３（６）：４８２４８６

［９０］ ＷａｎｇＪ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｓｅｕｄｏｉｎ

ｖｅｒｓｅｓｏｆｒａｎｋｄｅｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｃｅｓ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９９７，１８（５）：１４７９１４９３

［９１］ ＺｈｅｎｇＮＮ，ＺｈａｎｇＺＨ，ＺｈｅｎｇＨＢ，ＧａｎｇＳ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ

ａｎｎｅａｌｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｔｈｅｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｔｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇ

ｔｈｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆＲＢＦｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｃｏｍｏ，Ｉｔａｌｙ，２０００：６０１６０７

［９２］ Ｊｉａｏ ＬｉＣｈｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ Ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｘｉ’ａｎ：ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｕｂｌｉｓｈｅｒ，１９９０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成．神经网络系统理论．西安：西安电子科技大学出版

社，１９９０）

［９３］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｘｉ’ａｎ：Ｘｉｄｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒ，１９９３（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成．神经网络的应用与实现．西安：西安电子科技大学

出版社，１９９３）

［９４］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｘｉ’ａｎ：Ｘｉｄｉａｎ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｕｂｌｉｓｈｅｒ，１９９３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成．神经网络计算．西安：西安电子科技大学出版社，

１９９３）

［９５］ Ｚｈｏｎｇ ＹｉＸｉｎ，Ｐａｎ ＸｉｎｇＡｎ，Ｙａｎｇ ＹｉＸｉａｎ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ＴｈｅｏｒｙａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｐｅｏｐｌｅ’ｓＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｐｒｅｓｓ，１９９２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（钟义信，潘兴安，杨义先．智能理论与技术———人工智能与

神经网络．北京：人民邮电出版社，１９９２）

［９６］ ＺｈａｎｇＹ．ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００３

［９７］ ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ

Ｐｒｅｓｓ，２００９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（史忠植．神经网络．北京：高等教育出版社，２００９）

［９８］ ＪｉｎＦａｎ，ＦａｎＪｕｎＢｏ，ＴａｎＹｏｎｇＤｏｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄ

ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｅｒ．Ｃｈｅｎｇｄｕ：ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ，１９９１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（靳蕃，范俊波，谭永东．神经网络与神经计算机．成都：西

南交通大学出版社，１９９１）

［９９］ ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：

ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（周志华．神经网络及其应用．北京：清华大学出版社，２００４）

［１００］ ＺｈａｎｇＬｉＭｉｎｇ．ＭｏｄｅｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＦｕｄａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｕｂｌｉｓｈｅｒ，１９９３（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（张立明．人工神经网络的模型及其应用．上海：复旦大学出

版社，１９９３）

［１０１］ ＨｕａｎｇＢｉｎｇＸｉａｎ．ＡｄｖａｎｃｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎｏｆＢｒａｉｎａｎｄＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２０００（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（黄秉宪．脑的高级功能与神经网络．北京：科学出版社，

２０００）

［１０２］ ＨａｎＬｉＱｕｎ．ＡＣｏｕｒｓｅｆｏｒＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：

ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２００６（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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（韩力群．人工神经网络教程．北京：北京邮电大学出版社，

２００６）

［１０３］ ＨａｎＬｉＱｕｎ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＴｈｅｏｒｙ，Ｄｅｓｉｇｎａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｅｍｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，

２００７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（韩力群．人工神经网络理论、设计及应用．第２版．北京：

化学工业出版社，２００７）

［１０４］ ＹｕａｎＣｅｎｇＲｅｎ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（袁曾任．人工神经元网络及其应用．北京：清华大学出版

社，１９９９）

［１０５］ ＣｈｅｎＸｉａｎｇＧｕａｎｇ，ＰｅｉＸｕＤｏｎｇ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＰｒｅｓｓ，

２００３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（陈祥光，裴旭东．人工神经网络技术及应用．北京：中国

电力出版社，２００３）

［１０６］ ＬｕｏＳｉＷｅｉ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：

ＣｈｉｎａＲａｉｌｗａｙＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＨｏｕｓｅ，１９９８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（罗四维．人工神经网络建造．北京：中国铁道出版社，

１９９８）

［１０７］ ＹａｎｇＪｉａｎＧａｎｇ．ＰｒａｃｔｉｃａｌＣｏｕｒｓｅｆｏｒＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ．

Ｈａｎｇｚｈｏｕ：ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（杨建刚．人工神经网络实用教程．杭州：浙江大学出版社，

２００１）

［１０８］ ＧａｏＪｕａｎ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｅｘａｍｐｌｅｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＭａｃｈｉｎｅＰｒｅｓｓ，２００３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（高隽．人工神经网络原理及仿真实例．北京：机械工业出

版社，２００３）

［１０９］ ＺｈｕＤａＱｉ，ＳｈｉＨｕｉ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ

ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２００６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（朱大奇，史慧．人工神经网络原理及应用．北京：科学出

版社，２００６）

［１１０］ ＨａｇａｎＭ Ｔ，ＤｅｍｕｔｈＨＢ，ＢｅａｌｅＭ Ｈ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

Ｄｅｓｉｇｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ，ＵＳＡ：ＰＷＳＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，

１９９５

［１１１］ ＨａｙｋｉｎＳＯ．Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｓ．

ＵｐｐｅｒＳａｄｄｌｅＲｉｖｅｒ，ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，ＵＳＡ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，２００８

［１１２］ ＨａｙｋｉｎＳＯ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ：ＡＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＦｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．ＵｐｐｅｒＳａｄｄｌｅＲｉｖｅｒ，ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，ＵＳＡ：

ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，１９９９

［１１３］ ＺｕｒａｄａＪ Ｍ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｓｔ．Ｐａｕｌ，ＵＳＡ：ＷｅｓｔＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＣｏｍｐａｎｙ，１９９２

［１１４］ ＭｉｔｃｈｅｌｌＴ Ｍ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：

ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ，１９９７

［１１５］ ＦｒｅｅｍａｎＪＡ，ＳｋａｐｕｒａＤＭ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｂｏｓｔｏｎ，

ＵＳＡ：ＡｄｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇＣｏｍｐａｎｙ，１９９１

［１１６］ ＦａｕｓｅｔｔＬＶ．ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｒｃｈｉｔｅｃ

ｔｕｒｅｓ，ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＵｐｐｅｒＳａｄｄｌｅＲｉｖｅｒ，

ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，ＵＳＡ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，１９９３

［１１７］ ＶｅｅｌｅｎｔｕｒｆＬＰＪ．ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｈｅｒｔｆｏｒｄｓｈｉｒｅ，ＵＫ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌ（ＵＫ）Ｌｉｍｉｔｅｄ，１９９５

［１１８］ ＫｒｏｓｅＢ，ＳｍａｇｔＰＶＤ．ＡｎＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．

８ｔｈＥｄｉｔｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ：ＴｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，１９９６

［１１９］ ＦｙｆｅＣ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐａｉｓｌｅｙ，ＵＫ：Ｔｈｅ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｉｓｌｅｙ，１９９６

［１２０］ ＫａｓａｂｏｖＮ Ｋ．ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，Ｆｕｚｚｙ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ，

ＵＳＡ：ＴｈｅＭＩＴＰｒｅｓｓ，１９９６

［１２１］ ＡｒｂｉｂＭ Ａ．ＴｈｅＨａｎｄｂｏｏｋｏｆＢｒａｉｎＴｈｅｏｒｙａｎｄＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ，ＵＳＡ：ＴｈｅＭＩＴ

Ｐｒｅｓｓ，２００２

［１２２］ ＧｕｐｔａＭ Ｍ，ＪｉｎＬ，ＨｏｍｍａＮ．ＳｔａｔｉｃａｎｄＤｙｎａｍｉｃＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｆｒｏｍ Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ｔｏ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｔｈｅｏｒｙ．

Ｈｏｂｏｋｅｎ，ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，ＵＳＡ：ＪｏｈｎＷｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，２００３

［１２３］ ＴａｙｌｏｒＢＪ．ＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＰｒｏｃｅｄｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄＶａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｆａｉｒｍｏｎｔ，

ＷＶ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６

［１２４］ ＲａｂｕａｌＪＲ，ＤｏｒａｄｏＪ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｉｎＲｅａｌ

ＬｉｆｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＨｅｒｓｈｅｙＰＡ，ＵＳＡ：ＩｄｅａＧｒｏｕｐＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，

２００６

［１２５］ ＧａｌｕｓｈｋｉｎＡＩ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＴｈｅｏｒｙ．Ｆａｉｒｍｏｎｔ，ＵＳＡ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７

［１２６］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ，ＹａｎｇＳｈｕＹｕａｎ．ＡｄａｐｔｉｖｅＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＮｅｔｗｏｒｋ：

ＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２００８（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成，杨淑媛．自适应多尺度网络理论与应用．北京：

科学出版社，２００８）

［１２７］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ，ＺｈｏｕＷｅｉＤａ，ＺｈａｎｇＬｉ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

Ｔａｒｇｅｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｓｃｉｅｎｃｅ

Ｐｒｅｓｓ，２０１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成，周伟达，张莉等．智能目标识别与分类．北京：科

学出版社，２０１０）

［１２８］ ＹａｎｇＸｉｎｇＪｕｎ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＢｌｉｎｄＳｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００３（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（杨行峻．人工神经网络与盲信号处理．北京：清华大学出

版社，２００３）

［１２９］ ＹａｎＰｉｎｇＦａｎ，ＺｈａｎｇＣｈａｎｇＳｈｕｉ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｔｓｉｎｇｈｕａ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（阎平凡，张长水．人工神经网络与模拟进化计算．北京：

清华大学出版社，２００５）

［１３０］ ＣｏｎｇＳｈｕａｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄＩｔｓ

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎＭｏｔｉｏｎＣｏｎｔｒｏｌ．Ｈｅｆｅｉ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，２００１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（丛爽．神经网络、模糊控制及其在运动控制中的应用．

合肥：中国科学技术大学，２００１）

［１３１］ ＹｕＨｅＪｉ．ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＤｉａｇｎｏｓｉｓＢａｓｅｄｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＭｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（虞和济．基于神经网络的智能诊断．北京：冶金工业出版

社，２００２）

３１７１８期 焦李成等：神经网络七十年：回顾与展望



［１３２］ ＱｕａｎＴａｉＦａｎ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

Ｂａｓｅｄｏｎ ＮＮＦＲ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅ

ＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（权太范．信息融合神经网络———模糊推理理论与应用．北

京：国防工业出版社，２００２）

［１３３］ ＬｉａｏＸ Ｘ，Ｗａｎｇ Ｌ Ｑ，Ｙｕ Ｐ．ＳｔａｂｉｌｉｔｙｏｆＤｙｎａｍｉｃａｌ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｏｘｆｏｒｄ：ＥｌｓｅｖｉｅｒＳｃｉｅｎｃｅＬｔｄ，２００７

［１３４］ ＬｉａｏＸｉａｏＸｉｎ．Ｔｈｅｏｒｙａｎｄ ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＳｔａｂｉｌｉｔｙｆｏｒ

ＤｙｎａｍｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｃｅＩｎｄｕｓｔｒｙ

Ｐｒｅｓｓ，２００１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（廖晓昕．动力系统的稳定性理论和应用．北京：国防工业

出版社，２００１）

［１３５］ ＭｉｃｈｅｌＡＮ，ＬｉｕＤＲ．ＱｕａｌｉｔａｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＳｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆ

ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＭａｒｃｅｌＤｅｋｋｅｒ，

２００２

［１３６］ ＨｕＤＷ，ＷａｎｇＺＺ，ＷａｎｇＹＮ，ｅｔａｌ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ＡｄａｐｔｉｖｅＣｏｎｔｒｏｌ．Ｃｈａｎｇｓｈａ：ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅ

ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｅｓｓ，２００６

［１３７］ ＤａｉＲｕＷｅｉ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｅｍｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙ

Ｐｒｅｓｓ，２００２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（戴汝为．人工智能．北京：化学工业出版社，２００２）

［１３８］ ＬｕｏＦａＬｏｎｇ，ＬｉＹａｎＤａ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，１９９３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（罗发龙，李衍达．神经网络信号处理．北京：电子工业出

版社，１９９３）

［１３９］ ＺｈａｎｇＮａｉＹａｏ，ＹａｎＰｉｎｇＦａｎ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＦｕｚｚｙ

Ｃｏｎｔｒｏｌ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张乃尧，阎平凡．神经网络与模糊控制．北京：清华大学

出版社，１９９８）

［１４０］ ＹａｎＰｉｎｇＦａｎ，ＺｈａｎｇＣｈａｎｇＳｈｕｉ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ａｎｄＳｉｍｕｌａｔｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｔｓｉｎｇｈｕａ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（阎平凡，张长水．人工神经网络与模拟进化计算．北京：

清华大学出版社，２００１）

［１４１］ ＺｈａｎｇＨｕａＧｕａｎｇ．ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＲｅｃｕｒｒｅｎｔ

ＴｉｍｅＤｅｌａｙＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＳｔｕｄｙｏｎＩｔｓＤｙｎａｍｉｃ

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２００８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张化光．递归时滞神经网络的综合分析与动态特性研究．

北京：科学出版社，２００８）

［１４２］ ＨｕａｎｇＤｅＳｈｕａｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ＳｙｓｔｅｍＴｈｅｏｒｙ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，１９９６（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（黄德双．神经网络模式识别系统理论．北京：电子工业出

版社，１９９６）

［１４３］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，ＴｅｈＹＷ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８（７）：

１５２７１５５４

［１４４］ ＨｉｎｔｏｎＧ Ｅ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｙｅｒｓｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．

ＴｒｅｎｄｓｉｎＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，１１（１０）：４２８４３４

［１４５］ ＨｉｎｔｏｎＧ Ｅ．Ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｇｕｉｄｅ ｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ

Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ．Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｔｏｒｏｎｔｏ，

Ｃａｎａｄａ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ２０１０００３，２０１０

［１４６］ ＲｉｆａｉＳ，ＶｉｎｃｅｎｔＰ，ＭｕｌｌｅｒＸ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒａｃｔｉｖｅａｕｔｏ

ｅｎｃｏｄｅｒｓ：Ｅｘｐｌｉｃｉｔｉｎｖａｒｉａｎｃｅｄｕｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｌｌｅｖｕｅ，ＵＳＡ，２０１１：８３３８４０

［１４７］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＷａｎｇＳ．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇａｕｔｏ

ｅｎｃｏｄｅｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
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［１７１］ ＳｕｎＪ，ＣａｏＷＦ，ＸｕＺＢ，ＰｏｎｃｅＪ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｍｏｔｉｏｎｂｌｕｒｒｅｍｏｖａｌ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒＸｉｖ：１５０３．００５９３，２０１５

［１７２］ ＯｕｙａｎｇＷＬ，ＷａｎｇＸＧ．Ｊｏｉｎｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１３：２０５６２０６３

［１７３］ ＯｕｙａｎｇＷＬ，ＣｈｕＸ，ＷａｎｇＸＧ．Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＯＨ，ＵＳＡ，２０１４：２３３７２３４４

［１７４］ ＷａｎｇＮ Ｙ，ＹｅｕｎｇＤＹ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｄｅｅｐｃｏｍｐａｃｔｉｍａｇｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，

Ｎｅｖａｄａ，ＵＳＡ，２０１３：８０９８１７

［１７５］ ＳｕｎＹ，ＷａｎｇＸＧ，ＴａｎｇＸＯ．Ｈｙｂｒｉｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｆａｃｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１３，

１４８９１４９６

［１７６］ ＷａｎＪ，ＷａｎｇＤＹ，ＨｏｉＳＣＨ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｔｕｄｙ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２０１４：１５７１６６

［１７７］ ＤｏｎｇＣ，ＬｏｙＣＣ，ＨｅＫ Ｍ，ＴａｎｇＸＯ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｄｅｅｐ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，

Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：１８４１９９

［１７８］ ＪｉａＹＱ，ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ＤｏｎａｈｕｅＪ，ｅｔａｌ．Ｃａｆｆｅ：Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｆａｓｔｆｅａｔｕｒｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｏｒｌａｎｄｏ，

ＵＳＡ，２０１４：６７５６７８

［１７９］ ＥｉｔｅｌＡ，ＳｐｒｉｎｇｅｎｂｅｒｇＪＴ，ＳｐｉｎｅｌｌｏＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｕｓｔＲＧＢＤｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒＸｉｖ：１５０７．０６８２１，２０１５

［１８０］ ＰａｌａｎｇｉＨ，Ｗａｒｄ Ｒ，Ｄｅｎｇ Ｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ：Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒＸｉｖ：

１５０８．０４９２４，２０１５

［１８１］ ＫａｎｇＬ，ＹｅＰ，ＬｉＹ，ＤｏｅｒｍａｎｎＤ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ ｎｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，

ＵＳＡ，２０１４：１７３３１７４０

［１８２］ ＣｈｅｎＬ，ＷｕＣＰ，ＦａｎＷ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｒｅｃｅｐｔｉｖｅ

ｆｉｅｌｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｃｈｉｎｅｓｅ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｈａｎｇｓｈａ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：４５５４６３

［１８３］ ＭａｔｕｒａｎａＤ，ＳｃｈｅｒｅｒＳ．３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｌａｎｄｉｎｇｚｏｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍＬｉＤＡＲ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．

Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０１５：３４７１３４７８

［１８４］ Ｔｏｍｃｚａｋ Ｊ Ｍ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ

Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｔｏ ｍｅｄｉｃａｌｄｏｍａｉｎｓ．Ｗｏｒｌｄ Ａｐｐｌｉｅｄ

ＳｃｉｅｎｃｅｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１４，３１：６９７５

［１８５］ ＺｈａｎｇＪ，ＳｈａｎＳＧ，ＫａｎＭ Ｎ，ＣｈｅｎＸＬ．Ｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＣＦＡＮ）ｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：１１６

［１８６］ ＭｉＧ Ｙ，ＧａｏＹ，ＴａｎＹ．Ａｐｐｌｙｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｔｏ

ｓｐａｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：３１５

［１８７］ ＹｕｅＪ，Ｚｈａｏ Ｗ Ｚ，ＭａｏＳＪ，Ｌｉｕ Ｈ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ—Ｓｐａｔｉａｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，６（６）：

４６８４７７

５１７１８期 焦李成等：神经网络七十年：回顾与展望



［１８８］ ＺｈｏｕＷＸ，ＳｈａｏＺＦ，ＤｉａｏＣＹ，ＣｈｅｎｇＱＭ．Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｒｙｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｆｅａｔｕｒｅｓｂｙ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，６（１０）：７７５７８３

［１８９］ ＪｉＳＷ，ＸｕＷ，ＹａｎｇＭ，ＹｕＫ．３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（１）：

２２１２３１

［１９０］ ＬｉｎＹＱ，ＺｈａｎｇＴ，ＺｈｕＳＨ，ＹｕＫ．Ｄｅｅｐｃｏｄｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：１４０５１４１３

［１９１］ ＯｈｌｓｓｏｎＳ．ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ：ＨｏｗｔｈｅＭｉｎｄＯｖｅｒｒｉｄｅｓＥｘｐｅ

ｒｉｅｎｃｅ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１１

［１９２］ ＢｕｄｕｍａＮ．ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ．ＵＳＡ：Ｏ′Ｒｅｉｌｌｙ

ＭｅｄｉａＩｎｃ，２０１５

［１９３］ ＤｅｎｇＬ，ＹｕＤ．ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ：ＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｈａｎｏｖｅｒ，ＭＡ：ＮｏｗＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓＩｎｃ，２０１４

［１９４］ ＹｕＤ，ＤｅｎｇＬ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ａ Ｄｅｅｐ

ＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４

［１９５］ ＮａｔｈＶ，ＬｅｖｉｎｓｏｎＳＥ．ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＤｅｅｐ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４

犑犐犃犗犔犻犆犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９５９，Ｐｈ．Ｄ．，

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

ａｎｄｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．

犢犃犖犌犛犺狌犢狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｓｉｇｎａｌａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犝犉犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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