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深度学习认知计算综述

陈伟宏 1, 2 安吉尧 1, 2 李仁发 1, 2 李万里 1, 2

摘 要 随着大数据和智能时代的到来, 机器学习的研究重心已开始从感知领域转移到认知计算 (Cognitive computing, CC)

领域, 如何提升对大规模数据的认知能力已成为智能科学与技术的一大研究热点, 最近的深度学习有望开启大数据认知计算

领域的研究新热潮. 本文总结了近年来大数据环境下基于深度学习的认知计算研究进展, 分别从深度学习数据表示、认知模

型、深度学习并行计算及其应用等方面进行了前沿概况、比较和分析, 对面向大数据的深度学习认知计算的挑战和发展趋势进

行了总结、思考与展望.
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Abstract With the advent of the era of big data and artificial intelligence, the research focus of machine learning has

shifted from perception domain to cognitive computing (CC) domain. How to improve the cognitive ability through

big data is becoming a research hotspot of intelligence science and technology, in which recent deep learning has been

expected to spark a new wave of research on cognitive computing. This paper summarizes the research progress of cognitive

computing based on deep learning in recent years. And, comparison and analysis of recent progress in deep learning and

cognitive computing are presented from three aspects, that is, deep learning data representation, cognitive models, parallel

computing and its applications in the big data environment. Finally, some challenges and development trends of cognitive

computing based on deep learning for big data are investigated to for cast the future research.
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认知计算 (Cognitive computing, CC) 源于模
拟人脑的计算机系统的人工智能, 是通过人与自然
环境的交互及不断学习, 帮助决策者从不同类型的
海量数据中揭示非凡的洞察, 以实现不同程度的感
知、记忆、学习和其他认知活动[1]. 随着大数据时代
的到来, 丰富的数据和知识为认知计算迎来了新的
机遇. 与此同时, 数据的规模、种类、速度和复杂度
都远远超过了人脑的认知能力, 如何有效完成对大
数据的认知, 给传统认知计算也带来了巨大挑战[2].

认知计算是对新一代智能系统特点的概括. 从
功能层面上讲, 认知系统具备人类的某些认知能力,
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能够出色完成对数据的发现、理解、推理、决策等特

定认知任务[3]. 认知计算是解决理解和学习的问题,
学习能力是认知系统的关键, 特别是在当前大数据
时代, 可供学习的数据和知识越来越丰富. 近年来,
得益于计算机硬件性能的提升和云计算技术的发展,
深度学习 (Deep learning, DL) 作为一种新的机器
学习方法, 已成为大数据时代认知计算的研究热点
之一[4]. 深度学习通过构建基于表示的多层机器学
习模型, 训练海量数据, 学习有用特征, 以达到提升
识别、分类或预测的准确性[5]. 深度学习可以超越
概念学习, 学习到更加复杂的知识, 是深层神经网络
学习算法的重大突破[6−7]. 深度学习认知计算是基
于深度学习方法挖掘数据中的价值, 以得到更准确、
更深层次的知识, 提升对数据的认知能力[8−9]. 基于
深度学习的围棋程序 AlphaGo 已达到职业棋手水
平[10].

目前, 一个深度学习认知计算过程主要包含三
个方面: 深度学习数据表示、深度学习认知模型、深
度学习并行计算,本文综述为三个模块,如图 1所示.
认知计算的目标是从输入数据中通过模型学习和
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高性能计算实现分类和理解等认知活动. 大数据环
境下, 数据具有大量、多样性、异构性等特征, 如何
有效表示数据将直接影响认知模型的建立以及认知

计算的效果, 数据表示是深度学习认知计算的基础.
与传统的浅层网络相比, 深层网络模型具有更强大
的学习能力, 好的深度学习认知模型将能得到好的
认知效果, 模型是关键. 随着大数据集的空前增长,
数据复杂多变, 以及深度模型的复杂, 认知算法处理
的是 NP 难问题, 单机计算能力远不能满足深度学
习训练的需要, 高性能并行计算成为实现深度学习
认知计算的保障.

图 1 深度学习认知计算示意图

Fig. 1 Diagram of deep learning cognitive computing

由于深度学习认知算法和计算能力的突破, 深
度学习掀起了认知计算领域的一次革命. 目前, 国内
外深度学习的研究机构诸如多伦多大学、蒙特利尔

大学、斯坦福大学、纽约大学、微软研究院、Google、
IBM 研究院、百度公司等, 已将深度学习成功应用
于计算机视觉[11]、手写体识别[12]、图像和语音识

别[13−15]、音频处理[16−17]、语义表达分类[18]、情感

分析[19]、自然语言处理[20−21]、能发现新药物的化学

分子分析[22−23] 等多个领域. 深度学习利用深层神
经网络学习出高层抽象特征, 这种学习能力与大脑
的学习过程相似, 是认知系统的重要组成部分, 已取
得了一系列突破性的进展, 但运用深度学习进行认
知计算的研究仍处于初级阶段, 深度学习将对认知
计算产生深远的影响. 鉴于大数据环境下深度学习
认知计算的重要学术研究意义与应用价值, 本文从
数据表示、深度学习模型及优化、深度学习并行计

算等方面总结现阶段深度学习认知计算的研究进展.

1 深度学习数据表示

多样性作为大数据的重要特征之一, 包含大量
异构、有不同分布和复杂关系的大数据已不再是一

维或二维的. 相反, 多模态的高维数据越来越常见,
这些数据用传统的矩阵表示不能模型化高度非线性

分布, 且容易丢失有用的高阶结构信息. 然而, 深度
学习最具有吸引力的特点是它的学习能力. 1962 年,
Rosenblatt 给出了著名的学习定理: 人工神经网络
可以学会它可以表达的任何东西[24]. 从这个定理可

以看出, 人工神经网络的表达能力大大地限制了它
的学习能力. 因此, 如何有效表示各种类型数据成为
大数据环境下深度学习认知计算研究的重要内容之

一[25]. 从数据的不同特征角度看, 数据可分为单模
态表示和多模态表示; 从数据的存储形式角度看, 数
据可分为向量表示、矩阵表示和张量表示. 本节主
要介绍多模态数据表示和张量数据表示方法.

1.1 基于多模态的数据表示

处理大数据多样性的关键是数据集成[26−27]. 针
对大数据多样性特点, Ngiam 等[28] 提出多模态数

据表示的深度学习方法. 该方法描述了交叉模态
特征学习的深度自编码器结构, 使用单模态作为输
入, 通过集成音视频数据学习表示, 使用深度自编
码器结构来捕获两个模态之间的 “中层” 特征表示.
Srivastava 等[29] 提出基于概率的多模态深度玻尔

兹曼机 (Deep Boltzmann machine, DBM), 该方法
首先在多模态输入的联合空间定义一个概率密度,
DBM 为每一个模态数据构建一个栈式受限玻尔兹

曼机 (Restricted Boltzmann machines, RBM), 然
后用定义的潜在变量状态作为表示, 来学习多模态
的有效特征表示. 这种概率形式能将丢失的模态信
息从条件概率中采样弥补, 在特征学习阶段, 多模态
深度学习比只有一个模态能学到更好的特征.
一个好的多模态学习模型需要满足: 1) 表示空

间的相似性隐含对应 “概念” 的相似性; 2) 联合表
示在缺乏某些模态情况下也容易获取, 即在给出一
定量数据情况下, 填充丢失的模态也是可能的. 多模
态深度学习模型一般在通过未标记数据的多模态学

习单模态表示和学习共享的数据表示方面效果较好.
大数据环境下, 输入的异构数据包含多个模态, 每个
模态有不同的表示和关系结构. 例如, 文本经常表示
为离散稀疏的单词计数向量, 使用有真实值和稠密
度的像素强度或特征抽取器的输出来表示图像. 这
种多模态数据表示难发现存在于不同模态低层特征

之间的高度非线性关系, 且比发现相同模态不同特
征之间的关系更难, 从而需要构建统一的数据表示
方法.

1.2 基于张量的数据表示

多模态深度学习模型在融合共享表示的特征之

前, 分别独立地从单个模态学习特征, 它们忽略输入
数据空间中异构数据的非线性关系, 导致不能充分
学习数据中的有用特征. 基于张量的数据表示方法
不同于多模态数据表示, 它以统一方式连接和表示
各种异构数据, 能构建统一的数据表示模型化大数
据的高阶关系[30−34]. Kuang 等[31] 提出了基于张量

的数据表示方法及其处理框架. 数据处理框架包含
五大模块: 数据收集模块、数据张量模块、数据降维



1888 自 动 化 学 报 43卷

模块、数据分析模块和数据服务模块, 如图 2 所示.
数据收集模块负责收集来自不同领域的各种类型的

原始数据, 例如音频、视频、XML 文档、GPS 数据
等. 这些数据通常为结构化、半结构化或非结构化,
没有统一的数据格式, 基于张量的数据表示为构建
统一的数据表示模型提供了新思路. 基于张量的数
据表示方法为: 首先根据数据的初始格式生成不同
阶数的子张量, 然后融合各子张量成统一的张量表
示模型.

图 2 基于张量的数据表示和处理框架

Fig. 2 Tensor-based data representation and

processing framework

1) 基于张量的数据模型
一般地, 时间、空间和数据服务接受者为数据的

基本特征, 因此, 定义基于张量的数据模型为

T ∈ RIt×Is×Iu×I1×···×Ip (1)

式中, (P + 3) 阶张量包含两部分, 固定部分
RIt×Is×Iu 和可扩展部分 RI1×···×Ip , 张量中 It, Is,
Iu 分别表示时间、空间和用户. 在张量模型中, 张量
的阶表示数据特征, 异构数据对应张量的阶表示多
种特征, 使用张量扩展操作使异构数据的特征依赖
于张量模型的固定部分.

2) 张量扩展操作
假设 A ∈ RIt×Is×Iu×I1 , B ∈ RIt×Is×Iu×I2 , 则

张量扩展操作为

f : A
→×B → C, CIt×Is×Iu×I1×I2 (2)

通过式 (2) 可以得出, 首先将异构数据表示成
低阶子张量, 然后将其扩展成统一的高阶张量. 张量
扩展操作

→× 在保留阶的多样性的同时, 融合了相同
的张量. 例如, 子张量 Tsub1 和 Tsub2 有时间阶 It−1,
It−2, 其中 It−1 ∈ {i1, i2}, It−2 ∈ {i1, i3}, 则 It−1

→×
It−2 ∈ {i1, i2, i3}.

3) 统一的张量表示模型
对于非结构化数据 du、半结构化数据 dsemi 和

结构化数据 ds, 通过下式实现统一的数据张量化操
作.

f : (du ∪ dsemi ∪ ds) → Tu ∪ Tsemi ∪ Ts (3)

张量阶可表示成元组形式, 还可描述成可扩展
部分和固定部分. 在简化张量成两层的模型中, 内部
模型嵌入到三阶 It × Is × Iu 整体模型中, 通过张量
化方法, 模型化异构数据成子张量, 然后插入到两层
模型中得到统一的张量.
在大数据应用中, 数据具有冗余性、不确定性

等特点, 要存储所有维度的数据实际上是不可能的,
而获取数据中的价值才是最重要的. 当数据变得
非常复杂时, 需要更有效的张量计算方法, 例如用
可靠的张量阶估计来处理分布式计算和存储超大

规模张量. 对张量数据表示进行分解或维度减少是
提升对大数据认知的重要内容[35−36]. Li 等[35] 使

用 MapReduce 框架提出了 Tucker 张量分解的可
扩展和分布式方法 MR-T, 该方法探索了大数据集
的稀疏性来最小化中间数据, 避免了大型矩阵乘, 但
Tucker 分解存在处理高阶张量时面临的维度灾难问
题. Zhou 等[36] 基于张量 CP 分解提出了灵活的快
速算法 FFCP, 但要求张量数据非常稀疏, 且易于陷
入局部收敛. 张量分解算法的高复杂度和收敛速度
慢等问题是将其运用于大数据分析的一大瓶颈. 因
此, 建立大数据环境下统一高效的张量分解算法是
一个研究方向.

2 深度学习认知模型

本节首先介绍深度学习基本思想及典型的深度

学习模型, 然后引入基于张量的深度学习模型, 最后
比较和分析了深度学习模型优化方法.

2.1 深度学习

深度学习的概念起源于人工神经网络的研究,
早在上世纪 90 年代王飞跃等提出多隐层神经网络
模型[37−39], 2006 年 Hinton 等在 Science期刊上提

出基于深度信任网 (Deep belief network, DBN) 的
非监督训练算法, 实现了深度学习在机器学习研究
中的重大突破[8]. 深度学习本质就是简单模块的多
层堆叠, 它通过复合多个简单的非线性模块完成学
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习过程[6]. 深度学习认知模型如图 3 所示, 其中, L0

为输入层, Ln 为输出层, w 为连接相邻层之间的权

值, L1∼Ln−1 为隐层部分, 隐层的输入/输出之间
通过非线性函数实现变换.

图 3 深度学习一般模型

Fig. 3 The deep learning cognitive model

DNN 是前馈神经网络或具有多隐层的多层感
知器, 其计算过程包含前向传播计算和反向传播计
算. 从输入层开始, 前向传播计算为: 对第 l 层的每

个单元 j, 其值 y
(l)
j = f(z(l)

j ), z
(l)
j =

∑
i wij

(l)x
(l)

i
+

b(l)
j

, 其中 i 取值遍历所有第 l 层单元, 0 < l < n,
x

(l)

i
为第 l 层输入, b

(l)
j 为第 l 层第 j 个单元的偏

置项. 一般地, 低一层的输出作为高一层的输入, 即
x(l+1)

i
= y

(l)
j . 反向传播计算采用链式法则, 将误差

梯度从高层输出单元传递至低层输入单元, 输出单
元的梯度通过对损失函数求导得到. 假设输出单元
的损失函数为 J = 0.5(y(l) − t(l))2, 其中 t(l) 为期望

输出值, 则

∂J

∂z(l)
=

∂J

∂y(l)
× ∂y(l)

∂z(l)
= (y(l) − t(l))f ′(z(l))

从输出单元到它的前一个隐层, 第 (l − 1) 层每
个单元 i 的误差梯度计算为

∂J

∂y
(l−1)

i

=
∑

j

∂J

∂z(l−1)
× ∂z(l−1)

∂y
(l−1)

j

=

∑
j
wij × ∂J

∂z(l−1)

其中, j 取值遍历所有输出层单元. 依此类推, 可得
到输入层的误差梯度 ∂J/∂xi. DNN 一般采用随机
梯度下降 (Stochastic gradient descent, SGD) 进行
训练. 为了最小化损失函数 J , 每个参数 wij 和 bj

都需初始化一个随机值并进行反复迭代, 直到最后
收敛. SGD 算法的每一次迭代对参数 w 和 b 的更

新计算为

w(l)
ij

(t) = w(l)
ij

(t− 1)− α
∂J

∂w(l)
ij

b(l)
j

(t) = b(l)
j

(t− 1)− α
∂J

∂b(l)
j

其中, α 为学习率.
深度学习模型中的每个模块变换低层的表示为

高层的表示, 逐层复合足够多的变换, 以学到非常
复杂的函数. 根据结构不同, 深度学习模型可分为
深度神经网络 (Deep neural network, DNN)[6]、深
度信任网 DBN[8]、栈式自动编码器 (Stacked auto-
encoder, SAE)[40−41]、深度玻尔兹曼机 DBM[42]、

卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN)[14]、递归神经网络 (Recurrent neural net-
work, RNN) 等. 对于基于深度学习的认知, 高层表
示可以增强某方面的输入, 抑制不相关的变量. 例
如, 以数组表示像素值的图像, 在表示的第一层描述
图像的特定位置或方向是否有边存在, 第二层检测
由边构成的块, 第三层组合这些块构成物体的某一
部分, 形成更大的块, 最后组合这些大块成一个整
体, 构造出待检测目标[19]. 深度学习的特征层不需
要人工设计, 它们通过系统训练自动获取输入的层
次特征, 每个模块通过变换它的输入来增加表示的
选择性和不变性[43−45].
根据训练数据是否有标记, 深度学习可分为有

监督深度学习和无监督深度学习. 有监督的深度学
习模型通常训练更有效、构建更灵活, 更适合复杂系
统的端到端学习, 例如 DNN、CNN. 深度无监督学
习模型更易理解, 更容易嵌入领域知识和处理不确
定性问题, 但对复杂系统难于处理推断与学习, 例如
DBN、DBM、RNN、SAE. DBN 可以有效使用未
标注数据, 看作一个概率生成模型, 通过产生式预训
练方法优化模型的权值, 有效解决认知计算中的过
拟合或欠拟合问题, 其时间复杂度与模型大小和深
度成线性关系. 使用预训练好的 DBN 来初始化模
型权值, 常常会得到比随机初始化方法更好的结果.

2.2 卷积神经网络

卷积神经网络是利用图像的局部特性训练数据,
构造一个部分连通网络, 隐层采用卷积核方式滑动
计算的神经网络, 其核心思想是: 局部连接、权值共
享、时间或空间采样. 卷积神经网络的层级结构包括
数据输入层、卷积层、非线性变换、池化/下采样层
和全连接层, 典型的深度卷积网结构 LeNet 如图 4
所示. 卷积层用来检测来自上一层特征的局部连接,
池化层用来融合语义的相似特征. 将卷积、非线性、
池化的二个或三个阶段进行堆叠, 然后有更多的卷
积和全连接层, 通过网络反向传播梯度, 允许所有卷
积核组的权值得到训练.

CNN 训练类似 DNN, 具体过程包含两个阶段:
向前传播和向后传播. 第一阶段, 首先, 从样本中取
一个样本 (X, t(l)), 将X 输入网络; 然后经过多次的
卷积、非线性变换、池化计算和全连接计算, 得到实
际输出 y(l). 第二阶段, 首先计算实际输出 y(l) 与相
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图 4 深度卷积网模型 LeNet

Fig. 4 Deep convolution network model of LeNet

应的期望输出 t(l) 的差; 然后, 按最小化误差方法反
向传播调整权值[34]. 卷积层中的单元以特征图形式
表示, 每个特征图中使用包含权值集的卷积核 (又称
过滤器) 组连接每个单元到前一层特征图的局部块,
然后通过 ReLU 非线性变换传递局部权值和. 假设
输入特征图表示为 X, 卷积核为 K[m,n], 则通过卷
积计算输出的特征映射 y 为

yi,j = (X ∗K)i,j =
∑
m

∑
n

Xi+m,j+nKm,n (4)

其中, ∗为二维离散卷积运算.所谓池化,就是图片的
下采样. CNN 的池化方法有: 最大池化 (Max pool-
ing)、均值池化 (Mean pooling)、重叠采样 (Over-
lapping) 等, 其中最经典的是最大池化. 以图 4 为
例, 输入大小为 32像素× 32像素的手写体图片, 输
出为分类结果, 即 0∼ 9 之间的一个数. C1 为卷积
层, 选择 6 个 5 像素 × 5 像素的卷积核, 步长为 1,
可以得到 6 个特征图, 每个特征图大小为 28 × 28,
其中 28 = 32− 5 + 1. S2 为下采样层, 使用最大池
化方法, 池大小为 2 像素 × 2 像素, 相当于对 C1 的
28 像素 × 28 像素图片进行分块, 每个块大小为 2
像素 × 2 像素, 取每个块的最大值, 得到 6 张 14 像
素 × 14 像素大小的图片. C3 为卷积层, 同样选择
卷积核大小为 5 像素 × 5 像素, 步长为 1, 得到新的
图片大小为 10 像素× 10 像素. 这 16 张图片的每一
张, 是通过 S2 的 6 张图片与卷积核进行卷积运算后
进行加权组合得到. S4 同 S2, 采用 2 像素× 2 像素
大小的池化块进行最大池化计算, 得到 16 张 5 像素
× 5 像素大小的图片. C5 继续用 5 像素 × 5 像素
卷积核进行计算, 得到 1 像素 × 1 像素大小的图片,
即一个神经单元. 用 120 个卷积核得到 120 个特征
图, 对应 120 个神经单元. 这时神经单元够少了, 后
几层用全连接的 DNN 进行处理.

卷积神经网络采用在不同位置共享相同权值,
在二维图像的不同位置检测相同模式, 通过特征图

与卷积核的卷积操作大大减少了参数数目, 简化了
训练过程. 一个特征图中的所有结果共享相同的卷
积核, 但是, 一个卷积核只能提取一个特征, 要提取
多个特征就需要多个卷积核, 在同一层中的不同特
征图使用不同的卷积核. 相邻池化单元从块中取输
入, 这些块通过不超过一行或一列移动减少了描述
的维度, 对小的移位或变形创建了不变性. 图像可
以直接作为输入, 避免了传统识别算法中复杂的特
征抽取和数据重构过程; 权值共享使网络结构更类
似于生物神经网络, 减少了权值数量, 降低了网络模
型的复杂度. 卷积神经网络可以处理复杂环境下推
理规则不明确的问题, 具有良好的容错能力、并行处
理能力和自学习能力, 这种网络结构对平移、比例缩
放、倾斜等变形具有高度不变性. 目前, 卷积神经网
络已大量应用到语音、图像、面部和手势识别等领

域.

2.3 栈式自编码器

栈式自编码器是一类典型的无监督深度神经网

络, 其输出向量和输入向量同维, 通过隐层学习调整
模型参数, 得到每一层权值, 输出不同的表示, 这些
表示即为特征. SAE 的主要模块是自编码器, 它由
编码器和解码器组成, 如图 5 所示. 自编码器首先经
过编码器将输入 x 映射到隐层, 表示为 y; 然后 y 经

过解码器又一次映射到隐层, 表示为 z, 通过编码器
和解码器可重构输入. 编码器函数形式为

y = f(x) = sf (Wx + bbb) (5)

其中, sf 为非线性激活函数, 通常为 Sigmoid 函数
sf (x) = 1/(1 + e−x), b 为编码器偏差向量, W 为权

值矩阵. 解码器函数形式化为

z = g(y) = sg(W ′y + bbb′) (6)

其中, sg 为解码激活函数, 通常为恒等函数或 Sig-
moid 函数, b′ 为解码器偏差向量, W ′ 为权值矩阵.
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自编码器通过最小化目标函数训练参数 {W, b, W ′,
b′}, 目标函数为: JAE(θ) =

∑
x∈D L(x, g(f(x))), 其

中 L 为二次方误差或交叉熵.

图 5 自编码器结构

Fig. 5 The structure of the auto-encoder

为防止过拟合, 加入权值衰减正则化项到重
构误差中: JAE+wd(θ) =

∑
x∈D L(x, g(f(x))) +

λ
∑

ij w2
ij, 其中 λ 为超参数, 用于控制正则化强度.

这种加入正则化的 SAE 称为稀疏自编码器 (Sparse
auto-encoder, SPAE)[46]. SPAE 采用贪婪算法学
习, 时间复杂度和空间复杂度均为线性, 适用于大规
模数据的学习. 通过稀疏性约束使一些权值变为 0
的 “Dropout” 方法同时也带来失真, 这种失真将在
输入数据或隐层中引入. 例如, Kuang 等[47] 描述的

去噪自编码器 (Denoising auto-encoder, DAE), 加
入随机噪声到输入数据中. Bengio 等利用二次方重
构误差和高斯干扰噪声将结果泛化到了任意参数的

编解码过程[48]. 当噪声总量接近于 0 时, 模型可以
正确估计生成数据的分布.

2.4 递归神经网络

传统神经网络的输入和输出是相互独立的, 而
有些任务的后续输出与前阶段的特征是相关的,
从而引入了具有 “记忆” 概念的递归神经网络[49].
RNN 是深度模型中的隐层节点定向连接成环的人
工神经网络. RNN 是一个非常强大的动态系统, 隐
层的输出可以存储在存储器中作为另一个输入, 但
反向传播的梯度在每个时刻的步骤中既可能增加,
也可能减少. RNN 一旦及时展开, 可看作是非常深
度的前馈神经网络, 如图 6 所示. 在隐层单元用节点
s 表示, 在 t 时刻为 st, 隐层能取自前一步骤其他神
经元的输入. 按照这种方式, 递归神经网络能够映射
输入序列 xt 为输出序列 ot, 每一个 ot 依赖于所有

前一次的 xt′ , 其中 t′ ≤ t. 在每一步中, RNN 共享
了相同的参数 U , V , W .

图 6 RNN 结构

Fig. 6 The structure of RNN

Visin 等[50] 提出了 ReNet 结构, 该结构使用四
个 RNN 替换 CNN 中的卷积层, 从四个方向扫描低
层特征: 从下往上、从上往下、从左到右、从右到左.
与 CNN 相比, RNN 中的递归层确保了它的每一个
特征激励为整个图像的特定位置进行激励. 在深层
模型训练中, 当前层输出不仅依赖于过去的特征, 还
可能依赖未来的特征. 由于标准 RNN 往往忽略了
未来的上下文信息, Weninger 等提出了双向 RNN
(Bidirectional RNNs, BRNN) 模型[51]. BRNN 的
每一步/每个时间点设置多层结构, 每一个训练序列
向前和向后是两个 RNN, 连接着同一个输出层, 这
种结构为输出层每一节点提供完整的过去和未来上

下文信息.
RNN 虽然能够利用深层模型中的上下文信息,

但记忆容量有限, 容易丢失一些连接久远的信息.
Wang 等提出了 LSTM (长短期记忆) 的 RNN 方
法[52]. LSTM 通过 “门” 让信息选择性通过, 解决了
信息长期依赖关系的问题. 目前 LSTM 的几种变体:
增加 “peephole connection”, 让门层也接受状态的
输入; 使用耦合的忘记门和输入门, 同时做出通过或
丢弃的决策[52−53].

2.5 基于张量的深度学习模型

大数据包含大量非结构化、半结构化和结构化

数据类型, 多模态数据表示和张量数据表示给出了
大数据认知的表示方法, 但如何建立统一的深度学
习模型是大数据认知的难点. Yu 等在 DNN 基础
上发展了深度张量神经网络 (Deep tensor neural
network, DTNN)[54]. DTNN 利用双投影层替换
DNN 中的一个或多个层, 每一个输入向量映射成
两个非线性子空间和一个张量层, 两个子空间交互
投影来联合预测深度学习的下一层. Deng 等提出
张量深度栈式网 (Tensor deep stacked network, T-
DSN)[55−56], T-DSN 的每个模块包含两个独立的隐
层, 两个独立隐层进行外积运算得到间接隐层, 产生
包含两个隐层的所有可能成对的元素乘积的大向量,
这样张量变成了矩阵. 通过构建较大规模的间接隐
层 T-DSN, 允许了高阶隐层的特征交互.

Zhang 等基于张量的表示模型, 提出了张量自
编码器 (Tensor auto-encoder, TAE) 的张量深度学
习模型[57]. TAE 采用张量距离, 而不是欧氏距离
和交叉熵作为重构误差中的平均误差平方和, 来激
励中间表示以捕获尽可能多的未知高维大数据分

布. TAE 设计在张量空间中的高阶 BP (High-order
back propagation, HBP) 算法训练模型中参数; 通
过堆叠张量自编码器建立张量深度学习模型, 来学
习大数据中的多个特征层. 假设 X 为输入张量, f

为 Sigmoid 函数, 分别表示隐层的输入和输出层的
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输入, a
(2)
j1j2···jn

(1 ≤ ji ≤ Ji, 1 ≤ i ≤ n), z
(3)
i1i2···in

(1
≤ ij ≤ Ij, 1 ≤ j ≤ n) 分别表示隐层的激励和输出
层的激励, 则张量自编码器模型表示为

z
(2)
j1j2···jn

= W (1)
α ×X + bbb(1)

j1j2···jn
,(

α = jn +
N−1∑
i=1

(ji − 1)
N∏

t=i+1

Jt

)
(7)

a
(2)
j1j2···jn

= f
(
z

(2)
j1j2×jn

)
(8)

z
(3)
i1i2···in

= W
(2)
β × a(2) + bbb(2)

i1i2···in
,(

β = in +
N−1∑
j=1

(ij − 1)
N∏

t=j+1

Jt

)
(9)

为了提取大数据特征, 堆叠张量自编码器形
成了张量深度学习模型 (Stacking tensor auto-
encoder, STAE)[58]. STAE 以栈式自编码器 SAE
相同的方式初始化张量深度学习模型, 使用学习到
的第 k 层表示作为第 k+1层的输入, 仅在前 k 层训

练完后训练第 k + 1 层. STAE 完成预训练后, 使用
它的最高层输出表示作为监督学习算法的输入, 通
过调优得到最后的参数. 基于张量的深度学习模型
能表示和处理大规模异构数据, 能用于大数据的特
征学习, 但是学习大规模异构数据要求更多的参数.
如何对基于张量的深度学习认知模型进行有效的张

量分解以减少模型参数或降低算法复杂度, 以及对
张量模型认知计算并行化来加速基于深度学习的认

知, 值得进一步研究和探讨.

2.6 深度学习模型优化

DNN 中多隐层神经元的使用, 不仅显著提高
了 DNN 的建模能力, 而且产生了许多接近最优的
配置. 即使参数在学习使用随机梯度下降 (SGD) 方
法, 学习过程会陷入局部最优, 但由于出现欠佳的局
部最优概率比模型中使用少数神经元时要低, 所以
整体效果 DNN 仍然很好. 对于 DNN 学习的高度
非凸优化问题, 由于优化是从初始模型开始的, 所以
更好的参数初始化技术将会打造出更好的模型. 大
数据环境下, 研究者们在构建深度学习模型的同时
做了一些模型优化方面的工作, 主要包括非线性变
换[59−60]、权值初始化[61−63]、梯度下降[64−65]、性能

优化[66−67] 等.
非线性变换. Sigmoid 和 tanh 是 DNN 最常

用的非线性单元, 但当网络单元在两个方向都接近
饱和时, 梯度变化很小, 整个网络的学习变得很慢.
Jaitly 等[68] 为了克服 Sigmoid 单元的缺点, 提出了
线性修正单元 (ReLU). 在所有层中随意忽略一部分
隐层单元, 这种方法能防止过度拟合, 获得好的效

果[44]. 有 ReLU 非线性的神经网络已经证明比标准
的 Sigmoid 单元更快, 已被Dahl 和Maas 等成功应
用在大词汇量语音识别上[69−70]. Salakhutdinov 等
提出了在ReLU网络中对权值优化的 Path-SGD方
法[61]. 该方法论证了缩放权值对几何性质的不变性,
通过重新考虑合适的几何结构来优化权值, 不影响
网络输出. 权值优化方法与几何特性、自适应步长、
动量项结合, 在大规模网络上进行更大规模的训练,
将获得更好的效果. Miao 等[71] 提出了 “最大输出”
方法Maxout, 即在一组固定输入权值上进行最大化
操作, 该方法与 CNN 中的最大池化类似. Zhang 等
将Maxout 单元推广为两类: 1) Soft-maxout 将原
来的最大化操作替换为 Soft-max 函数; 2) p-norm
单元使用非线性的变换[72]. 实验表明, p-norm 单元
使用 p = 2 时, 比 Maxout、tanh 和 ReLU 单元效
果都好.

Srivastava 等[73] 提出使用Dropout 过程, 具体
操作如下: 对每个训练实例, 每个隐层单元都随机
地以一定概率 (如 p = 0.5) 被忽略, 随后除了使用
缩放 DNN 权值外, 解码正常完成. Dropout 正则
化优点: 训练 DNN 过程使隐层单元仅受自身激励
的影响, 而不依赖其他单元, 并提供了一种在不同网
络中求其平均模型的方法. 这些优点在训练数据有
限或者当 DNN 网络大小比数据要大得多时, 效果
更为明显. Dahl 等将 Dropout 策略和 ReLU 单元
一起使用, 但仅在全连接的 DNN 高层应用中使用
Dropout[69]. Deng 等[56] 将 Dropout 应用到卷积神
经网络的所有层, 包括低层的卷积层和池化层、高层
的全连接层, 并发现 CNN 中的 Dropout 率需要大
幅降低. 使用 ReLU + Dropout 在 DNN 上训练,
比 Sigmoid 单元相对提高 4.2%, 比 GMM/ HMM
系统改进 14.4%[69]. 尽管 Dropout 防止了过度拟
合, 有更好的鲁棒性, 但在训练过程中增加了噪声,
降低了学习效率. 更新 Dropout 模式的时刻如何确
定, 以及对在大规模数据上训练效果如何, 这些都是
关于 Dropout 需进一步研究的问题.

3 深度学习并行计算

并行计算是指把一个原来大而复杂的计算问题,
分解成若干个规模较小且可以应对的子问题, 然后
用多个处理器并行地求解这些子问题, 以最终获得
原问题的求解[74]. 大数据环境下的深度学习认知计
算并行化势在必行. 1) 深度学习的网络模型复杂,
训练数据多, 计算量大. 深度神经网络需要多神经元
模拟人的大脑, 神经元之间的连接数量大; 每个神经
元包含数学计算, 需要估计的参数量大; DNN 需要
大量数据才能训练出高准确率的模型. 2) 深度神经
网络需要支持大模型. 例如, 通过增加卷积层的过
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滤器数量以及模型深度等, 获得更好的模型质量. 3)
深度神经网络训练难收敛, 需要反复多次实验. 深度
神经网络的模型结构、模型初始化等都将影响最终

的认知效果. 深度学习认知并行计算, 将极大地加速
认知系统对数据的发现、理解、推理和决策. 目前,
已涌现出许多面向深度学习的并行计算方法, 包括
GPU 加速、数据并行与模型并行、计算集群及其并
行应用[75−82].

3.1 GPU加速

超大规模计算支持深度模型, 但同时需要消耗
大量的计算资源. 得益于 GPU 众核体系结构, 程序
在 GPU 系统上的运行速度相对单核 CPU 往往提
升几十倍甚至上千倍. 在大数据训练场景下, 利用
GPU 来训练深度学习模型, 可以充分发挥其高效
的并行计算能力, 大幅缩短计算时间. 目前, 深度学
习框架的实现集中在基于 GPU 的并行. 在 CUDA
GPU 方案中, 每个 GPU 有一个高带宽和高延时的
全局存储器, 这种结构允许指令级并行和线程级并
行. GPU 并行重在关注数据流, 一方面, 通过转换
大数据块减少RAM和GPU之间的数据传输,通过
上传获得尽可能大的未标记数据, 在全局存储器中
存储自由参数; 另一方面, 通过权衡数据并行和学习
更新来实现并行[75]. 2015 年 Nvidia 发布了深度学
习 GPU 训练系统, 它的 GPU 加速深度学习软件、
GPU 加速算法库和 CUDA 深度学习网络, 可以通
过更快的复杂模型训练和设计来创造并训练更大、

更准确的深度学习模型, 提供加倍优化的深度学习
能力.

3.2 数据与模型并行

从训练方式上, 深度学习并行可分为数据并行
和模型并行. 数据并行是指对训练数据做切分, 同时
采用多个模型实例, 对多个分片的数据并行训练. 要
完成数据并行需要做参数交换, 通常由一个参数服
务器来协助完成. 模型并行将模型拆分成几个分片,
由几个训练单元分别持有, 共同协作完成训练. 当一
个神经元的输入来自另一个训练单元上的神经元的

输出时, 产生通信开销. 数据并行和模型并行都不能
无限扩展. 数据并行的训练程序太多时, 不得不减小
学习率, 以保证训练过程的平稳; 模型并行的分片太
多时, 神经元输出值的交换量会急剧增加, 效率大幅
下降. 因此, 集成模型并行和数据并行的优势也是一
种常见方案.
图 7是CNN GPU的数据并行和模型并行混合

架构,该架构将四个GPU分为两组,组内两个GPU
做模型并行, 组间做数据并行. 模型并行在计算过程
中交换输出值和残差, 数据并行在Mini-batch 结束
后交换模型权重, CNN 数据并行和模型并行框架在

图像识别应用中已初见成效, 在微信图像业务中正
尝试其众多潜在应用.

图 7 基于 GPU 的数据并行和模型并行混合架构

Fig. 7 The hybrid architecture based on data parallel

and model parallel

3.3 深度学习计算集群及其并行应用

搭建计算集群是加速深度学习的常用方案, 例
如 CPU 集群、GPU 集群或异构集群. CPU 集群
的优势在于: 利用模型的分布式存储、参数异步通
信的特点, 达到大规模分布式计算快速训练的目的.
CPU 集群方案适合 GPU 内难以容纳的大模型, 以
及稀疏连接的神经网络. Google 搭建的 DistBelief,
是一个采用 CPU 集群的深度学习数据并行和模型
并行框架, 为大模型和大数据集的深度学习分布式
系统的训练和学习而设计, 实现了随机梯度下降算
法的并行化, 支持语音识别和图像分类等认知计算
应用[76]. 文献 [76] 将大模型分割成 144 块, 大大提
高了训练速度.
结合 GPU 加速技术, 构建 GPU 集群正成为

加速大规模深度学习训练的有效解决方案. GPU 集
群搭建在 CPU-GPU 异构系统之上, 采用 10Gbps
等高速的网络通信设施有好的效果. 在开源社区,
Krizhevsky 等发布的 Cuda-convnet, 2012 年支持
单个 GPU 训练, 2014 年支持多 GPU 上的数据并
行和模型并行训练. Jia 等[77] 提供的 Caffe 软件
在 CPU 和 GPU 上实现快速卷积神经网络, 使用
NVIDIA K40 或 Titan GPU 在一天内完成 4 千万
张图片的训练. 在工业界, Google 的 COTS HPC
系统包括 16 个 GPU 服务器集群, 每个服务器配
置四个 NVIDIA GTX680 GPUs, 有 4GB 存储器,
GPU 服务器之间采用 Infiniband 连接, 由MPI 控
制通信[72]. 为了有效使用存储器和 GPU 计算, 实
现过程需要仔细设计 CUDA 核. 例如, 计算矩阵乘
Y = WX, 其中W 是过滤器矩阵, X 是输入矩阵,
Coates 等[78] 分别利用了矩阵稀疏和局部感受野,
通过对共享同一感受野的神经元抽取 W 中的非零

列, 然后与 X 中相应的列相乘, 此策略成功避免要
求的存储大于 GPU 共享存储器的情况. Facebook、
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百度等结合数据并行和模型并行, 实现了多GPU的
深度学习训练平台[79−80]. 2014 年, 陈云霁等提出了
首个深度学习处理器架构 “寒武纪”, 2017 年提出多
芯片机器学习的 “DaDianNiao” 结构来加速深度学
习 CNN 和 DNN[81−82]. GPU 集群在发挥单节点高
计算能力基础上, 再充分协同集群中多服务器之间
的计算能力, 能进一步加速大规模认知计算.

4 深度学习认知计算应用

基于深度学习的认知研究了许多自然信号的分

级构成特性. 在分级结构中, 高级特征由低层特征复
合构成. 例如,在图像中,局部边的复合形成块,块组
成部分, 部分组成物体[5]. 相似的特征存在于语音、
词、句、文本等信号中. 2012 年, 斯坦福大学教授
Andrew 和大规模计算顶级专家 Jeff Dean 共同主
导的Google brain 项目运用深度学习技术使得机器
系统能学习并自动识别猫[83]. 他们首先利用大量未
做标记的图片进行无监督深度学习, 学习获得能够
有效表示各种物体的抽象特征; 在此基础上, 利用
少量带有标记的训练图像可以快速学习出物体模型.
在 2012 年的 ImageNet 竞赛中, 应用深度卷积网到
包含来自Web 的百万图像的数据集中, 该Web 包
含 1 000 个不同的类, 系统有效使用 GPU、ReLU
和 Dropout 规格化方法, 分类错误率降低至 4.94%.
2015 年微软亚洲研究院应用深层残差网重构学习过
程, 重定向 DNN 中的信息流, 实现了图像的定位、
检测与分类, 系统错误率低至 3.57%[84]. 2015 年,
Ren 等基于深度学习技术, 实现了一项机器视觉领
域的应用, 即联合卷积神经网络和递归神经网络来
生成图像标题[85]. 在语音识别方面, 例如多种语音
数据联合训练模型[16], 深度神经网络模型通过逐层
训练, 能够提取反映人类语音共性的高层特征, 对目
标语音识别产生积极的效果.
与行业解决方案相结合, 基于深度学习的认知

计算能从大数据中挖掘出高价值的东西, 实现商业
应用. 深度学习认知过程, 通常将其看成黑盒进行训
练. 一旦网络训练完成, 可以看透黑盒, 可视化迭代
过程中每一层特征图的变化. 如何利用迭代过程中
的特征变化规律加速学习, 降低计算成本, 使之面向
CPS 等行业应用是难点.

5 深度学习认知计算发展趋势的思考

得益于 GPU 众核体系结构的出现以及云计算
技术的发展, 深度学习以其灵活的深层模型和数据
表示优势, 在语音、图像、文本等认知计算领域近几
年取得了巨大成功, 这为研究和解决实际认知计算
问题带来了新的思想. 然而, 为应对数据的大规模和
多样性、全面提升大数据的认知能力, 还存在许多值

得深入探讨的问题:
1) 数据表示
深度学习比传统的浅层学习具有更好的非线性

表示能力, 但由于海量异构数据的复杂性, 如何构建
统一的数据表示来充分学习数据中的有用特征, 是
深度学习认知计算中首要解决的问题. 针对超大规
模的张量计算问题, 考虑将张量分解、迁移学习注入
到深度学习模型中, 对提升问题的认知是一种有效
方式.

2) 认知模型
深度学习认知模型在参数数量超过数据点数量

时具有完美的样本表达能力. 针对具体行业应用, 如
何有效利用学习过程中获得的抽象特征来设计具有

更强表达能力的深层模型, 深度学习与强化学习的
融合将成为建立轻量级深度学习模型的突破口, 深
度学习的黑盒可视化有望开启强人工智能之门.

3) 并行计算
大数据的分布式计算与存储, 以及超大规模基

于张量深度学习模型的认知计算问题, 成为大规模
异构并行计算的一大难点. 从传统的单 GPU, 到
Google 的异构并行, 再到百度的多核 GPU 并行,
克服了 SGD 不能并行的难题. 然而, 面向有实时性
能需求的系统, 如何共享内存、协调异构多处理器之
间的计算能力加速大数据环境下的认知, 构建高性
能的深度学习认知计算具有十分重要的意义.

4) 深度学习认知计算应用
目前, 深度学习认知计算的应用问题在于是基

于深度结构的神经网络灵感模式还是数据特征表示

问题. 具备先验知识的智能学习方法在面对新任务
时比全新开发的神经网络会表现得更好、训练速度

更快. 例如, 基于生成对抗网络 (Generative adver-
sarial networks, GAN) 模型, 用最优传输理论来探
索深度神经网络, 看穿机器学习黑盒, 能更好地理解
深度学习本质, 从而达到认知计算的要求和目标. 针
对特定领域, 例如汽车 CPS、实时嵌入式系统, 如何
建立一个轻量计算性能和容易深层理解的深度学习

认知模型, 并满足在低计算成本情况下的鲁棒设计
需求, 是一个具有挑战性的研究课题.

6 结论

大数据环境下, 基于深度学习的认知计算为近
年来大数据分析和理解提供了技术支持. 本文以深
度学习认知计算研究进展为依据, 分析了大数据对
认知计算带来的问题与挑战, 分三个层面综述了大
数据环境下深度学习认知计算的数据表示、认知模

型和并行计算, 以及相关应用, 并对基于深度学习的
认知计算进行了总结和展望, 希望为相关研究人员
提供新思路, 对认知计算产生重要影响.
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