


深度神经网络在实际应用中能够较好地拟合复杂系统模型，而深度学习则能够对多层

结构化神经网络进行建模。将神经网络与贝叶斯网络理论结合起来，形成广义的神经网络

概念和框架。随着神经网络层数的增加，其学习和推理会遇到诸多挑战，例如如何选择网

络结构和设计优化算法来实现高效稳定的学习或分类任务。本章将对其中最有代表性的网

络模型进行介绍，包括卷积神经网络、循环神经网络、图神经网络、深度信念网络和深度

生成网络。

深度卷积神经网络采用局部连接和权重共享的方式来减少待估计参数的数量并提高网

络训练的效率。

循环神经网络通过加入信息反馈机制来提高网络的记忆能力，并引入注意力机制来提

升有限计算资源下的重要信息处理能力。

图神经网络将深度神经网络应用于结构化数据处理。从网络结构角度来看，图结构包

含前馈和反馈结构，因此图神经网络的泛化能力更强。

深度信念网络通常用概率图模型来表示，网络中包含多层隐变量，能够有效学习数据

的内部特征和生成机理，有助于随机样本数据的分类和回归。

深度生成网络通常包含分布函数估计和样本生成两个基本功能。针对小样本学习任务，

深度生成网络能够实现样本增强，从而有效解决分类或回归难题。

5.1 深度网络概述

5.1.1 深度网络定义和种类

深度神经网络 (Deep Neural Networks, DNN) 本质上是含有多层感知机的神经网络，
包括输入层、隐藏层、输出层三部分。根据神经元之间连接结构和模式的不同，深度神经

网络可分为卷积神经网络、循环神经网络、深度玻耳兹曼机和深度信念网络等。

1. 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）是一种具有局部连接和权值
共享特征的深层前馈网络。卷积神经网络的提出主要是为了克服全连接神经网络训练效率

低的问题。在卷积神经网络出现之前，使用全连接的神经网络学习来处理图像分类问题面

临很大挑战。图像的庞大数据需要大规模神经网络来支撑，消耗大量存储和计算资源，且

很难实现快速处理。CNN从视觉皮层的生物学上获得启发，利用卷积和池化操作实现了逐
层特征提取，保留图像特征的同时大大减少了参数数量，这使得卷积神经网络在图像识别、

目标检测等图像处理问题上极具优越性。

典型的卷积神经网络包括卷积层、池化层、全连接层，如图 5.1所示。卷积层能够提
取图像中的局部特征，池化层可以减少参数数量并避免过拟合，全连接层用于输出最终

结果。
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图 5.1 卷积神经网络结构示意图

2. 循环神经网络

DNN 和 CNN 通常只处理静态输入数据，即前后相邻时刻的两个输入不会相互影响。
然而，在自然语言处理和语音识别等任务中，前后相邻时刻的输入数据具有关联性。为了

能对时间序列上的信息变化进行建模，提出了循环神经网络（Recurrent Neural Networks,
RNN）。RNN 结构图及在时间轴上展开的模型如图 5.2所示，xt 是 t 时刻的输入样本；ot
是 t 时刻的输出，ot = g(v · st)；st 表示样本在时间 t 处的记忆，st = f(w · st−1 + u · xt)，
其中 w 表示状态权重，u 表示输入样本权重，v 表示输出样本权重。

图 5.2 循环神经网络结构示意图

RNN 所对应的状态空间模型可以表示成

ht = u · xt + w · st−1

st = f(ht)

ot = g(v · st)

式中：f(·) 和 g(·) 为激活函数，f(·) 一般是 tanh、relu、sigmoid 等激活函数，g(·) 通常是
softmax。
循环网络中不同时刻的 w、u、v 是权重共享的，减少了参数数量。不难发现网络中上

一时刻状态 st−1 参与当前时刻的状态更新。

3. 深度玻耳兹曼机

玻耳兹曼机（Boltzmann Machine，BM）是一种无向概率图模型，每个节点状态以一
定概率受到其他节点影响，节点的状态值满足统计热力学中的玻耳兹曼分布。玻耳兹曼机

由可观测的节点（可见节点）和不可观测的节点（隐藏节点）构成，所有节点相互连接。如

图 5.3所示，隐藏节点有 0和 1两种状态，分别代表抑制和激活状态，可见节点可以是二值
或实数。玻耳兹曼机能够用于解决两类问题：一类是搜索问题，当给定节点之间的连接权
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重时，需要找到一组二值向量，使得整个网络的能量最低；另一类是学习问题，当给定节点

的多组观测值时，采用模拟退火算法学习网络的最优权重。含有隐藏变量的玻耳兹曼机训

练起来比较困难，于是引入了受限玻耳兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）。
受限玻耳兹曼机有两层结构，分别由可观测节点构成的可见层和由隐藏节点构成的隐

藏层，两层节点之间相互连接，同层节点互不相连，结构如图 5.4 所示。

图 5.3 玻耳兹曼机结构示意图 图 5.4 受限玻耳兹曼机结构示意图

RBM 通过无监督的学习方式来“重建”数据分布。RBM 在前向学习过程中从可见节
点输入样本并预测隐藏节点的输出激活值；在反向传播过程中，在给定输出激活值情况下

估计可见节点层的概率分布，并用 KL 散度来度量输入端两个分布的相似性。通过多次前
向和反向传播让 RBM 学会逼近原始数据分布，从而实现“重建”。

深度玻耳兹曼机（Deep Boltzmann Machine，DBM）通过增加受限玻耳兹曼机中隐
层数目来获得，结构如图 5.5所示。DBM 采用逐层贪婪无监督训练方法，可看作多个受限
玻耳兹曼机的堆叠，即前一个玻耳兹曼机训练好后的隐藏层作为下一个玻耳兹曼机的可见

层。深度玻耳兹曼机是生成式概率模型，一般作为深度神经网络的预训练网络。

图 5.5 深度玻耳兹曼机结构示意图

4. 深度信念网络

深度信念网络（Deep Belief Net，DBN）的基本组成部分也是受限玻耳兹曼机，但
它包含了有向图和无向图。DBN 同一层节点互不相连，相邻两层节点之间全连接或稀疏
连接，最顶部两层隐节点之间是无向连接的，其余层之间从上到下为有向连接，其结构如

图 5.6所示。在训练 DBN 模型时，先进行预训练：逐层对每个 RBM 训练，然后利用反向
传播算法对模型进行微调。预训练过程相当于参数初始化过程，使 DBN 克服了随机初始
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化权值参数导致网络训练陷入局部最优以及训练时间长的缺点。DBN 可以应用于图像识
别、信息检索、自然语言理解、故障预测等。

图 5.6 深度信念网络结构示意图

5.1.2 深度网络特点

深度网络的产生是因为更复杂系统建模的需求。模型学习的复杂度和容量有关，扩大

模型容量可以将模型变深或变宽来实现。实验证明给定相同数量参数时，窄深度网络拟合

性能更好。在一个神经网络中，浅层神经网络从输入数据中提取的是简单特征信息。随着

网络层次的增加，深层神经元能提取出更复杂特征信息。

深度网络采用了与传统浅层神经网络相似的分层结构，其包括输入层、隐藏层（多层）、

输出层，相邻层节点之间有连接，同一层以及跨层节点间无连接。在传统神经网络中，使

用反向传播算法进行模型优化。深度网络本质还是神经网络，也能使用 BP 算法。但是随
着网络层数增加，仅使用 BP 算法容易出现梯度消失以及陷入局部最优等问题。在训练深
度网络模型时，通过自下而上逐层进行无监督训练，对神经网络进行初始化。然后，对网

络模型进行自上而下的有监督训练，对网络进行微调。由于逐层训练使模型参数初值更接

近全局最优，从而能够得到较好的训练结果。

5.2 深度卷积神经网络

卷积神经网络是一种具有局部连接、权重共享特征的深层前馈神经网络。卷积在不同

维度上有不同的定义。在二维空间上，给定图像 X ∈ RM×N 和滤波器 W ∈ RU×V，其卷

积定义为

yij =
U∑

u=1

V∑
v=1

wuvxi−u+1,j−v+1
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或者

Y = W ∗X

二维平面上的互相关操作定义为

yij =
U∑

u=1

V∑
v=1

wuvxi+u−1,j+v−1

或者

Y = W ⊗X = W̃ ∗X

式中：W̃ 为 W 绕原点旋转 180◦ 后的矩阵。

在神经网络中使用卷积是为了进行特征抽取，卷积核是否进行翻转和其特征抽取能力

无关。特别是当卷积核为待学习参数时，卷积与互相关在能力上等同。

卷积操作的一个重要性质是其可交换性。若对图像边缘进行零填充：两端各补 U − 1

和 V − 1 个零，则卷积交换律可以表示成

W ⊗X = X ⊗W 或W̃ ∗X = X̃ ∗W

假设 Y = W ⊗X，函数 f(Y ) 为一个标量函数，则

∂f(Y )

∂wuv

=
M−U+1∑

i=1

N−V+1∑
j=1

∂yij
∂wuv

∂f(Y )

∂yij

=
M−U+1∑

i=1

N−V+1∑
j=1

∂f(Y )

∂yij
xu+i−1,v+j−1

因此，有
∂f(Y )

∂W
=
∂f(Y )

∂Y
⊗X

类似地，可以得到

∂f(Y )

∂xst
=

M−U+1∑
i=1

N−V+1∑
j=1

∂yij
∂xst

∂f(Y )

∂yij

=
M−U+1∑

i=1

N−V+1∑
j=1

ws−i+1,t−j+1
∂f(Y )

∂yij

或者
∂f(Y )

∂X
= W̃ ⊗ ∂f(Y )

∂Y

式中：W̃ 为 W 绕原点旋转 180◦ 后的矩阵。
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5.2.1 卷积神经网络

卷积神经网络一般由卷积层、汇聚层和全连接层构成。

在全连接前馈神经网络中，如果第 l 层有 Ml 个神经元，第 l − 1 层有 Ml−1 个神经

元，连接第 l− 1 层和第 l 层共有 Ml ×Ml−1 条边，则权重矩阵有 Ml ×Ml−1 个参数。当

Ml 和 Ml−1 的值很大时，权重矩阵参数非常多，训练效率非常低。若采用卷积来代替全连

接，则参数数量会大大减少。

根据卷积的定义，卷积层有以下两个重要性质：

（1）局部连接：在卷积层（假设是第 l 层）中的每个神经元都只和前一层（第 l − 1

层）中某个局部窗口内的神经元相连，构成一个局部连接网络。卷积层和前一层之间的连

接数大大减少，由原来的 Ml ×Ml−1 个连接变为 Ml ×K 个连接，其中 K 为卷积核大小。

（2）权重共享：第 l 层的所有神经元都采用相同卷积核 wl 作为训练参数。权重共享

可理解为卷积核只捕捉输入数据中特定局部特征。因此，如果要提取多种特征，就需要使

用多个不同卷积核。

由于局部连接和权重共享，卷积层的参数只有一个 K 维的权重 wl 和 1 维的偏置 bl，

共 K + 1 个参数。参数个数和神经元的数量无关。此外，第 l 层的神经元个数不是任意选

择的，而是满足 Ml =Ml−1 −K + 1。

卷积网络主要应用于图像处理。为了更充分地利用图像的局部信息，通常将神经元组

织为三维结构，其尺寸为 M（高度）×N（宽度）×D（深度），即由 D 个 M ×N 大小的
特征映射构成。特征映射是指图像在经过卷积操作之后提取到的特征。为了提高卷积网络

的表征能力，在每一层使用多个不同的特征映射，以更好地表示图像特征。

在输入层，特征映射就是图像本身。如果是灰度图像，就是有一个特征映射，输入层

的深度 D = 1；如果是彩色图像，分别有 RGB 三个颜色通道的特征映射，输入层的深度
D = 3。不失一般性，卷积层通常包含

（1）输入特征映射组：X ∈ RM×N×D 为三维张量，其中每个切片矩阵 Xd ∈ RM×N；

（2）输出特征映射组：Y ∈ RM ′×N ′×P 为三维张量，其中每个切片矩阵 Y p ∈ RM ′×N ′
；

（3）卷积核：W ∈ RU×V×P×D 为四维张量，其中每个切片矩阵W p,d ∈ RU×V 为一个

二维卷积核。

计算特征映射 Y p 需要用卷积核 W p,1, · · · ,W p,D 分别对输入特征 X1, · · · ,XD 进行

卷积，然后将卷积结果求和并加上偏置 bp 得到 Zp，最后经过非线性激活函数得到输出特

征映射 Y p：

Zp = W p ⊗X + bp =
D∑

d=1

W p,d ⊗Xd + bp

Y p = f(Zp)

式中：W p ∈ RU×V×D 为三维卷积核；f(·) 为非线性激活函数，一般为 ReLU 函数。
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如果希望卷积层输出 P 个特征映射，将上述计算过程重复 P 次，得到 P 个输出特征

映射 Y 1,Y 2, · · · ,Y P。在输入为 X ∈ RM×N×D，输出为 Y ∈ RM ′×N ′×P 的卷积层中，每

个输出特征映射都需要 D 个卷积核以及一个偏置。假设每个卷积核的大小为 U × V，则
该卷积神经网络共有 P ×D × (U × V ) + P 个参数。

汇聚层也叫子采样层，其作用是进行特征选择，降低特征数量，从而减少参数数量。卷

积层虽然显著减少网络中连接的数量，但特征映射组中的神经元个数并没有显著减少。如

果后面接一个分类器，分类器的输入维数依然很高，很容易出现过拟合。为了解决这个问

题，在卷积层之后加上一个汇聚层来降低特征维数，从而避免过拟合。

假设汇聚层的输入特征映射组为 X ∈ RM×N×D，对于其中每个特征映射 Xd ∈ RM×N

(1 ⩽ d ⩽ D)，将其划分为很多重叠或者不重叠的小区域 Rd
m,n(1 ⩽ m ⩽ M ′, 1 ⩽ n ⩽ N ′)。

汇聚是指对每个区域进行下采样。常见的汇聚函数有如下两种：

（1）最大汇聚：ydm,n = max
i∈Rd

m,n

xi，其中 xi 为区域 Rd
m,n 内每个神经元的活性值。

（2）平均汇聚：ydm,n =
1

|Rd
m,n|

∑
i∈Rd

m,n

xi，其中 |Rd
m,n| 为区域内的样本数量。

对于输入特征映射 Xd 的 M ′×N ′ 个区域进行下采样，就能够得到汇聚层的输出特征

映射 Y d = {ydm,n}(1 ⩽ m ⩽ M ′, 1 ⩽ n ⩽ N ′)。可以看出，汇聚层不但有效地减少神经元

数量，还使得网络对一些局部形变保持不变性。

常用的卷积网络整体结构如图 5.7所示。一个卷积块由连续的 M 个卷积层和 b 个汇聚

层构成（M 通常设置为 2 ∼ 5，b 为 0 或 1）。一个卷积网络中可以堆叠 N 个连续卷积块，

然后在后面接着 K 个全连接层（N 的取值区间一般为 1 ∼ 100，K 一般为 0 ∼ 2）。

图 5.7 卷积网络整体结构

目前，卷积网络的整体结构趋向于使用更小的卷积核（如 1× 1 和 3× 3）以及更深的

结构（如层数大于 50）。此外，由于卷积的操作性越来越灵活（如不同的步长），汇聚层的
作用也变得越来越小，因此目前比较流行的卷积网络中汇聚层比例正在逐渐降低，趋向于

全卷积网络。

5.2.2 参数学习

在全连接前馈神经网络中，梯度主要通过每一层的误差项进行反向传播。卷积神经网络

主要有卷积层和汇聚层两种功能层。参数更新需要快速计算训练目标函数关于参数的梯度。

假如第 l 层为卷积层，第 l− 1 层的输入特征映射为 X l−1 ∈ RM×N×D，通过卷积计算
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得到第 l 层的特征映射净输入为 Z l ∈ RM ′×N ′×P。第 l 层的第 p(1 ⩽ p ⩽ P ) 个特征映射
净输入为

Zl,p =
D∑

d=1

W l,p,d ⊗X l−1,d + bl,p

式中：W l,p,d 和 bl,p 为卷积核和偏置。

根据卷积函数的导数，损失函数 L 关于第 l 层卷积核 W l,p,d 的偏导为

∂L
∂W l,p,d

=
∂L
∂Zl,p

⊗X l−1,d = δl,p ⊗X l−1,d

式中：δl,p 为损失函数关于第 l 层的第 p 个特征映射净输入 Zl,p 的偏导数。

同理可得，损失函数关于第 l 层的第 p 个偏置 bl,p 的偏导数为

∂L
∂bl,p

= δl,p

在卷积网络中，每层参数的梯度依赖其所在层的误差项 δl,p。针对第 l+1 卷积层，假设特

征映射的净输入满足

Zl+1,p =
D∑

d=1

W l+1,p,d ⊗X l,d + bl+1,p

对于第 l 层第 d 个特征映射误差项 δl,d 的具体推导过程如下：

δl,d =
∂L
∂Zl,d

=
∂X l,d

∂Zl,d

∂L
∂X l,d

= f ′
l (Z

l,d)⊙
P∑

p=1

(
W̃ l+1,p,d ⊗ ∂L

∂Zl+1,p

)

= f ′
l (Z

l,d)⊙
P∑

p=1

(
W̃ l+1,p,d ⊗ δl+1,p

)
式中：f ′

l (Z
l,d) 为第 l 层使用的激活函数导数。

针对汇聚层，由于其只有下采样操作，第 l 层的误差项只需要将第 l+1 层对应的误差

项进行上采样操作即可。在上述梯度的迭代计算基础之上，将采用梯度下降法对 CNN 网
络参数进行学习。

5.2.3 常见卷积神经网络

常用的几种深度卷积神经网络有 LeNet-5、AlexNet、Inception网络及残差网络（Resid-
ual Network，ResNet）等。

LeNet-5 网络提出的时间比较早，其相关的手写识别系统在 20 世纪 90 年代被金融界
广泛使用。LeNet-5 网络主要有 7 层：连续两个“卷积层+汇聚层”组合，再加上一个卷积
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层，一个全连接层和最后一个径向基函数构成的输出层。在传统卷积网络中，卷积层的每

个输出特征映射都依赖所有输入特征映射，相当于卷积层的输入和输出特征映射之间是全

连接的。实际上，这种全连接关系不是必需的。我们让每个输出特征映射都依赖少数几个

输入特征映射。LeNet-5 的特点是定义一个连接表来描述输入和输出特征映射之间的连接
关系，从而减少训练量。

AlexNet 是第一个现代深度卷积网络模型，其首次使用了不同深度卷积网络技术。比
如使用 GPU进行并行训练，采用 ReLU作为非线性激活函数，使用 Dropout防止过拟合，
利用数据增强来提高模型准确率等。AlexNet 的结构包括 5 个卷积层、3 个汇聚层和 3 个
全连接层（其中最后一层使用 Softmax 函数）。由于网络规模超出了当时单个 GPU 的内
存限制，AlexNet 将网络拆为两半，分别放在两个 GPU 上，GPU 间只在某些层（如第 3
层）进行通信。

Inception网络中的卷积层包含多个不同大小的卷积操作，称为 Inception模块。Incep-
tion 网络是由多个 Inception 模块和少量汇聚层堆叠而成。Inception 模块同时使用 1× 1、

3×3、5×5等不同大小卷积核，并将得到的特征映射拼接（堆叠）起来作为输出特征映射。

残差网络通过给非线性的卷积层增加直连边（也称为残差连接）的方式来提高信息传

播效率。原始目标函数可以拆分成两部分，恒等函数 x 和残差函数 h(x)− x：

h(x) = x+ (h(x)− x)

残差网络旨在采用非线性单元去近似残差函数 h(x)− x，而非整个目标函数 h(x)。根据通

用逼近定理，一个由神经网络构成的非线性单元有足够的能力来逼近原始目标函数或残差

函数，但后者往往更容易学习。因此，原来的优化问题转换为让非线性单元 f(x; θ) 去近似

残差函数 h(x)− x，并用 f(x; θ)+ x 去逼近 h(x)。残差网络就是将很多个残差单元串联起

来构成的一个深度网络。

5.3 循环神经网络

5.3.1 循环网络

循环网络是一类具有短期记忆能力的神经网络，跟前馈神经网络相比，循环网络更加

符合生物神经网络的结构特征，因此被广泛应用于语音识别和自然语言处理。跟 BP 训练
算法类似，循环网络的参数学习可随时间反向传播，但是随着时间序列的增加，会存在梯

度爆炸和消失等问题，这也称为长程依赖问题。为了解决这个问题，目前最有效的方法是

引入门控机制。

循环网络是通过使用带自反馈的神经元，能够处理任意长度的时序数据。给定一个输

入序列 {u(t)}Tt=1，循环网络通过下面公式更新隐藏层状态向量 x(t)：

x(t+ 1) = f [x(t),u(t)] (5.1)
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