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深度学习是一种新颖的机器学习方法，它已经在图像识别、语音识别、信息检索等诸多领域广

泛应用并取得了巨大成功。然而，笔者参阅了近年来国内主流的情报学文献，并未发现有关深度学习的

研究成果。因此，本文旨在图书情报领域引入深度学习技术，重点探讨深度学习的基本理论、应用、下

一步研究重点以及对情报学的启示等问题，以期为解决图书情报学研究面临的诸多问题提供重要参考。

Deep Learning is a new machine learning method, and it has been widely used in image 

recognition, speech recognition, information retrieval and other related areas. The authors of this study 

have referred to the recent papers of information science in China, while we have not found any research 

achievements related to Deep Learning. Therefore, the main purpose of this paper is to introduce the Deep 

Learning technology to library and information science, and we focused on the basic theory, application, the 

next step of research and the enlightenment of information science in order to provide an important reference 

in solving the problems during the research of library and information science.
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1  引言

随着互联网技术的发展，网上的数据量日益

增大，人类进入了大数据时代。海量数据容易导

致“信息过载”和“信息迷航”问题的出现。因此，

如何有效地从海量数据中发现有用知识成为情报

学、计算机科学等领域专家研究的热点问题。其

中，一个核心问题是如何准确高效地提取数据的

本质特征。传统的特征提取方法一般是在中小规

模数据规模下提出的，当面对海量数据时，往往

由于时间和空间复杂度过高而无法工作；即便个

别方法可以工作，但由于无法对数据的特征进行

准确刻画，因而工作效率不高。深度学习的出现

为解决上述问题提供了可能。深度学习是近年来

出现的一种具有里程碑意义的数据学习技术。深

度学习的本质是通过多层非线性变换从大数据中

自动学习特征，从而替代手工设计。深层的结构

使深度学习具有极强的表达能力和学习能力，尤

其擅长提取复杂的全局特征和上下文信息。目

前，深度学习已在图像识别、语音识别、信息检

索等诸多领域都取得了巨大突破。笔者参阅了近

年来主流的图书情报学文献，并未发现有关深度

学习的研究成果。因此，本文旨在图书情报学领

域引入深度学习技术，重点探讨深度学习的基本

理论、应用、下一步研究重点以及对图书情报学

的启示等问题，以期为解决图书情报学研究面临

的诸多问题提供重要参考。

2  深度学习

2.1  深度学习由来

受大脑层次化结构的启发，研究人员提出

神经网络模型。该模型存在两大问题：一是参

数众多，需要很长的训练时间；二是常常面临

过拟合的问题，即该模型的工作效率在训练集

上很高，但在测试集上却很差。更重要的是，

该模型并不比其他模型具有更优的性能。因

此，该模型逐渐被支持向量机、Boosting、最

近邻方法等浅层学习模型取代。所谓浅层学习

模型是指可以用具有一个或两个隐含层的神经

网络模拟的学习模型。浅层学习模型从出现至

今受到业界的追捧，并获得了巨大成功。但随

着大数据时代的到来，多源异构数据使得浅层

学习模型的工作效率难以保证，因而能否出现

适合海量数据处理的新方法成为人们研究和探

讨的重要课题。2006年，加拿大多伦多大学的

Hinton提出了深度学习[1]，该方法具有良好的特

征学习能力，较之浅层学习模型，能更好地对

原始信息进行刻画。深度学习通过组合低层特

征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征，

以发现数据的分布式特征表示。通过深度学习

得到的深度网络结构符合神经网络的特征[2]，

因此深度网络就是深层次的神经网络，即深度

神经网络（Deep Neural Networks, DNN）。

2.2  深度学习模型

根据学习过程是否有先验知识，深度学习

可分为监督学习和无监督学习两类。典型的监

督学习模型有多层感知机和卷积神经网络；典

型的无监督模型有自动编码器、深度置信网、

去噪自动编码器、稀疏编码等。其中，深度置

信网最具代表性，它由多个受限玻尔兹曼机累

加而成，下面对其进行简要介绍。

受限玻尔兹曼机是一个两层结构的随机神
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经网络，两层分别是可视层和隐含层，如图1所

示。可视层负责数据输入，隐含层负责特征提

取。可视层和隐含层之间是连接的，但层内节

点之间没有相互连接。利用最小化损失函数可

以求得可视层和隐含层节点之间的连接权重。

受限玻尔兹曼机的优点是给定一层节点的状态

时，另外一层节点的状态是相互独立的。这对

于做随机采样来说比较方便，可以分别固定一

层，采样另一层，交替进行。理论上所有节点

需要采样无穷多次后才能进行权值的更新，这

种方法称为对比分歧（Contrastive Divergence, 

CD）算法。由于该算法计算太慢，于是Hinton

等人提出了一个近似方法——CD-n算法[3]，只

需采样n次后就可更新一次权值。当学习完一个

受限玻尔兹曼机模型后，算法就固定权值，再

在上面叠加一层新的隐含层单元，使原来受限

玻尔兹曼机的隐层变成它的输入层，这样就构

造了一个新的受限玻尔兹曼机，之后，再用同

样的方法学习它的权值。依此类推，可以叠加

出多个受限玻尔兹曼机，从而构成一个深度置

信网，如图2所示。图2表示的学习流程是首先

将数据通过可视层进行输入，然后经过加权变

换后传递给隐含层h1，再将隐含层h1的输出加权

变换后输入到隐含层h2，依次进行。

图1 受限玻尔兹曼机结构图

图2  深度置信网结构图

2.3  深度学习优势

深度学习本质上是通过构建多隐含层结构

的学习模型来对海量数据进行分析和学习，能

够更加准确地刻画数据的主要特征，为后续的

分类或预测奠定基础。深度学习的优势主要体

现在以下几个方面：

（1）特征学习

与传统方法相比，深度学习的最大优势在于

它所采用的特征是从数据中自动学习得到，而非

采用手工设计。过去几十年，在机器学习的各种

应用中，手工设计的特征一直处于统治地位。手

工设计主要依靠设计者的先验知识，很难利用大

数据的优势。由于依赖手工调参数， 因此特征

的设计中所允许出现的参数数量十分有限。深度

学习可以从数据中自动学习特征的表示，可以包

含成千上万的参数。采用手工设计出有效的特征

往往需要五到十年时间，而深度学习可以针对新

的应用从训练数据中很快学习到新的有效的特征

表示。在传统方法中，特征和分类器的优化是分

开的。而在神经网络的框架下，特征表示和分类

器是联合优化的，可以最大程度地发挥二者联合

协作的性能。
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（2）深层结构

深度学习模型的“深”意味着神经网络的结

构深，由很多层组成。研究表明，针对特定的

任务，如果模型的深度不够，其所需要的计算

单元会呈指数增加。尽管目前许多深度模型的

参数量已经相当庞大，但如果换成浅层神经网

络，其所需要的参数量要大出多个数量级才能

达到相同的数据拟合效果，以至于很难实现。

深度模型之所以能减少参数的关键在于重复利

用中间层的计算单元。以人脸识别为例，深度

学习可以针对人脸图像的分层特征表达进行：

最底层从原始像素开始学习滤波器，刻画局

部的边缘和纹理特征；中层滤波器通过将各种

边缘滤波器进行组合，描述不同类型的人脸器

官；最高层描述的是整个人脸的全局特征。由

此可以看出，深度模型的表达能力更强，效率

更高。

（3）提取全局特征和上下文信息的能力

深度模型具有强大的学习能力和高效的特

征表达能力，它可以从像素级原始数据到抽象

的语义概念逐层提取信息，这使得它在提取图

像的全局特征和上下文信息方面具有突出的优

势，为解决传统的多媒体“语义鸿沟”问题带来

了新的思路。

3  深度学习的应用

3.1  多媒体识别

（1）图像识别

深度学习研究的初衷主要是应用于图像识

别。迄今为止，尽管深度学习已经被应用到语

音、图像、文字等方面，但深度学习领域发表

的论文中大约70%是关于图像识别的。从2012

年的ImageNet[4]竞赛开始，深度学习在图像识别

领域发挥出巨大威力，在通用图像分类、图像

检测、光学字符识别、人脸识别等领域，最好

的系统都是基于深度学习的。国内研究典型代

表是：康晓东等提出无监督深度学习彩色图像

识别方法[5]；杨阳等提出基于深度学习的图像

标注方法[6]；梁鑫等将深度学习模型用于SAR图

像目标识别中[7]。深度学习的优势在图像识别

的进展中体现得淋漓精致：模型结构越来越复

杂，训练数据规模也不断增加；各种关于数据

结构的先验知识被体现到新的模型结构中。在

物体识别和物体检测研究的一个趋势是使用更

大更深的网络结构。更深的网络结构使得反向

传播更加困难。与此同时，训练数据的规模也

在迅速变大。这迫切需要研究新的算法和开发

新的并行计算系统来更加有效地利用大数据训

练更大更深的模型。

（2）语音识别

人类语音的产生过程是一个包含语言层、

音系层、生理层、声学层的层次化非线性动态

过程[8]，深层结构模型在描述该过程时具有相

对于传统浅层结构模型的理论优势。因此，在

近年深度学习研究领域取得进展的同时，也

得到众多语音识别研究领域的专家和学者极

大关注，并在语音识别研究方向取得了积极

的进展。典型代表有：加拿大多伦多大学的

Mohamed等人利用深度置信网构建深度音素分

类器[9]；微软与Hinton合作，利用深度置信网

对DNN进行预训练，建立了DNN-HMM（Deep 

Neural Networks-Hidden Markov Model, 深层神

经网络-隐马尔科夫模型）声学模型 [10]，该模
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型对大规模语音识别效果良好。目前，国外的

IBM、Google等机构在语音识别方面投入很大

并取得一定效果，国内的中国科学院、科大讯

飞等机构已经着手开始基于DNN的语音识别研

究。与浅层学习模型相比，基于深度学习的语

音识别系统已经在识别准确率方面有了显著提

升，未来深度学习将继续在海量语音数据的精

细学习、持续提升识别系统的口音覆盖和噪声

场景鲁棒性等方面发挥重要作用。

（3）视频分析

深度学习在视频分类上的应用还处于起步

阶段，未来还有很多工作要做。视频分析的难

点是如何描述视频的动态特征。以往的视觉研

究方法对动态特征的描述往往依赖于光流估

计、对关键点的跟踪和动态纹理。如何将这些

信息体现在深度模型中是个难点。最直接的做

法是将视频视为三维图像，应用卷积网络[11]在

每一层学习三维滤波器。但是这一思路显然没

有考虑到时间维和空间维的差异性。另外一种

简单但更加有效的思路是，通过预处理计算光

流场或其他动态特征的空间场分布，作为卷积

网络的一个输入通道[12,13]。也有研究工作利用

深度编码器以非线性的方式提取动态纹理[13]。

在最新的研究工作中，长短时记忆网络受到广

泛关注，它可以捕捉长期依赖性，对视频中复

杂的动态建模。

3.2  自然语言理解

随着语音和图像处理领域的突破性进展，

深度学习在自然语言处理领域也越来越受到重

视，并逐渐应用于自然语言处理的各种任务

中。然而自然语言处理任务有其自身的特点，

与语音和图像处理之间的不同主要体现在以下

两方面：（1）语音和图像在处理过程中的输入

信号可以在向量空间内表示，而自然语言处理

通常在词汇一级进行。将独立的词语转换为向

量并作为神经网络的输入是将神经网络应用于

自然语言处理的基础；（2）自然语言任务中通

常要处理各种递归结构。语言模型、词性标注

等需要对序列进行处理，而句法分析、机器翻

译等则对应更加复杂的树形结构。这种结构化

的处理通常需要特殊的神经网络。

NEC美国实验室的Collobert等人最早将

深度学习应用于自然语言理解 [14]。他们利用

embedding和多层一维卷积的结构，对若干典型

的自然语言处理问题进行了探讨。Richard等人

使用动态池化技术解决了两个句子长度不一致

的问题[15]。Lu等人将深度神经网络同层次主题

模型相结合，解决了复杂的多层次匹配问题[16]。

He等人使用去噪自动编码的神经网络来学习文

档表示，并将其应用于实体链接的任务中，取

得了不错的效果 [17]。Antoine等人将深度神经

网络应用于语义消歧，显著地提高了性能[18]。

目前，大多数研究往往将词性标注、语义角色

标注、命名实体识别、语言模型等问题分别考

虑，并未作为一个系统工程来考虑，因而，深

度学习在自然语言处理方面的研究还有待于进

一步加强。

3.3  情感分析

尝试理解人类情感一直是机器学习的目

标。目前深度学习在此问题上主要用于针对给

定的文本来判断其情感类别及强度。为了更好

地处理情感分析问题中语义合成的问题，一些
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研究工作利用自然语言的递归性质与语义的可

合成性，使用递归神经网络对句子的情感语义

进行建模。Richard等人在递归自动编码模型的

基础上，除了使用重构损失外，还加入了情感

类别的监督信息 [19]。Dong等人提出自适应递

归神经网络。在构建短语向量表示时，自适应

递归神经网络根据当前合成向量自适应地使用

多个语义合成函数[20]。这样可将每个词的情感

语义操作信息嵌入到词向量中，进而用来选择

不同的语义合成函数。通过结合依存关系树信

息，将自适应递归神经网络用于解决目标依赖

的情感分类任务[21]。Kalchbrenner 等人在卷积

神经网络中引入动态k-max池化技术来处理自然

语言变长的特性，在情感分类任务上取得了不

错的效果[22]。Le等人在神经网络语言模型中引

入段落向量来表示全局语义信息，从而得出段

落（或句子）的向量表示。通过结合情感类别

的监督信息，在句子级与文档级的情感分类任

务上得到了提高[23]。国内研究的典型代表是：

林平荣等提出基于深度学习的情感识别开放平

台[24]；梁军等利用深度学习模型进行微博情感

分析[25]；何炎祥等提出一种情感语义增强的深

度学习模型，并将其应用于微博情感分析[26]。

3.4  信息检索

目 前 ， 深 度 学 习 在 信 息 检 索 方 面 的 应

用 主 要 体 现 在 基 于 语 义 特 征 的 页 面 排 序 。

Salakhutdinov等人针对主流文本检索系统TF-

IDF[27]面临的词汇间语义相似性问题，提出基于

深度学习的页面排序方法。该方法保证深度神

经网络模型中的参数易于计算，而且能更好地

表征各个文档的本质特征。深度自动编码器使

得文档映射到一个内存地址中，并保证语义相

近的文档放在相邻的内存地址以利于文档的检

索。国内学者冯方向[28]、孙建文[29]、郑莹雪[30]

等利用深度学习模型进行了信息检索方面的研

究。目前，深度学习在信息检索领域的应用还

相对有限，有待于进一步加强。

4  下一步的研究重点

与深度学习有关的研究不断开展，深度学

习受到业界的空前关注。深度学习下一步的研

究重点主要体现在以下几方面：

（1）参数过多是深度学习面临的难题之

一，而参数的获取过程将需要很大的计算代

价。因此，如何设计新的参数学习方法、搭建

性能更优的计算框架，提高深度学习模型的计

算效率是下一步值得关注的问题。

（2）目前，各种深度学习模型不断涌现，

各种应用层出不穷。但针对深度学习的理论研

究明显滞后于应用研究，很多理论问题值得认

真思考：深度学习的强大是得益于它的算法还

是层次结构；如果得益于它的层次结构，那么

从学习理论的角度看这种结构的本质是什么；

预训练和优化方法的重要性及两者的关系等。

（3）对于怎么用深度模型来表示像语义这

样的信息还需要更多的研究。从人类进化的角

度来看，语言的能力是远远滞后于视觉和听觉

的能力而发展的。而除人类外，还有很多动物

具有很好的识别物体和声音的能力。因此从这

个角度来说，对于神经网络这样的结构而言，

语言相较于视觉和听觉是更为困难的一个任

务。而成功的解决这个难题对于实现人工智能
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是不可缺少的一步。

（4）硬件与软件的配合还有很长的路要

走。目前绝大多数深度网络都需要进行大量的

计算，并行化必不可少，毕竟大脑对信息的处

理基本是并行的。并行的方式有机器并行和使

用GPU并行。显然后者对于研究者而言更加经

济可行。但目前对于大部分研究人员来讲，编

写GPU代码还是比较费时费力的，因此需要硬

件厂商和软件厂商通力合作，为业界提供傻瓜

式的编程工具。

5  深度学习对图书情报学的启示

目前，深度学习已经逐渐渗透到多个学科

和领域。就情报学而言，深度学习的发展能够

带动图书情报学相关研究的进一步发展。

在多媒体检索方面，随着互联网上文本、

图像、音频、视频等多媒体资源日益丰富，如

何从这些海量资源中找到所需信息成为人们关

注的焦点。包括文本检索、图像检索、视频检

索在内的多媒体检索技术的出现为解决上述问

题提供了可能。然而，一个不容忽视的事实

是：已有的检索技术往往只关注某一类媒体信

息，对于一些跨媒体检索请求则无法满足。如

在为文本检索词查找相关图像和视频时，往往

依赖于图像和视频周围的文字说明，其本质上

仍然是面向单类媒体的检索系统。从研究现状

看，面向单类媒体的检索系统基本上能够满足

用户的需求，但随着应用的深入，人们对跨媒

体检索的需求越来越迫切，这就需要研究新的

检索技术——跨媒体检索。已有的研究表明，

深度学习在文本、图像、视频等多媒体信息处

理上具有一定优势，这为将深度学习应用于跨

媒体检索研究奠定了基础。深度学习的主要优

势体现在：（1）多媒体数据在组织和表示上是

异构的。传统的学习模型均是“浅层”学习，因

此，很难理解多媒体数据的本质特征。而深度

学习模型通常包含多层结构，多媒体数据经多

层非线性变换后，有可能在高层表示中更易发

现多媒体数据之间的关联关系。（2）深度学习

模型在处理多媒体数据时，采用了统一的处理

架构和模式，这为建立跨媒体检索系统提供了

可能。

在个性化信息服务方面，一个核心的问题

是如何准确获取用户兴趣并建立用户兴趣模

型。当前主流的用户兴趣模型包括三类：（1）

根据用户兴趣变化周期，可分为长期兴趣模型

和短期兴趣模型；（2）根据用户兴趣建模手段

不同，可分为显式兴趣模型和隐式兴趣模型；

（3）根据模型的适用对象，可分为动态兴趣模

型和静态兴趣模型。上述兴趣模型的构建依赖

于用户特征的分析。主流的特征提取方法可以

看作是“浅层”学习模型，它们无法对用户兴趣

进行深层次地分析，因而，构建的用户模型往

往无法表达用户真实的兴趣。深度学习模型通

过构建深度信念网络，有效地解决了浅层学习

模型无法学习多维数据特征的问题。特别是，

深度学习模型中的系数自动编码器通过对特征

的稀疏表达，使得特征之间线性无关，利用该

算法能够有效地降低输入数据的维度，并获

得其深层特征，极大地提高了原始数据的利用

率。因此，如何利用深度学习在特征提取方面

的优势，进一步完善用户兴趣模型，为用户提

供更优的个性化信息服务成为个性化信息服务
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下一步的研究方向。

在大数据方法研究方面，深度学习模型的

出现为有效解决大数据存储、分析、可视化等

问题提供了依据。利用数据挖掘算法对数据进

行分析和处理，实现了从数据到知识的转换。

数据挖掘算法使得机器具有更好的智能，这为

人类做出重要决策提供有力支持。然而，数据

挖掘算法的优劣很大程度上取决于特征表示的

能力。因此，众多研究者投身到特征表示的研

究中去，提出不少卓有成效的成果。随着互联

网时代的到来，数据量日益增大，通过数据挖

掘算法构建的模型的复杂度也不断上升，已有

方法受制于时间复杂度过高，无法有效解决大

数据环境下的特征表示问题。深度学习特殊的

工作机制决定了其非常适合于处理海量数据，

特别是针对海量数据进行特征表示。鉴于有监

督的深度学习模型和无监督的深度学习模型在

相应应用领域取得的成功，有必要进一步挖掘

深度学习模型在特征表示方面的优势，有助于

解决大数据环境下的若干技术难题。

随着情报学不断发展，还会出现各种理论

和应用难题，但只要涉及与特征提取相关的问

题，均可将深度学习作为一种备选技术方案，

因为“深度模型”是手段，“特征学习”是目的。

这也是笔者撰写本文的目的所在。
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