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摘 要：随着大数据时代的到来，深度学习技术已经成为当前人工智能领域的一个研究热点，其已在图像识别、语音

识别、自然语言处理、搜索推荐等领域展现出了巨大的优势，并且仍在继续发展变化。为了能够及时跟踪深度学习技

术的最新研究进展，把握深度学习技术当前的研究热点和方向，本文针对深度学习技术的相关研究内容进行综述。首

先介绍了深度学习技术的应用背景、应用领域，指出研究深度学习技术的重要性；其次介绍了当前重要的几种神经网

络模型及两种常用大规模模型训练并行方案，其目的在于从本质上理解深度学习的模型架构和及其优化技巧；接着对

比分析了当下主流的深度学习软件工具和相关的工业界研究平台，旨在为神经网络模型的实际使用提供借鉴；最后详

细介绍了当下几种主流的深度学习硬件加速技术和最新研究现状，并对未来研究方向进行了展望。 
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Review of deep learning 

Zhang Junyang, Wang Huili, Guo Yang, Hu Xiao 

(College of Computer, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: With the era of big data coming, deep learning technology has become a hotspot research in the field of artificial 

intelligence. It has shown great advantages in image recognition, speech recognition, natural language processing, search 

recommendation and so on, while still continues to evolve. In order to keep track of the latest research progress of deep 

learning technology and grasp the current research hotspot and direction of deep learning, this paper reviews the related 

research contents of deep learning technology. Firstly, it introduces the application background and application field of deep 

learning technology and points out the importance of studying on deep learning technology; Secondly, it introduces several 

important neural network models and two kinds of commonly used large-scale model training parallel scheme, which aims to 

understand the deep learning model structure and its optimization skills; Then it analyzes the current mainstream learning tools 

and  related industrial research platform, which aims to provide reference for the practical use of neural network model; At 

the end of this paper, the hardware acceleration technology and the latest research status of several kinds of deep learning 

hardware acceleration are introduced in detail, and the future research directions are also discussed.  

Key Words: deep learning; neural network; algorithm model; software tools; hardware acceleration 

 

0 引言 

随着传感器技术、存储技术、计算机技术和网络技术的迅

猛发展以及人类管理与知识水平的提高，使得数据的膨胀趋势

日益加剧，信息技术发展的瓶颈已不仅仅存在于数据的获取、

存储与传输，而更受限于数据的加工、分析和利用。采用有效

的人工智能技术从大数据中获取抽象信息并将其转换为有用的

知识，是当前大数据分析所面临的核心问题之一。大数据时代，

如何对纷繁复杂的数据进行有效分析，让其价值得以体现和合

理的利用，是当前迫切需要思考和解决的问题。而近期兴起的

深度学习方法正是开启这扇大门的一把钥匙。深度学习是新兴

的机器学习研究领域，旨在研究如何从数据中自动地提取多层

特征表示，其核心思想是通过数据驱动的方式，采用一系列的

非线性变换，从原始数据中提取由低层到高层、由具体到抽象、

由一般到特定语义的特征。深度学习不仅改变着传统的机器学

习方法，也影响着本文对人类感知的理解，迄今已在语音识别、

图像理解、自然语言处理、视频推荐等应用领域引发了突破性

的变革。 
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鉴于深度学习技术的发展日新月异，国内基于深度学习的

相关研究仍处于起步阶段，缺少系统的针对深度学习各方面的

介绍，与当前基于深度学习的综述性文章相比，本文系统的从

研究背景、应用领域、算法模型、优化方法、软件工具、硬件

加速和总结展望等若干层次对当前深度学习的相关研究进行综

述，为进一步深入研究深度学习理论和拓展其应用范围奠定了

基础。 

1 深度学习相关应用领域 

1.1 图像识别 

物体检测和图像分类是图像识别的两个核心问题，前者主

要定位图像中特定物体出现的区域并判定其类别，后者则对图

像整体的语义内容进行类别判定。Yang 等人[1]是传统图像识别

算法中的代表，他们在 2009 年提出的采用稀疏编码来表征图

像，通过大规模数据来训练支持向量机（ support vector 

machine,SVM）进行图像分类，该方法在 2010 年和 2011 年的

ImageNet[2]图像分类竞赛中取得了最好成绩。图像识别是深度

学习最早尝试的应用领域，早在 1989 年，LeCun 和他的同事就

发表了关于卷积神经网络的相关工作[3]，在手写数字识别任务

上取得了当时世界上最好的结果，并广泛应用于各大银行支票

的手写数字识别任务中。百度在 2012 年将深度学习技术成功应

用于自然图像 OCR 识别和人脸识别等问题上，并推出相应的

移动搜索产品和桌面应用。从 2012 年的 ImageNet 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（optical character recognition,OCR）、

人脸识别等领域，最好的系统都是基于深度学习的。图 1 为从

2010 到 2016 年 ImageNet 竞赛的识别错误率变化及人的识别错

误率。2012 年是深度学习技术第一次被应用到 ImageNet 竞赛

中，可以看出相对于 2011 年传统最好的识别错误率大幅降低了

41.1%，且 2015 年基于深度学习技术的图像识别率错误率已经

超过了人类，2016 年最新的 ImageNet 识别错误率已经达到

2.991%。 

 

图 1 2010 至 2016 年 ImageNet 竞赛的识别错误率变化及人的识别错

误率 

1.2 语音识别 

长久以来，人与机器交谈一直是人机交互领域内的一个梦

想，而语音识别是其基本技术。语音识别（automatic speech 

recognition,ASR）是指能够让计算机自动地识别语音中所携带

信息的技术。语音是人类实现信息交互最直接、最便捷、最自

然的方式之一。自人工智能（artificial intelligence,AI）的概念

出现以来，让计算机甚至机器人像自然人一样实现利用语音进

行交互就一直是 AI 领域研究者的梦想。 

最近几年，深度学习（deep learning,DL）理论在语音识别

和图像识别领域取得了令人振奋的性能提升，迅速成为了当下

学术界和产业界的研究热点，为处在瓶颈期的语音等模式识别

领域提供了一个强有力的工具。在语音识别领域，深度神经网

络（deep neural network,DNN）模型给处在瓶颈阶段的传统的

GMM-HMM 模型带来了巨大的革新，使得语音识别的准确率

又上了一个新的台阶。目前国内外知名互联网企业（谷歌、科

大讯飞及百度等）的语音识别算法都采用的是 DNN 方法。2012

年 11 月，微软在中国天津的一次活动上公开演示了一个全自动

的同声传译系统，讲演者用英文演讲，后台的计算机一气呵成

自动完成语音识别、英中机器翻译和中文语音合成，效果非常

流畅，其后台支撑的关键技术就是深度学习。近期，百度将 Deep 

CNN 应用于语音识别研究，使用了 VGGNet，以及包含 Residual

连接的深层卷积神经网络（convolutional neural network,CNN）

等结构，并将长短期记忆网络（long short-term memory,LSTM）

和 CTC 的端到端语音识别技术相结合，使得识别错误率相对下

降了 10%以上。2016 年 9 月，微软的研究者在产业标准

Switchboard 语音识别任务上，取得了产业中最低的 6.3%的词

错率。以及国内科大讯飞提出的前馈型序列记忆网络

（feed-forward sequential memory network,FSMN）的语音识别

系统，该系统使用大量的卷积层直接对整句语音信号进行建模，

更好的表达了语音的长时相关性，其效果比学术界和工业界最

好的双向 RNN（recurrent neural network,RNN）语音识别系统

识别率提升了 15%以上。由此可见，深度学习技术对语言识别

率的提高有着不可忽略的贡献。 

1.3 自然语言处理 

自然语言处理（natural language processing,NLP）也是深度

学习的一个重要应用领域，经过几十年多的发展，基于统计的

模型已经成为 NLP 的主流，同时人工神经网络在 NLP 领域也

受到了理论界的足够重视。加拿大蒙特利尔大学教授 Bengio

等在2003年提出用 embedding的方法将词映射到一个矢量表示

空间，然后用非线性神经网络来表示 N-Gram 模型[4]。世界上

最早的深度学习用于 NLP 的研究工作诞生于 NEC Labs 

American，其研究员 Collobert 和 Weston[5]从 2008 年开始采用

embedding 和多层一维卷积的结构，用于词性标注、分块、命

名实体识别、语义角色标注等 4 个典型 NLP 问题。值得注意的

是，他们将同一个模型用于不同的任务，都取得了与现有技术

水平相当的准确率。 

Mikolov 等通过对 Bengio 等提出的神经网络语言模型的进

一步研究发现，通过添加隐藏层的多次递归，可以提高语言模

型的性能[6]，语音识别任务中，在提高后续词预测准确率及总
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体识别错误率方面都超越了当时最好的基准系统，Schwenk 等

将类似的模型用在统计机器翻译任务中 [7]，采用 BLEU

（bilingual evaluation understudy,BLEU）评分机制评判，提高了

近 2 个百分点。此外，基于深度学习模型的特征学习还在语义

消歧[8]、情感分析[9,10]等自然语言处理任务中均超越了当时最优

系统，取得优异表现。 

2 深度学习常用模型 

2.1 自动编码机 

自动编解码网络可看做是传统的多层感知器的变种，最早

由文献[11]提出。其基本想法是将输入信号经过多层神经网络

后重构原始的输入，通过非监督学习的方式挖掘输入信号的潜

在结构，将中间层的响应作为潜在的特征表示。其基本结构如

图 2 所示。 

解码

编码W

V

x

x


( )a f z  

图 2 自动编码机模型结构示意图 

自动编解码机由将输入信号映射到低维空间的编码机和用

隐含特征重构初始输入的解码机构成。假设输入信号为 x，编

码层首先将其线性映射为 z ，然后再施加某种非线性变换，这

一过程可以形式化为： 

    a f z f Wx b    (1) 

其中 : ( )f 为某种非线性函数，常用的有 sigmoid 函数

（ f(z)=1/(1+exp(-z)) ） 和 修 正 线 性 单 元 （ rectified linear 

unit,ReLU）函数 ( ( ) max(0, ))f z z 也称为激活函数。然后，

解码层通过相似的操作，将隐含特征a映射回输入空间，得到

重构的信号 x 。自动编码机的参数即为每一层的连接权重和偏

置。网络训练时的优化目标为最小化重构信号与输入信号之间

的均方差： 

 
2ˆmin ( )

i i

i

x x  (2) 

自动编码机可以通过级联和逐层训练的方式组成深层的结

构，其中只需要将前一层中隐含层的输出作为当前层的输入。

深度模型通过逐层优化的方式训练后，还可以通过让整个网络

重构输入信号的原则进行精调[12]。在实际的系统中，还经常将

编码机和解码机的权重进行耦合即令 TV W ，使得编解码的

过程完全相似。在自动编码机的框架下，很多研究者通过引入

正则约束的方式，开发了很多变种模型。一些研究者将稀疏表

示的思想引入，提出了稀疏自动编解码机[13,14]，其中通过 1l 惩

罚或者鼓励输出信号的平均值与一个平均值很小的高斯分布近

似来实现。为了增强自动编码机的泛化性，Vincent 等人[12]提出

了降噪自动编码机，他们在训练之前给训练样本加入人工制造

的噪声干扰，使得网络可以从有噪声的信号中重构原始的干净

输入。与之非常相似的是 Rifai 等人[15]提出的收缩自动编码机，

通过引入一个收缩惩罚项来增强模型的泛化性能，同时降低过

拟合的影响。很多研究者已经将深度自动编码机成功的应用于

图像特征表示中，文献[16]中利用深度自动编码机得到紧致的

图像高层描述并基于此进行图像检索。文献[17]则训练了一个

从粗到细的自动编码机，完成人脸关键点定位的任务。 

2.2 受限玻尔兹曼机 

玻尔兹曼机（boltzmann machine,BM）是一种随机的递归

神经网络，由 G.E.Hinton 等[18,19,20]提出，是能通过学习数据固

有内在表示、解决复杂学习问题最早的人工神经网络之一，受

限玻尔兹曼机（restricted boltzmann machine,RBM）是玻尔兹曼

机的扩展，由 Hinton 等提出，由于去掉了玻尔兹曼机同层之间

的连接，因而大大提高了学习效率。 

如下图所示，RBM 是一个双向图模型，由可视层

 0,1 vN
v 和隐含层  0,1 hN

h 组成，可视层和隐含层之

间的联合概率分布定义为： 

 
1

( , ) exp( )T T T

hP v h v Wh V bv h b
Z

    (3) 

其中 Z 为归一化函数， v hN N
W R


 表示可视层和隐含层之间

的连接权重，而 vN

vb R ， hN

hb R 是偏置项。此模型的优

化目标和一般的概率图模型一样，都是基于最大似然估计，也

即最小化训练数据的似然概率的负对数： 

 ( , ) log ( , )E p h P v h   (4) 

如果用传统的基于 Gibbs 采样的方法求解，则迭代次数较

多效率很低，为了克服这一问题，Hinton[19]提出了一种称为对

比分歧（contrastive divergence,CD）的快速算法。而在文献[21]

中提出了一种基于随机梯度下降法的更高效的优化算法。和稀

疏编码等模型相比，RBM 模型具有一个非常好的优点，即它的

推 断 很 快 ， 只 需 要 一 个 简 单 的 前 向 编 码 操 作 ， 即

( )hh sigmoid W v b   。 

一些研究者在 RBM 基础上提出了很多扩展模型。原始的

RBM 模型中可视层为二值变量，文献[22]中通过引入高斯核使

得 RBM 支持连续变量作为输入信号。一些拓展模型修改了

RBM 的结构和概率分布模型，使得它能模拟更加复杂的概率分

布，如“mean-covariance RBM”[23]、“spike-slab RBM”[24]和

门限 RBM[25]。这些模型中通常都定义了一个更加复杂的能量

函数，学习和推断的效率因此会有所下降。此外，文献[26]提

出在 RBM 的生成式学习算法中融入判别式学习，使得它能更

好的应用于分类等判别式任务。 

通过级联多个单层的 RBM 模型可构成深层的结构，即将

前一层的隐含层作为当前层的可视层，网络的优化采用逐层优

化的方式。文献[27]中将多层的有向 Sigmoid 置信网络与 RBM
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级联，构造了一个深度信念网络（deep belief network,DBN）。

文献[28]则将 RBM 模型直接级联成多层结构，提出了深度玻尔

兹曼机网络。Lee 等人[29]用卷积操作对 DBN 网络进行扩展，使

得模型可以直接从原始的二维图像中学习潜在的特征表示。除

了基于 RBM 的深度结构外，还有其他一些层级生成式模型。

Yu 等人[30]提出深度稀疏编码模型，用于学习图像像素块的潜在

结构特征。Zeilier 等人[31]通过级联多个卷积稀疏编码和最大值

池化层，构建了深度反卷积网络，可以直接从全局图像中学习

从底层到高层的层级结构特征。 

可视层V

W

隐含层h

 

图 3 受限制玻尔兹曼机 

2.3 深度神经网络 

神经网络技术起源于上世纪五、六十年代，当时叫感知机，

是最早被设计并实现的人工神经网络，是一种二分类的线性分

类模型，主要用于线性分类且分类能力十分有限。输入的特征

向量通过隐含层变换达到输出层，在输出层得到分类结果。早

期感知机的推动者是 Rosenblatt。但是单层感知机遇到一个严

重的问题，即它对稍复杂一些的函数都无能为力（比如最为典

型的“异或”操作），随着数学理论的发展，这个缺点直到 20

世纪 80 年代才被 Rumelhart、Williams、Hinton、LeCun 等人发

明的多层感知机（multilayer perceptron，MLP）克服。多层感

知机可以摆脱早期离散传输函数的束缚，使用 sigmoid 或 tanh

等连续函数模拟神经元对激励的响应，在训练算法上则使用

Werbos 发明的反向传播 BP 算法。 
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图 4 深度神经网络结构 

图 4 为全连接深度神经网络结构示意图。通过增加隐含层

的数量及相应的节点数，可以形成深度神经网络，深度神经网

络一般指全连接的神经网络，该类神经网络模型常用于图像及

语言识别等领域，在图像识别领域由于其将图像数据变成一维

数据进行处理，忽略了图像的空间几何关系，因此其在图像识

别领域的识别率不及卷积神经网络，且由于相邻层之间全连接，

其要训练的参数规模巨大，因此巨大的参数量也进一步限制了

全连接神经网络模型结构的深度和广度。 

2.4 卷积神经网络 

近几年，卷积神经网络在大规模图像特征表示和分类中取

得了很大的成功。标志性事件是在 2012 年的 ImageNet 大规模

视觉识别挑战竞赛中[32]，Krizhevsky[33]实现的深度卷积神经网

络模型将图像分类的错误率降低了近 50%。2016 年 4 月份著名

的围棋人机大战中以 4:1 大比分优势战胜李世石的 AlphaGo 人

工智能围棋程序就采用了 CNN+蒙特卡洛搜索树算法。卷积神

经网络最早是由 leCun 等人在 1998 年提出，用于手写字符图像

的识别，其网络结构如图 5 所示。 
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图 5 卷积神经网络 

该网络的输入为原始二维图像，经过若干卷积层和全连接

层后，输出图像在各类别下的预测概率。每个卷积层包含三种

运算：卷积、非线性激活函数和最大值池化。在卷积神经网络

中，需要学习一组二维滤波模板 1, ,
kNF f f ，和输入特

征图 x进行卷积操作，得到 kN 个二维特征图： k kz f x  。

采用卷积运算的好处有如下几点：a）二维卷积模板可以更好的

挖掘相邻像素之间的局部关系和图像的二维结构；b）和一般神

经网络中的全连接结构相比，卷积网络通过权重共享极大的减

少了网络的参数量，使得训练大规模网络变得可行；c）卷积操

作对图像上的平移、旋转和尺度等变换具有一定的鲁棒性。得

到卷积响应特征图后，通常需要经过一个非线性激活函数来得

到激活响应图，如 sigmoid、tanh 和 ReLU 等函数。紧接着，在

激活函数响应图上施加一个最大值池化（max pooling）或者平

均值池化（average pooling）运算。在这一操作中，首先用均匀

的网格将特征图划分为若干空间区域，这些区域可以有重叠部

分，然后取每个图像区域的平均值或最大值作为输出。此外在

最大值池化中，通常还需要记录所输出最大值的位置。已有研

究工作[34]证明了最大值池化操作在图像特征提取中的性能优

于平均值池化，因而近些年研究者基本都采用了最大值池化。

池化操作主要有如下两个优点：a） 增强了网络对伸缩、平移、

旋转等图像变换的鲁棒性；b） 使得高层网络可以在更大尺度

下学习图像的更高层结构，同时降低了网络参数使得大规模的

网络训练变得可行。 
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由于卷积神经网络的参数量较大，很容易发生过拟合，影

响最终的测试性能。研究者为克服这一问题提出了很多改进的

方法。Hinton 等人[35]提出了称为“dropout”的优化技术，通过

在每次训练迭代中随机忽略一半的特征点来防止过拟合，取得

了一定的效果。Wan 等人[36]进一步扩展了这一想法，在全连接

层的训练中，每一次迭代时从网络的连接权重中随机挑选的一

个子集置为 0，使得每次网络更新针对不一样的网络结构，进

一步提升了模型的泛化性。此外还有一些简单有效的工程技巧，

如动量法、权重衰变和数据增强等。 

2.5 循环神经网络 

在全连接的 DNN 和 CNN 网络中，每层神经元的信号只能

向上一层传播，样本的处理在各个时刻相互独立，因此，该类

神经网络无法对时间序列上的变化进行建模，如样本出现的时

间顺序对于自然语言处理、语音识别、手写体识别等应用非常

重要，为了适应这种需求，就出现了另一种神经网络结构—循

环神经网络。RNN 中神经元的输出可以在下一个时间戳直接作

用到自身，即第 i 层神经元在 t 时刻的输入，除了（i-1）层神

经元在 t-1 时刻的输出外，还包括其自身在 t 时刻的输入。如图

6 所示，（t+1）时刻网络的最终结果 O（t+1）是该时刻输入和

所有历史共同作用的结果，这就达到了对时间序列建模的目的。 
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图 6 RNN 在时间上进行展开 

为了适应不同的应用需求，RNN 模型出现了不同的变种，

主要包括以下几种： 

a）长短期记忆模型 [37]。该模型通常比 vanilla RNNs 能够

更好地对长短时依赖进行表达，主要为了解决通过时间的反向

传播（backpropagation through time,BPTT）算法无法解决长时

依赖问题，因为 BPTT 会带来梯度消失或梯度爆炸问题。传统

的 RNN 虽然被设计成可以处理整个时间序列信息，但其记忆

最深的还是最后输入的一些信号，而受之前的信号影响的强度

越来越低，最后可能只起到一点辅助作用，即 RNN 输出的还

是最后的一些信号，这样的缺陷使得 RNN 难以处理长时依赖

的问题，而 LSTM 就是专门为解决长时依赖而设计的，不需要

特别复杂地调试超参数，默认就可以记住长期的信息，其不足

之处是模型结构较 RNN 复杂。一般包括输入门、遗忘门、输

出门，“门”的结构就是一个使用 sigmoid 神经网络和一个按位

做乘法的操作，sigmoid 激活函数可以使得神经网络输出一个 0

到 1 之间的数值，该值描述了当前输入有多少信息量可以通过

这个结构，类似一个门的功能，当门打开时，sigmoid 神经网络

的输出为 1，全部信息都可以通过；当门关上时，sigmoid 神经

网络层输出为 0，任何信息都无法通过。其中“遗忘门”的作

用是让循环神经网络“忘记”之前没有用的信息，而“输入门”

的作用是在循环神经网络“忘记”部分之前的状态后，还需要

从当前的输入补充最新的“记忆”，而“输出门”会根据最新的

状态 tC  、上一时刻的输出 1th  和当前的输入 tx 来决定该时刻

的输出 th ，如图 7 所示。因此 LSTM 结构可以更加有效的决定

哪些信息应该被遗忘，哪些信息应该得到保留，因此成为当前

语音识别、机器翻译、文本标注等领域常用的神经网络模型。 
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图 7 LSTM 单元结构示意图 

b）Simples RNNs（SRNs）。SRNs 是 RNNs 的一种特例，

它是一个三层网络，并且在隐藏层增加了上下文单元，图 8 中

的 y 便是隐藏层，u 便是上下文单元。上下文节点与隐藏层节

点一一对应，且值是确定的。在每一步中，使用标准的前向反

馈进行传播，然后使用学习算法进行学习。上下文每一个节点

保存其连接的隐藏层节点的上一步的输出，即保存上文，并作

用于当前步对应的隐藏层节点的状态，即隐藏层的输入由输入

层的输出与上一步的自己的状态所决定的。因此 SRNs 能够解

决标准的多层感知机无法解决的对序列数据进行预测的任务。 
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图 8 SRN 网络结构 

c）Bidirectional RNNs。Bidirectional RNNs[38]是一个相对

简单的 RNNs 如图 9 所示，是由两个 RNN 上下叠加在一起组

成的，其输出由这两个 RNN 的隐藏层状态决定，双向 RNN 网

络模型可以用来根据上下文预测一个语句中缺失的词语，即当

前的输出不仅仅与前面的序列有关，并且还与后面的序列有关。 

此外针对不同的应用需求还出现了一些包括深度 RNN 模

型（DeepRNN）[39]、回声状态网络（Echo State Networks）[40]、

门控 RNN 模型（gated recurrent unit,GRU）[41]、时钟频率驱动

的 RNN（Clockwork RNN）[42]模型等。 

2.6 多模型融合的神经网络 

除了单个的神经网络模型，还出现了不同神经网络模型组
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合的神经网络，比如 CNN 和 RBM、CNN 和 RNN 等，通过将

各个网络模型的优势组合起来可以达到最优的效果，文献

[43]Li Fei-Fei 等人将 CNN 与 RNN 相结合用于对图像描述的自

动生成，使得该组合模型能够根据图像的特征生成文字描述或

者根据文字产生相应内容的图片。 

随着深度学习技术的发展，相信会有越来越多的性能优异

的神经网络模型出现在大众的视野，如近期火热的生成对抗网

络（generative adversarial networks,GAN）及相应变种模型为无

监督学习的研究开启了一扇门窗。 
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图 9 双向循环网络结构 

3 基于深度学习的优化方法 

随着神经网络模型层数越来越深、节点个数越来越多，需

要训练的数据集越来越大，模型的复杂度也越来越高，因此在

模型的实际训练中单 CPU 或单 GPU 的加速方案存在着严重的

性能不足，一般需要十几天的时间才能使得模型的训练得到收

敛，已远远不能满足训练大规模神经网络、开展更多实验的需

求。故多 CPU 或多 GPU 的加速方案成为训练大规模神经网络

模型的首选。但是由于在图像识别或语言识别类应用中，深度

神经网络模型的计算量十分巨大，且模型层与层之间存在的一

定的数据相关性，因此如何划分任务量以及计算资源是设计

CPU 或 GPU 集群加速框架的一个重要问题。本节主要介绍两

种常用的基于 CPU 集群或 GPU 集群的大规模神经网络模型训

练的常用并行方案。 

3.1 数据并行 

当训练的模型规模比较大时，可以通过数据并行[44]的方法

来加速模型的训练，数据并行可以对训练数据做切分，同时采

用多个模型实例，对多个分块的数据同时进行训练。数据并行

的大致框架如图 10 所示： 
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图 10 数据并行的基本架构 

在训练过程中，由于数据并行需要进行训练参数的交换，

因此通常需要一个参数服务器，多个训练过程相互独立，每个

训练的结果，即模型的变化量 ΔW 需要提交给参数服务器，参

数服务器负责更新最新的模型参数 'W W W  ，之后

再将最新的模型参数 'W 广播至每个训练过程，以便各个训练

过程可以从同一起点开始训练。在数据并行的实现中，由于是

采用同样的模型不同的数据进行训练，影响模型性能的瓶颈在

于多 CPU 或多 GPU 间的参数交换，根据参数更新公式，需要

将所有模型计算出的梯度提交到参数服务器并更新到相应参数

上，因此数据片的划分以及与参数服务器的带宽可能会成为限

制数据并行效率的瓶颈。 

3.2 模型并行 

除了数据并行，还可以采用模型并行的方式来加速模型的

训练。模型并行是指将大的模型分拆成几个分片，由若干个训

练单元分别持有，各个训练单元相互协作共同完成大模型的训

练。图 11 为模型并行的基本框架。 

训练数据

模  型

 

图 11 模型并行的基本架构 

一般来说，模型并行带来的通信和同步开销多于数据并行，

因此其加速比不及数据并行，但对于单机内存无法容纳的大模

型来说，模型并行也是一个很好的方法，2012 年 Imagenet 冠军

模型 Axlenet 就是采用两块 GPU 卡进行模型并行训练。 

4 深度学习常用软件工具及平台 

4.1 常用软件工具 

当前基于深度学习的软件工具有很多，由于每种软件工具

针对的侧重点不同，因此，根据需求的不同，如图像处理、自

然语言处理或是金融领域等，因人而异、因项目而异采用合适

的深度学习架构。本节主要介绍当下常用的深度学习软件工具。 

第一类是 Tensorflow。由 Google 基于 DistBelief 进行研发

的第二代人工智能系统，该平台吸取了已有平台的长处，既能

让用户触碰底层数据，又具有现成的神经网络模块，可以使用

户非常快速的实现建模，是一个非常优秀的跨界平台，该软件

库采用数据流图模式实现数值计算，流图中的节点表示数学运

算，边表示数据阵列，基于该软件库开发的平台，架构灵活，

代码一次开发可无须修改即可在单机、可移动设备或服务器等

设备上运行，同时可支持多 GPU/CPU 并行训练。 
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第二类是以 Keras 为主的深度学习抽象化平台。其本身不

具有底层运算协调能力，而是依托于 TensorFlow 或 Theano 进

行底层运算，Keras 提供神经网络模块抽象化和训练中的流程

优化，可以让用户在快速建模的同时，具有很方便的二次开发

能力，加入自己喜欢的模块。 

第三类是以 Caffe、Torch、MXNet、CNTK 为主的深度学

习功能性平台。该类平台提供了完备的基本模块，支持快速神

经网络模型的创建和训练，不足之处是用户很难接触到这些底

层运算模块。 

第四类是 Theano，Theano 是深度学习领域最早的软件平

台，专注于底层基本运算。该平台有以下几个特点： 

a）集成 NumPy 的基于 Python 实现的科学计算包，可以和

稀疏矩阵运算包 Scipy 配合使用，全面兼容 Numpy 库函数。 

b）易于使用 GPU 进行加速，具有比 CPU 实现相对较大的

加速比。 

c）具有优异可靠性和速度优势。 

d）可支持动态 C 程序生成。 

e）拥有测试和自检单元，可方便检测和诊断多类型错误。 

表 1 为当前常用的几种软件工具，可见基于深度学习的软

件工具有很多，相应的编程语言也有很多，没有哪一种编程平

台或语言可以一统江湖。相信未来，更新的、效率更好的编程

语言或平台也可能会出现。 

表 1 常用软件工具的相关比较 

平台 底层语言 操作语言 

TensorFlow C++，Python C++，Python 

Keras Python Python 

Caffe C++ C++，Matlab，Python 

Torch C，Lua Lua，C++ 

MXNet C++，Python 等 C++，Python，Julia，Scala 

CNTK C++ C++，Python 

Theano Python，C Python 

4.2 工业界平台 

随着深度学习技术的兴起，不仅在学术界，工业界如

Google、Facebook、百度、腾讯等科技类公司都实现了自己的

软件平台，主要有以下几种： 

DistBelief 是由 Google 用 CPU 集群实现的数据并行和模型

并行框架，该集群可使用上万 CPU core 训练多达 10 亿参数的

深度网络模型，可用于语音识别和 2.1 万类目的的图像分类[44]。

此外 Google 还采用了由图像处理器（graphics processing unit, 

GPU）实现的 COTS HPC 系统，也是一个模型并行和数据并行

的框架，由于采用了众核 GPU，该 COTS 可以用 3 台 GPU 服

务器在数天内完成对 10 亿参数的深度神经网络训练。 

Facebook 实现了多 GPU 训练深度卷积神经网络的并行框

架，结合数据并行和模型并行的方式来训练卷积神经网络模型，

使用 4 张 NVIDIA Titan GPU 可在数天内训练 ImageNet 1000 分

类的网络[45]。 

Paddle （ parallel asynchonous distributed deep 

learning,Paddle）是由国内的百度公司搭建的多机 GPU 训练平

台[46]，其将数据放置于不同的机器，通过参数服务器协调各机

器的训练，Paddle 平台也可以支持数据并行和模型并行。 

腾讯为加速深度学习模型训练也开发了并行化平台—

Mariana，其包含深度神经网络训练的多 GPU 数据并行框架、

深度卷积神经网络的多 GPU 模型并行和数据并行框架，以及深

度神经网络的 CPU 集群框架。该平台基于特定应用的训练场

景，设计定制化的并行训练平台，用于语音识别、图像识别、

及在广告推荐中的应用[47]。 

通过对以上几种工业界平台的介绍可以发现，不管是基于

CPU 集群的 DistBelief 平台还是基于多 GPU 的 Paddle 或

Mariana 平台，针对大规模神经网络模型的训练基本上都是采

用基于模型的并行方案或基于数据的并行方案，或是同时采用

两种并行方案[48]。由于神经网络模型在前向传播及反向传播计

算过程存在一定的数据相关性，因此当前其在大规模 CPU 集群

或者 GPU 集群上训练的方法并不多。 

5 深度学习相关加速技术 

近年来，随着深度神经网络模型层数的增加，与之相对应

的权重参数成倍的增长，从而对硬件的计算能力有着越来越高

的需求，尤其在数据训练的阶段。因此，针对深度学习处理器

的研究再次在工业界和学术界中崛起。目前针对数据训练阶段，

被业内广泛接受的是“CPU+GPU”的异构模式和 MIC（many 

integrated core,MIC）众核同构来实现高性能计算。而针对数据

推断阶段，则较多地依赖于“CPU+FPGA”或“ASIC”。 

5.1 CPU 加速技术 

CPU 作为通用处理器，本身不用做任何改变就可以完成神

经网络算法的计算，然而由于通常 CPU 的并行度低，本身的计

算能力也有限。现在常用的方式是进行分布式计算，通过集合

多个 CPU 从而提升计算的并行度。 

CPU 作为传统的计算单元，一开始就作为深度学习的计算

平台，但是由于深度学习的超大规模计算量以及高度的并行性，

CPU 越来越难以适应深度学习的计算需求，只能通过多核 CPU

或者 CPU 集群进行深度学习算法的加速。2012 年 6 月，《纽约

时报》披露了 Google Brain 项目，该项目由著名的斯坦福大学

机器学习教授Andrew Ng和在大规模计算机系统方面的世界顶

尖专家 JeffDean 共同主导，用 16000 个 CPU Core 的并行计算

平台训练一种称为“深度神经网络”的机器学习模型（内部约有

10 亿个节点），该训练过程进行了 7 天才能完成猫脸识别任务，

因此并行能力的缺乏是限制 CPU 加速深度学习应用的主要因

素，当前基于 CPU 的多是异构平台，如 CPU+GPU 或

CPU+FPGA 的异构加速平台，复杂控制及串行部分由 CPU 执

行，并行部分由 GPU 或 FPGA 执行。 

5.2 GPU 加速技术 

对于深度学习来说，目前硬件加速主要靠使用图形处理单

元（GPU）。相比传统的通用处理器（CPU），GPU 的核心计算

能力要多出几个数量级，也更容易进行并行计算。尤其是

NVIDIA 通 用 并 行 计 算 框 架 （ compute unified device 
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architecture,CUDA），作为最主流的 GPU 编写平台，各主要的

深度学习工具均用其来进行加速。 

GPU 的众核体系结构包含几千个流处理器，可将运算并行

化执行，大幅缩短模型的运算时间。随着 NVIDIA、AMD 等公

司不断推进其 GPU 的大规模并行架构支持，面向通用计算的

GPU（general-purposed GPU，GPGPU）已成为加速并行应用程

序的重要手段。得益于 GPU 众核体系结构，程序在 GPU 系统

上的运行速度相较于单核 CPU 往往提升几十倍乃至上千倍。目

前 GPU 已经发展到了较为成熟的阶段。利用 GPU 来训练深度

神经网络，可以充分发挥其数以千计计算核心的高效并行计算

能力，在使用海量训练数据的场景下，所耗费的时间大幅缩短，

占用的服务器也更少。如果针对适当的深度神经网络进行合理

优化，一块 GPU 卡可相当于数十甚至上百台 CPU 服务器的计

算能力，因此 GPU 已经成为业界在深度学习模型训练方面的首

选解决方案。 

5.3 FPGA 加速技术 

作为 GPU 在算法加速上强有力的竞争者，现场可编程逻辑

门阵列（field programmable gate array，FPGA）近年来受到了

越来越多的关注，FPGA 作为深度学习加速器具有以下几点优

势： 

a） 可重构。FPGA 芯片可以被重复编程，用户可以针对

不同应用的计算特征定制阵列结构、计算单元、数据并行策略

和存储结构。因此，FPGA 能够灵活的适应高性能计算领域的

不同计算应用、算法以及模型，实现快速的更新、升级以及调

试。此外，新一代的 FPGA 芯片还具有动态可重构的能力，可

以在系统不掉电和不干扰当前任务的前提下实现快速的切换。 

b） 低功耗。目前主流的通用处理器在满负荷状态下的功

耗大约为 60-80W，而 FPGA 的平均功耗不超过 20W，远低于

GPU 和 CPU 的功耗，低功耗是 FPGA 当前受到极大关注的重

要一点。 

c） 可定制。FPGA 可以根据应用需求灵活的对数据位宽

进行配置，满足不同精度的计算需求，由于 FPGA 具有丰富的

逻辑资源、存储资源和 DSP 资源，因此可以在一个 FPGA 芯片

内部定制多种运算单元。 

d） 高性能。FPGA 芯片上具有大量的片上存储资源，可

以提供强大的带宽和并行访存能力。针对特定的应用定制计算

通路和存储结构，同时开发粗粒度线程级并行和细粒度的指令

级并行，可以最大限度为开发 FPGA 芯片提供计算和访存能力。

鉴于 FPGA 的以上优势，在 15、16 年的 ISCA、Micro、NIPS

等顶会上出现了不少针对深度学习的 FPGA 加速器。而在刚刚

结束的 FPGA2017 中获得最佳论文的深鉴科技 ESE 语音识别引

擎，结合深度压缩（deep compression）、专用编译器以及 ESE

专用处理器架构，在中端的 FPGA 上即可取得比 Pascal Titan X 

GPU 高 3 倍的性能，并将功耗降低 3.5 倍。据悉，该 ESE 语

音识别引擎，也是深鉴科技 RNN 处理器产品的原型。 
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图 12 FPGA 深度学习研究路线图 

当然 FPGA 也并非完美无瑕，同样面临一系列挑战，比如

硬件编程困难，FPGA 的开发需要对底层硬件有一定的知识且

使用硬件描述语言（hardware description language,HDL）进行

开发，需要开发人员具有长期的经验积累，虽然已经有高级编

程语言可以使用 C 或 C++进行开发，但由于其还不完善，性能

还没达到硬件描述语言的程度，因此还有一定的局限性。此外

FPGA 存在许多编程模式[49]，还未形成统一的编程模型，且模

块的重用也是一大难题，因此，FPGA 在深度学习的大规模应

用甚至替代 GPU 还有很长的路要走。 

鉴于成本上的考虑，基于 FPGA 的低功耗优势，因此使用

FPGA 做深度学习加速的多是企业用户，如百度、微软、IBM

等公司都有专门做 FPGA 的团队为服务器加速，图 12 为基于

FPGA 的深度学习研究大致过程。 

5.4 ASIC 加速技术 

与 FPGA 的 可 编 程 性 不 同 ， 专 用 集 成 电 路

（application-specific integrated circuit,ASIC）一旦设计制造完

成后电路结构就固定了，无法再改变。其主要代表公司是

Movidius。ASIC 具有以下几个特点：a）需要大量设计时间以

及验证和物理设计周期，因此需要相对多的上市时间；b）同一

时间点上用最好的工艺实现的 ASIC 加速器的速度会比用同样

工艺 FPGA 实现的加速器速度快 5-10 倍，且量产后 ASIC 的成

本会远远低于 FPGA 方案（便宜 10 到 100 倍）；因此 FPGA 主

要用于服务器市场，而 ASIC 主要用于移动终端的消费电子领

域。表 2 为 FPGA 和 ASIC 的相关比较。 

表 2 FPGA 和 ASIC 的相关比较 

 上市速度 性能 成本 量产成本 可配置 目标市场 

FPGA 快 差 低 高 完全 企业军工 

ASIC 慢 好 高 低 有限 消费电子 

当前在专用神经网络加速器方面做得最好的当属中科院计

算所的陈云霁团队，其设计的寒武纪系列神经网络加速器连续

在 2013 年 ASPLOS、2014 年 MICRO、2015 年 ASPLOS、ISCA、

2016 年 ISCA、MICRO 等国际顶级会议发表，并在国际上产生

了重要影响，已成为国际上专用神经网络加速器的代表。2013

年提出的 DianNao[50]成为国际上首个深度学习处理器，并获得

体系结构 A 类会议最佳论文，2014 年提出的 DaDianNao[51]是

国际上首个多核深度学习处理器，并获得 MICRO14 最佳论文，

2015 年提出的 PuDianNao[52]可以支持多种神经网络模型，成为

国际上首个通用机器学习处理器，2015 年提出的 ShiDianNao[53]

是一个可以嵌入在手机等终端面向视频、图像智能助理具有极

低低功耗的专用神经网络处理器，其相比主流 GPU 有 28 倍的
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性能，4700 倍的性能功耗比。2016 年提出的 Cambricon[54]，一

种神经网络指令集是国际上首个神经网络通用指令集，且获得

ISCA 评审最高分，足以见其研究的受重视程度，该通用指令

集可以高效的实现当前所有的神经网络模型，通过该指令集可

以编写出不同的神经网络模型，该工作使得专用神经网络处理

器具有了可编程的能力。 

此外，名震一时的“AlphaGo”除了配备 1920 颗 CPU 和

280 颗 GPU 外，谷歌披露它还安装一定数量的张量处理单元

（tensor processing unit,TPU）。谷歌称 TPU 是专为谷歌开源项

目 TensorFlow 而优化的硬件加速器，属于一款 ASIC 加速器。

业内普遍认为“AlphaGo”对围棋局势的预判所使用的价值网络

就是依赖 TPU 的发挥。谷歌指出，在深度学习方面，TPU 兼

具了 CPU 与 ASIC 的特点，可编程，高效率，低能耗，因此

TPU 可以兼具桌面机与嵌入式设备的功能。 

另外，中星微“数字多媒体芯片技术”国家重点实验室宣布，

中国首款嵌入式神经网络处理器（neural processing unit,NPU）

芯片诞生并实现量产。这款 NPU 芯片采用了“数据驱动并行计

算”架构，这种数据流类型的处理器，极大地提升了计算能力与

功耗的比例，特别擅长处理视频、图像类的海量多媒体数据，

使得人工智能在嵌入式机器视觉应用中可以大显身手。 

通过最近国际顶会的相关论文以及商业产品可知，基于专

用的神经网络加速器也是当前的一个研究热点，尤其是针对嵌

入式平台，如手机、无人机、无人车等。相信随着研究的进一

步深入，拥有不同体系结构的专用神经网络加速器会越来越多。 

5.5 其他技术研究 

除了传统的硬件加速器，随着半导体技术的发展， 新型的

加速方案不断涌现。 

IBM 的 TrueNorth[55]计算平台，号称只有邮票大小，重量

只有几克，但却集成了 54 亿个硅晶体管，内置了 4096 个内核，

100 万个“神经元”、256 亿个“突触”，能力相当于一台超级计算

机，功耗却只有 65 毫瓦。与传统冯诺依曼结构不同，芯片把数

字处理器当作神经元，把内存作为突触，它的内存、CPU 和通

信部件是完全集成在一起。因此信息的处理完全在本地进行，

而且由于本地处理的数据量并不大，传统计算机内存与 CPU 之

间的瓶颈不复存在，因此，有人把 IBM 的芯片称为是计算机史

上最伟大的发明之一，将会引发技术革命，颠覆从云计算到超

级计算机乃至于智能手机等一切。IBM 不久前发表于 PNAS 的

论文，描述了 IBM 研究员训练卷积神经网络在神经形态硬件上

分类图像和语音，在 8 个标准数据集上达到了接近目前最先进

的精度，每秒 1200~2600 帧的速度处理，能耗 25~275 毫瓦。

这是首次将深度学习算法的力量和神经形态处理器的高能效相

结合，向着实现嵌入式类脑智能计算又迈进了一步。但是短期

看来，情况并非那么乐观。首先芯片的编程困难，这种芯片要

颠覆传统的编程思想，因此需要一套全新的配套开发工具，由

于其相关资料尚未完全公开，因此，该芯片的能力有待进一步

证实。 

2017年年初高通披露了其最新的 Snapdragon 835 的相关信

息，新增加了机器学习方面的功能，包括支持客户生成神经网

络层、同时还支持谷歌的机器学习架构 TensorFlow。据称

Hexagon 682 是首个支持 TensorFlow 和 Halide 架构的移动数字

信号处理器（digital signal processing，DSP）。而早在 2013 年，

高通就展示了一款内置 Zeroth 芯片的机器人，它能够在接受外

界信息之后学会选择正确的路线行进。另外，DSP 供应商 CEVA

也于近两年在机器学习领域进行了研究，并推出了多款适应于

深度学习的 DSP 芯片。 

另外，新型材料如忆阻器（memristor）也被用于神经网络

的构建，2016 年 Rajeev Balasubramonian 教授课题组与 HP 实

验室合作，提出了一种基于忆阻器交叉开关的卷积神经网络加

速器[56]，基于流水线的组织方式来加速神经网络的不同计算

层，并采用 eDRAM 来实现流水线段间数据寄存。同样基于新

型材料的 ReRAM 被认为是今后替代当前 DRAM 作为密度更

大、功耗更小的下一代存储的技术之一。其独特的交叉网络结

构和多比特存储性质，能以很高的能量效率加速神经网络计算

中的主要计算模块。加州大学课题组结合 ReRAM 的这种特性，

设计了一种可以在“存储”状态和“神经网络加速器”状态之

间灵活切换的内存计算架构。新型材料可以融合数据存储与计

算，在较低的功耗下达到很高的计算性能。然而这类芯片及硬

件设计，由于受到制造工艺的影响，也存在许多限制。 

此外，三维堆叠技术也被引入到深度学习加速器的设计中，

设计以存储为中心的总体结构，在 CPU 周围设置大量的加速器

单元。Saibal Mukhopadhyay 教授课题组提出了一种基于三维堆

叠存储的可编程神经网络加速器计算结构 Neurocube[57]，采用

以三维堆叠存储为基础的内存计算架构，在三维堆叠内存的最

下层（逻辑层）中添加计算单元，可以通过存储内部的巨大带

宽，消除不必要的数据搬移；并且使用定制逻辑模块加速神经

网络的计算（包括训练部分）。 

除了硬件结构上的加速，16 年的顶会上还提出一些算法层

次上的加速，如 2016MICRO 会议上，纽约州立大学石溪分校

的 Manoj Alwani 等人[58]提出一种 Fused-layer 的卷积神经网络

加速器，通过融合两个或两个以上的卷积层，使得 DRAM 只用

加载输入特征图，而不需要将中间结果写回，只保存计算结果，

该方法可以大幅减少层与层之间的片外数据移动，进而大幅降

低可移动的数据量。此外，在 MICRO2016 上，中科院计算所

陈云霁等人提出了一种稀疏的神经网络加速器，通过对神经网

络的分析，找出神经网络模型相邻层之间的稀疏连接，在不降

低模型识别率的基础上，将全连接网络变成稀疏连接，进而压

缩神经网络模型，只计算和存储连接的神经元，因此可以大幅

降低模型的计算量和存储需求。 

通过近两年国际顶级会议的相关论文可以发现，神经网络

加速器的研究是当前的一个研究热点，不仅有基于硬件的神经

网络加速也有基于软件算法层次上的神经网络加速研究，由于

深度神经网络模型的超大规模计算量，因此未来需要从硬件和
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软件算法层次等方面一起来加速神经网络算法模型的计算。 

6 存在问题与研究展望 

前途光明，道路曲折，尽管深度学习技术在图像处理、语

音识别、自然语言处理等领域取得了突破性的进展，但是仍旧

有许多问题亟待解决。 

a）无监督数据的特征学习。当前，标签数据的特征学习仍

然占据主导地位，而真实世界存在着海量的无标签数据，将这

些无标签数据逐一添加人工标签，显然是不现实的，因此，随

着深度学习技术的发展，必将越来越重视对无标签数据的特征

学习，以及将无标签数据进行自动添加标签技术的研究。 

b）基于模型融合的深度学习方法。相关研究表明，单一的

深度学习模型往往不能带来最好的效果，而通过增加深度来提

高模型效果的方法往往会有一定的局限性，如，梯度消失问题、

计算过于复杂、模型的并行性有限等问题，因此通过融合其他

模型或者多种简单模型进行平均打分，可能会带来更好的效果。 

c）迁移学习。迁移学习[59,60,61]可以说是一种“站在巨人肩

上”的学习方法，可以在不同领域中进行知识迁移，使得在一

个领域中已有的知识得到充分的利用，不需要每次都将求解问

题视为全新的问题。一个好的迁移学习方法可以大大加快模型

的训练速度。 

d）嵌入式设备。目前深度学习技术正往嵌入式设备靠近，

即原来的训练往往在服务器或者云端，而嵌入式设备通过网络

将待识别的任务上传至云端，再由云端将处理结果发送到嵌入

式端，随着嵌入式设备计算能力的提升、新型存储技术以及储

电技术的进步，在嵌入式端完成实时训练是完全可能的，到时

就可能实现真正的人工智能。因此，嵌入式设备成为将来的研

究重点，包括军/民用无人机、无人车/战车、无人潜水器等智

能化装备。 

e）低功耗设计。鉴于嵌入式设备对功耗非常敏感，因此具

有功耗优势的 FPGA 芯片可能成为研究的一个热点，设计基于

FPGA 类似 Caffe 的可编程深度学习软件平台会是一个研究方

向。 

f）算法层优化。由于深度学习技术巨大的计算量和存储需

求，不仅要在硬件上进行加速，算法模型优化上也可以锦上添

花，如稀疏编码、层级融合、深度压缩等相关技术也会继续研

究。 

g）脉冲神经网络。脉冲神经网络目前虽然在精度上并不具

有和机器学习算法一样的水准，一方面因为学习算法，另一方

面因为信息编码，然而脉冲神经网络是更接近生物学现象和观

察的模型，因此，未来在脉冲神经网络研究上的突破也是人工

智能研究上的一个重点。 

h）非精确计算。鉴于神经网络模型对计算精度不是特别敏

感，因此，非精确计算越来越引人瞩目，被认为是降低能耗最

有效的手段之一，通过牺牲可接受的实验精度来换取明显的资

源节约（能耗、关键路径延迟、面积），可以将非精确计算和硬

件神经网络相结合来扩大应用范围、提高错误恢复能力和提高

能源节约程度，使得该神经网络成为未来异构多核平台的热门

备选加速器。 

i）模型压缩。深度学习仍在不断进步，目前网络的规模开

始朝着更深但是参数更少的方向发展，如微软提出的深度残差

网络和 Standford 提出的稀疏神经网络，该研究体现了深度神经

网络中存在参数的冗余性，可以预见未来的算法研究会进一步

压缩冗余参数的存在空间，从而网络可能具有更好的精度但是

却拥有更少的参数。 

7 结束语 

深度学习作为机器学习领域的一个重要研究方向，近年来

受到了越来越多的关注，鉴于深度学习研究领域的发展变化日

新月异，本文系统的介绍了深度学习的相关研究现状，从深度

学习的应用领域入手，重点介绍了深度学习的常用神经网络模

型，分析了两种常用的深度学习模型并行训练方法，比较了两

种模型训练方法的优缺点，对比分析了 7 种常用的深度学习开

源软件工具的应用特点及几种工业界的研究平台，并重点介绍

了当前神经网络硬件加速器的研究现状，对比分析了 CPU、

GPU、FPGA、ASIC 等常用的硬件加速器，并对深度学习的未

来研究方向进行了展望，可以预见，随着新型存储、光互连技

术、半导体工艺等新技术、新工艺的使用，相信真正的人工智

能一定能够实现。总之深度学习技术未来的发展仍然是充满不

同的机遇和挑战，也是大有可为的。 
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