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面向自然语言处理的深度学习研究

奚雪峰 1, 2, 3 周国栋 1

摘 要 近年来, 深度学习在图像和语音处理领域已经取得显著进展, 但是在同属人类认知范畴的自然语言处理任务中, 研究

还未取得重大突破. 本文首先从深度学习的应用动机、首要任务及基本框架等角度介绍了深度学习的基本概念; 其次, 围绕数

据表示和学习模型两方面, 重点分析讨论了当前面向自然语言处理的深度学习研究进展及其应用策略; 并进一步介绍了已有

的深度学习平台和工具; 最后, 对深度学习在自然语言处理领域的发展趋势和有待深入研究的难点进行了展望.
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A Survey on Deep Learning for Natural Language Processing
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Abstract Recently, deep learning has made significant development in the fields of image and voice processing. However,

there is no major breakthrough in natural language processing task which belongs to the same category of human cognition.

In this paper, firstly the basic concepts of deep learning are introduced, such as application motivation, primary task

and basic framework. Secondly, in terms of both data representation and learning model, this paper focuses on the

current research progress and application strategies of deep learning for natural language processing, and further describes

the current deep learning platforms and tools. Finally, the future development difficulties and suggestions for possible

extensions are also discussed.
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深度学习 (Deep learning) 通过建立深层神经
网络, 模拟人脑的机制进行解释并分析学习图像、语
音及文本等数据, 是目前机器学习研究中的一个热
点领域. 传统机器学习工作的有效性, 很大程度上依
赖于人工设计的数据表示和输入特征的有效性; 机
器学习方法在这个过程中的作用仅仅是优化学习权

重以便最终输出最优的学习结果. 与传统机器学习
方法不同的是, 深度学习试图自动完成数据表示和
特征提取工作; 并且深度学习更强调, 通过学习过程
提取出不同水平、不同维度的有效表示, 以便提高不
同抽象层次上对数据的解释能力. 从认知科学角度
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来看, 这个思路与人类学习机理非常吻合.
在面对大量感知数据的处理过程中, 人脑对其

中的重要信息有着特殊的敏感性. 例如即使是四岁
孩童, 放学时间站在校门口观望大量的接送家长, 总
是比较容易快速准确地发现家人熟悉的身影, 欣喜
地扑进家人的怀抱. 因此, 在人工智能研究领域中,
对于如何模仿人脑开展高效的复杂数据处理, 引发
了研究者的极大兴趣. 其中, 从仿生学角度开展的人
脑生理结构研究, 以及从人脑应用角度开展的功能
研究, 是两个典型的研究方向. 前者体现研究对象的
结构特征, 后者体现研究对象的功能特征. 两类研究
又是互相渗透, 相互支撑. 例如, 在对哺乳类动物开
展的解剖研究中发现, 大脑皮质存在着层次化的系
列区域; 在此基础上, 神经科学研究人员又通过测试
视觉信号输入人脑视网膜后经大脑前额皮质层到达

运动神经的时间, 推断发现大脑皮质层的主要功能
在于将视觉信号通过复杂的多层网络模型后加以提

取观测信息, 而并未直接对视觉信号进行特征处理.
这就说明, 人脑在识别物体过程中, 并未直接通过视
网膜投影的外部世界进行感知, 而是需要依靠经过
某种聚集和分解处理后的信息才能识别得到物体.
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这一过程中, 视皮层的功能主要是开展对视觉信号
的特征提取和计算, 而非简单重现视网膜图像. 这
种具有明确层次结构的人类视觉感知系统在大大降

低了视觉感知处理数据量的同时, 还能够保留被感
知物体关键的结构信息. 大脑这种分层次结构启发
了研究人员开展多层次神经网络的研究. 最早出现
的多层网络训练算法是采用初始值随机选定及梯度

下降优化策略的 BP (Back-propagation) 神经网络.
但是这种多层结构的主要缺陷在于输入与输出间存

在的非线性映射导致能量函数或网络误差函数空间

含有多个局部极小点, 同时采用的又是使能量或误
差单一减小的搜索方向, 容易导致局部收敛最小而
非全局最优. 相关实验及理论[1−2] 发现, 局部收敛
最优的情况会随着网络层数的增加而变得越来越严

重, 似乎表明 BP 算法在向多层深度结构方向发展
上并无优势可言, 这在一定程度上影响了深度学习
的发展.
浅层学习结构的共同特点是仅含一种将单个原

始输入信号映射到特定问题空间的简单特征结构,
基本上可以认为这类模型带有一层或没有隐层节点.
常见的此类结构有条件随机场 (Conditional ran-
dom field, CRF)、隐马尔科夫模型 (Hidden Markov
model, HMM)、支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM)、多层感知器 (Multilayer perceptron,
MLP) 及最大熵模型 (Maximum entropy, ME) 等.
这些模型大多应用在传统信号处理技术及机器学习

研究中, 存在着对复杂函数表示能力有限、对复杂问
题泛化处理能力不足的局限性[3].
这种情况直到 2006 年才出现转机. Hinton 等

利用深度可信网络 (Deep belief network, DBN) 结
构[4], 对组成 DBN 的每一层受限玻尔兹曼机 (Re-
stricted Boltzmann machine, RBM) 结构进行无
监督学习训练, 并将其用于 MNIST1 手写数字识

别任务中, 取得了错误率仅为 1.2% 的最好成绩[5].
不久之后, Bengio 等也提出了一种基于自动编码
器 (Auto-encoders) 的相关算法, 同样取得了较好
结果[6−7]. 这些算法尽管形式不同, 但他们都遵循
相同的原理: 即在每一层局部使用无监督的训练
算法, 以引导完成特征中间表示层的训练目标. 此
后, 其他一些非 RBM 或非 Auto-encoders 结构的
深度学习算法也陆续提出[8−9]. 自 2006 年以来,
这些深度学习方法不仅在分类任务上取得显著结

果[6,10−15], 而且在时序预测[16−17]、高维降秩[18−19]、

纹理建模[20−21]、运动建模[22−23]、对象分割[24−25]、

信息抽取[26−27] 及自然语言处理领域[28−30] 都有

不俗表现. 此外, 尽管上述深度模型中, 普遍采用
Auto-encoders、RBM和DBN结构, 能够以无监督

的方式从未标注数据中学习到良好的结果, 但在面
对特定任务领域时, 有监督反馈算法用来初始化深
度结构的方式也有成功应用.
尽管当前深度学习还未有完备的理论体系支撑,

但并不妨碍在图像识别和语音识别等应用领域率先

结出累累硕果. 2012 年, 一种称为“深度神经网络
(Deep neural network, DNN)”的机器学习模型在
图像识别领域的 ImageNet 评测上被采用, 把识别
错误率从 26%降到 15%,是图像识别领域近年来的
最好结果. 而在此之前的 2011 年, 同样类似的DNN
技术在语音识别领域也取得惊人效果, 降低语音识
别错误率达 20%∼ 30%, 从而大大推进了应用技术
产品的开发. 比如基于 DNN 技术的微软全自动同
声传译系统, 在 2012 年 11 月中国天津的一次公开
活动中流畅地实现了自动语音识别、英文到中文的

机器翻译以及合成中文语音输出的整个过程, 效果
震惊全场.
尽管深度学习已经在上述图像和语音处理领域

取得显著进展, 但是在同属人类认知范畴的自然语
言处理任务中, 应用还未有重大突破. 本文重点分析
了当前面向自然语言处理的深度学习研究进展, 并
探讨了深度学习在自然语言处理领域的可能发展空

间, 以图抛砖引玉. 下文第 1 节描述深度学习的基本
概念; 第 2 节围绕数据表示和学习模型两方面, 重点
分析讨论了当前深度学习在自然语言处理领域的研

究现状、应用策略及其平台工具; 第 3 节对有待深入
研究的难点和发展趋势进行展望, 最后是结束语.

1 深度学习概述

1.1 深度结构

与传统浅层学习的不同之处在于, 首先, 深度学
习要求模型结构必须具有足够的深度 (Depth), 通
常要求具有 3 层以上的隐层节点, 有的甚至可能达
到 10 多层. 这种多层非线性映射结构, 有助于完成
复杂函数逼近. 其次, 深度学习特别强调特征学习的
重要性. 通过非监督预训练算法, 将输入原始样本
在原空间的特征, 逐层变化, 映射到一个新的特征空
间, 进而有可能使用新特征更加容易实现分类或预
测. 此外, 生成性预训练方法也避免了因为网络函数
表达能力过强而可能出现的过拟合 (Overfitting) 问
题.

深度学习中深度的概念, 实际上来源于流图
(Flow graph) 的属性表示. 如图 1 (a) 所示, 流图
可用于表示一个输入输出过程中所涉及的计算. 图
中节点表示基本计算方法. 原始输入经过节点计算
后生成的结果, 作为下一个节点的输入, 逐步计算传

1MNIST 是一个包含手写数字图片的数据集 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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递.
定义 1 (流图深度). 从一个输入到一个输出的

最长路径长度, 即为流图的深度.
图 1 (a) 所示流图表示计算函数: f(x) =

x × sin(x × a + a/b), 该结构具有深度 4. 图 1 (b)
所示多层人工神经网络 (Artificial neural network,
ANN) 表示计算函数 f(xxx) = tanh(b+w′xxx), 该结构
具有深度 3. 对于输出层而言, 传统 BP 神经网络的
深度一般定义为隐层数加 1, 如图 1 (c) 的结构具有
深度 2. 深度神经网络则可能有更高深度 (大于或等
于 3) 的结构.

(a) 深度为 4 的流图

(a) A flow graph with

depth of four

(b) 深度为 3 的多层神经网络

(b) A multilayer neural network

with a depth of three

(c) 深度为 2 的 BP 神经网络

(c) A BP neural network with a depth of two

图 1 深度的概念示例图

Fig. 1 Concept example of depth

我们可以将深度结构看作一种因子分解. 大部
分随机选择的函数, 通常都很难采用网络结构有效
表示; 但是相对而言, 深度结构表示的有效性要高于
浅层结构. 研究人员猜测, 这些可被深度结构但不能
被浅层结构高效表示的函数中, 可能存在某种结构
使得其能够被深层结构很好地泛化表示.

1.2 应用动机

采用特征来表示待处理问题中的对象, 是所有
应用任务的首要工作. 比如在处理文本分类时, 经常
用词集合特征来表示文档, 之后采用不同的分类算
法来实现分类. 类似的, 在图像处理任务中, 最为普
遍的就是把图像用像素集合特征加以表示. 选取不
同的特征对任务的最终结果影响较大. 因此, 在解决
实际问题时, 如何选取合适的特征非常重要.

对于很多训练任务来说, 特征具有天然的层次
结构. 在语音、图像、文本处理任务中, 处理对象的
层次结构如表 1 所示.
以图像识别为例. 最初的原始输入是图像的像

素, 之后众多相邻像素可以组成线条, 多个线条组成
纹理, 并进一步形成图案; 局部图案又构成了整个物
体. 不难发现, 原始输入和浅层特征之间的联系较容
易找到. 那么, 在此基础上, 能否通过中间层特征,
逐步获取原始输入与高层特征的联系呢？Olshausen
等的实验通过有效的特征提取, 将像素抽象成更高
级的特征, 证实了这一设想的可能性[31]. 类似的结
果也适用于语音特征.

传统机器学习方法过分依赖人工选取特征或表

示, 不具备从数据中自动抽取和组织信息的能力. 尽
管人工选择能够利用人类智慧和先验知识弥补这一

缺陷, 但要达到能够深入理解问题的程度, 并挖掘合
适的特征规则, 研究人员所需花费的时间代价也颇
为昂贵. 这从某种程度上限制了机器学习向更聪明
的人工智能方向迈进的步伐. 因此, 摆脱人工特征选
择的局限性, 试图从大量可观测到的浅层感官数据
中识别或解释关键特征, 便成为深度学习的主要思
想, 这也是深度学习称为无监督特征学习的原因. 某
种意义上, 凡是能够实现自动学习特征的方法, 都可
以归为深度学习.
为什么深度学习方法可以实现自动学习特征

呢? Hinton 等[3−4] 从不同角度探讨了可能的原因.

表 1 语音、图像、文本领域的特征层次结构[32]

Table 1 Feature hierarchy of speech, image and text[32]

任务领域 原始输入 浅层特征 中间特征 高层特征 训练目标

语音 样本 频段 声音 音调 音素 – 单词 语音识别

图像 像素 线条 纹理 图案 局部 – 物体 图像识别

文本 字母 单词 词组 短语 句子 段落 文章 语义理解
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首先, 如果表示的深度不够, 就可能无法有效表
示特征对象. 通常情况下, 一个给定目标精度的函数
采用深度为 2 的网络结构就可以了, 如使用逻辑门.
但伴随而来的问题是需要大量计算节点. Hastad 从
理论上证实了存在这样一类函数族[33], 即使用深度
为 d 的结构和 O(n) 个节点可以有效表示的函数族,
当深度降低为 d − 1 时, 节点数呈现 O(2n) 指数级
增长, 这意味着增加表示深度的方式可以更加节约
计算成本.
其次, 深度学习的分层概念符合人类认知学习

过程. 从认知科学角度来看, 人类的认知学习过程是
分层进行的, 分层结构是认知学习的基本要求. 例如
工程师在解决复杂问题的过程中, 必定会将任务加
以分解, 形成多个较小的子任务来处理, 子任务和总
任务也处于不同的认知抽象层面.
最后, 神经生物学的研究表明, 人脑中也存在某

种分层结构, 这进一步从仿生学角度为深度学习的
有效性提供了佐证. 神经生物学家 Serre 等对人类
大脑的研究表明[34]: 大脑皮质存在着层次化的系列
区域; 每个区域都包含一个不同抽象层次的输入及
到另一个区域的信号流向.

1.3 首要任务

深度学习的首要任务是尽可能采用一种简单

的算法来实现所求解问题的分层特征表示. 经过
特征的逐层变换, 使得原始样本特征可以映射变换
到另一个新特征空间, 进而可以更加容易地利用
特征完成分类或预测任务. 因此, 特别强调特征学
习 (Feature learning) 或表示学习 (Representation
learning) 的重要性, 这一点与传统机器学习方法是
一致的, 所不同的是, 深度学习实现特征自动提取,
而传统机器学习更依赖于人工分析特征.

图 2 深度学习基本模型

Fig. 2 Basic model of deep learning

深度学习通过学习数据的某种变换形式, 当构
建分类器或预测器时, 更容易抽取有效信息. 以概率
模型为例, 能够抓取到所观察输入数据潜在解释因
素后验分布的那个表示, 往往是一种好的表示形式.
在以深度学习方法为主的特征学习研究中, 还有许
多问题有待进一步探索解决. 比如说, 一个特征表示
优于另一个表示的主要因素是什么? 给定一个表示
对象, 我们如何学习好的特征表示? · · · 诸如此类基
本问题, 都有待研究解决.

1.4 基本框架

上节已经提到, 深度学习的首要任务其实是特
征学习. 如图 2 所示, 深度学习模型本质上是一种基
于原始特征 (或者说是未经过人类思维分析的数据)
输入, 通过多层非线性处理, 来学习复杂特征表示的
方法. 如果结合特定的领域任务, 则深度学习可以通
过自动学习的特征表示来构建新型分类器或生成工

具, 以实现面向领域的分类或其他任务.
具体而言, 图 3 表示了深度学习的基本框架[35],

算法流程如下所示.
步骤 1. 随机初始化构建一个学习网络; 设置训

练网络层数 n;
步骤 2. 初始化无标注数据作为网络训练输入

集; 初始化训练网络层 i = 1;
步骤 3. 基于输入集, 采用无监督学习算法预训

练当前层的学习网络;
步骤 4. 每层的网络训练结果作为下一层的输

入, 再次构建输入集;
步骤 5. 如果 i 小于网络层数 n, 则网络训练层

i = i + 1, 算法跳转到步骤 3; 否则, 跳转到步骤 6;
步骤 6. 采用有监督学习方法来调整所有层的

网络参数, 使误差达到要求;
步骤 7. 完成分类器 (如神经网络分类器) 构建;

或者完成深度生成模型 (如深度玻尔兹曼机) 构建.

图 3 深度学习基本框架

Fig. 3 Basic framework of deep learning

上述基本框架中的步骤 2∼ 4 是深度学习
的关键, 也称为“逐层预训练 (Layer-wise pre-
training)”[5]. 如图 4 所示.

图 4 逐层预训练模型

Fig. 4 Layer-wise pre-training model
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逐层训练中的关键部分是自动编码器 (Autoen-
coder) 的构建. 在深度学习模型中, 自动编码器可
以是一种尽可能重现输入信号的神经网络.

1.4.1 无监督构建自动编码器

当原始输入确定后, 首先训练模型的第一层, 如
图 4 中最左侧的黑色框图 Encoder A, 表示编码器,
是整个模型的“认知机构”, 其将原始输入编码后形
成第一层初级特征. 为了验证编码后的特征确实是
原始输入的一种等价抽象表示, 没有丢失太多信息,
我们引入一个对应的解码器, 如图 4 中最左侧的灰
色框图 Decoder A, 它是这个模型的“生成机构”.
为了使“认知”和“生成”达成一致, 我们需要将编
码后的特征经过解码器再生成, 目的是要与初始的
原始输入做比较验证. 验证得到的结果误差定义为
代价函数, 用于训练神经网络编码器和解码器. 当训
练达到收敛目标后, 确定了具体各类参数的神经网
络编码器就是我们需要的第一层模型 (而解码器可
以不需要), 即可以得到原始数据的第一层抽象表示.
固定第一层神经网络编码器的参数, 并将第一层抽
象输出作为输入, 再次重复操作, 陆续可以训练出第
二层模型、第三层模型; 以此类推, 直至训练得到满
足要求的最高层模型.

1.4.2 有监督训练分类器

通过上述训练后得到的自动编码器, 原始输入
信号得到了不同的表达特征, 这些特征可以最大程
度上代表原始输入信号. 但是, 这个自动编码器还不
能用来实现分类功能. 为了实现分类, 我们需要在自
动编码器最高层的编码层添加分类器 (Classifier),
结合标签 (Label) 样本, 基于标准神经网络的有监
督训练方法调整参数.

参数调整方法分为两类: 一是仅仅调整最高层
的分类器的参数; 二是通过标签样本, 调整所有自动
编码器的参数, 也即实现对多层模型参数的精细调

整.
深度学习所构建的深层模型具有较多局部最优

解. 逐层初始化方法的目的就是最终将深层模型调
整到较为接近全局最优解的位置, 从而获得最佳效
果. 表 2 从不同角度比较了深层模型和浅层模型的
特点. 浅层模型的一个主要局限性就是需要依赖人
工经验来抽取作为模型输入的样本特征, 模型本身
仅作为分类或预测工具. 因此在浅层模型实现的系
统中, 起决定性作用的往往不是模型的优劣, 而是所
选取的特征的优劣. 这也促使研究人员将研究精力
重点投入到特征的开发和筛选中, 不仅对任务问题
领域需要深刻的理解, 还需要花费大量时间反复实
验摸索. 事实上, 逐层初始化深层模型也可以看作是
特征学习的过程, 通过隐藏层对原始输入的一步一
步抽象表示, 来学习原始输入的数据结构, 找到更有
效的特征, 最终提高分类问题的准确性. 在获得有效
特征之后, 模型整体训练也可以水到渠成.

2 面向自然语言处理的深度学习研究及应用

深度学习在图像和语音领域取得了突出成果,
但是在自然语言处理上还未取得重大突破. 与语音
和图像不同, 语言是一种经过人类大脑产生并加工
处理的符号系统, 似乎模仿人脑结构的人工神经网
络应该在自然语言处理领域拥有更多优势, 但实际
情况并非如此. 同时, 近几十年来, 在基于统计的模
型成为自然语言处理主流方法之后, 属于统计方法
典型代表的人工神经网络在自然语言处理领域依然

没有得到足够重视. 当然, 这一切在 2006 年 Hinton
等提出深度学习[5] 以后, 情况发生了变化, 当前结合
深度学习模型开展自然语言处理相关应用已经取得

了一定成果, 并成为研究热点之一.
语言模型是最早采用神经网络开展研究的自

然语言处理问题. 2003 年, Bengio 等提出词向量
(Word embedding或Word representation) 方法,

表 2 浅层和深层模型比对分析[32]

Table 2 Comparison and analysis of shallow model and deep model[32]

模型 浅层模型 深层模型

理论 有成熟的理论基础 理论分析困难

模型层数 1∼ 2 层 5∼ 10 层

训练难度 容易 复杂, 需要较多技巧

数据需求
仅需要简单特征的任务, 如发电机故障诊断、

时间序列处理等

需要高度抽象特征的任务, 如

语音识别、图像处理等

模型表达能力 有限 强大

特征提取方式 特征工程 特征自动抽取

代价函数凸性
凸代价函数; 没有局部最优点;

可以收敛到全局最优

高度非凸的代价函数; 存在大量的局部最优点;

容易收敛到局部最优

先验知识依赖度 依赖更多先验知识 依赖较少先验知识
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可以将词映射转换到一个独立的向量空间; 进一步
结合非线性神经网络提出了 n-gram 模型[36]; 受此
启发, Collobert 等基于词向量方法及多层一维卷积
神经网络 (Convolutional neural network, CNN),
实现了一个同时处理词性标注、语块切分、命名实

体识别、语义角色标注四个典型自然语言处理任务

的 SENNA (Semantic/syntactic extraction using
a neural network architecture) 系统[28], 取得了与
当时业界最好性能相当接近的效果. 尤其难能可贵
的是, 相比传统算法, 仅用 3 500 多行 C 语言代码实
现的 SENNA 系统, 运行速度更快, 所需内存空间更
小.
对 Bengio 等提出的神经网络语言模型的进一

步研究, Mikolov 等发现, 通过添加隐藏层的多次
递归, 可以提高语言模型性能[37]; 将其应用于语音
识别任务的结果令人吃惊, 在提高后续词预测的准
确率及总体降低词的识别错误率方面都超越了当

时最好的基准系统. 类似的模型也被 Schwenk 等
用在统计机器翻译任务上[38], 其性能采用 BLEU
(Bilingual evaluation understudy) 评分机制评判,
提高了将近 2 个百分点. 递归自动编码器 (Recur-
sive auto-encoders) 模型[39] 在句段检测 (Sentence
paraphrase detection) 任务中大大提高了 F1 值.
此外, 基于深度模型的特征学习还在词义消歧[40]、

情感分析[41−42] 等自然语言处理任务中均超越了当

时最优系统, 取得不俗表现.

2.1 深度学习在自然语言处理领域应用的可行性分

析

由上述应用可见, 自然语言处理领域中的深度
学习技术已经表现出较强的生命力, 成为当前研究
热点之一. 综合分析来看, 能够在自然语言处理领域
中应用深度学习技术并取得良好效果, 我们认为主
要有以下几点原因.
2.1.1 特征表示学习的需要

自然语言处理任务中首先要解决的问题是处理

对象的表示形式. 为了表示对象, 通常必须抽取一些
特征, 如文本的处理中, 常常用词集合来表示一个文
档. 传统依赖手工的方式抽取特征, 费时费力; 不仅
获取过程比较随意, 且完备性较差; 同时, 根据处理
任务或领域的不同, 特征提取工作要重复进行, 无法
实现表示共享. 能否使得机器也能像人类一样, 实现
自动获取特征表示并进行推理学习？深度学习就试

图来解决这个问题. 深度学习中的特征提取, 即指可
以自动从数据中学习获取特征.
2.1.2 无监督特征和权重学习的需要

目前大多数效果较好的自然语言处理任务和机

器学习方法都依赖于标注数据. 在这种情况下, 基于

标注语料库及有监督学习方式成为了主流手段. 但
是, 就实际应用而言, 自然语言中大量存在的是未标
注数据. 从这些未标注数据中挖掘信息, 就必须要考
虑 (自动) 无监督方法. 深度神经网络采用无监督方
式完成预训练过程, 恰恰提供了合适的训练模型.
2.1.3 学习多层分类表示的需求

仿生学的研究表明, 完成人类学习的大脑结构
表现为一种多层 (深层) 不同的皮质层; 不同皮质层
对应于不同的学习表示结构: 从抽象到具体, 逐层递
减. 表示的抽象程度越高, 越能更多地交叉支持具
体的处理任务. 因此, 我们需要利用好的学习模型,
更多地抽取出有用的中间表示形式 (Intermediate
representations). 深度学习能够较好地抽取处理任
务的多层分类表示.

此外, 人类自然语言具有递归特性 (Recursion).
比如, 自然语言中的句子, 事实上可以由词、短语递
归组合而成. 深度学习提供了较为方便的递归操作,
可以支持这种自然语言递归组合特性的功能, 如递
归神经网络 (Recursive neural network, RNN).
2.1.4 当前可用的技术及硬件平台支撑

深度学习结构一般由多层神经网络结点组成,
其预训练过程通常需要高性能计算的支持. 随着
技术的发展, 能够提供高性能计算的硬件平台目前
逐渐成熟, 如多核计算 (Multi-core computing)、图
形处理单元 (Graphics processing unit, GPU) 等.
同时, 为深度网络结构中的组成单元提供算法支
持的技术也有较好发展, 如 RBM、Auto-encoders
等; 并且各类结合自然语言处理的语言模型/算
法[28, 37, 43−44] 等也逐渐得到优化, 性能得到提升.
这些硬件及软件技术的发展, 都为当前采用深度学
习结构的自然语言处理提供了良好支撑环境.

2.2 面向自然语言处理的深度学习研究模型

面向领域任务的深度学习研究及应用, 需要解
决两个普适问题: 1) 应用领域的原始特征表示; 2)
选择合适的深度学习算法. 前者实际是数据的表示
问题, 后者代表了深度学习结构问题, 即深度学习模
型. 例如在图像处理领域, 一般会选取图像像素矩阵
作为原始特征表示[4, 6−7]; 而在语音处理任务中, 则
会选取最基本的语音单位[43], 如音素 (Phonemes).

面向自然语言处理的深度学习研究, 同样需要
考虑上述两个普适问题. 对于问题 1), 典型的有基
于词向量空间[30, 45−46]、词袋模型 (Bag-of-words,
BoW)、向量空间模型 (Vector space model, VSM)
等的表示方式; 对于问题 2), 目前普遍认可的是, 需
要根据自然语言的特点, 来选择合适的深度学习模
型. 人类自然语言具有递归特性. 比如, 自然语言中
的句子, 事实上是由词、短语递归组合而成. 因此,
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递归特性是自然语言的重要特征. 考虑自然语言递
归特性的深度学习模型有循环神经网络 (Recurrent
neural network, RNN)、递归神经网络、卷积神经
网络及其系列改进模型[37, 47−50].
考虑上述两个问题之后, 在自然语言处理中应

用深度学习的方式主要有两类: 1) 在深度学习模型
中, 直接使用原始特征, 构建一类端到端 (End-to-
end) 系统, 完成处理任务; 2) 在现有模型中, 将训
练后的原始特征作为辅助特征扩充使用. 第 1) 种方
式典型的工作如 SENNA 系统[30], 基于词向量方法
及多层一维卷积神经网络完成了词性标注、语块切

分、命名实体识别等系列任务; 类似的工作还有如
Socher 基于递归神经网络实现情感分析、句法分析
等多项任务[51]. 第 2) 种方式典型的工作如 Turian
等将词向量作为额外的特征加入到现有最优系统

中[52], 进一步提高了命名实体识别和短语识别的效
果.

2.2.1 数据表示

2.2.1.1 One-hot representation

面向自然语言处理的深度学习, 首先要解决
的是自然语言的表示问题. 在基于规则和统计的
自然语言处理工作中, 最常见的是 One-hot rep-
resentation 表示方法: 每个词表示为一个很长
的向量; 其中只有一个维度的值为 1, 代表了当
前的词; 其他绝大多数元素都为 0; 向量的维度
是词表的大小. 如词“话筒”的向量可表示为

[0001000000000000 · · · ], 而词“麦克”的向量则可
表示为 [0000000010000000 · · · ].

One-hot representation 如果采用稀疏方式存
储, 形式上非常简洁. 结合传统机器学习算法, 如最
大熵、支持向量机、条件随机场等, 该方法可以胜任
大多数自然语言处理的主流任务; 但其纯粹的向量
表示形式, 仅是孤立地表示单个词, 无法表达词与
词之间的相关性. 如上述词“话筒”和“麦克”的表
示向量, 单纯从这两个向量中, 无法看出两个词是
否存在关系, 即使是麦克和话筒这样的同义词也不
例外. Firth 提出一种利用相近邻词表示当前词的
思想[53]: 通过计算不同范围的上下文相近邻词, 从
而得到当前表示词的多种不同表达值. 比如当前中
心词前后的词都可以用来计算得到当前中心词的表

达值. 基于这种思想所产生的词表达方式, 被称为
Distributional similarity. 这也被誉为现代统计自
然语言处理中最为成功的思想之一.

2.2.1.2 词向量

词向量表示方式延续并扩展了上述类似

思想. 为了让相关或者相似的词, 在距离上

更接近 (向量的距离可以用传统的欧氏距
离来衡量), Hinton 提出了一种用 Distributed
representation 表示词的方式[54], 通常被称为
词向量. 词向量是一种低维实数向量, 如
[0.792,−0.177,−0.107, 0.109,−0.542, · · · ]. 用这种
方式表示的向量,“麦克”和“话筒”的距离会远远
小于“麦克”和“天气”. 词向量的方式是目前自然
语言处理中应用深度学习的首选表示方式. 这种表
示方法的好处在于: 首先, 如果采用传统 One-hot
representation 的稀疏表示法, 在解决某些任务的时
候, 比如构建语言模型, 可能会造成维数灾难[36], 而
使用低维的词向量就可以避免类似问题; 其次, 从实
践上看, 高维的特征如果要应用深度学习方法, 复杂
度过高, 很难接受; 再有, 相似词的词向量距离相近,
这就让基于词向量设计的一些模型能够自带平滑功

能.
词向量模型为文本中的每个单词构造一组特征,

较好地解决了自然语言中“词”一级的表示问题; 事
实上, 也可以针对不同粒度进行推广, 如字向量、句
子向量和文档向量[46], 从而实现字、短语、文本等表
示. 而在文本级别, 另外一种常见的表示方法是词袋
模型.

2.2.1.3 词袋模型

词袋模型是最早出现在自然语言处理领域中用

来表示文档的方法. 词袋模型忽略文本的语法和语
序, 用一组无序的单词来表达一个文档或一段文字,
文档中每个单词都是独立出现, 不依赖于其他单词
是否出现. 文档或文字段仅仅看作是若干个词汇的
集合.
例 1 a). Tom likes to play basketball. Mike

likes too.
例 1 b). Mike also likes to play tennis.
根据上述两句话中出现的单词, 我们能构建出

一个字典 (“Tom”: 1,“likes”: 2,“to”: 3,“play”:
4,“basketball”: 5,“Mike”: 6,“too”: 7,“also”:
8,“tennis”: 9).

该字典中包含 9 个单词, 每个单词有唯一索引,
注意它们的顺序和出现在句子中的顺序没有关联.
根据这个字典, 我们能将上述两句话重新表示为下
述两个向量:

[1, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0]
[0, 1, 1, 1, 0, 1, 0, 1, 1]
这两个向量共包含 9 个元素, 其中第 i 个元素

表示字典中第 i 个单词在句子中出现的次数. 因此
词袋模型可认为是一种统计直方图. 在文本检索和
处理应用中, 可以通过该模型很方便地计算词频. 词
袋模型典型的应用是文档分类. 定义文档集合 D,
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共有 M 个文档; 将文档里面的所有单词提取出来
后, 构成一个包含 N 个单词的词典. 基于词袋模型,
每个文档都可以被表示成为一个 N 维向量, 利用计
算机就可以来完成海量文档的分类任务.

2.2.1.4 向量空间模型

向量空间模型 (Vector space model, VSM) 由
Salton[55] 于 20 世纪 70 年代提出, 并成功地应用于
著名的 SMART (System for the mechanical anal-
ysis and retrieval of text) 文本检索系统. 向量空间
模型概念简单, 把对文本内容的处理简化为向量空
间中的向量运算, 并且它以空间上的相似度来表示
语义的相似度, 直观易懂. 当文档被表示为文档空间
的向量时, 就可以通过计算向量之间的余弦距离来
度量文档间的相似性.

除了在信息检索领域的成功应用外, 向量空间
模型也在自然语言处理的其他语义任务中有着令人

印象深刻的结果. 如 Rapp 采用基于向量的词义表
示方式来完成 TOEFL 考试的同义词多项选择问
题[56], 取得了 92.5%的准确率,相比之下, 当时的该
项考试中考生的平均正确率也仅为 64.5%. 类似的,
Turney 使用语义关系的向量表示[57], 来完成 SAT
大学入学考试的推理多项选择问题, 取得了 56% 的
准确率, 和人类考试平均正确率 57% 基本相当. 受
向量空间模型思想启发, 在如何表示短语、句子、篇
章等高一级的语言单元这一问题上, 我们认为, 可能
的解决思路是: 以词向量为最小单位; 把同属一个
短语、句子或篇章的词向量映射到同一向量空间中.
类似的工作在短语、篇章及文档的相似性判断中已

经表现出较好的效果, 如Manning 等使用向量空间
模型作为搜索引擎[58], 来衡量一个查询与文档之间
的相似度.

2.2.2 学习模型

词向量的获得一般都是依赖语言模型的训练.
常见的方式是在训练语言模型的过程中, 同时训练
得到词向量.
定义 2. 定义语言单元集合 E = { 短语, 子句,

篇章 }, 语言基础最小单元集合WordUnit = { 词 |
字 }. 其中, 英文中的语言基础最小单元是词, 而汉
语的语言基础单位可以是字[26, 59].
定义 3. 语言模型可以形式化描述为: 给定一

个字符串 S = {w1w2 · · ·wt}, 判断它属于自然语言
的概率为 P (S). 其中, S ∈ E, wi ∈ WordUnit,
(i = 1, 2, · · · , t). 简单的推论如下:

推论 1. P (w1, w2, · · · , wt) = P (w1)× P (w2|
w1) ×P (w3|w1, w2)×· · ·×P (wt|w1, w2, · · · , wt−1).

在实际应用模型中, 一般都求近似解, 如 n 元语

法 (n-gram) 模型就是如此.

2.2.2.1 神经网络与 n元语法模型

神经网络与语言模型的结合工作, 最早源自 Xu
等[60] 提出一种使用神经网络构建二元语言模型的

思想; 而 Bengio 等[36] 利用三层神经网络来构建 n

元语法模型的工作, 就把神经网络与语言模型训练
的结合推上了一个新的台阶.

如图 5 所示最下方的 wt−n+1, · · · , wt−2, wt−1

表示前 n − 1 个词. 根据前 n − 1 个词预测下一个
词 wt 是模型的终极目标. 其中, 模型使用了一个词
向量库, 如定义 4 所示.

图 5 三层神经网络构建的 n-gram 模型[36]

Fig. 5 n-gram model constructed by three layer of neural

networks[36]

定义 4. 词向量库定义为矩阵 C = |V | ×m, 其
中 |V | 表示语料中的总词数; m 表示词向量的维度;
ccc(w) 表示从矩阵 C 中取出一行向量值, 用来代表词
w 所对应的词向量.

网络的输入层将 Cwt−n+1 , · · · , Cwt−2 , Cwt−1 串

连拼接起来, 构成一个 m(n − 1) 维的向量, 表示为
xxx; 网络的第二层 (隐藏层) 基于 d + Hxxx 计算方式直

接得到结果 (其中 H 为隐藏层网络权重矩阵, d 为

网络输入层到隐藏层的偏置项), 并使用 tanh 函数
作为激活函数; 网络的第三层 (输出层) 共包含 |V |
个节点, 使用 softmax 激活函数将输出值 y 归一

化, 如式 (1) 所示.

P̂ (wt = i|wt−1
1 ) =

eyi

∑
j

eyj
(1)

其中 yi 表示下一个词为 i 的未归一化概率. 定义 y

的计算如式 (2):

y = b + Wxxx + U tanh(d + Hxxx) (2)

式中, b 为隐藏层到输出层的偏置项; 词特征输入层
到输出层的权重矩阵W = |V | × (n− 1)m; 隐藏层
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到输出层的权重矩阵 U = |V | × h, 其中 h 是隐藏

层节点数量; 隐藏层权重矩阵 H = h × (n − 1)m;
矩阵 U 和网络隐藏层的矩阵乘法是模型的主要计算

量. 为了提升模型的计算速度, 后期研究者的相关工
作[29−30, 47], 都有对这一计算环节的简化. 式 (2) 中
的矩阵W 包含了从输入层到输出层的线性变换. 如
果不需要线性变换的话, 可将W 置为 0. 线性变换
虽然不能提升模型效果, 但是可以减少一半的迭代
次数[36].
最后, 采用随机梯度下降法实现模型优化工作,

在得到语言模型的同时, 也得到了词向量. 值得注意
的是, 与一般神经网络输入层仅带一个输入值而无
需优化不同, 为了使得到的模型自带平滑功能, 该模
型的输入层参数是需要调整优化的. 相比于传统含
有复杂平滑设计的 n 元语法模型而言, 该模型算法
性能提升了约 10% ∼ 20%[36].

文献 [36] 最主要的思想, 随后在下面三
个重要工作中体现出来: Log-bilinear 语言模
型、Hierarchical log-bilinear 语言模型、循环神
经网络语言模型.

2.2.2.2 Log-bilinear语言模型

受文献 [36] 的影响, Mnih 等提出了一种 Log-
bilinear 语言模型[61], 用于实现语言模型及词向量
的训练. 这可以认为是自然语言处理中较早开始深
度学习应用的尝试. 他们从最基本的受限玻尔兹曼
机 (Restricted Boltzmann machines, RBM) 开始,
不断调整修改模型的能量函数, 最终获得了 Log-
bilinear 模型. 采用神经网络的形式可以表示为:

hhh =
t−1∑
i=1

Hiccc(w) (3)

yj = ccc(wj)Thhh (4)

式 (3) 和 (4) 可以合并表示为:

yj =
t−1∑
i=1

ccc(wj)THiccc(w) (5)

其中, ccc(w) 表示词 w 对应的词向量, Bilinear 模型
形如 xxxTMyyy. 式 (3) 中, hhh 表示直接带有语义信息

的隐藏层, 该隐藏层的维度为 m, 和词向量的维度
保持一致. 矩阵 Hi = m×m 表示第 i 个词经过 Hi

变换之后, 对第 t 个词的贡献度. 式 (4) 中, yj 等

于 ccc(wj) 和预测词向量 hhh 的内积, 可以反映两者的
相似度, 直接表示下一个词为 wj 的预测 log 概率.
Log-bilinear 模型的理想实现是, 能够使用每个词的
上文的所有词作为输入; 但是这样的实现成本极高.

一般采用类似 n 元语法模型的近似思想, 仅考虑上
文 3 到 5 个词作为输入来预测下一个词.

2.2.2.3 Hierarchical log-bilinear语言模型

在 Log-bilinear 语言模型基础上, Mnih 等提
出了一种带有层级思想的 HLB (Hierarchical log-
bilinear) 语言模型替换了文献 [36] 提出的三层神经
网络架构中计算成本最大的矩阵乘法, 在保证效果
的基础上, 提升了速度[29].
这种层级的思想最初由 Morin 等提出[62], 他

们采用WordNet 中的 IS-A 关系, 将其转化为二叉
树后再作分类预测. 实验结果表明尽管提高了速
度, 但却降低了性能, 似乎有点得不偿失. Mnih 等
借鉴了层级的思想, 但在实验中使用一种自举学习
(Bootstrapping) 的方法来自动构建平衡二叉树, 并
将其用于替换网络最后一层[29]. 在预测向量分类时,
采用了二叉树中的非叶节点; 模型最后构建得到的
叶子节点就用来确定具体的词. 计算复杂度也从原
来的 O(|V |) 降低到 O(log2(|V |)).
2.2.2.4 循环神经网络语言模型

文献 [36] 提出的模型中, 涉及大量训练参数.
Mikolov 等提出了一种循环神经网络语言模型 (Re-
current neural network language model, RNNLM)
用于降低训练参数的数量[47]; 其采用 BPTT (Back-
propagation through time) 优化算法, 取得了比 n

元语法模型中的最优方法更好的效果; 随后的研究
中, Mikolov 等一直在 RNNLM 上作各种改进, 包
括速度及正确率[37, 48−50].
循环神经网络与前面方法中使用的前馈网络训

练的原理基本一致, 但是在结构上存在较大差别. 循
环神经网络结构大致如图 6 所示.

(a) 神经网络结构抽象表示

(a) Abstract representation of

neural network architecture

(b) 神经网络流转过程

(b) Transfer process of neural

network

图 6 循环神经网络结构图

Fig. 6 Structure diagram of recurrent neural network

图 6 (a) 是网络的抽象表示结构, 由于循环神经
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网络多用在时序序列上, 因此输入层、隐藏层和输出
层都带有时序参数 t. 隐藏层计算公式表示为:

s(t) = sigmoid(Uw(t) + Ws(t− 1)) (6)

式中, www(t) 是句子中用 One-hot representation 表
示的第 t 个词的词向量; sss(t) 向量表示隐藏层状
态; sss(t − 1) 向量表示上一个隐藏层状态. 初始
sss(0) 可以是含较小值 (如 0.1) 的一个向量，随后的
sss(1) = sss(0).

图 6 (b) 表示循环神经网络的流转过程. 每当一
个新词输入, 循环神经网络联合输入新词的词向量
与上一个隐藏层状态, 计算下一个隐藏层状态; 重复
计算得到所有隐藏层状态; 各隐藏层最终通过传统
的前馈网络得到输出结果.
不同于取 n 个词来近似预测下一个词的窗口模

式, 循环神经网络可以真正充分地利用所有上文信
息来预测下一个词. 这种方式实际上优劣并存, 如
果一旦在实际使用中优化不足, 就可能丢失长距离
信息, 导致预测词的性能甚至可能还比不上取 n 个

词的窗口模式. 为了降低最后隐藏层到输出层的复
杂计算量, Mikolov 等[47] 采用了一种分组的方法:
基于词频特点, 将 |V | 个词分成

√
|V | 组, 先通过√

|V | 次判断, 判断下一个词所属组别; 再通过若干
次判断, 找出其属于组内的元素; 最后均摊复杂度约
为 O(

√
|V |), 略差于 Mnih 和 Hinton 所提模型[29]

的复杂度 O(log(|V |)). 但是这种方法最大的优点是
结构比较简单, 可以减少误差传递.

2.2.2.5 基于词向量的改进模型

Collobert 和Weston 在 2008 年首次提出了一
种特殊的词向量计算方法[30], 文中系统地总结了他
们基于词向量完成的多项自然语言处理任务, 如词
性标注、命名实体识别、短语识别、语义角色标注等

工作. 不同于求近似解的 n 元语法模型, 他们的词向
量训练方法直接求解的近似解. 给出定义 5.
定义 5. 定义 f(wt−n+1, · · · , wt−1, wt) 表示窗

口连续 n 个词的分值. f 只有相对高低之分, 并不表
示概率的特性. f 分值越高, 表明这句话越是正常;
f 分值低, 表明这句话不合理. 极端情况, 如果随机
把几个词堆积在一起, f 值将表示为负分.

基于此, Collobert 和 Weston 使用 Pair-wise
方法来训练词向量[30]. 其中, 需要最小化目标函数
如下.

∑
x∈X

∑
w∈D

max{0, 1− f(x) + f(x(w))} (7)

式中, X 为训练集中的所有连续的 n 元短语, D 是

整个字典, x 表示正样本, x(w) 表示负样本, 而函数

f(x) 是正样本的分值转换, f(x(w)) 是负样本的分
值转换.式 (7)中的第一个求和枚举计算将训练语料
中的 n 元短语都作为正样本挑选出来了; 所有的负
样本则通过第二个对字典的枚举构建得到. x(w) 表
示用 w 替换正常短语 x 的中间词, 这样处理后, 最
终得到短语大多数情况下肯定不是正确的短语, 可
以作为负样本使用. 由式 (7) 可见, 正样本最终的打
分要比负样本至少高出 1 分.

f 函数的结构基本上和文献 [36] 中的网络结构
一致. 它们的共同之处在于: 1) 窗口中的 n 个词所

对应的词向量被串连形成一个长向量; 2) 隐藏层都
经过一层网络计算后得到. 不同点在于: Collobert
和 Weston 模型[30] 的输出层只有一个节点表示得

分, 而文献 [36] 模型则拥有 |V | 个节点; 此外, 采用
HardTanh 代替 tanh 激活函数以降低计算复杂度.

Collobert 和Weston 模型中窗口 n 值设定为

11, 字典大小值 |V | 设定为 130 000, 利用维基百科
英文语料和路透社语料训练 7 周后得到了 C &W

词向量. 相比其他词向量, C &W 词向量主要特点

有:
1) C &W 词向量仅包含小写单词. 也就是说,

不同于其他词向量对大小写词分开处理, 该词表不
区分大小写, 它把单词都按照小写词加以处理.

2) C &W 词向量是通过半监督学习得到的. 因
为 C &W 词向量是在通过词性标注、命名实体识别

等多任务优化的半监督学习后得到的, 区别于其他
方法中的无监督学习.

Turian 等在将 Collobert 和Weston 所实现的
C &W 向量与 Mnih 和 Hinton 实现的向量[29] 做

了对比实验[52], 并在其标注好的语料上运行了 HLB
(Hierarchical log-bilinear) 模型, 得到了另一份词
向量. Mikolov 等的系列论文[45−46] 介绍了将词表

征为实数值向量的词向量工具包 word2vec (本文第
2.5.2 节讨论了该工具包), 其主要用到 CBOW 模型

(Continuous bag-of-words model)和 Skip-gram模
型 (Skip-gram model), 分别采用 Hierarchical soft-
max 和 Negative sampling 框架进行设计. CBOW
模型和 Skip-gram 模型都包含三层架构, 即输入层、
投影层和输出层, 所不同的是, 前者在已知当前词
wt 的上下文 wt−2,wt−1,wt+1,wt+2 的前提下预测

当前词 wt, 如图 7 (a) 所示; 而后者是在已知当前词
wt 的前提下, 预测其上下文 wt−2,wt−1,wt+1,wt+2,
如图 7 (b) 所示.
经过 word2vec 工具包训练得到的词向量具备

很好的类比 (Word analogy) 特性, 在一定程度上可
以表示词语的语义和语法性质. 面向知识图谱的表
示学习算法 TransE[63] 正是受此类比特性启发而提

出的. 知识图谱包含大量实体、实体的语义类别和
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实体间的关系, 可以用三元组 (主体、关系、客体) 来
表示. TransE 算法将三元组中的关系看作主体到客
体的翻译, 使得三元组满足线性转换. 利用特征表示
向量描述实体和关系, 可以更加容易地计算实体之
间的语义关系.

(a) CBOW 模型

(a) CBOW model

(b) Skip-gram 模型

(b) Skip-gram model

图 7 词向量 word2vec 的模型结构图

Fig. 7 Model structure diagram of word2vec

2.2.3 模型讨论

上述其他所有模型, 除了循环神经网络语言模
型以外, 本质上模型的输入层到隐藏层 (第一层) 都
是等价的. 即使形式比较特别的 HLB 语言模型, 如
果把模型中的 H 看成 Hi 的拼接, 则也可以得到类
似其他方法那样的等式:

[H1H2 · · ·Ht]ccc(w1)ccc(w2) · · ·ccc(wt)=

H1ccc(w1) + H2ccc(w2) + · · ·+ Htccc(wt) (8)

所以上述诸多模型, 本质上非常相似, 差别主
要在于隐藏层到输出层的语义定义. Bengio 采用最
朴素的线性变换[36], 从隐藏层直接映射到每个词;
Collobert 和Weston 将语言模型做了简化[30], 利用
线性变换把隐藏层转换为 f 分值; Mnih 和 Hinton
复用了词向量[29], 进一步强化了语义, 并用层级结
构加速; Mikolov 等则用了分组来实现加速[47].
此外, Collobert和Weston的实验结果表明[30]:

相比于随机初始化, 将词向量作为初始值, 在不同任
务上的效果都有显著提升; 同时发现训练语料越大,
实际效果越好. 在将词向量用作辅助特征时, Turian
等[52] 的实验表明 C &W 向量在命名实体识别和短

语识别中的效果比 Mnih 和 Hinton[29] 实现的向量

稍好些; 而两者联合使用, 效果更佳.
近期 Mikolov 等的研究发现了一个有意思的

现象[45]: 两个词向量之间的关系, 可以用两个向
量的差来体现. 例如已经知道 a 与 b 的关系,
类似等价于 c 与 d 的关系, 现在给定 a、b、c,
判断 ccc(d) 是否近似于词向量 ccc(a) − ccc(b) + ccc(c).
例如实验中发现有词向量 ccc(king) − ccc(queen) ≈
ccc(man)− ccc(woman), 进一步发现, ccc(queen) 居然就
是最接近 ccc(king)− ccc(man) + ccc(woman) 的词向量.
向量之间存在的这种线性平移关系, 极有可能成为

词向量未来发展的关键. Mikolov 等的实验结果也
同样表明, 语料越大, 词向量效果就越好, 这一点同
Collobert 和Weston[30] 的实验结果是一致的.

2.3 面向自然语言处理的深度学习应用策略

Bengio 提出了采用梯度下降法 (Stochastic
gradient descent, SGD) 训练深度结构的系列建
议[64], 其中大致可将训练过程分为: 无监督预训练、
模型参数初始化及后期优化、模型调试等. 参考这
一过程, 我们定义如下在自然语言处理领域深度学
习的应用策略, 应用架构如图 8 所示.

图 8 面向自然语言处理的深度学习应用架构图

Fig. 8 Deep learning application architecture for NLP

步骤 1. 构建基本模型框架. 针对处理任务, 选
择合适的神经网络结构, 构建深度学习基本模型框
架.
步骤 2. 模型检查. 采用梯度下降法检查模型实

现是否存在错误. 这对于整个过程至关重要.
步骤 3. 模型初始化. 主要涉及神经网络隐藏层

偏置量 b 和网络结点权重矩阵W 的参数初始化.
步骤 4. 模型优化. 主要涉及模型参数调整优

化.
步骤 5. 模型调整. 检查模型是否能够满足过

拟合要求, 如果没有, 调整模型参数使其能够满足过
拟合要求; 如果达到过拟合要求, 那就采用正则化
(Regularization) 方法调整模型.

2.3.1 构建基本模型框架

构建面向自然语言处理的深度学习模型, 首
先要考虑基本表示结构, 可选的表示结构有 Sin-
gle words、Fixed windows、Recursive sentence 或
Bag of words; 其次要考虑非线性化过程, 可选的
非线性化函数有 logistic (“sigmoid”)、tanh、hard
tanh、soft sign、rectifier 等, 如图 9 所示. sigmoid
函数及其反函数都具有单调递增特点, 可实现变量
在 [0, 1] 区间的映射, 故经常作为神经网络阈值函数
使用; 但是, sigmoid 函数初始化权重集后, 能够激
活近半数的神经元, 这与模仿大脑神经元稀疏性工
作的原理似乎相悖, 同时也不利于深度网络训练. 与
此相比, rectifier 函数具有单侧抑制性, 可以相对有
效降低深度网络训练复杂度. 此外, 统计表明, 对于
深度网络而言, tanh 函数性能最佳, 使用频率也是
最高; hard tanh 函数类似, 计算代价相对低廉. 上
述几种常用的非线性函数如图 9 所示，其公式如下:
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(a) logistic 函数图

(a) Graphic of logistic

function

(b) tanh 函数图

(b) Graphic of tanh

function

(c) hard tanh 函数图

(c) Graphic of hard tanh

function

(d) soft sign 函数图

(d) Graphic of soft sign

function

(e) rectifier 函数图

(e) Graphic of rectifier

function

图 9 几种常用的非线性化函数可视化表示

Fig. 9 Visual representation of several commonly used nonlinear functions

1) logistic (“sigmoid”) 函数:

f(z) =
1

1 + e−z
(9)

2) tanh 函数:

f(z) =
ez − e−z

ez + e−z
(10)

3) hard tanh 函数:

f(z) =





−1, z < −1
z, −1 ≤ z ≤ 1
1, z > 1

(11)

4) soft sign 函数:

f(z) =
z

1 + |z| (12)

5) rectifier 函数:

f(z) = max(z, 0) (13)

2.3.2 模型检查

梯度下降法是常用的模型检查方法. 通过模型
检查, 能够验证所实现的模型是否存在明显缺陷. 首
先, 在检查模型之前, 需要选择合适的梯度表示; 其
次, 循环计算调整参数; 最后, 比较输出值和实际结
果之间的偏差, 以确保其一致.
2.3.3 模型初始化

模型的初始化, 首先设置隐藏层的偏置量为 0,
并设置输出层的偏置量为假定权重值 w 都为 0 的
情况下的最优值; 其次, 设置权重 w ∈ (−r, r), r =√

6/(fanin + fanout), 其中 fanin 为前一层网络的

结点数, fanout 为后一层网络的结点数; 最后, 完成
预训练过程.
2.3.4 模型优化

模型优化主要涉及参数的训练. 设 θ 为

参数 {W, b}, W 为网络权重矩阵, b 为网络单

元的偏置 (Bias). 常规优化算法有随机梯度下

降 (SGD)、LBFGS (Limited-memory Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno)、共轭梯度下降 CG
(Conjugate gradients).

SGD 形式化定义如下:

θ(t) ← θ(t−1) − εt

∂L(Zt, θ)
∂θ

(14)

式中, L 为损失函数, Zt 为当前样本, θ 为参数向量,
εt 为学习速率. SGD 算法中对于学习速率的选择,
简单的办法是选定一个固定值, 作为全局变量使用;
并且学习速率随着时间动态逐步递减, 以确保模型
收敛. 典型的递减方式如取倒数形式 O(1/t), 形式
化可表示为:

εt =
ε0τ

max(t, τ)
(15)

在优化过程中, 不同的优化算法都有不同的优
缺点, 需要区分不同应用场合, 加以选择使用. 比如
在参数维度较低 (小于 1 万维) 的情况下, LBFGS
的效果最好; 而针对高维问题, CG 算法又要比其他
两种算法更优. 此外, 如果是在小规模数据集上, 则
LBFGS 或 CG 算法较优; 如果是在大数据集合中,
SGD 算法对模型参数的调整性能最佳[65]. 大数据
集合经常伴随大规模训练集, 为降低训练集的计算
复杂度, 在每次迭代时仅利用部分训练集样本加以
训练. 这里的部分训练样本其实是训练集的一个子
集, 一般称为 mini-batch. 在实际优化过程中, 目前
常用的是带 mini-batch 的 SGD 优化算法.

在深度学习网络中, 梯度表示为雅可比行列矩
阵的形式, 每一单元的结果都依赖于前一步计算. 这
可能会使梯度结果变化速度过快, 从而导致梯度下
降局部变化的假设不再成立.
2.3.5 模型调整

经过上述步骤得到的模型, 如果出现过拟合, 则
需要在本阶段作正则化调整. 第一步最简单的方式
是: 降低模型规模. 可以通过降低各种参数值达到
这一目的, 如可以减少神经网络结点单元数、网络
层数及其他可用参数等. 其次, 可以使用标准 L1 或
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L2 的Regularity 限制调整权重值, 或者采用稀疏化
方式促使模型复杂度降低, 提升计算速度和模型的
泛化能力.

2.4 面向自然语言处理的深度学习典型应用

相比于图像和语音领域所取得的成果, 深度学
习在自然语言处理上尽管还未取得重大突破, 但也
在以下相关诸多领域, 如词性标注、句法分析、词义
学习、情感分析有着初步应用, 并取得较好效果.
2.4.1 分词和词性标注

分词是指按照一定的规范, 将连续的字序列重
新组合成词序列的过程. 词性标注 (Part-of-speech
tagging, POS) 则是指确定句子中每个词的词性, 如
形容词、动词、名词等, 又称词类标注或者简称标注.

在英文分词和词性标注方面, 结合深度学习开
展相关研究最有影响力的是 Collobert 等的研究工
作[28], 他们基于词向量方法及多层一维卷积神经网
络, 实现了一个同时处理词性标注、语块切分、命名
实体识别、语义角色标注四个典型自然语言处理任

务的 SENNA 系统, 取得了与当时业界最好性能相
当接近的效果.
在中文分词和词性标注方面, Zheng 等分析了

利用深度学习来进行上述两项工作的可行性[59], 主
要集中在特征发现、数据表示和模型算法三方面

工作. 在特征发现方面, 他们尝试采用深层神经网
络来发现与任务相关的特征, 从而避免依赖于具
体任务的特征工程 (Task-specific feature engineer-
ing); 在数据表示方面, 他们利用大规模非标注数
据 (Unlabeled data) 来改善中文字的内在表示 (In-
ternal representation), 然后使用改善后的表示来
提高有监督的分词和词性标注模型的性能; 在模
型算法方面, 他们提出 Perceptron-style 算法替代
Maximum-likelihood 方法, 在性能上接近当前最好
的算法, 但计算开销更小. 特别有意思的是, 受英
文的词向量[28, 36] 的概念启发, 他们提出以中文的字
(Character) 为基本单位的字向量概念, 由此提供了
深度学习利用中文大规模非标注数据开展预训练的

可能性.
2.4.2 句法分析

句法分析 (Syntactic analysis)的主要任务是自
动识别句子中包含的句法单位以及这些句法单位相

互之间的关系, 即句子的结构. 通常的做法是: 给定
一个句子作为输入, 利用语言的语法特征作为主要
知识源构建一棵短语结构树.

Henderson 提出一种 Left-corner 句法分析
器[66], 首次将神经网络成功应用于大规模句法分
析中; 随后, Henderson 又基于同步网络训练句法分
析器[67]; Titov 等使用 SVM 改进了一种生成型句

法分析器用于不同领域的句法分析任务[68]; 他们还
在特征学习基础上寻求进一步改进系统的方法[69].
Collobert 基于深度循环图转移网络提出了一种应
用于自然语言句法分析的快速判别算法[70]. 该方法
使用较少的文本特征, 所取得的性能指标与当时最
好的判别式分析器和基准分析器相当, 而在计算速
度上具有较大优势.
与此同时, Costa 等也尝试采用递归神经网络

模型[71], 用于解决增量式句法分析器中侯选附加
短语的排序问题. 他们的工作首次揭示了利用递
归神经网络模型获取足够的信息, 从而修正句法分
析结果的可能性; 但是他们只在大约 2 000 个句子
的子集上做了测试, 相对来说测试集合显得有点少.
Menchetti等[72] 在使用Collins分析器[73] 生成侯选

句法树的基础上, 利用递归神经网络模型实现再排
序. 和他们的工作类似, Socher 等提出了一种 CVG
(Compositional vector grammar) 模型用于句法结
构预测[74], 该模型将 PCFG (Probabilistic context
free grammars) 与递归神经网络模型相结合, 充分
利用了短语的语法和语义信息. 与斯坦福分析器相
比, 他们的系统不仅性能上提高了约 3.8% (取得了
90.4% 的 F1 值), 而且在训练速度上提高约 20%.
Legrand 等基于简单神经网络模型, 提出了一种自
底向上的句法分析方法[75]. 其主要优势在于结构简
单, 计算开销少, 分析速度快, 且性能接近当前最好
系统.

2.4.3 词义学习

基于无监督学习机制的词义表示在自然语言处

理中有着非常广泛的用途, 例如可以作为某些学习
算法的输入或者是特殊词的特征表示. 但是, 目前
大多数词义表示模型都依赖本地上下文关系, 且只
能一词一义. 这存在很大局限性, 因为通常可能一个
词有着多个含义; 并且对于学习词义而言, 全局上下
文关系能够提供更多有用的信息. Huang 等[76] 在

Collobert 和Weston[30] 的基础上, 提出了一种新的
深度神经网络模型用于词义学习. 该模型通过综合
本地和全局文本上下文信息, 学习能够更好表达词
义的隐藏词; 通过学习每个词的多义词表示, 来更好
地解释同名歧义; 进一步, 在基于多个词向量表示词
的多义性基础上, 通过对模型的改进, 使得词向量包
含更丰富的语义信息. 实验表明, 相比于其他向量,
Huang 等的方法与人工标注语义相似度最为接近.

Socher 等提到了对语言的深度理解概念[40]. 他
们认为, 单个词的向量空间模型在词汇信息的学习
中得到了充分成功的应用, 但是由于不能有效获取
长短语的组合词义, 则在语言的进一步深度理解上
产生了障碍. 他们提出了一种深度递归神经网络模
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型, 该模型可通过学习短语和句子的组合向量来表
示语义. 句子可以是任意句法类型和长度的句子. 该
模型给句法树上的每个结点都分配一个向量和矩阵;
向量获取元素的本体语义; 矩阵捕获邻近单词和短
语的变化信息. 该模型在三种不同的实验中取得了
显著性能, 分别是副词 –形容词组合对的情感分布
预测、影评标记的情感分类、情感关系分类, 如因果
或名词之间的主题信息等.

2.4.4 情感分析

情感分析 (Sentiment analysis) 又称为倾向性
分析、意见抽取 (Opinion extraction)、意见挖掘
(Opinion mining)、情感挖掘 (Sentiment mining)、
主观分析 (Subjectivity analysis) 等, 它是对带有情
感色彩的主观性文本进行分析、处理、归纳和推理的

过程, 如从评论文本中分析用户对“手机”的价格、
大小、重量、易用性等属性的情感倾向.

Zhou 等提出一种称为主动深度网络 (Active
deep network, ADN) 的半监督学习算法用于解决
情感分类问题[77]. 首先, 在标注数据和无标注数据
集上, 他们采用无监督学习算法来训练 RBM, 进而
搭建 ADN, 并通过基于梯度下降算法的有监督学
习方法进行结构微调; 之后, 结合主动学习 (Active
learning) 方法, 利用标注好的评论数据来训练半监
督学习框架, 将其与 ADN 结构融合, 实现了一个面
向半监督分类任务的统一模型. 实验表明, 该模型在
5 种情感分类数据集上都有较为突出的性能. ADN
中 RBM 性能的提升, 部分得益于无标注训练数据
的规模提高, 这就为大量丰富的无标注评论数据开
辟了利用空间.

Glorot 等提出了一种采用无监督学习方式从网
络评论数据中学习如何提取有意义信息表示的深度

学习方法[78], 并将其用于情感分类器的构建中, 在
Amazon 产品的 4 类评论基准数据上的测试性能显
著. Socher 等基于RAE (Recursive auto-encoders)
提出一种深度学习模型[79], 应用于句子级的情感标
注预测. 该模型采用词向量空间构建输入训练数据,
利用 RAE 实现半监督学习. 实验表明, 该模型准
确性优于同类基准系统. 针对词向量空间在长短语
表达上缺乏表现力这一缺点, Socher 等引入情感树
库 (Sentiment treebank),以增强情感训练和评价资
源[51]; 在此基础上, 训练完成的 RNTN (Recursive
neural tensor network) 模型, 性能表现突出: 简单
句的正负情感分类准确率从 80% 提高到 85.4%;
短语情感预测从 71% 提高到 80.7%. 针对词袋模
型的缺陷, Le 等提出了一种基于段落的向量模型
(Paragraph vector)[41], 该模型实现了一种从句子、
段落和文档中自动学习固定长度特征表示的无监督

算法, 在情感分析和文本分类任务中都有优异表现,
尤其是简单句的正负情感分类准确率相比 RNTN
模型[51] 提高了 2.4%. Kim 在 Collobert 等构建的
CNN 模型基础上[28], 借助 Google 公司的词向量开
源工具 word2vec 完成了 1 000 亿个单词的新闻语
料训练, 并将其用于包括情感树库等试验语料上的
简单句情感分类任务, 取得了 88.1% 的当时最好性
能[42]. 这似乎再次验证了 BigData 思想: 只要包含
足够的训练数据, 深度学习模型总能够尽可能逼近
真实结果.

2.4.5 机器翻译

机器翻译 (Machine translation) 是利用计算机
把一种自然源语言转变为另一种自然目标语言的过

程, 也称为自动翻译. 目前, 基于深度学习的统计机
器翻译方法研究热点可以分为: 传统机器翻译模型
上的神经网络改进、采用全新构建的端到端神经机

器翻译 (Neural machine translation, NMT) 方法
两种类型.
大多数统计机器翻译系统建模采用基于对数线

性框架 (Log-linear framework), 尽管已经取得较为
成功的应用, 但依然面临如下局限性: 1) 所选特征
需要与模型本身成线性匹配; 2) 特征无法进一步解
释说明以便反映潜在语义. 针对上述局限, Liu 等提
出了一种附加神经网络模型 (Additive neural net-
work)[80], 用于扩展传统对数线性翻译模型; 此外,
采用词向量将每个词编码转化为特征向量, 作为神
经网络的输入值, 该模型在中英和日英两类翻译任
务中均获得了较好性能. 词对齐 (Word alignment)
方法是机器翻译常用的基础技术. Yang 等基于深度
神经网络 (DNN) 提出了一种新颖的词对齐方法[81].
该方法将多层神经网络引入隐马尔科夫模型, 从而
利用神经网络来计算上下文依赖的词义转换得分;
并采用大量语料来预先训练词向量. 在大规模中英
词对齐任务的实验表明, 该方法取得较好的词对齐
结果, 优于经典的隐马尔科夫模型和 IBM Model 4.
与上述传统机器模型中的神经网络针对翻译系

统局部改进所不同的是, 近来出现的神经机器翻译
构建了一种新颖的端到端翻译方法[82−85]: 其初始输
入为整个句子, 并联合翻译输出的候选句子构成句
子对; 通过构建神经网络, 并结合双语平行语料库来
寻找条件概率最大时的候选句子对, 最终输出目标
翻译句. 神经机器翻译试图构建并训练一个可以读
取源句子, 直接翻译为目标句子的单一、大型的神经
网络. 从统计角度来看, 机器翻译可以等价为在给定
输入源句子 X 的情况下, 寻找条件概率最大时的翻
译目标句子 Y 的值, 即求 arg maxY p(Y |X).
事实上, 目前提出的大多数神经机器翻译方
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法都属于一类编码解码器 (Encoder-decoders) 模
型[83−84], 其主要框架包含两部分: 首先编码器将输
入的长度不固定的源句子编码转换为固定长度的向

量, 之后解码器将向量解码输出为翻译的目标句. 这
里的解码器, 就可以采用一类深度神经网络模型, 例
如循环神经网络. 在使用循环神经网络作为编解码
的框架中, 编码器读入输入句子, 经过编码输出为向
量 ccc. 表示如下:

ht = f(xt, ht−1) (16)

ccc = q ({h1, · · · , hTx
}) (17)

其中, ht ∈ Rn 表示时刻 t 时的隐藏状态, ccc 是由

多个隐藏状态序列生成的向量, f 和 q 是非线性函

数. 例如 Sutskever等使用多层LSTM (Long short-
term memory) 表示 f 函数[83]. 在给定上下文向量
ccc 和前续已经预测得到的词序列 {y1, · · · , yt′−1} 的
前提下, 循环神经网络训练的编码器用来预测下一
个词 yt′ . 表示如下:

p(y) =
T∏

t=1

p(yt|{y1, · · · , yt−1}, ccc) (18)

其中, y = {y1, · · · , yTy
}, 基于循环神经网络, 每个

条件概率可以建模如下:

p(yt|{y1, · · · , yt−1}, ccc) = g(yt−1, st, ccc) (19)

其中, g 是非线性多层函数, 可以由循环神经网络
建模表示, st 是循环神经网络的隐藏层. 类似的结
构也可以采用循环神经网络和卷积神经网络混合表

示[82].
编码解码器模型一个潜在的问题是所采用的神

经网络需要能够把输入源句子的所有信息都压缩进

入固定长度的向量中, 这在处理长句子时可能比较
困难, 尤其是那些远比训练语料库中的长得多的句
子. Cho 等实验表明随着输入句子长度的增加, 编
码解码器模型性能快速降低[85]. 为了克服这个缺
陷, Bahdanau 等引入了一个扩展的编码解码器模
型[86]. 该模型在翻译过程中, 也是每次根据上下文
相关信息, 以及已经找到的目标单词, 通过引入注意
力机制来自动学习目标词在源语言上的对齐目标单

词. 和基本编码解码器模型不同的是, 该模型并不是
试图把整个输入句子编码转换放进单个固定长度的

向量中, 而是编码转换放进一个向量序列中; 当解码
时, 就可以在向量序列中选择一个合适的向量子集
用于解码, 这种方式使得神经网络翻译模型不必过
度纠结于输入句子的长度. 实验同时也表明这种改
进的编码解码器模型在处理长句问题时性能表现更

好. Dong 等基于多任务学习机制联合学习, 通过在

一对多的序列到序列的机器翻译模型中共享源语言

的表示, 构建了一种源语言到多个目标语言的翻译
模型[87].

2.5 面向自然语言处理的深度学习平台工具

面向自然语言处理的深度学习平台或工

具较多, 根据开发语言的不同, 可以分为基于
Python、C++、C 或 Java 等不同程序设计语言
实现的算法库或框架; 根据实现的神经网络模型的
不同, 可以分为面向 RBM/DBN (Deep belief net-
work) 等组件、卷积神经网络 (CNN)、循环神经网
络、递归神经网络实现的框架平台; 根据功能目标不
同, 又可以分为提供深度学习基本功能实现的函数
库/工具包、在函数库基础上面向领域任务构建的不
同应用框架等. 下面从不同角度介绍几类典型的深
度学习开源工具.

2.5.1 函数库/工具包

最早出现的, 较为完整实现深度学习框架的
库函数包是由加拿大 Montreal 大学 LISA (Labo-
ratoire d′Informatique des Systèmes Adaptatifs)
实验室 Bergstra 等开发的 Theano, 是一个基于
Python 语言的库, 实现了深度学习相关模型及算
法, 如 RBM/DBN 等, 可有效支持涉及多维矩阵相
关的定义、优化及评估等数学运算.

Theano 具有以下特点: 1) 有效集成 NumPy.
NumPy 是一个用 Python 实现的科学计算包, 一
般和稀疏矩阵运算包 Scipy 配合使用. Theano 使
用 numpy.ndarray集成编译函数,全面兼容Numpy
库函数. 2) 可方便应用于 GPU 平台. 在一类数据
密集型的计算任务中, 与普通仅使用 32 位浮点数的
CPU 相比, 计算速度可提高 100 多倍. 3) 有效的符
号区分能力. Theano 可有效支持带有 1 个或多个
输入的扩展函数. 4) 速度及可靠性表现优异. 即便
x 取值很小, 也能计算得到 log(1 + x) 的正确结果.
5) 支持动态 C 代码生成. 6) 具有众多测试和自检
单元. 可方便地检测和诊断多种类型的错误.
在 Theano 基础上, 后续研究者陆续开发了众

多深度学习框架, 如 Pylearn2、Blocks、Keras 等.
采用 Python 语言实现的 Keras 是一个追求简易、
高度模块化的神经网络库, 开发的主要目的在于将
研究创意能够快速转换为深度学习实验的原型框架,
避免因为实验困难而错过了创意的验证. Keras 的
扩展性能非常好, 可以快速实现基于卷积神经网络、
循环神经网络或者两者混合实现的经典模型, 同时
能够运行于 CPU 和 GPU 平台. Keras 和前两个工
具包都是在 Theano 库基础上构建的, 稍有不同的
地方在于 Keras 还支持另一个函数库 TensorFlow.

TensorFlow是一个开源软件库,最早由Google
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公司机器智能研究部门的谷歌大脑团队 (Google
Brain Team) 开发完成, 目的是为了搭建机器学习
及深度神经网络研究平台. 该软件库采用数据流图
模式实现数值计算, 数据流图中的结点表示数学运
算, 图中的边表示多维数据阵列. 采用该软件库开
发的平台, 架构灵活, 代码一次开发, 无需修改, 即
可在单机、服务器或移动设备上流畅运行, 支持多
CPU/GPU 计算.
类似 TensorFlow 可以在各种设备上运行的轻

量级函数库还有 MShadow, 这也是奉行简单实用、
灵活方便主义的模板库, 基于 C++/CUDA 实现,
支持 CPU/GPU/多 GPU 以及分布式系统. 在该函
数库上扩展开发了 CXXNet 和MxNet 分布式深度
学习框架, 也是一类高质量的软件工具包.

2.5.2 数据表征工具

第一个在自然语言任务中取得较好性能的深

度学习应用软件是 SENNA, 由 Collobert[28] 团
队开发, 具有架构简单、独立性强 (不依赖其
他自然语言处理工具)、运行速度快等特点, 在
POS Tagging、Chunking、Named entity recogni-
tion、Semantic role labeling 等四个典型自然语
言处理问题上取得的性能都与当时最好系统相当.
SENNA 采用大约 3 500 行的标准 C 语言 (ANSI
C) 代码实现, 可以运行在配备 150MB 内存且支
持浮点运算的计算机平台上. 目前最新的版本是
SENNA V 3.0, 更新于 2011 年 8 月. SENNA 特别
强调它们在Wikipedia 上花费 2 个月时间所训练的
词向量, 将词表征为多维向量, 可以用于不同的自然
语言处理任务.
与此相类似的, Google 公司在 2013 年开源软

件 word2vec 也是将词表征为实数值向量的有效工
具. word2vec 使用第 2.2.1 节中所提到 Distributed
representation 词向量表示方式, 通过一个三层的神
经网络模型训练, 可以将文本内容处理转化为 K 维

向量空间中的运算; 进一步, 文本语义上的相似度,
就可以用向量空间中的距离 (如欧氏距离、cosine 相
似度) 来表示. word2vec 在神经网络模型训练中,
根据词出现的频率采用 Huffman 编码设计隐藏层
节点数目, 词频越高的词语, 所激活的隐藏层节点数
目越少, 这就大大降低了计算复杂度. 实验表明, 优
化的单机版本的 word2vec, 在一天内可以训练上亿
个词. 这种训练的高效性, 也是 word2vec 在自然语
言处理中大受欢迎的一个重要原因.

2.5.3 经典神经网络模型

能够将文本内容转换表示为向量形式, 开启了

面向自然语言处理的深度学习应用热潮. 理论上, 基
于向量表示, 所有的深度学习模型都用来处理不同
的自然语言处理任务; 但在实践中, 使用频率最高、
效果最为突出的还是卷积神经网络、循环神经网络

和递归神经网络等.
2.5.4 深度神经网络组件

最早由 Ruslan Salakhutdinov 基于Matlab 开
发的一类小型函数库 (Matrbm、Estimating par-
tition functions of RBM′s、Learning deep Boltz-
mann machines)[35], 主要用于训练构成深度学
习网络的组件, 如 RBM, 规模不大. 随后出现的
Deeplearning4j 是一个规模较大, 完整实现深度学
习框架的平台工具,支持GPU,可以运行在Hadoop
计算平台上, 这就为大规模数据处理提供了便利
性. Deeplearning4j 采用 Java/Scala 语言实现了
RBM、深度可信网络 (DBN)、LSTM、递归自动解
码器 (Recursive autoencoder) 等一类典型的深度
神经网络组件, 为构建可靠的、分布式处理的深度神
经网络框架提供了良好的基础.
2.5.5 卷积神经网络工具

卷积神经网络是一类典型经典的面向自然语言

处理的深度学习模型. 上节提到的 SENNA 即是
一种基于卷积神经网络原理的工具软件. 此外, 其
他比较著名的卷积神经网络模型实现工具有 Cuda-
convnet、ConvNet以及第 2.5.1节提到的Keras等.
Cuda-convnet2 是当前 Cuda-convnet 的最新版本,
采用 C++/CUDA 实现, 训练过程基于 BP 算法;
ConvNet 是一个采用Matlab 实现的卷积神经网络
工具包.
2.5.6 循环神经网络等工具

循环神经网络以及递归神经网络模型也是近年

来在自然语言处理领域被认为是最有潜力的深度学

习模型, 上文提及的很多函数库及工具包都提供了
相应实现, 如采用 Python 语言实现、基于 Theano
的 Keras, 采用 Java 语言支持分布式大规模计算平
台的 Deeplearning4j 等. 其他还有一些比较令人注
目的开源工具如 Tomas Mikolov开发的基于循环神
经网络语言模型的工具包2 (支持中文及 UTF-8 格
式的语料)[47]、Richard Socher 开发的基于递归神
经网络的工具包3[39] 等, 当前在自然语言处理的各
种任务中逐渐崭露头角.

3 存在的问题与未来的研究方向

3.1 数据表示问题及展望

“自然语言”在深度学习中用于初始输入的“数
2Mikolov 开发的循环神经网络模型 http://www.fit.vutbr.cz/ imikolov/rnnlm/
3Socher 的递归神经网络模型 http://www.socher.org
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据源”是字或词, 和图像、语音分别采用像素点及音
素作为初始“数据源”相比较, 前者已经包含了人类
的语义解释, 是经过人类主观思考处理后形成的, 而
后者是原始的, 还没有经过人类加工处理. 这一点是
自然语言处理和其他两种应用最大的不同. 由此, 我
们联想到, 这是否也是深度学习在图像、语音方面能
够取得巨大成功, 而在自然语言方面还没有成功的
关键原因呢？因为包含原始信号的情况下, 不容易丢
失未知信息, 从而能够通过深度学习的不同分层特
征表示, 更为全面地表征原始输入, 进一步为分类、
聚类等具体应用提供充分的特征支撑.
目前来看, 面向自然语言处理的深度学习中的

数据表征主要还是Word embedding 概念, 只是可
能在不同语言中, 具体Word 的表示单位有所不同,
如英文中可以是单词或词缀, 中文中则换成了词组
或字, 本质上还是通过某种映射规则, 将Word 转换
为向量表示.
在如何将深度学习与现有自然语言处理具体任

务结合方面, 目前还没有比较明显有突破的方法或
规律可以遵循.现有工作中,比较直接简单的做法是,
以词或短语作为原始输入, 构建向量类型的表达方
式, 经过深度学习分层学习后得到的特征可以添加
进现有基于特征的半监督学习系统中进行处理[49].
此外, 还有将深度学习模型与当前经典问题结合后
产生的应用模型, 如结合树形或链式结构的递归神
经网络或循环神经网络模型等[39−40, 51, 88]. 因此, 考
虑如何将深度学习与自然语言处理任务结合的具体

落地应用也是值得研究的重点.

3.2 学习模型问题及展望

面向自然语言处理的深度学习研究工作, 目前
尚处于起步阶段, 尽管已有的深度学习算法模型如
循环神经网络、递归神经网络和卷积神经网络等已

经有较为显著的应用, 但还没有重大突破. 围绕适合
自然语言处理领域的深度学习模型构建等研究应该

有着非常广阔的空间.
在当前已有的深度学习模型研究中, 难点是在

模型构建过程中参数的优化调整方面. 主要如深度
网络层数、正则化问题及网络学习速率等. 可能的
解决方案比如有: 采用多核机提升网络训练速度; 针
对不同应用场合, 选择合适的优化算法等.

深度学习模型的训练过程中, 最为突出的问题
是训练速度. 普遍来看, 深度学习模型的训练速度远
比线性模型来得慢. 此外, 模型性能的优劣, 一般与
训练数据集的规模有关. 数据集越大, 训练结果越
好[89]. 这一点, 非常符合目前主流的大数据应用趋
势. 但是, 这也可能给学习模型的优化带来发展阻
碍. 在极力追求产生大数据训练集的情况下, 是否会

削弱对更优学习模型的研究热情呢？

3.3 其他问题及思考

3.3.1 自动学习和人工结合

围绕数据表示及特征提取问题, 已有大量文献
分析了自然语言处理中的数据源特征和无监督自动

学习方法. 深度学习一直强调学习特征采用自动的
方法, 然而, 如果能够在训练过程中融合已有面向
特定应用领域的显然的知识 (如人工选取的明显特
征规律), 对于深度模型而言, 依然具有吸引力. 这
就好比人类学习, 完全抛弃祖先的知识而白手起家
开展工作, 是不可想象的. 但是, 要做到这点非常困
难. 首先, 针对问题领域, 需要选择合适的模型架构,
比如针对自然语言的语义框架选择合适的深度结构;
其次, 人类知识的融合, 最佳的进入点应该是在模型
的第一层, 类似线性模型一样, 总的目标是希望能够
使模型具有自我学习的能力.
此外, 在自然语言处理领域, 已经有了大量的人

工标注知识. 深度学习可以通过有监督学习得到相
关的语义知识. 这种知识和人类总结的知识应该存
在某种对应关系, 尤其是在一些浅层语义方面. 因为
人工标注, 本质上已经给深度学习提供了学习的目
标. 只是深度学习可以不眠不休地学习, 这种逐步靠
拢学习目标的过程, 可能远比人类总结过程来得更
快. 这一点, 从最近 Google 公司围棋人工智能软件
AlphaGo 短时间内连胜两位人类围棋高手的事实,
似乎能够得到验证[90].
3.3.2 自然语言的不确定性

由于一词多义的存在, 使得即使采用词向量技
术作为深度学习的原始输入信号, 也还是不能如图
像或语音一样将所有原始信息确定地输入到深度学

习模型中. 在深度学习模型分层表示原始输入信号
的不同特征时, 这种不确定性所带来的误差有可能
在不同层间被传递并局部放大.
解决这种一词多义所带来的不确定性的方法,

似乎还是要结合上下文语言情境. 因此, 突破自然语
言字、词、短语、小句等局部表示的局限性, 面向包
含上下文全局信息的篇章、文本来开展深层语义理

解, 如篇章分析、篇章理解等, 应该是重点发展的方
向之一.

4 结束语

相比于图像处理, 自然语言的分层抽象其实并
不明显. 自然语言处理在深度学习中所采用的特征
表示, 目前主要是Word embedding机制. 尽管从语
言表达的形式角度, 也可以构建字母、单词、词组、
短语、句子等层次结构, 但从语义表达角度来看, 似
乎没有如图像处理那样具有明显的抽象分层, 例如
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单词和词组、词组和短语之间, 语义表达上面并没有
非常明显的不同. 抽象层次不明显, 实质上就可能限
制了特征表示的多样性, 从而无法最好地发挥深度
学习多层特征表示的长处. 除了词向量之外, 是否还
有更好的特征表示方式？采用何种模型来构建明显

分层机制？等等此类问题, 也是面向自然语言处理的
深度学习在未来发展中需要重点研究的内容. 当然,
尽管目前来看, 面向自然语言的深度学习还存在着
各种各样的问题, 但是总体而言, 现有深度学习的特
征自动表示及分层抽象思想, 为自然语言处理提供
了一种将特征表示和应用实现独立分开的可行方法,
这将使得在领域任务和语言之间的泛化迁移变得较

为容易.
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