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摘  要 

深度学习算法通过分层学习过程提取高级、复杂的抽象作为数据表示。本文通过对现有深度学习在大数

据分析中的所取得的成果，探讨了如何利用深度学习解决大数据分析中的一些典型问题，如从海量数据

中提取复杂模式、语义索引、数据标记、快速信息检索及简化区分任务等问题，重点讨论的是在音视频

方面的应用情况。最后，就目前研究存在的问题对未来相关工作提出见解。 
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Abstract 
Deep Learning Algorithm extracts high-level and complex abstractions as data representation through 
hierarchical learning process. Based on the achievements of existing Deep Learning in big data 
analysis, this paper discusses how to use Deep Learning to solve some typical problems in big data 
analysis, such as extracting complex patterns from massive data, semantic indexing, data labeling, 
fast information retrieval and simplifying differentiated tasks. The focus is on the application in 
audio and video. Finally, some opinions on the future related work are put forward based on the 
problems existing in the current research. 
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1. 引言 

现代数据密集型技术以及增加的计算和数据存储资源对大数据科学的发展做出了重大贡献[1]。谷歌、

雅虎、微软和亚马逊等基于技术的公司已经收集并维护了以 EB 或更大比例衡量的数据，而 Facebook、
YouTube 和 Twitter 等社交媒体组织拥有数十亿用户，目前仍然在不断生成大量数据。大数据代表了用于

应用领域的问题和技术，这些应用领域收集和维护大量原始数据，用于特定领域的数据分析。从海量输

入数据中挖掘和提取有意义的模式，用于决策、预测和其他推断，是大数据分析的核心。除了分析海量

数据外，大数据分析还为机器学习和数据分析带来了新的挑战，如原始数据的格式变化、快速移动的流

式数据、数据分析的可信度、高度分布的输入源、嘈杂和低质量的数据、高维性、算法的可扩展性、不

平衡的输入数据、无监督和未分类的数据、有限的监督/标记数据等。此外，大数据分析还涉及到充分的

数据存储、数据索引/标记和快速信息检索等关键问题。因此，在处理大数据时，需要创新的数据分析和

数据管理解决方案。 
本文主要讨论深度学习如何帮助解决大数据分析中的特定问题，这包括从海量数据中学习、语义索

引、区分性任务和数据标记等。确定在大数据分析的深度学习方面需要创新的重要未来领域。 

2. 数据挖掘和机器学习中的深度学习 

深度学习算法中一个重要的概念是自动从数据中提取表示(抽象) [2] [3] [4]。即使用大量无监督数据

自动提取复杂表示。这些算法主要受人工智能领域的推动，其总体目标是模拟人脑的观察、分析、学习

和决策能力，特别是对于极其复杂的问题，该算法努力模仿人脑的分层学习方法。当试图从输入语料库

中的复杂结构和关系中提取有用信息时，基于浅层学习体系结构(如决策树、支持向量机和基于案例的推

理)的模型可能会失败。相比之下，深度学习体系结构能够以非局部和全局的方式进行概括，在数据中生

成超越近邻的学习模式和关系[5]。事实上，深度学习是迈向人工智能的重要一步。它不仅提供了适用于

人工智能任务的复杂数据表示，而且使机器独立于人类知识。 
深度学习方法的另一个关键概念是数据的分布式表示。数据分布式能够为输入数据的抽象特征进行

大量可能的配置，并且允许每个样本的紧凑表示。观察到的数据是通过几个已知/未知因素的相互作用生

成的，因此，当通过学习因素的一些配置获得数据模式时，可能会通过学习因素和模式的新配置来描述

额外的数据模式[2] [3]。与基于局部泛化的学习相比，使用分布式表示可以获得的模式数量随着学习因子

的数量快速增加。 
人工智能相关任务中使用的真实数据大多来自多个源的复杂交互。例如图像是由灯光、对象形状和

对象材质等不同的变化源组成，而深度学习算法提供的抽象表示可以对数据变化的不同来源进行分离。

深度学习算法实际上是连续层的深层架构，每一层对其输入进行非线性变换，并输出其表示。叠加非线

性变换层是深度学习算法的基本思想，数据在深层架构中经过的层次越多，构建的非线性转换就越复杂。
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可以将深度学习视为表示学习算法的特例，该算法在具有多个表示层次的深度体系结构中学习数据的表

示，其实现的最终表示是输入数据的高度非线性函数。 

3. 大数据分析 

数据存储能力、计算处理能力的提高以及数据量的迅速增加促进了大数据时代的到来。如此大的数

据量也是大数据的一个主要积极特征。许多公司，如 Facebook、雅虎、谷歌，已经拥有大量数据，并且

最近开始利用其优势[1]。一般意义上的大数据通常指超过传统数据库和数据分析技术的典型存储、处理

和计算能力的数据。无法管理的大量数据对传统计算环境构成了直接挑战，作为一种资源，大数据不仅

需要能够从大规模数据中分析和提取模式的工具和方法，还需要可扩展存储和分布式策略来进行数据查

询和分析。 
大数据系统原始数据越来越多样化和复杂，主要由未分类/未监督的数据以及少量分类/监督的数据组

成。系统需要对给定存储中各种数据表示形式的多样性进行处理，这给大数据带来了独特的挑战。除了

明显的海量数据外，大数据还与其他特定的复杂性相关，如容量、多样性、速度和准确性等[6] [7] [8]。
因此大数据系统需要对非结构化数据进行大数据预处理，以便提取结构化/有序表示形式，为后续研究者

或者消费者使用。 
在当今的数据密集型技术时代，数据速度——即数据收集和获取的增长率，与大数据的数量和多样

性特征同样重要。目前，一些大型社交平台如 Twitter、Yahoo 等已经开发了用于流式数据分析的产品[6]。
通常情况下虽然对流式数据不立即进行处理和分析可能会丢失数据，但可以选择将快速移动的数据保存

到大容量存储中，以方便稍后进行批处理。然而，处理与大数据相关的速度的实际重要性在于反馈回路

的快速性，即将数据输入转换为可用信息的过程。这对于时间敏感的信息处理尤其重要。大数据的准确

性涉及数据分析结果的可信度或有用性，随着数据源和数据类型数量的增加，维持对大数据分析的信任

也是一个实际挑战。 
大数据分析面临着许多挑战，关键问题领域包括：数据质量和验证、数据清理、功能工程、高维性

和数据缩减、数据表示和分布式数据源、数据采样，算法的可扩展性、数据可视化、并行和分布式数据

处理、实时分析和决策、众包和语义输入，以改进数据分析、跟踪和分析数据来源、数据发现和集成、

并行和分布式计算、探索性数据分析和解释，整合异构数据，开发新的海量数据计算模型。 

4. 深度学习在大数据分析中的应用 

如前所述，深度学习算法通过使用分层多级学习方法提取原始数据有意义的抽象表示。在分层多级

学习方法中，高级别具有更抽象和更复杂表示，这是基于学习层次中的较低级别不太抽象的概念和表示

来学习的。虽然深度学习可以应用于从足够大数量的标记数据中学习，但它主要有利于从大量未标记/无
监督数据中学习[2] [4] [5]，从而有利于从大数据中提取有意义的表示和模式。 

一旦通过深度学习从无监督数据中学习分层数据抽象，就可以借助相对较少的监督/标记数据点来训

练更传统的判别模型，其中标记数据通常通过人工或专家输入获得。与相对较浅的学习架构相比，深度

学习算法在提取数据中的非局部和全局关系及模式方面表现得更好[5]。通过深度学习能够获得的抽象表

示的其他有用特征包括：1) 相对简单的线性模型可以有效地处理从更复杂和更抽象的数据表示中获得的

知识；2) 从无监督数据中提取数据表示的自动化程度提高，使其能够广泛应用于不同的数据类型，如图

像、纹理、音频等；3) 可以在原始数据的更高抽象和表示级别上获得关系和语义知识。尽管基于深度学

习的数据表示还有其他有用的方面，但上述特定特征对于大数据分析尤其重要。 
从大数据的四个特征——容量、多样性、速度和准确性考虑，深度学习算法和体系结构更适合解决

与大数据分析的容量和多样性相关的问题。深度学习利用了海量数据的可用性，即大数据中的海量数据，
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在大数据中，具有浅层学习层次结构的算法无法探索和理解数据模式的更高复杂性。此外，由于深度学

习涉及数据抽象和表示，因此它很可能适合于分析以不同格式或来自不同来源的原始数据，即大数据的

多样性，并且可以最大限度地减少对专家输入的需求，从而对大数据中的每种新数据类型进行特征提取。

虽然大数据分析为更传统的数据分析方法带来了不同的挑战，但同时它也为解决与大数据相关的特定问

题的新算法和模型提供了重要机会。深度学习概念为数据分析专家和从业者提供了解决方案的场所。例

如，通过深度学习提取的表示可以被视为决策、语义索引、信息检索以及大数据分析中的其他用途的实

用知识来源。此外，当复杂数据以更高的抽象形式表示时，可以考虑使用简单的线性建模技术进行大数

据分析。 
深度学习算法和体系结构领域已经完成了一些重要工作，包括语义索引、区分性任务和数据标记。

本文通过研究利用深度学习进行大数据开发利用的已有成果，了解到深度学习技术在大数据分析中的新

颖适用性，特别是文献中的一些应用领域涉及大规模数据。深度学习算法适用于不同类型的输入数据，

本节我们将重点介绍它在图像、文本和音频数据上的应用。 

4.1. 语义索引 

与大数据分析相关的一项关键任务是信息检索[1]。在社交网络、安全系统、购物和营销系统、防御

系统、欺诈检测和网络流量监控等领域，需要收集和提供包括文本、图像、视频和音频等大量异构数据，

而以往的信息存储、检索策略和解决方案都受到大数据时代产生的海量数据和不同数据表示的挑战，因

此信息的高效存储和检索是大数据中日益严重的问题。在上述这些系统中，通常是利用语义索引获得大

数据而不是通过存储为数据位的字符串而获得。语义索引以更高效的方式呈现数据，并使其成为知识发

现和理解的有用来源，例如使搜索引擎提供更快、更高效地工作。大数据不再使用原始输入进行数据索

引，而是使用深度学习生成的高级抽象数据表示，这些抽象数据表示即为大数据服务的语义索引。这些

表示可以揭示复杂的关联和因素(特别是当原始输入是大数据时)，从而产生语义知识和理解。 
数据表示在数据索引中起着重要作用，例如，允许具有相对相似表示的数据点或实例存储在彼此更

近的内存中，从而有助于高效的信息检索。然而，应该注意的是，高级抽象数据表示需要有意义，并证

明关系和语义关联，以便更好地提供实际的语义理解和对输入的理解。 
虽然深度学习有助于提供对数据的语义和关系的理解，但数据实例的向量表示(对应于提取的表示)

将提供更快的搜索和信息检索。更具体地说，由于学习到的复杂数据表示包含语义和关系信息，而不仅

仅是原始数据，因此当每个数据点(例如给定文本文档)由向量表示表示时，它们可以直接用于语义索引，

允许基于向量的比较，这比直接基于原始数据比较实例更有效。具有相似向量表示的数据实例可能具有

相似的语义。因此，在大数据分析中能够使用复杂高层数据抽象的向量表示对数据进行索引，即实现语

义索引。在本节的其余部分将重点介绍基于深度学习获得的知识的文档索引。 
基于从深度学习中获得的数据表示的索引的一般思想可以扩展到其他形式的数据。文档表示是许多

领域信息检索的一个关键方面。文档表示法的目标是创建一种表示法，以浓缩文档的特定和独特方面，

例如文档主题。文档检索和分类系统主要基于字数，表示每个单词在文档中出现的次数。各种文档检索

模式都使用这种策略，例如 TF-IDF [9]和 BM25 [10]。这样的文档表示模式把单个单词认定为维度，且不

同维度是独立的。在实践中单词的出现是高度相关的。使用深度学习技术提取有意义的数据表示可以从

高维文本数据中获取语义特征，反过来也会降低文档数据表示的维度。 
Hinton 等人描述了一种用于学习文档二进制代码的深度学习生成模型[11]。该模型中，深度学习网络

的最低层表示文档的字数向量，该向量作为高维数据，而最高层表示文档的学习二进制代码，且使用 128
位代码。该文献证明了语义相似的文档的二进制代码在汉明空间中相对较近，并且文档的二进制代码可
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用于信息检索。对于每个查询文档计算其与数据中所有其他文档的汉明距离，并检索前 D 个类似文档。

二进制代码需要的存储空间相对较少，并且使用诸如快速比特计数等算法计算两个二进制代码之间的汉

明距离，这样可以实现二进制代码相对较快的搜索。文献得出如下结论：用这些二进制代码进行文档检

索比基于语义的分析更准确、更快。 
深度学习生成模型还可以通过强制学习层次结构中的最高层使用相对较少的变量来生成较短的二进

制代码，这些较短的二进制代码可以简单地用作内存地址。一个单词的内存用于描述一个文档，这样，

围绕该内存地址的小汉明球包含语义相似的文档——这种技术称为“语义哈希”[12]。使用这种策略可以

对非常大的文档集执行信息检索，且检索时间与文档集大小无关。语义哈希等技术对于信息检索非常有

吸引力，可以通过查找与查询文档的内存地址相差几位的所有内存地址来检索与查询文档相似的文档。

文献证明了“内存散列”比局部敏感散列快得多，而局部敏感散列是现有算法中速度最快的方法之一。

此外，通过向 TF-IDF 等算法提供文档的二进制代码而不是提供整个文档，可以实现更高级别的准确性。

虽然深度学习生成模型在生成用于文档检索的二进制代码方面的学习(或称之为训练)时间相对较慢，但由

此产生的知识会产生快速推断，这是大数据分析的一个主要目标。更具体地说，为一个新文档生成二进

制代码只需要进行一些向量矩阵计算，通过深度学习网络体系结构的编码器组件执行前馈传递。 
为了更好地学习表示和抽象，可以使用一些有监督的数据来训练深度学习模型。Ranzato 等人在文献

[13]中提出基于监督和非监督数据学习能够获得深度学习模型的参数。这种策略的优点是不需要完全标记

大量数据(如预期的一些未标记数据)，并且模型具有一些先验知识(通过监督数据)来捕获数据中的相关标

签信息。换句话说，除了提供文档类标签的良好预测外，模型还需要学习能够生成良好输入重构的数据

表示。文献表明：对于学习紧凑表示，深度学习模型优于浅层学习模型。紧凑表示是有效的，因为在索

引中使用它们时需要较少的计算，除此之外，当然还需要较少的存储容量。 
谷歌的“word2vec”工具是一种可以从大数据中自动提取语义表示的工具。该工具以大规模文本语

料库为输入，生成的词向量作为输出。它首先从训练文本数据构造词汇表，然后学习单词的向量表示，

在此基础上，单词向量文件可以作为许多自然语言处理(Natural Language Processing, NLP)和机器学习应

用程序的特征。Miklov 等人利用人工神经网络学习单词的分布式表示[14]，能够从包含数亿个单词和数

百万个不同单词的庞大数据集中学习高质量单词向量。Dean J 等人在大规模分布式框架“DistFalse”上

实现了庞大的数据集上的训练网络[15]。在大量数据上训练的词向量显示了词之间微妙的语义关系，例如

城市和它所属的国家——例如，巴黎属于法国，柏林属于德国。具有这种语义关系的词向量可用于改进

许多现有 NLP 应用，如机器翻译、信息检索和问题回答系统。例如，Miklov 等人演示了 word2vec 如何

应用于自然语言翻译[16]。 
与文本数据类似，深度学习可以用于其他类型的数据，从输入语料库中提取语义表示，从而为该数

据建立语义索引。但是深度学习的出现相对较晚，所以若使用分层学习策略作为大数据语义索引方法，

还需要做大量的工作。此外，当试图提取数据表示以进行索引时，使用什么标准来定义“相似”也一个

急需要解决的问题。 

4.2. 区分性任务 

利用大数据分析技术进行区分时，可以使用深度学习算法从原始数据中提取复杂的非线性特征，然

后将使用简单线性模型提取出的特征作为输入来执行区分任务。 这种方法有两个优点：1) 通过深度学

习提取特征为数据分析增加了非线性，将区分性任务与人工智能紧密关联；2) 对提取的特征应用相对简

单的线性分析模型，计算效率更高，这对于大数据分析非常重要。因此，从大量输入数据中可以开发非

线性特征，使数据分析能够把学到的知识应用于更简单的线性模型，从而进行进一步分析，最终实现从
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大量数据中可用的知识中受益。这是在大数据分析中使用深度学习的一个重要好处，允许从业者通过使

用更简单的模型来完成与人工智能相关的复杂任务，例如图像理解、图像中的物体识别等。因此，在深

度学习算法的帮助下，大数据分析中的判别性任务相对容易。 
区分性分析是大数据分析的主要目的之一，同时也可以通过执行判别性分析对数据进行标记，从而

实现搜索。Li 等人探索实现的微软研究音视频检索系统(Microsoft Research Audio Video Indexing System, 
MAVIS)使用基于深度学习的语音识别技术对语音和视频文件进行搜索[17]。为了将数字音频和视频信号

转换为文字，MAVIS 会自动生成封闭的字幕和关键字，以增加对语音内容音频和视频文件的可访问性和

发现性。 

4.3. 语义标注 

近年来互联网的发展和在线用户的爆炸式增长促进了数字图像收藏的规模迅速增长。数字图像的信

息来源主要有社交网络、全球定位卫星、图像共享系统、医疗成像系统、军事监控和安全系统等。谷歌

探索开发了提供图像搜索的系统，如谷歌图像搜索服务，包括仅基于图像文件名和文档内容的搜索系统，

而不考虑涉及图像内容本身[18] [19]。图像的文本表示并不总是在大规模图像收集库中可用，为了能够利

用人工智能对图像进行搜索，研究者应该超越图像的文本关系，且尽可能地收集和组织这些海量图像数

据，以便能够更高效地浏览、搜索和检索这些数据。为了处理大规模的图像数据收集，一种方法是自动

标记图像的过程，并从图像中提取语义信息。深度学习为构建图像和视频数据的复杂表示提供了新的前

沿领域，作为相对较高的抽象级别，可用于图像注释和标记，这对图像索引和检索非常有用。由此可知，

在大数据分析的背景下，深度学习将有助于区分数据的语义标记任务。 
数据标记是与语义索引不同的概念，它是对输入数据语料库进行语义索引的另一种方法。在语义索

引中，将深度学习抽象表示直接用于数据索引目的。而在数据标记中，抽象数据表示被视为执行数据标

记的区分任务的特征，因此，这种对数据的标记也可以用于数据索引。将简单的线性建模方法应用于深

度学习算法进行复杂特征的提取，可以实现深度学习对大量数据的标记。本节的其余部分主要讨论在数

据标记的区分性任务中使用深度学习的一些成果。 
在 ImageNet 计算机视觉竞赛中，Hinton 等人展示了一种使用深度学习和卷积神经网络的方法[20]，

该方法优于其他现有的图像对象识别方法。Hinton 的团队利用 ImageNet 数据集展示了深度学习对改进图

像搜索的重要性，需要注意的是，ImageNet 数据集是目前图像对象识别的最大数据集之一。Dean 等人通

过使用类似的深度学习建模方法，以及用于训练人工神经网络的大规模软件基础设施，在 ImageNet 上取

得了进一步的成功[15]。 
文献[21] [22] [23]尝试使用受限玻尔兹曼机器(RBM)、自动编码器和稀疏编码等方法从未标记的图像

数据中学习和提取特征。但是这些方法只能提取低级特征，例如边缘和斑点检测。深度学习还可以用于

构建非常高级的图像检测功能，例如，谷歌和斯坦福开发了一个非常大的深度神经网络，它能够通过使

用未标记的数据从零开始学习非常高级的特，如在没有任何先验知识的情况下，进行人脸检测或猫检测

[24]。他们的工作是对仅使用未标记(无监督)数据的深度学习构建高级特征的可行性进行大规模调查，并

清楚地证明了使用无监督数据的深度学习的好处。在谷歌的实验中，他们对从互联网上随机下载的 1000
万张 200 × 200 的图像训练了一个 9 层本地连接的稀疏自动编码器。该模型有 10 亿个连接，训练时间持

续 3 天。一个由 1000 台机器和 16,000 个内核组成的计算集群用于训练具有模型并行性和异步 SGD (随机

梯度下降)的网络。在他们的实验中，他们获得了功能类似于人脸检测器、猫检测器和人体检测器的神经

元，基于这些特征，他们的方法也优于最新技术，并从 ImageNet 数据集中识别了 22,000 个对象类别。这

证明了通过深度学习算法提取的抽象表示在新数据或不可见数据上的泛化能力，即使用从给定数据集提
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取的特征在另一个数据集上成功执行区分任务。虽然谷歌的工作涉及到一个问题，即仅仅使用未标记的

数据是否有可能构建人脸特征检测器，但通常在计算机视觉中，标记的图像用于学习有用的特征[25]。例

如，可以使用一大组人脸图像，在人脸周围有一个边界框来学习人脸检测器功能。然而，传统上，它需

要大量的标记数据才能找到最佳特征。图像数据采集中标记数据的稀缺性带来了一个具有挑战性的问题。 
还有其他深度学习的成果探索了图像标记。Socher 等人介绍了递归神经网络，用于预测多模式图像

的树结构，这是第一种深度学习方法在复杂图像场景的分割和注释方面取得了非常好的效果[26]。递归神

经网络结构能够预测场景图像的层次树结构，优于基于条件随机场的其他方法或其他方法的组合，在分

割、注释和场景分类方面也优于其他现有方法。该研究还表明，他们的算法是预测树结构的自然工具，

通过使用它来解析自然语言的语义。这证明了深度学习作为从不同数据类型中提取数据表示的有效方法

的优势。Kumar 等人提出，可以使用递归神经网络通过深度学习构建有意义的搜索空间，然后将搜索空

间用于基于设计的搜索[27]。 
Le 等人证明，通过使用独立变量分析从视频数据中学习不变性时空特征，深度学习可以用于动作场

景识别和视频数据标记[28]。当与深度学习技术(如叠加和卷积)结合学习分层表示时，他们的方法优于其

他现有方法。以前的作品用于将 SIFT 和 HOG 等图像的手工设计功能应用于视频领域。该项研究表明，

直接从视频数据中提取特征是一个非常重要的研究方向，也可以推广到许多领域。 
深度学习在提取有用的特征(即表示)以对图像和视频数据执行区分任务，以及从其他类型的数据中提

取表示方面取得了显著的成果。这些具有深度学习的区别结果对于数据标记和信息检索非常有用，并且

可以在搜索引擎中使用。因此，通过深度学习获得的高级复杂数据表示对于大数据分析中计算可行且相

对简单的线性模型的应用非常有用。然而，仍有大量工作有待进一步探索，包括确定学习良好表征的适

当目标，以便在大数据分析中执行区分性任务。 

5. 结论与展望 

与更传统的机器学习和特征工程算法相比，深度学习具有潜在的优势，可以提供一种解决方案来解

决在大量输入数据中发现的数据分析和学习问题。更具体地说，它有助于从大量无监督数据中自动提取

复杂的数据表示。这使得它成为大数据分析的一个有价值的工具，大数据分析涉及到对大量原始数据的

分析，这些原始数据通常是无监督和未分类的。深度学习中不同层次的复杂数据抽象的分层学习和提取

为大数据分析任务提供了一定程度的简化，特别是用于分析海量数据、语义索引、数据标记、信息检索

及区分任务，如分类和预测。 
在讨论文献中的成果及相关背景后，研究重点关注与深度学习和大数据相关的两个重要领域：1) 用

于大数据分析的深度学习算法和架构的应用，以及 2) 大数据分析的某些特征和问题，如何为适应这些问

题的深度学习算法带来独特的挑战。本文对深度学习研究和应用于不同领域的重要文献进行了有针对性

的调查，以确定深度学习如何用于大数据分析的不同目的。 
深度学习领域的低成熟度值得深入研究。特别是，我们需要做更多的工作，研究如何使深度学习

算法适应与大数据相关的问题，包括高维度、流式数据分析、深度学习模型的可扩展性、改进的数据

抽象形式、分布式计算、语义索引、数据标记、信息检索，用于提取良好数据表示的标准，以及域自

适应。未来的工作应侧重于解决大数据中常见的一个或多个问题，从而有助于深入学习和大数据分析

研究。 
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