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基于深度学习的自然语言处理研究综述

罗　 枭
（浙江农林大学 信息工程学院， 浙江 杭州 ３１１３００）

摘　 要： 本文对深度神经网络模型做了简单介绍；阐述了自然语言处理研究领域中所使用的深度学习方法及研究进展和成

果；重点介绍当前最新的预训练语言模型。 并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总

结及展望。
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０　 引　 言

目前，人工智能领域中最热的研究方向当属深

度学习。 深度学习的迅速发展受到了学术界和工业

界的广泛关注，由于其拥有优秀的特征选择和提取

能力，对包括机器翻译、目标识别、图像分割等在内

的诸多任务中产生了越来越重要的影响。 同时在自

然语言处理（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＮＬＰ）、计
算机视觉（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ＣＶ）、语音识别（Ｓｐｅｅｃｈ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ＳＲ）领域得到广泛应用。

自然语言处理被称为人工智能皇冠上的明珠，
因此如何使用深度学习技术推动 ＮＬＰ 中各个任务

的发展是当前研究热点和难点。 语言是人类所特有

的一种能力，而如何用自然语言与计算机进行通信，
是人们长期以来追求的。 自然语言处理就是实现人

机间通过自然语言交流。 但自然语言是高度抽象的

符号化系统，文本间存在数据离散、稀疏，同时还存

在多义词、一词多义等问题。 而深度学习方法具有

强大的特征提取和学习能力，可以更好地处理高维

度稀疏数据，在 ＮＬＰ 领域诸多任务中都取得了长足

发展。 因此，本文将对当前深度学习在 ＮＬＰ 领域的

发展展开综述性讨论，详细阐述目前 ＮＬＰ 的研究进

展和最新的技术方法。
１　 深度学习概述

深度学习的概念最早是由 Ｈｉｎｔｏｎ［１］ 在 ２００６ 年

提出的，是研究如何从数据中自动提取多层特征表

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、
由具体到抽象的特征。 不同于传统的浅层学习，深
度学习强调模型结构的深度，通过增加模型深度来

获取深层次含义。 其次，深度学习明确特征学习的

重要性，通过逐层特征变换，将样本在原空间的特征

表示变换到一个新特征空间，从而使分类或预测更

容易。 最经典的深度学习网络包括卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）和递归神经网

络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）。
１．１　 卷积神经网络

ＣＮＮ 是一种前馈神经网络，区别于其它神经网

络模型，卷积运算操作赋予了 ＣＮＮ 处理复杂图像和

自然语言的特殊能力［２］。 ＣＮＮ 神经元之间采用局

部连接和权值共享的连接方式。 其中，局部连接是

指每个神经元只需对图像或者文本中的部分元素进

行感知，最后的神经元对感知到的局部信息进行整

合，最后得到图像或文本的综合表示信息。 权值共

享使得模型在训练时，可以使用较少的参数，以此来

降低深度神经网络模型的复杂性，加快模型训练速

度，从而使深度神经网络模型可以被应用到实际生

产。



卷积神经网络通常由输入层、卷积层、池化层、
全连接层和输出层 ５ 部分组成，ＣＮＮ 的网络结构如

图 １ 所示。
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图 １　 卷积神经网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 在自然语言处理领域，ＣＮＮ 的输入通常是将单

词或者句子表示成向量矩阵。 卷积层是 ＣＮＮ 中的

重要组成部分，卷积层中的每一个节点输入是上一

神经网络层的一部分，其目的是提取输入图片或者

文本的不同特征。 卷积层在处理文本序列问题时，
通常使用不同大小的滤波器提取文本序列中不同特

征。 池化层是为了降低网络模型的输入维度，从而

降低网络模型复杂度，减少整个模型参数，使神经网

络模型具有更高的鲁棒性，同时在一定程度上能有

效防止模型过拟合问题。 其中最常见的池化方式为

最大池化 （Ｍａｘ － Ｐｏｏｌｉｎｇ） 和平均池化 （ Ａｖｅｒａｇｅ －
Ｐｏｏｌｉｎｇ）。 ＣＮＮ 一般会在卷积层和池化层之后加上

全连接层，该层可以把高维度转换成低维度，同时把

有用的信息保留下来。 通常将卷积层、池化层的组

成部分视为自动提取特征的过程，在特征提取完成

之后，需要使用输出层来完成分类或者预测任务。
一般将学习到的高维度特征表示馈送到输出层，通
过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数可以计算出当前样本属于不同类别

的概率。
１．２　 递归神经网络

递归神经网络具有树状层结构，网络节点按其

连接顺序对输入信息进行递归的人工神经网络［３］。
ＲＮＮ 具有可变的拓扑结构且权重共享，多被用于包

含结构关系的机器学习任务，在 ＮＬＰ 领域受到研究

者的重点关注。
ＲＮＮ 的基本结构包括输入层、隐藏层和输出

层。 与传统神经网络最大的区别在于 ＲＮＮ 每次计

算都会将前一词的输出结果送入下一词的隐藏层中

一起训练，最后仅仅输出最后一个词的计算结果。
ＲＮＮ 的缺点：

（１）对短期的记忆影响比较大，但对长期的记

忆影响很小，无法处理很长的输入序列。
（２）训练 ＲＮＮ 需要极大的成本投入。
（３）ＲＮＮ 在反向传播时求底层的参数梯度会涉

及到梯度连乘，容易出现梯度消失或者梯度爆

炸［４］。 而 长 短 时 记 忆 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｒｅｍ
Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ） 和门控循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）在一定程度上可以解决该问题。
２　 ＮＬＰ 应用研究进展

ＮＬＰ 领域主要研究任务包括语言建模、机器翻

译、问答系统、情感分析、文本分类、阅读理解、中文

分词、词性标注及命名实体等。 国内外学者使用深

度学习在 ＮＬＰ 各个任务都取得了前所未有的发展。
Ｃｏｎｎｅａｕ 等人［５］将残差网络和 ＣＮＮ 相结合，提

出一种最多包含 ２９ 个卷积层的深度神经网络架构

ＶＤＣＮＮ 用于文本分类。 Ｃｈｅｎ［６］ 将条件随机场

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ， ＣＲＦ）引入情感分析中，
利用 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＲＦ 组合模型捕获句子中不同目

标，然后利用一维 ＣＮＮ 进行分类。 Ｙａｎｇ［７］提出结合

注意力机制的层次结构模型，该模型通过使用门控

循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）分别对词和

句子进行建模，然后在 ＧＲＵ 之后加入注意力机制，
并成功将该模型应用在篇章级别文本分类任务中。
Ｃｈｏｉ 等人［８］ 提出一种细粒度注意力用于机器翻译

任务中，其中上下文向量的每个维度都将收到单独

的注意力分数。 Ｗｕ 等人［９］ 提出一种轻量级的机器

翻译模型，将动态卷积与自注意力机制相结合在英

语—德语翻译任务中取得了优异的效果。 Ｔａｎ 等

人［１０］提出一种在匹配聚合框架下，利用多个注意力

函数匹配句子对的多向注意力网络，并成功将该网

络应用在语义相似计算任务中。 Ｔａｙ 等人［１１］提出一

种以紧密连接方式的神经网络结构用于阅读理解任

务，该网络以紧密方式连接网络的所有层，建立了跨

层次的通道和查询之间的关系，此外该网络的密集

连接器是通过注意力机制学习，而不是标准的跳跃

连接器。
黄改娟等人［１２］提出一种双重注意力模型，在模

型训练过程中使用微博数据集，数据中不仅包含文

本信息还包括情感符号。 通过注意力机制和情感符

号的结合，模型增加了对微博数据中情感知识的获

取能力，进而将分类的准确率进行了提升。 金志刚

等人［１３］通过对 ＢｉＬＳＴＭ 和 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法的改进，提
出一种新的情感分析 Ｂｉ－ＬＳＴＭＭ－Ｂ 模型，该模型的

优点在于结合了深度学习模型可提取抽象特征的优

势和集成学习多分类器共同决策的思想，相比于其

它模型，该模型提高了情感分析的准确率。 张新

路［１４］针对维吾尔语到汉语这种低资源语料库使用

神经机器翻译容易出现局部最优解问题，提出利用
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集成策略整合多个模型预测概率分布，将多个模型

作为一个整体，训练选取出得分最高的候选作为翻

译结果输出。 陈瑛等人［１５］以食品安全为研究对象，
采用 Ｌｕｃｅｎｅ 全文检索架构和 ＬＳＴＭ 构建了食品安

全自动问答系统。 李佳媛等人［１６］ 提出一种基于语

义词典和语料库相结合的词语语义相似度计算模

型，在 Ｗｏｒｄ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ－３５３ 数据集上取得了优异结

果，显著提高了中文词语语义相关度计算效果。
３　 预训练语言模型

预训练思想的本质是模型参数不再随机初始

化，而是通过语言模型进行训练。 目前 ＮＬＰ 各项任

务的解决思路是预训练加微调。 预训练对于 ＮＬＰ
任务有着巨大的提升帮助，而预训练语言模型也越

来越多，从最初的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１７］、Ｇｌｏｖｅ［１８］ 到通用语

言文本分类模型 ＵＬＭＦｉＴ［１９］以及 ＥＭＬｏ［２０］等。 而当

前最优秀的预训练语言模型是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模

型构建。 该模型是由 Ｖａｓｗａｎｉ 等人［２１］ 提出的，其是

一种完全基于 Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 所构建的，是目前 ＮＬＰ
领域最优秀的特征提取器，不但可以并行运算而且

可以捕获长距离特征依赖。
３．１　 ＢＥＲＴ

当前影响最大的预训练语言模 型 是 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双向深度语言模型—ＢＥＲＴ［２２］。 其网

络结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＢＥＲＴ 模型

Ｆｉｇ． ２　 ＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＢＥＲＴ 是由多层双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器构成，
主要包括 ２ 个不同大小的版本：基础版本有 １２ 层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，每个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的多头注意力层是

１２ 个， 隐 藏 层 大 小 为 ７６８； 加 强 版 有 ２４ 层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，每个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的多头注意力层是

２４ 个，隐藏层大小为 １ ０２４。 由此可见深而窄的模

型效果要优于浅而宽的模型。 目前 ＢＥＲＴ 在机器翻

译、文本分类、文本相似性、阅读理解等多个任务中

都有优异的表现。 ＢＥＲＴ 模型的训练方式包括 ２
种：

（１）采用遮盖单词的方式。 将训练语料中的

８０％的单词用［ＭＡＳＫ］替换，如 ｍｙ ｄｏｇ ｉｓ ｈａｉｒｙ—＞
ｍｙ ｄｏｇ ｉｓ ［ＭＡＳＫ］。 还有 １０％的单词进行随机替

换，如 ｍｙ ｄｏｇ ｉｓ ｈａｉｒｙ—＞ ｍｙ ｄｏｇ ｉｓ ｂａｎａｎａ。 剩下

１０％则保持句子内容不变。
（２）采用预测句子下一句的方式。 将语料中的

语句分为 Ａ 和 Ｂ，Ｂ 中的 ５０％的句子是 Ａ 中的下一

句，另外的 ５０％则是随机的句子。 通过上述 ２ 种方

式训练得到通用语言模型，然后利用微调的方法进

行下游任务，如文本分类、机器翻译等任务。 较比以

前的预训练模型，ＢＥＲＴ 可以捕获真正意义上的双

向上下文语义。 但 ＢＥＲＴ 也有一定的缺点，既在训

练模型时，使用大量的［ＭＡＳＫ］会影响模型效果，而
且每个批次只有 １５％的标记被预测，因此 ＢＥＲＴ 在

训练时的收敛速度较慢。 此外由于在预训练过程和

生成过程不一致，导致在自然语言生成任务表现不

佳，而且 ＢＥＲＴ 无法完成文档级别的 ＮＬＰ 任务，只
适合于句子和段落级别的任务。
３．２　 ＸＬＮｅｔ

ＸＬＮｅｔ［２３］是一种广义自回归的语言模型，是基

于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ －ＸＬ［２４］ 而构建的。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的缺

点：
（１）字符之间的最大依赖距离受输入长度的限

制。
（２）对于输入文本长度超过 ５１２ 个字符时，每

个段都是从头开始单独训练，因此使训练效率下降，
影响模型性能。 针对以上 ２ 个缺点，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＸＬ
引入了 ２ 个解决方法： 分割循环机制 （ Ｄｉｖｉｓｉｏｎ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ） 和相对位置编码 （ Ｒｅｌａｔｉｖｅ
Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ）。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ －ＸＬ 的测试速度

更快，可以捕获更长的上下文长度。
无监督表征学习在 ＮＬＰ 领域取得了巨大成功，

在这种理念下，很多研究者探索了不同的无监督预

训练目标，而自回归语言建模和自编码语言是 ２ 个

最成功的预训练目标。 而 ＸＬＮｅｔ 是一种集合了自

回归和自编码 ２ 种方式的泛化自回归方法。 ＸＬＮｅｔ
不使用传统自回归模型中的固定前向或后向因式分

解顺序，而使用一种随机排列自然语言预测某个位

置可能出现的词，这种方式不仅可以使句子中的每

个位置都能学习来自所有位置的语境信息，而且还

可以构建双向语义，更好地获取上下文语义。 由于

ＸＬＮｅｔ 采用的是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＸＬ，因此模型性能更

优，尤其在包含长文本序列的任务中。 通过 ＸＬＮｅｔ
训练得到语言模型后，可以用于下游相关任务，如阅
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读理解，基于 ＸＬＮｅｔ 得到的结果已经远超人类水

平，在文本分类、机器翻译等任务中取得了优异的效

果。
３．３　 ＥＲＮＩＥ

无论是 ＢＥＲＴ 还是 ＸＬＮｅｔ 语言模型，在英文语

料中表现都很优异，但在中文语料中效果一般，
ＥＲＮＩＥ［２５］则是以中文语料训练得出一种语言模型。
ＥＲＮＩＥ 是一种知识增强语义表示模型，其在语言推

断、语义相似度、命名实体识别、文本分类等多个

ＮＬＰ 中文任务上都有优异表现。 ＥＲＮＩＥ 在处理中

文语料时，通过对预测汉字进行建模，可以学习到更

大语义单元的完整语义表示。 ＥＲＮＩＥ 模型内部核

心是由 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 所构成，其模型结构如图 ３ 所

示。 模型结构主要包括 ２ 个模块，下层模块的文本

编码器（Ｔ－Ｅｎｃｏｄｅｒ）主要负责捕获来自输入标记的

基本词汇和句法信息，上层模块的知识编码器（Ｋ－
Ｅｎｃｏｄｅｒ）负责从下层获取的知识信息集成到文本信

息中，以便能够将标记和实体的异构信息表示成一

个统一的特征空间中。

Multi-Head
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Feed
Forward

Multi-Head
Attention

Multi-Head
Attention

Information
Fusion

Transformer

Aggregator

EntityInput

TokenInput

T-Encoder

K-Encoder

TokenOutput EntityOutput

图 ３　 ＥＲＮＩＥ 模型

Ｆｉｇ． ３　 ＥＲＮＩＥ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＥＲＮＩＥ 模型通过建立海量数据中的实体概念

等先验语义知识，学习完整概念的语义表示，即在训

练模型时采用遮盖单词的方式通过对词和实体概念

等语义单词进行遮盖，使得模型对语义知识单元的

表示更贴近真实世界。 此外，ＥＲＮＩＥ 模型引入多源

语料训练，其中包括百科类、新闻资讯类、论坛对话

等数据。 总体来说，ＥＲＮＩＥ 模型通过对实体概念知

识的学习来学习真实世界的完整概念语义表示，使
得模型对实体概念的学习和推理能力更胜一筹，其
次通过对训练语料的扩充，尤其是引入了对话语料

使得模型的语义表示能力更强。
４　 结束语

本文主要对深度学习中的卷积神经网络和递归

神经网络做了简单介绍，阐述了目前 ＮＬＰ 领域各个

任务的研究进展。 当前 ＮＬＰ 的研究重点是预训练

语言模型，因此详细介绍 ＢＥＲＴ、ＸＬＮｅｔ 和 ＥＲＮＩＲ３
种模型。 尽管深度学习在 ＮＬＰ 各个任务中取得了

巨大成功，但若大规模投入使用，仍然有许多研究难

点需要克服。 深度神经网络模型越大，使得模型训

练时间延长，如何减小模型体积但同时保持模型性

能不变是未来研究的一个方向。 此外深度神经网络

模型可解释性较差，在自然语言生成任务研究进展

不大。 但是，本文认为随着深度学习的不断研究深

入，在不久的将来，ＮＬＰ 领域将会取得更多研究成

果和发展。
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（上接第 １３２ 页）
　 　 根据上图可知，磨粒在线圈中获取的涡流密度

与线圈内径成反比，且随着线圈内径的增大，涡流作

用衰减速率缓慢减少。
４　 结束语

本文根据等效电路原理，得到了影响电涡流传

感器输出的主要因素为涡流检测理论和电涡流监测

金属磨粒原理。 应用 ＡＮＡＳＹＳ Ｍａｘｗｅｌｌ 软件进行仿

真验证，从磨粒尺寸、磨粒材质、线圈激励频率以及

线圈内径 ４ 个方面分别做了仿真分析，得出结论为：
（１）电涡流密度随磨粒尺寸的增大而加快。 因

此，可以通过电涡流密度的变化识别出不同的磨粒

尺寸。
（２）不同的金属磨粒会产生差异性的涡流密

度，而非金属磨粒无法引起电涡流作用。 因此，可以

通过涡流密度识别出不同的磨粒材质。
（３）磨粒产生的涡流密度与激励频率变化呈正

比，但增长速率显示为下降趋势。
（４）磨粒产生的涡流密度随线圈内径的增大而

减小，且涡流作用衰减速率放缓。
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