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摘 要: 针对DBN网络隐含层层数难以选择的问题,首先从数学生物学角度分析了随机初始化的梯度下降法导致网

络训练失败的原因,并进行验证,证明了RBM重构误差与网络能量的正相关定理;然后根据隐含层和误差的关系,提

出一种基于重构误差的网络深度判断方法,在训练过程中自组织地训练网络,使其能够以一种接近人类处理问题的

方式解决AI问题.手写数字识别的实验表明,该方法能够有效提高运算效率,降低运算成本.
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Abstract: In order to calculate the depth of deep belief network(DBN) in its applications, the reason of failure in training by

using random initialization in gradient-based is analyzed in both math and biology, and then verified by the test. The theorem

that the reconstruction error of restricted boltzmann machine(RBM) is related to network’s energy function is proved. After

that, a method to calculate the depth by using restructure error in RBM is proposed based on the relationship between hidden

layers and errors. DBN approaches human-level performance in AI tasks after the self-training. The experiment of hand

writing digital recognition shows that the proposed method can improve the efficiency and lower the cost.
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0 引引引 言言言

人工神经网络是对大脑工作方式的模拟,在机器

学习 (ML)和人工智能 (AI)等领域发挥着重要作用.

生物学家发现哺乳动物的大脑具有一种层次的结

构[1], 这种结构使动物在认知世界时, 不断提取从外

界接收的信号,每次提取信号中一个或多个方面的特

征, 最终在最后一层将一个抽象的概念传递给大脑,

形成动物对世界的认知[2]. 人的认知过程是逐层进

行、逐步抽象的,并且深层结构的神经网络能够有效

提高工作效率,避免所谓维数灾难或降低其危害. 根

据这种思想,多伦多大学的Hinton教授提出了深度信

念网络 (DBN)[3],实现了人工神经网络在多隐含层建

立工作中的突破.

DBN已成功应用于多个领域[4-8],但仍处于发展

初期,许多问题值得深入研究.目前DBN缺乏有效的

并行训练算法,因此其在应用中仍使用经验法选择隐

含层层数和神经元个数, 这样不仅误差较大,而且不

利于网络的扩展应用,造成计算成本较高,效率较低.

蒙特利尔大学的Bengin教授在文献 [9]中指出:能否

确定一个合适的网络深度, 使DBN能够向人类处理

问题那样,解决几乎所有的AI问题?该问题是开放性

的,研究该问题,探索DBN在AI领域的应用研究,具

有重要意义.

因DBN涉及的范围较广, 难以给出一个标准答

案,所以可将问题进行转化, 即不以人为方式对网络

深度进行规定, 而是通过设置一个机制,让网络自身

来计算最合适的深度.因此,根据问题和要求的不同,

得出的结果也不同.首先,本文通过分析DBN中有监

督学习和无监督学习的训练过程, 得出网络深度和

训练误差之间的关系,并以此为基础, 提出一种基于
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RBM重构误差的深度确定方法, 让网络在计算中自

组织地训练, 计算出符合要求的深度,既能满足精度

的要求,又能有效降低成本.

1 深深深度度度信信信念念念网网网及及及特特特征征征分分分析析析

DBN由一系列叠加的受限玻尔兹曼机 (RBM)和

一层BP网络构成,其结构如图 1所示. DBN的训练过

程可以分为两步:首先, 使用无监督学习方法训练每

一层RBM, 且每个RBM的输入为上一个RBM的输

出,即每一层RBM都要单独训练,确保特征向量映射

到不同的特征空间时, 尽可能多地保留特征信息;然

后,使用最后一层的BP网络接收最后一个RBM的输

出,用有监督的方式训练整个网络,对其进行微调.
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图 1 DBN网络结构

由已知的可视层节点可得到隐含层节点的值,即

𝑝(ℎ𝑗 = 1) =
1

1 + e−𝑏𝑗−Σ𝑖𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗
. (1)

由于RBM是对称网络, 可以得到由隐含层节点得到

可视层节点的值,即

𝑝(𝑣𝑖 = 1) =
1

1 + e−𝑐𝑖−Σ𝑗ℎ𝑗𝑤𝑗𝑖
. (2)

其中: 𝑣𝑖和ℎ𝑗分别表示可视层和隐含层第 𝑖、𝑗个节点

值, 𝑏和 𝑐为该两层偏置值, 𝑤𝑖𝑗为可视单元 𝑖和隐藏单

元 𝑗的连接权值.可视层的特征向量 𝑣和隐含层的特

征向量ℎ的联合概率分布

𝑝(𝑣, ℎ) ∝ exp(−E(𝑣, ℎ)) = eℎ
T𝑊𝑣+𝑏T𝑣+𝑐Tℎ. (3)

其中: 𝑊 为可视层和隐含层之间的权值, E(𝑣, ℎ)为特

征向量 𝑣和ℎ的数学期望值.网络训练的目的是求解

𝜃=(𝑊, 𝑏, 𝑐),使式 (3)的联合概率分布𝑃 (𝑣, ℎ)最大[10].

常规方法是马氏链蒙特卡洛法 (MCMC), 实际上, 由

于难以确定步长,利用马尔科夫链的方法求得的𝑃 (𝑣,

ℎ)和末端的联合概率分布𝑃 (𝑣∞𝑖 , ℎ∞
𝑗 )难以保证收敛

性, 实验中可以使用Contrastive Divergence准则 (CD

准则)[13]来提高计算速度和保证计算精度.

无监督学习和有监督学习能够影响到网络误差,

因此其在识别过程中发挥了重要的作用. 在DBN中,

反向微调的梯度下降法的初始化权值使用的是无监

督训练得到的权值, 因为实验已经证明[9], 如果使用

随机初始化的梯度下降法, 则容易导致训练失败, 而

失败的原因一直是研究人员研究DBN的重要课题之

一. 要讨论随机初始化的梯度下降算法失败的原因,

需要从DBN网络机制和生物学机制两个角度来分析,

这有助于深入了解DBN的工作原理, 进而展开下一

步工作.

通过机器学习和生物学的前期研究[2,11],已经知

道以下事实:

1)无监督学习在生物认知过程中发挥重要作用;

2)带有标注信息的样本数量较少并且包含的信

息较少, 因此, 无监督学习有助于增加先验知识, 使

网络权值𝑤处于较好的初始位置,从而提高网络的性

能;

3)在生物系统中,稳定的神经网络一旦形成,则

难以改变.

如果没有无监督学习,只使用随机初始化的有监

督学习,则会导致网络训练失败. 本文提出以下两点

假设:

1)随机初始化的梯度下降法在训练时由于缺乏

先验知识而陷入局部极小;

2)难以选择合适的批处理方式和步长来帮助算

法跳出局部极小.

假设 1)为理论原因,要证明此假设,可以使用数

学方法来分析梯度下降法在DBN中不同隐含层中的

训练误差.

令 𝛿𝑙为反向传播过程中第 𝑙层的输出,则在自顶

向下的传播中,第 l层(即最顶层)的误差为

𝑒𝑙 = 𝐷 − 𝑦𝑙 = 𝐷 − 𝛿𝑙+1𝑊𝑙+1 =

𝐷 − 𝑦𝑙+1[1− 𝑦𝑙+1]𝛿𝑙+2𝑊𝑙+2𝑊𝑙+1 =

𝐷 − 𝑒𝐿

( 𝐿∏
𝑙=1

𝑦𝑖[1− 𝑦𝑖]𝑊𝑖

)
.

因 𝑦𝑖 ∈ [0, 1],所以 𝑦𝑖−1 = 𝑦𝑖𝑊𝑖 ∈ [0, 1],故有

𝑒𝑙 = 𝐷 − 𝑒𝐿

( 𝐿∏
𝑙=1

𝑦𝑖[1− 𝑦𝑖]𝑊𝑖

)
=

𝐷 − 𝑒𝐿

( 𝐿∏
𝑙=1

𝑦𝑖𝑊𝑖

)
(1− 𝑦𝑖) >

𝐷 − 𝑒𝐿

( 𝐿∏
𝑙=2

𝑦𝑖[1− 𝑦𝑖]𝑊𝑖

)
= 𝑒𝑙+1.

可以看出,在DBN中,反向微调的梯度下降法会

导致训练误差逐层扩大. 若使用随机初始化的方法,

则网络权值会均匀分布于状态空间,初试误差已经较

大,随着训练的逐层进行,误差会逐层扩大,最终导致
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训练失败.

假设 2)是技术原因.由于梯度下降法具有 “梯度

的弥散”特性[12],即当使用反向传播方法计算导数时,

随着网络深度的增加,反向传播的梯度幅值会快速而

急剧地减小,结果造成整体的损失函数相对于最初几

层的权重的导数非常小. 这样,当使用梯度下降法时,

最初几层的权重变化非常缓慢,以至于它们不能从样

本中进行有效地学习.

2 网网网络络络深深深度度度的的的确确确定定定方方方法法法

前文证明,无监督学习是网络训练的核心方法之

一, 其对具有不同深度的网络训练的误差是不同的,

而不同深度的网络成本是不一样的,成本随着深度的

增加而增加, 因此在解决实际问题时, 选择合适深度

的网络, 既能满足精度的要求, 又能最大程度地节约

成本. 在目前的DBN研究中,基本是凭借经验知识对

网络的深度和每个隐含层的单元数进行选择[13,15],这

样不利于充分利用网络优势,也容易造成计算成本过

高,不利于效率的提高.

本文提出一种基于重构误差的方法,用于计算并

确定DBN的深度,在此引入两条引理作为理论依据.

引引引理理理 1 RBM的训练精度随着深度的增加而提

高.

引引引理理理 2 在DBN网络训练中,通过无监督学习,

网络权值已处于较好的位置,而基于梯度下降的反向

运算只是在某些小的方面调节权值.

重构误差是以训练数据作为初始状态, 经过

RBM的分布进行一次Gibbs转移后与原数据的差异

量 (一般以一阶范式或二阶范式来评估),即

RError =

𝑛∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

(𝑝𝑖,𝑗 − 𝑑𝑖,𝑗)

𝑛𝑚𝑝𝑥
. (4)

其中: 𝑛为样本个数, 𝑚为像素个数, 𝑝为网络计算的

值, 𝑑为真实值, 𝑝𝑥为取值个数或范围.

规则如下所示:⎧⎨⎩𝐿 = 𝑁RBM + 1, RError > 𝜖;

𝐿 = 𝑁RBM, RError < 𝜖.
(5)

其中: 𝜖为目标重构误差预设值, 𝐿为隐含层个数. 如

果此时网络通过训练, 重构误差达到目标,即低于预

设值,则开始进行梯度反向微调;否则,令网络深度自

动加一,继续进行训练. 由于测试样本的取值范围和

真实值是可以提前预知的,在应用中可通过计算得到

重构误差的值 (一般取值令正确率为 95%以上).

RBM的训练是基于模拟退火原理,因此DBN具

有模拟退火的某些特性. 寻求重构误差和网络能量之

间的耦合关系, 能够从理论上证明该方法的正确性.

可使用RBM特征向量的期望值来描述网络能量,即

𝐸(𝑣, ℎ) = ℎT𝑊𝑣 + 𝑏T𝑣 + 𝑐Tℎ. (6)

定定定理理理 1 重构误差和网络能量正相关.

证证证明明明 令𝑃 为计算值, 𝐷为真实值,有

𝑃 = 𝑃 (𝑣), 𝐷 = 𝑃 (𝑣0). (7)

由条件概率公式可得

𝑃 = 𝑃 (𝑣) = 𝑃 (𝑣0)𝑃 (ℎ∣𝑣0)𝑃 (𝑣∣ℎ), (8)

由全概率公式𝑃 (𝑣∣ℎ) = 𝑃 (𝑣, ℎ)/𝑃 (ℎ)可知

𝑃 = 𝑃 (𝑣0)
𝑃 (𝑣0, ℎ)

𝑃 (𝑣0)

𝑃 (𝑣, ℎ)

𝑃 (ℎ)
, (9)

消除𝑃 (𝑣0)得

𝑃 = 𝑃 (𝑣0, ℎ)
𝑃 (𝑣, ℎ)

𝑃 (ℎ)
. (10)

再一次使用条件概率公式,可得

𝑃 =𝑃 (𝑣0∣ℎ)𝑃 (ℎ)
𝑃 (𝑣, ℎ)

𝑃 (ℎ)
= 𝑃 (𝑣0∣ℎ)𝑃 (𝑣, ℎ). (11)

因此,将重构误差公式代入,可得

RError =

𝑛∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

(𝑝𝑖,𝑗 − 𝑑𝑖,𝑗)

𝑛𝑚𝑝𝑥
= 𝑃 −𝐷. (12)

将式 (7)和 (12)代入,得

𝑅𝐸 = 𝑃 (𝑣0∣ℎ)𝑃 (𝑣, ℎ)− 𝑃 (𝑣0), (13)

于是有

𝑅𝐸 = 𝑃 (𝑣0)(𝑃 (𝑣, ℎ)− 1). (14)

根据目标函数和式 (7),可得

𝑅𝐸 ∝ 𝐷(E(𝑣, ℎ)− 1) ∝ E(𝑣, ℎ). (15)

重构误差正相关于网络能量,定理得证. 2
由定理 1可知,重构误差判断法既能保证运算简

单, 便于实现, 又因为与网络能量具有耦合特性而从

网络机理的角度提出了合理的判断机制,使运算结果

更具说服力. 网络训练流程如图 2所示.
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图 2 使用RBM重构误差计算DBN深度

3 实实实验验验与与与分分分析析析

为了测试本文提出的方法是否有效, 设计了一

个数字识别实验. 该实验使用MNIST手写数据库,该
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数据库拥有 60 000个训练图像和 10 000个测试图像,

库中数字均为手写体,每个数字都用相当多数量的手

写方式来显示, 已经有许多不同模式识别技术应用

到这个数据库中,因此这个数据库是一个公认的、理

想的评估新方法的方式. 对于MNIST学习任务的基

本版本, 由于不提供几何知识, 也没有特殊的预处理

或训练组增强, 像素点的随机但固定的排列并不会

影响学习算法. 取 5 000个样本用于无监督学习,从中

取出 1 000个样本用于有监督学习,再取 1 000个样本

进行测试.数据库所含样本为 0∼ 9的阿拉伯数字,均

为手写体,每个图像为 28×28的像素, 5 000个样本分

为 50批次, 每批 100个样本, 因此每层的神经元默认

100个,重构误差条件设定正确率为 99%以上,通过计

算得出RError= 1.59e-5.

网络在隐含层层数达到 3 (即深度 4)时停止增加,

此时通过测试 1 000个样本, 产生了 74处错误, 原图

像和产生的错误分别如图 3(a)和图 3(b)所示. 通过分

析图中数字,可进一步统计出网络容易在判断什么样

的图像、提取什么样的特征时产生的错误,这有助于

对进一步提高网络性能提供参考.

图 3(c )为网络训练产生的最底层 (即第 1层)

RBM的权值, 图 3(d)为最顶层(即最后层) RBM的权

值.这两张图显示的是DBN训练到的权值具象化,可

以看出,随着深度的增加,网络权值愈加抽象,表明网

络识别的信息是对这些抽象数据的组合 (实际上这种

组合具有稀疏特性[17]).

(a) DBN!"#$ %&'() (b) DBN!"#$ %()*+

(c) RBM,$ -./0 (d) RBM1$ -./0

图 3 训练结果

图 4(a)为第 1层RBM得到的重构误差, 图 4(b)

为最后 1层RBM得到的重构误差, 从中可以看出重

构误差在每一层RBM中呈下降趋势. 将 3个RBM的

重构误差放到同一张图里,如图 4(c)所示.
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图 4 重构误差曲线

图 4(c)中实线为最后 1层RBM重构误差, 此时

已经达到预设的目标.关于为什么每次RBM重构误

差的初始值比上一个RBM的终值高, 这是因为每增

加一层RBM,其初始权值是随机给定的,故开始的重

构误差处于较高的状态. 而如何更有效地利用先验知

识对其后一层RBM初始化,也值得进一步研究,这将

有助于提高网络性能.

为了便于比较和数据分析,进一步将网络深度增

加至 6,并计算了DBN训练数据,如表 1所示.

由表 1可以看出, 随着深度的增加, 网络重构误

差逐渐降低,运算时间逐渐增大,这符合网络的特性.

发生的错误个数 (即正确率)在深度为 4时达到最高,

为 92.6%. 而如果将网络深度进一步增加,此时,虽然

重构误差仍然继续降低, 但正确率却出现了下降, 最

终在深度为 6时降低为 88.8%.

表 1 不同深度的DBN训练数据

深度 重构误差 错误个数 正确率/% 运算时间/s

2 6.618 1e-5 88 91.2 22.9

3 2.074 2e-5 77 92.3 26.9

4 1.232 6e-5 74 92.6 32.9

5 0.778 5e-5 89 91.1 38.6

6 0.534 4e-5 112 88.8 44.6

为什么随着深度的增加,正确率会下降呢?针对

这种现象,可能造成的原因如下:

1) 只有最后 1层RBM的重构误差能够达到要

求,而前𝐿− 1层RBM的重构误差会通过误差累加使

正确率降低;
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2)隐含层𝐿增加导致反向梯度下降算法的误差

累加过大;

3)隐含层𝐿增加导致运算时间复杂度增加,效率

降低.

因此,研究如何合理设置重构误差,或者寻求网

络计算成本与深度之间的关系,将有助于网络在自学

习过程中更具智能化.

4 结结结 论论论

本文介绍了深度信念网 (DBN)的结构和算法,针

对DBN网络隐含层层数难以选择问题, 分析了无监

督学习初始化和随机初始化梯度下降算法的性能,得

出了网络隐含层与训练误差之间的关系,进一步提出

让网络根据任务的不同,自组织自训练并确定网络深

度.主要工作如下: 1)基于随机初始化的梯度下降算

法容易导致网络训练失败, 因此提出两点假设, 利用

反向微调的公式, 从数学角度进行了证明, 并从生物

学角度进行论述; 2)提出一种基于重构误差的判断方

法, 用于确定网络深度,在训练过程中自组织地训练

网络,以解决深度学习网络在模式识别问题中的隐含

层层数选择问题,有效提高运算效率,降低运算成本.

此外,由于本文仅将网络深度作为唯一自组织变

量,将每个RBM的隐层单元数固定,忽略了不同隐含

层之间的关系.因此, 下一步的工作可以引入生物学

和数学相关领域的知识, 寻求智能化设置阈值,并将

其扩展到其他领域例 (如过程控制等)的应用研究方

法.
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