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基于动态Gibbs采样的RBM训练算法研究

李 飞 1 高晓光 1 万开方 1

摘 要 目前大部分受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann machines, RBMs) 训练算法都是以多步Gibbs 采样为基础的采

样算法. 本文针对多步 Gibbs 采样过程中出现的采样发散和训练速度过慢的问题, 首先, 对问题进行实验描述, 给出了问题的

具体形式; 然后, 从马尔科夫采样的角度对多步Gibbs 采样的收敛性质进行了理论分析, 证明了多步Gibbs 采样在受限玻尔兹

曼机训练初期较差的收敛性质是造成采样发散和训练速度过慢的主要原因; 最后, 提出了动态 Gibbs 采样算法, 给出了对比仿

真实验. 实验结果表明, 动态 Gibbs 采样算法可以有效地克服采样发散的问题, 并且能够以微小的运行时间为代价获得更高的

训练精度.
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Research on RBM Training Algorithm with Dynamic Gibbs Sampling
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Abstract Currently, most algorithms for training restricted Boltzmann machines (RBMs) are based on the multi-step

Gibbs sampling. This article focuses on the problems of sampling divergence and the low training speed associated with

the multi-step Gibbs sampling process. Firstly, these problems are illustrated and described by experiments. Then,

the convergence property of the Gibbs sampling procedure is theoretically analyzed from the prospective of the Markov

sampling. It is proved that the poor convergence property of the multi-step Gibbs sampling is the main cause of the

sampling divergence and the low training speed when training an RBM. Furthermore, a new dynamic Gibbs sampling

algorithm is proposed and its simulation results are given. It has been demonstrated that the dynamic Gibbs sampling

algorithm can effectively tackle the issue of sampling divergence and can achieve a higher training accuracy at a reasonable

expense of computation time.
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自 2006 年Hinton等[1] 提出第一个深度置信网

络开始, 经过十年的发展, 深度学习已逐渐成为机器
学习研究领域的前沿热点. 深度置信网络[2]、深度卷

积神经网络[3]、深度自动编码器[4] 等深度网络也广

泛应用于机器学习的各个领域, 如图像识别、语音分
析、文本分析等[5−7]. 相对于传统的机器学习网络,
深度网络取得了更好的效果, 极大地推动了技术发
展水平 (State-of-the-art)[8]. 尤其在大数据背景下,
针对海量无标签数据的学习, 深度网络具有明显的
优势[9].
受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann ma-
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chine, RBM)[10] 是深度学习领域中的一个重要模
型, 也是构成诸多深度网络的基本单元之一. 由于
RBM 较难训练, 所以在很多大数据量任务上使用较
少. 但相对于其他基本模型, RBM 具备较强的理论
分析优势和可解释性, 是帮助我们理解深度网络和
其他基本模型内在机理的重要模型, 而且在某些特
殊数据集上, RBM 可以获得更好的学习效果. 所以,
研究 RBM 仍然很有意义. RBM 具有两层结构, 在
无监督学习下, 隐层单元可以对输入层单元进行抽
象, 提取输入层数据的抽象特征. 当多个 RBM 或

RBM 与其他基本单元以堆栈的方式构成深度网络

时, RBM 隐层单元提取到的抽象特征可以作为其他
单元的输入, 继续进行特征提取. 通过这种方式, 深
度网络可以提取到抽象度非常高的数据特征. 当采
用逐层贪婪 (Greedy layer-wise)[11] 训练方法对深
度网络进行训练时, 各个基本单元是逐一被训练的.
因此, RBM 训练的优劣将直接影响整个深度网络的
性能.
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2006 年, Hinton 等提出了对比散度 (Con-
trastive divergence, CD) 算法[12] 用以训练 RBM
网络. 在每次训练迭代时, CD 算法以数据样本为
初始值, 通过多步 Gibbs 迭代获得目标分布的近
似采样, 然后通过该近似采样来近似目标梯度, 取
得了较好的效果, 是目前 RBM 训练的标准算法.
但研究表明, CD 算法对目标梯度的估计是有偏估
计[13], 而且每次迭代时都需要重新启动 Gibbs 采样
链, 这降低了 CD 算法的训练性能. 为此, Tieleman
等以 CD 算法为基础, 于 2008 年提出了持续对比
散度 (Persistent contrastive divergence, PCD) 算
法[14]. 在学习率足够小的前提下, 每次参数更新后,
RBM 模型的变化不大, 可以认为 RBM 网络分布

基本不变. 基于此假设, PCD 算法只运行一条独立
的采样链, 以上次采样迭代的采样值作为下次采样
迭代的初值继续迭代, 而不是像 CD 算法那样每次
采样都以样本数据为采样初值, 取得了比 CD 算法
更好的训练效果. 为了加速 PCD 算法, Tieleman
又于 2009 年提出了加速持续对比散度 (Fast per-
sistent contrastive divergence, FPCD) 算法[15], 引
入了额外的加速参数来提高训练速度. PCD 算法
和 FPCD 算法虽然训练性能较 CD 算法有所提高,
但并没有从本质上提高 CD 算法的混合率[16]. 不
管是 CD 算法, 还是以 CD 算法为基础的 PCD 算
法、FPCD 算法, 都是通过一条 Gibbs 采样链来逼
近目标分布, 对于目标分布较简单的数据, 可以取得
较好的效果.但当数据分布复杂,尤其为多模分布时,
即目标分布函数存在多个峰值, Gibbs 采样链很容
易陷入局部极小域, 导致样本不能描述数据分布的
整体结构[17]. 为克服这个问题, Desjardins (2010)
等[18]、Cho (2010) 等[19]、Brakel (2012) 等[20] 等分

别提出应用并行回火算法 (Parallel tempering, PT)
来训练 RBM. PT 算法并行化多条温度链, 每条温
度链上进行多步 Gibbs 迭代. 高温链采样目标总体
分布的结构信息, 低温链采样目标局部分布的精确
信息. 不同温度链之间以一定的交换概率进行交换,
不断迭代, 最后低温链就可以精确获得目标分布的
总体信息. 对于多模分布数据, PT 算法的训练效果
要明显优于 CD 算法[21].
通过以上描述可知, 不管是 CD 算法还是 PT

算法, 本质上都是以 Gibbs 采样来获得关于目标分
布的采样样本. 因此, Gibbs 采样性能的优劣将直接
影响以上算法的训练效果. 本文研究发现, 当采用多
步 Gibbs 采样时, 在训练初期会发生采样发散现象,
严重影响网络收敛速度, 而且算法运行速度较慢; 当
采用单步Gibbs 采样时, 前期网络收敛性质较好, 且
算法运行速度较快, 但后期采样精度不高. 如何在前
期保证良好的收敛性质, 同时在后期保证网络训练

精度并提高算法运行速度, 是目前基于 Gibbs 采样
的 RBM 训练算法亟需解决的问题, 从现有文献来
看, 尚无人对以上问题进行研究. 因此, 本文将从马
尔科夫采样理论的角度对以上问题进行分析, 并提
出了动态 Gibbs 采样算法, 最后给出了仿真验证.

1 问题描述

受限玻尔兹曼机是一个马尔科夫随机场模

型[22], 它具有两层结构, 如图 1 所示. 下层为输
入层, 包含m 个输入单元 vi, 用来表示输入数据, 每
个输入单元包含一个实值偏置量 ai; 上层为隐层, 包
含 n 个隐层单元 hj, 表示受限玻尔兹曼机提取到的
输入数据的特征, 每个隐层单元包含一个实值偏置
bj. 受限玻尔兹曼机具有层内无连接, 层间全连接的
特点. 即同层内各节点之间没有连线, 每个节点与相
邻层所有节点全连接, 连线上有实值权重矩阵 wij.
这一性质保证了各层之间的条件独立性.

图 1 RBM 结构

Fig. 1 Configuration of RBM

本文研究二值受限玻尔兹曼机[23], 即随机变
量 (V, H) 取值 (v, h) ∈ {0, 1}. 由二值受限玻尔
兹曼机定义的联合分布满足 Gibbs 分布 P (v, h) =
1

Zθ
e−Eθ(v,h), 其中 θ 为网络参数 θ = {ai, bj, wij},

Eθ(v, h) 为网络的能量函数:

Eθ(v, h) = −
n∑

i=1

m∑
j=1

wijvihj −
m∑

i=1

aivi −
n∑

j=1

bjhj

(1)

Zθ 为配分函数: Zθ =
∑

v,h e−Eθ(v,h). 输入层节点 v

的概率分布 P (v) 为: P (v) = 1
Zθ

∑
h e−Eθ(v,h). 由受

限玻尔兹曼机各层之间的条件独立性可知, 当给定
输入层数据时, 输出层节点取值满足如下条件概率:

P (hk = 1|v) =
1

1 + exp(−bj −
n∑

i=1

wijvi)
=

sigmoid
(

bj +
n∑

i=1

wijvi

) (2)
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相应地, 当输出层数据确定后, 输入层节点取值的条
件概率为

P (hk = 1|v) =
1

1 + exp(−ai −
n∑

i=1

wijhj)
=

sigmoid
(

ai +
n∑

i=1

wijhj

) (3)

给定一组训练样本 S = {v1, v2, · · · , vn}, 训练
RBM 意味着调整参数 θ, 以拟合给定的训练样
本, 使得该参数下由相应 RBM 表示的概率分布

尽可能地与训练数据的经验分布相符合. 本文应
用最大似然估计的方法对网络参数进行估计. 这
样, 训练 RBM 的目标就是最大化网络的似然函数:
Lθ,w =

∏n

i=1 P (vi). 为简化计算, 将其改写为对数
形式: lnLθ,w =

∑n

i=1 lnP (vi). 进一步推导对数似
然函数的参数梯度

∂ lnP (v)
∂ai

= −∑
h

P (h|v)
∂E(v, h)

∂ai

+

∑
v,h

P (v, h)
∂E(v, h)

∂ai

= vi −
∑
v

P (v)vi

∂ lnP (v)
∂bj

= −∑
h

P (h|v)
∂E(v, h)

∂bj

+

∑
v,h

P (v, h)
∂E(v, h)

∂bj

= P (hi = 1|v)−
∑
v

P (v)P (hi=1|v)

∂ lnP (v)
∂wij

= −∑
h

P (h|v)
∂E(v, h)

∂wij

+

∑
v,h

P (v, h)
∂E(v, h)

∂wij

= P (hj = 1|v)vi−
∑
v

P (v)P (hj=1|v)vi

(4)

得到对数似然函数的参数梯度后, 可以由梯度
上升法求解其最大值. 但由于数据分布 P (v) 未知,
且包含配分函数 Zθ, 因此, 无法给出梯度的解析解.
现有训练算法主要是基于采样的方法, 首先, 构造以
P (v) 为平稳分布的马尔科夫链, 获得满足 P (v) 分
布的样本; 然后, 通过蒙特卡洛迭代来近似梯度:

∇ai = v
(0)
i − v

(k)
i

∇bj = P (hj = 1|v(0))− P (hj = 1|v(k))
∇wij = P (hj = 1|v(0))v(0)

i − P (hj = 1|v(k))v(k)
i

(5)

其中, v
(0)
i 为样本值, v

(k)
i 为通过采样获得的满足

P (v) 分布的样本. 最后, 参数更新方程如下:

ai = ai +∇ai

bi = bi +∇bi

wij = wij +∇wij

(6)

现有 RBM 训练算法, 包括 CD k 算法、并行回火

(PT) 算法, 这两类算法都是以 Gibbs 采样为基础
的, 都是通过多步 Gibbs 采样获得一定精度的目标
采样, 然后分别通过其他后续操作获得最终的目标
梯度近似值. CD k 算法是 RBM 训练的主流算法,
因此, 本节以 CD k 算法为例, 通过仿真的方式, 揭
示了作为以上算法基本操作单元的 Gibbs 采样在网
络训练过程中出现的问题, 研究了它对网络收敛速
度和训练精度的影响.
首先给出 CD k算法的操作步骤:
步骤 1. 设定网络参数初值.
步骤 2. 将训练数据输入到输入层节点, 由式

(2) 对隐层节点值进行采样,
步骤 3. 根据式 (3) 对输入层节点进行采样. 再

以此采样值作为输入层节点的值重复步骤 2, 这样就
完成了一步 Gibbs 采样.

步骤 4. 步骤 2 和步骤 3 重复 k 次, 完成 k 步

Gibbs 采样, 即 CD k.
步骤 5. 将步骤 4 获得的采样值带入式 (5) 中,

计算参数梯度.
步骤 6. 将步骤 5 中获得的参数梯度带入式 (6)

中, 对参数进行更新.
步骤 7. 更新训练数据, 重复步骤 2∼ 6, 直到达

到额定迭代次数.
相应的伪代码如算法 1 所示:

算法 1. CD kkk算法伪代码

Input: RBM(V1, · · · , Vm, H1, · · · , Hn), training batch S

Output: wij , aj and bi for i = 1, · · · , n, j = 1, · · · , m

1: Init ∇wij = ∇aj = ∇bi = 0 for i = 1, · · · , n, j =

1, · · · , m

2: For all the v ∈ S do

3: v(0) ← v

4: for t = 0, · · · , k − 1 do

5: for i = 1, · · · , n do sample h
(t)
i ∼ p(hi|v(t))

6: for j = 1, · · · , m do sample v
(t+1)
j ∼ p(vj |h(t))

7: for i = 1, · · · , n, j = 1, · · · , m do

8: ∇wij = p(Hi = 1|v(0)) · v(0)
j − p(Hi = 1|v(k)) · v(k)

j

9: ∇aj = v
(0)
j − v

(k)
j

10: ∇bi = p(Hi = 1|v(0))− p(Hi = 0|v(k))

11: wij = wij + η∇wij

12: ai = ai + η∇ai

13: bi = bi + η∇bi

14: End For

其中, a 为可见层偏置向量, b 为隐层偏置向量, w

为网络权值矩阵, η 为学习率.
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1.1 问题实验描述

1) 实验设计
本文采用的数据集是 MNIST 数据集, 它是二

值手写数据集, 也是目前训练 RBM 网络的标准数

据集. 它总共包含 60 000 个训练样本和 10 000 个测
试样本, 每个样本是一幅 28 像素 × 28 像素的灰度
图. 所采用的 RBM 网络有 784× 500 个节点, 输入
层有 784 个可见单元, 对应灰度图的 784 个像素点;
输出层有 500 个隐层节点, 这是目前实验显示的训
练效果较好的隐层节点数目. 具体的网络参数初始
值设定如表 1.

表 1 网络参数初值

Table 1 Initial value of parameters

网络参数 初始值

a zeros(1, 784)

b zeros(1, 500)

w 0.1× randn(784, 500)

η 0.1

本文设计了 6 组对比实验, 用 60 000 个训练样
本对 RBM 进行训练, 分别迭代 1 000 次, 如表 2 所
示. 其中 CD k 表示进行 k 步 Gibbs 迭代. 用于显
示的样本数据的原始图片如图 2 所示. 实验结束后,
我们比较了各组实验的重构误差, 并给出了最终的
误差图.

表 2 实验分组

Table 2 Experimental grouping

数据集 算法 迭代次数

MNIST CD 1 1 000

MNIST CD 5 1 000

MNIST CD 10 1 000

MNIST CD 100 1 000

MNIST CD 500 1 000

MNIST CD 1000 1 000

图 2 原始数据灰度图

Fig. 2 Gray image of initial data

2) 仿真结果图 3 表示整个迭代过程中各组 CD
算法的重构误差图, 图 4 给出了各组实验的训练时
间, 图 5∼图 10 分别给出了各组实验的采样灰度图.

图 3 重构误差图

Fig. 3 Reconstruction error diagram

图 4 运行时间图

Fig. 4 Runtime diagram

图 5 CD 1 采样灰度图

Fig. 5 Gray image of CD 1 sampling

图 6 CD 5 采样灰度图

Fig. 6 Gray image of CD 5 sampling
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图 7 CD 10 采样灰度图

Fig. 7 Gray image of CD 10 sampling

图 8 CD 100 采样灰度图

Fig. 8 Gray image of CD 100 sampling

图 9 CD 500 采样灰度图

Fig. 9 Gray image of CD 500 sampling

图 10 CD 1000 采样灰度图

Fig. 10 Gray image of CD 1000 sampling

1.2 问题归纳描述

上节实验给出了 CD 算法在不同 Gibbs 采样步
数下的仿真图, 可以看出, 当 RBM 网络采用多步

Gibbs 算法进行采样迭代时, 会出现如下问题:
问题 1. 训练初始阶段, 得到的每幅重构采样图

几乎完全相同.

如图 11、图 12 所示, 在训练初始阶段, 多步
Gibbs 采样出现了各组采样数据同分布的现象, 这
表明各组样本几乎完全相同, 这与事实相左. 在训练
初期, 大约 0∼ 100 次迭代期间, 这种现象持续存在.

图 11 CD 500 采样灰度图

Fig. 11 Gray image of CD 500 sampling

图 12 CD 1000 采样灰度图

Fig. 12 Gray image of CD 1000 sampling

问题 2. 采样误差分布集中, 在批量训练时, 存
在全 0 全 1 现象.
如图 13、图 14 所示, 当进行多步 Gibbs 采样

时, 出现了误差分布集中的现象: 有些样本采样几乎
全为 1, 而其他的样本采样几乎全为 0. 由仿真实验
可知, 在 0∼ 100 次迭代期间, 这种现象在迭代初期
持续存在.

图 13 CD 500 采样灰度图

Fig. 13 Gray image of CD 500 sampling

问题 3. 一步Gibbs 采样初始误差小, 训练速度
快, 但后期训练精度低; 多步 Gibbs 采样初始误差
大, 训练速度慢, 但后期训练精高.
如图 15、图 16 所示, 只进行一步 Gibbs 采样

的 CD 1 算法在开始时训练误差较小, 很快便收敛
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到较好值, 但训练后期精度不如 CD 10 等进行多
步 Gibbs 迭代的 CD 算法; 进行多步 Gibbs 采样的
CD k 迭代算法, 在训练初期误差较大, 且不断振荡,
而且训练时间较慢, 但到训练后期, 它们可以达到极
高的精度.

图 14 CD 1000 采样灰度图

Fig. 14 Gray image of CD 1000 sampling

图 15 采样误差局部放大图

Fig. 15 Local enlarged drawing of reconstruction error in

initial phase

图 16 采样误差局部放大图

Fig. 16 Local enlarged drawing of reconstruction error in

later stage

以上实验表明, CD算法虽然对RBM具有良好
的训练能力, 但 Gibbs 采样的步数对训练性能造成
了明显的影响. 我们将在下节研究这种影响, 并对以
上问题给出理论分析.

2 Gibbs采样误差的理论分析

Gibbs 采样是马尔科夫链蒙特卡洛 (Markov
chain Monte Carlo, MCMC) 采样算法的一种. 在
RBM 训练中, 它的转移核是 Sigmoid 函数. 隐层节
点和输入层节点交替采样, 公式如下:

P (hj = 1|V ) = sigmoid(bj +
n∑

i=1

wi,jvi)

P (vi = 1|H) = sigmoid(ai +
n∑

i=1

wi,jhj)
(7)

由马尔科夫链收敛定理可知,当 n → +∞时, Gibbs
采样链会收敛到平衡分布, 即:

πi(x) = πi−1(x)P = π0P
n (8)

其中, π(x) 为样本 x 的平衡分布. 同时, 由细致平衡
准则可得:

π(i)Pij = π(j)Pji, ∀i, j (9)

即 Gibbs 采样的平稳分布与迭代初始值无关, 只与
转移概率有关. 由上面给出的 RBM 交替采样概率

公式可知, 当用 Gibbs 采样对 RBM 进行采样训练

时, 其平稳分布是网络参数的函数:

π(x) = f(a, b, w) (10)

从这个角度讲, 训练 RBM 的目的就是调节网络参

数, 使由网络参数确定的平稳分布等于样本的真实
分布.
基于以上描述, 下面对第 2 节中提出的问题给

出理论解释.
问题 1. 训练初始阶段, 得到的每幅重构采样图

几乎完全相同.
初始时刻, 网络参数初值相同, 在早期迭代过程

中, 网络参数值的变动也不大, 满足如下公式:




ai − aj < ε

bi − bj < ε

wi = wj

(11)

ε 为一极小正值. 由网络参数决定的平稳分布也近乎
相同:

f(ai, bi, w) ≈ f(aj, bj, w) ⇒
π(xi) ≈ π(xj)

(12)
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即各样本的平稳分布相等. 因此, 当进行多步 Gibbs
采样时, 各训练样本的采样样本逐渐收敛到相同的
平稳分布, 这时就出现了问题 1 描述的现象, 各样本
的重构采样图几乎完全相同.

问题 2. 采样误差分布集中, 在批量训练时, 存
在全 0 全 1 现象.
由上一部分分析可知, 在训练初期, 网络参数改

变不大, 由 RBM 参数决定的平衡分布几乎同构, 即
各采样概率收敛到相同平衡分布值. 上述对比实验
中, 网络参数的初始值为 θ = (a, b, w) = (0, 0, 0.1),
此时网络平衡分布收敛在 0.5 附近, 样本数据的收
敛概率将在 0.5 附近浮动, 即一部分样本的采样概
率略小于 0.5, 另一部分样本的采样概率略大于 0.5,
即:

π(θ) → 0.5
p(vi|H) = 0.5 + ε

p(vn−i|H) = 0.5− ε

(13)

其中, ε 为一极小正值. 这时基于随机数对样本进行
采样, 一部分样本的采样值将全为 0, 另一部分的采
样值将全为 1, 即全 0 全 1 现象.

问题 3. 一步Gibbs 采样初始误差小, 训练速度
快, 但后期训练精度低; 多步 Gibbs 采样初始误差
大, 训练速度慢, 但后期训练精高.
设网络参数期望值为 θ̂ =

(
â, b̂, ŵ

)
, 它代表参

数的真实值: 设网络参数实际值为 θ = (a, b, w), 这
是我们在训练网络过程中, 网络参数的实际值, 训
练的目标就是使网络参数实际值逐渐逼近其真实值.
定义网络参数差 ∆θ(∆a,∆b, ∆w):

∆a = â− a

∆b = b̂− b

∆w = ŵ − w

(14)

在网络训练早期, 网络参数差较大, 由网络参数定
义的平稳分布与真实分布相差也较大, 即 ∆π =
|πθ̂(x)− πθ(x)| À 0. 此时, 如果对样本进行多步迭
代采样, 采样样本将偏离真实分布, 从而不能收敛到
真实分布, 而是收敛到与真实分布相差较大的其他
分布. 因此, 在迭代初期, CD 1000、CD 500 等算
法的采样误差非常大, 而且运行时间较长. 而 CD 1
算法由于只进行了一次采样迭代, 不仅运行速度加
快, 而且由于采样样本的分布没有偏离真实分布太
多, 使得这时候的 CD 1 算法的采样误差非常小.
由实验可知, 此时采样误差的大小关系为: CD 1 <

CD 5 < CD 10 < CD 100 < CD 500 < CD 1000.
到了网络训练后期, 由于网络参数差非常小, 网络参
数的实际值已经非常接近真实值, 这时候进行多步

Gibbs 迭代能很好地逼近样本真实分布, 所以这一
阶段, CD k 算法的采样精度要比 CD 1 高. 但由于
网络参数差一直存在, 所以, Gibbs 迭代步数也不宜
过高, 如实验所示, CD 1000 在采样到最后, 采样误
差仍高于 CD 10.

3 动态Gibbs采样

在现有以 Gibbs 采样为基础的 RBM 训练算法
中, Gibbs 采样的采样步数多为固定值, 即在整个训
练过程中,每次迭代采样时都进行固定步数的Gibbs
采样, 这样就难以兼顾训练精度和训练速度这两个
训练指标. 当进行多步Gibbs 采样时, 容易在训练前
期发生误差发散的现象, 且算法运行时间较长; 一步
Gibbs 采样算法运行较快, 但后期训练精度不高, 基
于此, 本文提出了动态Gibbs采样 (Dynamic Gibbs
sampling, DGS) 算法.

定义 1. 动态 Gibbs 采样是指在迭代训练过程
中的不同阶段, 根据网络的训练误差, 动态地调整
Gibbs 采样的步数, 以达到最优训练效果.
通过上节分析可知, 在网络训练初期, 网络参数

几乎相等, 各样本的平稳分布也近乎相等, 而且网络
参数差较大, 样本的平稳分布与真实分布相差也较
大, 因此, 这一阶段应尽量减少采样次数, 克服多步
Gibbs 采样引起的误差发散, 提高训练速度, 使网络
参数尽快逼近真实值; 当网络参数逼近真实值时, 此
时应加大采样迭代次数, 提高训练精度.
基于以上定义和描述, DGS 算法的操作步骤如

下:
步骤 1. 设定网络参数初值和动态策略M .
步骤 2. 在 1 ∼ m1 迭代范围内, 设置 Gibbs 采

样步数 k1 = Gibbs N1.
步骤 3. 将训练数据输入到输入层节点, 由式

(2) 对隐层节点值进行采样.
步骤 4. 根据式 (3) 对输入层节点进行采样. 再

以此采样值作为输入层节点的值重复步骤 3, 这样就
完成了一步 Gibbs 采样.

步骤 5. 步骤 3 和步骤 4 重复 k1 次, 完成 k1 步

Gibbs 采样.
步骤 6. 将步骤 5 获得的采样值带入式 (5) 中,

计算参数梯度.
步骤 7. 将步骤 6 中获得的参数梯度带入式 (6)

中, 对参数进行更新.
步骤 8. 更新训练数据, 重复步骤 3 到步骤 7,

直到迭代次数达到m1.
步骤 9. 在 m1 ∼ m2 迭代范围内, 设置 Gibbs

采样步数 k2 = Gibbs N2.
步骤 10. 重复步骤 3 到步骤 8, 直到迭代次数

达到m2.
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步骤 11. 在 m2 ∼ Iter 迭代范围内, 设置
Gibbs 采样步数 k3 = Gibbs N3.
步骤 12. 重复步骤 3 到步骤 8, 直到迭代次数

达到最大迭代次数 Iter.
相应的伪代码如算法 2 所示.

算法 2. DGS算法伪代码

1: Input: RBM(v1, v2, v3, · · · , vn, h1, h2, h3, · · · , hm),

training batch S

2: Output: wij , ai and bj for i = 1, · · · , n, j = 1, · · · , m

3: Init: ∇wij = ∇aj = ∇bi = 0 for i = 1, · · · , n, j =

1, · · · , m

4: For all the S do

5: for iter = 1 : m1 do

6: for t = 0, · · · , k − 1 do Gibbs N1

7: for i = 1, · · · , n do sample h
(t)
i ∼ p(hi|v(t))

8: for j = 1, · · · , m do sample v
(t+1)
j ∼ p(vj |h(t))

9: for iter = m1 : m2 do

10: for t = 0, · · · , k − 1 do Gibbs N2

11: for i = 1, · · · , n do sample h
(t)
i ∼ p(hi|v(t))

12: for j = 1, · · · , m do sample v
(t+1)
j ∼ p(vj |h(t))

13: for iter = m2 : Iter do

14: for t = 0, · · · , k − 1 do Gibbs N3

15: for i = 1, · · · , n do sample h
(t)
i ∼ p(hi|v(t))

16: for j = 1, · · · , m do sample v
(t+1)
j ∼ p(vj |h(t))

17: for i = 1, · · · , n, j = 1, · · · , m do

18: ∇wij = p(Hi = 1|v(0)) · v(0)
j − p(Hi = 1|v(k)) · v(k)

j

19: ∇aj = v
(0)
j − v

(k)
j

20: ∇bi = p(Hi = 1|v(0))− p(Hi = 0|v(k))

21: wij = wij + η∇wij

22: ai = ai + η∇ai

23: bi = bi + η∇bi

24: End For

其中, M = (m1,m2) 为动态策略, 且满足 m2 >

m1. Iter 为总的迭代次数, iter 为当前迭代次数.
Gibbs Ni 为 Gibbs 采样, Ni 表示采样次数, 且满足
Nn > Nn−1. 其中 Gibbs 采样次数 N 与网络训练

迭代次数M 之间的大致关系如下:

Gibbs N1 = 1 若 iter ∈ (1 ∼ m1)
Gibbs N2 = 2 ∼ 10 若 iter ∈ (m1 ∼ m2)
Gibbs N3 > 10 若 iter ∈ (m2 ∼ Iter)

(15)

4 仿真实验

本节设计了 7 组对比实验, 第 1∼ 6 组实验采用
固定 Gibbs 采样步数的 CD k 算法进行训练仿真,
第 6 组实验用DGS 算法对网络进行训练仿真, 如表
3 所示. 两组实验使用相同的数据集MNIST, 网络
结构相同, 网络参数初始值相同, 如表 4 所示. 本文
设计的动态采样策略如表 5 所示. 下面给出仿真实
验结果和分析.

表 3 实验分组

Table 3 Experimental grouping

数据集 训练算法 Iter

MNIST CD 1 1 000

MNIST CD 5 1 000

MNIST CD 10 1 000

MNIST CD 100 1 000

MNIST CD 500 1 000

MNIST CD 1000 1 000

MNIST DGS 1 000

表 4 网络参数初值

Table 4 Initial values of parameters

算法参数 CD k DGS

a zeros(1, 784) zeros(1, 784)

b zeros(1, 500) zeros(1, 500)

w 0.1× randn(784, 500) 0.1× randn(784, 500)

η 0.1 0.1

V 784 784

H 500 500

表 5 DGS 迭代策略

Table 5 Iterative strategy of DGS

M Gibbs N

(1 : m1) = (1 : 300) Gibbs N1 = 1

(m1 : m2) = (300 : 900) Gibbs N2 = 5

(m2 : Iter) = (900 : 1 000) Gibbs N3 = 10

4.1 重构误差对比分析

图 17 给出了所有算法的重构误差对比图. 对
比结果显示, 本文设计的 DGS 算法可以很好地训练
RBM 网络, 从而证明了本文算法的有效性.
在迭代初期, DGS 算法只进行一次 Gibbs 采样

迭代, 避免了采样发散, 从而迅速收敛到较好的值,
由误差对比图初始阶段的局部放大图 (图 18) 可以
看出, 此时误差满足:

DGS = CD 1 > CD 5 > CD 10 > CD 100 >

CD 500 > CD 1000 (16)

在迭代后期, 网络参数值已非常接近真实值, 此
时 DGS 逐步增大了 Gibbs 采样的迭代步数, 获得
了采样精度更高的目标样本, 最终获得了更高的训
练精度, 即:

DGS > CD 10 > CD 5 > CD 1 > CD 100 >

CD 500 > CD 1000 (17)
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如图 19 所示.

图 17 重构误差对比图

Fig. 17 Contrast of reconstruction error

图 18 训练初期局部放大图

Fig. 18 Local enlarged drawing of reconstruction error in

initial phase

图 19 训练后期局部放大图

Fig. 19 Local enlarged drawing of reconstruction error in

later stage

4.2 运行时间对比分析

图 20 给出了所有算法的运行时间对比图. 从图
中可以看出, 在整个训练过程中, DGS 算法、CD 1
算法、CD 5 算法和 CD 10 算法的运行速度都明显
比其他算法快. 因此, 下面根据本文设计的动态策
略, 对各个迭代区间内这 4 种算法的运行速度进行
分析:

图 20 运行时间对比图

Fig. 20 Contrast of runtime

在 1 ∼ 300 迭代范围内, DGS 算法的 Gibbs 采
样步数 k 设为 1, 与 CD 1 算法相同. 所以, 此时的
DGS 算法的运行速度与 CD 1 相同, 且快于其他两
种算法, 如图 21 所示.

图 21 运行时间对比图

Fig. 21 Contrast of runtime

在 300 ∼ 900 迭代范围内, DGS 算法的 Gibbs
采样步数 k 设为 5. 由图 22 可以看出, 此时 DGS
算法的运行速度逐渐放缓, 运行时间明显上升, 逐渐
大于 CD 1 算法.



940 自 动 化 学 报 42卷

在 900 ∼ 1 000迭代范围内, DGS算法的Gibbs
采样步数 k 设为 10. 所以, 这个时期的DGS运行时
间持续放缓. 但从图 23 中可以看出, 即便到了训练
后期, DGS 算法的运行时间仍然小于 CD 5 算法和
其他 CD k (k > 5) 算法. 这说明, DGS 算法在后
期提高训练精度的同时, 只付出了微小的时间代价.

图 22 运行时间对比图

Fig. 22 Contrast of runtime

图 23 运行时间对比图

Fig. 23 Contrast of runtime

4.3 采样效果图

图 24∼图 28 分别给出了 DGS 算法在不同迭
代次数下的采样重构图. 对比图 11、图 12, 可以看
出, DGS 在训练迭代 50 次以内就可以很好地重构
输入样本, 而且没有出现全 0 全 1 现象和采样图同
构现象, 从而克服了第 2.2 节问题 1 和问题 2 中描
述的问题.

图 24 DGS 迭代 10 次采样灰度图

Fig. 24 Gray image of DGS by 10 iterations

图 25 DGS 迭代 20 次采样灰度图

Fig. 25 Gray image of DGS by 20 iterations

图 26 DGS 迭代 30 次采样灰度图

Fig. 26 Gray image of DGS by 30 iterations

图 27 DGS 迭代 40 次采样灰度图

Fig. 27 Gray image of DGS by 40 iterations

图 28 DGS 迭代 50 次采样灰度图

Fig. 28 Gray image of DGS by 50 iterations
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图 29 显示了 DGS 训练结束后的重构灰度图,
图中几乎没有噪点. 可见, 采用 DGS 算法训练网络
可以获得更高的训练精度, 从而解决了第 2.2 节中
问题 3 描述的问题.

图 29 DGS 重构灰度图

Fig. 29 Gray image of DGS

综上所述, 本文设计的 DGS 算法在训练初期克
服了多步 Gibbs 采样发散的缺点, 在训练后期获得
更高的精度, 而且在保证收敛精度的情况下大幅度
提高了训练速度, 获得了较好的效果.

5 总结

本文首先通过仿真实验,给出了现有基于Gibbs
采样的 RBM 训练算法在训练初期误差发散和后期
训练精度不高等问题的具体描述, 然后从马尔科夫
采样理论的角度对 Gibbs 采样误差进行理论分析.
证明在 RBM 网络下, 多步 Gibbs 采样较差的收敛
性质是导致前期采样发散和算法运行速度较低的主

要原因; 单步 Gibbs 采样是造成后期训练精度不高
的主要原因. 基于此, 本文提出了动态Gibbs 采样算
法, 并给出了验证实验. 实验表明, 本文提出的动态
Gibbs 采样算法在训练初期克服了多步 Gibbs 采样
引起的误差发散, 后期克服了单步 Gibbs 采样带来
的训练精度低的问题, 同时提高了训练速度, 以上特
点可以弥补现有以 Gibbs 采样为基础的 RBM 训练
算法的不足.

关于 Gibbs 采样步数、训练迭代次数与训练精
度之间的关系, 本文在理论分析部分只给出了定性
分析; 在动态 Gibbs 采样算法设计阶段, 本文只是
根据实验分析, 给出 Gibbs 采样步数和训练迭代次
数之间的经验区间. Gibbs 采样步数、训练迭代次
数以及网络训练精度之间是否存在精确的数学关系,
如果存在, 其数学模型如何构建. 以上问题仍有待进
一步研究.
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