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深层神经网络中间层可见化建模

高莹莹 1 朱维彬 1

摘 要 深层神经网络的中间层是隐含的、未知的, 这使得深层网络的学习过程不可追踪, 学习结果无法解释, 在一定程度上

制约了深度学习的发展. 本文通过引入先验知识使深层网络的中间层具有明确的含义与显性的影响关系, 即中间层可见化, 从

而部分人工干预深层网络的内部结构, 约束网络学习的方向. 基于深层堆叠网络 (Deep stacking network, DSN), 提出两种中

间层部分可见的深层神经网络: 输入层部分可见的深层堆叠网络 (Input-layer visible DSN, IVDSN) 和隐含层部分可见的深

层堆叠网络 (Hidden-layer visible DSN, HVDSN), 部分可见是为了保留对未知信息的提取能力和一定的容错能力. 以基于文

本的言语情感计算为例测试所提网络的有效性, 结果表明先验知识的引入有助于提升深层神经网络的性能; 所提两种网络均

可实现中间层的部分可见化, 其中 HVDSN 结构更精简, 性能也更优.
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Deep Neural Networks with Visible Intermediate Layers

GAO Ying-Ying1 ZHU Wei-Bin1

Abstract The hidden nature of intermediate layers in deep neural networks makes the learning process hard to track

and the learned results difficult to explain, which restricts the development of deep networks to some extent. This work

focuses on making these intermediate layers visible through prior knowledge, which means giving the intermediate layers

definite meanings and explicit interrelationship, in the hope to supervise the learning process of deep networks and guide

the learning direction. On the basis of deep stacking network (DSN), we propose two networks in which the intermediate

layers are partially visible: the input-layer visible deep stacking network (IVDSN) and the hidden-layer visible deep

stacking network (HVDSN). To be partially but not fully visible is to leave room for the unknown and the error. With the

application of the text-based detection of speech emotion, the performance of the proposed networks is tested. The results

validate that the transparency of intermediate layers is beneficial to improve the performance of deep neural networks.

Between the two proposed networks, the HVDSN has a simpler structure and a better performance.
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近年来, 深层神经网络因其在计算机视觉[1−3]、

语音识别[4−6] 和自然语言处理[7−8] 等领域获得的成

功而被广泛关注. 深层神经网络具有多层非线性映
射结构, 通过低层特征到高层特征的逐层抽象得到
数据的分布式特征. 然而, 由于网络中间层 (隐含层)
的不可见性, 对于所抽取结果的解释及运用、对网络
结构的预判以及训练过程的追踪都造成困难, 这在
一定程度上也限制了深度学习在更广阔领域的应用

与发展.
对于深层神经网络中间层的研究已有一定的工

作基础, 如: 文献 [9] 在传统卷积神经网络的基础上,
通过引入联合目标函数实现对包含输出层和中间层
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在内每一层的监督; 文献 [10] 将无监督的聚类算法
嵌入到深层网络有监督的判别任务中, 实现对输出
层和中间任一层的半监督学习; 文献 [11] 提出一种
新的深层神经网络—深层堆叠网络 (Deep stacking
network, DSN), 网络由一系列具有相同或相似结构
的单隐层神经网络模块堆叠构成. 区别于传统神经
网络的整体训练, DSN 的每个模块均可单独有监督
训练, 并通过将前一模块输出累加到下一模块作为
部分输入的方式实现对前面结果的利用. 对中间层
监督力度的加强, 有助于为目标任务提取到更具区
分性的特征, 也在一定程度上缓解了多层神经网络
训练过程中易陷入局部最优的难题. 然而, 这距中间
层真正意义上的可见化还有一定距离, 中间层的含
义仍然是未知的, 我们仍难以干预深层网络内部的
学习过程并对学习结果给出解释.
在以往的研究中, 大量存在的可能与目标任务

相关的先验知识往往被忽略, 对深层网络的监督仅
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仅依赖于有限的基于目标任务的标注数据. 利用先
验知识对深层网络的内部结构进行部分人工干预或

引导, 可以帮助机器抽取到与目标任务更切合的特
征, 尤其在标注数据有限的情况下, 先验知识的引
入可以有效地扩充可利用信息. 本文的研究目标在
于利用先验知识揭示中间层的具体含义及其内部关

系, 使深层网络的中间层变得可见化. 因为仍有未
解码信息存在的可能性, 我们将这种可见化定义为
“部分可见”, 在人工干预的同时保留抽取新信息的
能力和一定的容错能力. 先验知识的获取依赖于具
体任务, 本文以基于文本的言语情感计算为应用目
标, 基于心理学、语音学等相关知识, 对言语情感
的生成过程进行设定, 并利用 DSN 作为基础网络,
将其与言语情感生成过程融合, 构建中间层部分可
见的深层堆叠网络 (Visible deep stacking network,
VDSN). 根据堆叠位置的不同, VDSN 又分为输
入层部分可见的深层堆叠网络 (Input-layer visible
DSN, IVDSN) 和隐含层部分可见的深层堆叠网络
(Hidden-layer visible DSN, HVDSN). 通过实验分
别对这两种网络的性能进行测试, 并将其与未加入
中间层监督的深层置信网络 (Deep belief network,
DBN)[12] 和未引入先验知识的深层堆叠网络 DSN
对比, 验证所提方法对于深层网络的优化效果.
本文第 1 节介绍中间层部分可见的深层堆叠网

络的基本结构与训练算法; 第 2 节给出所提网络在
言语情感计算中的应用实例; 第 3 节基于该实例对
网络的性能进行测试和验证; 最后给出总结与讨论.

1 网络结构与训练

1.1 基础网络

传统的深层神经网络由输入层 (原始特征)、多
个隐含层和输出层串联组成. 网络的训练通常采用
反向传播 (Back-propagation, BP) 算法, 通过使输
出层与目标值的误差最小反向逐层调整各层间的

联系权重, 但该误差函数是一个含多个极小值的非
线性空间, 因此在沿梯度下降的方向搜寻误差极小
值时常使网络收敛于局部最小; 另一方面由于只对
输出层进行了监督, 在利用 BP 算法向其他层反向
传播该梯度时会随着网络层数的增加而发生梯度消

失[13] 的现象. Hinton 等[12] 将无监督贪心逐层算

法引入深层置信网 DBN, 有效地提高了网络的收
敛速度, 改善了网络易陷入局部最优的局面. DBN
由一系列受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann
machine, RBM) 构成, RBM 即包含可视层和隐含

层的双层对称网络, 层内无连接, 层间全连接. 通过
将可视层映射给隐含层再由隐含层重建可视层, 然
后将新的可视层再次映射给隐含层, 反复执行这一

过程, 从而实现对网络参数的预训练. 预训练的结果
将作为 BP 算法的初始值进行有监督微调. 实验和
理论[12, 14] 均证明这一初始值较随机初始值更优, 可
以有效缓解网络收敛于局部最小的问题. 但是 DBN
的中间层仍然是 “隐含的”、不可监督也不可解释,
梯度消失的问题在有监督微调过程中也仍可能存在.
本文以 DBN 作为未加入中间层监督和先验知识指
引的基础网络.

DSN 打破了传统深层神经网络多个隐含层串
联的结构, 将其拆分成一系列含单个隐含层的简单
模块, 然后通过堆叠的方式将所有模块组合起来, 即
前一模块的输出作为输入传递给下一模块. 每个
DSN 模块由一个线性输入层、一个非线性隐含层和
一个线性输出层构成, 且各模块独立训练, 均由目
标任务进行监督, 相对于传统神经网络训练复杂度
更低, 也避免了因层数过多引起的梯度消失现象; 同
时, 各模块间通过堆叠方式进行连接也保留了深层
网络逐层抽取更具区分性特征的特性. DSN 实现了
深层网络各层的可监督训练, 但是各层均以相同的
目标任务为学习对象, 仍然缺乏对于中间层真正含
义的发掘, 对于模型结构的设定也缺乏有针对性的
指引. 我们将 DSN 作为加入中间层监督但未引入先
验知识的网络.

1.2 VDSN

在 DSN 的基础上, 我们加入先验知识的指引,
使其参与到对网络结构的约束中, 从而构建中间层
部分可见的深层堆叠网络 VDSN. 与 DSN 不同的
是, VDSN 的每一模块都具有不同的子目标, 各子
目标按照预先设定的生成顺序依次训练并参与到后

续目标及最终目标的学习中. 有别于最终目标的子
目标的设定, 使网络的内部结构具有明确的含义和
显性的关系, 为网络结构的设计提供依据并指引学
习的方向. 至此, 深层网络所描述的特征不再是静态
的单一目标的特征, 而是动态衍化的包含一系列子
目标的连续过程, 各个环节间可能存在的直接或间
接的相互影响通过各模块的训练结果的堆叠进行传

递. 先验知识的加入可能只破解了网络结构的部分
信息, 尚有未解码信息存在的可能, 各子目标间的相
互关系也并非确定的一对一的映射关系. 因此出于
完备性考虑, 前面所有模块的结果均会堆叠到后续
模块以保证其对后续环节的潜在影响, 原始输入也
始终作为输入传递给每个模块.
以 X 表示已有的输入特征, Y 表示最终的学

习目标, 对于 DSN 以及 DBN 等中间层不可见的
深层网络, 网络学习是已知 X 条件下对后验概率

P (Y |X) 进行估计. DBN 通过引入无监督的预训练
从而得到观测数据的先验概率 P (X), 相对于单纯的
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有监督学习而言, 能够利用大量的无标签数据学习
和发现数据中存在的模式, 有助于避免因网络函数
表达能力过强而出现过拟合现象. DSN 将 DBN 的
逐层无监督训练扩展到逐层有监督训练, 避免了多
层神经网络整体的反向误差调整; 同时各模块均由
最终目标监督训练, 可以视为在逐层抽取更具区分
性的特征. VDSN 延续了 DSN 基本模块的结构以
及各模块独立训练的方式, 同时 DBN 中无监督的
预训练也可参与到网络参数的初始化; 但是, VDSN
每个模块不再由最终目标监督, 而是依次预测不
同的子目标 Yi, 各子目标与最终目标间构成链式
生成关系, 各模块依次估计 P (Y1|X), P (Y2|X, Y1),
P (Y3|X, Y1, Y2), · · · , P (YM |X, Y1, Y2, · · · , YM−1),
M 为子目标数. 由此可见, VDSN 相比于中间层不
可见的深层网络虽然也采用逐层训练的模式, 但每
层可利用的已知信息在原始输入的基础上得到扩展,
在子目标设定合理的前提下, 先验的引入有助于模
型学习到更准确、更具泛化能力的解. 利用先验知
识对已知信息进行扩展, 对于数据有限尤其是有标
数据难以获得的情况显得尤为重要, 因为仅依赖小
规模的数据可能很难依靠网络本身自动发现数据中

隐藏的结构模式, 而借鉴相关领域的专业知识对网
络结构进行部分人工干预, 可以减少对于训练数据
的依赖, 这可被视作从结构设定的角度对网络进行
监督或半监督引导.

1.3 IVDSN与HVDSN

VDSN 的每个模块也由输入层 X、单一隐含层

H 和输出层 Y 构成, 各模块的训练参数有两组: 1)
连接输入层与隐含层的权重矩阵 W ; 2) 连接隐含
层与输出层的权重矩阵 U . 其中, 隐含层为输入层
的非线性映射 H = σ(bbb + WTX), σ(x) = 1/(1 +
exp(−x)), 输出层为隐含层的线性组合 Y = UTH.
由此, 各模块可向后面传递的结果有两种可能: 一是
将输出层传递给后续模块作为部分输入层, 即两个
权重矩阵 W 和 U 均向后传递并对其产生影响; 二
是将隐含层传递给后续模块作为部分隐含层, 即仅
向后传递连接输入层和隐含层的权重W . 由于隐含
层的值是非线性分布, 而输入层和输出层的值均为
线性分布, 因此隐含层没有传递给后续模块的输入
层作为部分输入. 第一种堆叠方式与 DSN 的连接
模式类似, 但是各模块有不同的训练目标, 每个模块
的输出不再是最终目标的估计, 而是预测不同的子
目标, 由于训练结果的逐层堆叠发生在后续模块的
输入层, 采用这种方式搭建的 VDSN 称为输入层部
分可见的深层堆叠网络 (IVDSN). 第二种堆叠方式
更直接地体现了中间层部分已知的情况, 由于逐层
堆叠体现在隐含层, 将这种网络命名为隐含层部分

可见的深层堆叠网络 (HVDSN).
图 1 给出了 IVDSN 和 HVDSN 两种网络中两

个模块及其连接关系示意图. 仅就这两个模块而言,
目标 T2 相当于最终目标, 而 T1 相当于其子目标, 模
块 1 的训练目标为使输出层 Y1 和 T1 的误差最小,
而模块 2 的训练目标为使输出层 Y2 和 T2 的误差

最小, 各模块独立训练, 分别基于各自目标进行本模
块内部由输出层到输入层的反向误差调整. 图 1 (a)
中, 模块 1 的输出 Y1 传递到模块 2 作为部分输入,
同时为了防止信息丢失和误差累积, 原始输入X1 也

一并传递作为该模块的部分输入, 因此模块 2 的输
入层 X2 = [X1;Y1]. 图 1 (b) 中, 各模块输入均为
X1, 但从模块 2 开始, 隐含层的初始方式发生变化,
即隐含层不再完全隐含, 部分隐含层节点通过模块 1

(a) 输入层部分可见深层堆叠网络 IVDSN

(a) Input-layer visible deep stacking network (IVDSN)

(b) 隐含层部分可见深层堆叠网络 HVDSN

(b) Hidden-layer visible deep stacking network (HVDSN)

图 1 两种中间层部分可见的深层堆叠网络 (VDSN) 示意图

Fig. 1 The two visible deep stacking networks (VDSN)
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训练得到的隐含层进行初始化, 同时扩张一部分未
知节点 (随机初始化或由 RBM 初始化), 使模块 2
隐含层的初始状态变为 H2 = [H1;Hunkonwn].

可见, HVDSN 直接延续了神经网络将隐含层
作为中间层的概念, 中间层部分可见、部分未知体现
于隐含层的继承与扩张上; 而 IVDSN将低层模块视
作高层模块的中间层, 即各子目标作为实现最终目
标的中间过程, 中间层的部分可见化体现于中间过
程的部分已知 (各子目标的输出) 和部分未知 (原始
输入内未被破解的部分). 网络结构上, IVDSN 的输
入层随着训练目标的增加而逐层扩张; 而 HVDSN
的输入层保持不变, 隐含层的规模在逐层扩张. 而从
计算角度分析, IVDSN 和 HVDSN 均延续了 DSN
各模块独立训练的训练方式, 无需全局的反向误差
调整, 计算量上等同于几个单隐层的浅层神经网络;
其差别仅在于, IVDSN 与 DSN 一样, 输入层维度
需要逐层递增, 因此比其他网络具有更多的输入层
节点, 而 HVDSN 隐含层维度逐层递增, 因此可能
比其他网络具有更多的隐含层节点.

1.4 训练算法

与DBN 和DSN 类似, VDSN 的训练也分为无
监督的预训练 (参数初始化) 和需要少量标注数据
的针对目标任务的微调两个步骤, 训练以模块为单
位进行, 各模块的训练目标不同. IVDSN 输入层与
隐含层间的权重全部由 RBM 进行初始化, HVDSN
隐含层部分节点由前面模块训练得到的隐含层初始

化, 剩余节点由 RBM 初始化.
1) 基于 RBM 的参数预训练
RBM 为包含可视层 vvv 和隐含层 hhh 的双层对称

网络, 层内无连接, 层间全连接. 模型待训练的参数
θ = {W,aaa,bbb}, 其中W 为可见层与隐含层间的连接

权重, aaa 和 bbb 分别为可见层和隐含层的偏置向量. 参
数 θ 通过最大似然估计的方法学习得到:

θ̂ = arg max L (θ) = arg max
N∑

n=1

log Pθ

(
vvv(n)

)
(1)

似然概率:

Pθ (vvv)=
1

Z (θ)

∑

hhh

exp (−E (vvv,hhh; θ)) (2)

能量函数:

E (vvv,hhh; θ) = −
∑
ij

Wijvihj −
∑

i

aivi −
∑

j

bjhj

(3)

其中, θ̂ 为最优参数, N 为样本数, Z (θ) =∑
vvv,hhh exp(−E(vvv,hhh; θ)) 为归一化因子或称为配分函

数 (Partition function).

似然概率的最大值可通过随机梯度上升法求

得, 但由于计算该梯度时需要用到归一化因子 Z(θ),
使其很难直接求解. 基于 RBM 对称结构以及神

经元的条件独立性, 可以使用 Gibbs 采样方法得
到该梯度的一个近似. 对于一个 K 维随机向量

XXX = (X1, X2, · · · , XK), 假设无法求得关于 XXX 的

联合分布, 但知道给定 XXX 中第 k 个分量 Xk 的条

件分布 P (Xk|Xk−) 时, 那么可以从XXX 的任意状态

(如 [x1(0), x2(0), · · · , xK(0)]) 开始, 利用上述条件
分布迭代地对其分量依次采样. 随着采样次数的增
加, 随机变量 [x1(t), x2(t), · · · , xK(t)] 的概率分布
将以 t 的几何级数的速度收敛于 XXX 的联合概率分

布 P (XXX). 在 RBM 中进行 t 步 Gibbs 采样时, 首先
用一个训练样本初始化可见层的状态 vvv0, 然后交替
进行如下采样: hhh0 ∼ P (hhh|vvv0), vvv1 ∼ P (vvv|hhh0), hhh1 ∼
P (hhh|vvv1), · · · , vvvt+1 ∼ P (vvv|hhht).
当给定可见单元状态时, 各隐单元的激活状态

之间是条件独立的, 此时, 隐层第 j 个节点的激活概

率为

pθ (hj = 1|vvv) = σ

(
bj +

∑
i

viWij

)
(4)

由于 RBM 的结构是对称的, 因此当给定隐单
元状态时, 各可见单元的激活状态也是条件独立的,
第 i 个可见单元的激活概率为

pθ (vi = 1|hhh) = σ

(
ai +

∑
j

hjWij

)
(5)

以上为可见层为 0-1 分布的情况, 若可见层为
实数 (本文中任务输入为实数), 则采用高斯分布, 此
时的能量函数变为

E (vvv,hhh; θ) =

−
∑
ij

Wijvihj − 1
2

∑
i

(vi − ai)
2 −

∑
j

bjhj

(6)

隐单元的激活概率公式不变, 可见单元的激活
概率变为

pθ (vi = 1|hhh) = N

(
ai +

∑
j

hjWij, 1

)
(7)

其中, N 表示均值为 ai +
∑

j hjWij、方差为 1 的高
斯分布.
在采样步数 t足够大时,可以得到服从RBM所

定义的分布的样本, 但是该方法训练效率仍然不高.
2002 年, Hinton[15] 提出了 RBM 的一个快速学习
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算法, 即对比散度 (Contrastive divergence) CD-n
算法, 仅需 n (通常 n = 1) 步, Gibbs 样本便可得到
足够好的近似. 在算法初始阶段, 可见单元的状态被
设置成一个训练样本, 然后利用式 (4) 计算所有隐
层单元的激活概率并抽取其二值状态. 在所有隐层
单元的状态确定之后, 根据式 (5) 或式 (7) 确定第 i

个可见单元 vi 取值为 1 的概率, 进而产生可见层的
一个 “重构 (Reconstruction)”. 这样, 在使用随机
梯度上升法最大化对数似然概率时, 各参数的更新
规则为

∆Wij = ε
(〈vihj〉data

− 〈vihj〉recon
)

(8)

∆ai = ε (〈vi〉data − 〈vi〉recon) (9)

∆bj = ε
(〈hj〉data

− 〈hj〉recon
)

(10)

其中, ε 为学习速率, 〈·〉recon 表示一步重构后模型定
义的分布期望.

2) 基于批量梯度下降的参数微调
BP 算法是常用来对神经网络参数进行微调的

有监督学习算法, 因为预测误差由输出层向输入层
反向逐层传播而得名. 基于最小均方误差准则, 优化
方法是梯度下降法. 梯度下降法有两种迭代求解思
路: 随机梯度下降 (Stochastic gradient descent) 和
批量梯度下降 (Batch gradient descent). 随机梯度
下降通过计算每条样本的损失函数并对参数求偏导

得到对应的梯度, 以此来迭代更新参数, 即最小化每
条样本的损失函数; 批量梯度下降则是最小化所有
训练样本的损失函数, 每次迭代要用到所有训练集
的数据. 对比而言, 随机梯度下降法的迭代速率要高
于批量梯度下降法, 但不是每次迭代得到的损失函
数都朝着全局最优的方向, 对于有多个极小值的非
凸问题则可能收敛到局部最优; 而批量梯度下降法
最终求解的是全局最优解. DSN 的训练[16] 基于批

量梯度下降法, 同时采用矩阵计算的形式, 便于实现
算法的并行计算.
网络训练的目标是更新W 和 U , 使输出矩阵 Y

与标注数据 T 的平方误差 E 最小:

E = ‖Y − T‖2 = tr
[
(Y − T ) (Y − T )T

]
(11)

式中, tr 表示求矩阵的迹. E 关于 U 的偏导数即梯

度为

∂E

∂U
= 2H

(
UTH − T

)T
(12)

令该梯度为 0, 因该函数是一凸优化问题, 可以
得到 U 的闭合形式的解:

U =
(
HHT

)−1
HTT (13)

U 的值与 W 有关, 因为 H 由 W 确定, 因此,
计算 E 关于W 的梯度需要考虑W 与 U 的关联关

系, 将式 (13) 代入 E 关于W 的梯度计算公式, 可
以得到:

∂E

∂W
= 2X

[
HT ◦ (1−H)T◦

[H+
(
HTT

) (
TH+

)− TT
(
TH+

)
]
]

(14)

其中, H+ = HT(HHT)−1, 符号 “ ◦ ” 代表元素相
乘的内积运算.
上式中, 每条样本在每次迭代中所起的作用一

样. 为了加快算法的收敛速率, 文献 [16] 引入一个
权重矩阵 Λ 以加强对预测误差大的样本的关注. Λ
为一对角阵, 对角线上的元素 λii = (N/E‖yyyi − ttti‖2

+ 1)/2, 其中, i 为样本索引, N 为样本数量, 样本
预测误差越大, 其对应的 λii 值越大, 由此使得预测
误差大的样本在全部样本的预测误差中具有较大的

权重, 即在参数更新中起更主要的作用. 如果该样
本训练误差降低了, 在下次迭代中该样本所占权重
也会变小. 通过这种方式使参数向误差最有效降低
的方向更新, 提升了算法的收敛速度, 同时一定程度
上降低了网络学习陷入局部最优的可能. 我们在此
基础上增加了关于样本数量不均衡问题的调整, 即
在计算对角阵元素 λii 时不仅考虑该样本预测误差

的影响, 同时考虑该类型样本数目的影响, 样本数
较少的数据在全局误差中赋予一个比大类别样本更

大的权重, 从而均衡不同类别样本在参数更新中所
起的作用. 调整后的 λii 变为 λii ad = (N/E‖yyyi −
ttti‖2/(Nk + 1) + 1)/2, Nk 为该样本所属类型的子集

大小, k 指示样本类别. 引入 Λ 后, 平方误差 E 变为

E = tr[(Y − T ) Λ(Y − T )T], U 的最优解变为

U =
(
HΛHT

)−1
HΛTT (15)

E 关于W 的梯度公式变为

∂E

∂W
= 2X

[
HT ◦ (1−H)T ◦

[H+
(
HΛTT

) (
TH+

)− ΛTT
(
TH+

)
]
]

(16)

其中, H+ = ΛHT(HΛHT)−1.

2 基于VDSN的言语情感计算

言语情感计算是赋予计算机感知、理解和表达

情感的能力的重要手段, 也是人机交互过程需要解
决的关键问题之一. 本文以从文本计算言语情感为
例, 说明可见化深层网络的建模过程以及中间层部
分可见化的作用.
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2.1 方案描述

言语情感通常与其他情感一样被描述为高兴、

悲伤、愤怒、惊讶等若干离散的状态[17−18], 言语情
感检测也通常被当作一个多分类任务[19−21], 对于可
能影响言语情感产生及发展的各种因素及中间过程

则经常被忽略. 近年来, 一种新的情感理论— 认知

评估理论[22], 逐渐被情感计算的研究者们接受并采
纳. 在该理论中, 情感被定义为持续一段时间的连续
过程, 而非某些离散状态. 情感由对过去经验和当前
情境的评估触发, 涉及认知、动机、感受、生理、表
情等一系列变化, 评估结果决定其他部分的反应, 反
应结果又会反馈回去影响评估的结果. 由此, 情感由
评估结果和反应模式共同表示, 不再拘泥于有限数
目的离散状态, 而是形成情感的分布式表示, 内部构
造及其发展衍化的过程也可得到体现. 基于认知评
估理论, 我们提出了专门针对言语情感产生机制的
描述模型[23]. 模型从认知、心理、生理和发音四个
视角刻画情感, 各视角内容分别表示为一个由若干
维度支撑的超平面; 各超平面构成体现言语情感内
部复杂结构的多层立体空间. 同时, 基于朗读学[24]

和播音学[25] 中创作主体从接触文稿刺激到将其转

换为携带恰当感情色彩的有声语言的创作过程, 我
们将基于文本生成言语情感的过程概括为认知评价

→ 心理感受→ 生理反应→ 发音调整四步, 分别对
应着言语情感生成过程中在认知、心理、生理和行

为上发生的变化.
言语情感的产生过程是连续的、动态的, 各步骤

之间存在直接或间接的相互影响, 前面步骤的结果
会影响后续步骤的反应, 后续步骤的反应又会反馈
回去进一步影响前面成分的变化 (出于简化计算考
虑, 这里暂不考虑反馈). 图 2 给出了在不考虑反馈
的情况下, 从输入文本生成言语情感各环节内容的
过程及其内部关系. 文本分析得到的特征作为原始
输入特征, 言语情感产生过程的每一步对应深层堆
叠网络的一个模块. 文本特征会依次传送给每个模
块, 同时, 每个模块的生成结果也会对其后续模块产
生影响. 当以发音方式作为最终目标, 其他三个步骤

图 2 基于文本的言语情感产生过程及其内部关系示意图

Fig. 2 The framework of the text-based producing

process for the components of speech emotion and

the interactions among them

则为中间过程; 类似地, 每个环节都可称作其后续环
节的中间过程. 当直接从文本特征预测各部分内容
而不考虑其中间环节的影响时, 即为中间层 “隐含”
的情况.

2.2 网络结构

基于图 2 所示的言语情感产生过程, 采用两种
VDSN 搭建了文本 –情感计算模型. 当采用 IVDSN
时, 前面模块的输出层依次堆叠到后面模块的输入
层, 如图 3 (a) 所示. 每个模块为含单一隐含层的神
经网络, 由下至上依次对言语情感的四种成分进行
预测. 采用 HVDSN 时, 前面模块的隐含层逐层堆
叠作为后面模块部分隐含层的初始值, 如图 3 (b) 所
示, 同样采用含单一隐含层的神经网络作为基本模
块. 可以看出, IVDSN 形成明显的多层级联型网络,
而 HVDSN 则构成嵌套型的网络, 整体结构仍为单

(a) 基于 IVDSN 的言语情感计算

(a) The computing network based on IVDSN

(b) 基于 HVDSN 的言语情感计算

(b) The computing network based on HVDSN

图 3 基于 VDSN 的言语情感计算网络结构

Fig. 3 The computing networks of speech emotion

based on VDSN
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隐层神经网络. 不同于传统神经网络由隐含层数目
决定网络深度的方式, 堆叠网络作为深层网络时网
络深度由模块数决定, 其中, IVDSN 和 HVDSN 的
模块数与经由的中间环节的个数有关, 本例中二者
最终都构成了深度为 4 的深层网络.

两种网络对于未知信息和已知信息的获取及处

理方式不同. IVDSN 中, 已知信息与未知信息均位
于输入层, 已知信息来源于子目标的输出, 未知信息
仍隐含于文本特征中; 而 HVDSN 的已知信息与未
知信息均位于隐含层, 二者均是对文本特征的非线
性表示, 差别仅在于已知信息由其他子目标进行了
有监督微调, 而未知节点仅做了无监督预训练 (这一
部分节点单独做无监督预训练, 不包含已知节点).
两种网络的训练方式上文已提到, 即各模块按生成
顺序依次单独训练, 分别进行本模块内部的无监督
预训练和有监督微调, 每个模块有各自不同的训练
目标, 输出层每个节点对应各自子目标的一个维度,
其中, 认知评价由 5 个维度表示; 生理反应包含 2 个
维度; 发音描述包含 7 个维度; 心理感受采用分层表
示的方法描述对于感受类别不同粒度的划分, 每个
类别作为心理感受的一个维度, 由上至下依次有 4
维、7 维、19 维和 43 维 (本文实验采用最细致的划
分, 即 43 维).

2.3 特征提取与降维

文本特征作为深层神经网络的原始输入, 其维
度决定输入层的节点数, 进而影响网络的规模和
学习复杂度. 向量空间模型 (Vector space model,
VSM) 是最常用的文本特征表示方式, 将文档映射
到几千维的词典空间, 采用词典词在当前文档中出
现的词频或其他变体形式表示文档, 是一种稀疏的
文本表示方法. 直接以此为输入特征会增加网络空
间和计算时间的开销, 当标注数据有限时还易造成
过拟合.
本文使用狄里克雷分配 (Latent Dirichlet allo-

cation, LDA) 模型[26] 来对文本的向量空间表示进

行降维. LDA 模型是文本语义分析模型的一种, 也
被称作主题模型, 通过在文档与词语之间增加一个
语义空间来抽取文档的语义信息, 该空间的每个维
度称作一个主题, 每个主题由词语的概率分布表示,
每篇文档则表示成这些主题的概率分布, 文档 –主
题分布被用作文本特征的降维表示.
主题数 (文本特征的维度) 由模糊度确定[26]. 模

糊度是常用来评价模型对数据刻画能力的指标, 它
与单个词语的平均似然度成反比, 值越低则表示模
型对数据的刻画能力越好. 模糊度的计算公式为

perplexity = exp


−

D∑
d

log (p (wd))

D∑
d

Nd


 (17)

其中, D 为数据集的文档数, Nd 为每篇文档包含的

词语数, log p(wd) 表示文档中每个词语的对数似然
概率.

3 网络性能测试

3.1 数据集与评价指标

测试数据来自中央人民广播电台《新闻与报

纸摘要》节目的播音稿, 以篇章为单位, 总共收录
29 109 篇新闻播音稿, 时间跨度从 2006 年到 2013
年, 内容涵盖教育、医疗、科学、经济、文化、艺术、
娱乐、军事以及政治等各领域, 文档平均长度为 227
字/篇. 综合考虑篇幅、内容、情感类型和强度等因
素, 从中筛选出 150 篇有代表性的语篇进行人工标
注. 标注人员由同一课题组的三名师生担任, 三人
独立标注, 标注结果通过高斯加权整合成最终的标
注信息. 标注内容基于言语情感的多视角描述模型,
其中认知评价和发音描述的每个维度具有正负极性,
每个极性分为弱、中、强不同的强度, 加上中性构成
七级刻度; 心理感受和生理反应的每个维度分为无、
弱、中、强四级刻度. 由于输入文本特征为 [0, 1] 区
间内的实数, 为方便输出值在输入层的堆叠, 需对标
注数据进行基于刻度范围的归一化处理, 其中, 认知
和发音每个维度的标注范围为 [−3, 3], 因此标注值
均除以 6; 心理和生理的标注范围为 [0, 3], 标注值除
以 3.
因为情感的多维空间表示, 采用能够刻画

空间距离的均方根误差 (Root-mean-square-error,
RMSE) 作为网络性能的评价指标, RMSE 越小, 网
络性能越好. 计算公式为

RMSE =

√√√√√
N∑
i

‖yyyi − ttti‖2

N
(18)

其中, i 为样本索引, N 为测试样本数, yyyi 为输出向

量, ttti 为标注数据.

3.2 参数设置

3.2.1 文本特征维度

第 2.3 节提到, 文本特征维度即主题数根据模
糊度确定. 以 25 为步长, 在 [25, 200] 范围内, 我们
测试了上述数据集的模糊度随特征维度的变化, 如
图 4 所示. 从图 4 可以看出, 模糊度在特征维度等
于 125 时达到最小, 说明此时文本模型对数据集的
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刻画能力最佳. 因此, 在之后的实验中我们将文本特
征维度设为 125.

图 4 不同文本特征维度下文本模型模糊度分布曲线

Fig. 4 The distributed curves of perplexities of the

textual modules with different dimensionalities

3.2.2 网络训练参数

以从文本特征直接生成言语情感各部分内容而

不考虑其他环节影响的预测结果为评估指标 (此时
两种可见网络没有差别), 分别测试了隐含层节点
数、微调阶段的迭代次数以及采用 RBM 进行预训

练的迭代次数三个参数的影响.
因为标注样本有限, 采用五折交叉验证 (5-fold

cross validation) 的方法进行网络的性能验证, 即:
将全部标注数据随机分成五等份, 每次 (One fold)
取一份作为测试集, 其余部分作为训练集 (预训练时
加入无标注数据). 此外, 由于 RBM 初始化过程中

的随机性会造成结果的振荡, 因此五折交叉验证重
复运行 10 次, 取 10 次结果的均值作为最终的结果.
以下实验均采用同样的实验方式.

图 5 (a) 给出隐含层节点数变化对于四种情感
成分预测结果的影响,此时微调和RBM的迭代次数
均设为 5. 可以看出, 随着隐含层节点数的增加, 认
知、心理和发音三种成分的 RMSE 均先下降之后上
升, 可见隐含层节点数并非越多越好, 尤其在当前训
练数据有限的情况下, 隐含层节点过多很容易造成
网络的过拟合. 由于 HVDSN 的隐含层节点数是逐
层扩张的, 在避免过拟合的同时也要兼顾每个模块
的隐含层节点不会过少而造成欠拟合, 因此将最底
层认知模块隐含层节点数设为 4, 依次递增 2, 即心
理、生理和发音模块的隐含层节点数分别设为 6、8、
10. 为了使结果具有可比性, 其他网络的隐含层节点
数设置与 HVDSN 相同. 图 5 (b) 给出微调阶段的
迭代次数对预测结果的影响, 此时隐含层节点数按
前面实验得到的数据设置, RBM 迭代次数设为 5.
可以看出, 迭代次数较少时各成分的 RMSE 变化不

明显或有所下降, 随着迭代次数进一步增加, RMSE
均有所上升, 因此将微调阶段迭代次数设为 5. 图
5 (c) 为 RBM 的迭代次数对于训练结果的影响. 可
以看出, 四种成分的预测结果变化均不显著, 因此也
将其设置为 5, 进一步增加迭代次数会降低训练速度
且不会使结果有明显改善.

(a) 隐含层节点数

(a) Number of hidden units

(b) 微调迭代次数

(b) Iteration times in fine-tuning

(c) RBM 迭代次数

(c) Iteration times of RBM

图 5 不同网络训练参数下四种言语情感成分的预测结果

(RMSE)

Fig. 5 The RMSEs of the four affective components with

different network training parameters
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3.3 中间层可见化效果验证

网络的性能由两个实验进行测试和验证, 实验 1
对从文本特征生成言语情感各部分内容的所有可能

路径进行测试和对比, 从而验证中间环节对于后续
任务的影响, 即中间层已知对预测任务的作用; 实验
2 将 VDSN 与其他中间层不可见的深层网络对比,
从而进一步验证中间层部分可见化对于网络的优化

作用.
3.3.1 中间环节的作用

实验 1 以从文本特征直接生成言语情感各成分
而不考虑其他环节影响的情况作为基准 (表 1 中斜
体行), 分别与考虑了中间环节的各种情况作对比.
考虑中间环节的情况分为包含全部中间环节和部

分中间环节的多种情况, 表 1 列出了不考虑反馈情
况下各成分所有可能的预测方式和结果, 分别采用
IVDSN 和 HVDSN 两种网络.

表 1 IVDSN 和 HVDSN 采用不同路径预测言语情感

各成分结果 (RMSE)

Table 1 The predicted results (RMSE) of each emotional

component through different paths by

IVDSN and HVDSN

IVDSN HVDSN

文文文本本本→ 认认认知知知 2.07 2.07

文本→ 心理 1.59 1.58

文文文本本本→ 认认认知知知→ 心心心理理理 1.55 1.55*

文本→ 生理 0.63 0.64

文本→ 认知→ 生理 0.62 0.64

文本→ 心理→ 生理 0.62 0.62

文文文本本本→ 认认认知知知→ 心心心理理理→ 生生生理理理 0.62 0.65

文本→ 发音 2.16 2.16

文本→ 认知→ 发音 2.11 2.11

文本→ 心理→ 发音 2.13 2.11

文本→ 生理→ 发音 2.11* 2.11**

文本→ 认知→ 心理→ 发音 2.09** 2.08*

文本→ 认知→ 生理→ 发音 2.11*** 2.09*

文本→ 心理→ 生理→ 发音 2.12** 2.09*

文文文本本本→ 认认认知知知→ 心心心理理理→ 生生生理理理→ 发发发音音音 2.11** 2.09

*: p-value < 0.05; **: p-value < 0.01; ***: p-value < 0.001

从表 1 可以看出, 在采用这两种网络的情况下,
中间环节的加入均可一定程度降低预测误差. 对各
模块考虑中间环节的情况与未考虑中间环节的情况

作差异显著性分析, 可以得出: 当采用 IVDSN 时,
“文本→ 生理→ 发音”、“文本→ 认知→ 心理→
发音”、“文本→ 认知→ 生理→ 发音”、“文本→
心理→ 生理→ 发音” 以及 “文本→ 认知→ 心理
→ 生理→ 发音” 的结果均优于 “文本→ 发音” 的
结果, 且差异显著, 说明增加中间环节有助于发音方
式的预测; 当采用 HVDSN 时, “文本→ 认知→ 心

理” 的预测效果要显著优于 “文本 → 心理”, 说明
认知的加入有助于心理感受的预测, “文本→ 生理

→ 发音”、“文本→ 认知→ 心理→ 发音”、“文本
→ 认知→ 生理→ 发音”、“文本→ 心理→ 生理
→ 发音” 的预测效果也显著优于直接从文本预测发
音. 心理和认知对于生理的预测结果提升作用不明
显, 原因可能是由于该成分预测误差本来就小, 因此
可提升空间不大. 这些结果反映出中间环节对于后
续任务的影响, 考虑中间环节的影响可以提升网络
的预测效果. 最终确定的言语情感四种成分的预测
方式如表 1 中粗体行所示, 按生成顺序将结果逐步
累积参与到后续目标的预测, 与图 3 所示网络拓扑
结构一致.

3.3.2 与其他深层神经网络对比

实验 2 中, DBN 作为未对中间层进行监督且未
引入先验知识的神经网络, DSN 作为对中间层进行
监督但未引入先验知识的网络, IVDSN 和 HVDSN
则为对中间层进行监督且引入先验知识的网络, 即
中间层部分可见的深层网络. 通过 DSN 与 DBN 的
对比, 可验证选用 DSN 作为基础网络, 即增加对中
间层监督的必要; IVDSN、HVDSN 分别与 DSN 比
较则可以验证引入先验知识将中间层部分可见化的

效果; 另外, IVDSN 与 HVDSN 也可以进行比较以
测试两种堆叠方式的优劣. 除此之外, 实验 2 还考
虑了网络深度对其性能的潜在影响. 对于 DBN 来
说, 网络深度由隐含层数目决定, DSN、IVDSN 和
HVDSN 的网络深度则由模块数决定.
表 2 列出了网络深度从 1 到 4 的不同网络由

文本特征预测发音方式的结果. 其中, IVDSN 和
HVDSN 网络深度为 1 表示从文本直接预测发音的
情况; 网络深度为 2 表示从文本经认知或心理或生
理某个中间环节预测发音的情况, 表 2 中结果为三
种情况的平均值; 网络深度为 3 表示从文本经认知、
心理、生理中某两个中间环节预测发音的情况, 共有
三种组合方式 (如表 1 所示), 表 2 中结果为三种情
况的平均值; 网络深度为 4 则表示从文本经认知、心
理和生理三个中间环节预测发音的情况.

DSN 相对 DBN 预测效果有明显提升 (p-value
= 0.0002), 验证了对中间层进行监督对于深层神经
网络性能的优化作用. IVDSN 与 DSN 相比, 性能
又有进一步提升 (p-value = 0.02), 说明在对中间
层进行监督的基础上, 不同子目标的设定可以进一
步提升网络性能; 同理, HVDSN 的性能也显著优于
DSN (p-value = 0.03). 在HVDSN与 IVDSN的对
比中, HVDSN 的性能更优 (p-value = 0.04), 一方
面可能由于 IVDSN 输入层维度多于 HVDSN 的输
入层, 因此网络规模上HVDSN更精简, 这在数据有
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限情况下会对训练结果产生一定影响; 另一方面可
能与已知信息和未知信息的相对作用有关, HVDSN
中, 已知信息与未知信息的节点数相差不大, 且已知
节点占主导, 而 IVDSN 中, 两部分特征维度相差较
大且未知信息占主导, 因此 IVDSN 中已知信息的
作用可能被削弱, 这也从侧面反映出信息可见化的
重要; 此外, 数值分布情况也可能对结果造成影响,
HVDSN 中, 已知信息与未知信息属于同样的数值
分布 (均为隐含层节点), 而 IVDSN 中, 子目标输出
值与文本特征的分布不同, 可能会对两部分信息的
融合产生影响.

表 2 不同深层神经网络在不同深度条件下发音方式

预测结果 (RMSE)

Table 2 The predicted results (RMSE) of utterance

manner by different deep networks and in different depths

Depth DBN DSN IVDSN HVDSN

1 2.28 2.17 2.16 2.16

2 2.27 2.13 2.12 2.11

3 2.27 2.15 2.11 2.09

4 2.27 2.15 2.11 2.09

纵观网络深度对各深层网络的影响, DBN 和
DSN 随网络深度的增加对网络性能的提升效果不
如 IVDSN 和 HVDSN 明显, 这意味着在数据规模
一定的情况下, 单纯增加网络深度并不总是能提升
网络的性能, 在此基础上增加一定的先验知识的指
引, 可以进一步优化网络的结构.

4 讨论

子目标的引入可以视作在最终目标的基础上引

入了联合目标, 网络训练过程中既要满足最终目标
的误差最小, 同时也要满足各子目标的误差最小. 联
合目标的引入相当于在经验风险上增加了一个正则

项, 即在最小化经验误差的同时约束网络的结构. 从
贝叶斯估计的角度来看, 该约束对应于模型的先验
分布. 如果先验合适, 则得到的学习结果更倾向于真
解, 这也解释了引入子目标之后测试误差更小的原
因. 联合目标的训练可以先于最终目标而分步完成,
也可与最终目标同步训练. 文献 [9−10] 在对中间层
进行监督或半监督学习时都采用联合目标与最终目

标同步训练的做法. 同步训练的方式沿用深层神经
网络全局运用反向误差传递的训练模式, 代价函数
仍是一个含多个极小值的高度非凸空间, 因此可能
使网络最终收敛于局部最小; 同时, 在反向传播的过
程中还可能发生梯度消失的情况. 我们采用分步训
练的方式, 每个模块为一浅层神经网络, 代价函数由
高度非凸变成凸函数或近似凸函数, 降低了网络训

练复杂度, 并提升了网络收敛于全局最优的可能.
子目标的设定涉及到先验知识的融合与运用,

本文中, 我们大量引入了相关领域的研究成果, 汇总
出可能与目标任务有关的多方面影响因素, 并进一
步推断出其可能的相互关系和组织结构, 最后通过
实验验证该结构的合理性. 除此之外, 子目标还可
有另一种解读, 如在自然语言处理中常涉及的韵律
层级结构, 低层小尺度单元的训练任务可视作高层
大尺度单元的子目标, 从而由细到粗汇总出整个句
子或篇章的训练结果 (句子级情感分析常用的做法);
或者反之, 高层大尺度单元也可先于低层小尺度单
元进行处理, 从而为小尺度单元提供上下文参考. 在
图像处理领域, 这种由细到粗或由粗到细的层级结
构仍然存在, 在人脸识别的研究中已经发现, 某些
中间层学习到了组成人脸的结构特征 (边缘或器官),
验证了人脑视觉系统由具体到抽象逐层组合低层特

征的分级处理模式. 但是, 基于深层网络自动发现文
本或图像中结构特征的研究都离不开大规模数据的

支持, 组建的网络规模也很庞大, 我们希望通过人为
设定某些中间层的子目标, 从而使网络能快速高效
地学习到期待的特征, 减少数据和网络规模的开销.

5 总结与展望

针对深层神经网络中间层不可追踪、难以解释

的问题, 本文提出两种中间层部分可见的深层神经
网络, 利用先验知识有针对性地指引深度学习的中
间过程. 网络基于深层堆叠网络 (DSN) 构建, 根据
堆叠的位置不同, 提出输入层部分可见 (IVDSN) 和
隐含层部分可见 (HVDSN) 两种堆叠网络. 以言语
情感计算为例, 明确言语情感产生过程中的相关环
节及其相互影响, 并将其与深层堆叠网络融合而使
深层网络的中间层可见化, 即具有明确的意义和显
性的影响关系. 实验表明, 中间层的可见化对于深
层网络的性能有优化作用; IVDSN 和 HVDSN 两
种网络均可实现中间层部分可见化的建模, 且均具
有良好的可扩展性和简便易操作的训练过程, 其中
HVDSN 结构更精简, 性能也更优.
本文中给出的是中间层可见的深层堆叠网络在

级联型生成关系中的应用实例, 除此之外, 还可应
用于层级结构等包含关系. 子目标的获取依赖于领
域知识, 领域知识的引入在训练资源有限的情况下
很有必要. 目前, 两种网络的基本模块均为单隐层
结构. 在今后的研究中, 还可根据需求增加每个基
本模块的隐含层个数, 即每个模块也是一个多层神
经网络, 从而提升对每个子目标的学习效果. 对于
IVDSN 网络, 增加隐含层个数不影响网络模块间的
堆叠方式, 而 HVDSN 模块间可考虑全部继承或部
分继承前面模块的隐含层, 并通过增加每个隐含层
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节点数或继续增加隐含层的个数来水平扩张或垂直

扩张隐含层.
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