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基于自适应学习率的深度信念网设计与应用

乔俊飞 1, 2 王功明 1, 2 李晓理 1 韩红桂 1, 2 柴 伟 1, 2

摘 要 针对深度信念网 (Deep belief network, DBN) 预训练耗时长的问题, 提出了一种基于自适应学习率的 DBN (Adap-

tive learning rate DBN, ALRDBN). ALRDBN 将自适应学习率引入到对比差度 (Contrastive divergence, CD) 算法中, 通

过自动调整学习步长来提高 CD 算法的收敛速度. 然后设计基于自适应学习率的权值训练方法, 通过网络性能分析给出学习

率变化系数的范围. 最后, 通过一系列的实验对所设计的 ALRDBN 进行测试, 仿真实验结果表明, ALRDBN 的收敛速度得到

了提高且预测精度也有所改善.
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Design and Application of Deep Belief Network with Adaptive Learning Rate
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Abstract A deep belief network with adaptive learning rate (ALRDBN) is proposed to solve the time-consuming problem

in the pre-training period of DBN. The ALRDBN introduces the idea of adaptive learning rate into contrastive divergence

(CD) algorithm and accelerates its convergence by a self-adjusting learning rate. The training method of weights in this

case is designed, in which the adjusting scope of the coefficient in learning rate is determined by performance analysis.

Finally, a series of experiments are carried out to test the performance of ALRDBN, and the corresponding results show

that the convergence rate is accelerated significantly and the accuracy of prediction is improved as well.
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深度学习网络是人工神经网络的延伸, 在某种
意义上等同于含有多个隐层的多层感知器 (Multi-
layer perceptron, MLP), 近年来在语音识别、计算
机视觉以及大数据处理等方面取得了较大的进展.
深度学习通过提取底层特征信息来获取更加抽象

的高层表示, 以揭示数据的分布式特征表示[1], 目
前应用较为广泛的深度学习网络主要是深度信念网

(Deep belief network, DBN), 已经在多个领域得到
了成功的推广和应用[2−8]. DBN 是由多个受限玻尔
兹曼机 (Restricted Boltzmann machine, RBM) 顺
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序叠加构成, 采用无监督贪心算法对所有 RBM 逐

一进行预训练, 然后再利用有监督的误差反传方法
对整个网络权值进行微调[9]. DBN 的无监督预训练
相当于传统神经网络中有监督训练之前的权值随机

初始化, 这样可以将初始权值确定在一个较好的范
围, 有利于克服由随机初始化权值导致陷入局部最
优的问题[10].
尽管DBN已经在多个领域实现较好的应用, 但

是在理论和学习算法方面仍存在许多难以解决的问

题, 其中面临的最大挑战就是其预训练阶段耗时长
的问题[11]. Lopes 等通过合理地选取学习参数提高
了 RBM 的收敛速度[12], BN 整体学习速度方面效
果不佳; 经过近几年的研究, 一种基于图像处理单元
(Graphic processing unit, GPU) 的硬件加速器被
应用到 DBN 算法运算中, 并取得了显著的加速收
敛效果[13−15], 该方法的主要问题是硬件设备成本和
维护费用太高, 不经济并且也没有从算法的角度提
高收敛速度. 随着大数据时代的到来, 处理数据的信
息量会呈指数级增长, 传统 DBN 无法快速收敛甚
至会难以完成学习任务, 因此如何既快速又经济地
完成对大量数据的充分学习是 DBN 今后发展的一
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个方向[16].
针对传统DBN预训练耗时长的问题,文中将一

种基于自适应学习率[13] 的思想引入到深度信念网

(Adaptive learning rate DBN, ALRDBN). 根据对
比差度 (Contrastive divergence, CD)[17] 算法中参
数每次迭代方向的异同来动态调整学习率, 从而成
功避开了固定学习率所带来的欠学习和陷入局部最

优的问题[12], 并通过网络性能分析, 给出自适应学
习率的动态调整系数取值范围的选取方法. 同时将
所设计的 ALRDBN 应用于MNIST 数据库手写数
字识别、大气二氧化碳浓度变化预测以及洛伦兹混

沌时间序列预测等实验, 结果表明 ALRDBN 在学
习过程中能够以更快的速度实现收敛, 同时预测精
度也略有提高.
文中第 1 节介绍 ALRDBN 的结构及学习过程;

第 2 节进行网络性能分析, 并给出自适应学习率动
态调整系数取值范围的选取方法; 第 3 节对网络的
性能进行仿真实验, 并对结果进行分析; 第 4 节给出
总结与展望.

1 自适应学习率深度信念网

1.1 ALRDBN结构

与传统的 DBN 结构类似, ALRDBN 由若干个
RBM 顺序叠加构成, 上一个 RBM 的输出作为下一
个 RBM 的输入. 考虑到网络的过拟合和泛化能力
等因素, 在处理中等规模的数据时 DBN 隐含层层
数一般选用 2 至 3 层, 为了方便起见, 故 ALRDBN
隐含层选用 2 层, 网络结构如图 1 所示. 双向箭头
表示相邻两层之间为双向全连接, 同一层神经元之
间没有连接.
从图 1 可以看出, DBN 学习过程相对复杂, 分

为两个阶段: 预训练阶段和微调阶段, 在预训练阶
段,首先使用CD算法对构成DBN的所有RBM逐
一进行无监督训练; 在微调阶段, 将整个网络展开成
一个前向型网络, 再使用误差反传方法对整个网络
权值进行有监督的微调.

1.2 ALRDBN预训练过程

RBM 是一种能量生成模型, 由可视层 (输入层)
和隐含层 (输出层) 组成, 两层之间采用双向全连接,
同一层之间没有连接, 如图 2 所示.
用向量 vvv 和 hhh 分别表示可见层和隐含层的状

态, 其中 vi 表示第 i 个可见单元的状态, hj 表示第

j 个隐单元的状态, 所有神经元的输出只有两种状态
(开启和关闭), 一般用 1 和 0 来分别表示开启和关
闭. 图 2 中的偏置是具有与 vi 和 hj 相同量纲的标

量, 那么基于给定的一组可视层和隐含层状态 (vvv,hhh)

的能量函数[16] 可定义为

E(vvv,hhh/θθθ ) = −
m∑

i=1

ai · 1 · vi−
n∑

j=1

bj · 1 · hj −
m∑

i=1

n∑
j=1

viWijhj

(1)

其中, θθθ ∈ {Wij, ai, bj} 是 RBM 的参数, 均为实数.
aaa ∈ Rm 是可视层节点的偏置, bbb ∈ Rn 是隐含层节

点的偏置, W ∈ Rn×m 是可视层和隐含层之间的连

接权值矩阵.

图 1 ALRDBN 结构

Fig. 1 The structure of ALRDBN

图 2 受限玻尔兹曼机

Fig. 2 Restricted Boltzmann machine

当参数确定时, 对于可视层和隐含层所出现的
每一种状态 (vvv,hhh), 基于能量函数, 其联合概率分布
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为

P (vvv,hhh/θθθ ) =
e−E(vvv,hhh/θθθ )

Z
(2)

其中, Z 是配分函数, 可以看作为可视层和隐含层所
有状态下的能量函数之和, 如式 (3) 所示.

Z =
∑

vvv,hhh

e−E(vvv,hhh/θθθ) (3)

同时, 关于可视层 vvv 的分布 P (vvv/θθθ), 即联合概
率分布 P (vvv,hhh/θθθ) 的边缘分布 (也称为似然函数),
如式 (4) 所示.

P (vvv/θθθ) =
∑

hhh

P (vvv,hhh/θθθ) =

∑
hhh

e−E(vvv,hhh/θθθ)

Z
(4)

由 RBM 的结构可以看出, 从可视层到隐含层的映
射以及对可视层的重构实质就是对神经元的激活,
因此神经元的状态用 0 或 1 表示, 0 表示神经元处
于关闭状态, 1 表示神经元处于开启状态. 无论是可
视层还是隐含层, 同一层的节点之间是相互独立的,
那么在给定可视层状态 vvv 的情况下, 隐含层第 j 个

单元 hj 被开启的概率可表示为

P (hj = 1/vvv,θθθ) = σ(bj +
m∑

i=1

viWij) (5)

根据 RBM 的对称结构可知, 当给定隐含层状态 hhh

时可视层第 i 个单元 vi 被开启的概率可表示为

P (vi = 1/hhh,θθθ) = σ(ai +
n∑

j=1

Wijhj) (6)

其中

σ(x) =
ex

ex + 1
=

1
1 + e−x

(7)

判断激活和开始的标准常通过设定一个阈值[17]来实

现, 如式 (8) 所示.

hj =

{
1, 若 p(hj = 1/v) > ξ

0, 若 p(hj = 1/v) < ξ
(8)

其中, ξ 为一个介于 0.5 到 1 的常数.
重复式 (5) 和式 (8) 即为一个 Gibbs 采样过程,

具有 k 个连续 Gibbs 采样的 CD 算法如图 3 所示.

图 3 CD-k 算法

Fig. 3 The algorithm of CD-k

通过上述分析可知, P (vvv/θθθ) 越大说明可视层被
开启的概率越大, 即隐含层充分学习到了可视层数
据的特征. 根据 CD 算法和梯度上升的原理[12], 可
以通过极大似然法调整连接权值 θθθ 来得到 P (vvv/θθθ)
的最大值. 对 P (vvv/θθθ) 求对数导数可得

∂ log P (vvv/θθθ)
∂θθθ

=−
∑
hhh

e−E(vvv,hhh/θθθ) ∂E(vvv,hhh/θθθ)

∂θθθ

∑
hhh

e−E(vvv,hhh/θθθ)
+

∑
vvv,hhh

e−E(vvv,hhh/θθθ) ∂E(vvv,hhh/θθθ)

∂θθθ

∑
vvv,hhh

e−E(vvv,hhh/θθθ)

(9)

由贝叶斯定理可知

P (hhh/vvv,θθθ) =
P (vvv,hhh/θθθ)
P (vvv/θθθ)

=
e−E(vvv,hhh/θθθ)

∑
hhh

e−E(vvv,hhh/θθθ)
(10)

故, 式 (9) 可表示为

∂ log P (vvv/θθθ)
∂θθθ

=

−
∑

hhh

P (hhh/vvv,θθθ)
∂E(vvv,hhh/θθθ)

∂θθθ
+

∑

vvv,hhh

P (vvv,hhh/θθθ)
∂E(vvv,hhh/θθθ)

∂θθθ
=

〈
∂E(vvv,hhh/θθθ)

∂θθθ

〉

P (hhh/vvv,θθθ)

−
〈

∂E(vvv,hhh/θθθ)
∂θθθ

〉

P (vvv,hhh/θθθ)

(11)

其中, 〈·〉P 表示求关于分布 P 的数学期望.
对于每一个训练样本, 可以分别用 “data” 和

“model” 来表示 P (hhh/vvv,θθθ) 和 P (vvv,hhh/θθθ) 这两个概
率分布, 则对数似然函数对连接权值Wij、可视层单

元的偏置 ai 和隐含层单元的偏置 bj 的偏导数分别

为

∂ log P (vvv/θθθ)
∂Wij

= 〈vihj〉data
− 〈vihj〉model

(12)

∂ log P (vvv/θθθ)
∂ai

= 〈vi〉data − 〈vi〉model (13)

∂ log P (vvv/θθθ)
∂bj

= 〈hj〉data
− 〈hj〉model

(14)

由于 〈·〉model 的计算既费时且工作量又大, 因此将
Gibbs 的采样个数缩至 k 个 (CD-k 准则), 根据
CD-k 准则, 参数集 θθθ ∈ {Wij, ai, bj} 的更新公式为

Wij = Wij + η
(〈vihj〉0 − 〈vihj〉k

)
(15)
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ai = ai + η (〈vi〉0 − 〈vi〉k) (16)

bj = bj + η
(〈hj〉0 − 〈hj〉k

)
(17)

其中, η 为学习率, 大量研究工作证明, 将 k 的值取

1 即能达到可视层和隐含层的平稳分布[12].

1.3 学习率自适应调整方法

在 CD-k 算法中, 由于每个 RBM 均需要多次

迭代, 且每次迭代后的参数更新方向不尽相同, 所
以固定的学习率会导致算法出现“早熟”现象或难

以收敛, 因此如何做到使算法根据合适的梯度来
自适应地控制学习速度成为关键. 根据 RBM 训练

过程连续两次迭代后的参数更新方向的异同设计

ALRDBN 算法, 自适应学习率更新机制[15] 为

η=

{
αη, ∆ > 0
βη, ∆ < 0

(18)

其中, ∆ = (〈vihj〉0 − 〈vihj〉k) · (〈vihj〉′0 − 〈vihj〉′k),
α 和 β 分别表示学习率增大系数和减小系数,
0 < β < α, ∆ 表示 RBM 连续两次迭代的参数

变化量的乘积. 当连续两次迭代后参数更新方向相
反时, 学习率会减小; 当连续两次迭代后参数更新方
向相同时, 学习率会加大. 针对自适应学习率算法在
加速收敛方面上的有效性问题, 给出以下算法显著
性差异分析.

1) 收敛速度在很大程度上是指受限玻尔兹曼
机 (RBM) 无监督学习速度, 而 RBM 无监督学习

是指从可视层接收的原始数据到隐含层所表示的抽

象数据的过程, 这一过程被称为 Encoder, 然后再经
过一个 Decoder 过程来解决人们所期望的回归或
者分类问题. 自适应学习率以变步长的方式自动调
节学习因子加速了单个 RBM 的 Encoder 过程, 而
ALRDBN 是由多个 RBM 顺序叠加组成的, 上一
个 RBM 的 Encoder 过程的输出作为下一个 RBM
的 Encoder 过程的输入, 以此类推. Hinton 教授
在论文《Reducing the dimensionality of data with
neural networks》中指出分层降维能够达到高维数
据维数呈现指数下降的效果. 同理, 由于 ALRDBN
在功能上也是由多个 RBM 进行的分层表述, 所以
在单个 RBM 运用自适应学习率加速收敛的情况下,
多个 RBM 分层表述能够产生收敛速度指数提高的
效果. 分层表述过程中 Encoder 和 Decoder 的网络
结构如图 4 所示.

2) 受限玻尔兹曼机 (RBM) 的权值学习过程是
一种无监督的网络权值学习过程, 它有别于以往的
BP 网络和 RBF 网络等的有监督学习过程. 在以往
的 BP 网络权值学习过程中学习率也有采取自适应
形式的, 也就是说学习率为非定值. 但是 BP 网络通

常是根据误差的大小来动态调整学习率的变化 (如
当误差较大时常常加大学习率来减小误差, 当误差
较小时常常减小学习率来防止震荡或者减小模型的

误差). 由于 RBM 是无监督学习网络, 它的权值训
练过程中学习率也采用自适应学习的方式调整, 所
以很难找到如 BP 算法类似结论, 因为它是无监督
的. 无监督训练阶段, 在误差曲面寻找最优点的过程
中, 这种学习率自适应调整方法能够既准确又迅速
的找到满足目标函数的最优解. 具体来说, 自适应学
习率算法能够根据误差曲面的凹凸性来自适应地增

大或减小学习率, 实现在预训练阶段加速收敛的效
果. 另外, 在有监督微调阶段, 自适应学习率算法能
够有效地克服误差校正信号越来越微弱的缺点, 避
开了算法在寻优过程中处于循环波动和陷入局部最

优的情况.

图 4 ALRDBN 分层表述结构

Fig. 4 Hierarchical representation structure of ALRDBN

3) 在有监督训练阶段, 图 5 是 ALRDBN 网络
中来自输出层的误差反传过程. 其中, yl−1

id 表示第 d

组训练样本作用下最后一个隐含层中第 i 个神经元

的输入状态, WWW 表示输出层和最后一个隐含层之间

的连接权值, S 表示输出层的输入, D 表示训练样本

个数 yl
jd 和 ŷl

jd 分别表示第 d 组训练样本作用下输

出层第 j 个神经元的实际输出和期望输出, 那么对
应的误差可表示为 ed = ŷl

jd − yl
jd, 损失函数可定义

为

L =
1
2

D∑
d=1

e2
d (19)

那么损失函数对权值的导数为

∂L

∂Wij

=
∂L

∂ejd

· ∂ejd

∂yl
jd

· ∂yl
jd

∂sij

· ∂sij

∂Wij

=

ejd · (−1) · λ (sj) · yl−1
jd (20)

其中

λ (x) =
1

1− e−x

(
1− 1

1− e−x

)
(21)
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由式 (20) 可知, 权值更新过程中误差校正信号为

η
∂L

∂Wij

= −ηejd · λ (sj) · yl−1
jd (22)

图 5 ALRDBN 顶层的反传误差

Fig. 5 Error back-propagated from top layer of ALRDBN

传统固定学习率算法的一个缺点就是, 权值更
新过程中的每一步调节并不总是朝着损失函数减小

的方向进行, 致使收敛速度大大降低. 但是当学习率
η 以式 (18) 所示的规律自适应变化时, 由式 (22) 可
知, 有监督学习阶段误差校正信号会根据连续两次
更新方向的异同自适应地变化, 能够克服传统固定
学习率算法的这一缺点, 从而加速收敛速度. 同理可
知, 偏置项 ai 和 bj 寻优过程也会以相同的自适应方

法加速收敛.
综上分析可知, 基于自适应学习率算法下的

权值更新思想是, 如果连续两步的学习同时降低
〈vihj〉0 与 〈vihj〉k 之间的差值, 则学习率增大; 相
反地, 如果增大了 〈vihj〉0 与 〈vihj〉k 之间的差值
则学习率减小[18−19]. 这种确定学习率变化系数的
ALRDBN 不仅能够提高网络的鲁棒性, 还能够加速
收敛过程.

2 网络性能分析

ALRDBN 预训练过程是利用变学习率对每个
RBM 进行无监督学习, 以期望提取更多的输入信息
特征. 不失一般性, 将式 (7) 中 Sigmoid 函数的上下
渐近线推广到 AL 和 AH , f0

i 和 f1
i 分别表示可视层

的输入信息和重构状态, f0
i 和 f1

i 分别表示隐含层

状态, 此时一次 Gibbs 采样过程中可视层和隐含层
的状态表示如下

f0
i ∈ [AL, AH ] (23)

f0
j = AL + (AH −AL)σ

(
bj +

m∑
i=1

f0
i Wij

)
(24)

f1
i = AL + (AH −AL)σ

(
ai +

n∑
j=1

Wijf
0
j

)
(25)

f1
j = AL + (AH −AL)σ

(
bj +

m∑
i=1

f1
i Wij

)
(26)

ALRDBN 算法是一种对极大似然的近似, 构成
ALRDBN 的所有 RBM 被逐一训练, 上一个 RBM
的输出作为下一个 RBM 的输入, 在每个 RBM 的

一次 Gibbs 采样过程中, 网络输出与采样过程的中
间状态有关. 同时, 自适应学习率对误差曲面最小点
搜索的准确性起决定性作用, α 过大或过小都会影

响到算法的收敛速度和精度, 甚至使网络不稳定. 故
通过以上论述, 给出如下性能分析:
对于由 3 个隐含层构成的 ALRDBN, 若整个网

络稳定,顶层RBM输出状态范围为, f1
j ∈ [AL, AH ]

必满足 f0
j , f1

i ∈ [AL, AH ] 且 α 与 ξ 正相关.
一方面, 由于 3 个隐含层是顺序堆叠的, 故当

f0
j , f1

i ∈ [AL, AH ] 时, 根据式 (23)∼ (26) 可知,
下一个 RBM 的输出范围必定也为 [AL, AH ], 即
f1

j ∈ [AL, AH ], 所以满足整个网络输入输出的有界
性, 即网络稳定.
另一方面, 若网络稳定, 则每个 RBM 的可视层

和隐含层状态均满足有界性, 即当第 1 个 RBM 的

可视层输入为 f0
i ∈ [AL, AH ] 时, 顶层 RBM 的输

出范围为 f1
j ∈ [AL, AH ]. 又因为 Sigmoid 函数是

单调递增的, 且随着被开启的神经元个数不断增加,
可得

f1
j > f1

i (27)

f1
i > f0

j (28)

即中间状态 f0
j 和 f1

i 范围为

f0
j , f1

i ∈ [AL, AH ] (29)

从式 (8) 可知, 当 ξ 增大时隐含层神经元被开启的

概率减小, Gibbs 采样过程中所得到的可视层和隐
含层神经元状态采样值的稀疏性[20−22] 越明显, 那
么连续两次 Gibbs 迭代之后权值更新方向一致的概
率增大, 即

P
( (〈fifj〉0 − 〈fifj〉k

)×(〈fifj〉′0 − 〈fifj〉′k
)

> 0
) ∝ ξ (30)

根据式 (15)∼ (17) 可知, 当权值调整处于误差曲面
比较平坦的区域时, 加大学习率可以在不影响精度
的情况下加快收敛速度, 则有

α ∝ P
( (〈fifj〉0 − 〈fifj〉k

)×(〈fifj〉′0 − 〈fifj〉′k
)

> 0
)

(31)
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由式 (30)和 (31) 可知, ξ 与 α 的数学定性关系式为

α ∝ ξ (32)

同时, 在一个 Gibbs 采样过程中权值更新一次,
而中间状态的二值化采样要进行两次, 并且每次更
新的权值与状态采样成正比, 所以得到 ξ 与 α 的近

似关系式如下:
α ≈ 2ξ (33)

ξ 是对隐含层神经元状态 (开启或者关闭) 进行判别
的概率阈值, 取值范围是 [0.5, 1], 在实际应用中常
取值为 0.7, 由式 (33) 可得 α 的取值范围是 [1, 2],
同理可知, β 的取值范围是 [0, 1].

3 实验及分析

为了验证所提方法的有效性, 本节对手写数字
识别、CO2 浓度预测和 Lorenz 时间序列预测等进
行了仿真研究. 为了消除其他无关因素对实验效果
的影响, 从而客观地反映所提方法的有效性, 所有仿
真实验的编译软件和计算机运行环境设置情况如下:
编译软件为 Matlab 8.2 版本, 计算机处理器为 In-
tel(R) Core(TM) i7-4790, 主频为 3.6GHz, RAM
为 8GB.

3.1 手写数字识别

该实验数据源于 MNIST 手写数据库, 该数据
库拥有 6 万个训练图像和 1 万个测试图像, 其中的
数字都是手写体, 每一个数字均用很多数量的手写
方式来显示. 随着模式识别和数据挖掘技术的不断
发展, 很多理论方法应用到该数据库中, 所以该数据
库被视为一种理想的、标准的测试新方法的经典对

象.
取 5 000 个样本用于训练, 1 000 个样本用于测

试. 每张样本图像为 0∼ 9 手写体的阿拉伯数字, 像
素为 28× 28, 故可视层神经元个数设定为 784 个,
每个神经元接收每张图像中的一个像素点. 5 000 个
样本分为 50 批次进行训练, 每批次包含 100 个样
本, 每个 RBM 迭代 50 次, 故每层神经元个数默认
为 100 个, 学习率增大和减小系数的根据经验取值
为: α = 1.5, β = 0.5. 实验中根据 RBM 的分布, 进
行一次 Gibbs 采样后所获样本与原数据的差异称为
重构误差, 重构误差变化曲线能直观地反映出无监
督学习的效果和收敛速度, 重构误差可表示为

RE =

s∑
i=1

d∑
j=1

∣∣v0
ij − v1

ij

∣∣

s · d (34)

其中, s 为样本个数, d 为输入维数, v1
ij 为可视层神

经元的重构状态, v0
ij 为真实值, 仿真结果如图 6、图

7 和图 8 所示.

图 6 顶层 RBM 的重构误差

Fig. 6 The reconstruction error of top RBM

图 7 ALRDBN 错误识别原图像

Fig. 7 The original images with classification mistakes of

ALRDBN

由图 6 可以看出, 重构误差一开始呈现急速下
降趋势, 当迭代到第 30 次时基本达到稳定 (收敛),
由此可以看出自适应学习率提高了算法的收敛速度;
图 7 和图 8 显示, 对 1 000 个样本进行测试后产生
了 68 处错误.

为了更好地展现 ALRDBN 的快速收敛性以
及更高的识别精度, 在相同的实验环境和设置下将
ALRDBN 与其他算法相比较, 结果如表 1 所示, 图
9 是隐含层神经元数与收敛时间的关系曲线.
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图 8 ALRDBN 错误识别图像

Fig. 8 The images with classification mistakes of

ALRDBN

表 1 MNIST 手写数字实验结果对比

Table 1 Result comparison of MNIST experiment

方法 隐含层数 每层节点数 正确识别率 运算时间 (s)

ALRDBN 2 100 93.1% 20.0

CDBN 2 100 93.0% 34.3

DBN[21] 2 100 92.6% 32.9

图 9 隐含层神经元数对收敛时间的影响

Fig. 9 Effect of the number of hidden neurons on

convergence time

由表 1 可以看出, 在隐含层个数和每层神经元
个数相同的情况下, ALRDBN 的收敛速度最快, 且
对手写数字识别的正确率略有提高. 同时, 从图 9 可
知, 在相同的隐含层神经元数条件下 ALRDBN 的
收敛时间最快. 该MNIST 手写数字识别实验证明,
ALRDBN 具有相对较好的学习能力和较快的收敛
速度.

同时, 为了更充分地说明学习率增大和减小系
数 α 和 β 对加快算法收敛的影响, 在确保其他实
验参数不变以及 ALRDBN 性能稳定的前提下, 将
α 和 β 取若干组不同的值并再次实验. 图 10 是不
同的 α 和 β 对应的算法收敛时间. 可以看出, 当 α

和 β 在第 2 节所确定的范围内取值时, 算法收敛速
度变化很微弱, 收敛时间基本维持在 20 s 左右, 此
时 ALRDBN 处于平稳状态. 当 α 和 β 的取值超

出稳定范围时, 算法收敛时间出现跳跃式增加, 此时
ALRDBN 处于不稳定状态. 由此可见, 第 2 节所确
定的学习率增大和减小系数 α 和 β 的取值范围在理

论和应用上得到了有效的验证.

图 10 α 和 β 对收敛时间的影响

Fig. 10 Influence of α and β on convergence time

3.2 预测大气 CO2 浓度变化

环境问题一直是世界各国关心的焦点之一, 而
CO2 浓度的变化恰恰能反映出环境质量的好坏. 大
气中 CO2 浓度的增加导致全球变暖; 反过来, 气
候的变化也会影响到碳循环, 从而影响到大气中的
CO2 浓度. 大气中 CO2 浓度的增加一方面取决于

人为排放的增加 (这也取决于世界人口增长速度、能
源需求量的增加速度和开发速度以及替代能源的开

发速度等等), 另一方面又取决于自然 CO2 贮库对

人为排放的 CO2 的响应, 特别是生物圈和海洋的响
应. 因此为了客观地反映空气中 CO2 的浓度变化情

况, 选取西太平洋某海域的一个海岛 CO2 的浓度

变化进行预测. 实验使用此海岛 1965 年到 1980 的
CO2 浓度数据共 187 组, 前 100 组数据作为训练样
本对网络进行训练, 后 87 组数据作为测试样本对网
络进行测试, 网络使用 3 个历史数据作为输入来进
行一步预测. 为了较好地学习到 CO2 数据的内在

特征提高预测效果, 采用的 ALRDBN 网络结构为
3-20-40-1, 每个RBM训练次数为 200次, 学习率增
大和减小系数的根据经验取值为: α = 0.5, β = 1.5.
有监督的微调阶段训练步数为 10 000 次, 仿真结果
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如图 11、图 12 和图 13 所示.

图 11 ALRDBN 训练结果

Fig. 11 The training results of ALRDBN

图 12 ALRDBN 测试结果

Fig. 12 The test results of ALRDBN

图 11 是对网络的训练结果, 图 12 是对网络的
预测结果, 可以看出该海岛所在地区 CO2 浓度在不

同季节有规律地变化, 这主要是由不同季节海岛居
民的有规律活动引起的, 但总体上呈现出逐年上升
的趋势, 这也符合当今全球 CO2 浓度逐年走高的现

实情况 (温室效应导致的全球变暖). 图 13 是有监
督阶段均方根误差的变化曲线, 可以看出, 一开始均
方根误差急速下降后出现波动, 这是因为一开始无
监督学习过程中某两次参数更新方向不同而导致的,
随着迭代次数的增加, 学习率以自适应的方式不断
加大, 从而加速了学习过程. 当迭代到 1 000 次时基
本趋于稳定, 这说明自适应学习率提高了无监督学
习算法的收敛速度并最终实现收敛.

图 13 ALRDBN 训练 RMSE

Fig. 13 The training RMSE of ALRDBN

为了更进一步说明实验效果, 在相同的实验环
境和参数设置下将 ALRDBN 与其他算法相比较,
结果如表 2 和图 14 所示.

图 14 隐含层神经元数对收敛时间的影响

Fig. 14 Effect of the number of hidden neurons on

convergence time

表 2 CO2 浓度变化实验结果对比

Table 2 Result comparison of CO2 forecasting

方法 网络结构 RMSE (训练) RMSE (测试) 运算时间 (s)

ALRDBN 3-20-40-1 0.9164 1.1671 7.6

DBN 3-20-40-1 0.9487 1.2830 11.9

CDBN[22] 3-20-40-1 0.9133 1.1507 11.5

BP 3-60-1 > 0.1 1.3∼ 6.6 15.8

由表 2 可以看出, BP 网络在采用 3-6-1 的结构
时网络性能相对稳定在一定的范围, 这说明 BP 网
络耗时且易陷入局部最优. 在隐含层个数和每层神
经元个数相同的情况下, 深度神经网络中 ALRDBN
的运算速度 (收敛速度) 最快, 同时均方根误差相对
略有降低. 实际经验表明, 有规律的增加或者减少



8期 乔俊飞等: 基于自适应学习率的深度信念网设计与应用 1347

隐含层神经元个数可以获得优于表 2 的均方根误差.
图 14 表明尽管随着隐含层神经元数的增加收敛时
间延长, 但是 ALRDBN 的收敛时间仍然是最快的.
该 CO2 浓度变化预测实验证明, ALRDBN 具有较
快的收敛速度. 另一方面, 为了更充分地验证第 2 节
所确定的 α 和 β 取值范围的有效性, 在确保其他实
验参数不变以及 ALRDBN 性能稳定的前提下, 将
α和 β 取若干组不同的值并再次实验. 图 15是不同
的 α 和 β 对应的算法收敛时间, 可以看出, 当 α 和

β 在第 2 节所确定的范围内取值时算法收敛时间变
化很微弱, ALRDBN 处于平稳状态. 当 α 和 β 的

取值超出稳定范围时算法收敛时间出现跳跃式增加,
此时 ALRDBN 处于不稳定状态.

图 15 α 和 β 对收敛时间的影响

Fig. 15 Influence of α and β on convergence time

3.3 Lorenz 混沌时间序列预测

本实验目的是验证 ALRDBN 能够以较快的速
度完成预测任务, 即能够提高算法收敛的速度. 混
沌时间序列预测是检验神经网络结构和方法有效性

的基准问题之一, Lorenz 效应因其相位图酷似蝴蝶
又称蝴蝶效应. 实验中, 取 1 500 个样本用于训练,
1 000 个样本用于测试, 在网络中使用 3 输入进行
一步预测, 即用 t − 2, t − 1 和 t 时刻的信息预测

t+1 时刻的信息, ALRDBN 网络结构为 3-3-3-1 每
个 RBM 的迭代 100 次, 微调阶段训练步数为 5 000
次, 实验结果如图 16、图 17 和图 18 所示.
图 16 和图 17 分别是 ALRDBN 对 Lorenz 混

沌时间序列的训练结果和预测结果, 可以看出, AL-
RDBN 很好地学习了 Lorenz 时序状态, 并实现了
较好的预测. 图 18 是 ALRDBN 在有监督微调过程
中均方根误差变化曲线, 从图中可以看出, 均方根误
差一开始急速下降, 这是因为无监督学习过程的初
始阶段参数更新方向一致, 学习率以自适应的方式
不断加大, 从而加速了学习过程. 当迭代到 500 次
左右时均方根误差基本趋于稳定, 最终训练误差为

0.0326. 这说明基于自适应学习率算法收敛速度较
快. 为了更进一步展现实验效果, 在相同的实验环境
和参数设置下将 ALRDBN 与其他算法相比较, 结
果如表 3 和图 19 所示. 由图 19 和表 3 可以看出,

图 16 ALRDBN 训练结果

Fig. 16 The training results of ALRDBN

图 17 ALRDBN 测试结果

Fig. 17 The test results of ALRDBN

图 18 ALRDBN 训练 RMSE

Fig. 18 The training RMSE of ALRDBN
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在隐含层个数和每层神经元个数以及网络总神经元

个数相同的情况下, ALRDBN 的收敛速度最快, 同
时均方根误差也略有降低.

表 3 Lorenz 时序预测实验结果对比

Table 3 Result comparison of Lorenz forecasting

方法 网络结构 RMSE (训练) RMSE (测试) 运算时间 (s)

ALRDBN 3-3-3-1 0.0210 0.0225 2.9

DBN 3-3-3-1 0.0371 0.0388 3.6

CDBN 3-3-3-1 0.0208 0.0223 3.2

BPNN[23] 3-6-1 0.0700 0.0835 >10

SRNN[24] 3-6-1 0.0232 0.0302 6.7

图 19 隐含层神经元数对收敛时间的影响

Fig. 19 Effect of the number of hidden neurons on

convergence time

相应的, 为了更充分的验证第 2 节所确定的 α

和 β 取值范围的有效性, 在确保其他实验参数不变
以及 ALRDBN 性能稳定的前提下, 将 α 和 β 取

若干组不同的值并再次实验. 图 20 是不同的 α 和

β 对应的算法收敛时间, 可以看出, 当 α 和 β 在第

2 节所确定的范围内取值时算法收敛时间变化很微
弱, ALRDBN 处于平稳状态. 当 α 和 β 的取值超

出稳定范围时算法收敛时间出现跳跃式增加, 此时
ALRDBN 处于不稳定状态.

4 总结与展望

针对DBN预训练耗时长的问题,文中将基于自
适应学习率的思想引入到传统深度信念网中, 提出
了自适应学习率深度信念网的设计方法, 并通过网
络性能分析证明了网络的稳定性和有效性, 同时给
出了自适应学习率增大和减小系数的取值范围. 最
后, 通过大量实验结果可以看出, 该方法在提高算法
收敛速度方面效果明显.

图 20 α 和 β 对收敛时间的影响

Fig. 20 Influence of α and β on convergence time

同时, 文中也存在两方面的问题: 1) 在 DBN 隐
含层个数和每层神经元个数的确定方面尚没有行之

有效的统一理论方法, 目前都是凭借经验设定, 文
中也是通过经验确定隐含层层数和每层神经元个数,
这对 DBN 的应用效果带来很大的随机性. 2) 要想
加快 DBN 的收敛速度, 仅凭在学习算法上的改进
(自适应学习率) 是远远不够的, 应该在考虑经济成
本的基础之上试图更新硬件设备的性能来加速算法

收敛. 因此, 如何解决这两个方面存在的问题将是
DBN 研究的一个热点方向, 也是下一步工作的重点
方向.
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