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基于多隐层Gibbs采样的深度信念网络训练方法

史 科 1 陆 阳 1, 2 刘广亮 1 毕 翔 1, 2 王 辉 1

摘 要 深度信念网络 (Deep belief network, DBN) 作为一类非常重要的概率生成模型, 在多个领域都有着广泛的用途. 现

有深度信念网的训练分为两个阶段, 首先是对受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann machine, RBM) 层自底向上逐层进

行的贪婪预训练, 使得每层的重构误差最小, 这个阶段是无监督的; 随后再对整体的权值使用有监督的反向传播方法进行精

调. 本文提出了一种新的 DBN 训练方法, 通过多隐层的 Gibbs 采样, 将局部 RBM 层组合, 并在原有的逐层预训练和整体精

调之间进行额外的预训练, 有效地提高了 DBN 的精度. 本文同时比较了多种隐层的组合方式, 在MNIST 和 ShapeSet 以及

Cifar10 数据集上的实验表明, 使用两两嵌套组合方式比传统的方法错误率更低. 新的训练方法可以在更少的神经元上获得比

以往的训练方法更好的准确度, 有着更高的算法效率.
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A Deep Belief Networks Training Strategy Based on Multi-hidden

Layer Gibbs Sampling
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Abstract Deep belief network (DBN) is a very important probabilistic generative model that can be used in many areas.

The current training approach of DBN involves two phases. The first is a fully unsupervised pre-training process, which

is a down-top and layer-by-layer one to train the restricted Boltzmann machine (RBM) layers, making the reconstruction

error of each layer minimal. The second is a supervised stage which uses the back propagation to fine-tune the entire

parameters of the model. In this paper, a new training strategy for DBN is proposed. Between the current two training

phases, this paper introduces another training strategy to combine multiple local RBMs into an overall probability model

for multi hidden layer Gibbs sampling, which effectively improves the accuracy of DBN. This paper has compared a

variety of combinations of RBM layers, experiments on the MNIST, ShapeSet and Cifar10 dataset show that our method

outperforms the existing training algorithms for DBN. The new algorithm can achieve better accuracy with fewer neurons,

also achieves higher algorithm efficiency.
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于特征的提取, 抓住事物区分度强的特征也就抓住
了事物的本质. 在此基础上, 分类器的性能会得到极
大的提高. 但长期以来如何进行特征提取一直是个
棘手的问题, 不同领域的数据涉及到不同的提取方
法, 需要大量的领域知识作为支撑. 另一方面, 一直
以来各种深度神经网络模型都困扰在如何找到有效

的训练方法. 传统的反向传播算法在多隐层神经网
络上存在着梯度消失的问题, 使得深度网络的性能
甚至还不如浅层网络[1]. 这两个关键问题在 2006 年
Hinton 提出的文献 [2] 中得到了很大程度上的解决.
在文献 [2] 中提出的多层限制玻尔兹曼机 (Restrict
Boltzmann machine, RBM) 堆叠降维的方法, 在无
监督的情况下实现了自动化的特征学习, 实验表明
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效果比传统的 PCA 方法要好得多. 在此基础上增
加分类器就构成了深度信念网络模型 (Deep belief
network, DBN). 作为一种生成模型, DBN 有着重
要的研究价值. 相对于判别式模型, 生成模型可以反
向生成研究对象的实例, 可以直观地观察出生成对
象的各种特征, 为进一步的研究提供可能. 在随后的
大量研究中, DBN 被广泛应用到了图像识别[3−4]、

语音识别[5]、自然语言处理[6]、控制[7] 等多个领域,
并取得了很好的效果.
针对 DBN 训练方法的研究一直是一个热

点[8−9]. Goh 等[10] 提出了一种有监督的预训练

方法, 提高了 DBN 的精度. 李飞等[11] 从 Gibbs 采
样的次数入手,提出了动态的采样方法, 乔俊飞等[12]

将自适应学习率引入到对比散度 (Contrastive di-
vergence, CD) 算法中, 提高了算法收敛速度. 典型
的 DBN 的训练分为 2 个阶段[13], 分别是逐层预训
练和整体精调. 在逐层预训练阶段, 从网络最底层
的 RBM 开始, 自底向上逐层使用无监督的贪婪方
法来使得每层 RBM 的损失误差最小. 然后在整体
精调阶段使用有监督的学习方法, 针对有标签的数
据使用梯度下降进行整体权值修正. 实验表明此种
方法是有效的, 很好地解决了一直以来深度网络无
法有效训练的难题. 逐层预训练将网络的权重调整
到一个 “合适 ”的初始位置, 如果不进行逐层预训
练而直接进行整体精调, 则网络很难收敛, 在逐层
预训练的基础上进行整体精调可以确保网络能够

收敛到很好的位置上. 在此基础上, 网络权重的初
始位置有没有进一步改进的可能, 从而获得更好的
网络性能呢？DBN 的逐层预训练是在堆叠着的每
个 RBM 内进行多步 Gibbs 采样来逼近数据的真实
分布的, 采样在 RBM 的可视层和隐藏层之间迭代

进行. 本文在此基础上, 提出了一种两阶段的无监
督预训练方法, 在已有预训练的基础上引入多隐层
Gibbs 采样预训练方法, 将多个 RBM 组合成一个

整体概率模型进行预训练, 使得 Gibbs 采样在多个
RBM 中进行, 从而获得更 “合适 ”的网络权值初始
位置. 在MNIST、ShapeSet 和 Cifar10 数据集上的
实验表明, 此种方法比传统的深度信念网络训练方
法可以获得更好的分类效果, 在包含 (1 300, 1 300,
1 300, 1 300) 四层隐层的 DBN 上使用固定学习率
的实验, 相对于传统方法的可以将 MNIST 的错误
率从 1.25% 降低到 1.09%.
本文先介绍了受限玻尔兹曼机和深度信念

网络模型, 然后提出了改进后的算法, 最后在
MNIST、ShapeSet 和 Cifar10 数据集上验证并讨
论了实验结果.

1 受限玻尔兹曼机模型

DBN 的预训练是通过受限玻尔兹曼机的训练
进行的, 所以我们先描述 RBM 模型. RBM 是一个
无向图模型, 它可以被看做是一个二部图 (Bipartite
graph), 两个部分分别是可视层 vvv 和隐层 hhh, 层间
结点全连接, 层内结点不连接, 如图 1 所示. 可视
层接收数据输入, 两层间的连接权值用 W 表示,
W ∈ Rn×m. 可视层的偏置用 aaa 表示, aaa ∈ Rn, 隐层
的偏置用 bbb 表示, bbb ∈ Rm. RBM 的隐层可以理解

为模型中尚未被观测到的部分, 可视层可以理解为
可以观测到的部分, 它们的节点状态一般是二进制
的, 取值 1 或 0.

图 1 RBM 模型

Fig. 1 Restricted Boltzmann machine

RBM 是能量模型系统, 它通过能量来表示系统
当前的状态, 能量定义为[2]:

E (vvv,hhh|θ) = −
n∑

i=1

aivi−
m∑

j=1

bjhj−
n∑

i=1

m∑
j=1

viWijhj

(1)
其中, n 表示可视层的节点数目, m 表示隐藏层节点

数目, 就表示可视层 i 节点到隐层 j 节点的权值大

小. 使用 θ = {W,aaa,bbb} 表示系统所有参数的集合.
给定了能量定义, 就可以在此基础上定义系统

整体的概率分布[2]:

P (vvv,hhh|θ) =
e−E(vvv,hhh|θ)

∑

vvv,hhh

e−E(v,hv,hv,h|θ)
(2)

其中, 分母部分称之为归一化因子或配分函数 (Par-
tition function), 使得系统概率取值在 [0, 1] 范围
内, 一般用 Z (θ) =

∑
vvv,hhh e−E(v,hv,hv,h|θ) 表示.

RBM 的结构决定了隐层和可见层是相互条件

独立的, 于是可以得到条件概率分布[14]:

P (hhh|vvv, θ) =
m∏

j=0

1(
1 + exp

(−WT
j vvv − bj

)) (3)

以及

P (vvv|hhh, θ) =
n∏

i=0

1
(1 + exp (−Wihhh− ai))

(4)
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RBM 的训练就是依据训练样本来估计模型的

参数, 使得此模型的推断数据尽可能地接近真实数
据. 由式 (2) 可得边缘概率分布, 通过使用最大似然
的方法来估计, 对其对数求导数有[1]:

∂ log P (vvv|θ)
∂θ

=

∂ log
∑
hhh

e−E(vvv,hhh|θ)

∂θ
−

∂ log
∑
v,hv,hv,h

e−E(vvv,hhh|θ)

∂θ
=

−
∑

hhh

P (hhh|vvv, θ)
∂E (vvv,hhh|θ)

∂θ
+

∑

vvv,hhh

P (vvv,hhh|θ)∂E (vvv,hhh|θ)
∂θ

(5)

对 于 训 练 样 本, 使 用 “data”表 示 分 布
P (hhh|vvv, θ), 使用 “model”表示分布 P (vvv,hhh|θ). 其
中, 使用 〈·〉p 表示关于分布 p 的数学期望. 因为
θ = {W,aaa,bbb} , 联合式 (1) 的导数, 式 (5) 可表示
为[1]:

∂ log P (vvv|θ)
∂Wij

= 〈vihj〉data
− 〈vihj〉model

(6)

∂ log P (vvv|θ)
∂ai

= 〈vi〉data − 〈vi〉model (7)

∂ log P (vvv|θ)
∂bj

= 〈hj〉data
− 〈hj〉model

(8)

期望 〈·〉model 没有有效的解析解计算方法, 目
前主要的做法是通过对于上述模型使用式 (3) 和
式 (4) 进行交替 Gibbs 采样[15], 来近似逼近对数似
然概率. K 次交替 Gibbs 采样, 具体来说就是先将
用样本赋值给 vvv0, 然后使用式 (3) 和式 (4) 交替进
行采样, vvv0∼P̂ (vvv), hhh0∼P (hhh|vvv0, θ), vvv1∼P (vvv|hhh0, θ),
hhh1∼P (hhh|vvv1, θ), · · · , vvvk+1∼P (vvv|hhhk, θ), 上标表示采
样顺序, P̂ (vvv) 表示训练集的分布. 通过式 (6)∼ (8)
获得 RBM 参数的梯度来更新W , aaa, bbb.





∆Wij = ε
(
v0

i h
0
j − vk

i hk
j

)

∆ai = ε
(
v0

i − vk
i

)

∆bj = ε
(
h0

j − hk
j

) (9)

其中, ε 为学习率.

2 深度信念网络

多个玻尔兹曼机堆叠后, 就形成了深度信念
网络[13]. 通常可以在最上层再增加一层逻辑回归
(Logistic regression) 层来作为有监督学习分类器.
DBN 模型示意图见图 2.

图 2 DBN 模型

Fig. 2 Deep belief networks

Hinton 在文献 [13] 中提出了深度信念网络的
训练方法, 分为逐层预训练和整体精调两个阶段. 在
逐层预训练阶段, 从网络最底层的 RBM 开始, 自底
向上逐层使用无监督的贪婪方法来使得每层 RBM
的损失误差最小. 在此过程中相邻的 RBM 两两连

接, 下层 RBM 的输出传递到上一层 RBM 作为输

入, 最底层的输入为训练数据, 最顶层的输出传递
给分类器. 在整体精调阶段使用有监督的学习方法,
将所有隐层的权值看做一个整体, 使用梯度下降的
方法针对有标签的数据进行权值修正. 第一阶段的
学习过程提高了在构造模型下训练数据的似然概率

的变分下限, 是无监督的, 不需要标签信息. 如果不
进行第一阶段的逐层预训练, 直接使用随机初始化
的参数直接进行梯度下降法则很容易导致训练失败,
模型容易陷入局部极值点[1]. 通过 RBM 的逐层训

练, 深度网络每层的参数都已处于一个比较好的位
置上, 在此前提下进行全局性的梯度下降可以精调
整个模型的精度, 获得更好的结果.

3 多隐层Gibbs采样预训练

作为生成模型的 DBN, 在向下的生成方向上,
不仅是最底层的可视层, 整个网络的每一层都是
为了使得重构数据的分布和真实数据的分布尽可

能地接近. 如图 3 所示, hhhm, · · · ,hhhn 表示 DBN 的
隐层. 传统的逐层训练算法, 针对 hhhm+1,hhhm 组合

的 RBM, hhhm 是其可视层, hhhm+1 是其隐层, Gibbs
采样是在这两层之间迭代的, 使得此 RBM 参数

Wm+1 收敛, 以更好地接近 hhhm 层输入的分布. 采
样先从 hhhm 层的输入开始向上构建 hhhm+1 层, 概
率为 P (hhhm+1|hhhm,Wm+1), 再在此基础上反向重
构出 hhhm 层的数据, 概率为 P (hhhm|hhhm+1,Wm+1).
Salakhutdinov 等在文献 [16] 中指出, 在 DBN 中
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如果每层 RBM 都被正确地初始化 (可以通过逐层
预训练保证), 则反向的 P (hhhm+1|hhhm+2,Wm+2) 是比
P (hm+1|hhhm,Wm+1) 更好的 hhhm+1 上的后验分布.
反向的概率 P (hhhm+1|hhhm+2,Wm+2) 是由高层多个隐
层计算得到, 包含了比低层更抽象更丰富的信息.
在此基础上我们使用 P (hhhm+1|hhhm+2,Wm+2) 来代替
P (hhhm+1|hhhm,Wm+1) 以获得更好的近似.

图 3 针对 hhhm+1 的采样

Fig. 3 Sampling for hhhm+1

于是针对 hhhm+1,hhhm 组合的 RBM, hhhm 层的对

数似然梯度为

∂ log P (hhhm|θ)
∂θ

=

−
∑

hhhm+1

P (hhhm+1|hhhm, θ)
∂E (hhhm,hhhm+1|θ)

∂θ
+

∑

hhhm,hhhm+1

P (hhhm,hhhm+1|θ)∂E (hhhm,hhhm+1|θ)
∂θ

(10)

考虑到

P (hhhm,hhhm+1|Wm+1) =

P (hhhm|Wm+1) P (hhhm+1|hhhm,Wm+1) ≈
P (hhhm|Wm+1) P (hhhm+1|hhhm+2,Wm+2) (11)

以及能量对于Wm+1 的梯度, 所以式 (10) 的第二部
分为

∑

hhhm,hhhm+1

P (hhhm,hhhm+1|Wm+1)×

∂E (hhhm,hhhm+1|Wm+1)
∂Wm+1,i,j

≈

−
∑

hhhm,hhhm+1

P (hhhm|Wm+1)

P (hhhm+1|hhhm+2,Wm+2) hm,ihm+1,j =

−
∑

hhhm

P (hhhm|Wm+1)

P (hm+1,j = 1|hhhm+2,Wm+2) hm,i =

− 〈hhhm|Wm+1〉P (hm+1,j = 1|hhhm+2,Wm+2)
(12)

同理, 式 (10) 的第一部分为

−
∑

hhhm+1

P (hhhm+1|hhhm,Wm+1)×

∂E (hhhm,hhhm+1|Wm+1)
∂Wm+1,i,j

=
∑
hm+1

P (hhhm+1|hhhm,Wm+1)hm+1,jhm,i =

P (hm+1,j = 1|hhhm,Wm+1) hm,i (13)

最终可得对于WWW m+1 的对数似然梯度

∂ log P (hhhm|Wm+1)
∂Wm+1,i,j

=

P (hm+1,j = 1|hhhm,Wm+1) hm,i−
〈hhhm|Wm+1〉P (hm+1,j = 1|hhhm+2,Wm+2)

(14)

条件概率为

P (hhhm+1|hhhm,Wm+1) =
|hhhm+1|∏

j=0

P (hm+1,j|hhhm,Wm+1) =

|hhhm+1|∏
j=0

1(
1 + exp

(−WT
m+1,jhhhm − bm+1,j

))

(15)
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P (hhhm+1|hhhm+2,Wm+2) =
|hhhm+1|∏

i=0

P (hm+1,i|hhhm+2,Wm+2) =

|hhhm+1|∏
i=0

1
(1 + exp (−hhhm+2Wm+2,i − bm+1,i))

(16)

对于 bm 和 bm+1 的梯度可以通过类似的方法推

导, 使用之前的记号, 可以得到类似式 (6)∼ (8) 的
结论.

∂ log P (hhhm|θ)
∂Wm+1,i,j

=
〈
hm,ihm+1,j

〉
data

−
〈
hm,ih̃m+1,j

〉
model

(17)

∂ log P (hhhm|θ)
∂bm,i

= 〈hm,i〉data
−

〈
h̃

m,i

〉
model

(18)

∂ log P (hhhm|θ)
∂bm+1,j

= 〈hm+1,j〉data
−

〈
h̃

m+1,j

〉
model

(19)
其中, h̃

m,j
和 h̃

m+1,j
表示从高层反向生成的 hhhm 和

hhhm+1 层单元的估计值, 且比传统的自下而上生成的
hm,j 和 hm+1,j 要更精确. h̃

m,j
和 h̃

m+1,j
可以通过

在高层多个隐层中使用的 Gibbs 采样来进行估计.
Gibbs 采样是一种马尔科夫蒙特卡罗 (Markov

chain Monte Carlo, MCMC) 方法, 可以利用已有
数据来推断丢失的数据. 对于从 hhhm 到 hhhn 的多隐层

Gibbs采样是在hhhm,hhhm+1, · · · ,hhhn−1,hhhn这n−m+1
个隐层上进行的. 信号先从 hhhm 层开始向上使用式

(15) 传播, 到达最上层 hhhn 层后开始使用 (16) 反向
传播, 等到信号回退到 hhhm+1 层后使用采样值来估计

h̃hh
m+1 , 随后向下采样估计 h̃hh

m
, 再使用式 (17) ∼ (19)

来更新网络参数. 注意到我们仅更新 hhhm+1,hhhm 层相

关权重, 而将高层权重固定, 以保持模型的稳定, 所
以本质上还是一种逐层训练方法. 在迭代时要注意
从底向上逐层进行. 如前两节所述, 现有的 DBN 预
训练是针对每层的 RBM 使用 Gibbs 采样来逼近模
型的真实分布, 使得每层 RBM 和其真实分布的差

异减小, 但 DBN 的推断过程是将所有的 RBM 层

看做一个整体进行的, 通过引入多隐层 Gibbs 采样
可以在逐层逼近的基础上进一步在局部模型上逼近

真实分布.
多隐层的选择和组合方式有多种可能, 本文通

过实验讨论了以下 4 种类型的组合方式: 两两不
嵌套组合 (Non-nested)、两两嵌套组合 (Nested)、
增量不嵌套组合 (Incremental non-nested) 和增量
嵌套组合 (Incremental nested). 以 4 隐层的 DBN

举例, 假设 4 个隐层分别为 hhh0, hhh1, hhh2, hhh3, 那么两
两不嵌套组合的 RBM 序列为 (hhh0,hhh1), (hhh2,hhh3); 两
两嵌套组合的 RBM 为 (hhh0,hhh1), (hhh1,hhh2), (hhh2,hhh3);
不嵌套增量组合的序列为 (hhh0, hhh1), (hhh2, hhh3), (hhh0,
hhh1, hhh2), (hhh0, hhh1, hhh2, hhh3); 嵌套增量组合的序列为
(hhh0,hhh1), (hhh1,hhh2), (hhh2,hhh3), (hhh0,hhh1,hhh2), (hhh1,hhh2,hhh3),
(hhh0, hhh1, hhh2, hhh3).
综上所述, 基于多隐层 Gibbs 采样的 DBN 模

型算法整体描述如下:
步骤 1. 无监督的逐层预训练. 对于 DBN 中

的 RBM 层进行逐层贪婪预训练. 令 XXX 为最底层

RBM 的输入. 自底向上, 对于第 i 层 RBM, 计算隐
层节点概率并交替采样, 具体如下.

步骤 1.1. 进行K 次 Gibbs 采样. 使用式 (3)
计算概率分布, 然后从分布中抽取 hk

i+1,j ∈ {0, 1},
再使用式 (4) 计算并从中抽取 hk+1

i,j ∈ {0, 1}.
步骤 1.2. 以下式和 (9) 来更新参数





Wij = Wij −∆Wij

ai = ai −∆ai

bj = bj −∆bj

(20)

步骤 2. 无监督的多隐层预训练. 自底向上组
合多隐层, 对于每个 RBM 组合, 执行以下步骤进行
多隐层预训练.
步骤 2.1. 依据式 (15) 向上计算每层概率分布

并抽取出 hi,j ∈ {0, 1}, 直到顶层.
步骤 2.2. 依据式 (16) 计算反向概率, 每计算

一层同时抽取 h̃
m,j

, 直到底层.
步骤 2.3. 使用式 (17)∼ (19) 计算梯度, 并更

新权重.
步骤 3. 有监督的全局精调. 步骤如下.
步骤 3.1. 对于所有的 RBM 层, 自底向上传

递信号. 第 i 层的输出作为第 i + 1 层的输入.
步骤 3.2. 将最上层 RBM 的输出和样本标签

YYY 传递给分类器, 使用梯度递减更新所有的参数.

4 实验与分析

实验部分使用 MNIST 手写数字数据集、合
成的数据集 ShapeSet 以及真实物体图像数据集
Cifar10 来测试本文的模型. MNIST 数据集包含
70 000 张人类手写数字的图片, 每张图片包含一个
0∼ 9 的手写数字, 被分割成 28 × 28 的黑白两色点
阵. 数据集分为两部分, 一部分是包含 60 000 张图
片的测试用数据, 一部分是剩下的 10 000 张用于测
试. 每张图片都有对应的标签数据, 表明正确的数
字是什么. MNIST 数据集是一个广泛使用的评估
机器学习算法的数据库, 其中包含的手写数字信息



980 自 动 化 学 报 45卷

来自于不同的书写方式, 且数据集没有经过任何拉
伸转换等几何上的处理. 在本文实验中, 也没有进
行任何额外的预处理, 相当于没有任何领域知识的
介入. ShapeSet 是一个人工生成的数据集, 每个样
本可以包含任意多个平行四边形、三角形或圆形的

图像, 图像之间可以互相叠加遮挡, 且有任意的前景
和背景色. 在本文的实验中, 设置每个样本的大小为
32× 32, 限制样本中出现的图形数为 1 或 2, 两个图
形之间的遮挡率为不超过 50%. Cifar10 数据集包
含 60 000 张 32 × 32 大小, 有 RGB 三原色信息的
彩色图片, 共有 10 类物体, 每个类别 6 000 张.
在DBN的最上层, 增加了一层逻辑回归层来预

测类别,使用 Softmax激活函数,用预测值和真实类
别值之间的负对数似然函数来计算损失. 通常情况
下动态的学习率会取得更好的结果, 学习率一般随
着训练次数的增加而逐渐减小, 以防止模型错过最
小值. 在本文的实验中, 目的是验证新的算法相对传
统算法的有效性, 没有去讨论模型在实验数据集上
所能达到的最优结果, 所以使用了常数的学习率. 无
论是 DBN 还是改进后的算法, 在训练的第一阶段,
也就是逐层训练时使用的学习率都是 0.01, 在最后
一个阶段整体精调时使用的学习率是 0.1, 改进后的
算法的第二阶段使用 0.01 的学习率. 在所有实验的
整体精调阶段和本文提出的算法的第二阶段, 都使
用了 “早停” (Early stop) 的技术, 来防止模型过拟
合. 为了加速算法, 本文使用了小批量 (Mini-batch)
的方法来把数据批量提交给 GPU 计算. 文献 [17]
中, Vincent 等给出了Mini-batch 的数量设置建议,
通常情况下每个小 Batch 包含的样例数目应等于类
别的数量, 在本文的实验中设置为 10. 逐层训练阶
段循环 Epoch 数设置为 100, 整体精调阶段设置为
1 000, 改进的算法的第二阶段设置为 100.
本文使用 Python ver. 3.5.2 语言在 Theano

ver. 0.8 库的基础上实现了基本的 DBN 算法以及
提出的改进算法. 在一台 Xeno E3-1230V3, 8GB
内存, Ubuntu16.10 64 位的系统上, 通过 GeForce
GTX1070 GPU 加速来运行实验程序.

4.1 4隐层, 不同RBM嵌套组合方式

在本组实验中,使用了 784×N×N×N×N×10
的网络结构. 包含了 4 层相同节点数的隐层. N

的取值从 100 递增到 3 000. 针对不同的方法, 在
MNIST 数据集上做了 5 组实验, 实验结果如图 4.

可以看到对于 4 隐层 hhh0, hhh1, hhh2, hhh3 的深度信

念网络, 使用两两嵌套组合, (hhh0, hhh1), (hhh1, hhh2), (hhh2,
hhh3) 方式训练的错误率最低, 无论是全局最低值还是
整体平均值. 在 1 300×1 300×1 300×1 300 隐层的

结构下, 达到最好的错误率 1.09%, 比传统的 DBN
在同样结构时的 1.25% 要降低 0.16%. 在整组实验
中使用两两嵌套组合方式的错误率普遍要好于其他

方式. 当隐层节点数逐渐增加到大于 200以后时, 两
两嵌套组合的方法要普遍好于传统方法的 DBN. 两
两嵌套组合方式最小错误率 1.09%比传统方法的最
好结果 1.15% (1 500 隐层结点时) 要低 0.06%, 且
在更少的隐层节点下取得, 这表明两两嵌套组合方
式能够比传统方法更早更好地找到数据的特征. 同
时因为是深层层间全连接网络, 1 300 隐层节点的网
络要比 1 500节点的网络少大约 1/4的层间参数,相
应的计算量要少得多, 分类的速度会更快.

图 4 MNIST 数据集上 4 隐层模型错误率对比

Fig. 4 The error rate of 4 hidden layers model on MNIST

不嵌套组合的方法在隐层节点低于 1 500 时和
传统的 DBN 接近, 大于 1 500 时比 DBN 要好, 但
普遍比两两嵌套组合方式要差.
增量不嵌套和增量嵌套的组合方式表现出了较

大的波动性, 错误率围绕传统 DBN 上下摆动. 相对
于不递增的组合方式, 它们对数据进行了更多轮的
学习, 也消耗了更多的运算时间, 出现这样现象的原
因可能是因为组合了超过 3 层的隐层, 从而导致出
现了梯度消失或激增的情况, 导致了网络性能的不
稳定[18].

4.2 3隐层, 2RBM组合交叉实验

为了进一步验证模型有效性, 在本组实验中, 改
变了网络的深度, 使用了 784 × N × N × N × 10
的网络结构, 隐层为三层. 同样的, 为了方便考察
算法性能, 设置了同样的节点数, 都为 N . N 的

取值设定为从 100 到 4 000. 如果对于 3 隐层从
底向上编号为 hhh0, hhh1, hhh2, 增量嵌套的训练序列是
(hhh0,hhh1), (hhh1,hhh2), (hhh0,hhh1,hhh2), 嵌套组合的训练序列
是 (hhh0,hhh1), (hhh1,hhh2). 最终的MNIST 数据集上实验
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结果如图 5.

图 5 MNIST 数据集上 3 隐层模型错误率对比

Fig. 5 The error rate of 3 hidden layers model on MNIST

最好的错误率同时出现在两两嵌套组合算法隐

层为 1 500 节点和 2 500 节点时, 都为 1.11%, 对应
的传统的 DBN 算法错误率为 1.25% 和 1.27%, 分
别降低了 0.14% 和 0.16%. 在其他节点数的情况
下, 从 200 开始改进后的算法错误率都要普遍优于
传统算法. 相对于 4 隐层的结果, 3 隐层下增量嵌套
组合的稳定性要更好, 虽然不如嵌套组合的效果, 但
也普遍优于传统算法.

4.3 ShapeSet数据集和 Cifar10数据集

为了进一步验证算法的有效性, 在 ShapeSet 和
Cifar10 数据集上针对两两嵌套组合算法和传统的
DBN 算法再次做了比较. 实验结果如图 6 和图 7.
ShapeSet 数据集上错误率普遍比传统方法低 2 个
百分点. Cifar10 数据集上从 1 000 结点规模后普遍
比传统方法要低 3 个百分点. 类似的结论再次验证
本文提出的算法相对于传统DBN算法的有效性, 两
两嵌套组合算法在各种隐层节点数量的模型上普遍

获得了更低的错误率.

4.4 其他方法的比较

上述实验是在传统的 DBN 方法的基础上

增加一轮无监督的组合训练得到的. 传统的

DBN 在逐层预训练阶段使用的是基于对比散

度 (CD) 的采样方法, 实验表明 CD-1, 也就是
Gibbs 链迭代 1 次后的采样效果就已经很好
了. Tieleman 等[19−20] 在传统的 DBN 上提出

了一种改进的对比散度方法, 称之为 Persistent
contrastive divergence (PCD) 算法. 实验表

明 PCD 要优于传统的基于 CD-1 采样的 DBN

图 6 ShapeSet 数据集上 3 隐层模型错误率对比

Fig. 6 The error rate of 3 hidden layers model on

ShapeSet

图 7 Cifar10 数据集上 3 隐层模型错误率对比

Fig. 7 The error rate of 3 hidden layers model on Cifar10

图 8 3 隐层模型 CD1、CD10 错误率对比

Fig. 8 The error rate comparison with CD1 and CD10 on

3 hidden layers model
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算法, 和 10 次交替采样的 CD-10 接近. 在本文之
前实验中的对比算法就是使用 CD-1 的 DBN 算法
为基准. 在 CD-1 的基础上增加组合训练可以改进
模型的精度, 那么在使用 PCD 或 CD-10 来逐层
预训练的基础上能否进一步的改进模型精度呢？在

MNIST 数据集 3 隐层的模型上 CD-1 和 CD-10 的
对比实验结果见图 8, 4 隐层上的 CD-1 和 CD-10
以及 PCD 的对比结果见图 9 和图 10.

图 9 4 隐层模型 CD1、CD10 错误率对比

Fig. 9 The error rate comparison with CD1 and CD10 on

4 hidden layers model

图 10 4 隐层模型 CD1、PCD 错误率对比

Fig. 10 The error rate comparison with CD1 and PCD

on 4 hidden layers model

可以看到, 在 3 隐层的网络上, CD-10 的基础
上再次进行 RBM 嵌套组合预训练并不能显著提高
模型精度. 最好的结果仍然是在 CD-1+ 嵌套组合预
训练的情况下.
在 4 隐层的网络上的结论类似, 最好的结果还

是在 CD-1 的基础上进行嵌套组合预训练. CD-10
和 PCD-10 的情况下, 模型错误率围绕 CD-1 波动,

在 CD-10 或 PCD 的基础上增加一轮组合预训练并
不能显著地提高系统的精度.

4.5 时间消耗和算法效率

本文在新增的多隐层 Gibbs 采样预训练中使用
了 “早停 ”机制, 在训练中一旦检测到模型的代价值
增加就会提前终止训练. 实际中在大部分的情况下
只需额外训练很少的轮数就会满足终止条件, 实际
消耗的时间非常少. 几种算法的实际训练时间对比
见图 11. 可以看到本文的算法相对于 CD-1 时间略
微增加, 远少于 CD-10 和 PCD 算法.

图 11 4 隐层模型上各种算法训练耗时对比

Fig. 11 The training time consumption comparison on 4

hidden layers model

上述实验表明, 本文方法能够在更小模型规模
上实现比传统 DBN 更好的分类效果. 为了量化比
较, 使用算法效率 (Algorithm efficiency, AE) 来度
量识别速度、错误率和模型规模之间的关系. AE 定
义为负的算法识别时间和错误率的乘积:

AE = −time× error (21)

在 4 隐层上的算法效率对比见图 12. 可以看出本文
方法相比传统的方法有着更高的算法效率.

5 总结和展望

理论分析和实验表明在传统的 DBN 训练方法
的基础上, 增加一轮基于多隐层的 Gibbs 采样无监
督预训练, 对于提高深度信念网络的精度是有效的,
可以为进一步的有监督全局精调提供更好的初始化.
对比多种隐层的组合方式, 本文发现两两嵌套组合
相邻的 RBM 进行训练的效果最好. 此种训练方法
在原有无监督逐层训练的基础上进一步地提高了模

型训练数据似然概率的变分下限, 相对于传统的使
用 CD 或 PCD 的两阶段训练方法可以将错误率进
一步降低, 同时也有着更高的算法效率.
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图 12 4 隐层模型上各种算法效率对比

Fig. 12 AE comparison on 4 hidden layers model

无监督的预训练不需要样本标签, 堆叠基本组
件逐层预训练也是众多深度学习模型[17, 21−22] 的一

种通用的学习框架. 现有的深度网络还有以其他
组件为基本元素组合而成的, 如深度降噪自编码网
络[23], 其使用自动编码器来代替限制玻尔兹曼机,组
合基本组件混合训练的思想在理论上也可以推广到

这些结构上, 是否有效也还有待进一步的实验证明.
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