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摘  要: 受限制的玻尔兹曼机(RBM)是一种无向图模型.基于RBM的深度学习模型包括深度置信网(DBN)和深度

玻尔兹曼机(DBM)等.在神经网络和 RBM 的训练过程中,过拟合问题是一个比较常见的问题.针对神经网络的训练,

权值随机变量(weight random variables)、Dropout 方法和早期停止方法已被用于缓解过拟合问题.首先,改变 RBM 模

型中的训练参数,使用随机变量代替传统的实值变量,构建了基于随机权值的受限的波尔兹曼机(weight uncertainty 

RBM,简称 WRBM),接下来,在 WRBM 基础上构建了相应的深度模型:Weight uncertainty Deep Belief Network 

(WDBN)和 Weight uncertainty Deep Boltzmann Machine(WDBM),并且通过实验验证了 WDBN 和 WDBM 的有效性.

最后,为了更好地建模输入图像,引入基于条件高斯分布的 RBM 模型,构建了基于 spike-and-slab RBM(ssRBM)的深

度模型,并通过实验验证了模型的有效性. 
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Abstract:  Based on the restricted Boltzmann machine (RBM), which is a probabilistic graphical model, deep learning models contain 

deep belief net (DBN) and deep Boltzmann machine (DBM). The overfitting problems commonly exist in neural networks and RBM 

models. In order to alleviate the overfitting problem, this paper introduces weight random variables to the conventional RBM model and, 

then builds weight uncertainty deep models based on maximum likelihood estimation. In the experimental section, the paper verifies the 

effectiveness of the weight uncertainty RBM. In order to improve the image recognition ability, the paper introduces the spike-and-slab 

RBM (ssRBM) to weight uncertainty RBM and then builds the deep models. The experiments show that the deep models based on weight 

random variables are effective. 
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从监督学习的角度看,深度学习模型在解决分类问题时可以看作是一种多层感知器.从误差曲面上看,神经

网络收敛的位置取决于权值的初始化值.在这种情况下,如果权值是随机生成的,那么权值可能初始化在误差曲

面中比较差的位置上,此时,使用 BP 算法来训练神经网络将会得到比较差的局部最优解.深度学习可以有效地

缓解这个问题.通过无监督的预训练过程,神经网络可以调整权值初始化的位置,有助于收敛到更好的局部最优

解[1]. 

自深度学习提出以来,便在学术界和工业界引起了广泛的关注.基于 RBM(restricted Boltzmann machine)的

DBN(deep belief net)模型是深度学习领域中的经典模型之一.RBM 是一种无监督的模型,该模型用于表达输入

数据的分布规律[24],RBM 的数学基础是概率图模型,许多有效的方法可以用来训练 RBM,例如对比散度算法

(CD)、持续的马尔可夫链(persistent Markov chain)、均匀场方法(mean field method)等.在 RBM 的基础上,Hinton

等人在 2006 年提出了 DBN 模型[5].DBN 模型通过无监督的逐层初始化,为多层神经网络提供了一种有效的预

训练方法[6].基于 DBN 和 RBM 模型,许多研究成果被提了出来.Lee 等人将 RBM 和卷积神经网络(CNN)相结合,

提出了一种卷积深度置信网(convolutional deep belief network)[7,8],为 CNN 的训练提供了一种有效的逐层初始

化方法.基于 RBM,另一个经典的模型是深度玻尔兹曼机(DBM)[9].相比于 DBN 模型,DBM 模型在图像的识别和

重构方面十分有效[10].RBM 的应用范围还包括语音识别领域,结合递归神经网络(RNN)和 RBM 模型,神经网络

在语音识别中同样取得了出色的效果[11,12].与此同时,还有许多其他的模型可以被用于深度学习中,例如自动编

码器(AE)、极限学习机(ELM)等[1315]. 

然而,在上述的深度模型中依然存在一些不足,其中,过拟合问题是模型训练中常见的问题.为了防止神经

网络的过拟合,许多方法被相继提出,其中,Dropout 方法可以被使用在 RBM 模型中[16].然而,通过实验我们发现: 

Dropout 方法虽然在分类精度上取得了明显的提升,但是 Dropout RBM 的图像重构能力相比于传统 RBM 有所

下降.为了解决这个问题,我们尝试在 RBM 模型中引入随机变量来替代实值变量.Weight uncertainty 方法将权

值随机变量引入到传统的 BP 算法中,在训练神经网络时取得了比较出色的效果[17].在 Weight uncertainty 方法

中,通过把权值看作随机变量,整个神经网络可以看作是一组网络的集成,其中,权值是服从高斯分布的随机变

量.从降噪的观点上看,Dropout 方法和权值随机变量均达到了非常类似的效果,权值随机变量相当于对神经网

络加入噪声,算法训练的过程同时也是降噪的过程.在实验部分,我们首先将权值随机变量应用到 RBM 中,测试

了其分类能力和图像重构能力.然后,我们构造了 WDBN 模型和 WDBM 模型,并与基于 Dropout 方法的 DBN 模

型进行了比较.为了进一步提高模型对图像的建模能力,我们希望更好地建模像素点之间的相关性,因此,我们

将条件高斯分布的思想引入到模型中,通过使用 spike-and-slab Boltzmann Machine(ssRBM)模型,并对能量函数

进行微调,最后将其作为特征提取器,构建了相应的深度模型,并通过实验验证了其有效性. 

1   受限的玻尔兹曼机 

RBM 是基于能量函数的,该模型由一个可见层 v

和一个隐藏层 h


组成.如果 RBM 的节点状态都是二值的, 

那么其能量函数可以表示如下: 

 
1 1 1 1

( , )
v h v hn n n n

i i j j j ji i
i j i j

E v h a v b h h W v
   

       


 (1) 

其中, a

是可见层的偏置; b


是隐藏层的偏置;W 是可见层单元和隐藏层单元之间的权值矩阵; v


是可见层的状

态; h

是隐藏层的状态,下标表示其分量;nv 表示可见层节点数;nh 表示隐藏层节点数.那么,基于能量函数 ( , )E v h


 

的联合概率分布可以表示如下: 

 ( , )1
( , ) e E v hP v h

Z



 (2) 

其中,Z 表示配分函数(partition function): 

 ( , )

,

e E v h

v h

Z  


 (3) 



 

 

 

丁世飞 等:基于权值不确定性的玻尔兹曼机算法 1133 

 

我们的目标是使得概率分布函数 ( )

1

( )
sn

i

i

P v

 

最大,其中,ns 表示样本数,v(i)表示第 i 个样本. ( )P v


表示分布

( , )P v h

的边缘分布,表达式如下: 

 ( , )1
( ) ( , ) e E v h

h h

P v P v h
Z

  
 

 (4) 

极大似然函数定义如下: 

 ( ) ( )

11

ln ( ) ln ( )
s sn n

i i
s

ii

L P v P v


    
 (5) 

其中,ns 是样本数.这里,我们使用梯度上升方法来最大化似然函数.首先,以一个样本为例对计算过程进行说明. 

首先,计算似然函数的偏导数,令 ( , , ),a b W 


我们有: 

 
,

ln ( ) ( , ) ( , )
( | ) ( , )

h v h

P V E V h E v h
P h V P v h

  
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  
   

  
 (6) 

其中,V表示一个输入样本,是要学习的参数.在RBM模型中,当某一层的节点状态给定时,另一层节点的激活是

相互独立的,因此有: 

 
1

( 1 | )
vn

k k ki i
i

p h v sigmoid b W v


 
   

 
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 (7) 
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j
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

 
    

 



 (8) 

其中,hk 是 h

的分量,vk 是 v


的分量. 

Hinton 等人在极大似然估计的基础上,提出了一种对比散度(contrastive divergence,简称 CD)算法来近似求

解偏导数[18]: 
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其中,k 是 K 步对比散度算法(K-steps contrastive divergence algorithm,简称 CD-K)中的步数, (0)v


表示初始状态下

的可见层状态, ( )kv


表示运行 k 步对比散度算法之后得到的可见层状态.然后,我们用如下公式来更新训练参数: 

 (0) (0) ( ) ( )Δ ( ( 1 | ) ( 1 | ) )k k
ij i iW P h v v P h v v   

   
 (12) 

 (0) ( )Δ ( )k
i i ia v v   (13) 

 (0) ( )ln ( )
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i
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b P h v P h v

b
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

  
 (14) 

其中,参数是学习率. 

当输入是实值数据时,我们重新定义如下能量函数: 

 
2

2
1 1 1 1

( )
( , )

2

v h v hn n n n
i i i

j j ji j
i j i ji i
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
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 (15) 

其中,表示对角的协方差矩阵.那么,隐藏层的激活概率可以写成如下形式: 

 
1

( 1| )
vn

k k ki i
i

P h v sigmoid b W v


 
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 
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 (16) 

可见层的激活概率服从高斯分布,如下表示: 
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






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
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此时的 RBM 又被称为高斯 RBM,也叫均值 RBM[19]. 

2   RBM 与 BM 的训练算法 

关于 RBM 的训练算法有很多,早期 Hinton 等人使用持续的马尔可夫链和模拟退火方法来逼近数据独立期

望和数据依赖期望.目前,针对退火、回火算法的研究仍在进行[20,21].虽然使用退火和回火算法可以有效地逼近

似然函数,但是退火、回火算法的计算复杂性比较高,因此在处理较大数据时比较困难.另一方面,为了缩短 RBM

的训练时间,均匀场方法被提出以替换 Gibbs 采样[22].在均匀场方法中,隐藏层节点使用实值概率作为其状态值,

该方法有助于把RBM作为神经网络来训练和解释.但在实践中,以均匀场为代表的变量方法并不适合逼近数据

独立性期望.2002 年,Hinton 提出了对比散度算法,这种方法虽然在迭代步长上不够准确,但却保证了梯度方向

的正确性,并且具有较快的训练速度.随后,在 CD 算法的基础上,PCD 算法及其改进 FPCD 算法被提了出来[23,24].

在DBM的训练中,Salakhutdinov使用均匀场方法来逼近数据依赖性期望,使用持续的马尔可夫链逼近数据独立

性期望,取得了良好的效果. 

2.1   均匀场方法 

在概率图模型中,均匀场推理使用一个近似的后验分布 Q(h|v;)来替换真实的后验分布 P(h|v;).即,选择一

个特殊的后验分布 Q(h|v;)来最小化如下 KL 散度: 

 arg min [ ( | ) || ( | )]KL Q h v P h v


   (18) 

其中,KL 散度定义为
{ }

( | )
[ ( | ) || ( | )] ( | ) ln .

( | )h

Q h v
KL Q h v P h v Q h v

P h v
  

对于概率函数 P(v),有: 

 
( , ) ( , )

ln ( ) ln ( , ) ln ( | ) ( | ) ln
( | ) ( | )h h h

P h v P h v
P v P h v Q h v Q h v

Q h v Q h v

 
   

 
  ≥  (19) 

对于均匀场玻尔兹曼机,有: 

 1( | , ) (1 )i iS S
i

i H

Q h v u u u 



   (20) 

那么,KL 散度可以写成: 

 [ || ] ( ln (1 ) ln(1 )) lnc
i i i i ij i j i i c

i i j i

KL Q P u u u u u u u Z 


          (21) 

其中,Zc 是配分函数,
{ }

exp , .c c
c ij i j i i i i ij j

H i j i j V

Z S S S S    
 

  
         
    Si 和 Sj 是独立的随机变量,表示模型中的

节点,其均值分别为 ui和 uj.接下来对KL散度求关于 ui的偏导数,并令其为 0,我们得到 .i ij j i
j

u sigmoid u 
 

   
 
  

通常来说,对于均匀场方法,可以使用 EM 算法来求解.有证据显示:对于相同的测试数据,使用均匀场方法要比

用 Gibbs 采样快 10~30 倍[25].以 RBM 的形式可以把均匀场方法表示如下: 

 
,

ln ( ; ) ln ( ln (1 )ln(1 ))ij i j i i j j j j
i j i j

P v W v u b v Z u u u u        ≥  (22) 

隐藏层变量的激活值可以表示为 

 i ij j i
j

u sigmoid W v b
 

   
 
  (23) 
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2.2   持续的马尔可夫链 

持续的马尔可夫链又称为随机逼近算法,是一种利用马尔可夫链进行分块 Gibbs 采样的算法.只要马尔可

夫链足够长,更新步长不太大,马尔可夫链就可以达到稳态.持续的马尔可夫链可以有效地逼近数据独立性期 

望.在 RBM 模型中,对于每一个样本 ( , ),t tv h 通过运行一次 Gibbs 采样,得到 1 1( , ),t tv h  其中,t 表示迭代的时间步. 

算法的步骤见表 1. 
Table 1  Algorithm of persistent Markov chains 

表 1  持续的马尔可夫链算法步骤 

持续的马尔可夫链算法. 

随机初始化0 和 M 个样本 0,1 0.{ ,..., }.Mx x   

for t=0:T(迭代步数) 
for i=1:M(parallel Markov chains 数目) 

由 ,t ix 采样 1, ,t ix  利用 1, ,( );t
t i t iT x x


    

End for 

Update: 1 1,

1

1
( ) ( )

Mt t t m
t m

x x
M

     


     
   

减小t. 
End for. 
 

3   深度置信网与深度玻尔兹曼机 

3.1   深度置信网 

DBN 是一种混合的图模型,其顶端的两层是无向图,用来表示关联记忆.余下的层是一个有向图,构成一个

置信网.DBN 的训练是一个贪婪的逐层初始化的过程,首先,假设 DBN 是一个无限多层的模型,而且每一层的节

点数相同,那么使用相同的权值 W0 来初始化整个网络,此时,该模型的训练可以看作是训练一个单层的 RBM,训

练结束后,固定第 1层的权值 W0不变,其余层的权值使用 W1来替换,然后训练剩余的网络.在这种情况下,先验信

息会随着每一层的训练而不断更新.Hinton 等人证明:在这种情况下,每一次 RBM 的贪婪预训练都可以收紧变

量边界,也就是说,lnp(v|W1,W2)≥lnp(v|W1).预训练过程如图 1 所示,其中,图 1(a)表示把 DBN 看作一个无限层的

结构,并且固定权值为 W0,那么 DBN 的训练等效于 RBM 的训练.然后固定第 1 层权值不变,并且把 V 和 W0 的乘

积作为下一个 DBN 的输入.重复此过程,最后一层替换为输出层,便得到图 1(b)所示的模型结构.将该模型的隐

藏层按顺序逐层重新组织,便得到了 DBN 的神经网络结构. 

 
(a) 

 
(b) 

Fig.1  Shows the diagram of training process in DBN 

图 1  DBN 训练过程的示意图 
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当完成逐层的预训练之后,从神经网络的角度来看,可以使用 BP 算法对网络进行权值的微调,此时,神经网

络的各个节点的激活方式要与 DBN 中各个节点的激活一致.从监督学习的角度来看,该算法有效地缓解了多层

感知器极易陷入较差的局部最优解的情况,成为深度学习的经典算法. 

3.2   深度玻尔兹曼机 

DBM不同于 DBN,其网络结构仍然是玻尔兹曼机.在 DBM的训练中,每一层节点的激活取决于与该节点相

连的上下两层的节点,可以使用传统的玻尔兹曼机训练算法来训练 DBM,但是效果并不理想.Salakhutdinov 指

出,同样可以使用逐层训练的方式初始化 DBM.不同于 DBN,在每一层预训练结束后,不是替换整个先验,而是按

比例进行替换.Salakhutdinov探究了以不同比例替换先验可以取得的不同效果,以 3层的DBM和几何均值为例,

首先对输入层和输出层加倍,然后加倍第 1 个隐藏层和第 2 个隐藏层之间的权值 W2.在 DBM 的预训练过程中,

替换的比例为 0.5.DBM 与 DBN 的网络结构如图 2 所示. 

     

Fig.2  Structure of DBN and DBM 

图 2  DBN 和 DBM 的网络结构图 

不同于 DBN,在 DBM 中,每一个单元的激活都取决于与其直接相连的所有节点,即,DBM 中隐藏层节点的

激活取决于其上下两个相邻层.因此,DBM 的概率函数可以如下表示(其中,上标表示层数,下标表示维度坐标): 

 1 2 1 2 2 1( 1| , )j ij i jm m j
i m

p h v h sigmoid W v W h b
 

    
 
 


 (24) 

 2 1 3 2 1 3 3 2( 1| , )m jm j ml l m
j l

p h h h sigmoid W h W h b
 

     
 
 

 
 (25) 

 3 2 3 2 3( 1| )l ml m l
m

p h h sigmoid W h b
 

   
 



 (26) 

 1 1 1( 1| )i ij j j
j

p v h sigmoid W h b
 

    
 



 (27) 

对于 DBM,可以使用随机逼近算法和均匀场算法来逼近偏导数.从神经网络的角度看,DBM 可以看作是一

种多层感知器,此时,不同于 DBN,隐藏层单元的激活需要考虑与其相邻的上下两层. 

4   基于权值不确定性的深度玻尔兹曼机 

4.1   权值不确定性方法 

在上述算法中,权值和偏置这两个参数是普通的实值变量,这种情况下,神经网络的训练可能会遇到过拟合

问题,在以 RBM 为基础的网络中,Dropout 方法可以有效解决过拟合问题,有效地实现了多个神经网络的集成,

也可以认为 Dropout方法的训练过程是一个消除遮蔽噪声的过程.虽然 Dropout RBM是一种非常有效的分类算
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法,但是对于图像重构问题而言,效果并不理想.我们猜测:由于对神经元的遮蔽是随机的,遮蔽一些节点会使

RBM 的表达稀疏化,这种稀疏化也许是导致网络重构图像变差的原因. 

为了缓解上述问题,我们引入随机变量的思想,将权值看作服从高斯分布的随机变量.只要求得其期望和方

差,那么根据该期望和方差生成的采样权值是相对稳定的.同时,每一次权值的采样也可以看作是一个子模型的

构建过程.因此,基于权值随机变量的网络模型也可以看作是多个网络的集成. 

在 Blundell 等人的研究中,对于神经网络模型,所有的权值都被表示为随机变量.此时,神经网络的目标函数

可以如下表示: 

 ( | )arg min [ ( | ) || ( | )] arg min [ ( | ) || ( )] [log ( | )]q wKL q W P W KL q W P W E P D W
 

        (28) 

根据极大后验估计的思想,令: 

 f(W,)=logq(W|)logP(W)P(D|W) (29) 

其中,先验公式可以表达为高斯分布.在 RBM 中,为了获得更加出色的图像重构效果和分类效果,我们引入了权

值随机变量,这样,RBM的代价函数可以写为极大似然估计 p(v|W)或者极大后验估计 p(W|v)的形式.RBM自身的

目标函数为 p(v),同时也是概率图模型的极大似然函数,因此,为了方便计算,减少超参数的数量,在随机变量的

前提下,我们使用极大似然估计的方法来计算 RBM 的激活概率.假设权值 W 是符合高斯分布的,其均值为,标 

准差为=log(1+exp()),假设~N(0,I).为了方便计算,那么权值可以写成 W=+log(1+exp())的形式.此时,根据 

链式求导法则,求导过程变为 

 
,

log ( )
( 1| ) ( ) ( 1| ) 1ij ij

j i j i
v hij

p W W
P h v v P v P h v v

W 
   

      
   

 
 (30) 

 
,

log ( )
( 1| ) ( ) ( 1| )

1 exp( )
ij ij

j i j i
v hij

p W W
P h v v P v P h v v

W


 

   
      

    
 

 (31) 

在实验部分,我们基于权值随机变量构建了 DBM 模型,然后与传统的 DBM 进行比较.同时,为了与 Dropout

方法进行对比,我们在实验中测试了 Dropout DBN 和 WDBN 的分类能力以及图像的重构误差.通过实验我们发

现,权值随机变量在分类精度上达到了与 Dropout 方法近似的效果.同时,我们的方法具有更低的图像重构误差. 

4.2   Boosted CD算法 

Boosted CD 算法是一种有效的正则化技术,该算法首先被提出用于解决 DNA 的计算问题[26].在 Boosted 

CD 算法中,目标函数可以写成 ( ) 2
( 1)( ) ( 1) ,

2
c

c

n k
n nn i jj

n

c
p v v


    

其中, ( )kv


表示重构的输入向量, (0)v


表示原始的 

输入向量.nc 表示输入样本中为 1 的位数,以这种方式进行正则化,形成的梯度称为分类梯度.概率函数可以写成

如下形式: 

 ( ) ( 1)

1

1
Eq.(2) ( )

N k k
n nn

L
f v h

W N





 

   (32) 

 (0) ( ) ( )

1

1
( ( ))

N k k
n n nn

L
v v f v

b N 


  

   
 (33) 

其中,
1 1

( ) (1 ) ( ), ( ) 1,c

c
c

n

i j i
n j

n

f v v v g v g v v   
 

 

     “”表示向量对应元素的乘积. 

4.3   ssRBM 

目前,基于条件高斯分布对图像进行建模的方法主要有高斯-二值受限的玻尔兹曼机(mRBM)、Factored 3 

way Boltzmann Machine(cRBM)[27]以及 spike and slab Boltzmann Machine(ssRBM)[28,29].其中,mRBM 建模的是

条件高斯分布的均值,然而 mRBM 的建模能力比较差,不能很好地还原输入数据的分布.cRBM 建模的是条件高

斯分布的协方差,此时,建模的精度相比 GRBM 有所提高.然而,在 cRBM 中,协方差矩阵是一个非对角矩阵,不能

采用分块的 Gibbs 采样,因此在 cRBM 中,使用的是混合的蒙特卡洛采样(HMC)方法,然而 HMC 方法的缺点是参
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数过多、运行时间长.在 ssRBM 中,可以同时建模高斯分布的均值和协方差,为了保证可见层单元所服从分布的

协方差矩阵是一个对角矩阵,ssRBM 引入了两个随机变量 s 和 h,在给定 s 和 h 的状态时,v 服从条件高斯分布,

并且可以使用分块的 Gibbs 采样,修改的能量函数可以如下表示: 

 2

1 1 1

1 1 1 1
( , , )

2 2 2 2

N D NT T T T T
i i i i i i i i d d i i i i i i i i i i i ii d i

E v s h v v v W s h s s b h v v W s h s s h s b h     
  

              
   

    (34) 

其中,和是对角矩阵;W 为可见层单元与隐藏层单元之间的权值矩阵,每一个隐藏层节点 i 关联 2 个变量,即 si

和 hi;是一个参数,表示变量 s 的均值.此时,条件概率可以表达如下: 

 1 1

1

( , , )
( | , ) ( ( ), )

( , )

N

i i ii

P v s h
P v s h N W s h

P s h
  


    (35) 

 11
( 1| )

2
T T T

i i i i i i i i iP h v sigmoid v W h W h v v W b      
 

 (36) 

 1 1

1

( | , ) ( , )
N

T
i i i i i i

i

P s v h N v W h h   



   (37) 

我们的 ssRBM 在原始的模型基础上进行了修正,在使用参数的同时,尽量避免过多的参数影响计算.为了

建模二值数据,可见层单元的条件概率可以进行如下修改: 

 ( 1| , )j ij i i i
i

p v s h sigmoid W s h  
   

 
  (38) 

将 ssRBM作为我们模型的第 1层,其余 2层使用WRBM模型.输入为像素点组成的向量,经过第 1个 ssRBM

之后,使用隐藏层单元 h 的状态作为第 2 个 WRBM 的输入.然后重复该传递过程,直到完成预训练. 

5   实验及分析 

实验环境如下:CPU:Intel i7 4710hq,内存:16g,GPU:GTX 970m.由于之前并没有权值随机变量在 RBM 中应

用的先例,所以我们首先分析了 RBM 和 WRBM 的分类能力和重构能力.使用两个不同大小的 MNIST 数据集来

测试 RBM 和 WRBM 的分类和重构能力.为了方便比较权值随机变量的作用,我们使用单层的 RBM 和 WRBM

以及BP算法训练.为了形式上的统一,接下来的实验中,BP过程使用共轭梯度法,迭代次数为 100.在浅层模型中,

我们使用的隐藏层节点数为 1 000,模型的学习速率参数选择为 0.005,预训练的迭代次数为 200.在单层 RBM 的

实验中,我们使用两个数据集,分别为 MNIST-Basic 和 Rectangles.在多层模型的对比实验中,我们用基于 Dropout

方法建立的深度模型作为对比模型.其中,Dropout DBM 和 Dropout DBN 是在 DBM 模型和 DBN 模型的基础上

引入 Dropout 方法构建的深度模型.数据集的属性见表 2. 

Table 2  Attributes of data sets 

表 2  实验数据的属性 

数据集 训练样本数 测试样本数 属性 标签

MNIST-Basic 10 000 50 000 784 10 
Rectangles 1 000 50 000 784 2 

MNIST 60 000 10 000 784 10 

我们首先测试了单层模型来验证权值随机变量的有效性.在这一步的实验中,使用的数据集是 MNIST- 

Basic 和 Rectangles. 

测试精度见表 3,记录的是数据的分类错误率. 

Table 3  Number of misclassifications in shallow models 

表 3  单层模型的测试精度对比 

 MNIST-Basic (%) Rectangles (%)
RBM-BP 3.628 5.172 

Dropout RBM-BP 3.266 4.350 
WRBM-BP 3.134 3.958 
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接下来,我们测试了模型的图像重构能力,记录的是数据的重构误差. 

从表 4 中我们可以看出:相对于 Dropout RBM 和 RBM,WRBM 取得了最好的图像重构效果.Dropout RBM

和 WRBM 的重构图像如图 3 所示. 

Table 4  Reconstruction errors of RBM and WRBM 

表 4  RBM 和 WRBM 的模型重构误差 

 MNIST-Basic MNIST Rectangles
DBM 153 577 975 660 307 

WDBM 144 311 949 322 324 
DBN 237 271 1 571 184 1 324 

WDBN 201 227 1 513 921 1 109 
Dropout DBN 261 735 1 580 317 1 511 
Dropout DBM 170 205 979 243 692 

     

Fig.3  Reconstructed images of Dropout RBM and weight uncertainty RBM 

图 3  Dropout RBM 和 weight uncertainty RBM 的重构图像对比 

在多层模型中,使用的网络结构为 784-1000-1000-10,为了方便比较,我们使用 BP 算法进行权值的微调,循

环次数为 100,MNIST-Basic 的训练样本数为 10 000,测试样本数为 50 000,MNIST 数据集的训练样本数为 

60 000,测试样本数为 10 000. 

从表 5 中我们可以看出:相对于 DBM,WDBM 在 3 个数据集上的分类能力均有所提升.同时,对于 DBN 模

型,WDBN 达到了与 Dropout DBN 相近的分类能力.最后,我们测试 WSDBM 在 MNIST 数据集的分类能力和图

像重建能力.重建图像如图 4 所示. 

Table 5  Number of misclassifications of DBN and DBM 

表 5  DBN 和 DBM 分类精度对比 

 MNIST-Basic (%) MNIST (%) Rectangles (%) 
DBM 2.23 0.156 2.618 

WDBM 2.03 0.153 2.278 
DBN 2.56 0.175 2.556 

WDBN 2.50 0.168 0.734 
Dropout DBN 2.51 0.165 1.556 
Dropout DBM 2.09 0.151 2.309 

     

Fig.4  Reconstructed image of WSDBM 

图 4  WSDBM 的重构图像 
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在最后的实验中,我们希望在第 1 个 RBM 中既可以提取像素点之间的相关性信息,而且可以进行精确的推

理.因此,我们引入 ssRBM 作为第 1 层,构建基于权值随机变量的深度模型 WSDBM.见表 6. 

Table 6  Classification accuracies of the algorithms 

表 6  分类精度对比 

 MNIST-Basic (%) MNIST (%) Rectangles (%)
DBM 2.23 0.157 2.618 

WDBM 2.032 0.153 2.278 
DBN 2.566 0.175 2.556 

WDBN 2.502 0.202 0.734 
Dropout DBN 2.514 0.165 1.556 
Dropout DBM 2.09 0.151 2.309 

WSDBM 1.964 0.153 1.514 

分类精度的对比图如图 5 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  Figure of accuracies 

图 5  分类精度对比图 

该模型还可以结合卷积操作,被用于处理实数值的图像.我们利用卷积操作测试了模型的特征提取能力,在

能量函数中加入卷积操作,将 RBM 中输入数据与权值的乘积转换为卷积 RBM 中输入图像与权值的卷积.卷积

层的单元数为 40,卷积核尺寸为 55.以 MNIST 数据集为例,融合稀疏编码,我们得到如图 6 所示的特征图(在训

练时,我们没有对数据进行二值化处理,而是使用实数值进行表示). 

 

Fig.6  Features of real-valued data 

图 6  实值数据的特征图像 

6   结  论 

本文中,为了缓解神经网络过拟合的问题,提高 RBM 模型的分类能力和图像重构能力,我们引入了 WRBM.

在我们的实验中,与 Dropout 方法相比,权值随机变量是有效的.基于实验的表现,我们对模型进一步改进,引入

ssRBM 模型,对能量函数进行略微调整,可以成功地建模实值图像和二值图像.融合卷积和稀疏编码,我们可以

分类精度对比图
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成功地提取图像的边缘特征.在接下来的工作中,我们将重点研究实数值图像的分类和重构问题,目前的研究工

作也为我们提供了很好的理论基础. 
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