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摘要：受限波尔兹曼机 昨晒晥晳晴晲晩晣晴晥晤 時景晬晴智晭晡普普 晍晡晣晨晩普晥晳昬 晒時晍昩是一类具有两层结构、对称连

接且无自反馈的随机神经网络模型昬 层间全连接昬 层内无连接。近年来昬 随着 晒時晍的快速学习

算法昭对比散度的出现昬 机器学习界掀起了研究 晒時晍理论及应用的热潮。实践表明昬 晒時晍是一

种有效的特征提取方法昬 用于初始化前馈神经网络可明显提高泛化能力昬 堆叠多个 晒時晍组成的

深度信念网络能提取更抽象的特征。鉴于 晒時晍的优点及其广泛应用昬 本文对 晒時晍的基本模

型、学习算法、参数设置、评估方法、变形算法等进行了详细介绍昬 最后探讨了 晒時晍在未来

值得研究的方向。
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晤晩晶晥晲晧晥普晣晥昻 晇晩晢晢晳 晳晡晭晰晬晩普晧昮

0 引言

机器学习研究的主要任务是设计和开发计算机可以智能地根据实际数据进行晜学习昢的

算法昬 从而使这些算法可以自动地发现隐藏在数据中的模式和规律。目前昬 各种机器学习算

法在科学研究、工业应用、医学、金融等诸多领域都扮演着非常重要的角色。人工神经网络

昨晁晲晴晩昌晣晩晡晬 晎晥晵晲晡晬 晎晥晴晷景晲晫昬 晁晎晎昩 晛昱昬昲晝作为一种通过模仿生物神经网络的结构和功能而建立起

来的计算模型昬 是很具有代表性的一类机器学习方法。晁晎晎因其自学习、自组织、较好的容错

性和优良的非线性逼近能力等优点昬 而受到众多领域学者的广泛关注。

在诸多人工神经网络模型中昬 波尔兹曼机 昨時景晬晴智晭晡普普 晍晡晣晨晩普晥昬 時晍昩 晛昳晝是 晈晩普晴景普 和

晓晥晪普景晷晳晫晩于 昱昹昸昶年提出的一种根植于统计力学的随机神经网络。这种网络中的神经元是随机

神经元昬 神经元的输出只有两种状态昨未激活、激活昩昬 一般用二进制的昰和昱表示昬 状态的取值根

据概率统计法则决定。从功能上讲昬 時晍是由随机神经元全连接组成的反馈神经网络昬 且对称连

接昬 无自反馈昬 包含一个可见层和一个隐层的 時晍模型如图昱昨晡昩所示。

(a) BM模型的结构. (b) RBM模型的结构.

图 昱昺 時晍和晒時晍模型的结构比较昮

時晍具有强大的无监督学习能力昬 能够学习数据中复杂的规则。但是昬 拥有这种学习能力的

代价是其训练昨学习昩时间非常长。此外昬 不仅无法确切地计算 時晍所表示的分布昬 甚至得到服

从 時晍所表示分布的随机样本也很困难。为克服这一问题昬 晓晭景晬晥普晳晫晹 晛昴晝引入了一种限制的波

尔兹曼机 昨晒晥晳晴晲晩晣晴晥晤 時景晬晴智晭晡普普 晍晡晣晨晩普晥昬 晒時晍昩。晒時晍具有一个可见层昬 一个隐层昬 层内无

连接昬 其结构如图昱昨晢昩所示。晒時晍具有很好的性质 晛昵晝昺 在给定可见层单元状态昨输入数据昩时昬

各隐单元的激活条件独立昻 反之昬 在给定隐单元状态时昬 可见层单元的激活亦条件独立。这样一

来昬 尽管 晒時晍所表示的分布仍无法有效计算昬 但通过 晇晩晢晢晳采样 昨晇晩晢晢晳 晳晡晭晰晬晩普晧昩可以得到服

从晒時晍所表示分布的随机样本。此外昬 晒景晵晸和 時晥普晧晩景 晛昶晝从理论上证明昬 只要隐单元的数目足

够多昬 晒時晍能够拟合任意离散分布。自 晈晩普晴景普 晛昷晝于 昲昰昰昲年提出了 晒時晍的快速学习算法昭对比

散度 昨晃景普晴晲晡晳晴晩晶晥 晄晩晶晥晲晧晥普晣晥昬 晃晄昩之后昬 机器学习界掀起了一轮研究 晒時晍、晃晄算法的理论及
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应用的热潮。理论方面昬 晒時晍的 晃晄快速学习算法促进了研究者们对随机近似理论、基于能量

的模型、未归一化的统计模型的研究 晛昸晝。应用方面昬 晒時晍目前已被成功地应用于不同的机器

学习问题 晛昹晻昱昴晝昬 如分类、回归、降维、高维时间序列建模、图像特征提取、协同过滤等等。

昲昰昰昶年昬 晈晩普晴景普等人 晛昱昵晝提出了一种深度信念网络 昨晄晥晥晰 時晥晬晩晥晦 晎晥晴晳昬 晄時晎昩昬 并给出了该

模型的一个高效学习算法。这个算法成为了其后至今深度学习算法的主要框架。在该算法中昬

一个 晄時晎模型被视为由若干个晒時晍堆叠在一起昬 训练时可通过由低到高逐层训练这些晒時晍来

实现昺 昨昱昩 底部 晒時晍以原始输入数据训练昻 昨昲昩 将底部 晒時晍抽取的特征作为顶部 晒時晍的输入

训练昻 昨昳昩 过程昨昱昩和昨昲昩可以重复来训练所需要的尽可能多的层数。由于 晒時晍可以通过 晃晄快

速训练昬 这一框架绕过了直接从整体上训练 晄時晎的高复杂度昬 从而将其化简为对多个 晒時晍的

训练问题。晈晩普晴景普建议昬 经过这种方式训练后昬 可以再通过传统的全局学习算法昨如反向传播算

法昩对网络进行微调昬 从而使模型收敛到局部最优点。这种学习算法昬 本质上等同于先通过逐层

晒時晍训练将模型的参数初始化为较优的值昬 再通过少量的传统学习算法进一步训练。这样一

来昬 不仅解决了模型训练速度慢的问题昬 大量试验结果也表明昬 这种方式能够产生非常好的参数

初始值昬 从而大大提升了模型的建模能力。自此昬 机器学习领域又产生了一个新的研究方向昭深

度学习 昨晄晥晥晰 晬晥晡晲普晩普晧昩 晛昱昶晻昱昸晝昬 明确提出了面向人工智能的机器学习算法的设计目标。

当前昬 以 晒時晍为基本构成模块的 晄時晎模型被认为是最有效的深度学习算法之一。鉴于

晒時晍在深度学习领域中占据的核心位置以及其本身的良好性质昬 为了给 晒時晍的初学者提供入

门指导昬 同时为设计与之相关的新算法提供参考昬 本文将对 晒時晍进行较为系统的介绍昬 详细阐

述其基本模型、具有代表性的快速学习算法、参数设置、评估方法及其变形算法昬 最后对 晒時晍

在未来值得研究的方向进行探讨。

本文后续内容安排如下昺 第昱节介绍受限波尔兹曼机 晒時晍的基本模型昬 第昲节详细阐述当

前训练 晒時晍的快速学习算法昬 第昳节讨论 晒時晍的参数设置昬 第昴节给出评价 晒時晍优劣的方法昬

第昵节简单介绍几种具有代表性的 晒時晍变形算法昬 第昶节是总结与展望昬 主要探讨 晒時晍在未来

值得研究的方向。

1 受限波尔兹曼机RBM的基本模型

晒時晍也可以被视为一个无向图 昨晵普晤晩晲晥晣晴晥晤 晧晲晡晰晨昩模型昬 如图昲所示。v 为可见层昬 用于

表示观测数据昬 h为隐层昬 可视为一些特征提取器 昨晦晥晡晴晵晲晥 晤晥晴晥晣晴景晲晳昩昬 W 为两层之间的连接权

重。晗晥晬晬晩普晧 晛昱昹晝指出昬 晒時晍中的隐单元和可见单元可以为任意的指数族单元昨即给定隐单元昨可

见单元昩昬 可见单元昨隐单元昩的分布可以为任意的指数族分布昩昬 如 晳景晦晴晭晡晸单元、高斯单元、泊

松单元等等。这里昬 为了讨论方便起见昬 我们假设所有的可见单元和隐单元均为二值变量昬 即

∀i, j, vi ∈ {昰, 昱}, hj ∈ {昰, 昱}。
如果一个 晒時晍有n个可见单元和m个隐单元昬 用向量v和h分别表示可见单元和隐单元的状

态。其中昬 vi表示第i个可见单元的状态昬 hj表示第j个隐单元的状态。那么昬 对于一组给定的状
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图 昲昺 晒時晍的图模型表示昬 层内单元之间无连接昮

态昨v,h昩昬 晒時晍作为一个系统所具备的能量定义为

E昨v,h|θ昩 昽 −
n∑

i=1

aivi −
m∑
j=1

bjhj −
n∑

i=1

m∑
j=1

viWijhj , 昨昱昩

上式中昬 θ 昽 {Wij , ai, bj}是 晒時晍的参数昬 它们均为实数。其中昬 Wij表示可见单元i与隐单元j之

间的连接权重昬 ai表示可见单元i的偏置昨晢晩晡晳昩昬 bj表示隐单元j的偏置。当参数确定时昬 基于该能

量函数昬 我们可以得到昨v,h昩的联合概率分布昬

P 昨v,h|θ昩 昽 e−E(v,h|θ)

Z昨θ昩
, Z昨θ昩 昽

∑
v,h

e−E(v,h|θ) 昨昲昩

其中Z昨θ昩为归一化因子昨也称为配分函数昬 晰晡晲晴晩晴晩景普 晦晵普晣晴晩景普昩。

对于一个实际问题昬 我们最关心的是由晒時晍所定义的关于观测数据v的分布P 昨v|θ昩昬 即联
合概率分布P 昨v,h|θ昩的边际分布昬 也称为似然函数昨晬晩晫晥晬晩晨景景晤 晦晵普晣晴晩景普昩昬

P 昨v|θ昩 昽 昱

Z昨θ昩

∑
h

e−E(v,h|θ). 昨昳昩

为了确定该分布昬 需要计算归一化因子Z昨θ昩昬 这需要昲n+m次计算。因此昬 即使通过训练可以得到

模型的参数Wij 昬 ai和bj，我们仍旧无法有效地计算由这些参数所确定的分布。

但是昬 由晒時晍的特殊结构昨即层间有连接昬 层内无连接昩可知昺 当给定可见单元的状态时昬 各

隐单元的激活状态之间是条件独立的。此时昬 第j个隐单元的激活概率为

P 昨hj 昽 昱|v,θ昩 昽 σ昨bj 昫
∑
i

viWij昩. 昨昴昩

其中昬 σ昨x昩 昽 1
1+exp(−x)为晳晩晧晭景晩晤激活函数。

由于晒時晍的结构是对称的昬 当给定隐单元的状态时昬 各可见单元的激活状态之间也是条件

独立的昬 即第i个可见单元的激活概率为

P 昨vi 昽 昱|h,θ昩 昽 σ昨ai 昫
∑
j

Wijhj昩. 昨昵昩
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2 基于对比散度的RBM快速学习算法

学习晒時晍的任务是求出参数θ的值昬 以拟合给定的训练数据。参数θ可以通过最大

化晒時晍在训练集昨假设包含T个样本昩上的对数似然函数学习得到昬 即

θ∗ 昽 晡晲晧晭晡晸
θ

L昨θ昩 昽 晡晲晧晭晡晸
θ

T∑
t=1

晬景晧P 昨v(t)|θ昩. 昨昶昩

为了获得最优参数θ∗昬 我们可以使用随机梯度上升法昨晳晴景晣晨晡晳晴晩晣 晧晲晡晤晩晥普晴 晡晳晣晥普晴昩求L昨θ昩 昽∑T
t=1 晬景晧P 昨v

(t)|θ昩的最大值。其中昬 关键步骤是计算晬景晧P 昨v(t)|θ昩关于各个模型参数的偏导数。
由于

L昨θ昩 昽
T∑

t=1

晬景晧P 昨v(t)|θ昩 昽
T∑

t=1

晬景晧
∑
h

P 昨v(t),h|θ昩

昽

T∑
t=1

晬景晧

∑
h 晥晸晰晛−E昨v(t),h|θ昩晝∑

v

∑
h 晥晸晰晛−E昨v,h昩|θ晝

昽

T∑
t=1

(
晬景晧
∑
h

晥晸晰晛−E昨v(t),h|θ昩晝− 晬景晧
∑
v

∑
h

晥晸晰晛−E昨v,h昩|θ晝

)
, 昨昷昩

令θ表示θ中的某一个参数昬 则对数似然函数关于θ的梯度为

∂L
∂θ

昽

T∑
t=1

∂

∂θ

(
晬景晧
∑
h

晥晸晰晛−E昨v(t),h|θ昩晝− 晬景晧
∑
v

∑
h

晥晸晰晛−E昨v,h|θ昩晝

)

昽

T∑
t=1

(∑
h

晥晸晰晛−E昨v(t),h|θ昩晝∑
h 晥晸晰晛−E昨v(t),h|θ昩晝

× ∂昨−E昨v(t),h|θ昩昩
∂θ

−
∑
v

∑
h

晥晸晰晛−E昨v,h|θ昩晝∑
v

∑
h 晥晸晰晛−E昨v,h|θ昩晝

× ∂昨−E昨v,h|θ昩昩
∂θ

)

昽
T∑

t=1

(〈
∂昨−E昨v(t),h|θ昩昩

∂θ

〉
P (h|v(t),θ)

−
〈
∂昨−E昨v,h|θ昩昩

∂θ

〉
P (v,h|θ)

)
昨昸昩

其中昬 〈·〉P 表示求关于分布 P 的数学期望。P 昨h|v(t),θ昩表示在可见单元限定为已知的训练样本

v(t) 时昬 隐层的概率分布昬 故式昨昸昩中的前一项比较容易计算。P 昨v,h|θ昩表示可见单元与隐单元
的联合分布昬 由于归一化因子 Z昨θ昩的存在昬 该分布很难获取昬 导致我们无法直接计算式昨昸昩中的

第二项昬 只能通过一些采样方法昨如 晇晩晢晢晳采样昩获取其近似值。值得指出的是昬 在最大化似然函

数的过程中昬 为了加快计算速度昬 上述偏导数在每一迭代步中的计算一般只基于部分而非所有

的训练样本进行昬 关于这部分内容我们将在后面讨论 晒時晍的参数设置时详细阐述。

下面昬 假设只有一个训练样本昬 我们分别用 晜晤晡晴晡昢 和 晜晭景晤晥晬昢 来简记 P 昨h|v(t),θ昩 和

P 昨v,h|θ昩这两个概率分布昬 则对数似然函数关于连接权重Wij、可见层单元的偏置 ai和隐层单
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元的偏置 bj 的偏导数分别为

∂ 晬景晧P 昨v|θ昩
∂Wij

昽 〈vihj〉data − 〈vihj〉model,

∂ 晬景晧P 昨v|θ昩
∂ai

昽 〈vi〉data − 〈vi〉model,

∂ 晬景晧P 昨v|θ昩
∂bj

昽 〈hj〉data − 〈hj〉model.

2.1 RBM中的Gibbs采样

晇晩晢晢晳采样昨晇晩晢晢晳 晳晡晭晰晬晩普晧昩 晛昲昰晝是一种基于马尔可夫链蒙特卡罗昨晍晡晲晫景晶 晃晨晡晩普 晍景普晴晥

晃晡晲晬景昬 晍晃晍晃昩策略的采样方法。对于一个K维随机向量X 昽 昨X1, X2, · · · , XK昩昬 假设我们无

法求得关于X的联合分布P 昨X昩昬 但我们知道给定X的其他分量时昬 其第k个分量Xk的条件分布昬

即P 昨Xk|Xk−昩昬 Xk− 昽 昨X1, X2, · · · , Xk−1, Xk+1, · · · , XK昩。那么昬 我们可以从X的一个任意状

态昨比如晛x1昨昰昩, x2昨昰昩, · · · , xK昨昰昩晝昩开始昬 利用上述条件分布昬 迭代地对其分量依次采样昬 随着采样

次数的增加昬 随机变量晛x1昨n昩, x2昨n昩, · · · , xK昨n昩晝的概率分布将以n的几何级数的速度收敛于X的

联合概率分布P 昨X昩。换句话说昬 我们可以在未知联合概率分布P 昨X昩的条件下对其进行采样。

基于晒時晍模型的对称结构昬 以及其中神经元状态的条件独立性昬 我们可以使用晇晩晢晢晳采样方

法得到服从晒時晍定义的分布的随机样本。在晒時晍中进行k步吉布斯采样的具体算法为昺 用一个

训练样本昨或可见层的任何随机化状态昩初始化可见层的状态v0昬 交替进行如下采样昺

h0 ∼ P 昨h|v0昩, v1 ∼ P 昨v|h0昩,

h1 ∼ P 昨h|v1昩, v2 ∼ P 昨v|h1昩,

· · · · · · , vk+1 ∼ P 昨v|hk昩.

在采样步数k足够大的情况下昬 我们可以得到服从晒時晍所定义的分布的样本。此外昬 使

用晇晩晢晢晳采样我们也可以得到式昨昸昩中第二项的一个近似。

2.2 基于对比散度的快速学习算法

尽管利用吉布斯采样我们可以得到对数似然函数关于未知参数梯度的近似昬 但通常情况下

需要使用较大的采样步数昬 这使得晒時晍的训练效率仍旧不高昬 尤其是当观测数据的特征维数较

高时。

昲昰昰昲年昬 晈晩普晴景普 晛昷晝提出了晒時晍的一个快速学习算法昬 即对比散度昨晃景普晴晲晡晳晴晩晶晥 晄晩晶晥晲晧晥普晣晥昬

晃晄昩。与吉布斯采样不同昬 晈晩普晴景普指出当使用训练数据初始化v0时昬 我们仅需要使用k昨通

常k 昽 昱昩步吉布斯采样便可以得到足够好的近似。在晃晄算法一开始昬 可见单元的状态被设置成

一个训练样本昬 并利用式昨昴昩计算所有隐层单元的二值状态。在所有隐层单元的状态确定之后昬

根据式昨昵昩来确定第i个可见单元vi取值为昱的概率昬 进而产生可见层的一个重构昨晲晥晣景普晳晴晲晵晣晴晩景普昩。
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这样昬 在使用随机梯度上升法最大化对数似然函数在训练数据上的值时昬 各参数的更新准则为

昁Wij 昽 ε昨〈vihj〉data − 〈vihj〉recon昩,

昁ai 昽 ε昨〈vi〉data − 〈vi〉recon昩,

昁bj 昽 ε昨〈hj〉data − 〈hj〉recon昩,

这里昬 ε是学习率昨晬晥晡晲普晩普晧 晲晡晴晥昩昬 〈·〉recon表示一步重构后模型定义的分布。
在晒時晍中昬 可见单元数一般等于训练数据的特征维数昬 而隐单元数需要事先给定。为了与

前文记号一致昬 假设可见单元数和隐单元数分别为n和m。令W表示可见层与隐层间的连接权重

矩阵昨m × n阶昩昬 a昨n维列向量昩和b昨m维列向量昩分别表示可见层与隐层的偏置向量。晒時晍的基

于晃晄的快速学习算法主要步骤可描述如下昺

• 输入昺 一个训练样本x0昻 隐层单元个数m昻 学习率ε昻 最大训练周期T 昮

• 输出昺 连接权重矩阵W、可见层的偏置向量a、隐层的偏置向量b昮

• 训练阶段昺

初始化昺 令可见层单元的初始状态v1 昽 x0昻 W、a和b为随机的较小数值。

晆景晲 t 昽 昱, 昲, · · · , T

晆景晲 j 昽 昱, 昲, · · · ,m昨对所有隐单元昩

计算P 昨h1j 昽 昱|v1昩昬 即P 昨h1j 昽 昱|v1昩 昽 σ昨bj 昫
∑

i v1iWij昩昻

从条件分布P 昨h1j |v1昩中抽取h1j ∈ {昰, 昱}昮

晅普晤晆景晲

晆景晲 i 昽 昱, 昲, · · · , n昨对所有可见单元昩

计算P 昨v2i 昽 昱|h1昩昬 即P 昨v2i 昽 昱|h1昩 昽 σ昨ai 昫
∑

j Wijh1j昩昻

从条件分布P 昨v2i|h1昩中抽取v2i ∈ {昰, 昱}昮

晅普晤晆景晲

晆景晲 j 昽 昱, 昲, · · · ,m昨对所有隐单元昩

计算P 昨h2j 昽 昱|v2昩昬 即P 昨h2j 昽 昱|v2昩 昽 σ昨bj 昫
∑

i v2iWij昩昻

晅普晤晆景晲

按下式更新各个参数

– W ←W 昫 ε昨P 昨h1. 昽 昱|v1昩v
T
1 − P 昨h2. 昽 昱|v2昩v

T
2 昩昻

– a← a昫 ε昨v1 − v2昩昻

– b← b昫 ε昨P 昨h1. 昽 昱|v1昩− P 昨h2. 昽 昱昩|v2昩昻
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晅普晤晆景晲

算法昱昮 晒時晍的基于晃晄的快速学习算法主要步骤昮

在上述算法中昬 记号P 昨hk. 昽 昱|vk昩 昨k 昽 昱, 昲昩是m维列向量昬 其第j个元素为P 昨hkj 昽 昱|vk昩。

尽管上述基于晃晄的学习算法是针对晒時晍的可见单元和隐层单元均为二值变量的情形提出

的昬 但很容易推广到可见层单元为高斯变量、可见层和隐层单元均为高斯变量等其他情形昬 关于

这方面的研究具体可参见 晛昲昱晻昲昵晝。

此外昬 还有一些研究者在晃晄算法的基础上昬 对其作了进一步改进。例如昬 晔晩晥晬晥晭晡普 晛昲昶晝提

出了持续对比散度昨晐晥晲晳晩晳晴晥普晴 晃景普晴晲晡晳晴晩晶晥 晄晩晶晥晲晧晥普晣晥昬 晐晃晄昩算法昬 该算法与晃晄的区别在于昺

首先昬 晐晃晄不再使用训练数据初始化晃晄算法中的晇晩晢晢晳采样的马氏链昻 其次昬 晐晃晄算法中的

学习率较小且不断衰减。根据随机近似理论昬 尽管每次更新参数后模型都发生了改变昨每

次对于W 昬 a和b的更新昬 晒時晍定义的分布都会发生改变昩昬 但由于学习率较小且不断衰减昬

则可认为那条马氏链产生的负样本是由当前晒時晍定义的分布的一个近似分布采样而来。

晔晩晥晬晥晭晡普和晈晩普晴景普 晛昲昷晝进一步改进了晐晃晄算法昬 他们通过引入一组辅助参数以加快晐晃晄中的

马氏链的混合率昬 提出了快速持续对比散度昨晆晡晳晴 晐晥晲晳晩晳晴晥普晴 晃景普晴晲晡晳晴晩晶晥 晄晩晶晥晲晧晥普晣晥昬 晆晐晃晄昩算

法。关于晒時晍的学习算法昬 除了上述提到的基于晃晄的一些方法之外昬 还有最大化拟似然函

数昨晭晡晸晩晭晵晭 晰晳晥晵晤景昭晬晩晫晥晬晩晨景景晤昩、比率匹配方法昨晲晡晴晩景 晭晡晴晣晨晩普晧昩等昬有兴趣的读者可参阅 晛昲昸晝查

找关于晒時晍学习算法比较详细的阐述。

3 RBM的参数设置

晒時晍的训练通常是基于 晃晄的方法昨即算法昱昩进行的昬 但如何设置其中的一些参数昨如隐单

元个数、学习率、参数的初始值等昩昬 是需要有一定经验的。近来昬 已有部分研究结果 晛昲昹昬 昳昰晝表

明昺 对于特定的数据集和 晒時晍结构昬 如果参数设置不合适昬 晒時晍将很难对真正的数据分布正

确建模。因此昬 对实际使用者昨尤其是初学者昩来说昬 了解 晒時晍中参数设置的一般规则是非常重

要的。根据 晈晩普晴景普 晛昲昳晝提供的建议以及我们进行数值试验所获部分经验昬 对 晒時晍中的参数设

置可参考以下规则。

小批量数据及其容量 对于连接权重、可见层和隐层偏置的更新昬 虽然可以基于一个训练样

本进行昨类似于在线学习的方式昩昬 但计算量将很大。将训练集事先分成包含几十或几百个样本

的小批量数据 昨晭晩普晩昭晢晡晴晣晨晥晳昩进行计算将更高效昬 这主要是可以利用图形处理器 晇晐晕昨晇晲晡晰晨晩晣

晐晲景晣晥晳晳晩普晧 晕普晩晴昩或晍晡晴晬晡晢中矩阵之间相乘运算的优势。同时昬 为了避免在小批量数据的样本

容量发生改变时昬 学习率也必须做相应的修改昬 通常的做法是在参数的更新过程中昬 使用参数的

平均梯度昨即总梯度除以数据容量昩昬 即

θ(t+1) 昽 θ(t) 昫 ε

 昱

B

B(t+1)∑
t′=Bt+1

∂ 晬景晧P 昨v(t′)|θ昩
∂θ

 ,

这里昬 B 表示小批量数据的容量昬 其值不应设得太大。B 昽 昱表示参数更新以在线学习的方式

进行昬 而B 昽 T则表示传统的批处理方式。一般而言昬 若训练集是包含来自不同类昨具有同等概
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率昩的样本昬 理想的 B 应为总类数昬 使得每批数据中都包含来自每个类的一个样本昬 以减小梯度

估计的抽样误差。对于其他数据集昬 则可先随机化训练样本的次序昬 再将其分为容量为昱昰的倍数

的小批量数据。

学习率 学习率若过大昬 将导致重构误差急剧增加昬 权重也会变得异常大。设置学习率的一般做

法是先做权重更新和权重的直方图昬 令权重更新量为权重的 昱昰−3倍左右。如果有一个单元的输

入值很大昬 则权重更新应再小一些昬 因为同一方向上较多小的波动很容易改变梯度的符号。相反

地昬 对于偏置昬 其权重更新可以大一些。

权重和偏置的初始值 一般地昬 连接权重Wij 可初始化为来自正态分布N昨昰, 昰.昰昱昩的随机数昬 隐

单元的偏置 bj 初始化为昰。对于第 i个可见单元昬 其偏置 ai 通常初始化为 晬景晧晛pi/昨昱− pi昩晝昬 其中
pi 表示训练样本中第 i个特征处于激活状态所占的比率。如果不这样做昬 在学习的早期阶段昬

晒時晍会利用隐单元使得第 i个特征以概率 pi处于激活状态。

动量学习率 学习率ε的选择至关重要昬 ε大收敛速度快昬 但过大可能引起算法不稳定昻 ε小可避免

不稳定情况的出现昬 但收敛速度较慢。为克服这一矛盾昬 一种具有代表性的思想是在参数更新式

中增加动量项昨晭景晭晥普晴晵晭昩昬 使本次参数值修改的方向不完全由当前样本下的似然函数梯度方

向决定昬 而采用上一次参数值修改方向与本次梯度方向的组合。在某些情况下昬 这可以避免算法

过早地收敛到局部最优点。以连接权重参数Wij为例昬 其更新公式为

W
(t+1)
ij 昽 kW

(t)
ij 昫 ε

∂L
∂W

(t)
ij

,

其中k为动量项学习率。开始时昬 k可设为昰昮昵昬 在重构误差处于平稳增加状态时昬 k可取为昰昮昹。

权衰减 使用权衰减昨晷晥晩晧晨晴昭晤晥晣晡晹昩策略的主要目的是避免学习过程出现过拟合 昨景晶晥晲昌晴晴晩普晧昩

现象昬 一般做法是在正常的梯度项后额外增加一项昬 以对较大的参数值作出惩罚。最简单的

罚函数是 L2 函数 昨λ/昲昩
∑

i

∑
j W

2
ij 昬 即所有权重参数的平方和的昱是昲再乘上一个正则化系数 λ昬

λ在晒時晍中又称为权损失 昨晷晥晩晧晨晴昭晣景晳晴昩。重要的是昬 惩罚项关于权重参数的梯度必须乘上学习

率昬 否则昬 学习率的改变将导致优化的目标函数也发生改变。在 晒時晍中昬 若使用 L2 罚函数昬 则

权损失系数的取值可以取介于昰昮昰昱与昰昮昰昰昰昱之间的任意值。值得指出的是昬 权衰减策略只需应用

于连接权重参数Wij 上昬 可见层和隐层偏置不需使用昬 因为它们不大可能导致过拟合。并且在

某些情况下昬 偏置的值还必须较大才行。

隐单元个数 如果我们关心的主要目标是避免过拟合而不是计算复杂度昬 则可以先估算一下用

一个好的模型描述一个数据所需的比特数昬 用其乘上训练集容量。基于所得的数昬 选择比其低一

个数量级的值作为隐元个数。如果训练数据是高度冗余的昨比如数据集容量非常大昩昬 则可以使

用更少一些的隐元。

以上讨论的是晒時晍中的一些常用的参数设置昬 针对一个实际问题昬 应使用什么类型的可见

单元和隐单元昬 在其中如何加入稀疏性使得隐单元只在少数情况下处于激活状态等问题的讨论昬

可参见文 晛昲昳昬 昳昱晝。
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4 RBM的评估算法

对于一个已经学习得到或正在学习中的 晒時晍昬 应通过何种指标评价其优劣呢？

显然昬 最简单的指标就是该晒時晍在训练数据上的似然度L昨θ昩 昽
∑T

t=1 晬景晧P 昨v
(t)|θ昩。但是昬

L昨θ昩的计算涉及到归一化常数Z昨θ昩昬 而这个值是无法通过数学方法直接解析得到的昬 但我们又

不可能枚举晒時晍的所有状态。因此昬 只能采用近似方法对晒時晍进行评估。

4.1 重构误差

所谓晜重构误差昢昨晲晥晣景普晳晴晲晵晣晴晩景普 晥晲晲景晲昩昬 就是以训练数据作为初始状态昬 根据晒時晍的分布进

行一次晇晩晢晢晳采样后所获样本与原数据的差异昨一般用一范数或二范数来评估昩。

Error 昽 昰 春初始化误差

for all v(t), t ∈ {昱, 昲, · · · , T} do 春对每个训练样本v(t)进行以下计算

h ∼ P 昨·|v(t)昩 春对隐层采样

v ∼ P 昨·|h昩 春对可见层采样

Error 昽 Error昫 ‖ v − v(t) ‖ 春累计当前误差

end for

return Error 春返回总误差

算法昲昮 重构误差的计算昮

重构误差能够在一定程度上反映 晒時晍对训练数据的似然度昬 不过并不完全可靠 晛昲昳晝。但

总的来说昬 重构误差的计算十分简单昬 因此在实践中非常有用。

4.2 退火式重要性采样

晜退火式重要性采样昢昨晁普普晥晡晬晥晤 晉晭晰景晲晴晡普晣晥 晓晡晭晰晬晩普晧昬 晁晉晓昩 晛昳昲晝是目前比较主流的晒時晍评

估方法。它的想法非常直接昬 就是利用蒙特卡罗方法估计晒時晍对数据的似然度。只不过没有使

用晍晃晍晃昬 而是通过一种叫做晜重要性采样昢昨晉晭晰景晲晴晡普晣晥 晓晡晭晰晬晩普晧昩 晛昲昰晝的算法进行逼近。这种

算法的优点在于昺 当目标分布十分陡峭时昬 不直接对其进行采样昬 而是引入另一个简单的分布昬

在这个简单的分布上采样。然后昬 利用采样所获样本和两个分布之间的关系对原分布上的均值

进行估算。

晜重要性抽样昢的基本思想如下昺 假设我们要计算某个分布PA昨x昩的归一化常数ZA昬 那么昬

我们可以引入另一个状态空间相同昬 但更容易采样的分布PB昨x昩昬 并且事先知道它的归一

化常数ZB。这时昬 只要能计算出ZA/ZB的值昬 我们就可以算出原分布的归一化常数ZA。假
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设ZA 昽
∑

x f昨x昩昬 ZB 昽
∑

x g昨x昩昬 考虑它们的比例

ZA

ZB

昽

∑
x f昨x昩∑
x g昨x昩

昽
∑
x

g昨x昩∑
x g昨x昩

f昨x昩

g昨x昩
昽

〈
f昨x昩

g昨x昩

〉
PB

,

上式表明ZA/ZB最终等同于函数f昨x昩/g昨x昩在引入的辅助分布PB昨x昩上的均值。由于辅助分布上

采样较容易昬 这就绕过了传统晍晃晍晃可能面临的多模式问题。不过昬 如果两个分布的差别很大昬

这个估计值的偏差就会很高昬 导致估算的结果很不准确。晁晉晓的想法是昬 在两个分布中间进一步

引入大量的中间分布昬 使得相邻的两个分布总是十分相似的昬 如此一来昬 就克服了分布差别过大

时造成的高偏差问题。

在评估晒時晍时昬 我们可以引入一个非常简单的晒時晍昬 使其归一化常数可以直接计算出来。

然后昬 利用 晁晉晓昬 估算两个 晒時晍的归一化常数之比昬 最后将这个比例乘上简单 晒時晍的归一化

常数昬 即得到被评估 晒時晍的归一化常数。从而昬 晒時晍对训练数据的似然度就可以顺利算出

了。

5 基本RBM模型的变形算法

自 晒時晍 的基本模型提出以来昬 尤其是 晈晩普晴景普 提出基于 晃晄 的快速学习算法之后昬 研究

者们针对 晒時晍 已发展了很多变形算法昨如稀疏晒時晍昬 稀疏组晒時晍昬 分类晒時晍昬 条件晒時晍等昩

晛昸昬 昱昲昬昱昳昬昱昷昬昲昸昬昳昳晻昳昶晝。由于文章篇幅限制昬 本节将对几种具有代表性的算法作一简单介绍。

稀疏受限波尔兹曼机昨晓晰晡晲晳晥 晒晥晳晴晲晩晣晴晥晤 時景晬晴智晭晡普普 晍晡晣晨晩普晥昬 晓晒時晍昩 由于稀疏表示昨晳晰晡晲晳晥

晲晥晰晲晥晳晥普晴晡晴晩景普昩模型符合生物视觉系统特性昬 且能够提取图像的高级特征昬 近年来在机器学习、

图像处理、压缩感知等研究领域都得到了广泛关注。一般而言昬 晒時晍学习到的特征表示是分布

式、非稀疏的。在实际应用中昬 隐单元只在少数情况下处于激活状态更容易解释昨相应隐单元仅

被用来表示很小一部分训练数据昩昬 且判别性能在某些情况下还会得到改进。晌晥晥 晛昳昳晝在对数似

然函数的基础上昬 引入了一个稀疏惩罚项昬 以惩罚隐单元的平均激活概率偏离给定水平p所引起

的损失昬 提出了一种稀疏受限波尔兹曼机昨晓晰晡晲晳晥 晒晥晳晴晲晩晣晴晥晤 時景晬晴智晭晡普普 晍晡晣晨晩普晥晳昬 晓晒時晍昩。给

定训练数据v(1),v(2), · · · ,v(T )昬 晓晒時晍的目标函数为

晭晩普晩晭晩智晥
{ωij ,ai,bj}

−
T∑

t=1

晬景晧
∑
h

P 昨v(t),h(t)昩 昫 λ
m∑
j=1

∣∣∣∣∣p− 昱

T

T∑
t=1

E晛h(t)j |v(t)晝

∣∣∣∣∣
2

,

这里昬 E晛·晝表示数据已知时的条件期望昬 λ是正则化系数昬 p是控制隐单元稀疏度的常数昨需事先

指定昩。在学习过程中昬 可先基于对比散度的学习算法给出对数似然函数的梯度近似昬 再利用正

则化项的梯度进行梯度下降昬 直至算法收敛。在晍晎晉晓晔手写体数据集和自然图像上的试验结

果表明昬 稀疏晒時晍可以提取手写体的笔划特征及自然图像中类似于晇晡晢景晲滤波的特征昬 这与人

脑V 昱区简单细胞感受野昨晲晥晣晥晰晴晩晶晥 昌晥晬晤晳昩十分相似。更重要地昬 堆叠两个稀疏晒時晍可以提取更

抽象的特征。文中试验结果表明昬 对于自然图像昬 两个稀疏晒時晍可以提取轮廓昨晣景普晴景晵晲晳昩、拐

角昨晡普晧晬晥晳昩以及边缘合并昨晪晵普晣晴晩景普晳 景晦 晥晤晧晥晳昩等特征昬 这些特征与人脑晖昲区细胞的感受野十分相
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似。较之前的稀疏表示方法昬 堆积稀疏晒時晍不但可以提取类似于晖昱区简单细胞的感受野昬 而且

能够提取类似于晖昲区细胞的感受野昬 这促进了机器学习向人工智能的迈进。

稀疏组受限波尔兹曼机昨晓晰晡晲晳晥 晇晲景晵晰 晒晥晳晴晲晩晣晴晥晤 時景晬晴智晭晡普普 晍晡晣晨晩普晥昬 晓晇晒時晍昩在实际问题中昬

特征之间往往显示很强的统计相关性昬 并且很多特征经常成组地出现昨或成组地不出现昩。由于

直接学习所有隐单元之间的统计相关性是困难的昬 尤其是在高维问题建模时。为简化该问题昬 罗

恒 晛昱昳晝将组稀疏昨晳晰晡晲晳晥 晧晲景晵晰昩方法应用到晒時晍中昬 提出了稀疏组受限波尔兹曼机。其主要思想

如下昺 首先昬 将隐单元划分到不重叠的组中昬 只考虑组内隐单元状态的相关性昻 其次昬 不是去晜学

习昢组内隐单元状态的相关性昬 而是通过正则化方法惩罚组内隐单元的总体激活程度昬 从而使组

内隐单元在学习过超中不再是条件独立的。具体地昬 给定训练数据昬 晓晇晒時晍在似然函数中引入

了一个惩罚项昬 该项是关于隐单元激活概率的混合范数昨L1/L2范数昩。假设一个晒時晍中有m个

隐单元昬 H表示隐单元下标组成的指标集昬 即H 昽 {昱, 昲, · · · ,m}。将这些隐单元分成K组昬 假设

所有的组大小相同昬 并且互不重叠昬 记第k组的指标集为Gk昬 Gk ⊂ H, k 昽 昱, 昲, · · · ,K。给定分
组G 昽 {G1,G2, · · · ,GK}和观测数据v(l)昬 第k组隐单元激活概率的L2范数定义为

Nk昨v
(l)昩 昽

(∑
m∈Gk

P 昨hm 昽 昱|v(l)昩2

) 1
2

,

该范数可解释为第k组隐单元在给定观测数据v(l)时的总体激活程度。给定所有隐单元组的范

数昬 相应的L1/L2范数定义为

K∑
k=1

|Nk昨v
(l)昩| 昽

K∑
k=1

(∑
m∈Gk

P 昨hm 昽 昱|v(l)昩2

) 1
2

.

于是昬 晓晇晒時晍的目标函数

晭晩普晩晭晩智晥
{ωij ,ai,bj}

−
T∑

t=1

晬景晧
∑
h

P 昨v(t)昩 昫 λ

K∑
k=1

|Nk昨v
(l)昩|,

其中昬 λ是正则化常数。为了学习得到模型参数昬 罗恒建议采用如下迭代算法昺 基于给定训练数

据昬 首先应用对比散度更新模型参数一次昬 再使用正则化项的梯度更新参数一次昬 直至算法收

敛。

L1/L2正则化的作用可以从组间和组内两个层面来解释。在组间昨L1范数昩昬 为了最小化混合

范数昬 给定训练数据昬 正则化项会鼓励隐单元的激活概率形成一种组稀疏的表示昬 也就是大量隐

单元组的L2范数为昰。由于隐单元的激活概率是非负的昬 隐单元组的L2范数为昰便意味着组内所

有隐单元的激活概率均为昰。在组内昨L2范数昩昬 通常认为各分量均会受到同等程度的惩罚昬 故而

不会产生组内的稀疏表示。但是由于晒時晍 隐单元的激活概率的函数形式昬 仍旧会产生一种组

内的稀疏表示。与晓晒時晍相比昬 晓晇晒時晍可以学习到更局部化的特征。此外昬 将晓晇晒時晍用于初

始化深层神经网络昬 在晍晎晉晓晔和晏晃晒英文字母数据集上也达到了更高的识别率。

分类受限波尔兹曼机昨晃晬晡晳晳晩昌晣晡晴晩景普 晒晥晳晴晲晩晣晴晥晤 時景晬晴智晭晡普普 晍晡晣晨晩普晥昬 晃晬晡晳晳晒時晍昩当使用晒時晍解

决分类任务时昬 最常见的做法是将晒時晍视为一个特征提取器昨晦晥晡晴晵晲晥 晤晥晴晥晣晴景晲昩昺 使用观测数
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据昨忽略类标签昩训练晒時晍昬 然后以原训练数据在训练好的晒時晍的隐单元激活概率以及原有的类

标签组成新的训练集昬 进而使用其他常用的分类算法训练分类器。由于晒時晍是采用无监督学习

的方式训练的昬 学习到的特征并不完全适合分类任务。晌晡晲景晣晨晥晬晬晥等人 晛昳昴昬 昳昵晝指出晒時晍可直接

用于解决有监督学习任务昬 并提出了分类受限波尔兹曼机昬 其主要思想是利用包含二值随机变

量的隐单元来拟合输入特征与类标签的联合分布。晌晡晲景晣晨晥晬晬晥等人提出昬 晃晬晡晳晳晒時晍可以使用三

种不同的训练目标进行学习昬 其中的参数仍然可以基于对比散度进行训练。晃晬晡晳晳晒時晍使得分

类过程得以简化昨不需要再训练另外的分类器昩昬 保证了学习到的特征的判别能力昬 并且可以以在

线学习的方式进行训练昬 可实时监测其学习到的特征表示的判别性能。传统晒時晍的另一个用处

是初始化深层神经网络昬 晃晬晡晳晳晒時晍与其相比昬 省去了第二个训练阶段。

6 总结与展望

对比散度较好地解决了 晒時晍的学习效率问题昬 使得近些年 晒時晍在许多领域都得到了广

泛研究和应用。本文对 晒時晍的基本模型、基于对比散度的快速学习算法、参数设置、评估方

法及其具有代表性的几种变形算法作了较为详细的介绍。晒時晍为人们解决智能问题提供了一

种强有力的工具昬 并为其他领域的研究提供了新技术和新思路昬 研究前景广阔。尤其是随着深度

神经网络的兴起昬 借助 晒時晍来学习深层网络逐渐成为深度学习研究中的主流昬 也使得 晒時晍在

深度学习领域中逐渐占据核心地位。然而昬 在 晒時晍及其相关理论和学习算法的研究中昬 仍有许

多问题值得我们作进一步探讨。例如昬 如何提高 晒時晍在无监督学习场景下所提取特征的辨别

能力？在不增加隐单元个数的情况下昬 只利用 晒時晍能量函数的非参数化形式能否提高其逼近

性能？晒時晍能否用于图像分割、高维数据的聚类、缺失数据的重构等更广泛的实际应用？这

些问题的研究和探讨都将具有十分重要的理论和实际意义。
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