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深度神经网络的快速学习算法
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摘要：通过分析传统的多层感知器和反向传播算法的不足。设计了一个全新的网络结构Sc—MLP争提出了与

之对应的全新的学习算法NBP，主要是实现权值的模和固定，这样可以加速训练的速度．在高维数据分类的实证

分析中，以手写数字数据库为倒，构建了一个深度神经网络，并对比各种训练算法．实验表明，NBP学习算法对于

深度神经网络具有良好的学习效果，明显优于传统的反向传播算法，并且在精度上与深度学习算法相当，但是速

度快．
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U 刖昌

神经网络⋯是机器学习的重要分支，是智能计

算的一个主流研究方向，长期受到众多科学家的关

注和研究．它植根于很多学科，结合了数学、统计

学、物理学、计算机科学和工程学．已经发现，它能

够解决一些传统意义上很难解决的问题，也为一些

问题的解决提供了全新的想法．

在传统的研究成果中，有很多表达数据的统计

模型，但大都是比较简单或浅层的模型，在复杂数

据的学习上通常不能获得好的学习效果．深度神经

网络采用的则是一种深度、复杂的结构。具有更加

强大的学习能力．目前深度神经网络已经在图像识

别、语音识别等应用上取得了显著的成功．这使得

这项技术受到了学术界和工业界的广泛重视，正在

为机器学习领域带来一个全新的研究浪潮．

1 多层感知器的原理和相关研究

1．1 神经元

神经元⋯是受生物神经元启发而得到的计算
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模型．它接收到一些输入(类比于突触)，然后与对

应的权值相乘(对应于信号的强度)并求和，然后由

一个数学函数来决定神经元的输出状态．作为计算

模型，它按表达式扣^∑埘i气+6)产生输出，在式

中，输人为菇i到聋。，对应权值分别为埘；到埘。，偏

置值是6，将这些值对应相乘后送人累加器

(suM)，累加器的输出会被送入一个传输函数(或

称激活函数∽，由，产生最终输出f．有三种常用的

激活函数：阈值函数、线性函数和Si鲫id函数．本
文中采用sigTnoid函数中的其中一种：logistic函数．

1具体表达式为以秽)=F_=二万．
Xl

X2

I

(1nput)Cw苴ghts)

图l神经元的结构

1．2多层感知器

多层感知器⋯由三部分组成：输入层，一层或
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多层的隐藏层，输出层．输入信号在层与层之间前

向传播，通过整个网络．这种网络被称为多层感知

器(multilayer percep咖ns，MLPs)．图2是拥有两个

隐藏层的多层感知器．

图2含有两个隐含层的多层感知器

住图2中，每一层郜含有多个神经元，同一层

的每个神经元都有相同的输入神经元，即上一层的

全部神经元．多层感知器中的信号从左往右逐层流

过．依次根据神经元的计算方式得到各层的状态．

并最终产生输出．一般地，对于多层感知器，希望对

给定的输入，产生可靠的接近于目标值的输出．不

同的网络权值会产生不同的处理效果，希望网络实

际响应产生的输出从统计意义上接近于目标响应．

通常采用反向传播算法(back—pmpagation algo—

Iithm)来调整网络权值，进而实现这一目的．在很多

实际应用中，人们发现这种算法非常有效．通过成

功的学习，可以得到输入与输出之间的复杂映射关

系，比如，给定手写数字的图片，将图片的像素作为

输人，可以输出图片中所包含的数字信息，即这个

数字为O，l，⋯，9．

1．3 反向传播算法

多层感知器中所有的权值埘。，"：，⋯，埘。是要

求的参数．假设网络的误差函数为六极小化厂将产

生最优解．借助梯度下降的思想，将对这些权值依
^，

次求偏导数墨，传统的反向传播算法⋯将按下式
d叫‘

，，

更新权值：△加i=一D’羔，其中D>o代表学习速
ow‘

率．上面的表达式表示每一次的学习都是沿着梯度

方向下降的．

1．4 深度学习算法

在2006年前，大部分的多层神经网络都未能成

功训练得到真正的最优解(除了卷积神经网络K1)，

多层的神经网络一般比只含有一两个毖含层的神

经网络表现更差‘31．但在2006年后，由Hintion[41和

Bengio”’等人提出的深度学习算法成功地解决了深

度神经网络的学习问题．这种学习方法可以理解为

在采用传统的BP算法学习之前采用无监督的方法

进行预训练．通过预训练，可以为后续更复杂的学

习提供了较好的初始化权值，使得全部权值所构成

的向量处在对全局训练有利的区域．

2改进算法

2．1 带权值约束的神经元设计(即SCN)

在传统的神经网络中，基本的构成元素是“神

经元”．在即将创建的模和固定的多层感知器中，采

用的是类似的组成元素．在这里将其命名为“模和

冈定的神经元”(图3)，为方便表达，将其简称SCN

(Sum C∞slant Nt-uron)．

圈3模和固定的神经元示意图

它与传统神经元的唯一不同之处，是在权值上

追加一个约束：∑=I职I-胁．在输人输出响应的

计算上它们都是一致的，即t=只∑埘i毛+6)

2．2基于SCN的神经网络(即SC—MIJP网络)

在这种新型神经网络中，假定每个需要计算的

神经元的输人权值的模的和是固定的，这个和值是

一个常数，不妨就称作模和，用记号胁表示．在这
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里主要讨论的是对于多层感知器的改造，对于采用

sCN来代替传统神经元的多层感知器，称为模和固

定的多层感知器．SC—MLP．

2．3对s(：一MLP的反向传播算法(即NBP算法)

在S【：一MLP中强烈指定了模和固定这个约束

条件，为此必须采用特殊的权值更新方法来学习，

以保证“模和固定”．这就是我们即将提及的依神经

元规范化的反向传播算法(Neumn Backpr0I，agation．

NBP、．

在NBP中也将利用偏导数，只是方向与梯度不

同．这个算法，可以保证模和同定．在表1中，将详

述这个算。法的细节．

表1依神经元规范化的反向传播算法(即NBP算法)

15

’I这1、17．1 I．找们【l缚个神÷：Lfl力轼本旧r 集．计¨川吨H：，}}擎数的哇!

p，‘，j． 《：j h1、”幻汁算单九的神经儿．’C_㈨“月个输入神}}，L'K态填为

3 实证分析

3．1数据集简介

手写数字数据库(rI'Ile MNIST database of hand—

written digits)包含了60 000张训练图片，每张图片

都是28木28像素，每张图片包含的是0—9中某个

数字的手写形式(图4)．这是一份经典的模式识别

数据库，可以很好地用于新方法的比较和评估．很

多不同的模式识别方法已经被应用于这份数据．

在这个手写数字的识别任务中，我们并不知道

相关数字的几何特性，在系统建立的过程中也没有

进行特殊的图像处理，在我们的实验中，仿效了文

献[4]中的数据划分方法，从训练集中抽取出44

000张图片作为真实的训练集(training set)，即将用

作网络学习．这份真实的训练集分成440批，每批含

有100个数字，数字0～9(图4)各含10个．在每

批数字训练后进行权值更新．剩余的训练数据将用

作测试集(test set)，共有16 Ooo张．

图4手写数字不例图

神经网络的结构是784—10—10一20—lo(即

输入层含有784个神经元，第一、二、三个隐含层分

别含有lO、10、20个神经元，输出层含有lO个神经

元)．输出层的激活函数是sofhna】【，其他层的激活函

数是，误差函数采用了交叉熵(cross—en咖py)．为

了方便比较，设定训练次数为400(即在权值的训练

过程中，训练集共使用了400次)．

3．2 传统反向传播算法的学习效果

在实验中，对每一个学习率寻找合适的惩罚参

数．惩罚参数是指在误差函数中添加项圳埘II 2，埘

j土网络所有权值构成的向量，此项的加人可以有效
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地限制权值的大小，从而提升网络的学习能力对参

数的选择，参考了文献[6]中的处理方式：按一定的

数量级选择出待选的参数集，然后对这些参数进行

组合实验，以确定最佳的参数组合．那么在下面的

实验中，对学习率和惩罚参数，我们限定参数范围：

惩罚参数学习率D∈{l，0．5，0．2，O．1，0．05}，L∈

{lo‘。，10～，lO一，10一，10～，10～，0}．对于神经

网络的每一层，权值都从均匀分布[；·{]中随
√，l √，l

机抽样得到，其中几是上一层的神经元个数．

经过实验，可以发现学习率l和O．05分别因过

大和过小而不合适．另外几个学习率对应的最佳参

数组合是{0．5，10。4}、{0．2，10。5}、{0．1，10‘5}，

表2给出了这几个表现较优的参数组合的学习

效果．

表2传统神经网络不同学习率得到的最终模型的效果

3．3 深度学习方法的学习效果

先用自动编码机b1的技术对除了输出层外其

他层次的权值进行预训练，然后再采用反向传播算

法进行训练整个神经网络．在自动编码机的训练过

程中，采用了学习率为O．1，每层各训练100次．然

后，用在上一节传统反向传播算法中得到的最优参

数组合({O．5，10。4}，{O．2，10。5}，{0．1，10。})

来分别训练经自动编码机预训练的神经网络．这几

个表现较优的参数组合的学习效果如表3所示，其

效果明显优于采用了对应参数组合的传统模型．

表3 深度学习得到的最终模型的效果

3．4 NBP算法的学习效果

从第一隐含层到输出层各层的模和为60、15、

20、30，偏置限定值为0．5．在模型的学习过程中，

学习率采用了0．1、0．05、0．02、0．01．通过比较这

四个学习率，可以发现最终在NBP算法中选择0．02

的学习率是最为合适的(表4)．学习率为0．02时最

终达到的准确率是94．95％．

表4 NBP学习算法在不同学习率得到的最终模型的效果

学习率 试集准确率／％

0．10

O．05

O．02

0．01

94．92

94．76

94．95

94．2l

3．5 各种学习算法的在手写数字识别中的结果对比

将取得最好效果的深度学习算法(即经过预训

练，并且全局反向传播学习率为0．1，惩罚参数为

10～，图中标记为“auto Best”)、传统学习算法(未

经过预训练，并且全局反向传播学习率为0．5，惩

罚参数为10一，图中标记为“trad Best”)及本文的

NBP学习算法(学习率为0．02)进行综合的比较．在

图5中，传统的反向传播算法在学习的前期就陷入

了收敛，最终的学习准确率并不高．深度学习算法

的准确率保持稳步的上升，最终在三种方法中获得

了最高的准确率．本文中提出的NBP学习算法在精

度上明显地优于传统的反向传播算法，并与深度学

习算法相当．而且在学习速度上，本文的NBP学习

算法很快，在上面的实验中优于深度学习算法，用

较少的时间就可以达到很高的准确率．

图5 NBP算法(学习率O．02)和深度学习算法(学习

率0．1，惩罚参数10。5)、传统的反向传播算法(学习率0．

5，惩罚参数10。4)的对比
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4 结论

随着计算机技术的发展和深度学习算法的诞

生，深度神经网络的应用已经开始在现代科技中崭

露头角．谷歌、微软和百度等拥有大数据的高科技

公司都相继地投人大量的资源进行深度学习技术

的研发．

本文提出了一个新的网络结构“模和固定的多

层感知器”(SC—MLP)及与之对应的新的学习算法

“依神经元规范化的反向传播算法”(NBP)．在手写

数字的识别问题中，本文对比分析了三种方法的效

果，即：反向传播算法，深度学习算法，本文的NBP

学习算法．结果表明：NBP学习算法学习很快，在实

验中优于深度学习算法，可以用较少的时间达到很

高的准确率．具有进一步研究的价值．
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