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摘  要 由于 BP 神经网络具有表达能力强，模型简单等特点，经过近 30 年的发展，在理论和应用研究上都取得了巨大的

进步，然而容易陷入局部最优和泛化能力差等问题却限制了神经网络的发展。同时，大数据的出现和深度学习算法的提出与

应用，为神经网络向更类脑的方向发展提出了新的要求。针对上述问题，本文从模拟生物双向认知能力的角度出发，构造

了一种新的神经网络模型：互学习神经网络模型，该模型在标准正向神经网络的基础上，引入了与其具有结构对称性的负

向神经网络，利用正、负向神经网络分别模拟生物的顺向和逆向认知过程，并在此基础上提出了一种新的神经网络训练方

法：互学习神经网络训练方法，该方法通过网络连接权值转置共享，正、负双向交替训练的方式对互学习神经网络模型进行

训练，从而实现输入数据和输出标签之间的相互学习，使网络具有双向认知能力。实验表明，互学习神经网络训练方法可

以同时训练正负两个神经网络，并使网络收敛。同时，在此基础上提出了“互学习预训练+标准正向训练”的两阶段学习策

略和相应的转换学习方法，这种转换学习方法起到了和“无监督预训练+监督微调”相同的效果，能够使网络训练效果更

好，是一种快速、稳定、泛化能力强的新型神经网络学习方法。 
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Abstract Since BP neural network is expressive and model is simple, there has been a great improvement in 

both theoretical and applied research over the past 30 years. But its development is held back due to model 

limitations on local optimism and overfitting. With the emergence of big data and application of deep learning, 

there are new requirements which gears neural network development towards more pseudo brain. To solve the 

above problem, this paper presents a new neural network model based on the simulation of biological 

bidirectional cognitive ability: the mutual learning neural network model. The design of the mutual learning 
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neural network model originates from human being’s bidirectional cognitive ability, that is, the forward cognitive 

ability and the backward cognitive ability, and the previous one possesses the cause and demands the result while 

conversely the latter one possesses the result and demands the cause. The mutual learning neural network model 

is composed of the positive neural network and the negative neural network. The positive neural network is a 

feedforward neural network with a hidden layer, which is used to set up the cognitive relationship from the 

cause(data) to the result(label) and simulate the forward cognitive ability. The negative neural network has the 

symmetrical relationship with the positive neural network, and it’s mainly used to set up the cognitive 

relationship from the result(label) to the cause(data) and simulate the backward cognitive ability. These two 

neural networks are combined together by weight sharing and construct the neural network model together, 

which simulates human being’s bidirectional cognitive procedure. Based on it, this paper proposes a new training 

method of neural network: mutual learning neural network training method. Firstly, the input of the mutual 

learning neural network training method is the data and output of it is the label, which trains the positive neural 

network through BP learning algorithm. After a certain times of training, the forward link weight matrix is 

updated and the value assigned to it is transported to the negative neural network (the bias term is independent of 

each other). Then use the label to input and the data to output, and train the negative neural network by BP 

learning algorithm. After certain times of training, the backward link weight matrix is also updated and the value 

assigned to it is transposed to the positive neural network (the bias term is independent of each other). Such 

reciprocate alternation is continued until the end of iteration. So the mutual learning neural network training 

method realizes the mutual learning procedure between the input of the data and the output of the label, and by 

training it enables the mutual learning neural network model possess the bidirectional cognitive ability. 

Experiment results show that the mutual learning neural network training method can train both positive and 

negative network simultaneously, and it is a convergent learning algorithm. In addition, this paper also proposes 

the "mutual learning neural network training + standard positive neural network training", a two stage learning 

strategy, making it as effective as "pre training + fine-tuning" learning strategies, thus, making the network 

training more effective. This is a fast, stable, and widely generalized neural network training method. 

Key words neural network; mutual learning; weights sharing; back propagation algorithm; bidirectional 

cognitive; classification 

1 引言 

人工神经网络（简称神经网络）是由大量神经

元经广泛互联而组成的人工网络系统，用来模拟

人脑神经系统的功能和结构。由于其优异的非线

性映射能力和学习能力、良好的容错性、以及模

仿人的认知系统等特点，广泛地应用于模式联

想、模式识别、函数逼近等领域。 

神经网络一个突出的重要性质是“学习”，

从广义上讲，神经网络的学习可分为监督学习、

无监督学习、强化学习和半监督学习四种类型[1]。 

BP 算法作为最杰出的监督学习算法，自 20 世

纪 80 年代中期提出以来，极大的促进和推动了神

经网络的发展，成为了神经网络发展史上的一个

里程碑。现实任务中使用神经网络时，大多是在

使用 BP 算法进行训练。经过近 30 年发展，BP 算

法在网络结构、参数优化等问题的研究上都得到

了长足的进步，特别是针对经典 BP 算法存在的收

敛慢、易陷入局部最优和分类泛化能力差等缺

点，提出了很多改进学习方法。针对 BP 算法收敛

速度慢的问题，提出的改进方法主要分为新型参

数调整策略和新型学习方法两个方向。参数调

整，即学习过程中动态地调整学习率、步长等参

数来加速网络训练，如变学习率算法[2]、变动量项

算法[3]、变梯度算法[4]等；新型学习方法主要是在

原有 BP 算法的基础上借助优化理论和方法来加速

网络收敛，如具有高阶收敛的限域牛顿算法[5]、

Hessian-free 算法[6]、RELM 急速学习算法[7]等。针

对 BP 算法训练的神经网络泛化能力差的问题，主

要提出了初始权值优化[8]、权值惩罚[9]、权值消除
[10]等方法，GA 等仿生优化算法和神经网络复合训

练的方法[11]，主成分分析和神经网络相结合的方

法[12]等。 
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以上改进方法各有所长，但是在收敛速度和

泛化性能之间的平衡性问题上还存在着较大的提

升空间，同时，上述方法在进行神经网络训练

时，优化基础是梯度下降（或者考虑了 Hessian 矩

阵的二阶梯度）算法，对初值有一定的依赖性，因

此寻求收敛速度快、泛化性能高的新型学习方法

依然是 BP 算法研究领域中一个重要问题。另外，

现阶段研究中采用的人工神经网络结构还远远不

及生物神经网络的结构复杂，仍然只是对生物神

经系统信息处理的初级模拟[13]，借鉴脑科学、神

经科学、认知脑计算模型的研究结果，开展神经

网络结构、学习算法和高效训练方法等方面的研

究依然有着重要的理论价值和现实意义。 

此外 2006 年以来，一种更深层的网络“深度

神经网络”开始受到学术界和工业界的广泛关

注。“无监督预训练+监督微调[14]”等新型训练方

法的提出为神经网络的研究带来了新的视角，也

为类脑信息处理提供了新的思路。 

本文针对传统 BP 算法收敛速度慢和泛化能力

差等问题，从神经网络如何模拟生物双向认知能

力的角度出发，借鉴互学习的概念，提出了具有

双向认知能力的“互学习神经网络模型”，并利

用深度神经网络学习中结构对称、权重共享、信

息重用等思想，在标准 BP 算法的基础上，引入了

负向学习过程，提出了一种新的神经网络训练方

法：互学习神经网络训练方法，该方法能够通过

输入数据和输出标签之间的相互学习，从正、负

两个方向对互学习神经网络模型进行训练，从而

实现对生物顺向认知过程和逆向认知过程的双向

模拟。在数值实验部分，借鉴“无监督预训练+监

督微调”的学习思想，提出了“互学习预训练+标

准正向训练”的两阶段转换学习方法，利用互学

习预训练获得的权值空间中的良好位置作为标准

正向训练的初值，对神经网络训练方法进行了优

化，通过多个数据集上的性能对比，展现了转换

学习方法在收敛速度和泛化能力方面的优势。 

2 BP 算法 

误差反向传播算法（Error Back Propagation，

简称 BP 算法）是一种典型的监督学习算法，其算

法过程主要分为两个阶段：信息前馈传递阶段和

误差反向传播阶段。在信息前馈阶段，每层的输

入信息首先通过连接权值进行融合计算，再通过

相应类型的激活函数进行激活变换得到输出信

号，然后输出信号作为输入传入下一层继续进行

相似的信息变换，最终传递到输出层得到网络输

出；在误差反向传播阶段，计算信息的前馈输出

和真实标签之间的误差，并通过连接权值从输出

层反向传播至输入层，依据梯度值来更新连接权

值，信息前馈传递阶段和误差反向传播阶段构成

迭代过程，循环进行，不断更新网络的连接权值

和阈值，直至满足迭代中止条件，从而实现网络

学习的目的。 

BP 算法不仅可以用于训练多层前馈神经网

络，而且还可以用于训练其他类型的神经网络，

例如递归神经网络等，但通常所说的“BP 网络”

一般指用 BP 算法训练的多层前馈神经网络[15]，含

一个隐层和输出层的全连接前馈神经网络典型结

构如图 1 所示，其中最左侧为输入层，最右侧为输

出层，中间为隐层，网络中只有相邻层神经元之

间存在权值连接，每层内部神经元无连接。 

 
图 1 含有一个隐层和输出层的全连接前馈神经网络 

设 BP 网络的输入层神经元个数为 r，隐层神经

元个数为 p，输出层神经元个数为 o，网络输入向

量为   1

1 2, ,...,
T r

rx x x  x R ，相应的网络输出向量

为   1

1 2
ˆ ˆ ˆ, ,...,

T o

oy y y  y R ；设 l

jiw 为第 l 层（l=1，2，

3 分别表示输入层、隐层和输出层）第 i 个神经元

与第 l+1 层第 j 个神经元之间的连接权值，若第 l

层有 r 个神经元，第 l+1 层有 p 个神经元，则连接

权值 p

ji

l rw R ； l

jb 为第 l 层第 j 个神经元的； l

jz 为

第 l 层第 j 个神经元的输入； ( )f x 为神经元的激活

函数； l

ja 为第 l 层第 j 个神经元的激活输出， , ( )w b kh x

为输出层第 k 个神经元的输出，则神经网络的信息

前馈过程如下： 

① 输入层到隐层的信号传递 
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1 1 1

1

r

j ji i j

i

z w x b


                 (1) 

1 1 1 1 11,2,..., ; 1,2,..., ; ; ;p r p pi r j p z b      w R R R  

② 隐层信号激活输出 
1 1( )j ja f z                (2) 

③ 隐层到输出层的信号传递 

2 2 1 2

1

p

k kj j k

j

z w a b


             (3) 

2 2 1 2 11,2,..., ; 1,2,..., ; ; ;o p o oj p k o z b      w R R R  

④ 输出层信号激活输出 

  2 2

,
ˆ ( )w b k k kk

h x y a f z         (4) 

  1

,
ˆ1,2,..., ; o

w bk o h x y   R  

3 深度神经网络学习方法 

含多个隐层，非线性运算组合水平较高的神

经网络称为深度结构神经网络[16]。同浅层神经网

络相比，深度神经网络的特征是隐层个数较多。

组成隐层的可以是基本神经元，也可以是特定的

结构单元，其中最为典型的结构单元主要包括

RBM 和 Auto-Encoder。 

3.1 深度神经网络结构单元 

3.1.1 RBM 

RBM （Restricted Boltzmann Machine）是一种

特殊形式的双层无向图概率模型，其典型结构如

图 2 所示，其中用于输入训练数据的层称为显层

V ，起到特征提取作用的层称为隐层 H ，只有显

层节点与隐层节点之间存在连接权值，层内节点

无连接。 

 

图 2 RBM 无向图模型 

通过展开 RBM 模型，即把 RBM 的显层向上

复制，可得到如图 3 所示的等价 RBM 有向图模

型。该模型的特征是：两个显层在网络结构上关

于隐层对称，同时显层V与隐层H的连接权值矩阵

W和隐层H 与显层V1的连接权值矩阵 W1呈转置关

系，即 W1=W
T。利用这种关系，当显层输入 V

时，可以通过 P(H|V)得到隐层 H，而后可以通过

P(V1|H)得到显层 V1，如果通过参数调整使 V 和 V1

一样，那么得到的隐层H就是显层V的另外一种表

达，因此隐层可以作为显层输入数据的特征。 

 

图 3 等价 RBM 图模型 

3.1.2 Auto-Encoder 

Auto-Encoder 是由编码器和解码器组成的两层

神经网络，通过编码器编码输入，解码器解码重

构的方式尝试学习一个恒定函数，利用编码器和

解码器参数的调整，可以使网络的重构输出尽量

接近网络的原始输入。 

编码器和解码器的结构和组织形式有多种，

其中能够完成输入数据无监督自学习的一种典型

模型结构可如图 4 所示。 

 

图 4 一种 Auto-Encoder 结构 

该模型的显著特征是：输入数据与编码器之

间的连接权值矩阵和编码器与解码器之间的连接

权值矩阵结构对称。利用这种关系，当数据输入

编码器后，经编码可以得到一个码，这个码再经

解码器解码，可以得到一个输出，该输出即为原

输入数据的重构结果。 

3.2 深度神经网络学习方法描述 

展开后的 RBM 和 Auto-Encoder 具有相似的网

络结构，如果将多个 RBM 或 Auto-Encoder 进行堆

叠，则可以组成相应的深度学习模型。基于此类

模型的深度学习算法实现过程可如图 5 所示。 
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图 5 深度栈式自编码网络数据非线性降维过程 

该深度学习过程主要分为无监督预训练和监

督微调两个阶段。在无监督预训练阶段，多个

RBM 堆栈组成的网络按照 W1，W2，W3，W4 的方

向进行训练，以实现对输入数据的编码，然后网

络再按照 W4
T，W3

T，W2
T，W1

T 的方向进行训练，

以实现对编码数据的解码重构，这一过程反复进

行，使最顶层的输出能够尽可能正确的重构底层

的输入。这样，堆栈每增加一层都会改进训练数

据的对数概率，使网络能够越来越接近数据的真

实表达。预训练结束后，输入数据完成非线性降

维，堆栈各层神经网络转换为深度前馈神经网

络，并将预训练后的网络权值作为初始权值，将

标签集附加到顶层，利用标签数据和 BP 算法进行

监督微调，最小化深度网络的重构误差，从而完

成深度网络的训练。 

这种“无监督预训练+监督微调”的训练方法

有效解决了深度神经网络的训练问题。这一过程

中，编码器和解码器两个部分在网络结构上具有

对称性，且对称层的连接权值呈现转置关系，共

享网络权值。 

4 神经网络模拟认知过程的再认识 

4.1 生物的双向认知能力 

生物的认知过程往往是双向的，即生物具有

“执因索果”的顺向认知能力和“执果索因”的

逆向认知能力。 

以人对概念的认知为例，从心理学的角度来

说，概念是事物的本质属性在人脑中的反映。从

数学刻画的角度来讲，人脑中的概念是反映性的

东西，是对客观事物的一种“复写”。通常情况

下，人既不是先有外延而后形成内涵，也不是先

有内涵而后形成外延。人脑形成概念，是从对比

入手，通过多次对比，粗糙地认识外延，粗糙地

认识内涵，再精细的认识外延，精细的认识内

涵，如此循环往复，逐渐形成的[17]。 

当我们将多张不同的猫的图片不断呈现给一

个受训者时，人脑会逐渐形成猫的概念，经过多

次反复训练后，人的神经系统中相应区域神经元

的响应方式逐渐固定，形成对猫这一概念的顺向

认知。如果将该过程反向进行，即让受训者想象

并绘制一张猫的图像，会发现受训者每次绘制的

图像均会有所不同，但随着训练次数的增多，受

训者所绘制的图像中，猫的头、颈、躯干、四

肢、尾等关键特征均在各次绘制中得以保留，这

意味着由猫的概念产生的联想刺激了同一区域的

神经元细胞，进而产生了与看见猫的图片时所产

生的相同响应，这一“由猫的概念产生猫的图

像”的逆向认知过程和“由猫的图片产生猫的概

念”的顺向认知过程是由神经系统中相关区域的

神经元通过兴奋或抑制协作完成的，两个过程全

部或局部共享了神经系统中的相应区域。 

4.2 顺向认知过程的神经网络模拟 

人工神经网络是一种模拟生物神经系统的网

络模型，其人工神经元模拟生物神经元的信息处

理过程，网络结构模拟生物神经系统中神经元的

连接方式，而网络连接权值和偏置则负责记忆相

应的突触连接状态。 

从认知的角度分析人工神经网络对人的神经

系统所进行的模拟时可以发现，训练所采用的监

督学习方法模拟的是人脑认知中的条件反射模

型。在 BP 等监督学习算法中，输入数据为

“因”，输出标签为“果”，网络训练完成了由

刺激到响应的顺向认知过程的模拟，实现了由因

（数据）到果（标签）的认知学习，相应的“因果

关系”知识存储于网络的自由参数中（突触权值和

偏置的取值）。这种顺向认知过程的神经网络模

拟，类似于人脑形成概念时，由概念的外延到内

涵的形成过程。 

4.3 逆向认知过程的神经网络模拟 

生物的逆向认知过程是一个“执果索因”的

过程，对于人的概念认知而言是由概念内涵到外

延的形成过程。如果借助神经网络进行模拟，这

是一个由输出标签向输入数据进行学习的过程。 



6 计 算 机 学 报   2017 年 

 

仍以 BP 算法为例，当神经网络正向传入输入

标签时，也可以通过计算产生相应的输出数据，

并利用输出数据和目标数据间均方误差反向传播

的方式来调整网络权值，使网络完成由标签到数

据的逆向认知过程的模拟，实现由果（标签）到因

（数据）的认知学习，并将相应的“果因关系”存

储在网络的自由参数取值中。 

5 互学习神经网络模型 

生物在认知过程中具有“执因索果”的顺向

认知和“执果索因”的逆向认知的双向认知能力。

在以往的神经网络训练方法研究中，着重强调了

对顺向认知能力的模拟，而忽略了对逆向认知能

力的模拟，而事实上，神经网络强大的非线性变

换能力既能建立起输入空间到输出空间的映射，

也能建立起输出空间到输入空间的映射。在某些

特定的神经网络学习任务中，既需要从输入空间

中提取信息来认知输出空间，也需要从输出空间

中提取特征来认知输入空间。 

因此，为了模拟生物的双向认知过程，可以

构建由两个共享网络连接权值的神经网络映射模

型组成的新模型来协作完成这一过程。受 RBM 和

Auto-Encoder 的启发，我们在标准正向神经网络的

基础上，引入了一个与其具有对称结构的负向神

经网络，并通过连接权值共享的方式将两者结合

在一起，共同完成神经网络对生物神经系统的模

拟，这种新的神经网络模型称为“互学习神经网

络模型”。 

互学习神经网络模型由正向神经网络和负向

神经网络联合构成，其中正向神经网络完成由输

入到输出的顺向认知过程的模拟，负向神经网络

完成由输出到输入的逆向认知过程的模拟，两个

网络结构对称，权值共享，其具体网络结构和权

值共享关系如图 6 所示。 

 

图 6 互学习神经网络模型结构及权值共享关系 

5.1 正向神经网络结构 

正向神经网络（Positive Neural Network）即为

经典的含有一个隐层的前馈神经网络，主要负责

学习输入空间到输出空间的映射模型。 

设正向神经网络输入层神经元个数为 r，输入

向量为   1

1 2, ,...,
T r

rx x x  x R ，输出层神经元个数

为 o，输出向量为   1

1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ, ,...,

T o

oy y y  y R ，隐层神

经元个数为 p，其网络结构由图 6 中正向神经网络

部分所示。由第 2 节可知，输入层和隐层的连接权

值矩阵为 p r1
Pw R ，偏置项为 1p1

Pb R ，隐层和

输出层的连接权值矩阵为 o p2
Pw R ，偏置项为

1o2
Pb R 。 

5.2 负向神经网络结构 

负向神经网络（Negative Neural Network）与正

向神经网络结构对称，主要负责学习输出空间到

输入空间映射模型。 

设负向神经网络输入层神经元个数为 o，输入

向量为   1

1 2, ,...,
T o

oy y y  y R ，输出层神经元个

数为 r，输出向量为   1

1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ, ,...,

T r

rx x x  x R ，隐层

神经元个数为 p，其网络结构由图 6 中负向神经网

络部分所示，输入层和隐层的连接权值矩阵为
p o1

Nw R ，偏置项为 1 1pNb R ；隐层和输出层

的 连 接 权 值 矩 阵 为 2 r pNw R ， 偏 置 项 为
2 1rNb R 。 
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5.3 正、负向神经网络的权值共享  

由于组成互学习神经网络模型的正向神经网

络和负向神经网络结构对称，依据神经网络的连

接结构，可知正、负向神经网络相应的连接权值矩

阵互为转置关系，如式 5 所示。 

1 2( )T p r Pw Nw R ， 2 1( )T o p Pw Nw R     (5) 

 网络训练过程中，正向网络模拟正向认知过程，

负向网络模拟逆向认知过程，通过正、负向神经网

络共享连接权值的方式，将原本相互独立的正、负

向神经网络结合起来，共同训练网络的连接权值，

从而实现相互利用输入和标签的信息来调整网络。 

6 互学习神经网络训练方法 

6.1 互学习 

早期关于互学习神经网络[18]（Interacting Neural 

Networks）理论的研究是指两个或多个神经网络通

过监督学习，互为导师，互相学习，并使连接权

值最终达到关于时间的同步状态。 

在此基础上，我们提出了新的神经网络互学

习（Mutual Learning）概念，即神经网络的输入数

据和输出标签依据监督学习规则相互学习。新的

互学习概念中包含正向学习（Positive Learning）和

负向学习（Negative Learning）两个过程，其中正

向学习以数据X 为输入，标签 Y 为输出，利用监督

学习算法进行训练，负向学习以原标签 Y 为输入，

原数据X为输出，也利用监督学习算法进行训练。 

6.2 互学习神经网络训练方法描述 

互学习神经网络模型借助结构对称的正、负

向神经网络，搭建起了对生物神经系统双向认知

过程进行模拟的基础模型。在对互学习神经网络

模型进行训练时，需要采用特殊的方法将“原

因”和“结果”互相作为学习对象，进行双向学

习。为此，我们在新的互学习的概念基础上提出

了“互学习神经网络训练方法”。 

互学习神经网络训练方法利用输入数据X和输

出标签 Y 对互学习神经网络模型的正向神经网络进

行训练，正向连接权值矩阵更新后转置赋值给负

向神经网络（偏置项相互独立），并利用新的输入

数据 Y（原输出标签）和新的输出标签 X（原输入

数据）对负向神经网络进行训练，负向连接权值矩

阵更新后再转置赋值给正向神经网络（偏置项相互

独立），如此往复，正向学习过程和负向学习过程

交替进行，直至迭代结束。 

通过互学习神经网络训练方法，两个训练方

向相反的神经网络可以协同工作，并同时得到训

练。在给定输入数据的情况下，正向学习可以用

于判决数据的类别，实现“执因索果”的顺向认

知过程；在给定输出标签的情况下，负向学习是

一个生成模型，可以用来重构输入数据，完成

“执果索因”的逆向认知过程。正、负向学习交

替进行的方式则模拟了人对概念的认知过程中由

概念的外延到内涵和由概念的内涵到外延的交替

修正过程。这样的双向学习可以分别从数据空间

和标签空间中获取数据的特征信息，并通过权值

共享的方式在权值空间中进行双向搜索。 

6.3 互学习神经网络训练算法描述 

设训练样本总数为 m，第 j 个样本的输入和输

出分别为 jx ， jy ，正、负向神经网络计算输出分别

为 F(x) 和G(y) ，正、负向神经网络训练样子批量

误差均值分别为 Ep 和 En，正、负向神经网络连接

权值分别为 Pw 和 Nw ，学习率为 α，迭代次数为

k，则互学习神经网络训练过程如下： 

过程 1.  互学习神经网络训练方法 

Step1：初始化网络结构，随机初始化正向神经网络权

值； 

Step2：全体训练样本进行随机乱序操作，重新排列样

本顺序；按照每组个数为 s（批量），将样本平均分成 t 个

子组（子批量）
 [19] 

t m s     ,   表示向上取整              (6) 

Step3：计算正向神经网络子批量均值误差： 

 
2

1

1 s

p j j

j

E F
s 

  x y ；          (7) 

Step4：更新正向神经网络连接权值： 

   1
pE

k k 


  


Pw Pw
Pw

；       (8) 

Step5：将步骤 3-4 循环进行 t 次； 

Step6：将正向神经网络连接权值转置赋值给负向神经

网络： 

   
T

1 1k k  Nw Pw ；          (9) 

Step7：计算负向神经网络子批量均值误差： 
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2

1

1 s

n j j

j

E G
s 

  y x ；         (10) 

Step8：更新负向神经网络连接权值： 

   1 nE
k k 


  


Nw Nw

Nw
；      (11) 

Step9：将步骤 7-8 循环进行 t 次； 

Step10：将负向神经网络连接权值转置赋值给正向神

经网络： 

  T1 ( 1)k k  Pw Nw ；         (12) 

Step11：模型完成一次迭代，并根据误差结果和迭代次

数 k 判断是否达到收敛要求，若达到要求，则网络完成训

练，否则循环步骤 2-10. 

其中步骤 Step3-Step5 是正向学习阶段，步骤

Step7-Step9 是负向学习阶段。 

互学习神经网络训练方法流程如图 7 所示。 

 

图 7 互学习神经网络训练方法流程图 

6.4 互学习训练方法模式识别任务的映射解释  

通常，神经网络可以看作一个实现一般性质

非线性输入输出映射的工具，其映射关系可用

( )FY X 描述。 

以模式识别任务为例，由于其本质上是基于

统计特性的，所以需要根据各个模式类内部以及

它们之间的固有可变性，用统计的方式来确定分

类边界。如果设一个模式是一个 r 维的可观测数

据，即 r 维数据空间的一个点 X，通过特征提取变

换被映射为 p 维特征空间上的一个中间点 M，而后

又被映射为 o 维决策空间上的一个类，将决策空间

划分成多个不同的区域，每个区域对应一个模式

类，输入空间不同区域的样本数据通过映射

( )FY X 被映射到决策空间的相应区域，相同类

别的样本数据被映射到决策空间的相同区域，而

不同类别的样本数据则被映射到决策空间的不同

区域（详见图 8）。 

 

图 8 数据空间不同区域到决策空间相应区域的映射 

在这一过程中，受最大概率或置信度归类方法

的影响，虽然相同类别样本数据的分类结果是一样

的，其网络计算的输出值却是不同的，也就是说

神经网络所建立起的映射关系是数据空间中的区

域到决策空间中相应区域的对应关系。这意味着

决策空间中不同区域的数据也可以通过其他神经

网络所建立的映射被映射到数据空间的不同区域

（详见图 9）。 

 

图 9 决策空间不同区域到数据空间相应区域的映射 

互学习神经网络训练方法的正向学习过程就

是数据空间到决策空间区域映射的建立过程，训

练生成的是不同类别数据所对应的标准标签（标签

重心），并通过标准标签和目标标签的差异改善映

射性能；而负向学习过程则是决策空间到数据空

间区域映射的建立过程，训练生成不同类别标签

所对应的标准数据（数据重心），并通过标准数据

与目标数据的差异改善映射性能。样本数据间的

内在关系和统计特性，不仅可以通过正向学习得

以反映，而且可以通过逆向学习得到刻画，这是

由数据本身的内在属性所决定的。 

满足分类正确要求的神经网络可能存在无数

个，不同神经网络分类训练方法的最终目的就是

要在众多满足分类要求的神经网络中，用最短的
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时间寻找到分类泛化能力最好的神经网络。互学

习神经网络训练方法采用正、负向学习交替进行

的方式可以分别从两个方向对数据样本的统计特

性进行提取，促进各自最优分类边界的形成，从

而加快网络收敛速度提升网络泛化能力。 

6.5 互学习训练方法收敛性讨论 

互学习神经网络训练方法是建立在两阶段 BP

算法基础上的，因此训练方法的收敛性与 BP 算法

的收敛性密切相关。神经网络由于非线性分布式

的存在和网络的高度连续性使得相关的理论分析

难于进行[1]，而 BP 算法并没有明确定义算法的停

止准则，通常不能证明 BP 算法是收敛的，但其收

敛性已经在大量的应用实践中得到了证实。 

在 BP 算法中，训练样本的均方误差可以看作

关于网络自由参数的误差曲面，其中自由参数为

坐标轴，实际误差曲面是在所有可能的输入输出

样例上的平均。由于 BP 算法在权值空间中对于误

差曲面上的梯度使用“瞬时估计”，因此算法在

本质上是随机的。造成 BP 算法收敛缓慢的主要原

因是由于权值空间一般都为高维空间，而定义在

高维空间中的误差曲面远比定义在低维空间中的

误差曲面复杂的多，训练过程中如果在误差曲面

上梯度下降方向相当平坦时，权值调整量会很

小，导致迭代次数显著增多，而遇到梯度下降方

向是高度弯曲时，权值调整量过大，导致算法越

过误差曲面的最小值点。实践中常采用的是 BP 算

法的“合理”收敛准则，例如当梯度向量的欧几

里得范数达到一个充分小的梯度阈值时，可以认

为 BP 算法已经收敛[20]，或是当每一个迭代的均方

误差变化的绝对速率足够小时，也可以认为 BP 算

法已经收敛。 

互学习神经网络训练方法采用 BP 算法训练互

学习神经网络模型中正、负向两个神经网络，相

当于在同一个权值空间（正、负向神经网络权值共

享）中建立了两个误差曲面。其中正向学习阶段在

误差曲面 Ѱ1 上以“随机梯度游走”的方式逼近误

差曲面 Ѱ1 的最小值点，而负向学习阶段则在误差

曲面 Ѱ2 上以“随机梯度游走”的方式逼近误差曲

面 Ѱ2 最小值点。正、负向学习的交替进行相当于

在两个寻优过程中利用样本的统计信息相互增加

了“扰动”，避免了正、负向两个神经网络的训

练陷入局部最小值，从而在权值空间中获得了更

好的迭代位置，在一定程度上避免了梯度下降方

向极为平坦或梯度下降方向极度陡峭两种极端情

况的发生，可以使所训练的网络收敛，并提高了

收敛速度。这一分析结果在后续的性能评估部分

通过数值实验得到了进一步的证实。 

7 性能评估 

为了更好的测试分析互学习神经网络训练方

法的收敛速度和泛化能力，我们采用数值实验的

方式进行了性能评估。 

7.1 实验方法介绍 

由于互学习神经网络训练方法（简称互学习训

练方法 ML，Mutual Learning）每次迭代训练包含

正向和负向两个学习过程，标准正向训练方法

STD-PL(Standard Positive Learning)
[1]只包含一个正

向学习过程，因此在相同的迭代次数下，互学习

训练方法的学习过程和学习时间为标准正向训练

方法的两倍。为了全面公平地对比互学习训练方



10 计 算 机 学 报   2017 年 

 

法和标准正向训练方法的性能，数值实验部分采

用 4 种不同的训练方式：等过程互学习 EP-ML

（Equal Process Mutual Learning）、等过程转换学

习 EPT-ML（Equal Process Transformation Mutual 

Learning）、等迭代次数互学习 EI-ML（Equal 

Iteration Mutual Learning），等迭代次数转换学习

EIT-ML （ Equal Iteration Transformation Mutual 

Learning）。 

（1）等过程互学习（EP-ML）：该训练方法

将互学习训练迭代次数设置为标准正向训练迭代

次数的一半，使互学习训练方法和标准正向训练

方法具有相同的学习过程数和训练时间。 

（2）等过程转换学习（EPT-ML）：该训练方

法先进行一定次数的互学习训练，然后去掉负向

学习过程，转换为标准正向训练，通过限制互学

习训练迭代次数，使互学习训练方法和标准正向

训练方法具有相同的学习过程数和训练时间。 

（3）等迭代次数互学习（EI-ML）：该训练方

法将互学习训练和标准正向训练的迭代次数设置

为相同，使互学习训练方法的学习过程数为标准

正向训练方法的两倍。 

（4）等迭代次数转换学习（EIT-ML）：该训

练方法先进行一定次数的互学习训练，然后转换

为标准正向训练，并使互学习训练方法和标准正

向训练方法的迭代次数相同。 

训练过程中设互学习训练转换率为 ε，标准正

向训练迭代次数为 K，标准正向训练的时间为 T，

4 种训练方法的迭代次数、学习过程数、与标准正

向训练相比互学习训练的时间倍数等如表 1 所示。 

表 1 标准正向训练方法和 4 种互学习训练方法迭代次数、学习过程数、时间倍数比较结果 

名称 
STD-PL EP-ML EPT-ML EI-ML EIT-ML 

ML PL ML PL ML PL ML PL ML PL 

迭代次数 0  K  / 2K  0  K   (1 2 )K    K  0  K   (1 )K    

学习过程数 K  K  K  2K  (1 )K    

时间倍数 T  T  T  2T  (1 )T    

7.2 实验参数设置 

数值实验中神经元激励函数采用 Sigmoid 函

数，正、负向学习过程采用相同的学习率和动量

项参数，训练集和测试集数据均采用最大最小值

法归一化到[0,1]区间范围内，并采用学习率缩减的

方式来调节学习率。设学习率改变次数比例参数

为 ScaleIndex，改变程度参数为 ScaleLr，改变总次

数为 ChangeTimes，则学习率调节策略见算法 1。 

算法 1. 学习率调节算法. 

输出：学习率 CurLr  

输入：T，ScaleIndex，ScaleLr，ChangeTimes 

ChangeIndex =T*ScaleIndex 

FOR i=1:K 

  IF i>ChangeIndex && CurTimes<ChangeTimes 

   ChangeIndex =i+ScaleIndex*(K-i) 

   CurLr =CurLr*ScaleLr  

          CurTimes =CurTimes+1 

END

7.3 分类实验评估 

为了验证互学习训练方法的有效性，从 UCI

分类数据库中选取 10 个数据集进行分类效果对比

测试（选择的数据集信息如表 2 所示）。 

标准正向训练方法和 4 种互学习训练方法在相

同的参数设置和网络初始权值的条件下进行训

练，其中学习率参数 ScaleIndex 和 ScaleLr 均设置

为 2/3，ChangeTimes 设置为 4。在每个数据集上采

用 30 次实验的平均结果进行综合评价，具体结果

如表 3 所示。（test-Avg，test-Min，test-Std 分别表

示预测分类错误率均值，最小值和标准差；

train-Avg 表示训练分类错误率均值。） 

表 2 UCI 分类数据集的属性信息 

名称 样本个数 训练样本 属性个数 类别数 名称 样本个数 训练样本 属性个数 类别数 

CMC 1473 700 9 3 ORH 5611 3820 61 10 

DRD 1151 600 19 2 Seeds 210 105 7 3 

Glass 214 108 9 6 WF 5000 3000 21 3 

IP 180 90 34 2 WFN 5000 3000 40 3 

Iris 150 90 4 3 Wine 178 90 13 3 
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表中所列数据集简称在 UCI 分类数据集中对应的全称为：CMC/DRD/Glass/IP/Iris/ORH/Seeds/WF/WFN/Wine 对应 Contraceptive Method 

Choice/Diabetic Retinopathy Debrecen/Glass Identification/Ionosphere/Iris/Optical Recognition of Handwritten Digits/Seeds/Waveform Database 

Generator/Wine 

表 3 标准训练方法和 4 种互学习训练方法的分类错误率比较结果 

数据集 STD-BP EP-ML EPT-ML EI-ML EIT-ML 数据集 STD-BP EP-ML EPT-ML EI-ML EIT-ML 

CMC 

test-Avg 26.67 27.12 25.90 26.88 25.89 

ORH 

test-Avg 3.80 3.81 3.40 3.50 3.29 

test-Min 23.41 25.05 23.05 24.50 22.32 test-Min 3.01 3.39 3.06 3.12 2.78 

test-Std 1.63 1.30 1.57 1.38 1.54 test-Std 0.24 0.25 0.23 0.23 0.20 

train-Avg 13.86 22.42 18.07 22.00 18.67 train-Avg 0.51 0.74 0.38 0.46 0.32 

DRD 

test-Avg 26.22 27.22 25.58 26.76 25.64 

Seeds 

test-Avg 5.40 5.59 5.11 5.33 5.27 

test-Min 21.78 24.14 21.96 24.14 22.50 test-Min 1.90 1.90 1.90 2.86 2.86 

test-Std 1.80 1.74 1.54 1.56 1.45 test-Std 1.89 2.03 2.07 1.78 1.73 

train-Avg 15.93 23.01 19.67 22.03 19.67 train-Avg 0.29 1.05 0.38 0.29 0.25 

Glass 

test-Avg 38.95 35.49 34.29 33.52 33.43 

WF 

test-Avg 14.79 13.09 13.15 13.36 13.39 

test-Min 25.71 24.76 26.67 24.76 23.81 test-Min 11.90 11.95 11.70 12.45 12.35 

test-Std 7.47 4.40 3.64 3.87 3.96 test-Std 5.94 0.55 0.66 0.57 0.55 

train-Avg 19.85 19.94 15.12 12.19 11.30 train-Avg 13.03 11.85 11.64 11.34 11.27 

IP 

test-Avg 29.70 30.79 30.60 29.44 29.59 

WFN 

test-Avg 26.65 20.77 19.50 18.74 18.23 

test-Min 21.35 19.10 19.10 19.10 19.10 test-Min 12.70 11.80 12.20 13.25 13.25 

test-Std 5.60 6.81 6.91 5.52 5.52 test-Std 17.30 14.50 12.67 11.56 11.30 

train-Avg 0.48 3.52 3.52 1.85 1.85 train-Avg 22.70 18.20 16.16 13.84 13.07 

Iris 

test-Avg 4.33 3.28 3.17 3.33 3.33 

Wine 

test-Avg 3.41 2.16 2.16 2.20 2.20 

test-Min 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 test-Min 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

test-Std 6.63 2.38 2.41 2.63 2.55 test-Std 5.36 1.53 1.64 1.63 1.63 

train-Avg 2.63 1.74 1.67 1.56 1.56 train-Avg 0.89 0.00 0.00 0.00 0.00 

 

分析表 3 的实验统计结果，可得如下结论：  

（1）对比分类错误率的均值和最小值，总体

上 4 种互学习训练方法比标准正向训练方法训练的

神经网络具有更低的平均分类错误率和最小分类

错误率。说明互学习训练方法是一种有效且分类

泛化能力好的神经网络训练方法。 

（2）对比分类错误率标准差，总体上 4 种互

学习训练方法比标准正向训练方法训练的神经网

络具有更小的分类错误率标准差，说明通过互学

习训练方法训练的神经网络波动性更小，互学习

训练方法是一种稳定的神经网络训练方法。 

（3）对比 STD-BP、EP-ML 和 EPT-ML 三种

训练时间相同的训练方法，经过互学习转换的

EPT-ML 方法训练的网络性能好于单独进行一种学

习的 STD-BP 和 EP-ML 方法训练的网络。 

（4）对比 4 种互学习训练方法，总体上执行

转换学习的 EPT-ML 和 EIT-ML 方法训练的神经网

络分类性能好于不执行转换，一直进行互学习的

EP-ML 和 EI-ML 方法。说明通过互学习训练，可

以在权值空间中探索到更好的权值位置，之后再

进行标准正向训练可以保证网络能够更好地逼近

拟合目标输出，这种互学习转换的训练方法综合

了互学习和标准正向学习的优点，比单独互学习

训练和单独标准正向训练具有更好的训练效果。 

7.4 图像识别实验评估 

为了验证互学习训练方法在具有高维特征的

大型图像数据集上的分类效果和泛化能力，本文

选取了 3 个图片数据集用于进行数值实验。 

由于互学习训练方法包含负向学习过程，而

负向学习过程以类别标签为输入，以原始输入数

据的属性特征为输出，所以实验在不同迭代次数

下，通过负向神经网络的输出结果能够重构原始

图片，实现可视化训练学习，在观测网络学习过

程的同时，还可以验证互学习训练方法的负向学

习能力。 

实验采用STD-PL、EPT-ML、EI-ML等 3种不

同的训练方法，其中EPT-ML方法用固定次数互学

习转换的方式代替上文中使用互学习转换率转换

的方式。为了使网络稳定收敛，学习率参数

ScaleIndex 和 ScaleLr 均设置为 1/2，ChangeTimes

设置为 8。 

由前面的表 1 可知在相同的迭代次数下，
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EI-ML 方法的训练时间和学习过程数为 STD-PL 方

法的两倍，而 EPT-ML 方法和 STD-PL 方法的学习

过程数相等，迭代过程数不等。为了更加直观的

对比 EPT-ML 和 STD-PL，实验中通过选择

EPT-ML 方法的标准正向训练阶段的奇数次迭代结

果和 STD-PL 方法的奇数次迭代结果的方式，来截

取正向网络训练迭代过程的一半用于图例显示，

使 EPT-ML 方法和 STD-PL 方法能够在相同的迭代

次数和训练时间下对比实验结果。 

7.4.1 CMU PIE 人脸数据集 

CMU PIE 人脸数据集[21]是由 68 名志愿者在 13

个姿势，21 种光照和 4 种表情下采集的人脸数据

集。参照文献[22]的方式，选择整个数据集的一部

分，共计 11492 张 32*32 的灰度人脸图片作为实验

数据集（68 名志愿者每人作为一类，每类包含 13

种姿势，每种姿势选择 13 张正面人脸光照图片），

在每个人脸类别中随机选取100张图片，总计6800

张图片组成训练集，其余 4692 张图片为测试集。 

实验参数设置如下：隐层节点数 200，网络结

构 1024-200-68，学习率 0.2，动量项 0.9，权值惩

罚项 1e-5，训练批量 200，迭代总过程数为 3000，

EPT-ML 方法的互学习次数 200，即先进行 200 次

互学习训练，之后进行 2600 次标准正向训练。 

CMU PIE数据集上2种互学习训练方法和标准

正向训练方法的均方误差收敛结果如图 10 所示，

训练分类错误率如图 11 所示，预测分类错误率如

图 12 所示，最终实验结果如表 4 所示。 

（1）收敛性比较 

对比 EI-ML 和未截取的标准正向训练 STD-PL

可知，在迭代的初始阶段，随着迭代次数的增

加，EI-ML的均方误差收敛曲线和训练分类错误率

曲线下降速度较快，而 STD-PL 的均方误差收敛曲

线和训练分类错误率曲线下降较慢；在迭代后

期，EI-ML的均方误差收敛曲线和训练分类错误率

曲线逐渐趋于收敛饱和，而 STD-PL 的均方误差收

敛曲线和训练分类错误率曲线则继续下降，并收

敛到一个更小的均方误差值和训练分类错误率

值，在迭代次数相同的条件下，即使 EI-PL 方法花

费双倍的训练时间，但仍具有较大的均方误差值

和训练分类错误率值，说明互学习训练方法通过

数据和标签之间的相互学习能够分别从输入和输

出中获得信息加速网络训练，进一步缓解了单一

信息源网络收敛慢的问题，从而在初始训练阶

段，具有更快的收敛速度，使网络快速收敛，但

相互训练学习的方式需要兼顾正、负向两个网络

的收敛，导致其最终收敛时具有较大的收敛均方

误差，即其极值寻优能力较差。 

对比EPT-ML方法和缩减截取后的标准正向训

练方法 Half-PL，在学习过程和训练时间相同的条

件下，EPT-ML 方法的均方误差收敛曲线和训练分

类错误率曲线在整个迭代过程中都比 Half-PL 的曲

线低，说明EPT-ML方法具有更快的收敛速度和更

好的收敛效果，这意味着EPT-ML方法通过前期的

互学习训练在权值空间中寻找到了梯度较大的权

值位置，但由于自身的极值寻优能力较弱，收敛

曲线逐渐趋于饱和，转换到标准正向训练后，使

标准正向训练方法在一个收敛快、梯度大的位置

开始迭代计算，充分发挥了标准正向训练方法较

好的极值寻优能力，使网络快速收敛到更小的极

值位置。 

 

表 4 CMU PIE 数据集数值实验结果 

实验结果 STD-BP EI-ML EPT-ML 

loss 0.0114  0.0183  0.0098  

train-error(%) 0.46  0.49  0.35  

test-error(%) 2.15  2.33  1.96  
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图 10 CMU PIE 数据集均方误差收敛结果 
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图 11 CMU PIE 数据集训练分类错误率 

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

迭代次数（X）

预
测
分
类
错
误
率
（

Y
）

 

 

Std-PL

Half-PL

EI-ML

EPT-ML

 

图 12 CMU PIE 数据集预测分类错误率 

（2）分类泛化能力比较 

分析图 11 可知，EI-ML 方法迭代前期收敛

快，但收敛时预测分类错误率较高；STD-PL 方法

前期收敛慢，但比 EI-ML 方法具有更低的预测分

类错误率；EPT-ML 方法融合了互学习训练方法前

期收敛速度快，能够提供好的权值空间位置的优

势和标准正向训练方法极值寻优能力强的优势，

能够使网络快速地收敛到极小值。同时，由表 4 可

知，EPT-ML 方法具有最低的均方误差、训练分类

错误率和预测分类错误率，说明在较快的收敛速

度和较小的均方误差条件下，并没有使网络出现

过拟合现象。 

（3）负向神经网络训练可视化分析 

在 CMU PIE 数据集上将不同的人视为不同的

类别，赋予相应的标签，并作为负向神经网络的

输入，通过负向神经网络训练后得到相应的图片

属性特征输出，恢复成图片后可实现负向神经网

络训练的可视化。 

在不同迭代次数（分别取第 2、4、8、16、

32、64、3000 次）下，CMU PIE 数据集的负向神

经网络的可视化输出结果如图 13 所示，其中第一

行图片为随机选择的部分类别的训练样图，其他

行图片为训练样图在不同迭代次数下的可视化输

出结果。 

 

图 13 CMU PIE 数据集负向神经网络可视化输出结果 

由图 13 可以看出，随着迭代次数的增加，负

向神经网络的可视化输出结果越来越清晰，并且

负向神经网络学习到了每个类别具有代表性的特

征，近似重构了每个人物的脸部轮廓。这说明虽

然正、负向神经网络在结构上属于相互独立的两

个网络，但由于其高度的对称性，以及连接权值

间存在的相互作用关系，使得通过权值共享的交

替训练能够在权值空间中找到一个更好的位置，

使正、负向两个神经网络同时收敛。 

7.4.2 Mnist 手写体识别数据集 

Mnist数据集是由 0—9 的手写体数字图片组成

的数字识别数据集，每个样本均为 28*28 的灰度图

片。实验选取 60000 张图片组成训练集，10000 张

图片组成测试集。 

实验参数设置如下：隐层节点数 300，网络结

构 784-300-10，迭代次数 1000，学习率 0.2，动量

项0.9，权值惩罚项1e-5，训练批量200，迭代次数

1000，EPT-ML 方法的互学习次数 50，即先进行

50次互学习训练，之后进行900次标准正向训练。 

Mnist 数据集上 2 种互学习训练方法和标准正

向训练方法的均方误差收敛结果如图 14 所示，训

练分类错误率如图 15 所示，预测分类错误率如图
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16 所示，最终实验结果如表 5 所示。 

（1）收敛性比较 

由于 Mnist 训练集数据量较大，总计包含

60000 张训练图片，实验选择训练批量为 200，依

据标准正向训练权值更新规则，网络权值在每个

批量训练迭代中都更新一次，共更新 300 次，所以

对比图 14 和图 10，由于 Mnist 数据集训练样本较

大且样本间相似性较大，其收敛速度比 CMU PIE

数据集快，即使在大样本训练集和较快的收敛速

度条件下，图 14 和图 10 依然呈现了相同的趋势，

说明互学习训练方法在训练初始阶段具有极快的

收敛速度，但极值寻优能力较弱，通过转换变为

标准正向训练后极值寻优能力得到提升，可以使

网络快速收敛。 

（2）分类泛化能力比较 

分析图 16和表 5可知，EPT-ML方法的预测分

类错误率最低，说明EPT-ML方法融合了互学习训

练方法前期收敛速度快和标准正向训练方法极值

寻优能力强的优点，可以使训练的网络快速稳定

的收敛。同时依据表 5，在没有使用任何加噪处

理、图像变换等数据增益技术的情况下，10000 个

测试图片样本上的预测分类错误率达到了 1.43%，

比数据官方网站公布的相同神经网络结构下的预

测分类错误率降低了近 3%，再一次证明了本文实

验在参数调节和算法上的有效性。 

 

表 5 Mnist 数据集数值实验结果 

 实验结果 STD-BP EI-ML EPT-ML 

loss 0.0044  0.0090  0.0047  

train-error(%) 0.09  0.42  0.10  

test-error(%) 1.59  1.97  1.43  
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图 14 Mnist 数据集均方误差收敛结果 
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图 15 Mnist 数据集训练分类错误率 
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图 16 Mnist 数据集预测分类错误率 

 

（3）负向神经网络训练可视化分析 

Mnist 数据集的负向神经网络可视化输出结果

如图 17 所示（迭代次数分别取第 2、4、8、16、

32、1000 次）。 

分析图 17 可知，随着负向神经网络训练迭代

次数的增加，数字边缘轮廓越来越明显，数字图

像越来越清晰。同 CMU PIE 数据集的负向神经网

络可视化输出结果相比较，Mnist 数据集上的负向

神经网络收敛更快，第 32 次迭代和第 1000 次迭代

的可视化输出结果基本相同。 
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图 17 Mnist 数据集负向神经网络可视化输出结果 

综合图 17 和图 13 的信息可知，负向神经网络

重构生成的是一类图片样本对应的标准特征，在

CMU PIE 集上表现为人的正脸轮廓，在 Mnist数据

集上表现为数字的规范字体。这种标准特征图片

虽然和同一类别中的其他图片均不相同，但却汇

集了同一类别图片中的共同特征，反映了同一类

别图片数据的本质属性，这进一步证明了神经网

络的训练过程是一个数据驱动的学习过程，网络

学习到的结果是数据的特征和组织形式的反映，

而样本数据的数量和分布又能够影响神经网络的

性能。 

尽管负向神经网络训练过程中同一输入标签

可能对应多个不同的输出数据，例如标签类别 1 输

入负向神经网络后，在不同连接权值的条件下会

有多个不同的目标数据，对应多种不同写法的数

字 1，但在统计意义上，类别 1 的训练样本中所占

比例较大的具有规范写法特征的样本会最终引导

负向网络训练趋于收敛，而对于所占比例较小的

样本虽然也能够引导负向神经网络学习，但是其

效果被大量的标准样本所覆盖，所以最终负向神

经网络的生成是训练样本每个类别总体中，具有

多数样本共同特征的一个生成样本。 

7.4.3 ORL 人脸识别数据集 

ORL 人脸识别数据集是由剑桥大学 AT&T 实

验室创建的，该数据集由不同时段，背景为黑

色、姿态、表情和面部饰物均有变化的 40 个人共

400幅112*92的灰度图像组成。实验从每个类别中

随机选择 5 张图片，共计 200 张图片共同组成训练

集，剩余图片作为测试集。由于 ORL 数据集的图

片维数较大，且训练图片个数较少，容易使网络

发生过拟合，所以在 ORL 数据集的实验中采用了

较小的学习率，并去掉动量项参数，使网络平稳

收敛。 

实验参数设置如下：隐层节点数 200，网络结

构 10304-300-40，学习率 0.02，动量项 0，权值惩

罚项 1e-5，训练批量 200，迭代次数 1000，

EPT-ML 方法的互学习次数 100，即先进行 100 次

互学习训练，之后进行 800 次标准正向训练。 

ORL数据集上2种互学习训练方法和标准正向

训练方法的最终实验结果如表 6 所示，均方误差收

敛结果如图 18 所示，训练分类错误率如图 19 所

示，预测分类错误率如图 20 所示。 
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图 18 ORL 数据集均方误差收敛结果 
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图 19 ORL 数据集训练分类错误率 
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  图 20 ORL 数据集预测分类错误率 

表 6 ORL 数据集数值实验结果 

 实验结果 STD-BP EI-ML EPT-ML 

loss 0.0588  0.1117  0.0408  

train-error(%) 4.00  11.00  0.00  

test-error(%) 10.50  24.50  7.00  

综合图 18、图 19、图 20 和表 6 的信息可知，

在训练数据少、网络结构大的 ORL 训练网络上，3

种训练方法的收敛过程和 CMU PIE 数据集、Mnist

数据集呈现相同的变化趋势。但 EI-ML 方法在迭

代后期发生了过拟合现象，而 STD-PL 方法和

EPT-ML 方法未发生过拟合现象。 

7.5 泛化能力评估 

泛化能力通常指机器学习算法对新鲜样本的

适应能力。对神经网络而言，如果对于从未在生

成或训练网络时使用过的测试数据，网络计算的

输入输出映射对它们来说是正确（或接近于正确）

的，就可以认为网络的泛化能力是很好的。 

在神经网络的训练过程中，由于训练过度、

网络结构复杂等原因经常发生过拟合，以致网络

具有较小的训练均方误差，但预测错误率却较

高，使网络的泛化能力较差。为了增强神经网络

的泛化能力，训练过程中经常采用权值惩罚项的

方法来削弱较大的网络连接权值。 

为了测试互学习训练方法对于网络泛化能力

的影响，在无权值惩罚项，其他参数保持不变的

情况下对CMU PIE、Mnist和ORL数据集进行了分

类泛化能力测试实验，实验结果如表 7 所示。 

分析表 7 可知，在去掉权值惩罚项后，

STD-BP 方法的训练和预测分类错误率明显增大，

EP-ML方法次之，EPT-ML方法受到的影响最小。

这说明互学习训练方法本身具有一定的防止过拟

合、提升网络泛化能力的作用。 

表 7 无权值惩罚项情况下 3 个图像数据集的实验结果 

数据集 STD-BP EP-ML EPT-ML 

CMU 

PIE 

loss 0.29537  0.11406  0.10558  

train-error(%) 58.93  22.59  20.94  

test-error(%) 59.44  22.57  24.46  

Mnist 

loss 0.25645  0.00536  0.00324  

train-error(%) 5.26  0.92  0.56  

test-error(%) 6.44  2.49  2.16  

ORL 

loss 0.04605  0.13667  0.03856  

train-error(%) 2.50  18.00  0.00  

test-error(%) 14.50  31.50  11.50  

另外，互学习神经网络训练方法以输入数据

和输出标签之间的互学习为训练策略，对于网络

的泛化性能也可以从以下角度理解。 

如果将神经网络输入层的各个节点看作起

点，输出层的各个节点看作终点，隐层的各个节

点看作中间节点，则正向训练过程可以看作起点

和终点间有向网络的形成过程。网络连接权值初

始化后，随机产生了若干条有向边，初始有向网

络形成，其中有能从起点到达终点的通路，也有

无法从起点到达终点的路径。随着正向训练的间

隔进行，连接权值不断更新，各有向边彼此之间

的连接方式不断变化，训练中止后，有向网络达

到阶段性平衡，即输入数据的各个分量从各起点

进入网络后，经过网络作用可全部到达目标终点

附近（各分量到目标终点的平均距离和是到其他终

点平均距离和的最小值），此时正向神经网络的连

接权值体现了有向网络中从起点到终点间通路的

最佳连接状况。 

当输入数据和输出标签对调后，神经网络变

为其对称结构，形成负向神经网络，此时经过网

络训练，标签被分解为多个分量与原输入数据相

对应，并通过最小均方误差更新网络连接权值，

相当于由终点向起点进行了通路搜索，网络连接

权值体现了负向神经网络中从终点到起点间通路

的连接状况。 

互学习训练方法的正向学习过程体现了有向

网络中从起点到终点通路的搜索过程，而负向学

习过程则体现了从终点到起点间通路的搜索过

程，训练中止，两个神经网络达到阶段性平衡

后，网络连接权值不仅体现了有向网络中从起点

到终点间通路的最佳连接状况，而且体现了从终

点到起点间通路的最佳连接状况，即网络连接权
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值体现了有向网络中从起点到终点和从终点到起

点双向互通的通路的连接状况。 

这相当于在网络连接权值构成的高维权值空

间中找到了一个更好的位置，由于密集样本在高

维空间中很难找到，因此，和传统神经网络训练

方法得到的权值空间位置相比，该位置位于输入

和输出间的双向互通区域，从该位置出发，不仅

易于建立起输入到输出之间的映射，而且易于建

立起输出到输入之间的映射。在有限迭代次数的

训练条件下，神经网络自由参数在权值空间中的

位置影响着网络泛化性能的大小，当新的样本数

据输入到训练好的神经网络中时，由于走的是双

向互通的路径，因此网络计算产生的输出标签要

比经由传统神经网络训练产生的输出标签更为准

确或偏差更小，网络的泛化性能更高。 

8  互学习转换训练方法 

在性能评估部分通过数值实验得到了一个重

要结论：采用互学习转换训练方法训练的神经网络

比单独标准正向训练和单独互学习训练得到的神

经网络具有更好的性能。为此，我们在互学习训

练方法基础上提出了“互学习转换训练方法”。 

互学习转换训练方法是基于 BP 算法的两阶段

训练方法，其中第一阶段是互学习训练阶段，第

二阶段是标准正向训练阶段。训练过程中首先利

用互学习进行监督预训练，然后去掉负向学习过

程，再利用标准正向训练进行监督微调。本文数

值实验部分采用的EPT-ML和EIT-ML 方法均为互

学习转换训练方法。 

数值实验结果表明，互学习转换训练方法训

练的神经网络综合了互学习和标准正向学习的优

点，起到了和文献[14]中提出的“无监督预训练+

监督微调”的深度神经网络训练方法相似的效

果。通过互学习预训练，可以在权值空间中找到

一个较好的初始权值位置，一方面保证了网络收

敛，另一方面还能够加速网络训练过程，转换到

标准正向训练后，只需对权值参数空间进行局部

搜索，就从整体上减小级联误差，这相比传统神

经网络训练来说，收敛更快，泛化能力更好。 

9  结论与展望 

本文从模拟生物双向认知能力的角度出发，通

过引入模拟逆向认知过程的负向神经网络，构造了

互学习神经网络模型，并在此基础上提出了互学习

神经网络训练方法和互学习转换训练方法，通过理

论分析和数值实验形成结论如下： 

（1）基于结构对称和权值共享的“互学习神

经网络模型”是对生物双向认知能力进行模拟的

有效工具。结构对称的正向神经网络和负向神经网

络分别模拟了生物的顺向认知过程和逆向认知过

程。 

（2）“互学习神经网络训练方法”利用输入

数据和输出标签对正向神经网络进行训练，利用

输出标签和输入数据对负向神经网络进行训练，

并通过权值矩阵转置共享的方式使正向学习和负

向学习交替进行，这种训练方法模拟了人脑形成

概念的过程中通过多次对比，粗糙地认识概念的

外延，粗糙地认识概念的内涵，再精细的认识概

念的外延，精细的认识概念的内涵，这一循环往

复的认知过程。利用互学习神经网络训练方法对

互学习神经网络模型进行训练，实现了神经网络

对生物双向认知能力的模拟，更符合生物的实际

认知行为。 

（3）“互学习转换训练方法”融合了互学习

训练方法和标准正向训练方法的优势，互学习阶

段的预训练利用梯度下降原理在权值空间和其对

偶空间中进行双向搜索，与传统神经网络训练方

法相比，可以使神经网络更快速地在权值空间中

探索到一个收敛快、梯度大、分类泛化能力好的

权值位置，转换到标准正向训练后，能够充分发

挥算法极值寻优能力好的特点，使网络快速、稳

定收敛。 

（4）数值实验结果表明：互学习神经网络训

练方法能够对模拟生物双向认知能力的互学习神

经网络模型进行训练，并使正、负向两个神经网

络同时收敛。 

（5）CMU PIE数据集和Mnist数据集上的负向

训练可视化结果验证了负向神经网络训练对生物

逆向认知过程的模拟能力，进一步揭示了神经网络

的训练过程是数据驱动的学习过程，其学习结果是

数据本质特征和组织形式的真实反映。数据间的内

在关系不仅可以通过正向神经网络的顺向学习过

程得以反映，而且可以通过负向神经网络的逆向学

习过程得到刻画，这是由数据本身的内在属性所决

定的。若将互学习训练方法应用于深度网络图像处

理，将卷积特征作为输入，训练深度网络的最后三
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个全连接分类器[23]，则可以实现卷积特征和图像标

签的相互对应，正向输入用于分类预测，负向输入

用于重构该类别的卷积特征，再利用反卷积网络则

能够可视化某个特定类别的图像重构生成过程，实

现基于深度网络end-to-end（标签端到输入端）的图

像重构，这种利用互学习训练方法实现的自动重构

绘画形式充分展现了互学习训练方法在人工智能

艺术创作领域的广阔应用前景。 

（6）结合本文的实验结果和文献[14]中 RBM

与 SAE 上的实验结果进一步表明：基于结构对称

和权值共享的神经网络模型（数据自身间的自学习

神经网络模型和数据与标签间的互学习神经网络

模型）在无监督学习和监督学习过程中都可以进行

训练，并都能够保证网络收敛。 

本文所做工作是对神经网络在生物双向认知

能力模拟方面的一次有益尝试，数值实验结果充

分证明了互学习神经网络训练方法的可行性。但

是互学习神经网络训练方法在加速网络训练的同

时，也使得网络的学习参数增加了一倍，因此，

在如何有效的配置网络训练参数、丰富方法的理

论内涵、拓展方法的实际应用等方面还需进一步

的深入研究。 
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Background 

Neural network training method has been an important 

problem in the field of neural network research. Now, the 

research mostly concentrated in the positive neural network, 

namely the establishment of the mapping from the input 

space to the output space, and this research mainly focuses on 

how to use neural network to simulate the bidirectional 

cognitive ability. 

This paper presents a new neural network model: 

mutual learning neural network model. This model is 

motivated by the simulation of biological bidirectional 

cognitive ability. The mutual learning neural network model 

not only contains standard positive neural network, but also 

introduces a symmetrical negative neural network. It uses 

positive and negative neural network to stimulate forward 

and backward biological cognitive process. Based on the 

mutual learning neural network model, an innovative neural 

network learning method called mutual learning neural 

network training method is proposed in this paper. This 

innovative method trains the mutual learning neural network 

model through the network connection weights transpose 

 

sharing and positive and negative bidirectional alternating 

training, so that input data and output results can learn from 

each other. Therefore, the network has the bidirectional 

cognitive ability. 

The theoretical analysis and numerical experiment 

results show the effectiveness and performance advantages of 

the mutual learning neural network model. Meanwhile, this 

paper also proposes the "mutual learning neural network 

training + standard positive training" which is a two-stage 

learning strategy, the transformation learning method has the 

same effect as the "unsupervised pre-training + supervision 

and fine-tuning", so that the network training effect is better. 
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The research results of this paper have played a positive 

role in promoting the development of artificial neural 

network towards more pseudo brain, and also provide a new 

idea for the study of the deep learning algorithms. 

 


