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互学习神经网络训练方法研究

刘　威
１），２）

　刘　尚
１），２）

　白润才
３）

　周　璇
１），２）

　周定宁
１），２）

１）（辽宁工程技术大学 数学与系统科学研究所　辽宁 阜新　１２３０００）

２）（辽宁工程技术大学 智能工程与数学研究院　辽宁 阜新　１２３０００）

３）（辽宁工程技术大学 矿业学院　辽宁 阜新　１２３０００）

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，该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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ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ”，ａｔｗｏｓｔａｇｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ，ｍａｋｉｎｇｉｔａｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｓ “ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ＋

ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ”ｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ｔｈｕｓ，ｍａｋｉｎｇｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．Ｔｈｉｓｉｓａ

ｆａｓｔ，ｓｔａｂｌｅ，ａｎｄｗｉｄｅｌｙｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｕｔｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｗｅｉｇｈｔｓｓｈａｒｉｎｇ；ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；

ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｃｏｇｎｉｔｉｖｅ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

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、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、模式识别和函数

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，极大地促进和推动了神经

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年的发展，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

进的方法．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
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合的方法［１２］等．

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、神经科学和认知脑计算模型

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、权重共享和信息重用等思想，

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　犅犘算法

误差反向传播算法（ＥｒｒｏｒＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，

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狉，隐层神经

元个数为狆，输出层神经元个数为狅，网络输入向量

为狓＝ 狓１，狓２，…，狓［ ］狉
Ｔ
∈犚

狉×１，相应的网络输出向

量为狔＝ 狔^１，狔^２，…，狔^［ ］狅
Ｔ
∈犚

狅×１；设 狑犾犼犻为第犾层

（犾＝１，２，３分别表示输入层、隐层和输出层）第犻个

神经元与第犾＋１层第犼个神经元之间的连接权值，

若第犾层有狉个神经元，第犾＋１层有狆个神经元，

则连接权值狑犾犼犻∈犚
狆×狉；犫犾犼为第犾层第犼个神经元

的；狕犾犼为第犾层第犼个神经元的输入；犳（狓）为神经元

的激活函数；犪犾犼为第犾层第犼个神经元的激活输出，

犺狑，犫（狓）犽为输出层第犽个神经元的输出，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

狕
１

犼 ＝∑
狉

犻＝１

狑１犼犻·狓犻＋犫
１

犼
（１）

犻＝１，２，…，狉；犼＝１，２，…，狆；
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狑１∈犚
狆×狉；狕１∈犚

狆×１；犫１∈犚
狆×１

　　（２）隐层信号激活输出

犪１犼 ＝犳（狕
１
犼
） （２）

　　（３）隐层到输出层的信号传递

狕２犽 ＝∑
狆

犼＝１

狑２犽犼·犪
１
犼＋犫

２
犽

（３）

犼＝１，２，…，狆；犽＝１，２，…，狅；

狑２∈犚
狅×狆；狕２∈犚

狅×１；犫２∈犚
狅×１

　　（４）输出层信号激活输出

犺狑，犫（狓）犽 ＝狔^犽 ＝犪
２
犽 ＝犳（狕

２
犽
） （４）

犽＝１，２，…，狅；犺狑，犫（狓）＝狔^∈犚
狅×１

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（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ）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犞，

起到特征提取作用的层称为隐层犎，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

图３　等价ＲＢＭ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，同时显层犞 与隐层犎 的连接权值矩阵犠 和隐

层犎 与显层犞１的连接权值矩阵犠１呈转置关系，即

犠１＝犠
Ｔ．利用这种关系，当显层输入犞 时，可以通

过犘（犎｜犞）得到隐层 犎，而后可以通过犘（犞１｜犎）

得到显层犞１，如果通过参数调整使犞 和犞１一样，那

么得到的隐层 犎 就是显层犞 的另外一种表达，因

此隐层可以作为显层输入数据的特征．

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．

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

栈组成的网络按照犠１，犠２，犠３，犠４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

犠
Ｔ

４
，犠

Ｔ

３
，犠

Ｔ

２
，犠

Ｔ

１
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

出能够尽可能正确地重构底层的输入．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
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图５　深度栈式自编码网络数据非线性降维过程

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，再精细地认识外延，

精细地认识内涵，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．

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
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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（ＰｏｓｉｔｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）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狉，输入

向量为狓＝ 狓１，狓２，…，狓［ ］狉
Ｔ
∈犚

狉×１，输出层神经元

个数为狅，输出向量为狔^＝ 狔^１，狔^２，…，狔^［ ］狅
Ｔ
∈犚

狅×１，

隐层神经元个数为狆，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

接权值矩阵为犘狑１∈犚狆
×狉，偏置项为犘犫１∈犚狆

×１，隐

层和输出层的连接权值矩阵为犘狑２∈犚
狅×狆，偏置项

为犘犫２∈犚
狅×１．

５２　负向神经网络结构

负向神经网络（ＮｅｇａｔｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）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狅，输入

向量为狔＝ 狔１，狔２，…，狔［ ］狅
Ｔ
∈犚

狅×１，输出层神经元

个数为狉，输出向量为狓^＝ 狓^１，^狓２，…，^狓［ ］狉
Ｔ
∈犚

狉×１，

隐层神经元个数为狆，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

犖狑１∈犚狆
×狅，偏置项为犖犫１∈犚狆

×１；隐层和输出层的

连接权值矩阵为犖狑２∈犚
狉×狆，偏置项为犖犫２∈犚

狉×１．

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．

犘狑１＝（犖狑２）Ｔ∈犚狆
×狉，犘狑２＝（犖狑１）Ｔ∈犚

狅×狆 （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］（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＮｅｕｒａｌ

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

（ＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）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（ＰｏｓｉｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）和负向学

习（ＮｅｇａｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）两个过程，其中正向学习以

数据犡 为输入，标签犢 为输出，利用监督学习算法
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进行训练，负向学习以原标签犢 为输入，原数据犡

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犡 和

输出标签犢 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

数据犢（原输出标签）和新的输出标签犡（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

设训练样本总数为犿，第犼个样本的输入和输

出分别为狓犼，狔犼，正、负向神经网络计算输出分别为

犉（狓）和犌（狔），正、负向神经网络训练样子批量误差

均值分别为犈狆和犈狀，正、负向神经网络连接权值分

别为犘狑和犖狑，学习率为α，迭代次数为犽，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．

１．初始化网络结构，随机初始化正向神经网络权值；

２．全体训练样本进行随机乱序操作，重新排列样本顺

序；按照每组个数为狊（批量），将样本平均分成狋个子组（子

批量）［１９］狋＝犿／狊 （６），　 表示向上取整

３．计算正向神经网络子批量均值误差：

犈狆 ＝
１

狊∑
狊

犼＝１

犉 狓（ ）犼 －狔犼
２ （７）

　　４．更新正向神经网络连接权值：

犘狑 犽＋（ ）１ ＝犘狑（）犽 ＋α
犈狆
犘狑

（８）

　　５．将步３～４循环进行狋次；

６．将正向神经网络连接权值转置赋值给负向神经网络：

犖狑 犽＋（ ）１ ＝犘狑 犽＋（ ）１ Ｔ （９）

　　７．计算负向神经网络子批量均值误差：

犈狀 ＝
１

狊∑
狊

犼＝１

犌 狔（ ）犼 －狓犼
２ （１０）

　　８．更新负向神经网络连接权值：

犖狑 犽＋（ ）１ ＝犖狑（）犽 ＋α
犈狀

犖狑
（１１）

　　９．将步７～８循环进行狋次；

１０．将负向神经网络连接权值转置赋值给正向神经网络：

犘狑 犽＋（ ）１ ＝犖狑（犽＋１）Ｔ （１２）

　　１１．模型完成一次迭代，并根据误差结果和迭代次数犽

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２～１０．

　　其中：步３～５是正向学习阶段，步７～９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，其映射关系可用犢＝

犉（犡）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狉维的可观测数据，即狉维

数据空间的一个点犡，通过特征提取变换被映射为

狆维特征空间上的一个中间点犕，而后又被映射为
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狅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犢＝犉（犡）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Ψ１上以“随机梯度游走”的方式逼近误差曲面Ψ１

的最小值点，而负向学习阶段则在误差曲面Ψ２上以

“随机梯度游走”的方式逼近误差曲面Ψ２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
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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（ＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＭＬ）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（ＳｔａｎｄａｒｄＰｏｓｉｔｉｖｅ

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（ＥｑｕａｌＰｒｏｃｅｓｓＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）、等

过程转换学习ＥＰＴＭＬ（ＥｑｕａｌＰｒｏｃｅｓｓＴｒａｎｓｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）、等迭代次数互学习ＥＩＭＬ

（ＥｑｕａｌＩｔｅｒａｔｉｏｎ ＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ），等迭代次数

转换学习ＥＩＴＭＬ（ＥｑｕａｌＩｔｅｒａｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＭｕｔｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）．

（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

向训练迭代次数为犓，标准正向训练的时间为犜，

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

ＭＬ ＰＬ

ＥＰＭＬ

ＭＬ ＰＬ

ＥＰＴＭＬ

ＭＬ ＰＬ

ＥＩＭＬ

ＭＬ ＰＬ

ＥＩＴＭＬ

ＭＬ ＰＬ

迭代次数 ０ 犓 犓／２ ０ 犓·ε 犓·（１－２ε） 犓 ０ 犓·ε 犓·（１－ε）

学习过程数 犓 犓 犓 ２犓 犓·（１＋ε）

时间倍数 犜 犜 犜 ２犜 犜·（１＋ε）

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犛犮犪犾犲犐狀犱犲狓，改

变程度参数为犛犮犪犾犲犔狉，改变总次数为犆犺犪狀犵犲犜犻犿犲狊，

则学习率调节策略见算法１．

算法１．　学习率调节算法．

输出：学习率犆狌狉犔狉

输入：犜，犛犮犪犾犲犐狀犱犲狓，犛犮犪犾犲犔狉，犆犺犪狀犵犲犜犻犿犲狊

犆犺犪狀犵犲犐狀犱犲狓＝犜×犛犮犪犾犲犐狀犱犲狓

ＦＯＲ犻＝１：犓

ＩＦ犻＞犆犺犪狀犵犲犐狀犱犲狓牔牔犆狌狉犜犻犿犲狊＜犆犺犪狀犵犲犜犻犿犲狊

　　犆犺犪狀犵犲犐狀犱犲狓＝犻＋犛犮犪犾犲犐狀犱犲狓×（犓－犻）

　　犆狌狉犔狉＝犆狌狉犔狉×犛犮犪犾犲犔狉

　　犆狌狉犜犻犿犲狊＝犆狌狉犜犻犿犲狊＋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，

其中学习率参数犛犮犪犾犲犐狀犱犲狓和犛犮犪犾犲犔狉均设置为

２／３，犆犺犪狀犵犲犜犻犿犲狊设置为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（狋犲狊狋犃狏犵，狋犲狊狋犕犻狀，狋犲狊狋犛狋犱 分别表示预

测分类错误率均值、最小值和标准差；狋狉犪犻狀犃狏犵 表

示训练分类错误率均值）．
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表２　犝犆犐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

　　表２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ＣｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅＭｅｔｈｏｄＣｈｏｉｃｅ／

ＤｉａｂｅｔｉｃＲｅｔｉｎｏｐａｔｈｙＤｅｂｒｅｃｅｎ／ＧｌａｓｓＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ／

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ／Ｉｒｉｓ／ＯｐｔｉｃａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＨａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ

Ｄｉｇｉｔｓ／Ｓｅｅｄｓ／ＷａｖｅｆｏｒｍＤａｔａｂａｓｅＧｅｎｅｒａｔｏｒ／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

狋犲狊狋犃狏犵 ２６．６７ ２７．１２ ２５９０ ２６．８８ ２５．８９

狋犲狊狋犕犻狀 ２３．４１ ２５．０５ ２３．０５ ２４．５０ ２２３２

狋犲狊狋犛狋犱 １．６３ １３０ １．５７ １．３８ １．５４

狋狉犪犻狀犃狏犵 １３．８６ ２２．４２ １８．０７ ２２．００ １８．６７

ＯＲＨ

狋犲狊狋犃狏犵 ３．８０ ３．８１ ３．４０ ３．５０ ３２９

狋犲狊狋犕犻狀 ３．０１ ３．３９ ３．０６ ３．１２ ２７８

狋犲狊狋犛狋犱 ０．２４ ０．２５ ０．２３ ０．２３ ０２０

狋狉犪犻狀犃狏犵 ０．５１ ０．７４ ０．３８ ０．４６ ０．３２

ＤＲＤ

狋犲狊狋犃狏犵 ２６．２２ ２７．２２ ２５５８ ２６．７６ ２５．６４

狋犲狊狋犕犻狀 ２１７８ ２４．１４ ２１．９６ ２４．１４ ２２．５０

狋犲狊狋犛狋犱 １．８０ １．７４ １．５４ １．５６ １４５

狋狉犪犻狀犃狏犵 １５．９３ ２３．０１ １９．６７ ２２．０３ １９．６７

Ｓｅｅｄｓ

狋犲狊狋犃狏犵 ５．４０ ５．５９ ５１１ ５．３３ ５．２７

狋犲狊狋犕犻狀 １．９０ １．９０ １９０ ２．８６ ２．８６

狋犲狊狋犛狋犱 １．８９ ２．０３ ２．０７ １．７８ １７３

狋狉犪犻狀犃狏犵 ０．２９ １．０５ ０．３８ ０．２９ ０．２５

Ｇｌａｓｓ

狋犲狊狋犃狏犵 ３８．９５ ３５．４９ ３４．２９ ３３．５２ ３３４３

狋犲狊狋犕犻狀 ２５．７１ ２４．７６ ２６．６７ ２４．７６ ２３８１

狋犲狊狋犛狋犱 ７．４７ ４．４０ ３６４ ３．８７ ３．９６

狋狉犪犻狀犃狏犵 １９．８５ １９．９４ １５．１２ １２．１９ １１．３０

ＷＦ

狋犲狊狋犃狏犵 １４．７９ １３０９ １３．１５ １３．３６ １３．３９

狋犲狊狋犕犻狀 １１．９０ １１．９５ １１７０ １２．４５ １２．３５

狋犲狊狋犛狋犱 ５．９４ ０５５ ０．６６ ０．５７ ０．５５

狋狉犪犻狀犃狏犵 １３．０３ １１．８５ １１．６４ １１．３４ １１．２７

ＩＰ

狋犲狊狋犃狏犵 ２９．７０ ３０．７９ ３０．６０ ２９４４ ２９．５９

狋犲狊狋犕犻狀 ２１．３５ １９．１０ １９．１０ １９１０ １９．１０

狋犲狊狋犛狋犱 ５．６０ ６．８１ ６．９１ ５５２ ５．５２

狋狉犪犻狀犃狏犵 ０．４８ ３．５２ ３．５２ １．８５ １．８５

ＷＦＮ

狋犲狊狋犃狏犵 ２６．６５ ２０．７７ １９．５０ １８．７４ １８２３

狋犲狊狋犕犻狀 １２．７０ １１８０ １２．２０ １３．２５ １３．２５

狋犲狊狋犛狋犱 １７．３０ １４．５０ １２．６７ １１．５６ １１３０

狋狉犪犻狀犃狏犵 ２２．７０ １８．２０ １６．１６ １３．８４ １３．０７

Ｉｒｉｓ

狋犲狊狋犃狏犵 ４．３３ ３．２８ ３１７ ３．３３ ３．３３

狋犲狊狋犕犻狀 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

狋犲狊狋犛狋犱 ６．６３ ２３８ ２．４１ ２．６３ ２．５５

狋狉犪犻狀犃狏犵 ２．６３ １．７４ １．６７ １．５６ １．５６

Ｗｉｎｅ

狋犲狊狋犃狏犵 ３．４１ ２．１６ ２．１６ ２．２０ ２２０

狋犲狊狋犕犻狀 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

狋犲狊狋犛狋犱 ５．３６ １５３ １．６４ １．６３ １．６３

狋狉犪犻狀犃狏犵 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这３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
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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，学习率参数犛犮犪犾犲犐狀犱犲狓

和犛犮犪犾犲犔狉均设置为１／２，犆犺犪狀犵犲犜犻犿犲狊设置为８．

由前面的表１可知在相同的迭代次数下，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　ＣＭＵＰＩＥ人脸数据集

ＣＭＵＰＩＥ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．

ＣＭＵＰＩＥ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．

图１０　ＣＭＵＰＩＥ数据集均方误差收敛结果

图１１　ＣＭＵＰＩＥ数据集训练分类错误率

图１２　ＣＭＵＰＩＥ数据集预测分类错误率

表４　犆犕犝犘犐犈数据集数值实验结果

实验结果 ＳＴＤＢＰ ＥＩＭＬ ＥＰＴＭＬ

犾狅狊狊 ０．０１１４ ０．０１８３ ０．００９８

狋狉犪犻狀犲狉狉狅狉／％ ０．４６ ０．４９ ０．３５

狋犲狊狋犲狉狉狅狉／％ ２．１５ ２．３３ １．９６

（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

１０３１６期 刘　威等：互学习神经网络训练方法研究

《
计
算
机
学
报
》
版
权



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．

（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ＣＭＵＰＩＥ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，ＣＭＵＰＩＥ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．

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

图１３　ＣＭＵＰＩＥ数据集负向神经网络可视化输出结果

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１６

所示，最终实验结果如表５所示．

表５　犕狀犻狊狋数据集数值实验结果

实验结果 ＳＴＤＢＰ ＥＩＭＬ ＥＰＴＭＬ

犾狅狊狊 ０．００４４ ０．００９０ ０．００４７

狋狉犪犻狀犲狉狉狅狉／％ ０．０９ ０．４２ ０．１０

狋犲狊狋犲狉狉狅狉／％ １．５９ １．９７ １．４３

（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
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图１４　Ｍｎｉｓｔ数据集均方误差收敛结果

图１５　Ｍｎｉｓｔ数据集训练分类错误率

图１６　Ｍｎｉｓｔ数据集预测分类错误率

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１０和

图１４，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ＣＭＵＰＩＥ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和图

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．

（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）．

图１７　Ｍｎｉｓｔ数据集负向神经网络可视化输出结果

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ＣＭＵＰＩＥ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．

综合图１３和图１７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

ＣＭＵＰＩＥ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
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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数据集上两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．

表６　犗犚犔数据集数值实验结果

实验结果 ＳＴＤＢＰ ＥＩＭＬ ＥＰＴＭＬ

犾狅狊狊 ０．０５８８ ０．１１１７ ０．０４０８

狋狉犪犻狀犲狉狉狅狉／％ ４．００ １１．００ ０．００

狋犲狊狋犲狉狉狅狉／％ １０．５０ ２４．５０ ７．００

综合图１８、图１９、图２０和表６的信息可知，在

训练数据少和网络结构大的ＯＲＬ训练网络上，３种

训练方法的收敛过程和ＣＭＵＰＩＥ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．

图１８　ＯＲＬ数据集均方误差收敛结果

图１９　ＯＲＬ数据集训练分类错误率

图２０　ＯＲＬ数据集预测分类错误率

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
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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ＣＭＵＰＩＥ、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．

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

犾狅狊狊 ０．２９５３７ ０．１１４０６ ０．１０５５８

狋狉犪犻狀犲狉狉狅狉／％ ５８．９３ ２２．５９ ２０．９４

狋犲狊狋犲狉狉狅狉／％ ５９．４４ ２２．５７ ２４．４６

Ｍｎｉｓｔ

犾狅狊狊 ０．２５６４５ ０．００５３６ ０．００３２４

狋狉犪犻狀犲狉狉狅狉／％ ５．２６ ０．９２ ０．５６

狋犲狊狋犲狉狉狅狉／％ ６．４４ ２．４９ ２．１６

ＯＲＬ

犾狅狊狊 ０．０４６０５ ０．１３６６７ ０．０３８５６

狋狉犪犻狀犲狉狉狅狉／％ ２．５０ １８．００ ０．００

狋犲狊狋犲狉狉狅狉／％ １４．５０ ３１．５０ １１．５０

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．

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
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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、梯度大和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）ＣＭＵＰＩＥ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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