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摘 要： 针对现有特征提取方法难以实现从含有复杂背景的图像中提取有用目标特征的瓶颈问题，提出了基于

弱监督学习的去噪受限玻尔兹曼机特征提取算法．首先，利用训练样本，通过无监督学习方式训练一个标准受限玻尔
兹曼机模型，从而获得一个包含可视单元层和隐藏单元层的层次结构模型；然后，对可视层的每个单元引入二值转换

单元，对隐藏层，根据各节点的激活值大小和激活频率将其分为两组：前景特征隐层单元和背景特征隐层单元，得到一

个二元混合式去噪玻尔兹曼机的模型；最后，通过多模交互方式，利用有限数量的样本标签信息对输入样本逐像素地

进行采样训练，以此来提取目标特征．实验表明，本文的特征提取算法能够有效地从复杂的干扰背景中提取目标特征，
提高了目标识别精度．
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１ 引言

对实际的自然图像建立模型是非常具有挑战性的

课题，因为自然图像通常都具有连续、高维的特点，且常

常包含各种复杂的背景干扰因素．构建一个具备从复杂
的图像背景中提取鲁棒性特征的学习模型，其最大的困

难就是如何有效地处理与目标无关的各种背景噪声和

干扰因素，从而获得有效的目标特征．
近年来学者们开发的特征如 ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ

ＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ），ＨＯＧ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ）等

特征描述符，在图像目标识别领域取得了巨大的成功，

但随着问题复杂程度的提高，如实现复杂干扰背景下的

目标识别、行为识别等，这些特征描述符已难以满足现

实需求［１，２］．另一方面，基于层次架构的模型不仅能提
取数据的初级自然特征，同时还具有提取高层次目标特

征的能力，特别是基于深度学习的层次模型，例如深信

念网络［３］、深度自编码网络［４］及受限玻尔兹曼机（Ｒｅ
ｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）［２，５，６］等模型，这些模型
通过逐层的贪婪训练方式和无监督的学习方法，更易于

为非线性的复杂高维数据建模和求解，从而使得深度

收稿日期：２０１４０１０３；修回日期：２０１４０５０４；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．５１４７９１５９）；交通运输部软科学项目（Ｎｏ．２０１３３２２８１１４７０）

第１２期
２０１４年１２月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４２ Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ． ２０１４



学习模型在模式识别领域取得了令人瞩目的成绩．深
度学习模型通常利用无监督学习方法获取数据特征．
无监督学习把所有的输入数据都看作是有用的特征，

并通过大量的无标签样本数据的训练来获取数据所隐

含的特征．然而，当输入的数据样本中包含有大量的背
景干扰因素时，通过无监督学习方法获取特征目前仍

然是一个具有挑战性的难题．
为了有效获取鲁棒性的输入数据特征，本文提出

了一种基于弱监督学习的深度学习模型，即去噪受限

玻尔兹曼机模型．该模型是利用多模交互方式，对输入
图像的每个像素建立一个混合结构的二元受限玻尔兹

曼机层次模型，数据样本在训练的过程中，有用的目标

信息特征出现的频率总是要高于背景干扰特征，因此，

可以利用少量的样本标签信息作为校正信息，将层次

模型中含有目标特征的隐藏层划分为两组，即含有目

标特征的前景隐藏层和含有干扰特征的背景隐藏层．
为了获取具有鲁棒性和简洁性的目标特征，层次模型

在输入层每个节点引入一个二值转换单元．通过这个
转换单元，可以使模型在样本训练的过程中以多模交

互方式，控制隐藏层两组单元独立的获取各自的前景

目标特征和背景干扰特征．

２ 模型框架

去噪受限玻尔兹曼机模型框架如图１所示．与传统
判别式模型不同，它是一种生成式的特征提取模型．整
个算法步骤可描述为：首先，以无监督学习方式，预训

练一个标准的受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）模型，此步骤可视
为特征提取算法的初始化过程．通过初始化步骤，获取
模型的初始隐藏层；第二步，通过运用少量的样本标签

信息，根据初始隐藏层各单元激活值的大小和频率，将

隐藏层进行分组，即划分为前景隐藏层和背景隐藏层；

第三步，在可视层引入二值转换单元，并利用少量标签

信息，以逐像素的多模交互方式进行训练．

２１ 预训练标准ＲＢＭ模型
ＲＢＭ是一种两层无向的概率图模型，也可以看作

是一种特殊形式的对数线性马尔科夫随机场．ＲＢＭ模
型的节点通常符合贝努力分布［７］，但是如果采用平均

场逼近方法，ＲＢＭ模型的节点也可视为符合任意的指
数族函数分布［８］．从结构上看，ＲＢＭ模型是一种对称连
接且无自反馈的随机神经网络模型，层间全连接，层内

无连接．由于ＲＢＭ模型是马尔科夫随机场的一种特例，
且其所有节点的联合分布均服从玻尔兹曼分布，因此，

可以将ＲＢＭ作为一种能量模型，并引入概率测度对能
量模型进行求解．对于马尔可夫随机场，其模型节点之
间没有明确的因果关系，它的联合概率分布会表达为

一系列势函数的乘积．这些乘积的积分通常情况下并
不等于１，因此，需对其进行归一化以便形成一个有效
的概率分布．所以，对一个可视层隐藏层的 ＲＢＭ模型
系统，其能量函数矩阵形式定义为：

Ｅ（ｖ，ｈ）＝－ｖＴＷｈ－ｂＴｖ－ｃＴｈ （１）
其中，｛Ｗ，ｂ，ｃ｝是ＲＢＭ模型参数．基于这个能量函数，
可以定义可视层与隐藏层节点之间的联合概率分布：

Ｐ（ｖ，ｈ）＝１Ｚｅ
－Ｅ（ｖ，ｈ）＝１Ｚ（ｅ

ｖＴＷｈ）·（ｅｂ
Ｔｖ）·（ｅｃ

Ｔｈ）（２）

其中，Ｚ就是归一化因子．由于 ＲＢＭ的特殊结构（即层
间有连接，层内无连接），当给定可见单元的状态时，隐

藏单元的激活状态之间是条件独立的．因此隐藏单元
的激活概率可以定义为：

Ｐ（ｈ｜ｖ）＝∏
ｎ

ｊ＝１
Ｐ（ｈｊ＝１｜ｖ） （３）

Ｐ（ｈｊ＝１｜ｖ）＝σ（ｃｊ＋∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉＷｉｊ） （４）

其中σ（ｘ）为 ｓｉｇｍｉｏｄ函数．因为 ＲＢＭ的结构是对称的，
当给定隐藏单元的状态时，各可见单元的激活状态之

间也是条件独立的，可视单元的激活概率定义为：

Ｐ（ｖ｜ｈ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
Ｐ（ｖｉ＝１｜ｈ） （５）

Ｐ（ｖｉ＝１｜ｈ）＝σ（ｂｉ＋∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗｉｊｈｊ） （６）

由于归一化因子 Ｚ的存在，Ｐ（ｖ，ｈ）所表示的可见
单元与隐藏单元的联合分布无法直接计算．通常做法
是采用基于对比散度算法（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ）来
近似计算．
２２ 去噪受限玻尔兹曼机模型建立

去噪受限玻尔兹曼机模型首先将预训练的ＲＢＭ模
型隐藏层分两组，然后以混合结构的 ＲＢＭ方式对输入
数据的前景特征和背景特征分别建模和训练．

当一个标准的 ＲＢＭ模型预训练过程完成以后，去
噪模型便获得一个包含目标潜在特征的隐藏层．由于
目标特征在训练过程中出现的频率总是高于背景干扰

或噪声，因此其对应的隐藏单元激活值更大，且激活的

次数更多．依据这个特点，我们对隐藏单元进行聚类分
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组，其分组的阀值函数定义为：

ｚｊｋ＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｃｊ－∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉＷｉｊ）

（７）

Ｗｊ＝
ｗ， ｉｆｚｊｋ→ｙｋ
珘ｗ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（８）

ｓｃｏｒｅ（Ｗｊ）＝
珋ｘ１－珋ｘ２
σ
２
１
ｎ１
＋σ

２
２
ｎ槡 ２

（９）

其中，ｚｊｋ为第ｊ个样本，第 ｋ个隐藏单元对应的激活值．
Ｗｉｊ是ＲＢＭ模型的权值，ｙｋ是样本标签信息，ｗ和珘ｗ为
隐藏单元的激活时状态值和非激活时状态值，珋ｘ１，珋ｘ２为
相应的均值，σ１和σ２为相应的方差，ｎ１和 ｎ２为相应的
激活和非激活的次数．在样本训练过程中，由于目标某
一特征出现的频率总是高于背景干扰特征，因此我们

利用隐藏单元激活与非激活状态对应的均值、方差及

响应次数信息，把隐藏层中激活值大且频率高的单元

提取出来，并以此作为目标的特征提取单元．
根据以上阀值函数，可以将隐藏层分组为前景隐

藏层和背景隐藏层．通过这种聚类分组方式，使模型对
原始的输入变量特征进行预备性选择．这种预备性的
选择对去噪模型即起到了良好的初始化作用，同时又

为模型通过训练学习出最终的前景和背景特征的统计

结构起到优化作用．
对于可视层（输入层）每个输入节点，模型引入了

二值转换单元，表示为 ｓｉ∈｛０，１｝．在模型训练的过程
中，对二值转换单元和隐藏单元之间采取逐像素多模

交互方式重构可视层每个单元．在这种情况下，去噪模
型的能量函数和联合概率分布分别定义为：

Ｐ（ｖ，ｓ，ｈ）＝１Ｚｅ
－Ｅ（ｖ，ｓ，ｈ） （１０）

Ｅ（ｖ，ｓ，ｈ）＝Ｅ１（ｖ，ｓ，ｈ１）＋Ｅ２（ｖ，ｓ，ｈ２）

＝－（ｓ·ｖ）ＴＷ１ｈ１－（ｂ１）Ｔ（ｓ·ｖ）－（ｃ１）Ｔｈ１

－（（１－ｓ）·ｖ）ＴＷ２ｈ２－（ｂ２）Ｔ（（１－ｓ）·ｖ）－（ｃ２）Ｔｈ２

（１１）
由于本文的去噪模型可以看作是一种随机神经网

络，因此对可视层、隐藏层和转换单元来说，彼此间是

相互条件独立的．所以，隐藏层的条件概率分布可以分
别定义为：

Ｐ（ｈ１ｊ＝１｜ｖ，ｓ）＝σ（ｃ１ｒ＋∑
ｍ

ｉ＝１
ｓｉ·ｖｉＷ１ｉｊ） （１２）

Ｐ（ｈ２ｊ＝１｜ｖ，ｓ）＝σ（ｃ２ｒ＋∑
ｍ

ｉ＝１
（１－ｓｉ）·ｖｉＷ２ｉｊ）

（１３）
式（１２）和（１３）表明，隐藏层中的两组单元的状态，可通
过可视层单元与二值单元的状态转换来确定，这就保

证了模型在训练中，两组隐藏单元能够独立地学习各

自类型的重要特征．当确定隐藏层各单元状态后，二值
转换单元状态的条件概率分布函数定义为：

Ｐ（ｓｉ＝１｜ｖ，ｈ１，ｈ２）＝σ（ｖｉ（ｂ１ｉ＋ｂ２ｉ＋∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗ１ｉｊｈ１ｊ＋∑

ｎ

ｊ＝１
Ｗ２ｉｊｈ２ｊ））

（１４）
式（１４）可以理解为转换单元状态由隐藏层的两组单元
根据输入样本和重构样本之间差异反复训练来确定

的．相应的，重构的可视层单元由转换层和隐藏层的两
组单元共同来确定：

Ｐ（ｖｉ＝１｜ｓ，ｈ１，ｈ２）＝

σ（ｓｉ（ｂ１ｉ＋∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗ１ｉｊｈ１ｊ）＋（１－ｓｉ）（ｂ２ｉ＋∑

ｎ

ｊ＝１
Ｗ２ｉｊｈ２ｊ））

（１５）
为了计算分类误差，我们采用了线性 ＳＶＭ分类器，

并将两组隐藏层节点和标签信息作为其输入信息．由
于式（１２）至式（１５）不能直接通过计算获得，本文采用交
替Ｇｉｂｂｓ采用方法来近似计算．模型在训练过程中分为
两个阶段：正向学习阶段和反向学习阶段．

正向学习阶段：通过输入样本和初始参数，模型对

式（１２）～（１４）进行迭代并采样而获得 ｈ１，ｈ２和 ｓ．
反向学习阶段：通过由正向学习阶段获得的隐藏

单元的状态值和转换单元的状态值，模型对式（１２）至式
（１５）进行迭代并采样而获得重构的 ｖ^，^ｈ１，^ｈ２和 ｓ′．当
训练过程中计算梯度时，模型采用对比散度（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ）算法近似获得梯度．
２３ 算法时间复杂度与收敛性分析

设模型的输入单元个数为 Ｉ，隐藏单元个数为 Ｈ，
迭代次数为 ｎ，对比散度迭代次数为 ｋＣＤ，则算法时间
复杂度推导过程如下：

第一步：正向学习阶段，其所用时间复杂度为：

ｆ１（ｎ）＝Ο（Ｉ×Ｉ×Ｉ×Ｈ×ｎ×４） （１６）
第二步：反向学习阶段，其时间复杂度为：

ｆ２（ｎ）＝Ο（Ｉ×Ｉ×Ｉ×Ｈ×ｋＣＤ×６） （１７）
则整个算法的时间复杂度为：

Ｏ（ｆ１（ｎ）＋ｆ２（ｎ））＝Ｏ（Ｉ３×Ｈ×（ｎ＋ｋＣＤ）） （１８）
式（１８）可以看出，算法中的时间复杂度取决于四个因
素：输入单元个数，隐藏层单元个数，算法迭代次数和

对比散度迭代次数．
由于本文算法是一种基于马尔科夫蒙特卡罗

（ＭＣＭＣ）采样的随机逼近算法，该逼近算法一般表达形
式为［９］：

θｔ＋１＝θｔ－γｔＳ（θｔ，Ｎｔ） （１９）
其中，θ为待估计的模型参数，θｔ为第ｔ次参数估计，Ｎｔ
是一个符合Ｐｎ（Ｎ）分布的随机变量，γｔ是阻尼系数，
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Ｓ（·，·）是任意函数．为确保算法能够收敛于θ状态，
需要满足一定的收敛条件．根据 Ｙｏｕｎｅｓ等［１０］提出收敛
理论，式（１９）收敛的条件包括［１１］：

条件１：期望值向负梯度方向递减．
条件２：期望均方梯度有界．
条件３：阻尼系数γｔ为非降的正序列．
对于条件１，由于我们采用的是基于受限玻尔兹曼

机的对比散度ＣＤ迭代方法，可保证模型向梯度下降方
向迭代，其详细的证明过程可参考文献［１１］，因此条件
１满足．对于条件３，我们设γｔ＝１／ｔ，ｔ即可满足．所
以，只需证明算法满足条件２即可说明其收敛性．对于
模型参数θ，其对数似然梯度可表示为：

Ｓ（θｋ，Ｎｋ）＝
ｌｏｇＰ（ｖ）
θ

＝－Ｆ（ｖ）
θ

＋∑
珓ｖ
Ｐ（珓ｖ）（

珓ｖ）
θ
（２０）

其中，Ｆ（ｖ）＝－ｌｏｇ∑
ｈ
ｅ－Ｅ（ｖ，ｓ，ｈ），Ｐ（ｖ）＝１Ｚｅ

－Ｅ（ｖ，ｓ，ｈ）．

运用Ｆｉｓｃｈｅｒ等［１２］提出的对比散度收敛的引理，这里以
前景隐藏层单元为例证明算法的收敛性．设起始点为
ｖ１，其满足收敛条件１的吉布斯链为：ｖ１ｈ１１ｖ２ｈ１２
…，只需证明期望均方梯度有界，即模型参数的对数似

然梯度满足：

ｌｏｇＰ（ｖ１）
θ

＝－
Ｆ（ｖ１）
θ

＋ＥＶｋ［
Ｆ（Ｖｋ）
θ

ｖ１］

＋ＥＶｋ［
ｌｏｇＰ（Ｖｋ）
θ

ｖ１］

（２１）

并且 ＥＶｋ［
ｌｏｇＰ（Ｖｋ）
θ

ｖ１］有界．

证明 根据 Ｆｉｓｃｈｅｒ引理，对数似然梯度可以表示
为：

ｌｏｇＰ（ｖ１）
θ

＝－
Ｆ（ｖ１）
θ

＋
Ｆ（ｖｋ）
θ

＋
ｌｏｇＰ（ｖｋ）
θ

（２２）

根据引理，基于 ｖ１条件的马尔科夫链，其期望为：

ｌｏｇＰ（ｖ１）
θ

＝－
Ｆ（ｖ１）
θ

＋ＥＶｋ［
Ｆ（Ｖｋ）
θ

ｖ１］

＋ＥＶｋ［
ｌｏｇＰ（Ｖｋ）
θ

ｖ１］

（２３）

对于满足收敛条件１的马尔科夫链，有：
Ｐ（Ｖｋ＝ｖ｜Ｖ１＝ｖ１）＝Ｐ（ｖ）＋εｋ（ｖ） （２４）

其中，∑ｖεｋ（ｖ）＝０，ｌｉｍｋ→∞εｋ
（ｖ）＝０．所以，式（２３）最后一

项的期望可以写成如下形式：

ＥＶｋ［
ｌｏｇＰ（Ｖｋ）
θ

ｖ１］＝∑
ｖｋ

Ｐ（ｖｋ）
ｌｏｇＰ（ｖｋ）
θ

＋∑
ｖｋ
εｋ（ｖｋ）

ｌｏｇＰ（ｖｋ）
θ

（２５）

根据 Ｆｉｓｃｈｅｒ引理，第一项求和为０，而根据极值定

理，第二项满足下列不等式：

ＥＶｋ［
ｌｏｇＰ（Ｖｋ）
θ

ｖ１］≤∑
ｖｋ

εｋ（ｖｋ）

·
ｌｏｇＰ（ｖｋ）
θ ≤（Ｎｖｍａｘ

ｖ

ｌｏｇＰ（ｖ）
θ

）εｋ

（２６）

其中，Ｎｖ为可视单元的数目．由此可证对数似然梯度期
望有界，证毕．

３ 算法验证

３１ 模型参数设置

为验证算法模型的有效性，我们以手写数字数据

库作为实验对象，该数据库含有三类不同背景干扰或

噪声的手写数字图像库［１３］．其中，ｍｎｉｓｔｂａｃｋｒａｎｄ数据
库背景干扰为随机噪声；ｍｎｉｓｔｂａｃｋｉｍａｇｅ数据库背景干
扰为黑白图像块；ｍｎｉｓｔｒｏｔｂａｃｋｉｍａｇｅ数据库为旋转手
写数字且背景干扰为黑白图像块．每个数据库包含
１００００个训练样本，２０００个检验样本（含标签信息）和
５０００个测试样本（含标签信息）．样本图像参见实验结
果及分析部分．本文模型的参数设置根据数据库类型
的不同而有所不同．表１是以 ｍｎｉｓｔｂａｃｋｒａｎｄ数据库为
例，列举了模型的主要参数及具体数值．

表１ 模型主要参数设置（以ｍｎｉｓｔｂａｃｋｒａｎｄ数据库为例）

参数 预训练阶段 训练阶段

输入层节点 ｍ ７８４ ７８４
隐藏层节点 ｒ １５００ 前景：７５０；背景：７５０
稀疏性参数ρ ０．０５ ０．０５
权值衰减系数λ ０．００１ ０．００１
迭代次数 ｎ ４００ ４００

ＣＤ迭代次数 ｋＣＤ ３０ １０

３２ 实验结果及分析

提出去噪受限玻尔兹曼机模型算法的目的在于能

够从复杂的背景干扰图像中提取有用的目标特征．图
２、图３、图４中所示为该算法在三种类型数据获取的特
征，其中，第一列为样本图像，可以清楚地看到手写数

字及背景干扰的类型．第二列为 ＲＢＭ模型训练后获取
的特征，由于输入的训练样本包含复杂的背景干扰，所

以模型提取的特征含有各种特征，即包含有用的目标

特征，也包含无用的背景特征．第三列为算法模型中前
景隐藏单元提取的特征，被称作“笔划”特征．第四列为
背景单元获取的背景特征．从提取的特征图像可以看
到，该模型的前景隐藏单元可以获取更为简洁的目标

特征．值得注意的是图４（ｃ）所示的特征，虽然 ｍｎｉｓｔｒｏｔ
ｂａｃｋｉｍａｇｅ数据库中手写数字是以０至２π角度范围内
任意旋转而得到的，但模型前景隐藏单元提取的“笔

划”特征仍然与图２（ｃ）和图３（ｃ）保持了一致．从以上这
些分析表明，去噪受限玻尔兹曼机模型算法不但能够
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有效地从复杂背景图像中提取有用的目标特征，而且 提取的特征具有更好的简洁性．

为了定量的分析模型的判别性能，表２列出了各种
算法在这三类数据库中的识别效果．从表２可以看到，
去噪受限玻尔兹曼机模型的获得的分类误差最小，分

别为６．４５％、１０．１９％和４２．３３％．优异的识别性能表明
该算法相对于其他方法具有更好的判别性能．

图５所示为三种类型数据库的检验样本和测试样
本分类误差曲线图和相应的误差取值范围直方图．从
误差曲线的走势可以看出，检验样本和测试样本的分

类误差变化趋势基本保持一致．而从分类误差的取值
范围直方图可以看出，测试样本误差比检验样本误差

稍大，但两种误差取值范围比较接近，其均值相差分别

为２．４６，２．７１和２．８７．以上两点分析反映出，去噪受限
玻尔兹曼机模型所提取的特征能够有效地逼近训练样

本所蕴含的规律，因而具有良好的泛化性能．
表２ 算法分类误差性能比较表

方法 随机噪声背景 图像块背景 旋转加图像块背景

ｂａｓｅｌｉｎｅＳＶＭ １４．５８ ２２．６１ ５５．１８
ｉｍＲＢＭ［１４］ １０．４６ １６．３５ ５１．０３
ｄｉｓｃＲＢＭ［１５］ １０．２９ １５．５６ ４８．３４

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＰＧＢＭ［１６］ ６．８７ １２．８５ ４４．６７
ＤＢＮ３［１７］ ６．７３ １６．３１ ４７．３９
ＣＡＥ２［１８］ １０．９０ １５．５０ ４５．２３
本文算法 ６．４５ １０．１９ ４２．３３
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４ 结论

从包含复杂背景的图像中提取有用的目标信息是

提高目标识别性能的关键．本文提出的一种鲁棒的目
标特征提取算法能够从输入数据中独立地分离前景和

背景特征，并提取与目标有关的特征，以此来提高目标

的识别性能．通过在 ＭＮＩＳＴ库中三种类型背景干扰数
据库中识别实验表明，该算法从复杂的背景干扰中提

取的目标特征具有更佳的简洁性、良好的泛化性和优

异的判别性能，因而是一种有效的、鲁棒性的特征提取

方法．在未来的工作中，我们将对本文的算法进一步扩
展至深度随机网络中，即在本模型的基础上采取多层

的去噪ＲＢＭ模型，从而进一步研究基于深度去噪有限
玻尔兹曼机模型算法性能．
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