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基于 MIC的深度置信网络研究 

曾 安 郑齐弥 

(广东工业大学计算机学院 广州 510000) 

摘 要 传统的深度置信网络(DBNs)训练过程采用重构误差作为 RBM 网络的评价指标，它能在一定程度上反映网 

络对训练样本的似然度，但它并不是可靠的。而最大信息系数(MIC)能反映两个属性间的相关度，保留相关度较大的 

属性，且 MIC较稳健，不易受异常值的影响，可作为网络评价指标。故提出一种基于最大信息系数(MIC)的深度置信 

网络方法，一方面用 MIC对数据进行降维预处理，提高数据与网络的拟合度，降低网络分类误差；另一方面将 MIC作 

为网络评价标准，改进重构误差的不可靠性。分别利用传统方法与基于MIC的深度置信网络方法对手写数据集 

MNIST和 USPS进行分类实验，结果表明，基于 MIC的深度置信网络方法能有效地提高识别率。 
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Abstract The traditional deep belief networks use reconstruction error as the evaluation criteria of restricted boltzmann 

machine(RBM)networks in the training process，which can reflect the likelihood between RBM network and training 

samples to some extent．However，it is not reliable．Maximum information coefficient(MIC)，based on the estimations 

of Shannon entropy and conditional entropy，identifies interesting relationships between pairs of variables in large data 

sets and captures a subset of highly related features．The MIC can be used as a criterion for evaluating a network since 

it is robust to outliers．In order to construct models that fit data well and reduce classification error，a deep belief net— 

works based on MIC method was proposed．MIC is used not only in dimensionality reduction，but also in improving the 

unreliability of the reconstruction error．Classification experiments were performed on handwriting data sets of MNIST 

and USPS by several traditional methods and deep belief networks based on MIC method．The results show that the lat— 

ter can improve the recognition rate effectively． 
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1 引言 

2006年，Hinton等人在支持向量机 (SVM)[1]、BP神经 

网络_2]等浅层学习基础上提出了深度学习模型，它模拟人脑 

的机制，将数据从底层映射到高层，是特征提取的一个学习过 

程[3]。其因在复杂函数表示和复杂数据分类上具有较好的效 

果和效率，已成为机器学习领域的一个研究热点，并已成功应 

用到语音识别Ⅲ、手写数字识别 、图像识别 。 和自然语言处 

理[ ]等领域。 

深度学习的提出，促进 了神经网络模型和算法在深层结 

构上的研究 ，其学习方法分为有监督和无监督学习。有监督 

学习模 型 包含 卷 积神 经 网络 (Convolutional Neural Net— 

works，CNNs)；无监督学习模型包含 自动编码器(Auto En— 

coders)、稀疏编码 (Sparse Coding)、受 限玻尔兹曼 机 (Re— 

stricted Boltzmann Machine，RBM)、深度置信网络(Deep Be— 

lief Networks，DBNs)[引。CNNs模型是一个多层神经网络， 

且每层包含多个二维平面 ，而每个二维平面由多个独立神经 

元组成。它利用空间关系减少学习参数 的数 目，提高算法的 

训练性能_9]。自动编码器模型是利用神经网络的低维代表高 

维输入的性质，提取出可代表输入数据的最重要的因素I】 。 

稀疏编码模型是寻找一组超完备的基向量来高效地表示样本 

数据，超完备基能有效找出隐含在输入数据内部的结构与模 

式_1 。RBM模型含有可视层与隐藏层，其层间节点相互全 

连接 ，层内节点相互独立E12,13]。DBNs由一组 RBM 堆叠而 

成，是目前研究和应用较广泛的深度学习结构[14 15]。DBNs 

采用无监督的学习策略获得网络参数，并初始化网络，可避免 

陷入局部最优 ；DBNs学习过程是将上一层的输出作为下一 

层的输入，能够有效提取特征_1 。文献[17]提出一种判别的 
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深度置信(DDBN)网络模型，其通过优化目标函数更新参数， 

并成功应用到可视化数据分类上。文献[18]提出将堆稀疏自 

动编码 SSAE与 DBN的优点相结合，得到新方法 SSAD，该 

方法利用 SSAE对数据进行预处理，再用 DBNs对数据进行 

学习，并成功应用到图像识别上。 

DBNs建模中常采用贪婪策略将其分成一组 RBM 网络， 

用无监督的方法学习每一个 RBM。RBM学习过程采用对 比 

散度(Contrastive Divergence，CD)『】9_算法 ，用重构误差(Re— 

construction Error)作为其评价指标。重构误差由训练样本 

和重构样本来确定，能在一定程度上反映 RBM 对训练样本 

的似然度 ，但它并不是可靠的[2 。在现有的研究 中，鲜有关 

于 DBNs的文献对重构误差进行研究。David等人提出最大 

信息系数 (Maximal Information Coefficient，MIC)Ⅲ2 用于确 

定两个属性问的相关程度，由于其基于信息熵和条件熵，比较 

稳健，可取代重构误差作为网络的评价指标，且 MIC可用于 

降维预处理数据，能提取出代表原始数据的重要特征[2 。因 

此，本文提出一种基于 MIC的深度置信网络，一方面用 MIC 

作为 RBM 网络的评价指标；另一方面用 MIC预处理样本数 

据，提高分类精度。 

2 深度置信网络 

2．1 受限玻尔兹曼机 

受 限 玻 尔 兹 曼 机 (Restricted Boltzmann Machine， 

RBM)_1 ]是一种基于能量的生成模型，包含两层，分别为可视 

层和隐藏层，其层间节点相互全连接，层内节点无连接，如图 

1所示 。 

图 1 RBM 网络结构 

能量模型是指通过能量函数 E( ，h，0)E孙]来定义变量的 

概率分布，其中 代表可见层神经元状态，h代表隐藏层神经 

元状态，定义为： 

E( ，h， )一 --C 一 一 Wh (1) 

其中，口一{W，b，c}是模型参数。w 代表可视层到隐藏层权重 

矩阵，b代表可视层 的偏置向量 ，C代表隐藏层 的偏置 向量。 

根据能量函数 E(v，h， )，得到联合概率分布 p(v，̂)。 

0--E(v．h，日) 

p(v，̂ )一 — 一 (2) 

其中，Z=∑e_E“ 是归一化因子。 
，h 

由于 RBM是层内无连接、层间全连接的二部图，因此给 

定其中一层的状态，另一层的状态是条件独立 的。即给定可 

视层 向量值，隐藏层单元 hi的状态如式(3)所示： 

p(hj一1l )一 (q+ w ) (3) 

RBM是对称模型，求得可视节点的激活概率如式(4)所 

示 ： 

p(vl一1{̂)=a(bi+EhjWo) (4) 
J一 1 
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其中， ( )一 千 是一个激活函数，具体推导过程参照文 

献[3，12，24，25]。 

模型参数 ={W，b，c)采用梯度下降法的更新策略，即可 

视数据的最大似然函数对更新参数进行求导 ，得到更新的梯 

度值，具体如式(5)一式(7)所示。 

一 <砧，hj)O-- ( ， 。。 (5) 

Olog
j
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z
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一( >o--( >。。 (6) 
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一(矗 )。一<hi>。。 (7) 

OCj 。 

其中，(·>。表示数据分布期望得到的数据 ，(·>。。表示训练 

RBM模型期望得到的数据[2 。本文采用对比散度算法 

(Contrastive Divergence algorithm，CD)[19]对 RBM 网络进行 

快速学习。 

2．2 深度置信网络 

深度置信 网络(Deep Beblief Network，DBNs)起源于人 

工神经网络，由一组受限玻尔兹曼机自下向上堆叠而成。传 

统的神经网络在训练时需要大量的有标签样本，而获得大量 

有标签数据是非常困难的m]，文献[153指出DBNs的无监督 

学习方法可以解决这个问题。基于贪心策略将 DBNs拆分成 

一 组 RBM 网络 ，再利用大量无标签数据对 RBM 进行无监督 

学习，得到初始参数，然后利用有标签数据微调整个 DBNs网 

络。一方面将 DBNs拆分成多个 RBM训练 ，可降低训练整体 

DBNs的复杂度；另一方面初始化参数，可避免网络陷入局部 

最优解。 

2．3 最大信息系数 

最大信息系数(Maximal Information Coefficient，MIC)是 

David N．Reshef等人提出的，用于在大数据集中找到潜在的 

相关变量对，是确定两个变量相关度的一种标准，具备广泛性 

和公平性_2 。例如对于给定 的有序对 (X，y)，其数据集为 

D，数据样本大小为”，分别将 x，y按 值和Y值划分成 ， 

维，这种划分称为xXY网格划分，记为 G。 

数据集 D包含两个节点变量 X，y。X和 y的特征矩阵 

是一个无限矩阵，则定义信息系数公式如下： 

M(X，YID)flJ一 (8) 

其中，J (X，y，D，i， )一max I(X，Y，DlG，i，J)是 G被划分 

成i×． 个网格中X，y的最大互信息。 

根据式(8)，节点变量 X，y的最大信息系数定义为： 

M C(X，yl D)一 max{M(X，Y1 D) ) (9) 
iXj<B( ) 

其中，B( )一 ，i×J<B( )表示 网格 G的划分维度的限 

制。 

因MIC依赖于互信息，而由互信息的公式J(X， = 

H(X)+H( )一H(X， )可知其依赖于熵 H(X)一一 ， 
而熵H(X)依赖于变量 X的分布，是对变量 X不确,定_

2p

性

,lo

的

gp

度

, 

量，与样本的数值大小无关l_2 ，因此熵 H(X)是稳健的，推理 

得到互信息I(X，y)是稳健的，MIC也具有稳健性[zs-ao]。 

3 基于 MIC的深度置信网络 

传统的深度置信网络学习过程采用重构误差作为网络评 



价指标，它能够在一定程度上反映网络对训练样本的似然度， 

但它并不是可靠的[2 。同时，传统的深度置信网络对数据进 

行学习时，对一些相关度较小的属性没有进行预处理 ，这在一 

定程度上会影响网络的分类精度。 

基于 MIC的深度置信 网络如图 2所示，其 中 MIC用来 

衡量两个变量间的相关度，其基于信息熵和条件熵，较稳健， 

不易受到异常值的影响[29,30~；而重构误差用来表示训练样本 

和重构样本间的差异量，较不稳定 ，易受异常值的影响。故将 

MIC取代重构误差作为网络评价指标，并且 MIC的值越大， 

其隐藏节点表示可视节点的能力也越好，同时文献E31]中也 

说明了采用 MIC作为模型选择的标准是可行的。除此之外， 

MIC还可用于预处理数据，利用 MIC能保留相关度较大属性 

的性质，提取 出能代表输入数据的最重要属性，并且在文献 

E22]中得到了证明。 

RBM训练过程： 
h O 0 P(hIS)00 

s。 。芎S OO P(slh) S 00 o ’ o P(h) 
：、‘ = aC(SC， ， I))erroMlS—S'lll 
：vM 代表训练样本s和重构样本 I 
：S’闻的最大信患系数，orro玳表 { 
i训练样本S和重构样本S’问的重 
l构误差，训练过程用v̂．1c取代e皿f： 
I作为网络的评估指标，V 反映了! 
IRBM对训练样本SV；似然度． ! 

预处理过程： 

!M／C—J=M／c(vc，『)，v C，，)) i 

：MIC i表示训练样本v和重构 ! ：
样本v’属性阔的MIC值，对该! 
；组MIC i进行排序，选出所有! 
MIC i大于阈值的对应属性得0 
i到新样本S． 

图 2 基于 MIC的深度置信网络流程图 

基于 MIC的深度置信网络算法的主要步骤如下。 

输入：训练样本 v，隐层节点数 m，隐藏层数 L，学习率 8，阈值 e，最 

大训练周期 K，权重矩阵 w，可视层偏置 向量 b，隐藏层偏置 

向量 e。 

输出：新样本 S，测试结果。 

1)根据训练样本 v的大小构建可视层一隐层一重构层(v—h 一v )， 

并利用 RBM网络学习规则进行学习； 

2)初始化参数，设可视层初始状态 V0一v，w一0，b=0，c一0； 

3)根据式(3)、式(4)重构可视层，如图 2所示，得到重构样本 v ； 

4)根据式(8)、式(9)计算出训练样本 v和重构样本 v 间对应属性间的 

最大信息系数，记为 MIC_i—MIC(v(：，i)，v (：，i))(i一1，2，⋯，P， 

P为样本属性个数)； 

5)预处理过程：对第 4)步得到的一组 MIC i进行排序 ，选出值大于阈 

值 e的所有属性，输出新样本 S，新样本属性个数记为 rl； 

6)拆分网络：根据新样本 S的大小 n、隐藏层数 L和隐藏节点数 m，构 

建深度置信网络 DBNs，采用贪心策略将 DBNs网络拆分成一组 

RBM ； 

7)学习网络：对上述的一组 RBM进行无监督学习，利用 CD算法对网 

络进行 Gibbs采样学习，如图 2训练过程，采样过程采用 VMK一 

∑MIC(S0，i)，S 0，i))(i一1，2，⋯，n，rl为新样本 S属性个数)代替 

重构误差 error— J J s—s ll EzoJ作为网络评价的新指标，根据 VMK 

的公式可知其通过 MIC公式计算而来，不易受到异常值的影响，同 

时不会随样本容量的变化而变化[聆,29,31]，根据计算 error的公式可 

知其通过 2一范数公式计算而来，易受到异常值的影响并且会随着 

样本容量变化发生相应的变化，VMlC的值越大说明 RBM 网络对训 

练样本 S的似然度越大； 

8)根据式(5)一式(7)更新网络参数 w，b，c； 

9)将步骤 7)、8)过程迭代 k次，并依次对剩下的 RBM进行步骤 7)一 

9)的学习，直到所有的 RBM被学习； 

10)微调网络并测试：根据上述过程得到网络初始参数w，b，e，加入带 

有 labels的数据集，利用 BP网络误差反向传播规则，有监督微 

调整个 DBNs网络，并利用该网络对测试样本进行分类，输出 

分类结果。 

基于 MIC的深度置信网络的实现主要分为两个阶段 ：预 

处理阶段和训练阶段。预处理阶段是利用 MIC预处理数据 ， 

提取相关度较高的属性 ，根据公式 M 一i—M，C( (：，i)， 

72"(：， ))计算出对应属性间的最大信息系数，并对得到的一 

组 MIC_i值进行排序，MIC_i值越大说明属性 间相关度越 

大，对结果的影响更大E21,3o]。根据预先设定的阈值选取出符 

合要求的所有属性 ，构成新样本。训练阶段分为无监督学习 

和有监督学习，无监督学习过程采用 CD算法对 RBM进行采 

样学习，选择 c作为网络评价的新指标，其中 c用来度 

量训练样本 S与重构样本S 间的相关度 ， 的值越大说明 

训练样本与重构样本间的相关度越高，隐层节点能更好地代 

表可视节点，网络对训练样本的似然度也就越大。通过无监 

督学习方法得到网络初始参数相比随机初始化网络参数会取 

得更好的识别效果 ；有监督学习过程采用 BP网络误差反 向 

传播规则微调网络。 

4 实验结果与分析 

本文实验基于 MNIST和 USPS手写数字数据集，其 中 

数据集MNIST是O一9的手写阿拉伯数字样本，实验中样本 

都是 28*28的标准灰度图像；数据集 USPS是 0—9的手写 

阿拉伯数字样本，实验 中样本都是 16*16的标准灰度图像。 

为得到更高效的学习结果，实验过程采用小批量数据模式进 

行学习[2 。其中，MNIST数据集选择 60000个训练样本和 

10000个测试数据，小批量数据大小为 100；USPS数据集选 

择 7290个训练样本和 2000个测试数据，小批量数据大小为 

1O。 

分别设定 DBNs隐藏节点数为 100和 500，在 MNIST数 

据集上进行一次采样学习得到重构误差与样本间最大信息系 

数 c的关系，如图 3所示。 

图 3 MNIST数据集重构误差与 c的关系 
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由图3可知，给定隐藏节点的情况下，随着训练次数的增 

加，重构误差在不断减小，而样本间最大信息系数Vf岍在不 

断增大。因此，重构误差和样本间最大信息系数 VMIC成反 

比，即重构误差越小，V c值越大，训练样本 和重构样本 

间的关联度越大，隐藏节点能更好地表示可视节点；重构误差 

越大， 值越小，训练样本 和重构样本 间的关联度也就 

越小，隐藏节点表示可视节点误差就越大。重构误差作为网 

络评价指标并不可靠E ，而 MIC基于信息熵和条件熵较稳 

健，不易受异常值影响[29,30]，可作为评价RBM的新指标。 

RBM 网络的训练过程采用对比散度(Contrastive Diver— 

gence algorithm，CD)E”]算法对 网络进行多次 Gibbs采样学 

习，在不同隐藏节点和不同训练次数下 V c值的变化情况如 

图 4所示 。 

(a)100个隐藏节点抽样次数与 MIC 

的关系 

(b)500个隐藏节点抽样次数与 MIC 

的关系图 

图4 MNIST采样次数与 c的关系 

图 4(a)是隐藏节点为 100的情况下采样次数与 c的 

关系图，图4(b)是隐藏节点为 500的情况下采样次数与 V脚 

的关系图，其中 CD( )(i一1，2，3，4，5)表示训练第 i次的结 

果。由图可知，当确定隐藏节点数与采样次数时， 随着训 

练次数的增加而增大，而当确定隐藏节点数和训练次数时， 

岍 随着采样次数的增加而减小。因V_加c值越大，网络对数 

据的拟合程度越好，根据图4可知当确定隐藏节点数和训练 

次数时，采样一次就可使得 c值达到最大，即网络对输人 

数据的拟合程度达到最佳结果，在文献[32]中也证明了当采 

样一次时结果最佳。在后续实验中，对整个网络学习时，采用 

CD算法对网络进行一次采样学习，并且将 Vf岍作为学习网 

络时的评价指标。 

在基于 MIC的深度置信网络中，在 MNIST数据集上建 

立可视层一隐层一重构层 (784—5OO一784)网络，采用 RBM 

学习策略对该网络进行学习得到重构样本 ，计算训练样本与 

重构样本对应属性的 MIC值，根据 MIC值越大相关度越大 ， 

提取出相关度较高的属性组成新样本 S 。在 USPS数据集 

上建立可视层一隐层一重构层(256—160—256)网络，采用在 

MNIST数据集上相同的处理策略，提取出相关度较高的属性 

组成新样本 Sz。对上述两个数据集得到的新样本 S 和 s2， 

分别构建新的 DBNs，并按照如图 2所示的训练过程进行学 

习，最后分别将各 自的测试样本应用到已学到的相应 网络上 

进行测试 ，具体结果如图 5所示。 

图 5(a)示出在 MNIST数据集上的结果，图 5(b)示出在 

USPS数据集上的结果。由图5可知，相比传统 DBNs，基于 

MIC的深度置信网络算法效果更好，其分类误差率更低。 
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迭代次数 

(a)MNIST数据集分类误差 

迭代次奴 

(b)USPS数据集分类误差 

图 5 MNIST和 USPS分类误差 

分别基于 MNIST数据集和 USPS数据集 ，列举了利用 

本文提出的基于 MIC的深度置信网络算法和其他经典的算 

法如深度置信网络算法、BP神经网络算法、支持向量机的结 

果 比较 ，如表 1和表 2所列。 

表 1 MNIST数据集上不同方法的分类误差 

表 2 USPS数据集上不同方法的分类误差 

由表 1和表 2的结果可知，基于 MIC的深度置信网络算 

法分类误差低于其他算法，在 MNIST数据集上相比深度置 

信网络降低5．06 ，相比BP神经网络降低 57．54 ，相比支 

持向量机降低 69．6O ；在 USPS数据集上相比深度置信网 

络降低8．54％，相比BP神经网络降低 20．17 ，相比支持向 

量机降低 1．20 。综上可知，将 MIC用于数据预处理是 

可行的。 

结束语 本文借鉴了MIC能够表达两个变量间的相关 

度性质，将其引入到传统DBNs算法中，改进传统DBNs网络 

评价指标和预处理过程。传统DBNs用重构误差作为其评价 

指标，但它易受异常值的影响，从而影响网络评价。而变量间 

的MIC基于信息熵和条件熵不易受异常值影响，更适合作为 

评价网络的指标。根据属性间MIC值来筛选相关度较高的 



属性，即对样本数据进行预处理，提取出相关度较高的特征作 

为新样本。因此在本文中提出一种基于 MIC的深度置信网 

络，并在数据集 MNIST和 USPS上进行实验，结果表明 MIC 

可代替重构误差用作网络的评价标准，且 MIC预处理使基于 

MIC的深度置信网络算法能有效地降低分类误差率。接下 

来将研究在训练海量的数据时，如何通过 MIC快速而精确地 

对海量数据提取相关度较高的属性并且在网络训练过程中能 

够灵活地调整参数。 
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