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基于狼群算法的犇犅犖网络结构确定方法研究

周贤泉，宋　威
（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡２１４１２２）

摘　要：由于深度信念网络（ＤＢＮ）结构难以确定，提出运用狼群算法确定ＤＢＮ每层神经元个数，Ｋｍｅａｎｓ聚类准

确性确定是否增加隐含层的方法确定ＤＢＮ结构．根据狼群算法以最小化所有样本重构误差的平方和为目标函数

来确定ＤＢＮ每层神经元的个数，以确定ＤＢＮ的初步结构．为了检验ＤＢＮ结构的有效性，利用ＤＢＮ提取的数据特

征进行聚类测试，进一步根据聚类结果来修正ＤＢＮ，以获取ＤＢＮ的最佳结构．实验中选取Ｉｒｉｓ数据集进行聚类测

试，其结果表明，通过所提出的方法获取的ＤＢＮ有效结构来处理原始数据，能够提高聚类的准确性．
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１　引言

２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等人提出了深度信念网络

（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）
［１］模型，此模型能够

从高维度的数据中提取到这些高维数据的有用特征

数据，这些有用的特征数据往往更有助于应用研究．

虽然ＤＢＮ模型已经成功的应用于多个领域，但是

现在仍然处于发展的初期，还有许多问题值得深入

研究．

从神经网络［２］提出到现在，一直没有一个很好

的方法来确定神经网络中隐含层节点的个数．在模

式识别的研究中，如果隐含层的节点个数较少，那么

网络的拟合能力与识别的能力就较差；如果隐含层

的节点个数偏多，那么神经网络在训练的时候会浪

费大量的时间，也会导致网络的识别能力较差．从神

经网络提出到现在国内外很多学者对网络中隐含层
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的节点数确定方法做了大量的研究，提出的方法主

要有：递增法，试凑法，遗传算法等方法．递增法就是

开始设置隐含层节点数为１，然后逐渐增加隐含层

节点的个数，最终找到最佳的网络结构；试凑法［３４］

是不断的选择隐含层节点的个数，最终寻找到最佳

的网络结构；遗传算法寻得最佳网络结构的方法通

常是结合递增法和剪枝方法．比如：Ｂｅｎａｒｄｏｓ
［５］就是

根据遗传算法与试凑法结合起来最终寻得最佳的网

络结构．然而这些方法都是应用在普通的神经网络

中，并没有应用在ＤＢＮ网络模型中，所以本文根据

文献［５］的思想，提出一种新的ＤＢＮ网络结构确定

方法．

因ＤＢＮ涉及的范围较广，难以给出一个标准

方法来确定ＤＢＮ模型结构，但是可以将确定ＤＢＮ

结构问题进行转换，即不是以人为的方式对ＤＢＮ

的宽度与深度进行试凑决定，而是将ＤＢＮ结构与

应用研究结合考虑来确定ＤＢＮ合适的宽度与深

度．所以本文提出运用狼群算法确定ＤＢＮ每层神

经元个数，Ｋｍｅａｎｓ聚类准确性确定是否增加隐含

层的方法确定ＤＢＮ网络的结构．

２　基于受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）的无监督学习

２．１　受限玻尔兹曼机结构

受限玻尔兹曼机［６］（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａ

ｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）是一种特殊的波尔兹曼机结构，可以看

成是一种有向无环图．ＲＢＭ 结构示意图如图１

所示．

图１　ＲＢＭ结构示意图

一般情况下，ＲＢＭ可以看成是构建ＤＢＮ网络

模型的基本单元．ＲＢＭ由隐含层单元犺和可视层单

元狏组成，只有可视层与隐含层之间有连接．如图１

所示，在一个受限玻尔兹曼机结构中，可视层单元狏

可以表示输入数据，可视层单元个数狀表示输入数

据的维度；隐含层数据可以用犺来表示，其中犿表示

隐含层单元个数即提取特征数据的维度．ＲＢＭ可以

看成是一个基于能量的模型，隐含层与可视层之间

（狏，犺）具有能量，

能量公式可以用式（１）来表示：

犈（狏，犺）＝－∑
狀

犻＝１

犪犻狏犻－∑
犿

犼＝１

犫犼犺犼－∑
狀

犻＝１
∑
犿

犼＝１

狏犻犠犻犼犺犼

（１）

式（１）中的犪犻表示可视层的偏置，犫犼表示隐含

层的偏置，犠犻犼表示隐含层单元与可视层单元之间

的权值．如果可视层单元已知，那么隐含层单元之间

相互独立；如果隐含层单元已知，那么可视层单元之

间也相互独立；隐含层与可视层的单元激活的概率

一般情况下都是将ＲＢＭ的能量函数先指数化，然后

再归一化到狆（狏，犺），如公式（２）所示：

狆（狏，犺）＝
１
犣∑犺

犲－犈
（狏，犺） （２）

犣是一个归一化常数，可以看成是隐含层与可

视层节点的所有激活概率的相加：

犣＝∑
狏，犺

犲－犈
（狏，犺） （３）

ＲＢＭ模型中，可视层向量的概率可以看成是将

可视层向量对应的所有隐含层向量的概率值相加：

狆（狏）＝
１
犣∑犺

犲－犈
（狏，犺） （４）

由于可视层单元之间，隐含层单元之间相互独

立，所以有：

狆（犺狘狏）＝∏
犿

犼＝１

狆（犺犼狘狏） （５）

狆（狏狘犺）＝∏
犿

犻＝１

狆（狏犼狘犺） （６）

当可视层狏状态固定时，隐含层单元犺犼的二进

制状态为１的概率为：

狆（犺犼＝１狘狏）＝σ（犫犼＋∑
狀

犻＝１

狏犻狑犻犼 （７）

当隐含层犺的状态时，可视层单元狏犻的二进制

状态为１的概率为：

狆（狏犻＝１狘犺）＝σ（犪犻＋∑
犿

犼＝１

狑犻犼犺犼 （８）

式中，激活函数一般为：σ（狓）＝
１

１＋犲－
狓．

ＲＢＭ模型具有两个主要特点：①模型推理比较

简单，如果可视层向量已知，那么隐含层向量的分布

可以看成是每个隐含层单元独立分布的乘积，根据

公式（７）计算出隐含层单元的激活概率，从而得到后

验分布采样．②将ＲＢＭ模型堆叠起来，也能对堆叠

９２
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起来的深度网络进行逐层学习．

２．２　ＲＢＭ无监督训练

在ＲＢＭ网络的训练过程中，文献［７１０］中

提到的对比散度算法（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，

ＣＤ）可以明显的减少ＲＢＭ训练的时间．ＲＢＭ通

过ＣＤ算法训练的主要思想是：将训练数据看成

是原始的状态，将其从ＲＢＭ可视层输入，然后根

据文献［１１］中的Ｇｉｂｂｓ采样，经过较少次数的状

态转移，就可以提取到输入数据的主要特征．以

下六个步骤详细描述出ＲＢＭ的训练以及权值的

优化过程：

（１）首先初始化ＲＢＭ网络的一些参数，随机初

始化隐含层的偏置向量犪、可视层的偏置向量犫、隐

含层与可视层之间的权值矩阵犠．

（２）输入数据从可视层层输入，根据公式（５）和

公式（７）可以计算出隐含层单元的输出矩阵犺的激

活概率狆（犺狘狏）．输入数据前向传播的概率可以看

成是可视层的输入矩阵狏和隐含层的输出矩阵犺的

激活概率对应的乘积矩阵．

（３）此时步骤（２）中得到的狆（犺狘狏）为概率值，

为了防止输出数据过度拟合，根据文献［６］可以将

输出数据进行二值化处理．

（４）首先对步骤（３）中处理得到的二值化值进

行反向传播，再结合公式（６）、（８）计算出可视层的

节点对应的重构特征矩阵狏＇的激活概率，那么就可

以得到输入数据的重构特征数据．

（５）然后再对重构的特征矩阵狏＇进行正向传播，

根据步骤（２）可以计算出隐含层单元对应的激活概

率矩阵犺＇．输入数据对应的重构特征狏＇和隐含层单

元对应的激活概率矩阵犺＇的乘积可以看成是反向传

播的概率．

（６）隐含层犺对应的偏置向量犫的变化量可以

根据步骤（２）中隐含层激活概率矩阵犺与步骤（５）

中得到的激活概率犺＇相减得到．可视层狏对应的偏

置向量犪的变化量可以根据可视层狏的激活概率与

重构的狏＇的激活概率相减得到．隐含层与可视层之

间的权值变化量可以根据步骤（２）中得到的正向传

播概率向量与步骤（５）中得到的反向传播概率向量

相减得到．在ＲＢＭ训练过程中，隐含层与可视层对

应的权值与偏置都是同时更新的，所有偏置与权值

是同时收敛的．根据公式（９）、（１０）、（１１）再结合相

应的学习率，可以更新隐含层与可视层之间的权值

于偏置：

犠狋＋１＝犠狋＋ε（狏狆（犺狘狏）－狏′狆（犺′狘狏′）

（９）

犫狋＋１＝犫狋＋ε（狆（犺狘狏）－狆（犺′狘狏′） （１０）

犪狋＋１＝犪狋＋ε（狆（犺狘狏）－狆（犺′狘狏′） （１１）

３　深度信念网络

３．１　深度信念网络结构

深度信念网络［１］（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）

是以受限玻尔兹曼机作为基本单元搭建的信任网

络，由一个可视层与多个隐含层组成，是一种基于概

率的生成模型，其结构如图２所示：

图２　深度信念网络结构

３．２　深度信念网络训练

ＤＢＮ训练主要有两个步骤．如图２所示，首先

可以把输入层狀个节点和第一隐含层中狀１个节点

看成一个ＲＢＭ网络，根据１．２节关于ＲＢＭ网络的

训练方法来训练第一个 ＲＢＭ，可以得到第一个

ＲＢＭ结构对应的权值与偏置，根据对应的权值与偏

置可以得到训练样本对应的隐含层的特征数据．然

后可以把第一个ＲＢＭ得到的特征数据看成是第２

个ＲＢＭ网络可视层的输入值，将第二隐含层与第

一隐含层看成是可视层为狀１个节点和隐含层为狀２

个节点的ＲＢＭ网络．固定第一个ＲＢＭ网络的权值

和偏置，根据１．２节ＲＢＭ网络训练方法可以计算

出第二个ＲＢＭ网络的输出值，偏置和权值．以此类

推训练ＤＢＮ中接下来第三个，第四个ＲＢＭ网络，

直到训练完最后一个ＲＢＭ网络，将得到一个无监

督ＤＢＮ模型．通过ＤＢＮ模型，输入数据从可视层

输入，最后一个隐含层的输出数据即可以看成是所

０３



　第７期 周贤泉，等：基于狼群算法的ＤＢＮ网络结构确定方法研究

提取的原始数据主要特征．

４　ＤＢＮ网络的结构确定方法

本文提出运用该算法以重构误差［１２］作为适应

度函数（由于重构误差的计算比较简单），确定ＤＢＮ

每层神经元个数，然后以Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的准确

性作为指标确定是否增加隐含层来改变 ＤＢＮ

结构．

４．１　狼群算法智能行为和规则描述

（ａ）头狼的产生．首先计算出各人工狼在初始的

解空间中对应的函数值，取其中函数值最小的人工

狼作为头狼．在狼群算法迭代
［１３］的过程中，每个人

工狼都要与前一代的头狼对应的函数值作比较，如

果此人工狼对应函数值比头狼所对应的函数值更小

（为论述方便，以下以极小值问题进行讨论），则更新

头狼位置，头狼不执行游走与召唤行为．

（ｂ）游走行为．将头狼以外最优的Ｓ＿ｎｕｍ匹人

工狼看成是探狼，在对应的解空间中寻找更好的猎

物．探狼犡犻先自主决策，朝两个方向前进，如果朝某

一个方向前进过程中搜索到更好的猎物犢犻，则比较

与头狼对应函数值犢ｌｅａｄ，如果犢犻＜犢ｌｅａｄ，则犢ｌｅａｄ＝

犢犻，此探狼代替头狼并发起召唤行为，否则此探狼退

回原来的位置，继续向第二个方向前进，向第狆（狆＝

１，２）个方向前进一步后所对应的位置为：

犡狆犻 ＝犡犻＋（－１）狆ｓｔｅｐａ （１２）

此时探狼感知的猎物气味浓度为犢狆犻，选择其中

一个对应函数值小于原始位置所对应函数值方向前

进一步，更新该探狼的位置犡犻，对游走行为迭代多

次，直到探狼迭代到最大的游走次数或者某一只探

狼对应的函数值犢犻＜犢ｌｅａｄ然后进入狼群算法的召

唤行为．

（ｃ）召唤行为．头狼向其它人工狼发起召唤行

为，然后周围的犉＿ｎｕｍ（犉＿ｎｕｍ＝犖狆－犛＿ｎｕｍ－

１）匹猛狼会以相应的步长ｓｔｅｐｂ快速的向头狼所在

的位置靠近，第犽＋１次迭代后猛狼所处的位置为：

犡犽＋１犻 ＝犡
犽
犻＋ｓｔｅｐｈ（犵犽－犡犽犻） （１３）

式中，犵犽为第犽代群体中头狼所在的位置，在猛狼向

头狼靠近的过程中，如果某个猛狼寻得的猎物所对

应的函数值犢犻＜犢ｌｅａｄ，那么就对头狼进行更新．此

猛狼会成为新的头狼然后对其它猛狼发起召唤行

为，否则此猛狼会继续向头狼靠近，直到该猛狼与头

狼犵
犽之间的Ｍａｎｈａｔｔａｎ

［１４］距离ｄｉｓ小于ｄｎｅａｒ时，停

止奔袭．

４．２　动态调节ＤＢＮ结构算法步骤

本文主要根据狼群算法中的游走与召唤行为寻

得使数据集中所有样本重构误差和最小时所对应的

节点个数．当重构误差较小说明当前层所对应的

ＲＢＭ结构较好，以此确定该层网络节点个数，从而

确定当前ＤＢＮ的结构，然后对当前ＤＢＮ网络提取

的特征进行Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类研究，根据聚类研究结

果判断是否需要增加ＤＢＮ网络的层数，以得到更

好的ＤＢＮ网络结构，详细步骤如下所示：

步骤１　初始化相关参数．狼群总个数犖狆，狼

群个体犡犻（犻＝１，２，３，…，犖狆），犡犻为神经元的个数．

探狼的个数犛＿ｎｕｍ，ＤＢＮ结构每层最多神经元个数

ｍａｘｄｉｍ与最少神经元个数 ｍｉｎｄｉｍ，游走步长

ｓｔｅｐａ，召唤步长ｓｔｅｐｂ，猛狼与头狼之间的最小距离

ｄｎｅａｒ，ＲＢＭ网络中学习率ε．

步骤２　 读取数据集．为了避免数据各维取值

范围不一致对聚类结果影响［１５］，对数据集狓进行归

一化操作，如式（１４）所示：

狓犻犼 ＝
狓犻犼

ｍａｘ｛狓犻犼｝

（犻＝１，２，…，狀；犽＝１，２，…，犿） （１４）

步骤３　如式（１５）所示，计算狼群个体所对应

神经元组成网络的所有样本重构误差的平方和．对

狼群个体按照对应的ｅｒｒｏｒ值从小到大进行排序，则

犵
犽
＝犡１，犵犽为头狼．

ｅｒｒｏｒ＝∑
犕

犿＝１
∑
犖

狀＝１

（狏犻－狏犻′）２ （１５）

式中，犕表示数据集中样本的个数，犖 表示样本的

维度，表示数据集中第犻个样本特征，表示样本重构

的特征．

步骤４　将头狼以外的最佳犛＿ｎｕｍ匹人工狼看

成是探狼，然后根据公式（１２）执行游走行为．如果

所有探狼达到最大寻找次数或者某只探狼犡犻搜寻

的猎物对应的函数值犢犻小于头狼所对应的函数值

犢ｌｅａｄ然后进行步骤５操作．

步骤５　人工猛狼根据公式（１３）向头狼迅速靠

近，如果在向 头狼靠近的过程中某只人工猛狼搜寻

的猎物对应的函数值犢犻＜犢ｌｅａｄ，那么该人工猛狼就

代替前一代头狼成为新的头狼并且向其它猛狼发起

召唤行为，否则该猛狼会继续向头狼靠近，直到此猛

１３
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狼与头狼的距离小于ｄｎｅａｒ．

步骤６　转步骤４．直到达到最大迭代次数．得

到的头狼所对应的神经元个数为狼群算法找到的当

前层网络比较好的神经元个数．

步骤７　根据步骤６得到的神经元数作为新增

加一层网络的神经元个数，从而确定ＤＢＮ结构，提

取初始数据的主要特征，运用Ｋｍｅａｎｓ算法对主要

特征数据进行聚类研究，计算聚类准确率．

步骤８　增加隐含层．运用步骤１～６的方法确

定增加的隐含层神经元的个数，然后运用Ｋｍｅａｎｓ

算法进行聚类测试，计算聚类准确率．如果聚类准确

率更好，那么就转步骤４，否者停止增加隐含层数．

步骤９　得到较好的ＤＢＮ网络结构与较高的

聚类研究结果．

５　实验结果与分析

５．１　数据集

Ｉｒｉｓ数据集．数据来源：ＵＣＩ数据库（ｈｔｔｐ；／／ａｒ

ｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／）．

５．２　聚类评价指标

准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）是指聚类正确的样本与

该类原有样本数量之间的比值．在信息检索中，它是

衡量算法性能优劣的一个重要指标，因此本文选取

准确率作为评价聚类性能的指标，表达式如式（１６）

所示：

狆＝∑
犻

犿犻／∑
犻

犕犻 （１６）

式中，犕犻指第犻类中的样本数量，犿犻表示正确聚类

到第犻类中的样本数量．犘越大说明聚类效果越好也

说明ＤＢＮ结构较好．

５．３　相关参数

本实验硬件环境：ＰＣ机（ＣＰＵ：２．５３ＧＨｚ，内

存：２Ｇｂ），软件环境ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，在ｍａｔｌａ

ｂＲ２０１４ａ编译器上实现．

相关参数：犖狆＝１０，犛＿ｎｕｍ＝５，ｍａｘｄｉｍ＝２，

ｍｉｎｄｉｍ＝１，ｓｔｅｐａ＝３，ｓｔｅｐｂ＝２，ｄｎｅａｒ＝１，Ｍａｘ犜

＝２０，狔狕Ｍａｘ＝２，ε＝０．０１，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝１，ｎｕｍｅｐ

ｏｃｈｓ＝２０００，ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝０．５．

根据文献［１６］可以看出，如果ＤＢＮ网络中隐

含层神经元个数较少，那么会导致隐含层神经元的

激活概率较大，这样通过网络提取原来数据的特征

会出现同质化现象；如果ＤＢＮ网络中节点较少，那

么ＤＢＮ在训练时候时间复杂度较高，同样不利于

样本训练，所以本文设定隐含层节点最少为２个，最

多为前一层网络节点两倍．

５．４　实验结果

根据ｋｍｅａｎｓ算法对Ｉｒｉｓ数据集进行聚类测

试，ｋｍｅａｎｓ算法运行５０次，计算出犘的平均值为

８８．５３％．

Ｉｒｉｓ数据集维数为４，所以设定输入节点个数为

４．增加一个隐含层．由于ＤＢＮ模型是一种概率模

型，所以根据３．２中的方法对算法运行多次，取其中

对应适应度函数值最小时候所对应的节点数作为当

前隐含层的节点数．根据３．２节中算法得出当隐含

层神经元个数为８时，重构误差较小．则确定当前

ＤＢＭ网络结构，如图３所示．

图３　深度信念网络结构

当输入节点为４，输出节点为８时，根据ＤＢＮ

模型提取２０份原来数据的主要特征数据．然后对每

份数据进行５０次Ｋｍｅａｎｓ聚类测试，计算平均聚

类准确率．对２０份数据聚类测试得到的准确率如图

４所示，得到的准确率犘的最大值是９５．０９％，平均

值是８９．９９％，最小值是８６．６７％．

图４　２０份特征数据对应的平均聚类准确率

增加一个隐含层，根据３．２节中的方法对算法

运行多次，当神经元个数为１６时，重构误差较小，则

确定当前ＤＢＮ结构如图５所示．

根据当前ＤＢＮ网络结构，提取２０份原来数据

的主要特征．然后对每份特征数据进行５０次 Ｋ

２３
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图５　深度信念网络结构

ｍｅａｎｓ聚类测试，计算出平均聚类准确率，如图６所

示，得到的准确率犘的最大值是是９６．６７％，平均值

时９０．２１％，最小值时７５．００％．

图６　２０份特征数据对应的平均聚类准确率

再增加一个隐含层，根据３．２节方法对算法运

行多次，当神经元个数为２１时，重构误差较小，则确

定当前ＤＢＮ结构如图７所示．

图７　深度信念网络结构

根据当前ＤＢＮ网络结构，提取２０份原来数据

的主要特征．然后对每份特征数据进行５０次 Ｋ

ｍｅａｎｓ聚类测试，计算出平均聚类准确率．准确率如

图８所示．得到的Ｐ的最大值是９８．００％，平均值时

８０．１５％，最小值时６６．６７％．

图８　２０份特征数据对应的平均聚类准确率

当再增加一个隐含层，根据文本３．２节提出

的ＤＢＮ网络结构确定算法对算法运行多次，发现

当神经元个数为９时，重构误差较小．但是发现当

增加的一层网络节点数为９时，所提取的特征对

应的聚类准确率不是很好，得到的犘的最大值为

９３．０１％．

以上可以看出，对于Ｉｒｉｓ数据集，当选择如图７

所示的ＤＢＮ网络结构模型时，能够提取更具有鉴

别性的特征，并且聚类准确率最大为９８％，远大于

对初始数据进行聚类测试计算得到的准确率

（８８．５３％）．

６　结束语

深度信念网络模型确定方法是一个开放性的

研究方向，本文提出的基于狼群算法以最小化样

本重构误差和为目标函数来确定ＤＢＮ每层神经

元的个数，在神经元个数确定的基础上，对ＤＢＮ

结构提取的原始数据的主要特征进行Ｋｍｅａｎｓ聚

类测试，根据聚类结果好坏来确定ＤＢＮ结构的隐

含层数是否增加，最终把聚类测试结果最好时的

ＤＢＮ结构作为所要确定的ＤＢＮ结构．根据此确定

的ＤＢＮ网络，输入数据从输入层输入，输出层可

以得到更具鉴别性的特征，最终能够得到更好的

聚类结果．本文通过实验结果证明本文提出算法

的可行性，但是当数据集比较大时，本文提出的

ＤＢＮ网络结构确定方法可能会面临时间复杂度比

较大的困难，能否设计一个时间复杂度相对较低

的算法来确定ＤＢＮ网络结构将是接下来要研究

的一个方向．
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