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一种连续型深度信念网的设计与应用

乔俊飞 1 潘广源 1 韩红桂 1

摘 要 针对深度信念网 (Deep belief network, DBN) 学习连续数据时预测精度较差问题, 提出一种双隐层连续型深度信

念网. 该网络首先对输入数据进行无监督训练, 利用连续型传递函数实现数据特征提取, 设计基于对比分歧算法的权值训练

方法, 并通过误差反传对隐层权值进行局部寻优, 给出稳定性分析, 保证训练输出结果稳定在规定区域. 利用 Lorenz 混沌序

列、CATS 序列和大气 CO2 预测实验对该网络进行测试, 结果表明, 连续型深度信念网具有结构精简、收敛速度快、预测精度

高等优点.
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Design and Application of Continuous Deep Belief Network
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Abstract A continuous deep belief network (cDBN) with two hidden layers is proposed to solve the problem of low

accuracy of traditional DBN in modeling continuous data. The whole process is to train the input data in an unsupervised

way using continuous version of transfer function, to design the contrastive divergence in hidden-layer training process,

and then to fine-tune the net by back propagation. Besides, hyper-parameters are analyzed according to stability analysis,

as is given in the paper, to make sure the network finds the optimal. Experiments on Lorenz, CATS benchmark simulation

and CO2 forecasting show a simplified structure, fast convergence speed and accuracy of this cDBN.
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深度信念网 (Deep belief network, DBN) 是受
人脑认知推理过程研究结果的启发而设计的一种人

工神经网络, 其采用无监督训练方式, 具有较好的降
维性能, 克服了传统人工神经网络需要大量有监督
信号和易陷入局部极小等缺点[1]. 自 2006 年该网络
被提出以来, 成功解决了大规模数据计算耗时问题
且精度较高, 至今已成功应用于多种人工智能问题
的研究, 尤其在图像处理、声音辨识和智能网络分析
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等问题中效果显著, 受到众多学者关注[2−3]. DBN
通过将多个受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann
machine, RBM) 逐层累加, 采用贪心无监督方式对
数据进行预训练, 获取关于输入数据较好的分布式
表示, 进而使用误差反传通过有监督训练方式对整
个网络参数进行调整, 能够获得较优结果[4]. DBN
的无监督训练阶段可以被视为有监督训练阶段网络

权值初始化, 将其确定在一个较好的范围, 有利于提
高无监督训练阶段的学习和收敛效率[5]. DBN 通
过这种方法克服了传统神经网络易受初始参数影

响, 处理高维度数据速度较慢等缺点, 且与传统浅层
神经网络相比, 更好地模拟人脑感知信息和处理信
息的深层结构, 实现了对大量数据进行快速有效学
习, 已成功应用于模式识别[6]、特征检测[7]、文档分

类[8]、信号采集和降噪[9] 等领域.
虽然 DBN 在人工智能领域特别是模式识别任

务中取得了较好的成果, 然而由于其在运算时使用
数据离散化方法进行特征提取, 隐含层和可视层节
点在采样过程中均为伯努利值, 限制了 DBN 在更
多工业领域的研究和应用[10−13], 例如在时序预测问
题中难以学习并实现较高精度的预测[14−15]. Taylor
等提出改进方法, 使输入层能够接受连续型信号, 但
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数据训练过程以及输出层数据仍为离散值[16]. Chen
等对 RBM 的研究工作证明, RBM 理论上具有处

理连续数据并进行函数建模能力[17]. 最近的研究工
作表明, RBM 能够很好应用于连续数据建模问题研
究. Zhang 等将 RBM 改进成连续型 RBM, 用于预
测股票数据, 通过尝试多种网络结构和参数, 获得较
好的预测效果[18]. Chen 等提出一种连续型 RBM,
预测淮河水质参数并获得较好效果[19], Song 等通
过使用神经网络方法提出一种新的自适应动态规

划 (Adaptive dynamic programming, ADP) 方法,
在非线性控制系统中通过误差逼近补偿实现稳定控

制[20], 此外 Song 也使用神经网络在连续数值的控
制系统中实现有效控制[21].

针对DBN处理连续数据的局限性, 文中提出一
种双隐含层连续型深度信念网 (Continuous DBN,
cDBN), 实现 DBN 在时序预测建模中的应用. 利用
对比分歧 (Contrastive divergence, CD)[22] 对每个
隐含层进行逐层训练, 上一个 RBM 的输出作为下

一个 RBM 的输入. 通过稳定性分析, 提出稳定性定
理, 得到改进型网络参数选择方法. 将该改进网络
应用于洛伦兹混沌序列、人工标准时间序列、大气

二氧化碳变化预测问题的研究, 结果表明该连续型
DBN 能够更稳定和更精确地实现预测, 初步验证了
该网络在工业应用中的可行性.
本文安排如下. 第 1 节介绍传统深度信念网及

改进 cDBN 算法和结构; 第 2 节进行稳定性分析,
证明稳定性定理, 得到合理的参数选择方式; 第 3 节
进行仿真实验, 展示实验结果和分析; 最后是总结.

1 连续型深度信念网

1.1 cDBN结构

文中提出 cDBN 结构如图 1 所示. 图 1
中包含输入层 (或可视层) V , 接受时间序列 t,

t − 1, · · · , t − n 时刻数据. 两个隐含层 L1, L2.
V 和 L1 构成第一个 RBM, L1 和 L2 构成第二个
RBM, 双向箭头表示相邻两层之间使用全连接, 同
一层的内部神经元之间没有连接. 训练过程中每一
层提取上一层的信息和特征, 获得对数据更好的表
示. 输出层只有一个神经元, 其物理意义是学习到的
输入数据特征, 数学意义是 t + 1 时刻预测值. 由于
传统 DBN 使用双隐含层已经能够达到比较理想的
效果[23], 因此对连续型 DBN 也使用同样的结构, 它
比单隐含层网络具有更好的特征提取能力, 同时又
满足工业领域对运算速度的要求.

1.2 cDBN算法

DBN 通常由数个 RBM 相互叠加, 对每个
RBM 使用无监督方式逐一训练, 最后将整个网络展
开成一个前向型网络, 利用 Back propagation (BP)

对网络权值进行调整[1]. 因此 DBN 属于递归网络,
其训练方式为无监督和有监督相结合. 式 (1) 和 (2)
分别为 RBM 中的学习过程和推理过程, 统称知识
生成.

p (hj = 1) =
1

1 + e−bj−
∑

i viwij
(1)

p (vi = 1) =
1

1 + e−ci−
∑

j hjwji
(2)

式中, vi 是可视层 (输入层) 第 i 个节点值, hj 是隐

含层 (RBM 输出层) 第 j 个节点值, b 和 c 分别表

示可视层和隐含层偏置值, wij 为可视节点 i 和隐藏

节点 j 之间权值. 令 Φ = (W, b, c), 则式 (3) 表示了
权值和偏置值更新方式.

Φ(τ+1) = Φ(τ) + ∆Φ =
〈
h0

jv
0
i

〉− 〈
h1

jv
1
i

〉
(3)

式中, 〈·〉 表示对状态采样获得的平均值, h0
jv

0
i 为初

始状态分布的乘积, h1
jv

1
i 为运行马尔科夫一次迭代

之后得到的状态, τ 表示无监督训练第 τ 次训练.

图 1 cDBN 结构

Fig. 1 cDBN′s structure

在 cDBN 中, 令 sj 和 si 代表隐含层神经元 j

和可视层神经元 i, 将式 (1) 和 (2) 的 Sigmoid 传递
函数保留, 去掉之后将结果离散为二元制过程, 进一
步添加噪声变量实现对连续化的转变, 公式描述如
下.

sj = ϕj

(∑
i

wijsi + σ ·Nj (0, 1)

)
(4)

si = ϕi

(∑
j

wijsj + σ ·Ni (0, 1)

)
(5)

同时

ϕj (xj) = θL + (θH − θL)
1

1 + e−ajxj
(6)

ϕi (xi) = θL + (θH − θL)
1

1 + e−aixi
(7)
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式 (4) 和 (5) 分别表示 cDBN 学习过程和推理过
程, 式中, N (0, 1) 代表均值为 0, 方差为 1 的高斯
随机变量, σ 是常量, ϕ(·) 是渐近线为 θH 和 θL 的

Sigmoid 函数, a 是噪声控制变量, 代表对 Sigmoid
函数斜度的控制. 根据 CD 准则, 权值和偏置值更新
公式为

∆wij = ηw

(〈
s0

i s
0
j

〉− 〈
s1

i s
1
j

〉)
(8)

∆b =
ηb

b2

(〈
s02

j

〉
−

〈
s12

j

〉)
(9)

∆c =
ηc

c2

(〈
s02

i

〉
−

〈
s12

i

〉)
(10)

式中, ηw, ηb, ηc 均为学习速率, 〈·〉 的定义同式 (3).

2 稳定性分析

cDBN 可以被视为一种包含多层隐单元的概率
生成模型, 同时也是一种多层简单模型组合的复合
模型. 实际上, cDBN 中的每一层都相当于连续型
RBM (即经过去离散化的 RBM), 因此训练时可以
使用高效的无监督训练方式. 连续型 RBM 作为一

种无向的基于能量函数的生成模型, 在无监督训练
阶段采用对比分歧 (CD)算法[22] 对网络权值进行一

步快速更新. 在传统方法中, 要把 Hidden layer 节
点值置为二值化形式 (0 或 1), 而不是直接采用其概
率值本身, 但在文中的连续型 DBN 中, 因为使用式
(6) 和 (7) 避免了运算过程中将概率值直接作为输
出值的理论冲突, 仍可使用 CD 算法作为快速训练
策略. 则有:

s0
i ∈ [0, 1] (11)

s0
j = ϕj

(∑
i

wijs
0
i + σ ·Nj (0, 1)

)
(12)

s1
i = ϕi

(∑
j

wijs
0
j + σ ·Ni (0, 1)

)
(13)

s1
j = ϕj

(∑
i

wijs
1
i + σ ·Nj (0, 1)

)
(14)

对比分歧算法是一种对最大似然的近似, 能够
用于学习 cDBN中每一个连续型RBM连接的权重.
当第一个 RBM 被训练完毕后, 第二个连续型 RBM
可被堆叠在已经训练完成的第一个连续型 RBM 上,
形成一个多层模型. 在堆叠过程中, 第一个连续型
RBM 的输入层被初始化为训练样本, 权重为先前
训练得到的权重, 该网络的输出作为第二个连续型
RBM 的输入, 之后重复刚才的单层训练过程, 直到
达到某个期望的终止条件. 例如在式 (11)∼ (14) 中,
s1

j 是第一个 RBM 输出, 同时也是第二个 RBM 的
输入.

由于 CD 算法并不在任何函数的梯度方向

上, 因此其对最大似然的近似十分粗略, 因此分
析 cDBN 稳定性, 选取合理的参数, 保证神经网
络稳定收敛于解空间, 是 CD 算法有效应用于

cDBN 的理论依据和必要条件. 通过分析, 在上式
中, s1

j (RBM1) = s0
i (RBM2), 根据式 (11), RBM

输出范围是 [0, 1], 只有当训练网络的输出在规定范
围之内, 不会出现发散, 才可以保证训练的可行性.
因此, 为了保证网络的稳定, 需保证 s1

j ∈ [0, 1]. 提
出以下定理.

定理 1. 若系统输出稳定, 即 s1
j ∈ [0, 1], 当且仅

当中间状态满足 s0
j , s

1
i ∈ [0, 1].

证明. 设 s0
j ∈ [t1L, t1H ] , s1

i ∈ [t2L, t2H ],其中 t1L, t1H
分别为 s0

j 的假设下界和上界, t2L, t2H 分别为 s1
i 的假

设下界和上界.
1) 充分条件
当中间状态 s0

j , s
1
i ∈ [0, 1], 在训练一个 RBM

时, 根据式 (12)∼ (14) 可知, 网络输出 s1
j 满足

s1
j ∈ [0, 1], 输出在规定范围之内, 网络稳定.

2) 必要条件
若网络稳定, 且,
a) 若 t1L > 0, 因传递函数为单调函数, 通过

CD 算法得到中间状态 s0
j , s

1
i , 必有 s1

i > s0
j , 因此

t2L > t1L, 根据式 (14) 可知, s1
j > s1

i , 因此网络输出
必大于 0, 矛盾.

因此 t1L ≤ 0.
b)同理可知 t1L ≥ 0.
因此 t1L = 0.
c)同样证法得知 t1H = 1.
因此 s0

j ∈ [0, 1].
同理可证, 当使用 CD 算法进行 Gibbs 采样的

另外两个过程中, 输出也为 [0, 1], 即 s1
i ∈ [0, 1]. ¤

因此, 需保证

s0
j = θL + (θH − θL)

1
1 + e−ajxj

=

θL + (θH − θL)
1

1 + e−aj(∑
i wijs0

i +σ·Nj(0,1))
∈ [0, 1]

成立, 上式即为 cDBN 的参数选择条件. 若令高斯
噪声为 0, 对于 x > 0, 有 0 < e−x < 1, 所以有
s0

j ∈ [(θH + θL)/2, θH ], 因此可选取 θL = −1, θH =
1, aj = 1, 使网络输出为 [0, 1]. 实际上, 按照该定
理, 不管使用多少 RBM 叠加, 当网络满足输入为区
间 [0, 1] 之间的连续值时, 运算中间状态和输出仍为
[0, 1]连续值,网络输出收敛于规定范围之内, cDBN
的计算和知识推理具有可靠性. cDBN 的训练过程
为, 首先, 采用无监督训练寻找较优解区域, 训练过
程中采用对比分歧算法加快训练速度; 然后, 有监督
训练过程中采用误差反向传播算法进行局部寻优和
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权值调整.

3 实验及分析

时序预测是现实生活中的常见问题之一, 通过
统计和分析历史数据, 获得其变化规律和趋势, 对未
来数据进行预测和分析, 从而在生活、工业等领域
对未来可能出现的情况进行预先调整[24]. 因易受自
身及外部环境影响的特点, 预测建模是一个较复杂
的非线性问题, 重要且充满挑战. 传统的线性技术需
要对数据进行特殊化处理, 且往往得到较差结果, 因
此不适用于解决此问题. cDBN 采用无监督训练方
式, 具有较好的特征学习和特征提取能力. 根据任
意逼近定理, 神经网络能以任意精度逼近任意非线
性函数[25]. 此外, 作为一个映射工具, cDBN 可被
视为黑箱模型而不需要知道内部参数运算机理, 而
且 cDBN 的无监督训练阶段降低了有监督训练过
程中随机初始权值导致训练结果失败的可能性. 将
cDBN 应用于时序预测建模一步预测及多步预测实
验, 实验目的是测试 cDBN 的函数逼近能力. 网络
输入为时间序列中的真实数据, 其中多步预测实验
需将上一步预测输出作为下一步的输入. 对于深度
信念网, 目前理论上尚无统一方法确定隐含层神经
元数, 不同问题需要不同规模的神经元数, 实验中将
凭经验选择. 网络输出为单神经元, 代表预测数据.

3.1 Lorenz时序预测

为了验证 cDBN 能够以精简结构达到较好的预
测精度. 混沌时间序列预测是检验神经网络结构和
方法有效性的基准问题之一, Lorenz 效应因其相位
图酷似蝴蝶又称蝴蝶效应, 是指气象对初始条件具
有敏感依赖性, 因此其长期预测几乎是不可行的[26].
其方程表示如下,





dx

dt
= σ (yt − xt)

dy

dt
= −xtzt + γ (xt − yt)

dz

dt
= xtyt − βzt

(15)

式中, x 是对流强度, y 表示上升与下沉气流之间

水平温度差, z 为垂直温度差. 参数 σ = 10, γ =
28, β = 8/3.
实验中, 生成 x 维度上的时间序列, 去掉前

1 000 组数据从而降低过渡阶段对时间序列的影响,
训练组为 1 500 组数据, 测试组为 1 000 组数据. 网
络使用 3 输入进行一步预测, 即用 t − 2, t − 1, t 时

刻信息推测 t + 1 时刻数据, 双隐含层神经元数均为
3, 即网络结构为 3-3-3-1. 均方根误差 (Root mean
square error, RMSE) 作为性能评价指标, 如下所

示:

RMSE =

√∑
N (y (k)− ŷ(k))2

N
(16)

式中, y (k) , ŷ(k) 分别代表 k 时刻的真实值和网络

预测值. 知识生成阶段 (无监督学习过程) 迭代周期
100, 调优阶段 (有监督学习过程) 训练速率为 2, 训
练步数 5 000, 在相同的计算机条件下比较, 实验结
果如图 2.

图 2 Lorenz 时序预测 RMSE

Fig. 2 RMSE of training and testing in

Lorenz experiment

可以看出, 尽管在有些较陡的峰值部分学习困
难, 网络仍能够在训练阶段较快地实现对函数的逼
近和跟踪, 最终训练误差为 0.0208. 在测试阶段, 情
况与训练阶段并无太大差异, 网络表现出较好的逼
近和泛化能力, cDBN 较好地学习到了 Lorenz 状态
转移规律并实现一步预测, 测试误差为 0.0223. 将
cDBN 与其他算法相比较, 如表 1 所示.
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表 1 Lorenz 实验结果对比

Table 1 Results of Lorenz experiment

方法
神经 训练 测试 运算

元数 RMSE RMSE 时间 (s)

cDBN 3-3 0.0208 0.0223 3.245

SRNN[27] 6 0.0232 0.0302 6.750

BPNN[28] 6 0.0700 0.0835 >10

HYBRID
0.0544

ARIMA+MLP[29]

在总神经元数相同的情况下, cDBN 的逼近效
果更好, 因为 cDBN 使用第二层隐含层对第一层的
信息进行进一步模拟和提取, 获得了更好的内在数
据特征, 并且运算时间更短. 实际上, 经验表明若有
规律地增加 cDBN 神经元数, 可以获得比表 1 中所
示更好的逼近效果, 因此, Lorenz 实验证明 cDBN
具有较好的学习能力和较快的运算速度.

3.2 CATS benchmark缺失时序预测

为了检验 cDBN 的长期预测效果. CATS
benchmark 又称人工时间序列计算, 在 IJCNN04
被首次提出并应用于不同人工智能模型学习效果对

比[17]. 该时间序列包含 5 个数据块, 每个数据块有
1 000 个数据, 前 980 个为已知数据, 后 20 为丢失
数据, 如图 3 所示.

图 3 CATS benchmark 序列

Fig. 3 CATS benchmark data

实验任务是预测丢失的数据共 100 个, 并通过
E1 和 E2 评价预测效果.

E1 =

1 000∑
981

(x(t)− x̂(t))2

100
+

2 000∑
1 981

(x(t)− x̂(t))2

100
+

3 000∑
2 981

(x(t)− x̂(t))2

100
+

4 000∑
3 981

(x(t)− x̂(t))2

100
+

5 000∑
4 981

(x(t)− x̂(t))2

100
(17)

E2 =

1 000∑
981

(x(t)− x̂(t))2

80
+

2 000∑
1 981

(x(t)− x̂(t))2

80
+

3 000∑
2 981

(x(t)− x̂(t))2

80
+

4 000∑
3 981

(x(t)− x̂(t))2

80
(18)

E1 和 E2 分别计算了 5 个数据块共 100 个数
据的均方误差和前 4 个数据块共 80 个数据的均方
误差.
因人工时间序列具有一定内部规律, 如果某一

组丢失数据前后均有较多已知数据, 根据学习模型
的不同, 利用前后已知数据对模型进行同时训练, 可
以实现对丢失数据的较好预测. 而对于最后一组, 由
于其之后没有更多已知数据, 因此, 预测前 4 组丢失
数据难度要小于第 5 组. 因此, 任务 E1 比任务 E2
更难以实现较好的预测.
由于数据是缺失的, 实验中需要用 cDBN 进行

长期预测, 网络使用 10 输入, 在测试阶段, 使用上一
次预测值作为输入值 x(t), 预测 x (t + 1). 网络结构
采用 10-20-20-1, 将所有 4 900 组数据输入网络进行
训练, 然后分别对每块的缺失数据进行预测. 知识生
成阶段迭代周期为 200, 调优训练速率为 2∼ 3.5, 训
练步数 5 000∼ 10 000, 实验结果如图 4.
结果表明, 对每一个数据块, cDBN 均达到了较

好的学习效果和预测效果. CATS 曲线在短期内的
变化明显且迅速, 很多地方出现较陡坡度, 而 cDBN
学习曲线虽相对平滑, 但能达到较好的跟踪. 对于缺
失时序预测阶段, 预测数据与真实数据之间差距逐
渐增大, 且除了最后一块的预测方向与实际方向相
反, 其他均预测到了相同的趋势, 真实值与预测值从
基本吻合到最终相差 30∼ 40, 其中最后一块预测值
与真实值差距达到 50 左右.
表 2对比了多种模型对CATS benchmark的学

习结果. 模型Kalman smoother 和 Ensemble mod-
els 分别为 IJCNN04 中预测 E1 和 E2 的最优. 使
用 cDBN 训练得到 E1 = 771.455, E2 = 618.912,
略低于前两种模型, 但优于 Hierarchical Bayesian
learning 和MLP.
由于 cDBN 尚缺少好的方法确定更优的网络结

构和参数, 因此实验中只凭借经验选取, 仍存在改进
空间, 实际上在实验过程中已经发现, 当适当增加第
二隐含层单元数时, 将使 E1 精确度得以提高, 当调
优过程学习速率适当增加时, 前 4 个数据块的结果
将得到优化从而使 E2 精确度得以提高.
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3.3 大气 CO2 变化趋势预测

cDBN 可以使用深度神经网络预训练的结果作
为网络的初始权重, 再使用 Back propagation 算法
作为调优手段. 这种方法在训练数据较为缺乏时很

有价值, 因为初始化权重对最终模型的性能有显著
影响, 而预训练获得的权重在权值空间中比随机权
重更接近最优的权重. 为了验证 cDBN 在含有噪声
的实际问题中实现较好的预测并稳定收敛于最优解.
环境问题一直是世界各国最关心的主题之一. CO2
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图 4 CATS benchmark 缺失时序预测结果

Fig. 4 Experimental results of using CATS benchmark

浓度变化由多种因素造成, 例如地理环境因素、人
类社会活动、海洋季风影响等. CO2 浓度变化会对

人类社会造成影响, 例如当 CO2 浓度过高, 出现温
室效应, 生物新陈代谢受到影响. 因此预测某一地区
CO2 浓度变化,除了具有较好的科学考察意义,也能
够为制定地区和企业 CO2 排放提供参考, 具有一定
社会研究价值. 检测 CO2 浓度时由于环境因素、气

候因素和人为因素造成误差, 短期内的 CO2 浓度往

往不能反映该地区的 CO2 变化, 因此应研究长期内
CO2 浓度变化, 应使用合适工具去除噪声影响. 为
了保证数据准确, 预测全球气候变化的 CO2 数据需

要在不受城市排放和污染影响的地区采集, 因此位
于太平洋中心的夏威夷成为绝佳的科研考察地. 实
验使用夏威夷Muana Loa 的 CO2 浓度数据 (1965
年∼ 1980 年) 共 190 组[30], 前 103 组数据为训练组
共产生 100 组训练数据, 后 87 组作为测试组. 使用
结构为 3-20-40-1 的 cDBN 对该地区 CO2 浓度数

据进行学习和一步预测, 知识生成阶段迭代周期为
200, 调优过程训练速率为 3, 训练步数 10 000, 得到
结果如图 5.
图 5 (a) 为训练效果, 图 5 (b) 是预测效果, 5 (c)

是训练过程中误差反传阶段的均方根误差变化曲线.
图 5 中可以看出, 该地区 CO2 浓度在不同季节有规

律的变化, 并总体而言逐年上升. 使用 cDBN 能够
较好地去除噪声影响, 实现对 CO2 浓度变化的学习

和预测. 通过误差变化曲线可知, 训练过程中误差不
断下降, 最终找到最优点.
在本实验中为了防止 BP 网络出现过拟合, 通

过尝试, 采用 BP 网络结构为 3-6-1, 训练目标误差
为 0.1,将 cDBN和BP各运行 10次,得到结果如表
3. BP 网络的测试 RMSE 分别为 3.7860, 2.8131,
1.3560, 5.8821, 6.6448, 1.7755, 1.2578, 2.2267,
5.9952, 3.3660, 测试 RMSE 均值为 3.4603, 方差
为 4.3288. 从结果可以看出, BP 网络测试误差大小
不一, 且测试均值和方差都较大, 说明 BP 网络训练
很容易落入局部极小点, 相比之下 cDBN 均值和方
差明显较小, 且具有更好的稳定性能. 而 cDBN 的
测试RMSE基本相同,方差约等于 0,具有收敛性能
稳定的特点, 能够保证每次训练收敛于最优区域, 具
有较好的实际应用价值, 见图 5 (d), 点代表十次 BP
实验得到的预测结果, 线表示使用 cDBN 计算得到
的结果. 由于外来扰动对网络预测结果会有一定影
响, 而实验结果表明 cDBN 具有较好的降噪能力.

表 3 CO2 预测结果

Table 3 Result data of CO2 forecasting

训练 RMSE 测试 RMSE 均值 方差 方法

0.9133 1.1504 0.9133 <0.001 cDBN

>0.1 1.3∼ 6.6 3.4603 4.3288 BP

表 2 CATS benchmark 模型结果对比

Table 2 Comparing different models in CATS benchmark

E1 Model E2 Model

408 Kalman smoother[31] 222 Ensemble models[17]

771.455 cDBN 618.912 cDBN

1 247 Hierarchical Bayesian learning[30] 1 229 Hierarchical Bayesian learning

2 184 MLP[4] 2 337 MLP
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图 5 CO2 浓度趋势预测结果

Fig. 5 Experimental result of CO2 forecasting

4 总结

cDBN 是将离散型深度信念网的输入层和输出
层进行数据连续化的网络. 本文主要工作如下: 1)
提出双隐层结构的连续型 DBN, 其训练过程采用
CD 准则, 提出收敛性定理并证明, 通过收敛性分析
给出了 cDBN 的传递函数中参数的选择依据; 2) 通
过实验表明 cDBN 能够实现对连续数值的函数逼近
和时序预测, 具有精度高、结构简、稳定性强的特点,
具有较好理论研究价值和实际应用价值. 目前, 深度
信念网日益成为人工智能中重要的模式识别和辨识

工具, 其在智能系统中的应用必将给世界带来深远
影响, 而 cDBN 通过对 DBN 改进, 使其应用领域更
加丰富, 较好地实现在时序预测中的应用, 未来可在
一些工业问题中进行应用.
下一步工作将从以下两方面进行: 1) 理论方面,

改进 cDBN 算法, 获得更好的逼近效果, 研究网络
自组织方法, 在训练中自我调整结构, 减少人为经
验, 使网络结构针对某一问题达到最优状态; 2) 应
用方面, 研究 cDBN 在其他领域中的研究如智能控
制, 因为环境和工业中某些变量不易直接获得, 也可

以研究其软测量等方面的应用性能.
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