
 

一种深度信念网络泛化误差边界量化方法及应用
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摘　要: 深度信念网络 (Deep Belief Network, DBN)是一种深度学习模型, 解决了传统神经网络因梯度消失导致

的深层训练难题, 目前已被广泛应用. 然而, 与其他机器学习模型一样, DBN泛化能力同样难以调控, 这对应用范

围及效果提出了严峻挑战. 鉴于此, 提出一种深度信念网络泛化误差边界量化方法 (DBN with Quantitative Generaliza-

tion, DBN-QG), 旨在解决 DBN泛化误差上界不可控的问题, 提升泛化能力. 首先, 构建一个 DBN模型, 分析训练

误差与测试误差在数据序列上的关联特性, 给出泛化误差的数学描述. 其次, 通过分析模型的 Rademacher复杂

度、稀疏度等特性, 提出泛化误差边界上限可量化约束性定理, 给出证明. 最后, 根据泛化误差上界约束, 给出

DBN模型在训练阶段的最优参数配置, 并将最优参数配置的 DBN-QG用于预测胶州湾近海岸水环境 CO2 浓度.

实验结果显示, 所提出 DBN-QG模型在预测精度和泛化性能方面均优于其他预测模型. 同时, DBN泛化误差的

边界量化方法不仅提高了其在 CO2 预测方面的可解释性, 同时为机器学习模型的量化分析提供了较为一般化的

理论基础.
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Abstract: Deep  belief  network  (DBN)  is  an  effective  deep  learning  model,  which  has  addressed  the  deep  training
problem  caused  by  vanishing  gradients  in  traditional  neural  networks  and  been  widely  applied  in  multiple  fields.
However, like the other machine learning models, DBN also faces the problem of difficulty in regulating generalization
ability,  which  poses  a  severe  challenge  to  the  application  scopes  and  effects.  This  paper  proposes  a  method  for
quantifying  generalization  error  boundary  of  DBN (DBN-QG),  aiming  to  solve  the  problem that  the  upper  bound  of
generalization error is uncontrollable and improve the generalization ability. First, a DBN model is constructed, among
which  the  correlation  characteristics  of  training  error  and  testing  error  are  analyzed  on  the  data  sequence,  and  then
providing a mathematical description of the generalization error. Second, by analyzing the Rademacher complexity and
sparsity  degree  as  well  as  the  other  characteristics,  a  quantifiable  constraint  theorem  for  the  upper  limit  of  the
generalization  error  boundary  is  proposed  and  further  proved.  Finally,  based  on  the  upper  bound  constraint  of  the
generalization error, the optimal parameter configurations are given in the training process, and the resulting DBN-QG
is used to predict the CO2 state of the coastal water environment in Jiaozhou Bay. The experimental results show that
the  proposed  DBN-QG  is  superior  to  other  models  in  terms  of  prediction  accuracy  and  generalization  performance.
Furthermore, the boundary quantification method of DBN generalization error not only enhances its interpretability in
CO2  prediction,  but  also  provides  a  relatively  generalized  theoretical  basis  for  the  quantitative  analysis  of  machine
learning models.
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0    引　言

深度信念网络 (Deep belief network, DBN)是一

种借鉴深度学习思想建立起来的高效机器学习模型,
其解决了传统神经网络因梯度消失导致的深层训练

难题
[1], 目前已被广泛应用于大数据分析、特征提

取、建模与预测等多个领域
[2-4]. 从模型结构和算法

方面看 ,  DBN由多层受限玻尔兹曼机 (Restricted
Boltzmann machine, RBM)堆叠构成, 采用对比散度

算法进行逐层无监督预训练, 最后通过反向传播算

法进行参数微调, 进而实现了对深层神经网络的有

效训练, 为现代深度学习技术的发展奠定了基础. 研
究结果表明, 拥有多层结构的 DBN具有更强大的复

杂数据特征提取能力和大数据建模能力
[5-6].

随着深度神经网络学习理论和应用研究的不断

发展, DBN的研究也受到了多种性能指标的约束.
研究发现, 与其他机器学习模型一样, DBN也面临

着泛化能力难以调控的问题, 即泛化误差边界不可

控, 这对任务场景间的泛化性能与应用效果提出了

严峻的挑战
[7-8]. 为了提升泛化性能, 相关研究人员开

展了多种尝试. Fan等人
[9]
为提升模型泛化性能, 采

用线性递减权重粒子群算法对模型超参数进行优化,
验证了所提出模型在碳排放领域复杂数据建模中的

有效性和适用性. Zhou等人
[10]

分析了影响泛化能力

的关联因素及特点, 提出了一种自组织模糊神经网

络, 从稳定性和鲁棒性的角度提升了模型泛化能力.
相关预测实验结果表明, 这种自组织模糊神经网络

能够通过模型结构自适应调整机制实现较好的泛化

性能
[11]. Hoy等人

[12]
提出了基于贝叶斯优化和集成

学习的神经网络泛化能力提升策略, 并通过固体废

弃物生成量的预测实验给出了有效性证明. 然而, 基
于自组织和贝叶斯优化的模型自适应设计方法通常

仅从模型学习策略优化的角度提升泛化能力, 对于

模型结构上的连接特性考虑甚少. 为了挖掘模型稀

疏表述能力, Wang等人
[13]

提出了 DBN模型结构的

稀疏连接机制, 通过在目标函数中添加稀疏惩罚项

实现了对模型结构稀疏度与密集表述的有效平衡,
进而从稀疏表述的角度实现了模型对外部数据差异

性的免疫反应, 提升了泛化能力. 为了进一步考虑多

工况运行环境下的模型泛化能力提升问题, Wang等
人

[14]
在分析模型结构连接特性的基础上, 提出了一

种事件驱动的 DBN学习策略, 以事件驱动代替时间

点驱动的方式增强了模型对外部非平稳因素的容错

能力, 并在水环境水质状态预测应用中验证了其在

提升泛化性能方面的有效性. 研究发现, 神经网络作

为学习模型载体, 只有在数据驱动的作用下才能展

现其动力学特性, 即神经网络对数据具有极强的依

赖性. 然而, 上述方法尽管在泛化能力提升方面产生

了实质效果, 但它们主要从模型自适应学习能力提

升的角度出发, 忽略了外部非平稳数据对模型复杂

度、可解释性等方面的影响.
为了进一步强化神经网络泛化性能, 从多个角

度提升泛化能力, Han等人
[15]

通过平衡模型学习精

度与计算复杂度, 设计一种基于复杂度描述的方法

来提升模糊神经网络泛化能力, 并在污水处理过程

的水质建模与预测应用中验证了其可行性.Zhang 等
人

[16]
提出一种基于自适应鲁棒模糊神经网络, 降低

了模型对外部干扰的敏感度提升泛化能力, 并在膜

透水率的在线检测中得到验证. Guo等人
[17]

分析了

训练数据与测试数据的特点, 提出了一种融合迁移

学习的 DBN, 通过共有特征迁移克服了训练数据与

测试数据之间的差异性, 实现了 DBN在泛化性能上

的显著提升. Peng等人
[18]

从小批量训练策略入手,
通过优化分批训练样本、选择性抓取样本关键固有

特性等方法, 提出了一种基于非典型样本采样的深

度神经网络训练算法来提升泛化性能. Imaizumi等
人

[19]
通过统计学习理论分析过拟合特性, 并在此基

础上提出了融合高斯梯度噪声的损失曲面隐式正则

化方法 , 从抑制过拟合的角度提升了泛化性能 .
Ballas等人

[20]
提出了一种基于对比学习的数据域泛

化性能提升方法, 通过利用神经网络模型的多层和

多尺度表述实现了泛化性能的局部可控, 并在多个

数据集的泛化测试实验中证明了所提方法的有效性.
He等人

[21]
针对深度神经网络的深层结构特点, 在不

同隐含层层数配置下获得训练和测试结果, 通过求

取不同配置下训练和测试之间的 KL散度来分析泛

化性能, 进而有针对性地提升了泛化能力. 以上方法

的理论研究和应用效果表明, DBN作为一种具有深

度结构的神经网络, 具有较强的学习能力和自适应

扩展潜力
[22], 适应于复杂状态特征学习和时间序列

建模及预测控制
[23-24]. 然而, 当应用场景对模型在不

同数据集之间的泛化性能具有较高要求时, 尽管现

有的 DBN泛化能力提升方法取得了明显的效果, 但
仍缺乏理论基础和可解释性. 尤其是, 在面临多场景

的泛化性能提升时, 严重缺乏较为统一的泛化误差
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定量分析理论支撑. 因此, 如何在复杂应用场景中有

效提升DBN在数据表征与预测过程中的泛化性能
[25-27],

同时给出具有可解释性的定量分析理论是 DBN理

论与应用研究的重要挑战.
针对以上问题, 本文提出了一种 DBN泛化误差

边界量化方法 (DBN-QG), 旨在解决 DBN泛化误差

上界不可控的问题, 有效提升泛化能力, 并通过胶州

湾近海岸水环境 CO2 浓度建模与预测验证所提方法

的有效性. 本文主要贡献总结如下:
1) 构建了数据驱动的 DBN标准模型, 分析了训

练误差与测试误差在数据序列上的关联特性, 给出

了泛化误差的数学描述.
2) 分析了 DBN模型的 Rademacher复杂度、覆

盖数和稀疏度等特性, 提出了泛化误差边界上限可

量化约束性定理, 并给出了证明.
3) 根据泛化误差上界约束, 给出了 DBN模型在

训练阶段的最优参数配置 , 并将最优参数配置的

DBN-QG用于预测胶州湾近海岸水环境 CO2 浓度.
最后, 实验结果显示, 所提出的 DBN-QG模型

在预测精度和泛化性能方面均明显优于其他预测模

型 . 另外 , 泛化误差的边界量化方法不仅提高了

DBN-QG在预测任务中的可解释性, 同时为机器学

习模型的量化分析提供了较为一般化的理论基础. 

1    问题描述 

1.1    DBN 模型

DBN 是一种深度神经网络, 通过无监督预训练

和有监督精调两个阶段完成训练. DBN 模型由输入

层、多个隐含层 (每两层构成一个受限玻尔兹曼机,
RBM)和输出层构成. 在训练过程中, 首先对所有的

RBM逐个进行无监督预训练, 获得整个模型的初始

化权值; 然后在给定期望输出值的基础上对整个模

型进行有监督的精调, 进而获得最优权值.
x(t) = [x1(t), x2(t), . . . ,

xn(t)] ŷ(t) = [ŷ1(t), ŷ2(t), . . . , ŷm(t)]

w

wr v

h

wr

其中 DBN 的输入为

, 输出为 . 当给

定模型结构时, DBN 的主要任务是训练并获得最优

权重矩阵 . 在无监督学习过程中, 初始权重矩阵

将通过依次训练几个堆叠的 RBM 获得. 假设 和

分别表示第一个 RBM 的输入和输出, 其初始权重

矩阵 的更新公式如下:

wr1(t+ 1) = wr1(t)− η∆wr1(t), (1)

∆wr1(t) = D(vihj)− D̂(vihj), (2)

η D(vihj) D̂(vihj)

D̂(vihj)

其中,  表示 RBM的学习率,  和 分

别表示 RBM 的初始状态值和训练状态值. 一般来

讲,  可以通过 Gibbs采样来近似获得. 其他

Wr

的 RBM 可根据公式 (1)和 (2)来训练, 进而得到初

始权重矩阵 .
wr

w y(t)

ŷ(t)

w

在有监督学习过程中, 根据标签数据对 进行

靶向优化, 可以获得最优权重矩阵 , 即如果 和

分别是目标输出和 DBN输出, 那么最优权重矩

阵 可通过下式求解:

w(t+ 1) = w(t)− γ
∂(y(t)− ŷ(t))

∂w(t)

w(0) = wr, (3)

γ其中,  为有监督学习步长.

f : X(t) → Y (t) Γ

问题 1　由 DBN训练过程及公式 (1)-(3)可知,
通过训练可使 DBN的输入输出动力学特性等效为

一个非线性映射 . 然而 , 映射 的

性能仅在训练集上有效, 而无法保证在测试集或其

他场景中的有效性, 即 DBN模型的泛化性能不可

控. 这种不可控的泛化性能极大地影响着 DBN的应

用效果, 严重时会导致模型无法应用或应用失败. 因
此, 对模型泛化性能进行量化分析是提升 DBN性能

的一项重要任务, 也是研究机器学习过程中无法回

避的一个挑战性问题. 

1.2    DBN 泛化误差

{x(t),y(t)}N
给定训练样本 , 由公式 (1)-(3)可

知, 训练获得的 DBN动力学特性可表示为:
y(t) = ŷ(t) + ε(t) = f(w(t),x(t)) + ε(t)

t = 1, 2, . . . , N, (4)

y(t) ŷ(t)

f(·) ε(t)

N

其中,   和 分别为 DBN的期望输出和实际输

出,  为 DBN输入输出的等效函数,  表示训练

误差,  为训练样本个数. 因此, 表征训练过程精度

的经验误差可表示为:

Etp(f(w,x),y) =
1

2
ε(t)

T
ε(t) =

N∑
t=1

de(f(w(t),x(t)),y(t))

2N
, (5)

de(·, ·)其中,  表示欧氏距离函数. 如果样本足够大,
那么 DBN在测试样本中的动力学特性可表示为:

ỹ(t) = ŷ(t) + ξ(t) = f(w(t),x(t)) + ξ(t)

t = N + 1, N + 2, . . . , N +K, (6)

ξ(t) K其中,  表示预测误差,  为测试样本个数. 因此,
表征测试过程精度的预测误差可表示为:

Epp(f(w,x), ỹ) =
1

2
ξ(t)

T
ξ(t) =

N+K∑
t=N+1

de(f(w(t),x(t)), ỹ(t))

2K
. (7)
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根据公式 (4)-(7)可得, DBN模型的泛化误差为:

GE = |Etp(f(w,x),y)− Epp(f(w,x), ỹ)|. (8)

GE由公式 (8)可知, 泛化误差 揭示了经验误差和测

试误差之间的差距, 在应用过程中越小越好.
GE

f(·)

GE

问题 2　根据公式 (4)-(8), 泛化误差 不仅受

预测过程不确定性因素影响, 而且对等效函数

具有较强的敏感性. 因此, 有必要通过分析训练过程

的相关参数来定量地给出 的上界. 

2    DBN 泛化误差边界量化方法

为了解决问题 1和问题 2 中面临的挑战, 本节

提出一种 DBN泛化误差边界量化方法 (DBN-QG),
并给出理论证明. 

2.1    DBN 训练过程的基本概念与关键特性

κ

Sκ

(1) 假设类　如果在训练过程中通过 次迭代

后, DBN输入输出特性的等效函数空间为 , 那么

DBN训练结果的假设类可表示为:

SDBN,κ = {(x,y) → Etp(f)|f ∈ Sκ}. (9)

公式 (9)表明 , 假设类中任意一个函数输出都与

DBN在训练过程中的经验误差相关.
(2) Rademacher 复杂度　在机器学习理论中,

模型的复杂度是衡量其训练“程度”的有效性指标.
在 DBN模型中, 本文拟将 Rademacher复杂度用于

评估模型的泛化能力, 其核心思想是通过分析模型

在随机噪声数据上的拟合程度来推断实际数据的泛

化误差, 可表示为:

RN(SDBN,κ) = ℜ
λ
( sup
f∈Sκ

1

N

N∑
t=1

λtEtp(f)), (10)

λt

P (λt = 1) = P (λt = −1) = 0.5 ℜ(·)

λt

其中,  是独立同分布的 Rademacher自由变量 (取
值为1或−1)且 , 
表示用于求解增加 Rademacher自由变量后训练误

差期望的函数. 因此, 第 j 个隐含层输出与 之间的

相关性指数可表示为:

RN(SDBN,κ{j}) = ℜ
λ
( sup
f∈Sκ

1

N

N∑
t=1

λtEtp(f){j}),

(11)

j = 1, 2, . . . , l l

λt RN(SDBN,κ{j})
GE

其中,  ,  是 DBN隐含层层数. 反映了

DBN不同隐含层层数配置和 Rademacher自由变量

作用下误差期望的稳定性. 因此, 
可作为量化分析泛化误差 的重要指标.

Sκ Nκ

(3) 覆盖数　在机器学习中, 覆盖数是从统计的

角度描述数据集的复杂度的重要工具, 能反映模型

在训练集误差与实际测试误差之间的联系. 假设在

DBN等效函数空间 中有 个函数, 那么其覆盖

数可表示为:
N(ε, Sκ, de) =

min
Nκ

{(f1, . . . , fNκ
)|de(fi(w,x),y) ⩽ ε}, (12)

ε其中,  是误差阈值.
(4) 稀疏度　在神经计算中, 模型节点间的连接

稀疏度是衡量模型可移植性和鲁棒性的重要参数之

一. 对于 DBN模型, 其稀疏度可表示为:

sd =
n(0 ⩽ w(i, j) ⩽ 0.1)

nw(i,j)

, (13)

n(0 ⩽ w(i, j) ⩽ 0.1) nw(i,j)

0 ⩽ w(i, j) ⩽ 0.1

其中,  和 分别是表示满足

的权值连接参数个数和所有权值

连接参数个数.

Ltotal = Lbase+

λ1

∑
i,j

| w(i, j) | Lbase

λ1 = 0.002

sd sd < 0.3 λ1

sd > 0.5

为实现稀疏度的显式控制, 采用 L1 正则化诱导

权重稀疏 , 总损失函数定义为 : 

. 其中 ,  为均方误差损失 ,

(通过交叉验证确定 ). 训练过程中每

50次迭代计算一次稀疏度 , 若 则将 乘

以 1.2; 若 则乘以 0.8, 确保最终稀疏度稳定

在 0.4±0.05范围内. 

2.2    GE 边界量化方法

GE

φ ∈ (0, 1) f ∈ Sκ

1− φ

根据概率近似正确 (PAC)学习理论及相关结

论
[28-29],  的上界可通过分析假设类来界定. 给定任

意常数 , 任意训练结果 的泛化误差

能以 的最小概率被界定为:
GE = |Etp(f(w,x),y)− Epp(f(w,x), ỹ)| ⩽

2RN(SDBN,κ) +

√
log(1/φ)

2N
⩽

1

l

l∑
j=1

RN(SDBN,κ{j}) +
√

log(1/φ)

2N
. (14)

GE通过进一步分析可得出 上界的具体表达式, 如定

理 1所述.
φ ∈ (0, 1)

f ∈ Sκ 1− φ

定理 1　给定任意常数 , 那么 DBN任

意训练结果 的泛化误差能以最小概率

实现有界, 且上界可被定量描述为:
GE = |Etp(f(w,x),y)− Epp(f(w,x), ỹ)| ⩽

µ√
N

+

√
log(1/φ)

2N
+

12

N

√
(κn1sd +

nhκ2s2
d

2
)log(4

√
Nlsdκβ2),

(15)

N κ l

n1 nh

sd β

w(i, j) ⩽ β

其中,  是训练样本个数,  是训练迭代次数,  是隐

含层层数,  和 分别表示第一个隐含层和其他隐

含层的节点个数,  为 DBN结构稀疏度,  表示 DBN
连接权值的上限 ( ).
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RN(SDBN,κ{j})
证明　基于公式 (15)和 PAC学习理论, 继续分

析 可得:

RN(SDBN,κ{j}) ⩽

inf
µ>0

(
µ√
N

+
12

N

w √
N

µ

√
logN(ε, Sκ{j}, de)dε),

(16)

µ > 0其中,  是一个常数. 根据节点之间连接权值矩

阵特定及其对覆盖数的影响
[28-29]

可知, 覆盖数满足

以下特性:

N(ε, Sκ{j}, de) ⩽
κ∏

i=1

N(
ε

(2κ+ 1)βω

,w1(i), de)×

κ∏
i=2

N(
ε

(2κ+ 1)βω

,w2(i), de)×

. . .×
κ∏

i=l−1

N(
ε

(2κ+ 1)βω

,wl−1(i), de)×

N(
ε

(2κ+ 1)βω

,wl(j), de), (17)

wl(j)

RN(SDBN,κ{j})
其中,  表示第 j 个样本数据训练下的输出权值

矩阵. 由公式 (17)可知,  主要受限于

权值矩阵. 因此, 根据权值矩阵特性
[28-29]

可得:

w(i, j) ⩽ β β

sd w(i, j) ̸= 0 β
√
sd

(1)权值矩阵的有界性假设: 根据 DBN 模型定

义, 连接权值 ( 为权值上限), 结合稀疏

度 , 可得有效权值 ( )的上限为 .
(2)覆盖数的乘积性质: 对于堆叠的 RBM 层, 每

层权值矩阵的覆盖数满足乘积关系, 即

N(ε, Sκ{j}, de) =
l∏

k=1

N(εk, wk, de), (18)

εk = ε/((2κ+ 1)β)

l∑
k=1

εk ⩽ ε其中 , 且 .

k

nk sd nksd

(3)单层 RBM 的覆盖数计算: 对于第 层 RBM,
节点数为 , 稀疏度 , 则有效节点数为 , 其覆

盖数满足:

N(εk, wk, de) ⩽ (
4β

√
sd

εk
+ 1)nksd , (19)

εk = ε/((2κ+ 1)β)代入 , 化简得:

N(εk, wk, de) ⩽ (
(4κ+ 2)β2

√
sd

ε
+ 1)nksd . (20)

(4) 任意两个隐含层间矩阵空间的覆盖数满足:

N(
ε

(2κ+ 1)β
,w1, de) ⩽

(
(4κ+ 2)

√
lβw1

ε
+ 1)

n1sd

N(
ε

(2κ+ 1)β
,w2, de) ⩽

(
(4κ+ 2)

√
lβw2

ε
+ 1)

(1−sd)n2sd

. . .

N(
ε

(2κ+ 1)β
,wl−1, de) ⩽

(
(4κ+ 2)

√
lβwl−1

ε
+ 1)

(1−sd)nl−1sd

N(
ε

(2κ+ 1)β
,wl, de) ⩽ (

(4κ+ 2)
√
lβwl

ε
+ 1),

(21)

nl l 1 ⩽ i ⩽ κ

wl(i)

wl(i) ⩽ β
√
sd

其中,  表示第 个隐含层的节点数, 且 . 由
权值矩阵的上限、稀疏特性

[28-29]
可知,  的上界

可表示为 . 因此, 公式 (17)可表示为:

N(ε, Sκ{j}, de) ⩽ (
(4κ+ 2)

√
lβ2

√
sd

ε
+ 1)

n1sd

×

(
(4κ+ 2)

√
lβ2

√
sd

ε
+ 1)

(1−sd)n2sd

×

. . .× (
(4κ+ 2)

√
lβ2

√
sd

ε
+ 1)

(1−sd)nl−1sd

×

(
(4κ+ 2)

√
lβ2

√
sd

ε
+ 1). (22)

n2 = n3 = . . . = nl−1 = nh当 时 , 公式 (22)进一步

表示为:

N(ε, Sκ{j}, de) ⩽ (
(4κ+ 2)

√
lβ2

√
sd

ε
+ 1)

χ

, (23)

χ = 1 + κn1sd +
nhκ(κ− 1)

2
(1− sd)sd, (24)

基于公式 (23)和公式 (24)可知, 公式 (16)的积分项

上界可表示为:
√
Nw

µ

√
logN(ε, Sκ{j}, de)dε ⩽

√
Nw

µ

√
χlog(

(4κ+ 2)
√
lβ2

√
sd

ε
+ 1)dε ⩽

√
χ

√
log((

√
N − µ)((4κ+ 2)

√
lsdβ2) + 1).

(25)

κ ≫ 1
√
N ≫ µ sd当训练样本足够多时可知 和 , 且

通常较小, 因此公式 (25)可进一步表示为:
√
Nw

µ

√
logN(ε, Sκ{j}, de)dε ⩽

√
(κn1sd +

nhκ2

2
s2
d)log(4

√
Nlsdκβ2). (26)

基于公式 (26)更新公式 (16), 可得:

RN(SDBN,κ{j}) ⩽
µ√
N

+

12

N

√
(κn1sd +

nhκ2s2
d

2
)log(4

√
Nlsdκβ2). (27)
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进一步更新公式 (14), 可得:

GE ⩽ µ√
N

+

√
log(1/φ)

2N
+

12

N

√
(κn1sd +

nhκ2s2
d

2
)log(4

√
Nlsdκβ2). (28)

定理 1　证毕. 

2.3    GE 边界主导变量分析

由公式 (28)可知, 泛化误差上边界主要由训练

过程中的超参数决定. 因此, 可通过合理选取、设定

这些超参数来最小化泛化误差的上边界. 下面给出

一些具体分析:
N

N

1) 训练样本数量 　训练样本是 DBN模型获

取关于任务世界先验知识的唯一来源. 通过训练过

程, DBN模型将训练样本中蕴含的规律内化为自身

的参数, 这些参数随后构成了模型在面对新问题时

进行推理和预测所依赖的全部先验知识基础. 当训

练样本数量越大时, DBN模型学习到的任务世界先

验知识就会越多. 因此, 在相关数据可获取的前提下,
训练样本数量 越大越好.

κ

κ

κ

κ

2) 训练迭代次数 　训练迭代次数是一个关键

变量, 它决定着 DBN模型在训练过程中的“训练充

分度”. 当 增大时, DBN模型通常能够较充分地提

取训练样本中的动态特性. 然而,  过大时, 训练过程

容易出现过拟合现象. 因此, 训练迭代次数 不能太

小或太大, 需要寻找一个折中方案.
sd

sd

sd

3) 稀疏度 　稀疏表述是衡量 DBN模型内部

连接方式的一个重要参量. 稀疏连接能够使得模型

更加适合用来表征高维且关键信息较少的数据. 稀
疏度 在控制 DBN模型信息表征能力的同时, 还能

调整模型输出信息的鲁棒性能. 因此, 稀疏度 也不

能太大, 需要在保证稀疏学习的基础上, 不能降低模

型对信息的表征能力.
n1 nh l

n1 nh l

4) 模型结构参数 ,  和 　由公式 (28)可知,
当模型结构参数 ,  和 较小时, DBN泛化误差的

上界则相应减小. 但随着结构参数增大, 模型计算复

杂度可能会呈指数增加, 会导致模型训练过程的能

耗过大. 因此, 应该结合能耗指标、泛化误差指标合

理选择模型结构参数的取值.
φ

φ

φ

β

β

5) 其他参数　概率常数 是保证 DBN泛化能

力有界的置信度参数, 在保证有界的情况下 又影响

着泛化误差的上界大小, 因此 一般取值在 0.7-0.9
之间. 模型节点间连接权值最大值 是表征 DBN密

集连接上限的参量, 为保证模型学习过程中的稳定

性及输出波动最小化, 一般将 设置为较小值, 但需

要控制在稀疏度之上. 

3    仿真分析 

3.1    数据预处理方案

为了验证 DBN泛化误差边界量化方法的有效

性, 根据公式 (28)对 DBN训练过程的主要参数 (如
表 1所示)进行反馈调整, 并将提出的 DBN-QG用

于胶州湾近海岸 CO2 浓度预测中. 训练过程中, 模型

输入是影响 CO2 浓度变化的相关辅助变量, 输出是

CO2 浓度 (如表 2所示). 相关数据来自胶州湾近海

岸区域环境检测站点及环保部门, 时间跨度自 2000
年 1月至 2024年 12月, 总共收集 9 600组数据.
  

表1     影响 DBN-QG 泛化误差的关键参数

参数 含义

N 训练样本数

κ 训练迭代次数

sd 模型稀疏度

n1 第一个隐含层节点数

nh 其他隐含层节点数

l 隐含层层数

β 连接权值最大值

 
  

表2     DBN-QG 的输入输出变量

输入输出 单位 含义

x1(t)=CO2(t) ppm CO2浓度

x2(t)=T(t) °C 气温

x3(t)=H(t) % 相对湿度

x4(t)=Pop(t) 万人 人口

x5(t)=Pa(t) Pa 大气压

x6(t)=Cg(t) m3 汽油消耗量

x7(t)=Cp(t) kWh 用电量

x8(t)=GDP(t) ¥ GDP

x9(t)=Ru(t) % 城市化率

x10(t)=Ri(t) % 工业化率

x11(t)=Li(t) lx 光照

x12(t)=Sp(t) 吨 贝类产量

y1(t)=CO2(t+ k) ppm 下一时刻CO2浓度

 

模型输入包含日度环境数据 (气温、湿度等)与
年度数据 (GDP、人口等), 采用差异化预处理策略:

GDP (y) = ay + b

y(t) = 2000 + [(t− 1)/365.25]

∆GDP ∆GDP (t)=
GDP (y(t)+1)−GDP (y(t))

365.25
·day(t)

(1) 趋势性宏观指标 (GDP): 通过最小二乘法拟合

年度增长趋势 , 结合日度时间映射

与年度微小变动部分

:

, 生成日度 GDP 数据.

Popdaily(t) =
Pop(y(t)) + Pop(y(t) + 1)

2

(2) 稳定性宏观指标 (人口、贝类产量等): 基于

相 邻 年 度 均 值 填 充

, 保留年度级变化特征.

6 控 制 与 决 策 第x卷



(3) 合理性验证: 插值后数据与原始年度数据的

相对误差均小于 3%, Pearson相关系数大于 0.95. 时
间轴完全对齐.

需要指出的是, 采用线性插值法将 GDP年度数

据日度化的目的是实现与日度数据维度上的统一.
至于气温、湿度等日度变量具有高度随机波动性则

属于不可控的外部干扰, 与插值处理后的 GDP数据

融合建模时不会对整体数据集的非线性特性产生太

大影响, 或影响甚微. 主要原因在于, 线性插值处理

后的数据与具有随机波动性的日度环境数据同属于

输入特征向量中的分量, 基本不存在相互影响. 

3.2    实验分析

在训练过程中, 根据公式 (28)采取“定六寻一”

的策略交互验证泛化误差上界量化方法的有效性.
图 1-4给出了不同参数配置下的泛化误差变化曲线.
考虑到神经计算模型存在的随机性, 实验中对每个

参数独立重复测试 5次, 绘制出平均性能曲线. 同时,
每个参数对泛化误差影响曲线的其他参数配置均在

图例中给出. 可以看出, 训练过程中关键参数对泛化

误差的影响基本与公式 (28)展现特性相吻合.

N = 7200

κ = 300 sd = 0.4 n1 = 12 nh = 10 l = 4 β =

0.8

结合图 1-4结果与公式 (28), 可将 DBN-QG在

训练过程中的关键参数最优配置选为:  ,
,  ,  ,  ,  , 

. 基于以上最优参数配置, 将 DBN-QG在测试数
据集上进行预测实验 . 图 5给出了 DBN-QG与

LSTMNN在训练和预测过程中的性能对比结果. 可
以看出, DBN-QG在训练过程中的建模精度相较于

LSTMNN的优势并不明显, 但在测试过程中的预测

精度相较于 LSTMNN的优势非常明显. 主要原因

是 DBN-QG按照泛化误差上界量化与最小化策略

优化了训练过程中的关键参数, 使得其在预测过程

中取得了较小的误差. 

3.3    对比实验

为了更全面地展现 DBN-QG在建模与预测 CO2

浓度过程中的优势, 进行了 20次独立重复对比试验.
对比结果如表 3所示 . 对比结果显示 , 所提出的

DBN-QG在泛化误差上界量化策略的指导下取得了

较其他方法更精确的建模性能, 并且其在测试集上

的预测结果仍然是最优的. 同时, DBN-QG在多次试

验中的波动性也是最小的, 主要原因在于对模型稀

疏度的调控增强了其鲁棒性和稳定性. 另外, DBN-
QG的运行时间较短, 这说明参数优化这一耗时“工

作”在泛化误差量化方法与最优参数配置下得到了

针对性的加速寻优.

 

图1    训练样本数和训练迭代次数对泛化误差的影响曲线
 

图2    稀疏度对泛化误差的影响曲线

 

图3    模型结构参数对泛化误差的影响曲线
 

图4    连接权值上限对泛化误差的影响曲线

 

图5    DBN-QG 与 LSTMNN 的训练和预测结果
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以上实验结果基本印证了泛化误差量化方法与

公式 (28)结论的可行性, 为 DBN模型在训练过程中

快速积累有效先验知识提供了参数优化方案, 也为

其应用测试提供了性能边界的可调控策略. 

3.4    讨　论

以上实验结果显示, DBN-QG方法在数据量相

对充足的情况下取得了较好的效果. 然而, 其在小样

本场景、非平稳数据及高维稀疏数据上的性能表现

会略有下降, 现给出以下分析:
(1) 数据类型 :  DBN-QG适用于时间序列数据

(如水质、环境监测数据), 尤其适合同时包含短期动

态特征 (日度环境数据)和长期趋势特征 (年度宏观

数据)的混合数据源.
(2) 数据规模: 适用于中大规模数据, 此时理论

上界紧致性最佳, 参数优化效果最显著. 然而, 数据

量不足时, 泛化误差理论上界会明显增大, “紧致

性”欠佳, 这也是神经计算模型普遍存在的问题.
(3) 任务场景: 适用于预测任务 (如浓度预测、状

态评估)“工况”稳定的场景, 对非平稳的状态下的建

模与预测性能会略有下降, 此时表现出泛化误差理

论上界的“紧致性”不高.
(4) 高维稀疏数据: 当数据存在高维稀疏特性时,

为保证学习精度, 模型计算复杂度势必会大幅增加.
这种情况下, DBN-QG需要先通过 PCA 或 Lasso进
行关键特征选择, 降低输入维度.

因此, 在面临小样本场景、非平稳数据及高维稀

疏数据等场景时, 应首先通过少量样本快速调整模

型参数, 提升小样本泛化能力. 然后, 引入变分自编

码器 (VAE)提取数据的平稳特征, 再输入 DBN-QG
进行训练与预测. 最后, 采用注意力机制自动筛选关

键特征, 降低模型计算复杂度. 

4    结　论

针对机器学习模型在建模与预测任务中普遍存

在的泛化误差边界不可控、难以量化等问题及困扰,
本文以深度信念网络作为研究对象模型, 提出了一

种泛化误差上界量化方法, 解决了深度信念网络泛

化误差上界不可控的问题, 提升了泛化学习的可解

释性. 通过分析训练误差与测试误差在数据时序上

的关联特性, 给出了泛化误差的数学描述. 同时, 基
于 Rademacher复杂度、覆盖数和稀疏度等特性解

析, 提出了泛化误差边界上限可量化约束性定理, 并
给出了证明. 所提出的泛化误差上界量化方法将机

器学习中“离散化”的开环训练-测试过程转化为

“连续化”的闭环训练-测试过程, 大幅提升了模型的

训练效率, 且保证了其在目标域中的测试性能, 为多

任务泛化和应用提供了可行的理论保障.
最后, 通过胶州湾近海岸 CO2浓度预测实验验

证了所提方法的有效性. 实验结果显示, 所提出的

DBN-QG模型在预测精度和泛化性能方面均明显优

于其他预测模型. 另外, 泛化误差的边界量化方法不

仅提高了 DBN-QG在预测任务中的可解释性, 同时

为机器学习模型的性能量化分析提供了较为一般化

的理论基础.
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