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摘要

理论结果表明，为了学习⽤于表⽰⾼层次的抽象（例如视觉、语⾔以及其他A I级别的任

务）的复杂函数，我们需要深度结构。深度结构的组成包括了多层次的⾮线性操作，⽐如

具有许多隐含层的神经⽹络，或者重⽤了许多⼦公式的复杂命题公式。搜索深度结构的参

数空间是⼀件很困难的任务，但是最近提出的诸如⽤于深度信念⽹络等的学习算法，对于

探索这类问题取得了显著的成功，在某些领域达到了最新的⽔平。本书讨论深度学习算法

的⽅法和原理，尤其是那些被充分⽤作基⽯的单层模型的⾮监督学习算法例如受限玻尔兹

曼机(RBM)，它⽤于构建深度信念⽹络等深度模型。
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第⼆章 深层架构的理论优势 
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Fig. 3.1 The set of images associated with the same object class forms a manifold or a 



set of disjoint manifolds, i.e., regions of lower dimension than the original space of 

images. By rotating or shrinking, e.g., a digit 4, we get other images of the same class, 

i.e., on the same manifold. Since the manifold is locally smooth, it can in principle be 

approximated locally by linear patches, each being tangent to the manifold. Unfortunately, 

if the manifold is highly curved, the patches are required to be small, 

and exponentially many might be needed with respect to manifold dimension. Graph 

graciously provided by Pascal Vincent.  
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第七章 受限波尔兹曼机和⾃编码器的变种 
在本章我们介绍和讨论波尔兹曼机和⾃编码器的⼀些变种，这些变种是对这两个基本模型

的进⼀步扩展和提升。我们已经提到过，将RBM中与可视单元或隐层单元相关的条件分布进

⾏泛化是很直接的，如：将其泛化⾄指数函数族中的任意⼀个函数[200]。

⾼斯单元和指数或截顶指数单元在[17，51，99，201]中被提出和使⽤。考虑到此处的分

析，三个等式可以很容易地被适配到这⾥，只需要简单地改变对hi和xi的求和(积分)域即可。

对⾓⼆次项（如：⽣成⾼斯或截顶⾼斯分布）也可以被加⼊能量函数中，同时⾃由能量仍然可

以被因⼦化。
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[195]
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(
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.,wt= Rvt t £{1 ...k}  

(R'wi,R'W2,...,R',Wk)' B W = BDiag(R), 

Diag(R) R -  n

[129, 130] n [129]  

7.6 RBMs  

RBM

RBMs: RBM

x h P(h|x) P(x|h)

[73]  



 7.1 5.5 P(h|x) = P(x|h) = 

 

Energy(x, h) =  +  + .   (7.7) 

Hammersley-Clifford [33,61] [73]

P(h) P(h|x)  

(hi, xj) 2 × 2 i,j (hi, xj) 4 i,j (hi, xj)

a + bxj + chi + dhixj b c a

a  

x h (hi, xj)

i,j P(xj|h)

P(hi|x) i,j

 

RBMs

h x

7.4 RBMs

[126]  

RBM 7.7 𝜙j’s ’s

5.1 

FreeEnergy(x) = -log. 

x  

                 =  

                 =  
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Gibbs h1 hk+1 xk+1

x1 -  

          



RBM CD-k

hk+1

1  
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