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融合图模糊信息的受限玻尔兹曼机
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摘    要：为了解决受限玻尔兹曼机表示能力不足的问题，提出融合图模糊信息的受限玻尔兹曼机模型。首先将

限制经典受限玻尔兹曼机学习能力的精确值参数，扩展为可以对信息进行多维度刻画的图模糊数。其次结合

精确度函数的思想对图模糊自由能量函数去模糊化，进而构建了新的优化目标及学习算法。最后，基于多个基

准数据集上的多角度对比分析，证明了新模型可以有效地提升经典模型及多种扩展模型的表示能力与泛化

能力。
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The restricted Boltzmann machine fuses picture fuzzy information
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Abstract: To solve the problem of insufficient representation ability of the restricted Boltzmann machine (RBM), a nov-
el RBM model incorporating picture fuzzy information is proposed. First, the exact value parameter that limits the learn-
ing ability of the classical RBM is extended by the picture fuzzy numbers, which allow a multidimensional representa-
tion of information. Second, combined with the idea of precision function, the picture fuzzy free energy function is de-
fuzzified,  and  then  a  new optimization  target  and  learning  algorithm are  constructed.  Finally,  based  on  the  multi-per-
spective comparative analysis using multiple benchmark datasets, it is demonstrated that the new model can effectively
improve the representation and generalization capabilities of the classical model as well as various extended versions.
Keywords: deep learning; picture fuzzy numbers; restricted Boltzmann machine; picture fuzzy free energy function; ac-
curacy function; defuzzify; contrastive divergence; reconstruction error

受限玻尔兹曼机 (restricted Boltzmann machine,
RBM) [1] 作为一种生成式随机神经网络，是现代人

工智能大模型、多模态大模型等生成式算法的理

论基础 [2]。同时，也是众多热点深度神经网络的

基础模块[3]，如深度玻尔兹曼机[4]、深度信念网络[5] 和

深度自编码器[6] 等，广泛应用于图像识别与分类[7-8]、

降维[9]、特征学习[10] 和协同过滤[11] 等领域。

目前，针对 RBM 的研究主要分为两大类。第

一类是针对模型结构 [12] 与快速训练算法的改进

研究，如高斯受限玻尔兹曼机 [13]、条件受限玻尔

兹曼机 [14] 和卷积受限玻尔兹曼机 [15] 等变体改进，

扩大了 RBM 的应用场景；对比散度 [16-17]、吉布斯

采样[18] 等算法，有效地提高了 RBM 的训练速度。

第二类是针对模型参数的扩展研究。如文献 [19]
认为，由于经典 RBM 可见单元和隐层单元之间

的关系被限定为精确数，从而限制了其表示能

力，导致其鲁棒性不强。针对此问题，将精确数

扩展为模糊数构建了模糊受限玻尔兹曼机，有效

地弥补了 RBM 刻画变量之间不确定的关系的不

足，从而提高模型表达能力。文献 [20] 认为一型

模糊集对模糊关系的刻画不够充分，进而提出了
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基于区间二型模糊集的 RBM 扩展模型，并应用

在主题建模、过滤等领域。文献 [21] 又将参数扩

展为非对称三角模糊数和高斯模糊数，进一步进

行了扩展研究。上述扩展模型均对经典 RBM
的表示能力进行了有效的提升。但是，无论一

型、二型模糊集，还是非对称三角及高斯模糊数，

均只从隶属度一个维度对信息进行刻画，而图模

糊数同时包括隶属度、非隶属度和中立度等多维

度，对信息的刻画更加全面。故本文基于图模糊

数对受限玻尔兹曼机进行扩展研究，提出了融合

图模糊信息的受限玻尔兹曼机 (picture fuzzy re-
stricted Boltzmann machine, PicFRBM)。

本文的主要安排如下：第一章对经典 RBM、

图模糊数的基础知识进行介绍；第二章提出 Pic-
FRBM 模型及其学习算法；第三章在多个基准数

据集上，同其他热点模型进行多角度的对比分

析，验证新模型的有效性和优越性；第四章给出

本文结论。 

1   预备知识
 

1.1    受限玻尔兹曼机

RBM 是一个两层对称的随机网络模型 [22]，包

含可见层与隐层，神经元之间满足层内无连接、

层间全连接，网络结构如图 1 所示。
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图 1    RBM 网络结构

Fig. 1    Structure of RBM network
 

x = [x1 x2 · · · xn]T h = [h1 h2 · · · hm]T

θ = {w, a, b}
w a b

图 1 中 , 分别

为可见层与隐藏层的状态向量，分量为 1 或 0，表
示激活或未激活两种状态； 为 RBM 的

参数， 、 、 分别为可见层与隐藏层之间的权重矩

阵、可见层及隐层的偏置向量。RBM 的能量函数为

E (x,h,θ) = −
n∑

i=1

aixi−
m∑

j=1

b jh j−
n∑

i=1

m∑
j=1

xiwi jh j (1)

按照该能量函数，RBM 的联合概率与自由能

量函数定义为

P (x,h,θ) =
exp (−E (x,h,θ))∑

x

∑
h

exp (−E (x,h,θ))
(2)

F (x,θ) = − ln
∑

h

exp(−E (x,h,θ)) (3)

由上述定义推导出 RBM 边缘概率，即似然函

数为

P (x,θ) =
exp(−F (x,θ))∑

x

exp(−F (x,θ))
(4)

当给定可见层 (或隐层) 上所有神经单元的状

态时，隐层 (或可见层) 某一单元被激活的概率为

P
(

h j = 1
∣∣ x,θ) = σ(b j+

n∑
i=1

wi jxi

)

P ( xi = 1|h,θ) = σ
(

ai+

m∑
j=1

wi jh j

)

σ(x) = sigmoid(x) =
1

1+ exp(−x)式中 。

S =
{

x1, x2, · · ·, xn
}

n给定训练集为  ( 为训练样

本数目)，负对数似然函数构造为

L (S,θ) = − ln
n∏

t=1

P
(
xt,θ

)
= −

n∑
t=1

ln P
(
xt,θ

)
L(S,θ) θ当 最小时，参数 得到最优解，通常采

用随机梯度下降法进行求解。 

1.2    图模糊数

为了更准确地刻画模糊信息，在直觉模糊集

的基础上，Cuong 等[23] 提出了图模糊集，定义如下。

X定义 1[23]　设 为一个非空集合，则称

P = {⟨ x,µP(x),ηP(x), νP(x),πP(x)| x ∈ X⟩}
µP (x) ηP (x) νP (x) ∈ [0,1]

∀x ∈ X
πP (x) = 1−µP (x)−ηP (x)− νP (x)
α =

{
αµ,αη,αν

}
为图模糊集。其中， , , 分别

为隶属度、中立度和非隶属度。对于 ，

为弃权度。为方便，

称 为图模糊数。

α =
{
αµ,αη,αν

}
S (α) H (α)

定义 2 [ 2 4 ]　设 是一个图模糊

数，它的得分函数 和精确度函数 分别为

S (α) = αµ+αη−αν
H (α) = αµ+αη+αν (5) 

2   图模糊受限玻尔兹曼机及学习算法
 

2.1    PicFRBM 模型

θ

θ̃ =
{

w̃, ã, b̃
}

w̃ ã b̃

针对引言中提到的不足，为进一步提升 RBM
的表示能力，本文基于图模糊数对经典 RBM 进

行扩展研究。首先，将经典 RBM 中的参数 扩展

为 。其中 、 、 均为图模糊数。

结合式 (1)，可得 PicFRBM 的能量函数：

Ẽ
(
x,h, θ̃

)
= −

n∑
i=1

ãixi−
m∑

j=1

b̃ jh j−
m∑

i=1

n∑
j=1

xiw̃i jh j

同理，图模糊自由能函数可推导为

F̃
(
x, θ̃
)
= − ln

∑
h

exp
(
−E
(
x,h, θ̃

))
当图模糊数不存在模糊性时，其能量函数、
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FT
(
x, θ̃
)

自由能函数均与 RBM 保持一致，RBM 为 PicFRBM
的特例。如果将上述图模糊自由能量函数直接代

入式 (2)~ (4) 中，将面临模糊概率和模糊最大似然

的求解问题。但由于模糊函数的非线性和模糊运

算的遍历性，上述求解过程难以实现。故这里采

用式 (5)，即图模糊数精确度函数的思想，进行

去模糊化，将该问题转化为经典最大似然问题。

设去模糊化后的自由能量函数为 ，将其定

义为

FT
(
x, θ̃
)
= F

(
x,θµ

)
+F

(
x,θη

)
+F (x,θν) (6)

θµ=
{

wµ, aµ, bµ
}
θη=

{
wη, aη, bη

}
θν= {wν, aν, bν}式中： ， ， 。

结合式 (4)、(6)，可得似然函数：

PT
(
x,θ̃
)
=

exp
(
−FT

(
x,θ̃
))∑

x

exp
(
−FT

(
x,θ̃
))

由此可得 PicFRBM 的目标函数：

L
(
S, θ̃
)
= − ln

n∏
t=1

PT
(
xt, θ̃

)
= −

n∑
t=1

ln PT
(
xt, θ̃

)
θ̃ L

(
S, θ̃
)

即通过求得最优参数 使得 最小化。
 

2.2    PicFRBM 的学习算法

x ∈ S − ln PT
(
x, θ̃
)

θ

定理 1　设 ，则负对数似然函数

关于参数 的导数为

− ∂ ln PT
(
x, θ̃
)

∂θ
=
∂FT

(
x, θ̃
)

∂θ
−EPT

ñ
∂FT

(
x, θ̃
)

∂θ

ô
θ ∈
{
θµ,θη,θν

}
式中 。

证明

− ∂ ln PT(x, θ̃)
∂θ

=
∂FT(x, θ̃)
∂θ

−
[∑

x

exp
(
−FT(x, θ̃)

)]−1

×

∑
x

ñ
exp

(
−FT(x, θ̃)

) ∂FT(x, θ̃)
∂θ

ô
=

∂FT(x, θ̃)
∂θ

−
∑

x

exp
(
−FT(x, θ̃)

)∑
x

exp
(
−FT(x, θ̃)

) ∂FT(x, θ̃)
∂θ

=

∂FT(x, θ̃)
∂θ

−EPT

ñ
∂FT(x, θ̃)
∂θ

ô
θ = θµ − ln PT(x, θ̃) wµi j

aµi bµj

推论 1　设 ，则 关于参数 ,
, 的导数分别为

− ∂ ln PT(x, θ̃)
∂wµi j

= EPT

[
Pµ
(
h j = 1 | x

)
xi

]
−

Pµ
(
h j = 1 | x

)
xi

− ∂ ln PT(x, θ̃)
∂aµi

= EPT
[xi]− xi

− ∂ ln PT(x, θ̃)
∂bµj

= EPT

[
Pµ
(
h j = 1 | x

)]
−Pµ

(
h j = 1 | x

)
(7)

证明　由于

∂FT(x, θ̃)
∂wµi j

=
∂
[
F
(
x,θµ

)
+F

(
x,θη

)
+F (x,θv)

]
∂wµi j

=

∂F
(
x,θµ

)
∂wµi j

=

∂

[
− ln

∑
h

exp
(
−E
(
x,h,θµ

))]
∂wµi j

=

1∑
h

exp
(
−E
(
x,h,θµ

))∑
hñ

exp
(
−E
(
x,h,θµ

)) ∂E (x,h,θµ)
∂wµi j

ô
=

∑
h

exp
(
−E
(
x,h,θµ

))∑
h

exp
(
−E
(
x,h,θµ

)) ∂E (x,h,θµ)
∂wµi j

=

−
∑

h

P
(
h | x,θµ

)
h jxi =

−P
(
h j = 1 | x,θµ

)
xi = −Pµ

(
h j = 1 | x

)
xi

− ln PT(x, θ̃) wµi j则 关于参数 的导数为

− ∂ ln PT
(
x, θ̃
)

∂wµi j

=
∂FT

(
x, θ̃
)

∂wµi j

−EPT

ñ
∂FT

(
x, θ̃
)

∂wµi j

ô
=

EPT

[
Pµ
(

h j = 1
∣∣ x) xi

]
−Pµ

(
h j = 1

∣∣ x) xi

θ = θη θ = θν

类似地，可以推出式 (7) 的第二、三条结论。

当 和 时，对参数求导过程同上。

O (2m+n)

k = 1

上述模型中期望的计算复杂度为 。

Hinton 等 [16] 提出高效训练概率模型的对比发散

算法 (contrastive divergence, CD)，用于衡量近似分

布与真实分布之间的差异，给出对数似然梯度的

近似值，变分论证可以为学习过程的收敛性提供

理论证明 [17]。故采用 CD 算法近似求解期望。大

量的实验表明，当 时，近似效果很好[18]，式 (7)
可近似为

− ∂ ln PT
(
x, θ̃
)

∂wµi j

≈ Pµ
(

h j = 1
∣∣ x(1)

)
x(1)

i −

Pµ
(

h j = 1
∣∣ x(0)

)
x(0)

i

− ∂ ln PT
(
x, θ̃
)

∂aµi
≈ x(1)

i − x(0)
i

− ∂ ln PT
(
x, θ̃
)

∂bµj
≈ Pµ

(
h j = 1

∣∣ x(1)
)
−Pµ

(
h j = 1

∣∣ x(0)
)
(8)

L
(
S, θ̃
)

θµ由式 (8) 可得目标函数 关于 的导数：

∂L
(
S, θ̃
)

∂wµi j

= −
n∑

t=1

∂ ln PT
(
xt, θ̃

)
∂wµi j

∂L
(
S, θ̃
)

∂aµi
= −

n∑
t=1

∂ ln PT
(
xt, θ̃

)
∂aµi

∂L
(
S, θ̃
)

∂bµj
= −

n∑
t=1

∂ ln PT
(
xt, θ̃

)
∂bµj

PicFRBM 学习算法的伪代码如算法 1 所示。
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算法 1　PicFRBM 学习算法的伪代码

x(0) ε wµi j

wηi j wνi j aµi aηi aνi bµj bηj bνj

输入　训练样本 ，学习率 ，连接权重 、

、 ，可见层偏置 、 、 ，隐层偏置 、 、 。

wµi j wηi j wνi j aµi aηi aνi bµj
bηj bνj

输出　更新后的参数 , , , , , , ,
, 。

j = 1 : m1) For  do
Pµ
(

hµ(0)
j = 1

∣∣ x(0)
)

Pη
(

hη(0)
j = 1

∣∣ x(0)
)

Pν
(

hν(0)
j = 1

∣∣ x(0)
)2 ) 计 算 ,  ,

hµ(0)
j ∈ {0,1} ∼ Pµ

(
hµ(0)

j

∣∣ x(0)
)

hη(0)
j ∈ r {0,1} ∼

Pη
(

hη(0)
j

∣∣ x(0)
)

hν(0)
j ∈ {0,1} ∼ Pν

(
hν(0)

j

∣∣ x(0)
)3 )  ;  

; 
4) End for

i = 1 : n5) For  do
Pµ
(

xµ(1)
i = 1

∣∣hµ(0)
)

Pη
(

xη(1)
i = 1

∣∣hη(0)
)

Pν
(

xν(1)
i = 1

∣∣hν(0)
)6 ) 计 算 ,  ,

xµ(1)
i ∈ {0,1} ∼ Pµ

(
xµ(1)

i

∣∣hµ(0)
)

xη(1)
i ∈ {0,1} ∼

Pµ
(

xη(1)
i

∣∣hη(0)
)

xν(1)
i ∈ {0,1} ∼ Pµ

(
xν(1)

i

∣∣hν(0)
)7) 采样 ; 

; 
8) End for

j = 1 : m9) For  do
Pµ
(

hµ(1)
j = 1

∣∣ xµ(1)
)

Pη
(

hη(1)
j = 1

∣∣ xη(1)
)

Pν
(

hν(1)
j = 1

∣∣ xν(1)
)1 0 ) 计算 ,  ,

hµ(1)
j ∈{0,1}∼Pµ

(
hµ(1)

j

∣∣ xµ(1)
)

hη(1)
j ∈{0,1} ∼

Pη
(

hη(1)
j

∣∣ xη(1)
)

hν(1)
j ∈ {0,1} ∼ Pν

(
hν(1)

j

∣∣ xν(1)
)11) 采样 ; 

; 
12) End for

aµi = aµi +ε
(
x(0)− xµ(1)

)
bµj = bµj +ε

(
Pµ
(

hµ(0)
j =

1| x(0)
)
−Pµ

(
hµ(1)

j =1
∣∣ xµ(1)

))
wµi j=wµi j+ε

(
x(0)Pµ

(
hµ(0)

j =

1| x(0)
)
− xµ(1)Pµ

(
hµ(1)

j = 1
∣∣ xµ(1)

))
13) ; 

;  

aηi = aηi +ε
(
x(0)− xη(1)

)
bηj = bηj +ε

(
Pη
(

hη(0)
j =

1| x(0)
)
−Pη

(
hη(1)

j =1
∣∣ xη(1)

))
wηi j=wηi j+ε

(
x(0)Pη

(
hη(0)

j =

1| x(0)
)
− xη(1)Pη

(
hη(1)

j = 1
∣∣ xη(1)

))
14) ; 

;  

aνi = aνi +ε
(
x(0)− xν(1)

)
bνj = bνj +ε

(
Pν
(

hν(0)
j =

1| x(0)
)
−Pν

(
hν(1)

j =1
∣∣ xν(1)

))
wνi j=wνi j+ε

(
x(0)Pν

(
hν(0)

j =

1| x(0)
)
− xν(1)Pν

(
hν(1)

j = 1
∣∣ xν(1)

))
15) ; 

;  

wµi j wηi j wνi j aµi aηi aνi bµj bηj bνj16) 返回 , , , , , , , ,  

3   实验与结果分析
 

3.1    实验设置

为检验 PicFRBM 的效果，将其与经典 RBM
及另外 5 种扩展模型在多个基准数据集上进行多

角度的对比分析。表 1 给出了各个数据集的统计

特征，其中样本数量最少的为 60 000 个，最多的

为 280 000 个，特征个数均为 784，类别个数的区

间为 10~37，应用领域包括数字、字母及服饰的识

别问题，所选数据集的类型较为丰富。参与对比

实验的模型包括经典 RBM，基于一型模糊集的扩

展模型 FRBM (fuzzy restricted Boltzmann mach-
ine)，基于对称和非对称三角模糊数的扩展模型

FRBM-STFN(FRBM with symmetric triangular fuzzy
numbers)、FRBM-ATFN[21](FRBM with asymmetric
triangular fuzzy numbers)，区间二型模糊受限玻尔

兹曼机 [20](interval type-2 fuzzy restricted Boltzmann
machine, IT2FRBM)，模糊去冗余受限玻尔兹曼机[25]

(fuzzy removing redundancy restricted Boltzmann ma-
chine, F3RBM)。为保证公平，所有实验均在 Win-
dows 10(64 位) 操作系统下进行，内存为 32 GB，

显存为 1 981 MB，CPU 工作频率为 2.50 GHz。
 
 

表 1    实验数据集
Table 1    Datasets for experiment

 

数据集 训练集 测试集 特征数 类别数

MNIST[26] 60 000 10 000 784 10
FashionMNIST[27] 60 000 10 000 784 10
EMNIST_letters[28] 88 800 14 800 784 37
EMNIST_digits[28] 240 000 40 000 784 10

Kuzushiji-MNIST[29] 50 000 10 000 784 10
notMNIST[30] 60 000 10 000 784 10
Cifar_10[31] 50 000 10 000 3 072 10

Persian HD[32] 100 000 50 000 784 10
Devanagari[33] 17 000 3 000 784 10

  

3.2    重构误差对比实验 

3.2.1   重构效果对比

将重构后的样本数据和原始样本数据之间的

偏差称作重构误差 [34-36]，它可以反映模型的学习

能力，因此以其为标准对各种模型进行评估。首

先，利用每个数据集的训练集进行无监督训练，

对比各种模型的重构误差。同时，为避免随机性

的影响，将每种模型在每个数据集下运行 10 次取

平均值作为实验结果。隐层单元个数分别为 1 000、
800、500、300，结果如表 2 所示。

 
 

表 2    不同隐层单元下各模型的平均重构误差
Table 2    Average reconstruction errors of each model under different hidden units

 

隐层单元数 数据集 RBM FRBM FRBM-STFN FRBM-ATFN F3RBM IT2FRBM PicFRBM

1 000

MNIST 61.36±0.04 51.42±0.03 50.61±0.03 71.96±0.97 52.32±0.31 51.06±0.03 47.05±0.03

FaMNIST 79.19±0.09 72.43±0.13 72.63±0.10 92.73±5.43 77.65±1.15 72.82±0.11 66.66±0.06

KMNIST 88.20±0.09 77.94±0.34 73.13±0.12 83.05±0.21 79.81±2.48 73.45±0.06 66.98±0.04

notMNIST 89.54±0.19 78.65±0.34 74.07±0.07 90.30±0.83 94.35±0.92 73.99±0.06 63.72±0.05
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续表 2
隐层单元数 数据集 RBM FRBM FRBM-STFN FRBM-ATFN F3RBM IT2FRBM PicFRBM

1 000

Cifar_10 150.55±0.08 128.13±0.06 196.15±0.55 240.49±4.61 223.81±3.59 195.22±0.60 132.7±0.02

Persian HD 37.72±0.01 40.29±0.05 45.44±0.11 53.03±1.12 40.58±0.07 45.35±0.12 35.09±0.02

Devanagari 43.86±0.14 54.48±0.15 36.82±0.11 43.76±2.15 68.35±0.12 36.90±0.12 30.39±0.03

800

MNIST 61.61±0.03 51.37±0.02 50.69±0.03 67.15±1.68 51.78±0.09 50.85±0.02 47.36±0.03
FaMNIST 79.33±0.08 72.60±0.09 72.62±0.18 84.08±2.81 76.69±0.48 72.85±0.18 67.13±0.06

KMNIST 89.13±0.06 78.17±0.34 74.09±0.07 83.69±0.41 79.53±0.06 74.36±0.06 68.01±0.04

notMNIST 91.08±0.13 80.55±0.64 76.04±0.04 86.30±0.30 97.11±0.14 77.78±0.13 65.93±0.06

Cifar_10 149.51±0.07 129.25±0.01 195.64±0.32 241.43±4.30 223.97±2.04 196.00±0.22 135.6±0.04

Persian HD 39.39±0.02 40.82±0.06 44.16±0.12 55.13±1.54 40.99±0.08 44.11±0.11 37.14±0.03

Devanagari 44.33±0.16 56.62±0.23 37.16±0.13 47.11±1.25 76.89±0.30 37.36±0.14 31.63±0.02

500

MNIST 62.72±0.03 51.81±0.06 51.83±0.06 71.84±1.00 51.94±0.05 51.97±0.07 48.38±0.03
FaMNIST 79.65±0.09 71.58±0.12 73.83±0.14 81.43±1.04 79.85±0.25 73.87±0.15 68.08±0.04

KMNIST 93.02±0.11 80.09±0.43 78.07±0.08 98.04±1.50 79.33±0.19 78.03±0.09 72.46±0.02

notMNIST 96.04±0.19 85.01±0.62 83.63±0.16 96.77±0.78 110.25±0.68 84.14±0.12 74.09±0.05

Cifar_10 150.99±0.13 134.02±0.05 217.83±3.16 241.43±4.30 228.75±1.41 215.10±2.63 146.25±0.15

Persian HD 44.53±0.05 44.16±0.08 44.45±0.02 54.07±0.74 44.10±0.14 44.48±0.03 42.71±0.04

Devanagari 46.48±0.16 59.28±0.20 39.59±0.08 50.69±0.39 68.65±1.67 39.45±0.09 36.21±0.04

300

MNIST 64.75±0.07 53.05±0.03 54.95±0.07 79.35±0.91 57.67±1.08 55.06±0.08 51.87±0.06
FaMNIST 81.79±0.09 73.72±0.05 75.89±0.06 97.19±1.33 77.05±0.02 75.96±0.07 71.21±0.05

KMNIST 99.8±0.11 85.17±0.13 87.90±0.16 123.90±1.54 87.02±0.52 87.85±0.16 83.70±0.08

notMNIST 103.32±0.12 90.72±0.37 96.39±0.23 107.91±1.10 139.48±0.51 96.99±0.19 89.15±0.24

Cifar_10 158.68±0.15 143.80±0.12 233.71±1.03 239.14±5.17 248.06±1.95 234.96±1.29 169.52±0.12

Persian HD 51.52±0.04 47.64±0.07 49.94±0.06 55.92±0.09 47.59±0.01 49.88±0.07 50.47±0.04
Devanagari 50.94±0.14 54.86±0.15 46.51±0.11 239.14±5.17 85.24±0.56 46.71±0.09 44.69±0.04

注：加粗表示最优结果。
 

图 2 以一个样本为例，给出了不同模型的重

构效果，其中图 2(a) 为原图，图 2(b)~(h) 分别为经

典 RBM 及其扩展模型的重构效果图，对比上述

8 张图片，PicFRBM 的重构图边缘最清晰，整体重

构效果最接近原图，说明其重构能力优于经典 RBM
及其他扩展模型。

 
 

(a) 原图 (b) RBM (c) FRBM (d) FRBM-STFN

(e) FRBM-ATFN (f) F3RBM (g) IT2FRBM (h) PicFRBM 

图 2    各模型重构效果

Fig. 2    Reconstruction result of each algorithm
  

3.2.2   重构效率对比

图 3 给出了 7 种模型在不同数据集上，经过
20 轮的训练与学习，重构误差的减小过程 (以隐
层单元数 800 为例)。观察该图可知，由于随机性

的影响，PicFRBM 在迭代初期重构误差较大，但
经过 6 轮左右的迭代，误差会迅速减小，低于其
他 6 种模型，该结果说明 PicFRBM 的重构效率明
显优于经典 RBM 及另外 5 种模型。
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图 3    平均重构误差下降过程对比

Fig. 3    Comparison of the decline of average reconstruction error
  

3.3    泛化性能对比实验
为进一步比较各种模型的泛化性能，将它们

分别与支持向量机 (support vector machines, SVM)
结合，检验其在测试集上的泛化能力。首先利用
每个数据集的训练集部分，对 RBM 等 5 种模型进
行无监督训练；然后将其分别与 SVM 结合，再进
行微调；最后在测试集上比较它们的泛化性能。

c = 10 g = 0.05
为保证公平性，SVM 的核函数统一设置为高斯核
函数，惩罚参数 ，核函数参数 。5 种
模型的隐层单元数统一设置为 300，利用十折交
叉验证法得到实验结果。采用准确率 (accuracy)、
精确率 (precision)、召回率 (recall)、F1 值 (F1-score)
4 个评价标准对泛化能力进行评价，具体结果见
表 3~6。

 
 

表 3    7 种模型在 8 个数据集下的准确率
 

Table 3    Accuracy of seven algorithms on eight datasets %
 

数据集 RBM FRBM FRBM-STFN FRBM-ATFN F3RBM IT2FRBM PicFRBM
MNIST 99.58±0.01 99.66±0.01 99.70±0.01 99.62±0.02 99.63±0.02 99.69±0.09 99.71±0.01

FaMNIST 99.37±0.02 99.50±0.01 99.54±0.01 99.32±0.05 99.13±0.03 99.53±0.14 99.63±0.02

EMNIST-letter 99.22±0.01 99.30±0.01 99.34±0.01 99.35±0.00 99.31±0.09 99.33±0.05 99.36±0.01

EMNIST-digits 99.76±0.00 99.80±0.00 99.82±0.01 99.81±0.01 99.69±0.05 99.81±0.04 99.84±0.00
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续表 3
数据集 RBM FRBM FRBM-STFN FRBM-ATFN F3RBM IT2FRBM PicFRBM

KMNIST 97.48±0.05 98.06±0.05 98.21±0.02 97.90±0.10 98.13±0.02 98.18±0.26 98.31±0.03

Not-MNIST 98.68±0.02 98.79±0.01 98.84±0.02 98.89±0.02 96.69±0.08 98.82±0.15 98.94±0.01

Persian HD 99.95±0.00 99.96±0.00 99.97±0.00 99.81±0.00 99.96±0.01 99.96±0.00 99.97±0.00

Devanagari 99.74±0.01 99.76±0.03 99.81±0.02 99.82±0.01 99.53±0.02 99.77±0.01 99.83±0.02

注：加粗表示最优结果。
 
 

表 4    7 种模型在 8 个数据集下的精确率
 

Table 4    Precision of seven algorithms on eight datasets %
 

数据集 RBM FRBM FRBM-STFN FRBM-ATFN F3RBM IT2FRBM PicFRBM
MNIST 97.91±0.10 98.29±0.06 98.50±0.05 98.09±0.11 98.12±0.10 98.45±0.05 98.52±0.06

FaMNIST 96.81±0.11 97.48±0.10 97.69±0.06 96.55±0.29 95.62±0.12 97.67±0.07 98.15±0.11

EMNIST-letter 89.97±0.13 90.99±0.10 91.39±0.10 91.65±0.06 91.10±0.01 91.54±0.07 91.73±0.07

EMNuIST-digits 98.81±0.01 99.00±0.02 99.11±0.02 99.07±0.04 98.47±0.02 99.11±0.02 99.18±0.01

KMNIST 87.63±0.26 90.42±0.27 91.12±0.11 89.61±0.50 90.25±0.10 91.03±0.10 91.66±0.16

Not-MNIST 93.41±0.13 93.99±0.05 94.22±0.11 94.46±0.14 84.19±0.02 94.11±0.07 94.73±0.08

Persian HD 99.77±0.16 99.81±0.17 99.84±0.01 99.81±0.13 99.82±0.01 99.82±0.004 99.83±0.11

Devanagari 98.71±0.06 98.83±0.16 99.07±0.10 99.13±0.07 98.27±0.01 98.87±0.02 99.16±0.05

注：加粗表示最优结果。
 
 

表 5    7 种模型在 8 个数据集下的召回率
 

Table 5    Recall of seven algorithms on eight datasets %
 

数据集 RBM FRBM FRBM-STFN FRBM-ATFN F3RBM IT2FRBM PicFRBM
MNIST 97.90±0.09 98.28±0.06 98.49±0.05 98.08±0.12 98.11±0.10 98.43±0.05 98.51±0.06

FaMNIST 96.80±0.11 97.47±0.10 97.67±0.06 96.53±0.29 95.60±0.12 97.66±0.08 98.14±0.11

EMNIST-letter 89.91±0.13 90.94±0.10 91.36±0.10 91.61±0.06 91.04±0.01 91.50±0.07 91.70±0.07

EMNIST-digits 98.80±0.01 99.00±0.02 99.11±0.02 99.06±0.04 98.47±0.02 99.07±0.02 99.18±0.01

KMNIST 87.42±0.26 90.30±0.27 91.03±0.12 89.51±0.50 90.14±0.10 90.94±0.13 91.57±0.16

Not-MNIST 93.38±0.13 93.97±0.05 94.19±0.12 94.44±0.14 83.47±0.03 94.10±0.07 94.71±0.08

Persian HD 99.77±0.16 99.81±0.17 99.84±0.01 99.81±0.13 99.82±0.01 99.82±0.04 99.83±0.11
Devanagari 98.71±0.06 98.82±0.16 99.06±0.10 99.13±0.07 98.26±0.01 99.87±0.02 99.16±0.06

注：加粗表示最优结果。
 
 

表 6    7 种模型在 8 个数据集下的 F1 值
 

Table 6    F1 scores of seven algorithms on eight datasets %
 

数据集 RBM FRBM FRBM-STFN FRBM-ATFN F3RBM IT2FRBM PicFRBM
MNIST 97.91±0.10 98.29±0.06 98.50±0.05 98.08±0.12 98.12±0.10 98.43±0.05 98.52±0.06

FaMNIST 96.80±0.11 97.48±0.10 97.68±0.06 96.54±0.29 95.60±0.12 97.66±0.07 98.14±0.11

EMNIST-letter 89.92±0.13 90.96±0.10 91.37±0.10 91.62±0.06 91.06±0.01 91.51±0.07 91.71±0.07

EMNIST-digits 98.80±0.01 99.00±0.02 99.11±0.02 99.06±0.04 98.47±0.02 99.07±0.02 99.18±0.01

KMNIST 87.44±0.26 90.31±0.27 91.04±0.12 89.52±0.50 90.15±0.09 90.95±0.12 91.57±0.16

Not-MNIST 93.36±0.13 93.97±0.05 94.20±0.11 94.44±0.14 83.61±0.31 94.10±0.07 94.72±0.08

Persian HD 99.77±0.16 99.81±0.17 99.84±0.01 99.81±0.13 99.82±0.01 99.82±0.04 99.83±0.11

Devanagari 98.71±0.06 98.82±0.16 99.06±0.10 99.13±0.07 98.26±0.01 99.87±0.02 99.16±0.06

注：加粗表示最优结果。
 

对比表 3~6 的第 2 列和第 8 列可知，PicFRBM
相比经典 RBM，泛化能力有了显著的提升，在精

确率上最高提升 0.83 百分点，F1 值上的提升最高

达 4.13 百分点。同时，对比第 8 列与其余 5 列，准
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确率也有较大提升，最大提升了 2.13 百分点；F1
值提升效果明显，最高提升 11.11 百分点。上述

结果表明 PicFRBM 的泛化性能优于经典 RBM 及

其他扩展模型。 

4   结束语

针对受限玻尔兹曼机表示能力不足的问题，

本文结合图模糊数多维度表示信息的优点，对经

典 RBM 进行扩展研究，该模型将 RBM 中的精确

参数扩展为图模糊数，进而提出图模糊自由能函

数，并结合精确度函数的思想对其进行去模糊

化，最终得到融合图模糊信息的受限玻尔兹曼机

模型及其学习算法。在多个基准数据集上，对比

了 PicFRBM 与经典 RBM 及其他 5 种扩展模型的

重构误差和平均重构误差下降过程，证明了 Pic-
FRBM 的重构效果与重构效率均优于其他模型。

将各模型与 SVM 结合，对比了它们的泛化性能，

实验结果表明 PicFRBM-SVM 在准确率、F1 值等

评价准则下基本都优于其他扩展模型，证明了

PicFRBM 具备更强的泛化性能。未来考虑将 Pic-
FRBM 作为基础框架应用于其他深度学习模型，

以进一步提高深度模型的性能。
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