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基于空间信息的 DBN 图像分类快速训练模型 

高强，阳武，李倩 
（华北电力大学电气与电子工程学院，保定 071003） 

摘要：数据的指数级增长及算法本身的复杂性使深度信念网络（DBN）面临着学习效率问题。根据

DBN 的样本图像与空间信息无关的特点，建立了 DBN 图像分类快速训练模型，提出了基于多幅样

本图像线性叠加合成思想的 DBN 图像分类算法—LSMI 算法。利用信息熵理论，证明了样本图像与

空间信息无关的特点，并以 ORL 库为依据进行了验证。根据正态历经性，提出了 LSMI 算法，并

以 COREL 库和 MIT 库为仿真对象，与其他改进算法进行对比，从正确识别率和算法时间复杂度等

指标，判断该算法的有效性。仿真结果表明 LSMI 算法在保证识别率不变的同时，大幅度降低了算

法的训练时间，达到快速学习的目的。 

关键词：深度信念网络；空间信息；图像分类；快速学习；LSMI 算法 
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Fast Training Model for Image Classification 
Based on Spatial Information of Deep Belief Network 

Gao Qiang, Yang Wu, Li Qian 

(Institute of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China) 

Abstract: With the exponential growth of data and the complexity of algorithm, efficient computing of 

DBN (Deep Belief Network,) has become an important issue. A fast training model for image 

classification of DBN was built according to sample images of DBN have nothing to do with spatial 

information, an improved algorithm simply as LSMI（Linear Superposition Multiple Images） was 

proposed for classifying images based on the idea that linear combination of multiple images. The 

characteristics of training images have nothing to do with spatial information was proved via information 

entropy theory, meanwhile, the characteristics was identified to be correct based on ORL database. 

According to ergodic theory, an algorithm simply as LSMI was proposed according to the ergodic theory. 

The LSMI algorithm was contrasted to other improved algorithms, using COREL and MIT database, 

judging whether the LSMI algorithm is effective from the correct recognition rate, time complexity and 

other quotas. The simulation results show that LSMI algorithm can ensure recognition rate, decrease 

training time greatly and achieve the goal of fast learning. 

Keywords: deep belief network; spatial information; image classification; fast learning; LSMI algorithm 

引言
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图像分类系统主要由图像采集器、预处理模
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电力与通信系统；李倩(1990-)，女，内蒙，硕士，研

究方向为深度学习及图像处理。 

块、分类模型和分类器等部分组成，分类模型的建

立是图像处理领域非常重要的部分，对基于内容的

图像检索结果的准确性至关重要。目前，人们逐渐

将重点转移到图像的自动分类上并提出了各种解

决方案。人工神经网络就是一种可用于图像自动分

类的模仿动物神经网络行为特征的模型，已成功用

于惯导系统传递对准[1]、输电线路故障检测[2]、电

1
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网区分故障诊断[3]以及交流伺服系统[4]等领域中。  

经过Hinton教授与其他几位学者的共同努力，

于 2006 年提出了深度神经网络的概念，开启了深

度学习在学术界和工业界的浪潮。 

深度神经网络是一种自动学习输入样本特征

的方法，且学习到的特征对数据具有更本质的刻

画。它包括深度信念网络[5](DBN)、自动编码机[6]

以及深度卷积网络[7-8]三种多层结构模型。其中，

深度信念网络由于其具有无监督学习的特征受到

广泛的关注[9]，目前已成功应用到了语音识别[10]，

手写字体识别[11]、交通标志识别、人脸识别[12]等

领域中，显示出优越的学习性能。但是，由于 DBN

算法自身需要大量的训练样本，且训练过程中存在

收敛速度慢、易陷入局部最小等缺点，导致其需要

大量的精力和时间，学习效率低[13]。针对以上问

题，研究者采取了 2 方面的措施，一方面是通过硬

件GPU和FPGAs等进行并行处理进而加快学习速

度[14]，缺点是并不是所有人都能具备这样的硬件条

件。另一方面是对算法本身进行改进，Hinton 提出

了 RBM 的快速学习算法—对比散度(CD)算法[15]。

进一步，文献[16]提出蒙特卡罗方法 PT 算法代替

CD 算法，Tijmen Tieleman 修正了 CD 算法无法极

大似然的缺陷，提出了 PCD 算法[17]。许多学者[18-20]

还提出利用自适应步长的方法代替传统的固定步

长，提高PT算法和CD算法的性能，进而提升RBM

的学习效率。James Martens 通过仿真研究，提出

了一种二阶优化算法—Hessian-free 算法取代梯度

下降法[21]。而文献[22]从另外一个角度提出了基于

云平台的 RBM 推荐算法，将 RBM 过程分解为若

干个 Hadoop 任务的循环，实现并行计算。 

综上，DBN 存在收敛速度慢、学习效率低等

缺点。本文基于 DBN 训练样本图像无空间信息的

特点，提出了一种线性叠加的快速学习算法 LSMI 

(Linear Superposition Multiple Images)，用于实现图

像分类。首先通过基于 DBN 图像分类系统输入样

本的信息熵证明了训练样本图像空间位置改变对

训练效果无影响，即深度信念网络训练时，图像与

空间信息无关。结合此性质，根据各态历经性理论，

借鉴了多幅同类别训练样本图像线性叠加处理的

思想，提出了深度信念网络的快速学习改进算法

LSMI。最后以 COREL 场景分类库和 MIT 人脸库

为训练样本，与传统算法和基于自适应步长的

DBN 改进算法进行了仿真对比验证。仿真结果表

明 LSMI 算法可以在保证图像有效识别率的基础

上，降低时间复杂度，提高学习效率。 

1  深度信念网络 

1.1 基于 DBN 的图像分类系统 

图像分类系统包括图像采集、存储、预处理、

分类和输出等模块。其中，最核心的模块是图像分

类，可用的算法有很多种，本文采用深度信念网络

(DBN)分类算法。系统组成如图 1 所示。 

 

图 1  基于 DBN 的图像分类系统框图 
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其中，分类器模型的选择是系统分类性能好坏的关

键。基于 DBN 的分类器需要通过大量的训练学习，

才能使分类效果达到最佳，当训练图片数量达到成

千上万甚至达到百万级时，训练时间就会非常长。 

1.2 深度信念网络的模型 

DBN 作为深度神经网络的一种模型，由多层

受限玻尔兹曼机(RBM)堆栈构成。RBM 是一种两

层的神经网络模型，由可视层和隐含层组成，每层

有若干个节点，层内节点无连接，不同层之间的节

点依靠权值系数矩阵来连接，根据不同的样本确定

不同的权重值。DBN 的结构如图 2 所示。 

 

图 2  深度信念网络模型 

RBM 是一种能量模型，其可视层和隐含层的

联合组态能量表示为： 

 
i j

jijij
j

ji
i

i hvwhbvahvE ),(   (1) 

式(1)中： iv ，hj分别是可视层和隐含层的节点状态；

ia ，bj 分别为可视层和隐含层节点对应的偏置值；

wij 为可视层与隐含层之间的连接权重值。隐含层

节点的输出为： 

jij
i

ij bwvh                         (2) 

可视节点和隐藏节点的联合概率为： 

Z

e
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
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其中：Z 为归一化因子，即配分函数，表达式为： 

 
hv
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,

),(                         (4) 

),( hvp 对 h 的边缘分布为： 

Z
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一般采用最大化似然函数 )(L 的方法求解

RBM 的参数，表达式为： 





n

i

vpL
1

)()(                         (6) 

式(6)中：n 为训练样本的数目。最大化似然函数常

用的数值方法是梯度上升，参数 ),,( baw 的迭代

公式为： 








Lln
                        (7) 

式(7)中：为学习率，也称步长。采用对比散度算

法(CD)的方法对重构数据进行近似采样，得： 

kjiji
ij

hvhv
w

vp





0

)(ln
              (8) 

式(8)中： 0 是数据集的期望值； k 是模型中定义

的期望值。则新的更新准则如下： 

)( 0 kjijiij hvhvw                  (9) 

)( 0 kiii vva                     (10) 

)( 0 kjjj hhb                    (11) 

DBN 的预训练就是利用以上 RBM 的自训练

实现自底向上无监督的逐层训练所有的 RBM 结

构。通过使输出和输入差别最小，即系统能量最小

训练第一层的参数，从而得到比输入更具有表示能

力的特征，在学习得到第 n-1 层的输出后，将第 n-1

层的输出作为第 n 层的输入，一层一层进行训练。

由于基于 DBN 的图像分类所需的训练样本数目较

大，DBN 训练过程中解决算法时间复杂度成为了

一大难题。 

2  深度信念网络的快速训练算法设计 

2.1 DBN 提取图像空间信息的分析 

研究表明，深度信念网络应用于模式识别等应

用中，具有鲁棒性，对伸缩、旋转、平移等处理后，

3
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仍能有效地识别[23]。为什么将图像进行旋转平移

后，图像中的空间位置关系发生了变化，但仍能准

确识别？深度信念网络训练图像时，是不是与图像

的空间信息无关，只与自动学习到的特征点有关

呢？ 

设 DBN 的可视层节点数为 p 个，第一层隐含

层的节点数为 q 个，输入的训练样本图像为 X，像

素为 pm ，可视层节点的偏移量为 a，第一层隐

含层节点的偏移量为 1 2( , , , )qb b b b  。下面结

合熵的表示进行分析图像的空间信息。 

根据统计力学，自由能量的定义为 

 
h

hxEexFreeEnergy ),(ln)(          (12) 

根据式(12)， )(xp 可以重新写成 

Z

e
xp

xFreeEnergy )(

)(


                    (13) 

对于确定的系统，归一化因子 Z 是一个常数。

式(13)两边取对数，得 

ZxFreeEnergyxp ln)()(ln           (14) 

式(14)两边同乘以 )(xp ，并做累加，得 

Zxp

xFreeEnergyxpxpxp

x

xx

ln)(

)()()(ln)(



 

(15)
 

式(15)简化为 

ZxFreeEnergyxppH
x

x ln)()()(       (16) 

由式(16)可知，等式左边为可视层输入样本图

像的信息熵，用 ( )xH p 表示，等式右边的第 2 项中

Zln 是一个常数，求概率平均后仍然为 Zln ，熵

函数只与 x的概率分布有关，与 x的空间位置无关，

即系统收敛后的结果与空间无关。 

当样本图像旋转平移后与原始样本图像进行

相比，虽然空间位置发生了变化，但总的图像内容

是不变的，每个像素所占的比例 )(xp 是确定的，

样本图像的信息熵是一定的，系统的自由能量也没

有发生变化，目标函数一致。因此，基于深度神经

网络的图像不具有空间结构信息，旋转平移后的训

练样本图像与原始样本图像有相同的目标函数值，

仍能有效地识别，具有鲁棒性。 

2.2 基于图像空间信息的快速学习改进算法 

设 X 是 DBN 系统中训练样本图像中的 n 幅同

类别图像，像素为 pm ，可视节点的偏移量 a，隐

含层节点的偏移量b 。在 T 时间段内，读取 n 幅训

练图像，并将其一起输入 DBN 系统时，所有图像的

像素点都放入一个大矩阵中。这个图像矩阵记为： 
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n 幅图像矩阵可以看作是一条马尔科夫链，且

既没有周期性又不可约，因此是各态遍历的，即不

论初始时矩阵元素取各值的概率是多少，随着转移

次数的增多，取值分布最终会收敛于唯一的平稳分

布。将式(14)展开为 

)ln()ln()(ln
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 



 







 



 

 (20)

 

要求式(20)的第二项，必须遍历所有可能的 x

4
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值，为了方便，一般对每个训练样本 ix ，都用某

种抽样方法(常用的是 Gibbs 采样)抽取一个它对应

的样本 iy ，进而计算 RBM 的参数值— w。那么

式(20)近似为 

1

ln ( )
( 1 | )

1
( 1 | )

j i
ij

n

j i
i

p x
p h x x

w

p h y y
n 


  



         (21) 

根据概率论，一个各态历经性的平稳随机过

程，多个样本函数在某一时间点的统计平均值等于

一个样本函数在整个时间轴上的平均值，即统计平

均值=时间平均值。即 

 


Tn

i
ii dttx

T
xxp

0
1

)(
1

)(                 (22) 

式(21)中的第 2 项等价于求解 n 幅采样后的样

本图像的统计平均值。利用时间平均值代替统计平

均值，进而实现深度信念网络的快速学习。 

设 0-T 时间段内共输入 n 幅训练图像，则可以

计算出所有样本图像的时间平均值。下面将式(22)

代入式(21)，表达式近似为 

dtty
nT

xxhp
w

xp T

ij
ij





0

)(
1

)|1(
)(ln

  (23) 

积分等价于求和，则式(23)化简为 







 n

i
iij

ij

y
n

xxhp
w

xp

1

1
)|1(

)(ln
       (24) 

其中， ( 1 2, , n)iy i  , 为输入 DBN 系统的 n 幅训练

样本经过采样后的样本图像。根据 2.1节分析可知，

改变式(17)中像素的位置，不影响训练结果。我们

称这种利用时间平均代替统计平均，基于图像空间

信息的线性叠加合成同类别样本的快速学习改进

算法为 LSMI(Linear Superposition Multiple Images)

算法。 

在 LSMI 算法的基础上，建立基于空间信息的

DBN 图像分类系统，如图 3 所示。 

 

图 3  基于空间信息的 DBN 图像分类系统 

针对不同的训练样本，利用图 3 的模型，LSMI

算法一般是通过实验的方法选择恰当的幅数，进而

在保证有效识别的基础上，加快 DBN 的收敛速度。 

假设同类别训练样本图像共有 m 张，训练过

程中需要对 m 张图像进行处理，但如果利用 LSMI

算法，将其中的 n 张图像进行线性叠加合成，则训

练过程相当于是对 m/n 张图像进行处理。这样的

话，训练时间会大大缩减。因此，利用 LSMI 算法

可以实现深度信念网络的快速学习。 

2.3 LSMI 算法收敛的衡量指标 

很明显，训练时间复杂度是 LSMI 算法相比于

其他算法，速度收敛快慢的衡量指标。下面从中心

极限定理角度证明 LSMI 算法收敛速度的另一个

衡量指标，即权重矩阵收敛于正态分布的趋势。 

假设深度信念网络第 i 层的输入节点数是 p，

输入的待训练图像记为 X，大小为 m p，第 i+1

层的输出节点数是 q，输出的矩阵记为 Y，大小为

5
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m q。已知 DBN 每一层中的所有节点之间都是条

件独立的。根据基本的神经元模型知，输入、输出

之间的关系可用数学式表达出来： 

)(  XWY                        (25) 

其中：W 是连接相邻两层之间的权重；为输出

层的阈值。假设激活函数的逆函数表示为 )(1  ，

矩阵 X 的逆矩阵为 T，即 T=dinv(X)，则矩阵 W 为 

])([ 1   YTW                     (26) 

设   )(1 YS  ，则权值系数矩阵 W 中的每

个元素可以表示为 





m

l
ljilij stw

1

                         (27) 

由于 X 中的元素相互独立，则矩阵 T 中的元

素相互独立，同理，S 中的元素也相互独立，因此，

ji st 11  ， ji st 22  … pjip st  之间也是相互独立的随机

变量，即权值系数矩阵 W 中的每个元素 ijw 是由 m

个随机独立的变量的和组成。基于 DBN 每一层的

输出作为下一层的输入，即 

)( 111  YWY                      (28) 

])([)( 11

11

1   YXWW          (29) 

随着层数的增加，DBN 越来越收敛，权值系

数矩阵中独立随机变量的个数越来越多。根据中心

极限定理，独立随机变量和的极限分布为正态分

布。因此随着层数的增加，DBN 越来越收敛，权

值系数矩阵中的元素由越来越多的独立随机变量

的和组成，即权重必将越来越趋于正态分布。 

因此，通过 LSMI 算法，将多幅图像合成后系

统达到稳态的收敛速度可以通过权值系数矩阵趋

于正态分布的趋势来衡量。权重趋于正态分布的趋

势越来快，DBN 系统收敛速度越快，算法的学习

速度更快。 

3  算法分析与仿真结果 

3.1 图像空间信息的仿真研究 

本仿真实验以图 3 为系统，选取 ORL 人脸库

中的一幅图像作为仿真对象，验证 2.1 节提出的深

度信念网络的训练图像与空间信息无关的特点。仿

真步骤如下： 

随机初始化深度信念网络的权值初始矩阵，选

取 ORL 人脸库中的一幅图像进行训练，图 4(a)为

204 个采样出的人脸小 patch。保存收敛后得到的 4

层权值系数矩阵 1w ， 2w ， 3w ， 4w ； 

旋转(1)中的人脸图像，使人脸在图片中的空

间位置发生改变，图 4(b)为 204 个采样出的人脸小

patch。注意保证此次训练过程中初始权重矩阵与(1)

中的保持一致，并保存收敛后得到的 4 层权值系数

矩阵 11w ， 22w ， 33w ， 44w ； 

     

(a) 旋转前的小 patch     (b) 旋转后的小 patch 

图 4  比较两次实验的 204 个小 patch 

通过比较(1)，(2)两次实验中的权值系数矩阵，

来验证识别效果与图像的空间位置信息是否相关。

仿真结果如表 1 所示。 

表 1  比较两次实验的权值系数矩阵 

权重矩阵 均值 方差 

w1-w11 -1.232 1×10-4 2.611 2×10-5 

w2-w22 7.022 5×10-4 1.052 9×10-7 

w3-w33 6.716 8×10-4 8.617 1×10-9 

w4-w44 6.546 9×10-4 7.248 4×10-9 

由表 1 可知，旋转图像前后深度信念网络的权

值系数矩阵仅有微小变化，均值接近于 0，且识别

率一致，为 94.3996%。因此对于图像旋转平移等

空间位置的改变，不影响深度信念网络的有效识

别，即与空间信息无关。 

3.2 LSMI 算法的仿真研究 

3.2.1 COREL 库仿真及实验结果 

本实验选取场景图像分类 COREL 库中的 300

张图像(包括 3 个主题：花、汽车、飞机，每个主

6
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题包含不同背景的 100 幅图像)作为仿真对象，以

Matlab R2010b 为运行环境，以图 3 为系统，对基

于 DBN 的 3 类图像进行分类识别。将本文提出的

LSMI 算法与文献[2]中的传统数据降维算法以及

文献[19]提出的基于自适应步长的改进算法进行

比较。其中，文献[19]的改进算法是通过误差函数

的梯度变化，自适应调节每一个权值对应的步长，

加快 DBN 的收敛速度，进而达到快速学习的目的。

调整步长的公式为 

0

0

0

0

, ( )

( ) 0

, ( )

( ) 0

old
ij i j i j k

old old
i j i j k

ij
old
ij i j i j k

old old
i j i j k

u v h v h

v h v h

d v h v h

v h v h






 

   




 

  (30)

 

3 种算法的正确识别率和时间复杂度仿真结

果分别如表 2、表 3 所示。 

表 2  算法的正确识别率仿真表        /%   

正确识别率 1 轮学习 2 轮学习 3 轮学习 

传统算法 90.00% 93.333 3% 93.333 3%

自适应步长算法 93.333 3% 90.00% 93.333 3%

LSMI 算法 90.00% 90.00% 93.333 3%

表 3  算法的时间复杂度仿真表        /s 

时间 图像预处理 训练图像 

传统算法 8.041 372 308.120 236 

自适应步长算法 8.355 101 294.642 161 

LSMI 算法 10.545 219 179.266 538 

本次仿真实验中，LSMI 算法是将同类别的 2

幅样本图像进行线性叠加合成。文献[19]中的自适

应步长算法是在保证识别率与传统算法识别率一

致的前提下，尽量减少迭代次数，进而与传统算法

及 LSMI 算法比较算法的时间复杂度。且传统算

法、自适应步长算法以及 LSMI 算法的迭代次数分

别设置为 60 次、27 次、60 次。表 3 中的图像预处

理指的是读取样本图像并对其处理的时间。 

由表 2、表 3 可知，LSMI 算法和文献[2]中的

传统算法相比，图像的识别率基本保持一致，从算

法时间复杂度角度相比，尽管图像预处理的时间增

加了 2.503 847 s，但训练图像的时间缩短了

128.853 698 s。文献[19]中的自适应步长算法尽管

迭代次数减小了一多半，但每次迭代时计算每个权

值矩阵元素的步长耗费时间长，因此，其和 LSMI

算法相比，训练样本的时间也较长。 

由 2.3 知，权值系数矩阵收敛于正态分布的速

度是衡量深度信念网络学习算法快慢的指标。下面

对三种算法训练结束后的权值系数矩阵进行研究。

传统算法、自适应步长算法和 LSMI 算法的第一层

权重值的分布情况分别如图 5~7 所示。其中，(a), (b)

分别为算法对应的直方图和正态概率纸检验函数。

正态概率纸检验函数指的是权重矩阵的概率密度分

布(粗线条)与正态分布(细虚线)的趋近关系，位于细

虚线上的数据点越多，权重矩阵越趋于正态分布。 

 

(a) 权值的直方图                               (b) 权值的正态性检验 

图 5  传统算法的权值分布情况 

7
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(a) 权值的直方图                                           (b) 权值的正态性检验 

图 6  自适应步长算法的权值分布情况 

        

(a) 权值的直方图                                           (b) 权值的正态性检验 

图 7  LSMI 算法的权值分布情况 

由图 5、图 6、图 7 可知，不论是从直方图还

是正态概率纸检验函数来看，图 6 和图 7 与图 5

相比，权重矩阵明显更趋于正态分布；图 7 和图 6

相比，权重矩阵趋于正态分布的程度稍好。因此，

本文提出的 LSMI 算法和文献[19]中的基于自适应

步长的 DBN 改进算法相比于传统算法，收敛速度

明显加快，且 LSMI 算法效果稍好一些。 

综上，以 COREL 库为依据，从识别率、时间

复杂度、权重矩阵趋于正态分布的趋势等三个角度

证明了本文提出的 LSMI 算法相比于传统算法和

自适应步长算法的优越性。在保证正确识别率的基

础上可以实现快速学习的目的。 

3.2.2 MIT 人脸库仿真及实验结果 

本仿真实验选取 MIT 人脸数据库中的 4 000

幅图像(包括 2 000 幅人脸图像和 2 000幅非人脸图

像)，并按训练样本与测试样本 9:1 的比例随机选

取进行仿真研究。以 Matlab R2010b 为运行环境，

以图 3 为系统进行分类识别，进一步验证 LSMI

算法的有效性、快速性。同样，将 LSMI 算法与文

献[2]中的传统数据降维算法和文献[19]中的自适

应步长算法进行比较。算法的正确识别率和时间复

杂度比较，分别如表 4、表 5 所示。 

表 4  算法的正确识别率仿真表        /% 

正确识别率 1 轮学习 2 轮学习 3 轮学习

传统算法 83.25% 83.50% 83.75% 

自适应步长算法 83.50% 83.50% 83.25% 

LSMI 算法-1 82.75% 83.00% 82.75% 

LSMI 算法-2 82.75% 82.50% 82.50% 

LSMI 算法-3 82.50% 82.75% 83.00% 
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表 5  算法的时间复杂度仿真表        /s 

时间 图像预处理 训练图像 

传统算法 112.349 642 1125.848 530 

自适应步长算法 108.460 529 876.307 486 

LSMI 算法-1 133.744 099 535.263 103 

LSMI 算法-2 128.395 074 226.349 869 

LSMI 算法-3 121.868 517 112.888 312 

表 4~5 中的 LSMI 算法-1、LSMI 算法-2 和

LSMI 算法-3 分别是将同类别的 3，5 和 10 幅图像

进行线性叠加合成。由表 4~5 可知，LSMI 算法相

比于传统算法和自适应步长算法，识别率基本一

致，但明显缩短了算法的时间复杂度。 

尽管同类图像合成的幅数越多，训练时间越

短，但并不是合成的图像幅数越多越好。如利用

LSMI 算法合成图像前后，权重值有明显的变化，

则会降低识别率。造成识别率下降的原因有待进一

步研究。 

综上，通过 COREL 库和 MIT 人脸库仿真实

验表明 LSMI 算法可以加快 DBN 的收敛速度，降

低算法的时间复杂度，提高学习效率，从而验证了

本文提出的算法的正确性。且 LSMI 算法和文献

[19]中的自适应步长算法都有加快学习的目的，只

是从不同的角度着手。基于自适应步长的 DBN 改

进算法通过减小迭代次数加快收敛，适合于迭代次

数较多的仿真实验；而本文的 LSMI 算法是在保证

特征点不变的前提下，减少训练样本的数目进而达

到快速学习的目的，适合于大训练样本的仿真实

验。随着大数据时代的到来，LSMI 算法将会显示

出其优越性。 

4  结论 

本文利用深度信念网络分类模型构建图像分

类识别系统。由于 DBN 分类模型中的 DBN 算法

存在训练过程中收敛速度慢、学习效率等缺点，本

文基于 DBN 的训练样本图像无空间信息的特点，

根据各态遍历性，提出了线性叠加合成的深度信念

网络图像分类快速学习改进算法—LSMI 算法。理

论分析和仿真结果表明：(1)深度信念网络的样本

图像与空间结构信息无关。(2)DBN 各层的权值矩

阵趋于正态分布的程度可以作为衡量 DBN 收敛速

度的指标。(3)以 COREL 场景分类库和 MIT 人脸

库为仿真对象，分析比较了文献[2]、文献[19]以及

本文提出的 LSMI 算法，从正确识别率、算法的时

间复杂度以及权重趋于正态分布的趋势三个角度

验证了 LSMI 算法的有效性、快速性。因此，LSMI

算法可为深度信念网络的进一步研究、发展和应用

提供一定的理论依据。 
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