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摘  要: 深度学习通过多层特征提取方式,可以将原始复杂数据自动表征为高级抽象特征,该模型具有很强的建

模能力,普遍应用于图像识别语音识别、自然语言处理等高复杂问题中.但深度学习由于网络层数深、参数规模庞

大,训练时常常会产生梯度消失、陷入局部最优解、过度拟合等现象.借鉴集成学习的思想,提出一个新颖的深度共

享集成网络,该网络通过在深度学习各隐藏层引出多个独立输出层的联合训练的方式,在网络的各层注入梯度,从而

对低层隐藏层进行梯度补给,从而降低深度学习中的梯度消失现象,并通过集成多输出层的方式使得整个网络拥有

更强的泛化性能. 
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Abstract:  Deep learning allows computational models that are composed of multiple processing layers to learn representations of data 

with multiple levels of abstraction. These have dramatically improved the state-of-the-art methods in speech recognition, visual object 

recognition, natural language processing, and many other domains. However, due to the large number of layers and large parameter scales, 

deep learning often results in gradient vanishing, falling into local optimal solution, overfitting, and so on. By using ensemble learning 

methods, this study proposes a novel deep sharing ensemble network. Through joint training many independent output layers in each 

hidden layer and injecting gradients, this network can reduce the gradient vanishing phenomenon, and through ensemble multi-output, it 

can get a better generalization performance. 
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深度学习(deep learning)[1,2]是指通过多层特征提取方式将原始复杂数据表征为高级抽象特征的一类方法,
                                                                 

 基金项目: 国家自然科学基金(61663046, 61876166); 云南省应用基础研究计划(2016FB104); 云南省中青年学术技术带头人

后备人才项目(2017HB005); 云南省创新团队项目(2017HC012); 云南省高校重点实验室建设计划 

Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61663046, 61876166); Yunnan Applied Fundamental Research 

Project (2016FB104); Yunnan Provincial Young Academic and Technical Leaders Reserve Talents (2017HB005); Yunnan Provincial 

Innovation Team (2017HC012); Yunnan Provincial University Key Laboratory Construction Plan Fund 

收稿时间: 2017-11-07; 修改时间: 2018-03-11, 2018-08-18; 采用时间: 2018-11-16 



 

 

 

2158 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.7, July 2020   

 

该类方法构造的模型对数据具有很强的抽象能力,可以自动地从数据中学习到各种复杂的抽象特征.目前,深度

学习在语音识别[3]、计算机视觉[46]、自然语言处理[7]等问题上都取得了突破性进展.通过堆叠深度学习的层 

数 [810],深度学习的泛化性能获得了显著的提升 ,但在网络层数加深的同时也会产生梯度消失或爆炸 

(vanishing or exploding gradients)[1113]问题,这使得较深的深度学习模型常常会陷入比较糟糕的局部最优或鞍

点(saddle point)[14].针对梯度消失的问题,最著名的方式是使用贪心逐层预训练[8]的方式将网络权重初始化到

一个较优值,然后再使用反向传播(backpropagation)[15]算法进行训练. 

该方法引领了深度学习的复苏,但堆叠的网络层数一般到达 6、7 层便很难再继续堆叠,并且逐层预训练所

花费的训练周期代价也非常高昂.之后,随着可训练数据量以及计算性能的提升,研究人员使用非饱和性神经 

元[1618]以及中间层归一化权重[19]的方式极大地提升了神经网络的层数.但网络层数也并不是越多越好,当层数

逐步增加时,便会产生网络退化问题(degradation problem)[4],此时,网络层数的增加反而会降低泛化性能,而调试

出一个最佳的网络层数也需要大量的经验技巧以及训练周期. 

本文提出一种新颖的深度共享集成网络.该方法允许神经网络在各隐藏层新生长出多个独立的输出层,通

过共享特征提取层(隐藏层),集成各输出层的方式对原始数据进行表征学习.在训练阶段,各输出层对输入数据

进行独立的预测,而隐藏层的权重将使用叠加梯度的方式进行训练,每一隐藏层权重的梯度将来自于各个独立

输出层的反向传播梯度累加.在测试阶段,网络各输出层使用集成的方式进行输出.通过实验,结果表明,深度共

享集成网络可以普遍提高神经网络的泛化性能,并且可以大大缓解深层神经网络的梯度消失问题.该方法不仅

可以降低研究人员对于网络层数的经验技巧,并且相比于传统集成多个神经网络的方式,还极大地降低了训练

成本. 

本文第 1 节描述该想法的研究动机.第 2 节描述之前的相关工作.第 3 节正式介绍深度共享集成网络.第 4

节通过实验对比深度共享集成网络在各项任务中的泛化性能.第 5 节进一步探讨一些深度共享集成网络未来

的研究想法. 

1   研究动机 

深度共享集成网络[20]的研究动机来源于深度学习与集成学习(ensemble learning)[21]相融合.其中,集成学习

具有非常好的泛化性能,且广泛应用于聚类[22,23]、半监督学习[24]、特征混合[25,26]等领域.深度学习和集成学习

两者都可以看作是联结主义模型,从训练过程看,深度学习使用 BP 算法自顶向下的训练模型,而集成学习则选

择的是自底向上的构建模型.但在测试阶段,二者都从输入数据开始前向传播执行网络模型.在传统研究中,两

种模型的研究是相互独立的,研究人员通常将神经网络当作是集成学习中的基学习器(base learner)来训练网

络,然后训练多个基神经网络,但该过程非常耗费资源并且训练周期非常缓慢,因此很难在实际中得到应用.深

度学习模型具有很强的表征能力,随着层数的堆叠,网络的表征能力也在提高,但正如没有免费的午餐理论(no 

free lunch theorems)[27]指出的那样,我们不可能只纯粹地提高网络层数就能提高模型的泛化能力,针对特定的数

据,也应该有其适合的网络层数. 

深度学习的执行过程也可以看作是特征逐层抽象的过程,从底层的低级特征到顶层的高级抽象特征,原始

特征被逐层地表示为更有利于特定的任务形式.因此,从迁移学习(transfer learning)[28]的观点来看,在浅层网络

学习到的特征 (浅层隐藏单元 ),也应该有助于将网络扩展到深层时使用 ,并且从多任务学习 (multitask 

learning)[29]的观点来看,在深度学习的各隐藏层同时加以学习也会更有利于训练出更具泛化性能的抽象特征. 

深度共享集成网络也可以看作是共享深度学习隐藏层的集成学习模型,该模型使用多层同时学习的模式,

试图从中间层直接注入梯度,以此缓解深层神经网络的梯度消失问题,并使用集成学习与多任务学习的思想训

练深度学习模型,与传统方法中集成多个神经网络训练相比,该模型采用共享隐藏层、集成多个输出层的训练

方式其训练速度更快,并且内存消耗更小. 
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2   相关工作 

深度共享集成网络可看作是由 Wolpert 提出的堆叠泛化(stacked generalization)[30]的一种扩展形式,该方法

是使用采样学习的方式训练多个元模型(meta-model),然后将这些元模型的输出作为下一层元模型的输入进行

同样的采样学习,经过多层学习后,堆叠出深层的网络结构.如果堆叠的层数取值恰当,那么这种方法可显著地

提升元模型的泛化性能[31,32].由于该方法可任意地与多种元模型结合,因此可以十分便利地提升元模型性能,比

如与支持向量机(support vector machines,简称 SVMs)[33]相结合的堆叠支持向量机(stacked SVMs)[34,35],与回归

模型结合的堆叠回归(stacked regression)[36],与 Boosting 算法相结合的 DeepBoost[37],而最近提出的深度森林

(deep forest)[38]则属于将随机森林堆叠起来的深层网络结构.特别地,堆叠泛化与非监督学习算法中的自动编码

器(autoencoder)[39]和受限玻尔兹曼机(restricted Boltzmann machines,简称 RBMs)[40]相结合的堆叠自动编码器

(stacked autoencoder,简称 SAEs)[41]以及深度置信网络[42],成为了早期深度学习复兴的重要网络结构. 

堆叠泛化最严重的问题在于,网络的每一层一旦堆叠训练出来就不再改变.这种贪心策略很容易将整个网

络陷入局部最优值,如果网络的某一层被引入了噪声,则其后的所有层都将受到影响,因此传统的堆叠泛化很难

扩展到深层.而堆叠泛化在深度学习的语境中,也被称为逐层监督式预训练[8],该训练方式在逐层训练之后会使

用 BP算法进行调优(fine-tuning),通过梯度的反向传播可以将网络进一步地加以优化.但是,由于 BP算法本身存

在的梯度消失问题,当网络堆叠到较深的层数时,底层的网络权重依然没有办法通过 BP 算法进行梯度修正.在

2014 年提出的 GoogLeNet[6]中,研究人员通过在中间层引入两个输出层来缓解深层神经网络的梯度消失问题. 

与堆叠泛化或逐层监督预训练不同,深度共享集成网络并不是一层层堆叠起来的,而是与传统神经网络相

同预先设置为深层结构,这样不仅可以提升训练效率还能避免逐层贪心策略所陷入的局部最优解问题.在逐层

训练过程中,通常会将底层的输出层去除,仅保留最上层的输出层作为最终的输出,而在深度共享集成网络中,

所有的输出层都将得到保留,我们充分利用各层的输出层进行集成,通过实验,结果表明,集成所有输出层结果,

往往要好于单个输出层的测试结果. 

与本文网络结构相似的还有 2014 年提出的深度监督网络[43],该网络同样使用中间层梯度注入的方式显著

提升了卷积神经网络在图像分类问题中的精确度,并且深度监督网络也可看作是本文网络结构在输出层取 1

时的一个特例.但与本文的兴趣点不同,我们主要探讨将该方法作为一个深度学习与集成学习相结合的模型框

架,可以方便地嵌套在任意神经网络中.在深度监督网络中,训练过程引入的中间层输出层会在训练结束后删

除,而我们的实验结果表明,保留各中间层输出层进行投票输出往往拥有更佳的泛化性能. 

3   模型描述 

本节首先介绍深度共享集成网络的模型结构,然后再详细地介绍如何训练深度共享集成网络. 

3.1   深度共享集成网络模型结构 

如图 1(b)所示,与图 1(a)所示的传统神经网络相比,深度共享集成网络的每一层都有多个独立的输出层.数

据由输入层经过各级隐藏层进行特征提取,然后再交由各输出层进行分类或回归,最后再将各层的输出结果进

行集成,融合成最终结果进行输出.假设 L 表示神经网络的隐藏层数量 {1,2,..., },l L a(l)表示第 l 层的输入向量 

(a(0)=x), ( 1)l
iw  表示 l 层连接到 l+1 层第 i 神经元的权重向量, ( 1)l

ib  表示 l 层连接到 l+1 层第 i 神经元的偏置项,f(x)

表示任意激活函数,例如:f(x)=1/(1+exp(–x)),则传统神经网络的第 l 层到第 l+1 层的传播如公式(1)和公式(2) 

所示: 

 ( 1) ( 1) ( 1)l l l l
i i is w a b     (1) 

 ( 1) ( 1)( )l la f s   (2) 

假设
( 1)l

i

表示第 l 层到 l+1 层第 i 输出层的权重矩阵, ( 1)l

ic  表示第 l 层到 l+1 层第 i 输出层的偏置项, ( 1)l
iout   

表示 l+1 层第 i 个独立输出的输出向量,如果我们使用 softmax 激活函数进行输出,那么深度共享集成网络每一

层的输出就如公式(3)和公式(4)所示: 
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 ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)l l l l
i i io a c      (3) 

 ( 1) ( 1)( )l l
i iout softmax o   (4) 

在最终的集成输出时,我们可以采用加权投票的方式进行集成输出.假设需要完成一个 N 分类任务,N 

{1,…,n},l,i 表示第 l 层第 i 个输出层投票权重, ( )
,
n

l iz 表示第 l 层第 i 个输出层第 n 个输出分类,则深度共享集成网 

络的集成输出就如公式(5)和公式(6)所示: 

 ( )
, ,

1 1

L I
n

n l i l i
l i

vote z
 

   (5)
 

 1 2max( , ,..., )nensemble vote vote vote  (6) 

在常用设置中,我们通常将投票权重设置为 1,也就是使用平权投票的方式进行集成,但是,如果各输出层

的验证精度差异较大,也可以设置一个与各层验证精度有关的投票函数进行加权投票. 

      
(a) 标准神经网络                                (b) 深度共享集成网络 

Fig.1  Diagram of comparison between multilayer shared ensemble network and standard neural network 

图 1  深度共享集成网络与标准神经网络结构对比示意图 

3.2   模型训练 

深度共享集成网络的训练方式与传统神经网络相同,都是使用 BP 算法进行梯度反向传播修改模型权重.

但是,由于每个输出层都是独立的,当一条数据传入到深度共享集成网络中时,会有多个输出层进行反向梯度回

馈,因此,该网络的共享隐藏层需要进行多层梯度叠加来计算总梯度损失.以二分类任务为例,假设有 m 条数据,

上标 i 表示第 i 条数据,其取值范围为 [1, ]i m ,x(i)表示第 i 条输入数据,y(i)表示第 i 条数据的真实分类,g(x)表示

深度学习的输出,那么深度学习常用的交叉熵损失函数如公式(7)所示: 

 
( ) ( ) ( ) ( )

1

1
( , ) ( log( ( , , )) (1 ) log(1 ( , , )))

m
i i i i

i

J w y g x w y g x w
m

  


     (7) 

假设l,j 表示第 l 层第 j 个输出层投票权重, , ( , )l jJ w  表示第 l 层第 j 个输出层的损失函数,那么深度共享集 

成网络的损失函数如公式(8)所示: 

 , ,
1 1

( , )
L I

ensemble l j l j
l j

loss J w 
 

   (8) 

假设 ( )lw 表示第 l层的权重梯度,下标 i表示第 i 层网络,下标 j表示第 j个输出层,由公式(8)可以推出, ( )lw  
的计算公式就如公式(9)所示,该公式表明,当前层权重梯度等于当前层之上各输出层的加权代价函数梯度之和. 
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,( )

, ( )
0 1

( , )L l I
l i jl

l i j l
i j

J w
w

w








 


 

  (9) 

为了方便理解,我们还可以将 ( )lw 表示为当前输出层反向梯度与上层隐藏层反向梯度的形式,假设(l)表 

示第 l 隐藏层反馈梯度,a(l)表示第 l 层的输入.那么第 l 隐藏层的权重梯度就如公式(10)所示: 

 ( ) ( ) ( )l l lw a   (10) 

假设 ( )l
i 表示第 l 层第 i 单元的梯度, ( )

,
l

j iw 表示第 l 层第 i 单元连接到第 l+1 层第 j 单元的连接权重, ( )l
ia 表示 

第 l 层第 i 单元的输入,f′(x)表示激活函数的导数,sl+1 表示第 l+1 层的神经元个数,那么第 l 层第 i 单元的梯度就

如公式(11)所示: 

 

1
,( ) ( ) ( 1) ( )

, , ( )
1 1

( , )
( )

ls I
l jl l l l

i j i j i l j l
j j i

J w
w f a

a


  




 

 
     

   (11) 

完整的深度共享集成网络训练过程如算法 1 所示. 

算法 1. 随机梯度下降算法用于训练深度共享集成网络. 

输入:给定数据集 X={x(1),x(2),...,x(n)},数据集标记 Y={y(1),y(2),...,y(n)},学习率; 

输出:输出层权重,训练迭代次数 iters,网络层数 L,每一层的输出层个数 J. 

执行深度共享集成网络前向传播. 

1: for i=1:iters: 

2:     随机采样 m 条训练数据 

3:     (0)a x  

4:     for l=1:L: 

5:        执行每一隐藏层输出: ( 1) ( ) ( )( )l l la f a w   

6:        for j=1:J: 

7:            执行每一输出层输出: ( 1) ( 1) ( 1)l l l
j jo a     

执行多层共享网络反向传播. 

8:    计算最上层输出层残差: 
( ) ( ) ( ) ( )

( )
, ( )

1 1

1 ( log( ( )) (1 ) log(1 ( )))
.

i i i im J
L

L j l
i j j

y g o y g o

m o
 

 

   



 

9:    计算最上层第 j 输出层权重梯度: 
( ) ( ) ( ) ( )

, ( )
1

1 ( log( ( )) (1 ) log(1 ( )))
.

i i i im
L
j L j L

i i

y g o y g o

m
 



   
 


 

10:    更新最上层第 j 输出层权重: ( ) ( ) ( )L L L
j j j       

11:    for i=1:L1: 

12:         l←Li 

13:         for j=1:J: 

14:             计算第 l 层第 j 输出层梯度: 
( ) ( ) ( ) ( )

( )
, ( )

1

1 ( log( ( )) (1 ) log(1 ( )))i i i im
l

j L j l
i j

y g o y g o
o

m o




   
 

  

15:             计算第 l 层第 j 输出层权重梯度: 
( ) ( ) ( ) ( )

( )
, ( )

1

1 ( log( ( )) (1 )log(1 ( )))i i i im
l

j L j l
i i

y g o y g o

m
 



   
 

  

16:             更新第 l 层第 j 输出层权重: ( ) ( ) ( )l l l
j j j       
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17:        计算第 l 隐藏层残差:
1

( ) ( ) ( 1) ( ) ( )

1 1

( )
ls J

l l l l l
j j

j j

w f a o 




 

 
    

 
   

18:        计算第 l 隐藏层权重梯度: ( ) ( ) ( )l l lw a   

19:        更新第 l 隐藏层权重: ( ) ( ) ( )l l lw w w  

 
4   实验比较 

在本节中,我们使用深度共享集成方法构建了深度前馈神经网络、深度卷积网络以及深度循环网络,分别

命名为深度共享集成前馈神经网络、深度共享卷积集成网络、深度共享循环集成网络,并比较了各自基础网络

在各项任务中的性能.通过实验比较我们发现,深度共享集成方法可以普遍提高基础网络的泛化性能.以下是我

们所比较的实验数据集. 

 MNIST[44]:标准的手写数字图像数据集; 

 CIFAR-10[45]:标准的小型自然图像数据集; 

 GTZAN[46]:用于音乐分类的音频数据集; 

 sEMG[47]:用于手势识别时序传感器数据集; 

 IMDB[48]:用于情感分类的电影评论英文文本数据集; 

 UCI 数据集[49]:LETTER、ADULT、YEAST 低维数据集. 

如表 1 所示,我们使用不同领域、不同维度数据集进行对比实验,并统一将数据集划分为训练集与测试集

两个部分. 
Table 1  Data set partition 

表 1  实验数据集划分 
数据集 数据应用领域 数据维度 训练数据集 测试数据集 
MNIST 数字图像识别 784(2828 灰度图) 60 000 10 000 

CIFAR-10 小型自然图像识别 3 072(32323 彩色图) 50 000 10 000 
GTZAN 语音识别 3 840(12803) 700 300 
sEMG 手势识别 3 000 1 440 360 
IMDB 文本分类 500(截断为 500 长度) 2 500 2 500 

LETTER 低维分类 16 16 000 4 000 
ADULT 低维分类 14 32 561 16 281 
YEAST 低维分类 8 1 038 446 

在实验中,除 MNIST 数据集中的逐层对比实验,网络结构都采取按层衰减根号 2倍的金字塔结构,使用的卷

积核为 33,卷积方式为网络尺寸不变的 same 卷积操作;我们使用跨步为 2 的卷积操作替换池化方法进行下采

样,每一层网络都使用批量归一化算法进行网络解耦,并使用 leaky ReLU 作为激活函数进行非线性激活;在共享

集成中,每两层接入 5 个全连接层,并使用 softmax 进行输出.在训练时,每一层网络权重的方差初始化为 0.5,学

习率初始化为 0.5,最低学习率为 0.001,使用学习率指数衰减的方式进行训练,并使用 adam梯度下降算法进行权

重更新.表 2 给出测试 CIFAR-10 数据集的网络结构. 

Table 2  Architecture on test CIFAR-10 

表 2  测试 CIFAR-10 的网络结构 

输入 
CNN CNN+sharing ensemble DNN DNN+sharing ensemble 

32323 32323 3 072 3 072 

L1 
same 卷积:33,64 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:323264 

same 卷积:33,64 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:323264 

全连接层:30721024 
BN,leaky ReLU 
输出维度:1 024 

全连接层:30721024 
BN,leaky ReLU 
输出维度:1 024 

L2 

same 卷积:33,64 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:161664 

same 卷积:3×3,64 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:161664 

全连接层:1024512 
BN,leaky ReLU 
输出维度:512 

全连接层:1024512 
BN,leaky ReLU 
输出维度:512 

 5 个全连接层:16384105 
5 个 softmax 层 

 5 个全连接层:51210 
5 个 softmax 层 
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Table 2  Architecture on test CIFAR-10 (Continued) 
表 2  测试 CIFAR-10 的网络结构(续) 

输入 
CNN+sharing ensemble DNN DNN+sharing ensemble CNN 

32323 32323 3 072 3 072 

L3 
same 卷积:33,64 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:161664 

same 卷积:33,64 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:161664 

全连接层:512512 
BN,leaky ReLU 
输出维度:512 

全连接层:512512 
BN,leaky ReLU 
输出维度:512 

L4 

same 卷积:33,128 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:88128 

same 卷积:33,128 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:88128 

全连接层:512512 
BN,leaky ReLU 
输出维度:512 

全连接层:512512 
BN,leaky ReLU 
输出维度:512 

 5 个全连接层:8192105 
5 个 softmax 层 

 5 个全连接层:51210 
5 个 softmax 层 

L5 
same 卷积:33,128 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:88128 

same 卷积:33,128 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:88128 

全连接层:512256 
BN,leaky ReLU 
输出维度:256 

全连接层:512256 
BN,leaky ReLU 
输出维度:256 

L6 

same 卷积:33,256 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:44256 

same 卷积:33,256 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:44256 

全连接层:256256 
BN,leaky ReLU 
输出维度:256 

全连接:256256 
BN,leaky ReLU 
输出维度:256 

 5 个全连接层:4096105 
5 个 softmax 层 

 5 个全连接层:25610 
5 个 softmax 层 

L7 
same 卷积:33,256 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:44256 

same 卷积:33,256 
stride 1,BN,leaky ReLU 
输出维度:4×4×256 

全连接层:256128 
BN,leaky ReLU 
输出维度:128 

全连接:256128 
BN,leaky ReLU 
输出维度:512 

L8 

same 卷积:3×3,256 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:22256 

same 卷积:3×3,256 
stride 2,BN,leaky ReLU 
输出维度:22256 

全连接层:128128 
BN,leaky ReLU 
输出维度:128 

全连接层:128128 
BN,leaky ReLU 
输出维度:128 

 5 个全连接层:102410 
5 个 softmax 层 

 全连接层:12810 
5 个 softmax 层 

输出 
全连接层:102410 
softmax 层输出 

对 20 个 softmax 层进行平权

投票输出 
全连接层:12810 
softmax 层输出 

对 20 个 softmax 层进行平

权投票输出 

4.1   深度共享集成网络降低梯度消失 

当深度学习网络层数逐渐加深时,其网络便会出现梯度消失现象.特别是当使用易饱和性神经元(如:tanh、

sigmoid)时,深度学习就会变得非常难以训练,通常需要非常小心地初始化参数范围,并对数据进行归一化处理.

为了检验深度共享集成网络的防止梯度消失性能,我们使用 MNIST 数据集对深度卷积神经网络与深度共享卷

积集成网络做逐层对比实验.如图 2 所示. 

 

Fig.2  Layer by layer comparison experiment of deep CNN and deep sharing ensemble CNN on MNIST 

图 2  深度卷积神经网络与深度共享卷积集成网络在 MNIST 数据集上的逐层比较实验 
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在实验中,我们每一层都只使用 3364 的卷积核进行 same 卷积操作,为了保证网络不缩减,我们没有使用

池化操作,并且卷积的跨步为 1,在深度神经网络中每两层卷积层后接入一个全连接层并使用 softmax 函数进行

输出,在深度共享集成网络中,每两层卷积层后接入 5个全连接层并各自使用 softmax函数输出,最后再使用平权

投票的方式进行最后输出,为模拟梯度消失现象,我们选择了 tanh 作为神经网络的激活函数,并每两层比较网络

的泛化性能.实验中我们使用的数据批量尺寸为 100,梯度下降算法为 adam,起始学习率为 0.1,最低学习率为

0.001,使用学习率指数衰减的方式进行训练.通过实验比较,如图 2 所示,我们发现,深度共享卷积集成网络在网

络层数较深时,可以有效地缓解梯度消失情况,即使网络层数不断增加,也不会损坏其泛化性能. 

4.2   CIFAR-10图像识别实验比较 

CIFAR-10 数据集是一套深度学习领域测试图像识别的基准数据集,该数据集总共包含 60 000 张 32323

的 10 分类小型自然图片.如表 3 所示,我们分别比较了使用神经网络与卷积神经网络配合深度共享集成方法构

建起来的网络性能.标准的神经网络的测试正确率为 44.50%,而加上深度共享集成之后的正确率为 47.35%.在

卷积网络的测试中,我们选取了 AlexNet 作为基础网络,其正确率可达 83%,而通过在中间层接入多个独立输出

层之后,其网络性能可以提升到 84.23%.同时,为了方便比较,我们也加入其他一些算法作为比较参考. 

Table 3  Compare the test accuracy of CIFAR-10 dataset (%) 

表 3  比较 CIFAR-10 数据集测试正确率(%) 
ResNet 93.57[4] 

gcForest(gbdt) 69.00[38] 
gcForest(5grains) 63.37[38] 
Deep Belief Net 62.20[38] 
gcForest(default) 61.78[38] 
Random Forest 50.17[38] 

Logistic Regression 37.32[38] 
SVM (linear kernel) 16.32[38] 

DNN 44.50 
DNN+sharing ensemble 47.35

Deep CNN(AlexNet) 83.00 
Deep CNN+sharing ensemble 84.23

4.3   GTZAN音乐分类实验比较 

GTZAN 数据集包含了 100 首 10 种音乐风格音频数据,每首音频的时长为 30s.我们将该数据划分 700 首作

为训练数据,300 首作为测试数据.在实验中,我们使用 MFCC 特征来表示 30s 的音频数据,因此将每首 30s 的原

始音频转换为了 128032 的特征矩阵.如表 4 所示,我们构建了深度共享集成前馈网络、深度共享卷积集成网

络及其对照网络进行实验,在实验中,深度神经网络以及深度卷积网络的测试正确率分别为 60.33%和 63.00%,

而使用了深度共享集成方法后的模型正确率分别可以达到 61.20%和 64.33%. 

Table 4  Compare the test accuracy of GTZAN dataset (%) 

表 4  比较 GTZAN 数据测试正确率(%) 
gcForest 65.67[38] 

Random Forest 50.33[38] 
Logistic Regression 50.00[38] 

SVM (rbf kernel) 18.33[38] 
DNN 60.33 

DNN+sharing ensemble 61.20
Deep CNN 63.00 

Deep CNN+sharing ensemble 64.33

4.4   sEMG手势识别实验比较 

sEMG 数据集包含了 1 800 条 6 种手势移动数据,每条数据的特征为 3 000 维.我们将其划分为 1 440 条作

为训练数据集,360 条作为测试数据集.使用深度共享集成前馈网络、深度共享集成 LSTM 及其对照网络模型进

行实验,在 LSTM 的构建实验中,将原始 3 000 维的数据重塑为 600 的数据,其中,6 作为训练长度,300 作为每一
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时间片段输入到 LSTM 中的输入维度.如表 5 所示,通过实验比较,深度神经网络以及深度 LSTM 的测试正确率

分别在 42.23%以及 47.33%,而加入深度共享集成之后的正确率分别提升到 44.52%和 48.00%.但同时也发现,深

度共享集成方法对于 LSTM 性能的提升所起作用十分微小,并且在有些情况下,反而会损坏 LSTM 的性能. 

Table 5  Compare the test accuracy of sEMG dataset (%) 

表 5  比较 sEMG 数据测试正确率(%) 
gcForest 71.30[38] 

Random Forest 29.62[38] 
SVM (rbf kernel) 29.62[38] 

Logistic Regression 23.33[38] 
DNN 42.23 

DNN+sharing ensemble 44.52
Deep LSTM 47.33 

Deep LSTM+sharing ensemble 48.00

4.5   IMDB文本情感分类实验比较 

IMDB 数据集总共包含了 50 000 份英文影评进行情感分类,其中,25 000 份作为训练数据,25 000 份作为测

试数据.在实验中,将每份文本长度截断为 500,文本长度不足时进行补零处理,由于原始文本被表示为 tf-idf 特

征,为此我们统一将 tf-idf 特征转换为 100 维的词向量进行实验,在卷积网络的实验中,我们使用 1 维卷积构建模

型.如表 6 所示,分别构造深度共享集成前馈网络、深度共享卷积网络、深度共享 LSTM 以及各自对应的网络

模型进行比较.通过实验比较,深度神经网络、深度卷积网络以及深度 LSTM 的测试正确率分别在 88.23%、

91.35%以及 93.34%,而加入深度共享集成之后的正确率分别提升到 89.56%、92.00%以及 93.78%. 

Table 6  Compare the test accuracy of IMDB dataset (%) 

表 6  比较 IMDB 数据测试正确率(%) 
gcForest 89.16[38] 

Logistic Regression 88.62[38] 
SVM (linear kernel) 87.56[38] 

Random Forest 85.32[38] 
DNN 88.23 

DNN+sharing ensemble 89.56
Deep CNN 91.35 

Deep CNN+sharing ensemble 92.00
Deep LSTM 93.34 

Deep LSTM+sharing ensemble 93.78

4.6   UCI低维时间序列分类实验比较 

我们同样也使用深度共享集成网络在一些 UCI 低维数据集上进行实验对比.选取了 LETTER、ADULT、

YEAST 这 3 套数据集进行实验.其中,LETTER 数据集包含了 16 个特征,16 000 条作为训练数据,4 000 条作为测

试数据;ADULT 包含了 14 个特征,32 561 条作为训练数据,16 281 条作为测试数据;YEAST 包含 8 个特征,1 038

作为训练数据,446 作为测试数据.由于这 3 套数据集的特征数量较少,不太需要类似 CNN、LSTM 这类复杂的

网络结构,因此我们仅构造深度共享集成前馈网络进行比较.如表 7 所示,在 LETTER 数据集中,深度神经网络的

测试正确率为 95.70%,而深度共享集成前馈网络的测试正确率为 96.88%;在 ADULT 数据集中,深度神经网络的

正确率为 85.25%,而深度共享集成前馈网络的测试正确率为 85.70%;在 YEAST 数据集中,深度神经网络的正确

率仅为 55.60%,而深度共享集成前馈网络的测试正确率为 58.00%. 

Table 7  Compare the test accuracy of UCI low dimensional dataset (%) 

表 7  比较 UCI 低维数据测试正确率(%) 
 LETTER ADULT YEAST 

gcForest 97.40[38] 86.40[38] 63.45[38] 
Random Forest 96.50[38] 85.49[38] 61.66[38] 

DNN 95.70 85.25 55.60 
DNN+sharing ensemble 96.88 85.70 58.00 
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5   结  论 

深度共享集成网络是一种非常灵活的集成学习框架,相比于传统的集成学习算法,通过共享隐藏层集成的

方式,深度集成网络可以极大地减少训练参数的数量,节约训练周期,并且还可以轻松地将该算法扩展为深度共

享集成卷积网络以及深度共享集成循环网络等常用的深度学习模型.在元模型不变的情况下,深度共享集成方

法可以普遍提高模型 1%~3%的泛化性能. 

但深度共享集成方法也带来了额外的问题,即增加了深度学习的超参数种类,哪些层应该引入输出层,每一

层需要设置多少个输出层都没有固定的配置,需要根据具体任务经验性地进行超参数配置.同时,在实验中,我

们发现深度共享集成网络对于循环神经网络的性能提升所起作用很有限,特别是当循环网络的循环周期较长

时,深度共享集成方法对网络的性能提升所起作用非常微小,有时甚至还会损坏网络的性能,这也是在未来工作

中需要研究的地方.深度共享集成方法的泛化性能还非常依赖于基础网络的结构,如在处理图像识别任务时,深

度共享集成神经网络与深度共享集成卷积网络的性能差异非常巨大,而该差距严重地受到基础网络的影响,因

此,如何构建更具通用性的深度共享集成架构依然是未来工作中需要研究的地方. 
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