
深度学习模型不是万能的,在有些场景或应用中会出现局限性,因此需要提高现有深度

学习模型的适应性。本章给出了两种适应型深度学习模型:期望与反期望深度学习模型、
残缺数据深度学习模型。

3.1　期望与反期望深度学习模型

深度学习模型通过输入数据和输出数据对深度学习模型进行训练。如果有的输入

数据在不同场景下能产生属性相反的输出数据(这是有可能的,假如还有影响输出结

果的其他条件数据没有包括在输入数据中,那么就有可能因为其他条件数据的变化,
而产生不同的输出数据),此时就会在训练过程中引起深度学习模型结构的动荡,不利

于深度学习模型的训练,也不利于深度学习模型的使用,因为无法得知输出数据的可

信度是多少[11,12]。
例如,深度学习模型判断一个人是不是男的,输入不同人的人脸特征,同样脸部特

征的人可能是男的,也可能是女的,此时就会在训练过程中引起深度学习模型结构的

动荡。
本技术研究并给出了一种新的期望与反期望深度学习方法和神经网络系统,通过输

出数据的期望标签和反期望标签构造两个深度学习模型,分别对与期望标签对应的深度

学习模型和与反期望标签对应的深度学习模型进行训练,避免了深度学习模型当存在属

性相反的输出数据时结构动荡的问题,提高了深度学习模型训练的可靠性。
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3.1.1　期望与反期望深度学习方法

如图3-1所示,本技术方案提供一种期望与反期望深度学习方法,可包括以下步骤:

图3-1　期望与反期望深度学习方法流程

(1)步骤S1,获取训练数据中输出数据的期望标签和反期望标签;其中,反期望标签是

与期望标签的属性相反的标签。
例如,获取输出数据的期望标签“男人”,反期望标签“女人”。
(2)步骤S2,初始化与期望标签对应的深度学习模型,得到期望深度学习模型;初始化

与反期望标签对应的深度学习模型,得到反期望深度学习模型。
其中,期望标签对应的深度学习模型的输入格式初始化为训练数据中的输入数据格式;

反期望标签对应的深度学习模型的输入格式也初始化为训练数据中的输入数据格式。期望

深度学习模型的输出格式初始化为0~1之间的数,输出为1时,表示输出为期望标签;输

出为0时,表示输出不是期望标签;输出为0~1时,表示输出有可能是期望标签。反期望

深度学习模型的输出格式初始化为0~1的数,输出为1时,表示输出为反期望标签;输出

为0时,表示输出不是反期望标签;输出为0~1时,表示输出有可能是反期望标签。同时,
获取已有同类深度学习模型的配置信息(预设配置信息包括:预设层数、每层预设节点数、
各网络连接的预设权值)作为期望标签对应的深度学习模型的配置信息对期望标签对应的

深度学习模型进行配置,同时也将该配置信息作为反期望标签对应的深度学习模型的配置

信息对反期望标签对应的深度学习模型进行配置。
例如,初始化与期望标签“男人”和反期望标签“女人”对应的两个深度学习模型,称为期

望标签“男人”深度学习模型、反期望标签“女人”深度学习模型。
(3)步骤S3,分别对期望深度学习模型和反期望深度学习模型进行训练。
在一个技术方案中,本步骤可以采用以下方式实现:

① 步骤S3-1,通过训练数据中的输入数据分别对期望深度学习模型和反期望深度学习

模型进行无监督训练。
例如,通过训练数据中的输入数据人脸图像分别对期望标签“男人”深度学习模型、反期

望标签“女人”深度学习模型进行无监督训练。对期望深度学习模型、反期望深度学习模型

进行无监督训练,可采用同样的输入数据集合。
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② 步骤S3-2,从训练数据中获取与期望标签一致的输出标签对应的输入数据,将该输

入数据作为输入,将“1”作为预期输出,对期望深度学习模型进行有监督训练,并从训练数据

中获取与期望标签及反期望标签都不一致的输出标签对应的输入数据,将该输入数据作为

输入,将“0”作为预期输出,对期望深度学习模型进行有监督训练。
可以将训练数据中与期望标签一致的输出标签对应的输入数据作为第一输入数据;从

第一输入数据中筛选出第一预设比例(假设为P%,P 为0~100的实数)的第一输入数据,
得到对应的每一第二输入数据(即将第一输入数据中P%的数据保留,其余数据清空,得到

对应的每一第二输入数据);将每一第二输入数据作为输入,将第一预设比例作为预期输

出,对期望深度学习模型进行有监督训练。
之所以不进行从训练数据中获取与反期望标签一致的输出标签对应的输入数据,将该

输入数据作为输入,将“0”作为预期输出,对期望深度学习模型进行有监督训练,是因为与反

期望标签一致的输出标签所对应的输入数据有可能与期望标签一致的输出标签所对应的输

入数据类似(例如,有的男人和女人的脸部特征很相像),从而导致类似的输入数据在同一个

深度学习模型中产生不同的输出标签,进而会对期望深度学习模型的训练效果产生负面

影响。
例如,从训练数据中获取与期望标签“男人”一致的输出标签(预期输出为“1”)及其对应

输入数据人脸图像对期望标签“男人”深度学习模型进行有监督训练;从训练数据中获取与

期望标签“男人”及反期望标签“女人”都不一致的输出标签(预期输出为“0”)及其对应输入

数据(例如动物头像)对期望标签“男人”深度学习模型进行有监督训练;从训练数据中获取

与期望标签“男人”一致的输出标签(预期输出为“1”)及其对应输入数据人脸图像,将输入数

据人脸图像中60%的部分保留(可随机选择,也可以均匀选择,或按照一定预设方式选择需

要保留的部分),其余40%的部分从图像中清除(可随机选择,也可以均匀选择,或按照一定

预设方式选择需要保留的部分),然后将处理后的输入数据人脸图像作为新输入数据人脸图

像,将输出数据“1”变为新输出数据“60%”,对期望标签“男人”深度学习模型进行有监督

训练。

③ 步骤S3-3,从训练数据中获取与反期望标签一致的输出标签对应的输入数据,将该

输入数据作为输入,将“1”作为预期输出,对反期望深度学习模型进行有监督训练,并从训练

数据中获取与期望标签及反期望标签都不一致的输出标签对应的输入数据,将该输入数据

作为输入,将“0”作为预期输出,对反期望深度学习模型进行有监督训练。
可以将训练数据中与反期望标签一致的输出标签对应的输入数据作为第三输入数据;

从每一第三输入数据中筛选出第二预设比例(假设为P%,P 为0~100的实数)的数据,得
到对应的每一第四输入数据(即将每一第三输入数据中P%的数据保留,其余数据清空,得
到对应的每一第四输入数据);将每一第四输入数据作为输入,将对应的第二预设比例作为

预期输出,对反期望深度学习模型进行有监督训练。
例如,从训练数据中获取与反期望标签“女人”一致的输出标签(预期输出为“1”)及其对

应输入数据人脸图像对反期望标签“女人”深度学习模型进行有监督训练;从训练数据中获

取与期望标签“男人”及反期望标签“女人”都不一致的输出标签(预期输出为“0”)及其对应

输入数据(例如动物头像)对期望标签“女人”深度学习模型进行有监督训练。
从训练数据中获取与反期望标签“女人”一致的输出标签(预期输出为“1”)及其对应输
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入数据人脸图像,将输入数据人脸图像中60%的部分保留(可随机选择,也可以均匀选择,
或按照一定预设方式选择需要保留的部分),其余40%的部分从图像中清除(可随机选择,
也可以均匀选择,或按照一定预设方式选择需要保留的部分),然后将处理后的输入数据人

脸图像作为新输入数据人脸图像,将输出数据“1”变为新输出数据“60%”,对反期望标签“女
人”深度学习模型进行有监督训练。

在分别对期望深度学习模型和反期望深度学习模型进行训练之后,还可以计算输入数

据对应的输出属于期望标签及反期望标签的可信度。可以将输入数据输入期望深度学习模

型,得到期望深度学习模型的输出数据;将输入数据输入反期望深度学习模型,得到反期望

深度学习模型的输出数据;根据期望深度学习模型与反期望深度学习模型的输出数据得到

输入数据对应的输出属于期望标签及反期望标签的可信度。
例如,获取输入数据人脸图像,将输入数据人脸图像输入期望深度学习模型,得到期望

深度学习模型的输出数据,该输出数据为0~1的数,越接近1,则表明输出为期望标签的概

率越大;将输入数据输入反期望深度学习模型,得到反期望深度学习模型的输出数据,该输

出数据为0~1的数,越接近1,则表明输出为反期望标签的概率越大。
在计算可信度时,可以将期望深度学习模型的输出数据作为输出属于期望标签的概率

记为A,将反期望深度学习模型的输出数据作为输出属于反期望标签的概率记为B;将输

入数据对应的输出属于期望标签或反期望标签的可信度记为F,则F=(A+B)/2;输入数

据对应的输出属于期望标签的可信度为F×A,属于相反标签的可信度为F×B,属于其他

标签的可信度为1-F。
例如,如果这个人是男人,那么这个人是男人的概率是F×A,作为这个人是男人的可

信度;是女人的概率是F×B,作为这个人是女人的可信度;属于其他标签的概率为1-F,
作为这个人既不是男人又不是女人的可信度。

深度学习模型判断一个人是不是男人,训练数据中输入头像图像,如果训练数据中输出数

据是男人,则用“男人”标签对应的深度学习模型进行训练,例如用输出“1”代表是男人,用“0”
代表不是男人(例如是动物);如果训练数据中输出数据是女人,则用“女人”标签对应的深度

学习模型进行训练,例如用输出用0~1的数来代表是女人的可能性大小,用1代表是女人,用

0代表不是女人(例如是动物);如果训练数据中输出数据是跟男人、女人无关的,例如动物,则
“男人”标签对应的深度学习模型和“女人”标签对应的深度学习模型同时进行训练。

在使用时,输入一个数据到“男人”和“女人”标签对应的深度学习模型同时计算,如果

“男人”标签对应的深度学习模型输出0.8;如果“女人”标签对应的深度学习模型输出0.5,
则输出是“男人”或“女人”的可信度是(0.8+0.5)/2=0.65=65%,输出不是“男人”或“女
人”的可信度是1-65%=35%,输出是“男人”的可信度是65%×0.8=52%,输出是“女人”
的可信度是65%×0.5=32.5%,相对而言是“男人”的可信度更高,所以判断为“男人”。

3.1.2　期望与反期望深度学习系统

如图3-2所示,本技术方案还提供一种神经网络系统,可包括:
(1)标签获取模块1,用于获取训练数据中输出数据的期望标签和反期望标签;其中,
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　图3-2　深度学习系统的结构示意图

反期望标签是与期望标签的属性相反的标签。
例如,获取输出数据的期望标签“男人”和反期望标

签“女人”。
(2)初始化模块2,用于初始化与期望标签对应的深

度学习模型,得到期望深度学习模型,初始化与反期望标

签对应的深度学习模型,得到反期望深度学习模型。
其中,期望标签对应的深度学习模型的输入格式初始化为训练数据中的输入数据格式;

反期望标签对应的深度学习模型的输入格式也初始化为训练数据中的输入数据格式。期望

深度学习模型的输出格式初始化为0~1的数,输出为“1”时,表示输出为期望标签;输出为

“0”时,表示输出不是期望标签;输出为0~1的数时,表示输出有可能是期望标签。反期望

深度学习模型的输出格式初始化为0~1的数,输出为“1”时,表示输出为反期望标签,输出

为“0”时,表示输出不是反期望标签;输出为0~1的数时,表示输出有可能是反期望标签。
同时,获取已有同类深度学习模型的配置信息(预设配置信息包括:预设层数、每层预设节

点数、各网络连接的预设权值)作为期望标签对应的深度学习模型的配置信息对期望标签对

应的深度学习模型进行配置,同时也将该配置信息作为反期望标签对应的深度学习模型的

配置信息对反期望标签对应的深度学习模型进行配置。
例如,初始化与期望标签“男人”和反期望标签“女人”对应的两个深度学习模型,称为期

望标签“男人”深度学习模型、反期望标签“女人”深度学习模型。
(3)训练模块3,用于分别对期望深度学习模型和反期望深度学习模型进行训练。
本技术方案通过输出数据的期望标签和反期望标签构造两个深度学习模型,如果训练

数据中输出数据与期望标签一致,则对与期望标签对应的深度学习模型进行训练;如果训

练数据中输出数据与反期望标签一致,则对与反期望标签对应的深度学习模型进行训练;
如果训练数据中输出数据与属性无关(当然也与反期望标签无关),则同时对期望标签及反

期望标签对应的两个深度学习模型进行训练。训练得到两个深度学习模型,在应用中将输

入数据同时输入这两个深度学习模型,得到两个输出数据,然后综合这两个输出数据得到输

出数据属于期望标签及反期望标签的可信度。
本技术方案的神经网络系统与期望和反期望深度学习方法一一对应,上述期望与反期

望深度学习方法的技术方案阐述的技术特征及其有益效果均适用于神经网络系统的技术方

案中。

3.2　残缺深度学习模型

人工神经网络(ArtificialNeuralNetwork,ANN)也简称为神经网络或连接模型,它是

一种模仿动物神经网络行为特征,进行分布式并行信息处理的算法数学模型。这种网络依

靠系统的复杂程度,通过调整内部大量节点之间的相互连接关系,从而达到处理信息的

目的。
传统技术中,神经网络包括用于深度学习的神经网络都是通过输入数据和输出数据对

神经网络进行训练,然后在使用阶段将输入数据输入已经训练好的神经网络,从而得到输出
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数据。但是,在实际使用过程中,输入数据往往都不完整,因此基于传统技术的神经网络无

法根据不完整的输入数据得到输出数据[13,14]。
本技术方案研究并给出了一种新型的残缺数据深度学习模型方法、系统,方法包括:获

取预先训练好的深度学习模型;从待预测数据中获取输入数据;根据输入数据和预先训练

好的深度学习模型的输入变量确定至少一个缺少数据的输入变量;将对缺少数据的输入变

量进行赋值获得的数据,与从待预测数据中获取的输入数据进行组合,生成多组完整输入数

据;将多组完整输入数据输入到预先训练好的深度学习模型中,计算得到多组输出数据。
通过这种方式,在输入数据缺少数据的情况下,仍然能够通过神经网络输出预测的输出变

量,为研究工作提供数据支持,减少了输入数据检测和采集的成本。

3.2.1　残缺深度学习模型方法

1.残缺深度学习模型的基本方法

　　如图3-3所示,本技术方案提供了一种深度学习模型方法,该方法以应用于服务器进行

举例说明。包括:

图3-3　深度学习模型方法的流程示意图

(1)步骤S1,获取预先训练好的深度学习模型。
(2)步骤S2,从待预测数据中获取输入数据。
(3)步骤S3,根据输入数据和预先训练好的深度学习模型的输入变量确定至少一个缺

少数据的输入变量。
预先训练好的深度学习模型有N 个输入变量。待预测数据中有其中 M 个输入变量对

应的数据,其余N-M 个输入变量没有对应的数据,则这 N-M 个输入变量是缺少数据的
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输入变量;其中,M、N 为自然数。
例如,深度学习模型输入变量为:身高、体重、血压、血液检查结果、尿液检查结果;深

度学习模型输出是糖尿病类型(例如,用0、1、2、3来表示不同类型的糖尿病)。
待测试的不完整输入数据包括血压数据、血液检查结果数据、尿液检查结果数据,缺少

数据输入变量为身高、体重。
(4)步骤S4,将对缺少数据的输入变量进行赋值获得的数据,与从待预测数据中获取

的输入数据进行组合,生成多组完整输入数据。
通过知识库获取缺少数据的输入变量中每一缺少数据的输入变量的取值范围。具体包

括3种方式:
第1种方式:从输入变量范围知识库中检索出缺少数据输入变量对应的预设取值范

围;其中,输入变量范围知识库预先存有所有输入变量对应的预设取值范围。
第2种方式:提示并接受用户输入缺少数据输入变量的预设取值范围。
第3种方式:从每一训练输入数据中获取缺少数据输入变量的值,统计获取到的缺少

数据输入变量的最大值和最小值,将最小值到最大值的范围作为缺少数据输入变量的预设

取值范围。
例如,身高的取值范围是0.1~2m,体重的取值范围是2~100kg。
知识库中存储有多组数据,其中包括多组预先训练好的深度学习模型输入数据。可通

过知识库中存储的数据获取缺少数据输入数据的取值范围。
对缺少数据输入变量在对应的预设取值范围内进行N 次赋值,具体包括两种实现方法:
第1种实现方法:对缺少数据输入变量在对应的预设取值范围内随机地取 N 个值对

缺少数据输入变量进行N 次赋值。
第2种实现方法:从所有训练输入数据中随机抽取N 个训练输入数据,然后提取其中

该输入变量对应的数据对缺少数据输入变量进行N 次随机赋值。
其中,预设次数N 的确定方法包括:
接受用户输入预设次数N 的值,如果用户没有输入,则将训练输入数据的数量作为 N

的值。
例如,对缺少数据输入变量身高、体重在对应的预设取值范围0.1~2m、2~100kg内复

制其他样本中该输入变量数据进行100次随机赋值,因为在很多样本中是具备身高、体重数

据的,所以通过获取已有其他样本中这些输入变量的数据是可行的:
身高0.5m,体重10kg;
身高1.5m,体重50kg;
……
身高1.7m,体重55kg;
将该缺少数据输入变量身高、体重对应的100份输入数据与待测试的不完整输入数据

“血压数据C、血液检查结果数据 D、尿液检查结果数据E”组合得到100份完整的输入

数据:
身高0.5m,体重10kg,血压数据C,血液检查结果数据D,尿液检查结果数据E;
身高1.5m,体重50kg,血压数据C,血液检查结果数据D,尿液检查结果数据E;
……
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身高1.7m,体重55kg,血压数据C,血液检查结果数据D,尿液检查结果数据E。
通过知识库中存储的数据获取缺少输入数据的取值范围后,在此取值范围内取预定数

量的数据,将选取的数据赋值给缺少数据的输入变量。预定数量是预先设置的数量值,可根

据不同的输入变量设定不同的预定数量。选择 M 个数量的数据对缺少数据的输入变量进

行赋值,就能得到M 个缺少数据的输入变量的输入数据,再将填入了数据的缺少数据的输

入变量与从待预测数据中获取的输入数据进行组合,生成多组完整的输入数据。
(5)步骤S5,将多组完整输入数据输入到预先训练好的深度学习模型中,计算得到多

组输出数据。
将缺少数据的输入变量缺少数据的输入数据补充完整后,与从待预测数据中获取的输

入数据进行组合,生成多组完整的输入数据。再将多组完整的输入数据输入到预先训练好

的深度学习模型中,则能够获得多个输出数据。
例如,将100份完整的输入数据输入已训练的深度学习模型,得到多份输出:
身高0.5m,体重10kg,血压C,血液检查结果D,尿液检查结果E;该份完整的输入数

据输入已训练的深度学习模型得到输出Y1;
身高1.5m,体重50kg,血压C,血液检查结果D,尿液检查结果E;该份完整的输入数

据输入已训练的深度学习模型得到输出Y2;
……
身高1.7m,体重55kg,血压C,血液检查结果D,尿液检查结果E;该份完整的输入数

据输入已训练的深度学习模型得到输出Y100。
通过这种方式,在输入数据缺少数据的情况下,仍然能够通过神经网络输出预测的输出

变量,为研究工作提供数据支持。

2.残缺深度学习模型的详细方法

在一个技术方案中,将对缺少数据的输入变量进行赋值获得的数据,与从待预测数据中

获取的输入数据进行组合,生成多组完整输入数据,包括:从输入变量范围知识库中检索出

缺少数据输入变量对应的预设取值范围,其中,输入变量范围知识库预先存有所有输入变量

对应的预设取值范围;或从每一训练输入数据中获取缺少数据输入变量的值,统计获取缺

少数据输入变量的最大值和最小值,将从最小值到最大值之间值的范围作为缺少数据输入

变量的预设取值范围;或提示并接受用户输入缺少数据输入变量的预设取值范围,对缺少

数据输入变量在对应的预设取值范围内随机地生成预定数量个值对缺少数据的输入变量进

行预定数量次赋值,其中,预定数量由用户输入或预先设置。
当待预测数据中缺少一个或多个输入变量的数据时,则需要从知识库存储的对应数据

中选取预定数量的数据对缺少数据的输入变量进行赋值。预定数量可以是用户通过输入设

备输入的,当用户未输入时,预定数量可以根据预设比例计算。具体而言,先根据缺少数据

的输入变量从知识库中查找缺少数据输入数据数量,例如缺少数据的输入变量为体重,那么

就从知识库中查找体重这一项的数据,当体重这一项的数据有120项时,那么知识库中缺少

数据的输入变量为体重的对应数据数量则为120。再获取到预设比例为2/3,那么预定数量

则等于120乘以2/3,即预定数量为80。当计算出来的预定数量不是整数时,则可以通过四

舍五入或取整的方式取整数值。预设比例的设定可由研究人员根据研究需求而定。预设比

例的设定较灵活,可根据实际项目需求进行调整,根据预设比例与总体数据数量进行预设数
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量的确定,也能保证选取数据的数量,提高输出数据的总体准确性。
在一个技术方案中,在将多组完整输入数据输入到预先训练好的深度学习模型中,计算

得到多组输出数据之后,统计多组输出数据中各类输出数据所占的比例;将比例最高的一

类输出数据作为预测结果;将预测结果及各类输出数据及其相应比例输出给用户。
在得到多个输出数据之后,需要分别统计各类输出数据所占的比例,再将比例最高的输

出数据作为预测结果。
例如,输入变量为体重、身高、血压、血液检查结果,输出变量为糖尿病严重程度等,当输

入多组体重、身高、血压、血液检查结果的数据后,能获得多组输出的关于糖尿病严重程度的

数据。当输出的糖尿病严重程度数据为“0”的有10个,为“1”的有30个,为“2”的有15个

时,则将占比例最高的为“1”的数据作为预测结果。其中,数据为“0”代表没有糖尿病,数据

为“1”代表有轻微糖尿病,数据为“2”代表有严重糖尿病。具体的数据输出可由研究人员进

行自定义设置。
例如,根据Y1、Y2、…、Y100的值进行统计,其中输出为0的有10个,为“1”的有30个,为

“2”的有60个。其中“0”代表没有糖尿病,“1”代表有轻微糖尿病,“2”代表有严重糖尿病,则
输出为“0”(代表没有糖尿病)的比例是10%,输出为“1”(代表轻微糖尿病)的比例是30%,
输出为“2”(代表严重糖尿病)的比例是60%。

将多个输出数据及其对应比例输出给用户,作为不完整输入数据的输出数据;将最高

比例对应的输出数据输出给用户,作为不完整输入数据的最大概率输出数据。
例如,将输出为“0”(代表没有糖尿病)的比例是10%,输出为“1”(代表轻微糖尿病)的

比例是30%,输出为“2”(代表严重糖尿病)的比例是60%输出给用户,作为不完整输入数据

血压C、血液检查结果D、尿液检查结果E 的输出。
在医疗行业,虽然有诊疗神经网络模型,但输入变量很多,例如糖尿病神经网络模型,输

出是无糖尿病、X类糖尿病、Y类糖尿病等(实际中X、Y有具体名称),输入为血压、身高、体
重、血液检查结果(实际中包括多项具体指标)、尿液检查结果(实际中包括多项具体指标)。
但患者刚开始来的时候,可能其中血液没有检查,那么在现有技术中就无法使用该模型了,
而采用本技术方案可以通过已有的患者输入数据,大概地判别各种疾病的可能性,进行预诊

和分诊,假如通过现有残缺的数据就足以判断出想要的结果,例如,现有数据输入后,发现输

出的结果只有无糖尿病这一类,那么就无须再多做检查,反而节省了输入数据检测和采集的

成本;或者看到输出为“2”(代表严重糖尿病)的比例是60%,说明患严重糖尿病的可能性最

大,则需要进一步做更深入的检查。
当输出数据有多个时,则需要对输出结果进行筛选,将比例较高的数据作为预测输出数

据,更能确保预测数据的准确性。
在一个技术方案中,将对缺少数据的输入变量进行赋值获得的数据,与从待预测数据中

获取的输入数据进行组合,生成多组完整输入数据,包括:从样本数据库中随机选取预定数

量的训练输入数据,然后提取这些训练输入数据中该输入变量对应的数据对缺少数据输入

变量进行预定数量次赋值;其中,预定数量由用户输入或将小于等于样本数据库中输入数

据的数量的P%作为预定数量,P 小于等于100,样本数据库中的输入数据都是完整的输入

数据。
在一个技术方案中,在从待预测数据中获取输入变量之前,对深度学习模型进行初始
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化;获取训练数据;通过训练数据对初始化后的深度学习模型进行训练得到预先训练好的

深度学习模型。
深度学习模型在根据输入数据预测输出数据之前,需要先获取深度学习模型并对其进

行初始化,再获取训练数据,通过训练数据对初始化后的深度学习模型进行训练,训练后则

能获得训练好的深度学习模型,训练好的深度学习模型才能用于对输出数据的预测操作。
深度学习模型可以自行创建,也可以为了节约创建时间,直接从深度学习模型库中获取匹配

度较高的深度学习模型,再对获取到的深度学习模型进行初始化,初始化后的深度学习模型

才能与当前研究项目需要的输入变量与输出变量更契合,而对深度学习模型训练后才能使

得深度学习模型更准确地预测输出数据。
在一个技术方案中,对深度学习模型进行初始化,包括:根据样本数据库中训练数据的

字段名确定样本输入变量与样本输出变量;从深度学习模型库中选取输入变量和输出变量

与样本输入变量和样本输出变量匹配的深度学习模型;对选取的深度学习模型进行初

始化。
在知识库中存储有多种类型的数据,每个类型的数据有对应的字段。例如,存储的数据

中包括有体重、身高、血压这三种类型的数据,那么对应的字段可设为体重、身高、血压。再

根据研究项目需求,从知识库中选择需要用到的字段,将选取的字段确认为样本输入变量与

样本输出变量。例如,当项目需要研究根据身高、体重、血压、血液检测结果等数据预测该用

户是否患有糖尿病和患病严重程度时,可从知识库中选择体重、血压、血液检测结果的字段

作为样本输入变量,并选择糖尿病类型作为样本输出变量,则项目研究需要的深度学习模型

的输入变量为体重、血压、血液检测结果,而输出变量则为糖尿病类型。
当确定了样本输入变量与样本输出变量后,可根据样本输入变量与样本输出变量从深

度学习模型库中选取相匹配的深度学习模型。由于深度学习模型库中的神经网络模型数量

较多,在选取与实际需求对应的神经网络模型时,应该先根据研究需求从知识库中选择对应

的字段将项目需要的神经网络模型的输入变量与输出变量设定,然后再根据设定的输入变

量与输出变量从深度学习模型库中查找与实际项目需求相匹配的神经网络模型。这样能减

少选择神经网络模型的操作步骤,节约时间成本。
在一个技术方案中,从深度学习模型库中选取输入变量和输出变量与样本输入变量和

样本输出变量匹配的深度学习模型,采用如下公式计算深度学习模型库中输入变量和输出

变量分别与样本输入变量和样本输出变量之间的匹配度:
匹配度=深度学习模型库中输入变量与样本输入变量的匹配度×u%+

深度学习模型库中输出变量与样本输出变量的匹配度×(1-u%)
其中,u为预设权重。从匹配度中选取匹配度最大的深度学习模型返回给用户;将用户确

认或修改后的深度学习模型作为预置深度学习模型。
当根据样本输入变量和样本输出变量从深度学习模型库中选择匹配的深度学习模型

时,可将深度学习模型库中的多个深度学习模型的输入变量和输出变量分别与样本输入变

量和样本输出变量进行对比匹配,再将两者的匹配度综合,选择综合匹配度最高的。具体而

言,可以设置一个预定权重,例如设定权重为50时,则说明研究人员认为输入变量与输出变

量的重要性是一致的。将深度学习模型库中的多个深度学习模型的输入变量与样本输入变

量一一对比,获取输入变量与样本输入变量的匹配度。再将深度学习模型库中的多个深度
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学习模型的输出变量与样本输出变量一一对比,获取输出变量与样本输出变量的匹配度。
例如,神经网络A的输入变量与样本输入变量的匹配度为4/5,神经网络A的输出变量与

样本输出变量的匹配度为3/4,那么神经网络 A 的综合匹配度为4/5×50%+3/4×(1-
50%)=0.775。当将深度学习模型库中的多个深度学习模型都一一匹配完毕后,统计每个

深度学习模型与样本输入变量和样本输出变量的综合匹配度,并将匹配度最高的神经网络

作为预置深度学习模型。因此,若是其他神经网络的综合匹配度低于0.775时,则选择匹配

度最高的神经网络 A作为预置深度学习模型。
将样本输入变量与样本输出变量均作为挑选标准,能在更大程度上保证“挑选”出的深

度学习模型与实际项目需求的契合度,更能节约研究的时间成本。
在一个技术方案中,对初始化后的深度学习模型进行训练得到预先训练好的深度学

习模型,包括:获取初始化后的深度学习模型中的输入变量与输出变量;从知识库中获

取输入数据,将其输入到深度学习模型中进行无监督训练;从知识库中获取输入数据及

输出数据,将输入数据作为初始化后的深度学习模型的输入,将输出数据作为初始化后

的深度学习模型的预期输出,对初始化后的深度学习模型进行有监督训练。将每个训练

输入数据作为深度学习模型的输入,对深度学习模型进行无监督训练;将每个带标签的

训练输入数据及其对应的预期标签作为深度学习模型的输入和预期输出,对深度学习模

型进行有监督训练。
当从深度学习模型库中选择了某一个深度学习模型后,会先对该深度学习模型进行初

始化,得到初始化后的深度学习模型,初始化后的深度学习模型对应有输入变量与输出变

量。然后对初始化后的深度学习模型进行训练,训练分为无监督训练和有监督训练。一般

情况下,先进行无监督训练,再进行有监督训练。无监督训练是指从知识库中获取输入数

据,将输入数据输入到初始化后的深度学习模型中进行无监督训练。无监督训练不需要预

期输出,而有监督训练则需要预期输出。
例如,当输入变量为体重、身高、血压、血液检测结果、尿液检测结果时,从知识库中获取

多组体重、身高、血压、血液检测结果、尿液检测结果字段对应的数据作为输入变量对应的数

据,可以对初始化后的深度学习模型进行无监督训练。
在无监督训练后,再对深度学习模型进行有监督训练。进行有监督训练时,会将深度学

习模型的输入数据与预期输出均提供。例如,当体重、身高、血压、血液检测结果、尿液检测

结果为输入变量,糖尿病类型为输出变量时,从知识库中获取体重、身高、血压、血液检测结

果、尿液检测结果字段对应的多组数据作为输入变量对应的数据,将糖尿病类型字段对应的

数据作为输出变量对应的数据,对始化后的深度学习模型进行有监督训练。
用户样本数据中存储有多组用户数据。例如,每组用户数据中的数据类型包括有每个

用户的体重、身高、血压、血液检测结果、尿液检测结果以及糖尿病类型数据。但是,并不是

每组用户数据都是完整的,可能存在有的用户数据中缺少糖尿病类型数据,这部分缺少糖尿

病类型数据的用户数据可以用于对深度学习模型进行无监督训练,避免了数据的浪费。由

于无监督训练先训练了深度学习模型的特征提取能力,在进行了无监督训练后再进行有监

督训练也能提升深度学习模型的训练效果,提升训练后的深度学习模型预测输出数据的准

确度。
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3.2.2　残缺深度学习模型系统

图3-4　深度学习模型方法的

装置结构框图

图3-4提供了一种深度学习模型装置,包括:
(1)数据获取模块1,用于获取预先训练好的深度学习

模型,从待预测数据中获取输入数据。
(2)缺少数据的输入变量确认模块2,用于根据输入数

据和预先训练好的深度学习模型的输入变量确定至少一个

缺少数据的输入变量。
(3)取值范围获取模块3,用于将对缺少数据的输入变

量进行赋值获得的数据,与从待预测数据中获取的输入数据

进行组合,生成多组完整输入数据。
在一个技术方案中,取值范围获取模块3还用于从输入

变量范围知识库中检索出缺少数据输入变量对应的预设取

值范围,其中,输入变量范围知识库预先存有所有输入变量

对应的预设取值范围;或从所有训练输入数据中获取缺少数据输入变量的值,统计获取到

的缺少数据输入变量的最大值和最小值,将从最小值到最大值之间值的范围作为缺少数据

输入变量的预设取值范围;或提示并接受用户输入缺少数据输入变量的预设取值范围。
在对应的预设取值范围内随机生成预定数量个值对缺少数据的输入变量进行预定数量

次赋值;其中,预定数量由用户输入或预先设置。
在一个技术方案中,取值范围获取模块3还用于从样本数据库中随机选取预定数量个

训练输入数据,然后提取其中该输入变量对应的数据对缺少数据输入变量进行预定数量次

赋值;其中,预定数量由用户输入或将小于等于样本数据库中输入数据的数量的P%作为

预定数量,P 小于等于100,样本数据库中的输入数据都是完整的输入数据。
(4)数据输入模块4,用于将多组完整输入数据输入到预先训练好的深度学习模型中,

计算得到多组输出数据。
在一个技术方案中,数据输入模块4还用于统计多组输出数据中各类输出数据所占的

比例;将比例最高的一类输出数据作为预测结果;将预测结果及各类输出数据及其相应比

例输出给用户。
(5)在一个技术方案中,上述深度学习模型装置还包括训练模块5,用于对深度学习模

型进行初始化,获取训练数据,通过训练数据对初始化后的深度学习模型进行训练得到预先

训练好的深度学习模型。


