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摘要：　针对现有评价方法需人工提取特征且评价准确率低的问题，提出基于反向传播（ＢＰ）算法的深度堆栈

编码器（ＳＡＥ）网络的学生综合能力评价方法．通过ＳＡＥ网络对输入的学生各项指标成绩进行无监督训练，将

ＳＡＥ学习到的特征结合相应的样本标签，利用柔性最大值分类器（Ｓｏｆｔｍａｘ）进行有监督式分类．采用ＢＰ算法

进行反向传播调整隐层权重，优化整个模型，以避免过拟合现象的发生．结果表明：该评价方法有利于解决需

对传统神经网络进行人工提取和分析特征的问题，可提高评价结果的准确率．
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在学生综合能力评价领域，很少有学者采用深度学习法进行评价．而如何客观地评价计算机专业学

生的综合能力并建立有效的评价体系，是当前亟需解决的问题．目前，评价方法主要包括层次分析法、犓

最近邻方法和神经网络评价方法［１３］．深度神经网络采用模拟人脑的多层结构，对输入数据从底层到高
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层进行逐级提取特征，最终形成适合模式分类且较为理想的特征，避免传统神经网络等需要进行人工特

征选取与分析的问题．目前，很少有学者将深度神经网络应用到评价中的原因有：１）由于训练数据样本

不够多，模型较为复杂，表达能力更强的深度神经网络会过多地拟合当前的模型，导致过拟合；２）由于

很多深度神经网络模型在训练时，需要大量的标签数据才能进行训练，而在实际的评价中，找到很多带

有标签（评价结果）的数据往往较难．深度堆栈编码器（ＳＡＥ）是深度学习中一个重要的模型，它能很好地

抽象评价数据的稀疏性特征，并避免因维度过高导致的过拟合问题．因此，本文提出一种基于反向传播

（ＢＰ）算法的深度ＳＡＥ网络模型的学生综合能力评价方法．

１　基于深度犛犃犈网络的学生综合能力评价方法

１．１　学生综合能力评价的犛犃犈网络模型

ＳＡＥ网络模型是一种无监督学习方法，可以提取到一些非线性特征，主要包括单层的ＳＡＥ单元和

用于进行分类（给出评价结果）的分类器．与监督式学习算法对比，无监督学习方法不是“教会”网络如何

学习特征，而是让网络自己发现特征．由于需要给出学生综合能力的多个评价结果，ＳＶＭ分类器的时间

复杂度较高，约为犗（狀３），而且ＳＶＭ分类器的分类效果在一定程度上依赖于核函数的选取．

柔性最大值分类器（Ｓｏｆｔｍａｘ）是一个线性分类器，它可解决多分类问题，其时间复杂度约为犗（狀）．

采用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器对ＳＡＥ学习到的特征进行分类
［４］，ＳＡＥ与Ｓｏｆｔｍａｘ二者结合构建的ＳＡＥ模型，

结合了无监督学习与有监督学习的优点，能够对学生综合能力进行有效评价．

单层的ＳＡＥ单元由编码器和解码器２部分组成．高维度的数据，即输入每个学生综合能力的各项

分数，输入形式是一个或多个向量犾狀＝［犡１，犡２，…，犡狀］．这些输入向量通过编码器形成低维度的编码，

并通过解码器将编码结果进行相应解码，以便更完整地恢复输入的原始数据，每一个隐层的特征编码都

是从处于较低层的ＳＡＥ单元传向更高层的单元
［５］．通过对输入数据进行逐层编码，可以从训练数据通

过无监督式提取得到评价体系权重特征．Ｓｏｆｔｍａｘ分类器连接ＳＡＥ神经网络模型的最高层，即ＳＡＥ网

络的输出层，通过计算输入特征的后验概率对测试数据进行分类．在训练网络时，加入ＢＰ算法，通过有

监督微调，可进一步确定较优的网络模型；同时，不断调整网络隐层单元的权重和训练参数，可达到更好

的分类效果，并避免过拟合问题的发生．文中采用的深度ＳＡＥ网络模型，如图１所示．

图１　深度ＳＡＥ网络模型

Ｆｉｇ．１　ＤｅｅｐＳＡＥｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

输入数据是从网络的输入层节点输入到网络层，输入的是一个或多个学生综合能力的各指标成绩

组成的输入矩阵犕＝（犾１，犾２，犾３，…，犾狀）．由于ＳＡＥ组成的神经网络采用无监督学习算法，因此，不需要

输入每个评价客体的标签，即评价结果；之后，进入每个ＳＡＥ单元，在单元中进行编码和解码，并自动提

取到适应于本模型的特征向量，将提取到的特征输入到网络的下一层，执行编码、解码，并得到特征．以

此类推，当网络最高层ＳＡＥ单元提取到最终特征时，将提取到的特征输入到Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，Ｓｏｆｔ

ｍａｘ分类器计算输入矩阵犕 提取特征的分类结果的后验概率，并通过损失函数计算评价结果与专家评

价的结果犚＝（犚１，犚２，犚３，…，犚狀）之间的损失值．通过对损失函数求导，计算造成损失值的各个参数，并

通过反向传播算法更新这些参数的值，以便得到更好的分类模型，提高模型的拟合能力［６］．

１．２　单层犛犃犈单元模型

ＳＡＥ单元模型又称为迭代自动编码器模型，是一种编码器和解码器对等结构的神经网络，从无标
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图２　单层ＳＡＥ网络模型

Ｆｉｇ．２　ＳｉｎｇｌｅｌａｙｅｒＳＡＥｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

签的测试集数据学习特征．单层的ＳＡＥ单元模型，如图２所

示．它通过编码、解码使输入数据近似于输出数据．编码可以

看作是单元从数据中以无监督学习方式学习到的特征．神经

网络的输入，即每个学生综合能力的各项得分表示为一个向

量，利用Ｓ形（Ｓｉｇｍｏｉｄ）函数对输入的向量进行编码
［７］．

在带有稀疏性的训练目标下，网络训练结果大部分是隐

含层节点处于抑制状态，并将隐含层节点输出值限定在所设

定的目标附近．稀疏性被认为是一种广泛存在的现象，通过在

网络中引入稀疏性，能够增强网络的鲁棒性，为网络提供较低

的输入耦合，从而增强网络的泛化能力［８］．稀疏神经网络的表

现更加接近生物的神经网络，即使在连接度很低的情况下，也能保证一定的输出精度．

１．３　基于犅犘算法的深度犛犃犈网络的学生综合评价方法模型训练

上述深度ＳＡＥ网络的神经网络参数传递方式是单向的，即从输入到ＳＡＥ网络的低层ＳＡＥ单元，

再到高层ＳＡＥ单元，最终将参数传递到分类器．单向传播容易导致过拟合问题，即训练好的模型过度适

合于当前的输入数据，对当前输入的分类效果极好，而对于不参与当前网络训练的测试数据，则识别效

果较差［９］．

反向传播训练可通过有监督式学习将高层得到的参数误差反向传递到低层次网络，通过更新低层

网络的权值，达到在训练ＳＡＥ网络正向传播时，网络能通过各层ＳＡＥ单元的权值提取学生成绩特征，

并通过Ｓｏｆｔｍａｘ分类器给出评价结果．如果评价结果与标签（专家评价结果）之间存在误差，则需要通过

损失函数计算误差，并通过损失函数对各层ＳＡＥ单元权值求偏导，计算该节点需要更新的权值并更新．

经过多次训练，网络的权值不断优化，更能贴近专家给出的评价结果．如果不进行ＢＰ训练，ＳＡＥ只能利

用随机初始化的权值进行评价，评价的正确率将保持不变，而不会随着训练提高评价的正确率．因此，需

要将ＳＡＥ网络结合ＢＰ训练算法进行评价
［１０］．

基于ＢＰ算法的深度ＳＡＥ网络的学生综合能力评价方法，如图３所示．在深度ＳＡＥ网络的每一层

编码和解码操作时，输入数据的特征及训练参数得以不断传递，而反向传播算法可以计算预设输出和实

际输出之间的误差，并在下次训练时对参数进行调整．

图３　网络训练算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

首先，对学习率、动量、每个单层ＳＡＥ的权重等网络参数进行初始化，输入数据包括每个学生的各

项指标得分及训练标签，即专家对该生各科成绩的评价结果．然后，通过前向传播，将学生成绩输入到第

一层ＳＡＥ，进行编码和解码．最后，将解码结果依次传入到下一个ＳＡＥ层，最后一层ＳＡＥ将输出传入

到Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，并进行训练．这里对Ｓｏｆｔｍａｘ分类器训练主要是使其能够具有足够的泛化能力，即

对训练集以外的数据能够给出正确的评价［１１］．

对于训练分类器来说，可以将其看作是一个具有很多参数的假设函数．它通过不断计算当前网络输

出的标签与正确标签（专家给出的评价结果）之间的差，即代价函数的值，并计算各个参数的偏导数，调
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整造成网络输出与实际输出偏差的参数值，使假设函数对输入数据拟合程度更高，从而对新的输出也具

有拟合能力．假设函数的定义为

犺θ（狓
（犻））＝

狆（狔
（犻）
＝１狘狓

（犻）；θ）

狆（狔
（犻）
＝２狘狓

（犻）；θ）

　　　

狆（狔
（犻）
＝犽狘狓

（犻）；θ

熿

燀

燄

燅）

＝
１

∑
犽

犼＝１

ｅｘｐ（θ犼
犜狓

（犻））

ｅｘｐ（θ１
犜狓

（犻））

ｅｘｐ（θ２
犜狓

（犻））

　

ｅｘｐ（θ犽
犜狓

（犻）

熿

燀

燄

燅）

． （１）

式（１）中：狓
（犻）为输入训练集，是每组学生的成绩；狔

（犻）为正确标签，即专家的评价结果；由于需要进行６个

等级的评估，即将输入数据分成６类，取犽＝６；狆（狔
（犻）
＝犽狘狓

（犻）；θ）为当前网络对于输入数据属于第犽类

的概率；θ为输入到分类器中的网络参数；犺θ（狓
（犻））的输出为当前数据分别属于第犽类的概率，概率最大

的输出就认为是网络进行分类的结果［１２］．

由于分类器的输出与专家的评价结果很有可能不同，因此，需要定义损失函数，即

犑（θ）＝－
１

犿
∑
犿

犻＝１
∑
犽

犼＝１

１｛狔
（犻）
＝犼｝ｌｇ

ｅｘｐ（θ犼）狓
（犻）

∑
犽

犾＝１

ｅｘｐ（θ犼）狓
（犻

熿

燀

燄

燅
）
． （２）

式（２）中：假设函数是衡量当前网络的输出，即假设函数的输出与实际输出的偏差有多大；１｛·｝是一个

示性函数，表示分类器预测结果与标签是否一样，若二者相同，输出１，否则，输出０．训练的最终目标是

使损失函数最小化［１３］．

为防止发生过拟合，加入一种惩罚范式，即权重衰落项．权值衰减是以某个小因子降低损失函数的

参数值，进而减少过大的参数值对梯度下降优化的影响，避免过拟合现象的出现．惩罚范式的损失函数

犑（θ）定义为

犑（θ）＝犑（θ）＋
λ
２∑

犽

犻＝１
∑
狀

犼＝０

θ
２
犻，犼． （３）

式（３）中：犑（θ）为损失函数；
λ
２∑

犽

犻＝１
∑
狀

犼＝０

θ
２
犻，犼 为加入的惩罚范式．于是，新的损失函数犑

（θ）为严格的凸函

数，可采用随机梯度下降优化方法来保证犑（θ）的全局最小值．优化犑（θ），需对θ犼进行偏导，即

#θ
犼
犑（θ）＝－

１

犿∑
狀

犻＝１

（狓犻（１｛狔
（犻）
＝犼｝－狆（狔

（犻）
狘狓

（犻）；θ）））＋λθ犼． （４）

　　通过式（４）的多次迭代，可得犑（θ）的全局最小值点．为求得式（３）的最小值，采用ＢＰ算法对参数θ

进行负梯度更新，有

θ犼′＝θ犼－#θ
犼
犑（θ）． （５）

　　至此，完成Ｓｏｆｔｍａｘ分类器训练过程，并得到一套参数．对于网络测试，即输入数据为训练集之外的

数据，没有标签，需要网络通过之前，将学习到的参数对输入的若干组学生成绩进行评定［１４］．此处，网络

仅进行前向传播，通过ＳＡＥ逐层提取输入成绩的特征，输入到分类器中．由于Ｓｏｆｔｍａｘ分类器已经训练

完成，即式（１）中的假设函数已经对数据拟合出较好的效果，可通过式（１）计算当前输入所属６个级别的

概率．概率最大的类别就是分类结果，即基于ＢＰ算法深度ＳＡＥ网络对于当前学生各项成绩综合给出

的评价结果，完成网络泛化能力测试．

２　结果与分析

以大学计算机专业本科生的数据为例（如果其他专业有足够的样本数，也可进行网络构建、训练与

学生评价，但网络结构可能需要根据数据形式稍作调整），综合各大高校计算机专业的本科生课程、实践

等多方面能力，进行进一步细化，生成４８个３级指标，可较为科学、合理地评价学生的综合能力．指标包

括主观、客观评价指标．例如，课程成绩、学生参加竞赛情况、学生分析问题能力、掌握编程语言的熟练程

度、逻辑思维能力等指标．软件环境为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４ｂｉｔ，ＭＡＴＬＡＢ２０１６ａ；硬件环境为ｉ７?３７７０ＣＰＵ，８

ＧＢＲＡＭ．部分训练集数据，如表１所示．为便于数据的处理，已将数据归一化到［０，１］区间内．

部分学生综合能力的评价结果，如表２所示．表２中：专家根据４８个指标的得分情况，对学生综合
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能力的评价结果分为Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ，Ｆ６个等级，Ａ为最好，Ｆ为最差．每行的“１”所在列代表该行对应学

生的评价结果，该评价结果将用于ＢＰ神经网络的训练和正确率的计算．

表１　部分训练集数据

Ｔａｂ．１　Ｐａｒｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｄａｔａ

数据结构 Ｃ程序设计 离散数学 操作系统 … 论文发表情况

０．９９ ０．７２ ０．９１ ０．７６ … ０．８１

０．８３ ０．９１ ０．７７ ０．７５ … ０．９６

０．７８ ０．８７ ０．７７ ０．６５ … ０．７１

０．８９ ０．９０ ０．８３ ０．７８ … ０．９３

０．７９ ０．８７ ０．９４ ０．８５ … ０．８９

     

０．７９ ０．８１ ０．７１ ０．９０ … ０．９４

表２　部分学生编程能力的评价结果

Ｔａｂ．２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｍｅ

ｓｔｕｄｅｎｔｓ′ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｂｉｌｉｔｉｅｓ

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ

０ ０ １ ０ ０ ０

０ １ ０ ０ ０ ０

０ ０ １ ０ ０ ０

０ ０ １ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ １

     

０ ０ ０ ０ １ ０

　　结合文献［１５］推荐的参数和大量实验数据，得到较优参数．３种深度网络的参数，如表３所示．实验

发现，学习率为０．０１，０．０３，０．１０，０．３０时，结果较好；学习率为０．３０时，结果最好．通过去除一些梯度下

降过程中的噪声和振动，加入动量使网络可更快地突破识别错误率的“停滞期”．迭代次数是决定训练和

识别效果的重要参数之一，在一定范围内，训练次数与效果呈正比关系．但过多的训练并不能继续提高

识别效果，且每次实验会消耗大量时间．

表３　３种深度网络的参数

Ｔａｂ．３　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｒｅｅｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓ

置信网络

参数 取值

ＢＰ神经网络

参数 取值

ＳＡＥ神经网络

参数 取值

神经网络的隐层数 ３ 神经网络的隐层数 ３ ＳＡＥ的隐层数 ３

每个隐层的节点数 ｛４８，２０，３０｝ 每个隐层的节点数 ｛４８，３０，２０｝ 每个隐层的节点数 ｛４８，３０，２０｝

激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ

学习率 ０．３ 学习率 ０．３ 学习率 ０．３

动量 ０．５ 动量 ０．５ 动量 ０．５

迭代次数 １００ 迭代次数 １００ 迭代次数 １００

每个ｂａｔｃｈ处理数据的个数 ２０ 每个ｂａｔｃｈ处理数据个数 ２０ 稀疏目标值 ０．０５

加入“０”值百分比 ０．０１

每个ｂａｔｃｈ处理数据个数 ２０

　　为兼顾实验效果和时效性，在３０次的实验中，每次训练的迭代次数设为１００次．对于每个ｂａｔｃｈ的

处理次数，当选取越小次数（最小值为１）时，其训练和识别效果越好．但当训练次数较小时，神经网络每

次（每个ｂａｔｃｈ）的训练时间会非常长，其耗时甚至是选择２０个处理数量的数十倍，且识别效果又没有比

每个ｂａｔｃｈ处理２０个数量的效果好．为了使ＳＡＥ网络具有稀疏性，且防止网络训练出现过拟合现象，

加入“０”值．

为验证文中所提评价方法的有效性，实验选用２００００名学生的指标作为深度神经网络的训练数

据；另外，选取１５０００名学生的指标作为测试数据，并将其分为３０组，用于测试网络的泛化能力，即评

价结果的准确性．５００名学生为一组的分组情况与一般大学一个年级的计算机专业的学生数量类似，其

评价结果的正确率与运行时间更具有参考价值．这些成绩数据由北方工业大学计算机学院和教学处提

供，共３６位副教授或教授参与评价．

每次随机选取３位专家组成一个评价小组，对每位学生进行综合能力评价．当３位专家评价结果相

同时，直接给出其中任意一位专家的评价成绩作为该生综合能力的最终评价结果；当只有２位专家评价

结果相同时，采取少数服从多数的方法，在２位评价结果相同的专家中，选取其中任一评价成绩作为该

生的最终评价结果；当３位专家的评价结果都不相同时，将３位专家的评价结果量化为１～６分，即评价

Ａ得６分，依次递减，评价Ｆ得１分，综合３位专家评价的结果，取其平均值的四舍五入值作为最后得分

结果，将最后的得分结果转化为Ａ～Ｆ，即得到学生的最终评价结果．评价时，删除学生的个人信息，如

名字、学号等，且每个评价小组的专家独立评价，彼此不进行商讨．
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在３０次的实验中，每次的正确率、平均正确率及平均运行时间的统计结果，如表４所示．由表４可

知：与深度置信网络评价方法、深度ＢＰ神经网络评价方法、深度ＳＡＥ网络评价方法、犓 最近邻评价方

法相比较，文中方法的平均正确率最高，运行时间最长．

表４　不同评价方法的统计结果

Ｔａｂ．４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

评价方法
正确率／％

１＃ ２＃ ３＃ … ３０＃

平均
正确率／％

平均运行
时间／ｓ

深度置信网络评价方法 ８２．９ ８２．２ ８１．８ … ８３．１ ８２．４ ２７４

深度ＢＰ神经网络评价方法 ７９．９ ８０．０ ８１．７ … ８１．１ ８０．９ １８５

文中方法 ８６．８ ８４．５ ８５．６ … ８６．４ ８５．８ ２８７

深度ＳＡＥ网络评价方法 ８３．７ ８１．１ ８２．５ … ８４．２ ８２．７ ２６３

犓最近邻评价方法 ６８．５ ６７．２ ６８．６ … ６８．２ ６８．６ ６２

　　由表４还可知：文中方法在对不同组的学生的综合素质评价时，其正确率存在一些波动．产生波动

的原因可能是：训练集数据是从所有收集到的数据中随机选取的，而数据集中每条数据的某一项分数之

间的方差较小，提取ＳＡＥ网络特征又不够充分，导致在对测试集数据进行评价时，由于输入数据的特性

与训练集存在差异，使网络对于输入数据的泛化能力有所差异，从而导致正确率出现波动．在时间消耗

上：１）由于网络规模较大，神经网络需要多次迭代训练才能达到较为理想的结果；２）由于在网络测试

时，每次输入的数据量一样，因此，每次进行测试时，所消耗的时间基本相同，最多有±１ｓ的差别，这可

能是由一些程序外部的原因造成的，如ＣＰＵ轮询、操作系统的调度等．

虽然，文中方法比基于深度置信网络的评价方法的平均运行时间多约１３ｓ，但平均正确率却提升了

３．４％．由此可见，该方法在评价平均正确率上的性价比高于深度置信网络．由于基于ＢＰ算法深度ＳＡＥ

神经网络的学生综合能力评价方法需要对输入的特征数据进行编码和解码，因此，消耗的时间比深度

ＢＰ神经网络更多，但是平均正确率却比深层ＢＰ神经网络提高约５％．在对测试时间不是很敏感的情况

下，可通过多花费一些时间来提升分类结果．犓 最近邻评价法是一种懒惰的学习方法，不需要训练集，

因此，其消耗的时间主要用在计算测试集的距离上，在训练上消耗的时间几乎为０．因此，犓 最近邻评价

法总的时间消耗最少．

目前，深度神经网络主要包括深度卷积神经网络、深度循环神经网络和深度置信网络．深度卷积神

经网络常用于图像识别，在卷积核提取特征时，保留图像像素之间的二维空间位置关系．由于在对学生

综合能力评价时，采用的数据不存在数据间的空间位置关系，且由于卷积神经网络的计算量很大，会产

生额外的时间浪费［１６］，因此，卷积神经网络不可取．循环神经网络是一种时间结构参数共享的神经网

络，网络的输出会保留在系统中．因此，可提取一些当前输入数据的上下文信息，如句子中、单词之间的

语义上下文关系．但由于文中的输入数据，即一组学生成绩的各项得分之间的上下文关系并不是很密

切，使用循环神经网络不但不能提取到上下文特征，反而会造成额外的计算开销，性价比较低．深度置信

网络是限制玻尔兹曼机串联形成的深度神经网络，通过每个限制玻尔兹曼机自动提取特征，并可通过

ＢＰ算法进行反向传播进行网络训练．深度置信网络的输入是一个一维数组，不需要考虑各组数据之间

的空间关系及上下文关系，不会造成额外的时间开销，可较好地用于学生综合能力的评价．

３　结束语

提出基于ＢＰ算法的深度ＳＡＥ网络的学生综合能力评价方法．ＳＡＥ采用无监督学习方式，Ｓｏｆｔｍａｘ

为监督式学习算法，构建的ＳＡＥ模型结合二者的优点．利用ＢＰ算法，进行有监督微调，可进一步确定

较优的网络模型．实验结果表明：该评价方法可以对学生的综合能力进行有效地评价．
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