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深度学习中的自编码器的表达能力研究 

王雅思 姚鸿勋 孙晓帅 许鹏飞 赵思成 

(哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院 哈尔滨150001) 

摘 要 近年来，深度学习框架和非监督学习方法越来越流行，吸引了很 多机器学习和人工智能领域研究者的兴趣。 

从深度学习中的“构造模块”入手，主要研究 自编码器的表达能力，尤其是 自编码器在数据降维方面的能力及其表达能 

力的稳定性。从深度学习的基础方法入手，旨在更好地理解深度学习。第一，自编码器和限制玻尔兹曼机是深度学习 

方法中的两种“构造模块”，它们都可用作表达转换的途径，也可看作相对较新的非线性降维方法。第二，重点探究了 

对于视觉特征的理解，自编码器是否是一个好的表达转换途径。主要评估了单层 自编码器的表达能力，并与传统方法 

PCA进行比较。基于原始像素和局部描述子的实验验证 了自编码器的降维作用、自编码器表达能力的稳定性以及提 

出的基于自编码器的转换策略的有效性。最后，讨论了下一步的研究方向。 
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Representation Ability Research of Auto-encoders in Deep Learning 
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Abstract Deep learning frameworks and unsupervised learning methods have become increasingly popular and attracted 

the attention of many researchers in machine learning and artificial intelligence fields．This paper started from the 

“building-blocks”of deep learning methods and focused on the representation ability research of auto-encoders。especial— 

ly on auto-eneoders’ability to reduce dimensionality and the stability of their representation ability．W e expected that 

starting from the basis of deep learning can help US understand it better．Firstly，auto—encoder and restricted Boltzmann 

machine are two”building-- blocks”of deep learning methods，both of which can be used to transform representation 

and be seen as relatively new nonlinear dimensionality reduction methods．Secondly，we investigated whether auto— en— 

coder is a good representation transformation method under the context of understanding visual features。including eva- 

luating single-layer auto-encoder’S representation ability compared with classic methodology principal component analy— 

sis．Experiments based on original pixels and 1oca1 descriptors demonstrate auto-encoder’S ability to reduce dimensiona- 

lity，the stability of its representation ability and the effectiveness of proposed AE--based transformation strategy．Fina- 

1ly，future research direction was discussed． 

Keywords Deep learning，Representation transformation，Dimensionality reduction，Single-layer auto-encoder 

1 引言 

1．1 特征表达及数据降维 

真实世界中存在大量非常复杂的事物和现象，通常我们 

希望能够以一种更加简洁且完整的方式去表示一个事物或现 

象，这就需要去揭示隐藏在复杂表象下的事物或现象的客观 

规律。从某个事物或现象(例如天气状况)中抽象出一些数据 

(如温度、湿度、风力等)，通过多个变量来表示或描述一个现 

象，这个多维变量叫做特征。 

特征作为机器学习系统的原材料 ，对于最终模型的影响 

毋庸置疑。机器学习算法的性能在很大程度上取决于数据表 

达或特征表达的选择，当数据能够被很好地表达为特征时，即 

便使用简单的模型也可达到满意的精度。故在实际应用机器 

学习算法时，很重要的一个步骤是怎样预处理数据以得到一 

个好的特征表达。 

真实世界中的数据通常是高维的。对高维数据的处理包 

括两点特性l_1]。第一点是“维数灾难”，它给后面的数据处理 

带来困难，是处理高维数据时遇到的最大问题之一；第二点是 

“维数福音”，高维数据中包含着关于客观事物和现象的极为 

全面和丰富的信息 ，蕴含着解决问题的可能性，当然也含有很 

多冗余信息。 

作为一类普遍存在的规律，在大多数情况下我们观察到 
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的从表面上看是高维的、复杂的事物或现象，实际上是可以用 

少量的简单变量来支配的。处理高维数据的关键是在众多的 

因素中找到事物的本质规律。在图像处理领域 ，原始像素值 

作为初级特征表达时通常维度很高，需要采用合适的降维方 

法对图像高维特征进行处理 ，以得到更加简洁而有效的特征 

表达。数据降维技术可以克服“维数灾难”，在模式识别、数据 

挖掘、机器学习等领域都具有广泛应用，相应研究方兴未艾。 

1．2 人工神经网络及深度学习 

人工神经网络是一种数学(计算)模型，由大量神经元构 

成，能够模仿生物神经网络的结构和功能。人工神经网络是 

一 种 自适应系统，能够根据外部输入信息改变内部结构 ，常用 

其来对输入和输出之间的复杂关系进行建模。人工神经网络 

的发展[2]道路是曲折的。感知机是现代神经计算的起始点， 

1962年感知机的学习收敛定理被证明，引发了以感知机为代 

表的第一次神经网络研究发展的高潮；1965年，M Minsky和 

S．Papert指出感知机的缺陷，对神经网络研究持悲观态度，使 

神经网络的研究由兴起进入停滞期 ；到 2O世纪 8O年代初 ，J． 

J．Hopfield等人的相关工作显示出神经网络的潜力，使神经 

网络的研究从停滞期进入繁荣期；而到 9O年代中后期，随着 

支持向量机的出现，研究者们认识到人工神经网络的一些局 

限性，神经网络的研究再次陷入低潮。 

人工神经网络又一次沉寂了多年，2006年发表在 Science 

杂志上的一篇文章[3]打破了这一僵局。自那时起，深度学习 

的框架和非监督的学习方法被很多机器学习和人工智能领域 

的研究者广泛学习和研究 。深度学习研究的起源正是人工神 

经网络。深度学习方法实际上指的是一种深层的结构，而人 

工神经网络中含有多个隐含层的多层感知器，这恰恰就是一 

种深度学习的结构。深度学习方法学习的是一种多层次的非 

线性结构，能够对输人数据进行分布式表示，具有强大的从数 

据中抽取本质特征的能力 ，从而能得到更加抽象的特征表达。 

最近的研究结果证明了深度学习方法确实取得了目前最好的 

结果，无论是在图像、语音领域还是 自然语言处理领域。特别 

地，深度学习在语音领域已经成功应用到工业界 。在图像分 

析领域，也有很多好的结果 。通过构造一个九层局部连接的 

稀疏 自编码器，也就是将 9个单层稀疏 自编码器连接成一个 

深层结构 ，Le等人[4]发现网络对高层语义概念敏感，例如猫 

脸和人的身体。Krizhevsky等人_5]通过使用一个深度卷积神 

经网络在 2012年的 ImageNet比赛中取得 了创纪录的结果。 

Zeiler等人 坝0在 Caltech-101和 Caltech-256数据集上取得 

了最好的结果。 

深度学习方法虽然取得了很好的结果，并且被广泛应用 ， 

但它实际上有点像一个“黑箱子”，没有非常充分并且严格的 

理论体系来支撑。所以存在一个问题：使用深度学习方法取 

得了好的结果 ，但是在理论上不知道为什么。在深度学习方 

向，人们通过采用越来越深度的模型和越来越复杂的非监督 

学习算法，取得了很多进步[4 ]，然而对于深度学习方法的 

构造模块 ，例如单层 自编码器、单层限制玻尔兹曼机的研究， 

则相对较少。 

作为深度学习方法中的“构造模块”，单层的自编码器和 

单层的限制玻尔兹曼机[8]都可以作为表达转换的途径，学到 
一 个原始数据的新的表达，而当限制第二层的节点数小于第 
一 层的节点数时，又可以同时达到对数据进行降维的效果。 

我们期望从深度学习的基础方法人手，着重研究单层 自编码 

器的表达能力，以更好地理解深度学习。研究的课题背景如 

图 1所示。 

特征的有效性1[= 好的特征表达 

、 —— ———— ——— —— 一， 、—— ——— ——— ——． ， - ， ——— ——、  

，——————————_、 ，—————————-、 —————J＼ ／ 自媪蕊墨 (人工神经网络)匕=：爿 深度学习 )卜构造模块"、 三 ：，l 
— — — — — — __／ 、-— — — — —— —— L_— — 一 ／  K R 、《 I  

2 深度学习方法基础研究 

这一部分简要介绍了深度学习方法中的两种“构造模 

块”，包括自编码器和限制玻尔兹曼机，以及什么是表达转换。 

2．1 深度学习“构造模块”之自编码器 

自编码器(Auto-encoder，AE)是一个 3层的神经网络，将 

输入表达 X编码为一个新的表达 y，然后再将 y解码 回X。 

这是一个非监督学习算法，使用反向传播算法来训练网络使 

得输出等于输入。 

当向网络中添加一些限制时，可以学到一些关于输入表 

达的有趣结构。当隐含层节点数 d比输入层节点数 小时， 

可以得到一个输入的压缩表达。当 d比 大时，添加一些限 

制 ，比如稀疏限制 ，会得到类似于稀疏编码的结果。 

2．2 深度学习“构造模块”之限制玻尔兹曼机 

限制玻尔兹曼机(Restricted Boltzmann Machine，RBM) 

模型是一个二部图。当有输入表达 和条件概率 P( l )时， 

可以得到隐含层表达。反过来，当有隐含层表达 h和条件概 

率 户( )时，可以得到一个新的输入表达，如此反复下去，如 

图 2所示。通过调整参数，我们想要的最终输出与原始的输 

入表达相同，那么此时隐含层表达就可以看作输入表达的一 

个新的表达。 

由于自编码器和限制玻尔兹曼机这两种方法的大体思路 

是一致的，主要在于训练过程不同，因此在实验部分，着重考 

虑 自编码器部分。 

回 ●● ●● ●● 

团 ∞ o o∞ ∞ o 

图 2 限制玻尔兹曼机的结构 

2．3 表达转换 

表达转换指的是将原始表达转换为另一个不同的表达 ， 

本文主要考虑新的表达维数小于原始表达维数的情形。在模 

式识别系统中，使用到的特征很重要，经常需要将高维的冗余 

的原始特征转换为低维的保留有效信息的特征，也就是特征 

转换。 

特征转换可以分为两类 ：第一类是“特征选择”，即从原始 

表达中选择一个子集作为新的表达；第二类是“特征抽取”，即 

将原始表达投影到一个低维特征空间中以得到一个更加紧凑 

的表达。 

3 自编码器降维作用及表达能力的稳定性 

这一部分主要探究了对视觉特征的理解及 自编码器是否 

是一个好的表达转换途径。评估了单层 自编码器分别基于原 

始像素和局部描述子的降维作用及表达能力的稳定性 ，并将 

其与传统的主成分分析法进行比较。 

3．1 自编码器基于原始像素的降维作用及表达能力的稳定性 

在 MNIST数据集上实现两种表达转换和一个 softmax 
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以第i个查询SIFT特征点( )为例，把它作为当前查询 

特征点。将查询特征点与字典中的 SIFT特征点 ， z，⋯， 

d 匹配，匹配后对字典 中的特征点按相似度(欧氏距离)排 

序，选择前 愚(比如 30、50)个最相似的特征点 ml，m2，⋯，弛 。 

为了使结果显示得更加清楚 ，只挑选出这 k个特征点中尺度 

大于 5的特征点，将其可视化。之后，同样分别用PCA和 AE 

对查询SIFT特征点库和SIFT特征点字典降维，从 128维降 

到 d维，然后在低维空间中对新 的 d维描述子执行相同的 

SIFT匹配操作。具体过程如图 8所示。 
AE 

查询圈像畸 查询特 

； 0 配 
— —  

排序 Scale>5 

酏库 遗 ：： 多 ，⋯ 嗍化 

图 8 多幅图像内的 SIFT匹配过程 

4 实验结果与分析 

4．1 自编码器基于原始像素的降维作用及表达能力的稳定性 

通过比较MNIST数据集上的分类结果来检验表达转换 

(降维)过程是否有效。为了更简洁 ，只考虑数字“1”和“2”。 

总共有 12700个训练样本(分别有 6742个“1”和 5958个“2”) 

和 2167个测试样本(分别有 1135个“1”和 1032个“2”)。 

4．1．1 特征选择部分的实验结果与分析 

在特征选择部分 ，记录了当从原始表达中顺序或随机选 

择一个可变子集作为表达转换的途径 ，将选择的子集作为新 

的表达时，随着新的表达维数的变化，softmax分类器性能也 

就是分类准确率的变化情况。 

当随机选择子集时，对于每一维度 ，运行程序 150次 ，得 

到平均结果。实验结果较直观，如图 9所示。“0”代表顺序 

选择子集 ，“*”代表随机选择子集。 

图 9 在特征选择部分分类器性能的变化趋势 

从图 9可以看出，对于顺序地选择子集 ，分类器性能单调 

迅速递增 ，具体来说： 

(1)当维数小于 100时，对应性能很低，而且几乎没有变 

化； 

(2)当维数介于 100~240之间，随着维数的增加，对应性 

能单调迅速递增，有点类似于阶梯式增长； 

(3)当维数介于 240~400之间，随着维数的增加，对应性 

能单调缓慢递增，增长比较缓慢且稳定 ； 

(4)当维数大于等于 400时，对应性能几乎接近于 1。 

其原因可以通过观察 MNIST中的图像看出： 

(1)当维数小于 100时，前 100个像素几乎不能表达出任 

何信息，所以对应性能很低； 

(2)当维数介于 IOO~400时，随着维数的增加，表达的信 

息也逐渐递增 ，对应性能也相应递增，先迅速递增后缓慢递 

增，在整个阶段是单调增加的； 

(3)当维数接近400时，数字的轮廓已经大致能够被完全 

表达出来 ，所以对应性能接近于 1。 

同时 ，从图 9也可以看出，对于随机地选择子集，分类器 

的性能保持相对稳定地增长，具体来说： 

(1)当维数小于 300时，随着维数的增加 ，对应性能非单 

调缓慢增长，总体呈增长趋势； 

(2)当维数大于 300时，随着维数的增加，对应的性能总 

体稳定保持不变。 

其原因可以通过观察 MNIST中的图像看出： 

(1)当维数小于 300时，随着维数的增加，虽然是随机地 

选择子集，但是表达的信息还是逐渐递增；同时由于是随机选 

择子集，对应性能不再是单调递增，但总体呈增长的趋势； 

(2)当维数大于 300时，随着维数的增加，由于是随机选 

择子集，相当于顺序选择子集后打乱顺序，对应分类器性能有 

上下浮动，总体保持不变，维数的增加实际上没有带来表达信 

息的提高。 

总体来说，对于顺序选取子集，随着维数的增大，表达的 

信息逐渐增强 ，所以性能曲线呈单调递增；而对于随机选取子 

集，它实际上相当于顺序选取子集后打乱顺序，故图像中数字 

的轮廓信息被打乱，因此实验结果与顺序选取子集有较大区 

别。 

4．1．2 特征抽取部分的实验结果与分析 

在特征抽取部分，记录了当使用自编码器和主成分分析 

法对原始特征进行表达转换时，随着新的表达维数变化，so{t— 

max分类器性能的变化情况。 

对于 PCA-表达，当保留 99．9999 的方差变化时，PCA- 

表达维数为 541，记录当维数从 1变化到 541时的性能变化。 

对于 AE_表达，记录当维数从 1变化到 1027时的性能变化， 

对每一维度 ，运行程序 10次，得到平均和最好结果。实验结 

果如图 1O所示，“ ”代表用 PCA进行表达转换，“0”和“*” 

分别代表用 AE进行表达转换对应的最好和平均结果。 

图 1O 在特征抽取部分分类器性能的变化趋势 

从图 1O可以看 出，PCA降维之后，分类器性能非常低， 

而 AE降维之后对应的分类器性能比 PCA降维之后要高出 

很多，这说明白编码器的降维作用优于主成分分析。当AE_ 

表达的维数变化时，其对应的性能没有变化很快 ，虽上下起 

伏 ，但保持相对稳定，这说明自编码器表达能力的稳定性。 

本节通过分类器性能验证了单层自编码器基于原始像素 

的降维作用及表达能力的稳定性，以及提出的基于自编码器 

的转换策略的有效性。 

4．2 自编码器基于局部描述子的降维作用及表达能力的 

稳定性 

通过比较 SIFT匹配结果来检验表达转换(降维)过程是 

否有效。 

4．2．1 基于单幅图像的实验结果与分析 

这一部分考虑基于单幅图像的 SIFT 匹配。图 11展示 
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小。因此二者的训练代价差别不大，而姿态实验 的训练代价 

比较大 Huan8和 CLPM方法是本文方法的 1～13倍，而 

CLPM 方法的训练代价的增长相对稳定。基于以上实验结 

果 ，本文方法达到了最好的识别效果和最小的训练代价。 

表 2 时间复杂度 

结束语 本文提出了一种基于深度神经网络的方法来消 

除包括表情变化、分辨率变化以及姿态等多种变化形态对人 

脸识别的影响。在 RBM 堆栈的顶层增加 了一个 回归层，用 

来在一个统一的深度学习框架下完成特征提取以及分类两种 

任务。网络中大量参数通过无监督的误差重建方法进行初始 

化，随后最小化网络的输出特征与标签之间的交叉熵，通过 

BP算法来调整网络参数。在 CMU-PIE数据库上的实验结 

果表明 DBN方法相比其他人脸识别方法有更优秀的表现。 

在未来的工作中，我们将基于深度神经网络的方法对姿态变 

化的人脸识别进行更加深入的研究。 
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