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摘　要　针对数字图像受损信息的重构问题,提出一种将经典无监督学习自编码器(AutoＧEncoder,AE)用于监督学

习的新方法,并对深度模型结构与训练策略进行了研究.通过设计多组监督学习单层 AE模型,提出了逐组“递进学

习”和“关联编码”的学习策略,构建了一个新的基于监督学习的深度 AE模型结构;对于新模型结构,采用多对一(一

个输入样本的多种形式对应一个输出)的训练方法代替经典 AE中一对一(一个输入样本对应一个输出)的训练方法.

将该模型的结构和训练策略用于部分数据受损或遮挡的图像中进行数据重构测试,提高了模型对受损数据特征编码

的表达能力和重构能力.实验结果表明,提出的新方法对于受损及遮挡样本的图像具有良好的重构效果和适应性.
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Abstract　Aimingatthereconstructionofthedamagedinformationofdigitalimage,thispaperproposedanewapproach

inwhichtheclassicalunsupervisedautoＧencoder(AE)isusedforsupervisedlearning,andresearchedthedeepmodel

structureandtrainingstrategy．Specifically,thispaperpresentedanovelsupervisedlearningbaseddeepautoＧencoder

modelwhichpossessesasetofprogressiveandinterrelatedlearningstrategiesthroughdesigningmultiplegroupsofsuＧ

pervisedsingleＧlayerAE．Inthenovelmodel,theoneＧtoＧonetrainingstrategyinclassicalAEmodel(oneoutputcorreＧ

spondingtooneinput)issubstitutedbythemanyＧtoＧonetrainingstrategy(oneoutputcorrespondingtomanyinputs)．

Then,thestructureandtrainingstrategymentionedabovewereutilizedforthedamagedoroccludedimagestotestthe

processofdatareconstruction,thusimprovingthemodel’sabilitytoexpressandreconstructthefeatureofthosedata．

ExperimentalresultsshowthatthenewmethodhasgoodreconstructioneffectandadaptabilitytothedamagedoroccluＧ

dedsamples．

Keywords　AutoＧencoder,Supervisedlearning,Deepstructure,Trainingstrategy,Imagereconstruction

　

１　引言

数字图像在采集、传输、使用的各个环节都可能产生数据

的损坏和信息的丢失,为了保证图像信息的完整性,需要对受

损部分进行有效修复.所谓图像修复,就是对图像上的数据

缺损区域进行信息填充的过程,其目的是对有信息缺损的图

像进行恢复[１].BSCB模型(该模型由 Bertalmio,Sapiro,CaＧ
selles和Ballester[２]４人提出)最先用基于偏微分方程(Partial
DifferentialEquation,PDE)的模型来解决图像修复问题.随

后,Chan等[３]于２００１年提出了另一种基于变分原理的图像

修复模型,该模型被称为全变分(TotalVariation,TV)模型.

Komodakis等[４]于２００６年提出的基于优先权的反向传播算

法(BackpropagationAlgorithm,BP),将图像修复问题描述成

离散全局最优问题.２０１０年,Hsin等[５]在 BP传播算法的基

础上提出了更全面的修复算法,新方法通过增加边缘信息保

证了图像修复的结构性.Mansfield等[６]提出利用不同的优

化方法进行最优补丁的搜索,最后通过最优补丁进行综合的

修补.Kang等[７]基于堆叠的去噪自编码对不同角度或姿态

的人脸图像进行正面的重构修正.Xie等[８]使用深度网络预

先训练去噪自动编码器(DenoisingAutoＧEncoder,DAE)进行



图像修补,但不适合修补大尺度的受损区域.近年来,Pathak
等[９]通过图像语义信息对图像进行修复.Yang等[１０]则是基

于卷积神经网络,通过内容和纹理信息推断缺失的信息.

Huanga等[１１]基于特殊的去噪自编码器和图像重构,构建了

一个基于深度的面部识别框架.

目前,深度学习[１２]已成为图像处理领域的研究热点和有

效方法[１３Ｇ１６].自编码器是深度学习的经典模型之一,它采用

无监督学习完成训练,不仅可以通过自学习的方式抽取自身

低维的数据结构和表达,还可以通过精简的表达重构出数据

信息.然而这种对数据的表达仅限于对所学数据本身固有信

息的压缩,如果训练数据的信息有缺损,则会导致提取到的特

征不完整,必然会对后续的重构工作产生影响.

综上所述,为了更好地利用自编码器高效的特征编码能

力,并结合监督学习的训练优势,本文提出在经典无监督学习

AE模型结构的基础上,构建一个基于监督学习的 AE模型,

实现对受损信息估计的新方法;设计了一种新的训练策略,该

策略有效利用样本先验获得更抽象、更丰富的特征表达,提高

了对受损数据的重构能力.通过在 MINIST字符库中引入冲

击椒盐噪声的方式生成模拟受损样本,并将其作为测试对象

用于对受损样本恢复后的分类测试,证明了方法的有效性;将

该方法应用于人脸部分区域缺失或遮挡的重构,并定量地分

析了重构效果,从而验证了新方法的有效性和适用性.

２　监督学习自编码器

２．１　监督学习单层自编码器模型

自编码器的概念是由 Rumelhart[１７]于１９８６年提出的,并

被用来处理高维复杂数据.AE是一个可以通过多个单层 AE
模型堆叠的深层网络,单层 AE模型的目标是最小化输入数据

X与重构数据Z之间的平均重构误差,其目标损失函数为:

J(W,b)＝１
m ∑

m

i＝１
(１
２‖Zi－Xi‖２) (１)

其中,m 为训练样本的个数;Zi表示第i个重构样本;Xi 表示

第i个输入样本.其模型结构如图１所示.

图１　自编码器模型结构

Fig．１　StructureofAEmodel

自编码器对特征的表达结果与训练样本的形式密切相

关,如果无监督学习 AE模型的训练样本受损,则对特征表达

的学习一定是不完整的.

为了弥补无监督学习对特征表达能力的局限性,合理利

用监督学习的优势,文中提出了对经典无监督学习 AE模型

加以监督学习的新方法.新模型将目标函数改为最小化监督

标签Xlabel与重构样本Z之间的平均重构误差,目标损失函数

变为:

J(W,b)＝１
m ∑

m

i＝１
(１
２‖Zi－Xi

label‖２) (２)

其中,m 为训练样本的个数;Xi
label表示第i个输入所对应的理

想监督样本.其模型结构如图２所示.

图２　监督学习单层自编码器模型结构

Fig．２　SstructureofsupervisedsingleＧlayerAEmodel

２．２　监督学习单层自编码器的特征学习

经典 AE模型在网络学习的过程中采用一对一的无监督

学习方式,即一个输入对应一个输出(且输出为输入本身),使

得经典 AE模型获取的特征表达具有单一性和局限性,通过

学习提取的特征仅仅是输入样本自身固有的特征,如图３(a)

和图３(b)所示.

(a)无监督学习无损样本 (b)无监督学习受损样本

(c)监督学习受损样本(一对一) (d)监督学习受损样本 (多对一)

图３　无监督 AE学习和监督 AE学习的特征表达

Fig．３　FeaturerepresentationofunsupervisedAElearningand

supervisedAElearning

通过对经典 AE模型添加监督层的学习方式,改善了经

典 AE模型对受损样本在特征表达学习时的单一性和局限

性.图３(c)给出了 AE一对一监督学习的特征表达结果,可

以直观看出图３(c)比图３(b)具有更稳定和更丰富的“内容”

表达.进一步,本文采用多对一的学习策略,即一个输入样本

具有多种形式,而输出仅对应一个训练标签,这使得受新策略

训练的监督学习 AE模型在进行特征表达时,能够学习到除

样本自身固有特征以外更加多元化的特征表达,如图３(d)所

示,从而弥补了经典 AE模型对受损样本训练中特征表达的

缺失,使获取的特征更具鲁棒性.

２．３　监督学习深度自编码器模型及训练方法

经典 AE的深度结构是通过无监督贪婪算法逐层训练,

并以堆叠的方式实现的,在每一层训练过程中都产生一种特

征表达,其堆叠层越深,特征越抽象,从而实现了对原始样本
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的特征表示.２．２节中实现了监督学习单层自编码器的构建

与训练,在深度学习的框架下,希望获得监督自编码器的深度

结构与训练方法.由于在监督学习深度 AE模型中每一层用

于监督的训练标签并非该层的输入,无法采用经典 AE的堆

叠方式与训练方法,因此文中提出一种针对监督学习 AE模

型的新的深度网络结构与训练方法.

基于监督学习的深度 AE模型的训练分为３组,如图４
所示.每组的训练都基于一个监督学习单层 AE模型,且每

一个训练模型都是独立的,但整个训练过程是相互关联的.

第一组训练为监督学习深度 AE模型中输入层的训练

(即第一层的训练),如图４(a)所示,对于一个监督学习单层

AE模型,将受损数据作为输入,无损数据作为监督,进行监

督学习.在训练过程中,本文把隐含层的结果称为特征编码,

把输入层到隐含层的连接权值(即We)称为编码的特征表达.

把从隐含层到输出层的连接权值(即Wd)称为解码的特征表

达.第二组的训练被称为监督学习深度 AE模型中输出层的

训练(即第三层的训练).首先提取第一组通过监督学习输出

的重构数据,并将其作为第二个监督学习单层 AE模型训练

的输入,再一次与无损数据之间进行监督学习.文中把这种

逐组学习的过程称为“递进式学习”,目的是进一步减小重构

数据结果与无损数据的误差.同时,在首次重构数据的基础

上通过监督获取输出层中解码的特征表达,如图４(b)所示.

最后一组的训练,被称为监督学习深度 AE模型中中间层的

训练(即第二层的训练),如图４(c)所示.

　注:(a)表示第一组输入层的监督训练过程;(b)表示第二组输出层的递进式学习;(c)表示第三组中间层的关联编码;(d)表示堆叠的监督学习深度 AE模型结构

图４　监督深度 AE模型的逐组训练过程及深度模型的网络结构

Fig．４　TrainingprocessbygroupofsuperviseddeepAEmodelanddeepmodelnetworkstructure

　　将提取的第一组中学习的特征编码作为该组模型训练的

输入,将提取的第二组中学习的特征编码作为监督,从而进行

监督学习,其目的是通过该层的学习建立起监督学习深度

AE模型中输入层与输出层所学编码和解码特征表达的关联

性,该部分的学习过程被称为“关联编码”.同时,对两组特征

编码的监督学习进一步完善了深层特征表达的能力以及对特

征的编码.

在每一组监督单层 AE模型的训练过程中使用sigmoid
函数f(􀅰)作为激活函数来映射特征表示,其学习过程如下:

fi
e(x)＝f(Wi

e∗x＋bi
e)

fi
d(fi

e)＝f(Wi
d∗fi

e＋bi
d)

(３)

其中,fi
e 表示第i组监督 AE模型的编码结果,fi

d 表示第i组

监督 AE模型的解码结果.

综上所述,文中提出的监督学习深度 AE与经典 AE在

模型结构与训练方法上都有着显著的差别.本文通过分组的

递进式学习以及组间的关联编码实现了对监督深度 AE的训

练,使新模型可以采用多对一的训练策略进行深层抽象特征

编码,从而克服了经典 AE对特征表达的单一性.

３　基于监督学习的深度自编码器的数据重构

采用２．３节中监督学习深度 AE模型的训练方法完成对

模型的训练,并按照２．３节中的方法提取模型中的特征表达,

即特征权值W.根据先编码再解码的网络结构,构建一个具

有两层编码和两层解码的堆叠 AE模型,网络结构如图４(d)

所示.先通过监督学习的编码特征表达对受损样本进行深层

的特征编码,再根据获取的解码特征表达反向解码,重构出特

征编码所描述的趋近于无损的样本信息.对于训练好的模

型,以前馈方式完成对受损输入样本的重构.该前馈重构过

程如下:

fi
e(x)＝f(W１

e∗x＋b１
e)

f３
e (f１

e)＝f(W３
e∗f１

e ＋b３
e)

f３
d(f３

e)＝f(W３
d∗f３

e ＋b３
d)

f２
d(f３

d)＝f(W２
d∗f３

d ＋b２
d)

(４)

４　实验与分析

４．１　实验数据

手写字符识别和人脸识别是图像分类中最具代表性的经

典问题,将这两个问题作为测试对象来验证本文提出的监督学

习深度 AE模型对受损样本重构的性能.实验采用的数据来

源于 MNIST手写字符样本库和美国普渡大学的 AR人脸库.

MNIST数据集分为训练集和测试集,其中训练集包含

６００００个样本数据,测试集包含１００００个样本数据.每个样

本都进行了尺度标准化及图像灰度化的预处理(每个样本尺

度为２８×２８),同时对数据集分别添加了０~５０％不等的椒盐

冲击噪声以模拟一个样本的多种受损状态.训练的监督样本

为原始无损样本,图５(a)为选取的部分无损样本(原始数
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据);从上至下每行样本的受损程度依次增加１０％的冲击噪

声,如图５(b)所示;图５(c)给出多种不同受损程度的样本.

(a)监督训练标签

(b)一对一的训练样本 (c)一对多的训练样本

图５　不同受损程度的样本

Fig．５　Sampleswithdifferentdamagedlevels

美国普渡大学的 AR人脸库包含１２６个人(５６位女士和

７０位男士),包含４０００多张人脸.本文利用此数据库中５０
位男士的人脸进行实验,共１３００张人脸.其中,每个人对应

２６张具有不同程度光照、表情变化以及受遮挡(戴墨镜和戴

围巾)的脸.AR人脸库的部分数据如图６所示.

(a)无损训练样本集 (b)受损训练样本集

(c)测试集 (d)监督训练的标签脸

图６　AR人脸库的部分数据

Fig．６　PartialdataofARdataset

实验把从 AR库中提取的数据分为４个部分:１)无损训

练集,共７００张人脸,每人对应１４张脸,如图６(a)所示;２)利
用无损训练集构建的一个对应的受损数据集,受损数据集是

人工对无损训练集中每张无损脸的面部部分区域像素值随机

地进行归零操作获得的,如图６(b)所示;３)测试集,取自然条

件下受遮挡的人脸(如戴墨镜、戴围巾),同时,人工对提取的

有遮挡的人脸进行随机的二次破坏,然后从自然条件下人为

二次破坏的遮挡人脸中抽取７００张,同时保证每人对应１４张

受遮挡脸,如图６(c)所示;４)人工为每一位男士在各自对应

的人脸中挑选出一张主观认为在光照、表情以及无遮挡情况

下的最佳脸作为监督训练的标签脸,如图６(d)所示.

４．２　实验方法与结果分析

４．２．１　对受损手写字符重构的测试结果分析

首先利用无损样本预训练一个卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetworks,CNN),并将之作为分类器,将有损样

本采用新模型重构后输入到预训练好的CNN分类器中进行分

类,通过分类结果比较重构模型的优劣,其结构如图７所示.

图７　受损字符重构的实验框架

Fig．７　Experimentalframeworkofreconstructingdamagedsamples

通过训练经典 AE模型、一对一监督 AE模型、多对一监

督 AE模型以及多对一的监督学习深度 AE模型,依次对有

损样本进行重构,重构结果如图８所示.通过CNN分类的错

误率比较模型的优劣,由表１可见,随着受损程度的增加,无
损数据通过经典 AE 模型重构的结果变差,重构结果如图

８(a)所示.

(a) (b) (c) (d)

　　　注:(a)表示经典 AE模型依次对５种受损样本进行重构的结果(第一行为无损样本,从第二行开始,依次是对含有１０％,２０％,３０％,４０％,５０％样本受损情况

的重构结果;(b)表示一对一训练的监督学习 AE模型对受损样本重构的结果;(c)表示多对一监督学习 AE对受损样本重构的结果;(d)表示多对一监督

学习深度 AE对受损样本重构的结果

图８　受损样本在不同结构 AE模型下的重构结果对比

Fig．８　ComparisonofreconstructionresultsofdamagedsamplesbyAEmodelswithdifferentstructures

表１　基于CNN对不同程度受损样本重建后的分类结果

Table１　Classificationresultsofreconstructingsampleswith
differentdamagedlevelsbyCNN

模型 噪声强度
分类错误率/％

１０ ２０ ３０ ４０ ５０
分类器直接分类 ６．７５ ２５．７６ ４８．５０ ６７．５９ ８０．１３

单层

无监督 ４．７１ １７．７３ ３４．３６ ５０．１９ ６０．４６
一对一监督 ２．０６ ３．１１ ５．８３ １０．４９ １９．５６
多对一监督 １．８８ ２．７６ ４．５５ ８．７２ １６．８４

深层 AE 多对一监督 ２．０６ ２．６８ ４．３９ ７．５３ １４．７４

通过监督学习 AE模型重构的结果可以看出,根据受损

程度的不同,分类的错误率在受损样本直接分类的基础上分

别降低了４．６９％~６０．５７％不等,其受损程度越严重,重构的

效果越显著,重构效果如图８(b)所示,验证了文中提出的监

督学习 AE模型对受损样本重构的有效性.而在监督学习

AE模型的训练中,利用多对一的训练策略进行测试的结果

如表１所列,分类错误率根据样本受损程度的不同再一次降

低了０．１８％~２．７２％,重构结果如图８(c)所示,证明了新的

训练策略对监督学习 AE模型训练的有效性.

实验最后利用本文提出的基于监督学习的深度 AE模型

在多对一的训练方式下对受损样本进行重构,其结果如图

８(d)所示.结果显示,该方法有效地改善了重构图像中局部

边缘的平滑性,具有最好的重构效果,从而证明了监督学习深

度 AE模型的有效性.
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４．２．２　对人脸遮挡区域重构的测试结果分析

实验对 AR人脸库进行重构测试,利用皮尔逊相关性[１８]

(PearsonCorrelationCoefficient,PCC)定量地描述了不同模

型的重建方法的效果.

利用上述４种 AE模型分别对人脸遮挡区域进行重构,

重构结果如图９所示.

(a) (b) (c)

　　　注:(a)中第一、二行为无损样本和受损样本,其余依次是经典 AE重构的结果、一对一监督学习 AE重构结果;(b)中第一行为标签脸,第二行为测试样本,然

后依次是经典 AE重构的结果、一对一监督 AE重构的结果;(c)中第一行为标签脸,第二行为测试样本,然后依次为多对一训练的监督学习 AE重构的结

果、多对一训练的监督学习深度 AE重构的结果

图９　在不同结构的 AE模型下对人脸重构的结果对比

Fig．９　ComparisonoffacereconstructionresultsbyAEmodelswithdifferentstructures

　　通过分析重构效果可知,利用监督学习 AE模型对有损

人脸样本的重构效果优于经典 AE 模型的重构效果,如图

９(a)所示.对于人脸遮挡区域的重构,图９(b)中的结果显

示,监督学习 AE模型的重构效果依然优于经典 AE模型的

重构效果,但是该模型一对一的训练策略不能满足对遮挡区

域的特征表达.如图９(c)所示,通过多对一训练的监督学习

AE模型对此问题的解决优于采用一对一训练策略的监督学

习 AE模型,从而证明了针对监督学习 AE模型提出的新训

练策略的有效性.对于文中提出的基于监督学习的深度 AE
模型,利用多对一的训练策略进一步提高了对人脸部分遮挡

区域细节的重构效果,与多对一监督学习单层 AE模型相比,

图像重构更加自然,证明了文中所提新模型和新训练策略的

有效性和适用性.

为了定量地描述上述模型对数据重构的性能差异,采用

皮尔逊相关性对上述模型的重构结果进行相关性分析.皮尔

逊相关系数的定义如下:

r＝
∑
n

i＝１
(Xlabel－Z)(X２

label－Z２)

∑
n

i＝１
(Xlabel－Z)２ ∑

n

i＝１
(X２

label－Z２)２
(５)

其中,n表示样本数量,Xlabel表示标签脸,Z 表示重构脸.其

网络模型测试结构如图１０所示.

图１０　人脸重构的实验框架

Fig．１０　Experimentalframeworkoffacereconstruction

计算结果取决于重构的测试集中某个人所对应的１４张

遮挡脸与对应标签脸的平均相似度值,如表２所列.

表２　对人脸重构后的相关性分析结果

Table２　Correlationanalysisresultsofreconstructedfacedataset

模型 无监督 AE 监督单层 AE 监督单层 AE 监督深度 AE
训练集 ０．５９ ０．７９ － －
测试集 ０．４６ ０．５１ ０．９３ ０．９５

基于受损人脸的重构结果显示,相比于无监督学习 AE
模型,文中提出的监督学习单层 AE模型的重构人脸的相似

度提高了０．２,从而再一次验证了在无监督学习模型中加入

监督学习的有效性.在对人脸遮挡区域的重构测试中,通过

监督学习 AE模型重构的人脸的相似度同样比无监督模型重

构的人脸的相似度高出０．０５,这证明了监督学习 AE模型对

人脸遮挡区域重构的适用性.
通过利用多对一的训练策略,监督学习 AE模型对人脸

遮挡区域的重构效果提升了０．４２的相似度.采用本文提出

的监督学习深度 AE模型对人脸的重构与监督学习单层 AE
模型重构相比,再一次提高了０．０２的相似度,有效抑制了重

构结果中的噪点;与经典无监督 AE重构相比,提高了０．４９
的相似度.上述结论证明了针对监督学习 AE模型的训练提

出的新策略的有效性和适用性.
结束语　当今社会每时每刻都会产生海量的数字媒体数

据,提供一种有效的数据维护修复方式十分必要.通过对经

典 AE模型的分析研究,提出了一种基于经典 AE模型的结

构,采用监督学习实现对缺损图像进行重构的方法.首先,提
出了针对单层监督自编码器的网络结构与训练策略;然后,基
于深度思想,利用逐组递进学习和关联编码的学习策略构建

了一个监督学习深度 AE模型;设计了对有损字符样本恢复

后的识别实验以及对缺失和遮挡人脸重构性能的定量分析实

验,从而较为系统、全面地验证了所提方法的有效性.
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