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基于混合自动编码器的分类应用
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(成都信息工程大学计算机学院,四川 成都 610225)

摇 摇 摘要:自动编码器是一种无监督的深度学习模型,通过重构输入数据来提取数据特征。 针对重构误差小但分

类结果不一定好的问题,提出一种混合自动编码器模型。 该方法在保证重构误差小的同时,使学习到的特征更有

利于分类。 实验结果表明,该方法对黑白和灰度图像的分类效果显著,准确率提高了1. 5 % ~ 17 % 。
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0摇 引言

分类[1]是机器学习领域的关键问题之一。 在简

单的分类问题中,许多传统学习算法如决策树[2]、随
机森林[3]、贝叶斯[4]、支持向量机[5] 等算法,对数据具

有较强的非线性拟合能力,能取得令人满意的分类效

果。 但对于现实生活中更多复杂的分类问题,传统学

习算法不能精确拟合部分高维复杂函数[6],必须先对

数据进行特征提取,利用提取出的特征代替原始数据

进行分类。 Hinton 等[7]于 2006 年提出深度学习模型,
展现了强大的特征学习能力,深度学习模型因此被广

泛应用于分类问题的特征抽取阶段。
自动编码器(auto鄄encoder,AE) [8-11]是深度学习的

主流网络模型之一。 因结构简单直观,且在特征提取

方面能取得良好的效果,在语音识别、图像识别、自然

语言处理等领域具有广泛应用。 自动编码器采用无监

督学习方式,通过重构输入数据来提取特征,使提取的

特征以更简单的形式表达原始信息,再把特征传给分

类器进行分类。 为了提高特征提取的效率,很多学者

对自动编码器做出改进,深化自动编码器的研究。
2007 年,Benjio 对自动编码器加入稀疏性限制[12],提
出稀疏自动编码器模型。 该模型只选取最重要的信

息,防止学习过多的噪声。 2008 年,Vincent 通过向输

入数据中添加噪声,提出降噪自动编码器[13],增强了

模型的抗噪性能。 2010 年,Salah 通过限制升维和降

维的过程,提出收缩自动编码器[14] 的概念,将原始数

据映射到高维空间,提高了模型对不同输入数据的鲁

棒性。 2011 年,Jonathan 将自动编码器与卷积神经网

络结合,提出卷积自动编码器[15],用于处理图像数据

时分类效果显著提升。

自动编码器的无监督学习[16] 方式倾向于学习利

于重构的特征,没有其他指导,无法判断哪些是“好
的冶特征[17]。 对于高维复杂函数,重构的数据含大量

噪声,不利于后续的分类操作[18-19]。 针对该问题,提
出一种新的混合自动编码器模型(hybrid auto鄄encoder,
HAE)。 该模型通过引入 Softmax 分类器[20-21],在重构

原始数据的同时对数据进行类别监督,使模型提取出

重构误差小并有利于分类的特征,提高分类准确率。

1摇 相关算法

1. 1摇 自动编码器(AE)

自动编码器的结构如图 1 所示,由输入层 ( in鄄
put)、隐含层(hidden)、输出层(output) 3 层组成。 其

中输入层神经元个数与输入数据的维数相同。 隐含层

是自动编码器的核心,表达的信息是网络从输入数据

中学习到的特征。 “+1冶 为神经元偏置项。 输出层与

输入层神经元个数一致,输出值由隐含层的特征重构

得到。 通过最小化重构输出值与输入层原始数据的误

差,来更新整个网络的参数,使隐含层学习的特征作为

输入数据更简单的表达。 采用平方误差的形式衡量自

动编码器的重构效果,单个样例的损失函数为

J(W,b;x,x̂) = 1
2 | | x - x̂ | | 2 (1)

图 1摇 自动编码器



摇 摇 其中,输入向量 x = (x1,x2,…,xn) ,网络参数

(W,b) = (W(1),W(2),b(1),b(2)) , l 为网络的层数,
W( l) 为第 l 层的连接参数、 b( l) 为第 l 层的偏置项, a( l)

为第 l 层的激活值。 输入层到隐含层的映射关系为

a(2) = f(W(1) x + b(1)) (2)
其中, f 为 sigmoid 激活函数,表达式为 f( z) = 1 / (1 +
exp( - z)) 。 a(2) 为隐含层学习到的特征,其值由网络

的参数决定。 对隐含层特征进行逆变换得到重构输出

值

x̂ = a(3) = f(W(2)a(2) + b(2)) (3)
自动编码器的目标是通过不断调节参数,使重构值与

原始输入构成的损失函数 J(W,b) 达到最小。
为防止出现参数过大,实际应用中将在损失函数

中添加权重衰减项。 同时,受稀疏编码理论的启发,对
网络加入稀疏性约束。 采用批量梯度下降法,由 m 个

未带标签的样本 (x(1),x(2),…,x( i),…,x(m)) 组成训

练集,总的损失函数为

J(W,b) = 1
m移

m

i = 1
J(W,b;x( i),x̂( i)) + 姿

2 移
nl-1

l = 1
(W( l)) 2 +

茁移
s2

j = 1
KL(籽 | | 籽̂ j) (4)

其中, J(W,b;x( i),x̂( i)) 表达式见式(1)。 第二项

为权重衰减项, 姿 是该项的控制系数。 第三项为稀疏

性惩罚项,也称相对熵(KL divergence),具体表达式为

KL(籽 | | 籽̂ j) = 籽log 籽
籽̂ j

+ (1 - 籽)log 1 - 籽
1 - 籽̂ j

(5)

籽 是稀疏性参数, 籽̂ j 为隐含层第 j 个神经元的平均激活

度(即隐含层的输出)

籽̂ j =
1
m移

m

i = 1
a(2)
j (x( i)) (6)

通过求导方式对公式(4)进行多次迭代来最小化损失

值,当迭代次数超过预先设定次数或损失值达到某个

给定的非常小的值时停止迭代,模型训练结束。 给定

任意的输入数据 x ,利用训练得到的模型参数 (W,b)
计算隐含层的激活值 a(2) 。 相比原始输入, a(2) 可能

是一个更好的特征描述,将其取代 x 传入分类器中。

1. 2摇 Softmax 回归

Softmax 回归模型因其简单有效,是深度学习中最

常用的多分类器。 自动编码器训练完成后,把提取的

特征作为输入传给分类器进行分类。 与直接输入原始

数据相比,使用提取的特征将取得更好的分类效果。
假 设 有 m 个 样 本 {(x(1),y(1)),. . . , (x(m),

y(m))} ,分为 k 个类别,当与自动编码器组合使用时,

每一个输入 x( i) 沂 Rn+1 为自动编码器提取出的特征。
对应类标记 y( i) 沂 {1,2,…,k} 可以取 k 个不同的值,
我们需要估算出每一个类别 j ( j = 1,2,…,k) 的概率

p(y = j x) 。 Softmax 分类器的激活函数为

h兹(x) =

p(y = 1 x;兹)
p(y = 2 x;兹)
左
p(y = k x;兹
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其中, 兹沂Rk伊(n+1) , 兹 i 沂Rn+1 ( i = 1,2,…,k) 为

模型的全部参数
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对模型加入权重衰减项进行优化,总体损失函数

为

J(兹) = - 1
m

移
m

i = 1
移

k

j = 1
{1 y( i) }= j log e兹Tj x( i)

移
k

l = 1
e兹Tl x( i
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+
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2 移

k

i = 1
移

n

j = 0
兹2
ij (9)

其中,1{·}是示性函数,1{True} =1,1{False} =0。
使用迭代的优化算法 (例如梯度下降法, L -

BFGS)更新参数,求导后的梯度公式为

Ñ兹 jJ(兹) = - 1
m移

m

i =
[

1
x( i)( {1 y( i) }= j - p(y( i) =

j x( i);兹 ])) + 姿兹 j (10)

其中, Ñ兹 jJ(兹) 是一个向量, 鄣J(兹)
鄣兹 jl

是 J(兹) 对 兹 j

的第 l 个分量的偏导数。 当使用梯度下降法时,参数

的更新准则为: 兹 j: = 兹 j - 琢 Ñ兹 jJ(兹)( j = 1,2,…,k) 。
通过最小化 J(兹) 训练模型,得到一个可用的 Softmax
分类器。

1. 3摇 基于自动编码器的分类

由自动编码器和 Softmax 分类器组合,构成完整

的分类模型,结构如图 2 所示,由两个阶段组成。 第一

阶段由自动编码器的输入层和隐含层构成,完成对输

入数据的特征提取。 第二阶段为 Softmax 分类器,其
输入为自动编码器的隐含层,输出层的每个值为输入

数据对应的各个类别概率值,取最大值为该输入的类

标,即该模型对输入数据做出的分类结果。
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图 2摇 自动编码器与 Softmax 回归的组合分类模型

自动编码器提取的特征实现了重构误差最小化的

目标,但分类效果不一定好。 改进后的混合自动编码

器旨在提取利于分类的特征,从而提高第二阶段的分

类准确率。

2摇 混合自动编码器(HAE)

从不同的角度看事物,往往可以有不同的表达形

式。 自动编码器提取的特征能够使重构误差达到最

小,但分类效果不一定好。 Softmax 分类器用于根据类

别信息对学习数据之间的关系从而进行分类。
为提高自动编码器对类别的判断能力,提取出更

有利于分类的特征,文中对自动编码器的结构和训练

方式做出如下改进:在自动编码器的训练阶段,对输出

层引入 Softmax 分类器,构成新的特征提取模型,称为

混合自动编码器(hybrid auto鄄encoder)。 混合自动编

码器在重构原始数据的同时,对隐含层进行有监督的

分类训练,结构如图 3 所示。

图 3摇 混合自动编码器

对输出层添加一个分类器,总的损失函数也必须

加上分类器部分的误差。 新的损失函数表达式为

J = J(W,b) + 酌J(兹) (11)
其中, J(W,b) 见公式(4)定义, J(兹) 见公式(9)

定义, 酌 用于调节两项的权重。

假设有 m 个带标签的样本 {(x(1),y(1)),…,
(x( i),y( i)),…,(x(m),y(m))} , x( i) 是第 i 个样本, y( i)

为对应输入的标签值。 l 为网络的层数, W( l) 第 l 层的

连接参数、 b( l) 为第 l层的偏置项, a( l) 为第 l层的激活

值。 zl 表示第 l 层神经元的输入值加权和, sl 为第 l 层
的神经元个数,输入层到隐含层和隐含层到输出层的

激活函数均为 sigmoid 函数。 输入层神经元的激活值

为输入数据本身,对单个样本 x ,令 a(1) = x ,混合自动

编码器训练过程如下:
(1)前向传播计算各层激活值,输入层到输出层

的重构部分计算公式为

a(1) = x
z(2) = W(1)a(1) + b(1)

a(2) = f( z(2))
z(3) = W(2)a(2) + b(2)

x̂ = a(3) = f( z(3)
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(12)

输出层的 Sofmtax 分类器部分的激活函数参见公

式(7)定义,只需把该函数的输入数据改为隐含层的

激活值 a(2) 即可。
(2)误差反向传播。 对输出层节点,采用梯度下

降法对损失函数求导来更新网络参数。 但隐含层的节

点无法直接求导,因此以残差的形式将输出层的梯度

误差进行反向传播。
对输出层,重构部分的节点残差 啄(3) 为

啄(3) = 鄣
鄣z(3)

1
2 | | x - x̂ | | 2 = - (x - x̂)·f忆( z(3)) (13)

Softmax 分类器部分的残差为 I - P [21],其中 I 为
类别标签向量,每个分量为输入数据对应的类别标签;
P 为类别概率值 p(y = j x) 表示的条件概率向量。

对隐含层,残差为重构部分梯度值和分类器部分

的梯度值之和

啄(2) = ((W(2)) T啄(3)) + 茁( - 籽
籽̂ + 1 - 籽

1 - 籽̂)[ +

酌兹T
( ) ]I - P ·f忆( z(2)) (14)

(3)对所有 l = 1,2,利用残差计算每个参数的偏

导数,Sofmtax 分类器部分神经元的参数偏导和更新参

见 1. 2 节相关公式,有
ÑW( l) J(W,b) = 啄( l +1)(a( l))

Ñb( l) J(W,b) = 啄( l +1{ )
(15)

(4)更新所有参数

W( l): = W( l) - 琢[( 1
m ÑW( l) J(W,b)) + 姿W( l)]

b( l): = b( l) - 琢[ 1
m Ñb( l) J(W,b
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(16)
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其中, 琢 为学习率,一般取 0 ~ 1 的数值。 按照上

述步骤迭代,直至损失函数小于某个很小的值或超出

最大迭代次数,混合自动编码器训练结束。 利用混合

自动编码器对输入数据进行第一阶段的特征提取,把
特征传入第二阶段的分类器训练。 混合自动编码器只

对原自动编码器的输出层做出改变,而输出层在第二

阶段的分类训练中并未保留,所以整个分类模型的结

构仍然不变,参见图 2。

3摇 实验结果与分析

实验平台基于Matlab 8. 2 软件,Windows 8 操作系

统,4G 内存的环境运行。 限于当前实验平台的限制,
没有做相关的深度模型试验。 实验数据选取 3 个通用

的分类数据集来测试混合自动编码器的分类性能,作
为对比将采用改进前后的模型在相同的数据集上进行

实验。

3. 1摇 MNIST

MNIST[22]手写数字数据集由 0 ~ 9 共 10 种手写数

字组成,包含 60000 个训练样本和 10000 个测试样本,
每个样本为 28伊28 大小的灰度图像,部分图像如图 4
所示。

图 4摇 MNIST 手写数字集

将隐含层对 MNIST 提取的特征进行可视化,自动

编码器(AE)可视化结果如图 5(a),混合自动编码器

(HAE)可视化结果如图 5(b)。 前后对比,混合自动

编码器提取的特征较清晰。

(a) AE 对 MNIST 的特征可视化

(b) HAE 对 MNIST 的特征可视化

图 5摇 迭代 400 次,AE 与 HAE 对 MNIST 的特征可视化

表 1摇 改进前后模型对 MNIST 数据集的实验对比

模型 准确率 / % 参数及配置

AE 96. 640000 神经元个数:784,200,784;
迭代次数:400 次

HAE 98. 010000 神经元个数:784,200,784;
迭代次数:400 次

分类结果及对比如表 1 所示,相同参数和配置的

情况下,混合自动编码器在 MNIST 数据集上准确率提

高了约 1. 5% 。

3. 2摇 COIL鄄20

COIL鄄20[23]数据集由 20 个不同物体经过 360毅全
方位选取不同角度的图片,每个物体包含 72 个不同角

度、无背景的图像,共 1440 个样本,每个样本大小为

32伊32。 20 个物体图像如图 6(a)所示,其中一个物体

不同角度图像如图 6(b)所示。 数据集划分为 1200 个

训练样本和 240 个测试样本。

(a) 20 个不同物体

(b) 同一物体不同角度

图 6摇 COIL鄄20 数据集
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摇 摇 将隐含层对 COIL鄄20 的特征可视化,自动编码器

结果如图 7(a),混合自动编码器结果如图 7(b),混合

自动编码器学习到的特征更明晰。

(a) AE 对 COIL鄄20 的特征可视化

(b) HAE 对 COIL鄄20 的特征可视化

图 7摇 迭代 100 次,AE 与 HAE 对 COIL鄄20 的特征可视化

分类结果及对比如表 2 所示,迭代 100 次,改进后

的模型准确率已接近 100% ,效果明显。
表 2摇 改进前后模型对 COIL鄄20 的实验对比

模型 准确率 / % 参数及配置

AE 95. 833333 神经元个数:1024,200,1024;
迭代次数:100 次

HAE 99. 583333 神经元个数:1024,200,1024;
迭代次数:100 次

3. 3摇 letter鄄recognition

letter鄄recognition[24]数据集由 26 个大写字母的黑

白图片组成,如图 8[25]所示。 每个字符图像基于 20 种

不同字体,并且每个字母被随机扭曲成不同的外形,共
20000 个样本,每个字符图像由 16 个数值属性(统计

值和边缘信息)表达。 通常把数据集分为 16000 个训

练样本和 4000 个测试样本。

图 8摇 letter recognition 部分字符图像

由于样本数据不是以像素形式存储,可视化效果

模糊,这里不做特征显示。 实验结果及对比如表 3 所

示,相同参数和配置情况下迭代 400 次,错误率降低了

近17 % ,效果显著。

表 3摇 改进前后模型对 letter recognition 的实验对比

模型 准确率 / % 参数及配置

AE 76. 3000 神经元个数:16,60,26;
迭代次数:400 次

HAE 93. 6000 神经元个数:16,60,26;
迭代次数:400 次

以上 3 组数据集的对比试验均表明,对自动编码

器加入分类训练后,分类结果都达到了较高的精度。

4摇 结束语

自动编码器属于无监督学习模型,学习到的特征

虽然能有效地重构原始信息,但学习的特征与类别无

关,不利于后续的分类操作。 为增强自动编码器判别

能力,引入 Softmax 分类器,进行有监督训练,使改进

后的混合自动编码器在保证重构误差小的同时,提取

出更有利于分类的特征,进而提高分类准确率。 实验

结果表明,混合自动编码器应用于黑白或灰度图像的

分类中,分类性能显著提高。 进一步的工作将会基于

该模型的深度结构进行实验,研究其深度模型的特征

表达能力。 该模型的缺点是要求样本必须带标注才能

进行有监督训练,增加了样本采集的难度。
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