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自编码器（auto-encoder）是一类执行无监督学习任务的神经网络结构，它的目的是学习

一组数据的重新表达，也就是编码。

在结构上，自编码器是包含若干隐藏层的深度前馈神经网络，其独特之处是输入层和输出层

的单元数目相等；在功能上，自编码器的目的不是根据输入来预测输出，而是重建网络的输

入，正是这样的功能将自编码器和其他神经网络区分开来。由于自编码器的图形表示像极了

杂技中使用的道具空竹，因而也得了个“空竹网络”的雅号。

自编码器结构由编码映射和解码映射两部分组成。如果将编码映射记作 ，解码映射记作 

，自编码器的作用就是将输入  改写为 ，这相当于将输入从一个表象下转

换到另一个表象下来表示，就像量子力学中粒子不同表象之间的变化一样。如果以均方误差
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作为网络训练中的损失函数，自编码器的目的就是找到使均方误差最小的编解码映射的组

合，即

在最简单的情形，也就是只有一个隐藏层的情形下，自编码器隐藏层的输出就是编码映射。

当隐藏层的维度小于输入数据的维度时，这就是个欠完备（undercomplete）的自编码

器。欠完备自编码器的作用相当于对输入信号做了主成分分析，隐藏层的  个线性神经元

在均方误差准则下保留贡献最大的  个主成分，原始信号就被投影到由这  个主成分所展

成的新空间上。在自编码器的另一端，输出层将隐藏层的输出转换为自编码器的整体输出，

从而实现了解码映射的功能。

如果隐藏神经元的传递函数是非线性的，编码映射就能够捕捉到输入分布中更加复杂的特

征，均方误差准则也可以写成对数似然函数  的形式。当误差 

 满足高斯分布时，均方误差和最大似然是等价的。

从信息论的角度看，编码映射可以看成是对输入信源  的有损压缩。有损压缩的特点决定

了它不可能对所有输入都具有较小的信息量损失，因而学习的作用就是习得在训练数据集上

更加精确的映射，并希望这样的映射在测试数据上同样表现良好，也就是使自编码器具有较

好的泛化性能。

当自编码器的隐藏单元数目大于输入信号的维度，也就是编码映射的分量数目大于输入信号

的分量数目时，这就是个过度完备（overcomplete）的自编码器。过度完备的自编码器面

临的一个严重问题是如果没有额外约束的话，那么它可能只能够习得识别功能，得到的编码

映射和解码映射都是恒等映射，这显然是白费功夫。

可出人意料的是，自编码器的这个缺点恰恰能被过度完备性克服。实际结果表明，当使用随

机梯度下降训练时，过度完备的非线性自编码器能够生成有用的表示。这个结论是由将自编

码器的输出作为其他分类算法的输入，并统计分类错误得到的。

对这种现象的解释是当结合早停使用时，随机梯度下降的效果类似于对参数的  正则

化。为了实现连续输入的完美重构，具有非线性隐藏单元的单隐藏层自编码器需要在隐藏层

中使用较小的权重，而在输出层使用较大的权重。尤其是在处理二进制输入时，大的权重系

数还有利于最小化重构误差。
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但由于种种隐式或显式正则化规则的限制，大权重系数是难以实现的，因而自编码器只能对

数据进行重新的编码。这意味着在新的表象下，数据的表示利用的是训练集中存在的统计规

律，而不是使用恒等映射简单地复制粘贴。

虽然自编码器通常只包含单个隐藏层，但这并不是强制的选择。和其他前馈网络一样，自编

码器也会受益于深度结构。通用近似定理保证了具有单隐藏层的自编码器能够以任意精度逼

近任意的连续函数，但难以对这样的自编码器任意添加额外的约束条件。相比之下，深度自

编码器既能降低某些函数的计算成本，也能降低训练数据的数量要求，还能得到更高的压缩

效率。

在实际中，训练深度自编码器的普遍策略是先训练一些浅层自编码器，再利用这些浅层自编

码器贪心地预训练深度结构，因而浅层自编码器可以看作深度自编码器的中间件。换句话

说，当需要使用 3 个隐藏层的深度自编码器时，我们的做法是将 3 个单隐藏层的自编码器

逐层堆叠，而不会去直接训练一个 5 层的深度架构。用浅层自编码器搭建成的深度自编码

器被称为栈式自编码器（stacked autoencoder）。

栈式自编码器的训练策略可以归结为两个步骤：无监督预训练 + 有监督微调。无监督预训

练就是每个浅层自编码器的工作方式。原始数据输入  被用于训练网络的第一层，得到参

数后，网络第一层就可以将原始输入转化成为由隐藏单元激活值组成的向量 ；接下来把

 作为第二层的输入，继续训练得到第二层的参数后又可以计算出第二层的输出 。对

后面的各层也采取策略，即将前层的输出作为后层输入的方式依次训练。

在以上的训练方式中，训练每一层的参数时都会保持其他各层的参数固定不变。如果要得到

全局意义上更优的结果，需要在上述预训练过程完成之后，利用反向传播算法同时调整所有

层的参数以改善全局性能，这个过程就是微调。在参数训练到接近收敛时，使用微调会得到

良好的效果。如果设计的深度自编码器只是用于分类的话，惯用的做法是丢掉栈式自编码器

的解码映射，直接把最后一个隐藏层的输出送入 softmax 分类器进行分类。如此一来，

softmax 分类错误的梯度值就可以直接反向传播给编码映射了。

同其他深度结构一样，逐层训练给栈式自编码器带来的是强大的表达能力，这体现在它通常

能够获取到输入的从部分到整体的层次化结构。如果栈式自编码器的输入是几何形状，那么

它的第一层就会学习如何识别边缘，第二层会在第一层学到的边缘概念的基础上，学习如何

通过边缘的组合得到轮廓，更高层还会学到如何通过轮廓的组合得到不同的形状这类更高阶

的特征。

X

X
1

X
1

X
2



自编码器面对的一个问题是，对输入信号什么样的表达才能称为好的表达呢？同深度学习领

域中的大多数问题一样，这个问题也不存在标准答案。从不同的角度回答它，得到的就是对

原始自编码器的不同改进。前文中提到的过度完备的自编码器就是改进之一。由于在高维的

隐藏层中，大部分神经元是被抑制的，只有少数能够输出特征表达，因而这类结构又被称为

稀疏自编码器（sparse autoencoder）。

稀疏自编码器以稀疏性参数表示神经元的平均活跃程度，稀疏性参数为 0.01 意味着每次映

射中只有 1% 的神经元被激活，但每次被激活的不会总是相同的 1%。稀疏自编码器在损失

函数中引入 KL 散度作为正则化项，来控制激活神经元的数目，进而控制特征表达的有效

性。

如果一个自编码器要从噪声中恢复出信号，对被干扰的非理想数据  进行编解码，就不能

对输入仅仅施加恒等复制，而是要移除噪声的影响，这样的自编码器就是去噪自编码器

（denoising autoencoder）。相比于原始的自编码器，去噪自编码器要求对非理想数据

的处理结果尽可能逼近原始数据，最小均方误差的形式也变为 。

在去噪自编码器的训练中，需要引入条件分布 ，这个分布表示了从数据样本 

产生损坏样本  的概率。自编码器则将  作为训练样本来学习重构分布 

，也就是在从损坏样本到原始数据样本的逆概率问题。在引入编码映射和解码映

射之后，待学习的重构分布就变成了 。

上面的逆概率最大化问题可以转化为负对数似然的最小化，并利用基于梯度的方法求解。另

一种训练方法是得分匹配，它让模型在每个样本点上获得与数据分布相同的得分，因而可以

得到概率分布的一致估计，得分的形式则是一个特定的梯度场。

去噪自编码器的作用是对抗信号中的噪声，收缩自编码器（contractive autoencoder）的

作用则是对抗信号中的微小扰动，这可以通过在损失函数中添加显式的正则化项来实现。正

则化项首先要计算隐藏层输出值关于权重的雅各比矩阵（Jacobi matrix），再来计算得到

的雅各比矩阵的 Frobenius 范数，也就是矩阵所有元素平方和的平方根。通过雅各比矩阵

和 F 范数的计算，收缩自编码器就能抑制训练样本在低维度流形曲面上的扰动。

如果要使用自编码器来建立生成模型，用到的就是变分自编码器（variational

autoencoder）。变分自编码器的主要特点是在编码映射中添加了额外的限制，使隐藏层

的参数大致遵循正态分布。这样一来，自编码器的所有参数都被转换为随机变量，计算随机
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变量分布参数的过程就是“推理”的过程。引入变分逼近法可以将推理问题转化为优化问

题，并使用随机梯度下降法解决。

由于均方误差只适用于描述不同数值之间的差异，而不能描述不同概率分布的区别，因而变

分自编码器同样使用 KL 散度作为误差度量。在有限的训练数据集上，变分自编码器能够学

习到样本的概率分布，并利用这个概率分布进一步生成新的样本，因而可以作为生成模型使

用。

今天我和你分享了深度学习中自编码器的原理与特点，其要点如下：

深度神经网络既可以用于分类，也可以用于特征提取，而自编码器恰恰具有提取特征的作

用。那么如何看待基于深度学习的特征提取和基于人工经验的特征提取之间的区别呢？

欢迎发表你的观点。

自编码器是一种无监督学习方式，目的在于学习数据的重新表达；

多个浅层自编码器级联可以得到深度的栈式自编码器，并使用无监督预训练结合有监督微

调的方式加以训练；

稀疏自编码器利用稀疏的高维表达提取出训练集中隐含的统计规律；

变分自编码器对隐藏层做参数化处理，可以用于学习数据的生成模型。
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基于人工经验的特征提取是基于使用者自己对特征，特征组合(含特征运算)与模型预测关系
的理解做的特征处理。好比计算一个图形的各个角的度数，角的数量等来预测是哪种形状
的图形。 
 
深度网络的特征提取是尽量让每一层网络抽象出上层数据的共性，基于这些共性做出判…
展开

作者回复: 没错，我觉得人工特征都是根据已有的知识经验选取的，深度学习提取的特征则更可能

包含一些我们还没有发现的insight。
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历尽千帆
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数据可视化的数据降噪和降维被认为是自编码器的两个主要的实际应用。
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“当误差满足高斯分布时，均方误差和最大似然是等价的”这句话是什么意思呢，王老
师？均方误差是怎么和最大似然等价的，一脸茫然

大聪小才
2018-02-15
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如人眼的可视摄入，人脑的个性过滤，人嘴的个性化表达?只是这里的个性变成机器的单一
功能的发挥。


