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基于 Autoencoder 网络的数据降维和重构 
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摘  要：在机器学习，模式识别以及数据挖掘等诸多研究领域中，往往会面临着“维数灾难”问题。因此，特征数

据的降维方法，即将高维的特征数据如何进行简化投射到低维空间中再进行处理，成为当前数据驱动的计算方法研

究热点之一。该文引入一种特殊的非线性降维方法，称为自编码 (Autoencoder)神经网络，该方法采用

CRBM(Continuous Restricted Boltzmann Machine)的网络结构，通过训练具有多个中间层的双向深层神经网络将

高维数据转换成低维嵌套并继而重构高维数据。特别地，自编码网络提供了高维数据空间和低维嵌套结构的双向映

射，有效解决了大多数非线性降维方法所不具备的逆向映射问题。将 Autoencoder 用于人工数据和真实图像数据

的实验表明，Autoencoder 不仅能发现嵌入在高维数据中的非线性低维结构，也能有效地从低维结构中恢复原始高

维数据。 
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Abstract: The curse of dimensionality is a central difficulty in many fields such as machine learning, pattern 
recognition and data mining etc. The dimensionality reduction method of characteristic data is one of the current 
research hotspots in data-driven calculation methods, which high-dimensional data is mapped into a 
low-dimensional space. In this paper, a special nonlinear dimensionality reduction method called “Autoencoder” is 
introduced, which uses Continuous Restricted Boltzmann Machine (CRBM) and converts high-dimensional data to 
low-dimensional codes by training a neural network with multiple hidden layers. In particular, the “autoencoder” 
provides such a bi-directional mapping between the high-dimensional data space and the low-dimensional manifold 
space and is therefore able to overcome the inherited deficiency of most nonlinear dimensionality reduction 
methods that do not have an inverse mapping. The experiments on synthetic datasets and true image data show 
that the “autoencoder” network not only can find the embedded manifold of high-dimensional datasets but also 
reconstruct exactly the original high-dimension datasets from low-dimensional structure.  
Key words: Autoencoder network; High-dimensional data; Dimensionality reduction; Reconstruction 

1  引言  

数据挖掘指的是从大量的数据中提取隐含的、事先未知

的、潜在有用的知识的技术，是目前国际上数据库和信息决

策领域 前沿的研究方向之一。随着计算机技术、多媒体技

术的发展，在实际应用中经常会碰到高维数据，如文档词频

数据、交易数据以及多媒体数据等。由于这种数据存在的普
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遍性，使得对高维数据挖掘的研究有着非常重要的意义。但

由于“维数灾难”的影响，也使得高维数据挖掘变得异常困

难，必须采用一些特殊的手段进行处理。 

处理高维数据的方式之一是对之进行降维，通过学习以

获得低维的隐变量模型。这些高维数据通常包含许多冗余，

其本质维数(intrinsic dimension)往往比原始的数据维数

(data dimension)要小得多，因此高维数据的处理问题可以

归结为通过相关的降维方法减少一些不太相关的数据而降

低它的维数，然后用低维数据的处理办法进行处理。传统的
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降维技术可以分为线性和非线性两类。线性降维方法如主成

分分析(principal component analysis)、独立分量分析和因

子分析(factor analysis)在高维数据集具有线性结构和高斯

分布时能有好的效果。当数据集在高维空间呈现高度扭曲

时，这些方法则难以发现嵌入在数据集中的非线性结构以及

恢复内在的结构。根据先前的研究表明，大多数情况特征数

据是分布在弯曲的流形空间中，因此研究非线性的降维方法

势在必行。自 2000 年在 Science 上陆续发表了两篇被称为等

度规映射(ISOMAP)[1]和局部线性嵌入算法(LLE)[2]的有关

非线性降维的开创性论文以来，流形学习方法得到了广泛的

应用。流形学习通常假定数据集具有本质维数，从而可以通

过将数据集降维至低维空间来避免维数灾难问题，并发现隐

含在数据中的内在物理意义。然而，现有大多流形学习方 

法[3,4]的主要缺陷在于它们只能学习已知数据集的潜在低维

结构，并不能给出高维空间中数据点到低维空间的确定性映

射，同样也无法给出相应的逆映射。从而这些非双向映射方

法只适用于原始的训练数据集而不能有效运用于新出现的

数据集。因此，采用这类降维方法必须联合运用其他复杂的

技术来改进这种缺陷。 

本文引入一种新的非线性降维方法——自编码深层神经

网络(autoencoder network)方法[5,6]。该方法采用自适应、多

层编码(encoder)网络将高维原始数据转换成低维嵌套，通过

训练具有多个中间层的双向深层神经网络将高维数据转换

成低维嵌套并利用类似的解码(decoder)网络从低维嵌套中

重构高维数据。自编码网络给出了输入的高维数据与低维嵌

套之间的双向映射，从而克服了大多数非线性降维方法所不

具备的逆映射问题。将自编码网络用于人工数据和真实图像

数据的实验表明，自编码网络具有很好的降维和重构功能。 

本文在介绍自编码深层神经网络和它的结构和工作原

理的基础上，着重研究了利用人工数据和真实图像数据实现

自编码网络的降维和重构机理。 

2  自编码网络(Autoencoder network)结构和工作

原理 

2.1 自编码网络结构 

已知 1{ , , } D n
nR r r ℜ ×= ∈ 为包含n 个数据的高维数据

集，其中 ir 是第 i 个D 维数据， 1{ , , } d n
nM m m ℜ ×= ∈ 满

足d D ，为一种低维嵌套。我们希望利用自编码网络能找

到高维数据集R 的低维嵌套结构M 。 

自编码网络系统结构如图 1 所示，整个系统由编码

(encoder)和解码(decoder)两个网络构成。编码网络属于降维

部分，作用是将高维原始数据降到具有一定维数的低维嵌套

结构上；解码网络属于重构部分，可视为编码网络的逆过程，

作用是将低维嵌套上的点还原成高维数据。编码网络与解码

网络之间还存在一个交叉部分，称之为“码字层”(code 

layer)，它是整个自编码网络的核心，能够反映具有嵌套结 

 

图 1 自编码(autoencoder)网络系统结构图 

构的高维数据集的本质规律，并确定高维数据集的本质维

数。 

自编码网络的工作原理如下：首先初始化编码和解码两

个网络的权值，然后按照原始训练数据与重构数据之间误差

小化的原则对自编码网络进行训练。先经过解码网络然后

再经过编码网络采用向后传播误差导数的链式法则很容易

得到所需的梯度值，进而将自编码网络的权值调协到 佳

值。 

如果自编码网络的初始权值接近 优解，运用梯度下降

法则能达到很好的训练结果。Hinton 和 Salakhutdinov[5]使

用了一种称为限制玻耳兹曼机 (Restricted Boltzmann 

Machine, RBM)[7]的两层网络来求取自编码网络的适当初始

权值。然而用 RBM 来建模连续数据并不太理想。因而本文

引入了限制玻耳兹曼机的连续形式(CRBM)[8,9]，它是一种连

续的随机再生模型，能够用一种简单、可靠的训练算法来建

模连续数据。本文将运用 CRBM 建模连续数据的过程称为

“预训练”过程。CRBM 的结构如图 1 右框图所示。 

在预训练多层 CRBM 后，编码和解码网络都将使用经

CRBM 训练得到的权值作为自编码网络的初始权值。对于高

维数据集而言，这是一种逐渐揭示数据集内在低维结构的有

效方式。接下来的全局调整过程则使用反向传播算法通过整

个自编码网络对权值进行调整从而达到数据集的 佳重构。 

2.2 CRBM 工作原理 

CRBM 的结构包括一个可视层和一个隐层以及它们层

间的连接。图 1 的右边框图显示了 CRBM 的结构框架，图

中原始数据对应 CRBM 的可视单元，因为它们的状态是可

观测的。CRBM 的输出对应的是隐单元。可视单元与隐单元

之间由权值矩阵w连接。设 iv 和 jh 分别描述可视单元 i 和隐

单元 j 的状态，且它们之间的双向权值相等，即 ij jiw w= 。 
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为了建模连续数据，CRBM 通过在可视层添加一个零均

值的高斯噪声从而引入一个连续随机单元。对于 CRBM 而

言，隐层中每个单元的输入都来自于可视层中所有单元的状

态，按照各个可视单元对每个隐单元的贡献大小，对它们之

间的连接赋以相应的重要权值，即每个隐单元的状态值是所

有可视单元的状态值按照对其贡献大小的加权和。为了表示

方便，从现在起，以下都将采用同一个标识符 s 来表示可视

单元和隐单元的状态，设 js 表示输入来自于可视单元状态集

{ }is 的隐单元 j 的输出，则有 

(0,1)j j ij i j
i

s w s Nϕ σ
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑                (1) 

式中函数 jϕ 的表达式如下： 
1( ) ( )

1 exp( )j j L H L
j j

x
a x

ϕ θ θ θ= + −
+ −

       (2) 

其中 (0,1)jN 表示零均值、单位方差的高斯随机变量。常数 σ
和 (0,1)jN 共同产生了一个噪声输入分量 (0,1)j jn Nσ= ，其

概率分布为 
2

2
1( ) exp
2 2

j
j

n
p n

σ π σ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
            (3) 

由式(2)可知， ( )j xϕ 是渐近线在 Lθ 和 Hθ 处的 sigmoid 函数。

参数 ja 控制着 sigmoid 曲线的斜率，是噪声控制变量，当 ja

由小变大时，可以完成从无噪声的确定性状态到二进制随机

状态的平滑过渡。 

CRBM 采用 小化对比散度(Minimizing Contrastive 

Divergence, MCD)训练准则替代了仅靠Gibbs抽样的玻耳兹

曼机[10]的松弛搜索，大大减少了计算量。MCD 训练准则用

来更新 CRBM 的权值{ }ijw 以及“噪声控制”参数{ }ja ： 

( )i jij w i jw s s s sηΔ = −              (4) 

( )22
2
a

j jj
j

a s s
a
ηΔ = −                 (5) 

其中 js 表示单元 j 的一步重构状态， i 表示训练数据的均

值， wη 是学习率。 

式(4)和式(5)表明CRBM的训练准则只需进行简单的加

法和乘法运算，从而使得计算量不至于过大，并且可以很容

易完成权值的更新过程。 

3  自编码网络的实现 

3.1 人工数据的降维和重构 

为了表明自编码网络能够有效调整深层网络，本节利用

“瑞士卷”数据集来训练一个深层自编码网络。“瑞士卷”

数据集以及自编码网络结构分别如图 2 和图 3 所示。由图可

见训练数据“瑞士卷”集是三维的，但实际上它们却存在于

一个嵌入三维空间的二维曲面上。而三维数据集和二维曲面 

 

图 2 “瑞士卷”图          图 3 一个复杂的自编码网络 

之间的关系是高度非线性的。 

自编码由各层大小依次分别为 3-100-50-25-10-2 的编码

网络和一个与之对称的解码网络构成。为了提高网络的学习

能力，在输入层和中心隐层之间又加入了一些非线性中间

层，描述了将三维数据降为两维以及从两维重构三维数据的

高度非线性映射，如图 3 所示。自编码网络的训练数据是从

“瑞士卷”上抽取的 12000 个三维点。我们首先使用 CRBM

算法初始化网络的权值以至于这些初始权值能接近 优解，

然后再执行反向传播算法以获得 优解。自编码网络不仅将

三维数据降到二维平面上，而且还完成了二维点到三维数据

的 佳重构。图 4 分别显示了由 CRBM 对“瑞士卷”的重

构图以及由自编码网络对“瑞士卷”的重构图。显然，CRBM

的重构结果与真实数据之间存在一定的误差，而自编码网络

的重构效果几乎接近图 2 的真实数据。 

 

图 4 

3.2 真实图像数据的降维和重构 

为了表明自编码网络同样适用于真实图像数据，本节利

用人体运动数据库[11]中的图像数据集来训练一个深层自编

码网络。该数据库中提供了几种类型的人体行为模板，本文

选用侧面视角的步行(walk)模板进行实验。由于人体步行运

动具有一定的连续性和周期性，因此只需考虑该侧面视角的

人体步行姿态在周期内的运动即可，图 5 则显示了人体在一

个周期内的侧面步行图像序列。将这些高维图像数据输入自

编码网络进行训练，试着发现它们在低维(三维)空间的流形

结构，从而可以指导人体运动的跟踪和姿态的识别。 

实验中每幅模板图像的大小为 61×93，通过行堆叠的方 

 

图 5 侧面视角的一个周期人体步行序列 
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式可将其转化为 5673 维实向量。自编码网络由各层大小依

次分别为 5673-1000-500-250-100-3 的编码网络和一个与之

对称的解码网络构成。将单个人的 walk 图像序列输入自编

码网络进行训练，其中包含 6 个步行周期，每个周期由 15
帧图像构成。经过自编码网络的训练，人体步行的高维图像

序列映射于三维空间中有回路的周期性曲线，这一结果与人

体步行的周期性相吻合，图 6 则显示了降维结果， 图 6(a)
和图 6(b)都是同一 walk 序列降维到三维空间的结果，只是

显示的视角不同而已。图中 3 条曲线分别表示该 walk 序列

中前 3 个 walk 周期的降维结果。 
Walk 训练序列与重构序列的对比如图 7 所示。由此可

见，自编码网络对高维图像数据也有很好的降维和重构效

果。 

4  结束语 

本文引入了一种称为自编码网络(autoencoder)的双向 

 

图 6 侧面视角人体步行序列的三维降维结果 

非线性深层神经网络，该方法采用 CRBM 的网络结构，用

以挖掘高维数据所嵌入的低维嵌套。自编码网络不仅能提供

从高维数据空间到低维嵌套的映射，而且也可以给出相反的

逆映射，亦即自编码网络给出了输入的高维数据与低维嵌套

之间的双向映射，从而克服了大多数非线性降维方法所不具

备的逆映射问题。将自编码网络用于人工数据和真实图像数

据的实验表明，自编码网络对高维数据具有很好的降维和重

构功能。 

 

图 7 
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