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摘    要：近年来，栈式自编码网络（stacked auto-encoder，SAE）在大规模数据集上表现出优异的图像分类性能。相对

于其他图像分类方法中手工设计的低级特征，SAE 的成功归因于深度网络能够学习到丰富的中级图像特征。然而，

估计上百万个网络参数需要非常庞大的带标签的图像样本数据集。这样的性质阻止了 SAE 在小规模训练数据上的

许多应用。在这篇文章中，提出的算法展示如何将 SAE 在大规模数据集上学习到的图像表示有效地迁移到只有有

限训练数据的视觉识别任务中。实验部分设计了一个方法来复用在 MNIST 数据集上训练得到的隐藏层，以此计算

在 MNIST-variations 数据集上的中级图像表示。实验结果展示了尽管两个数据集之间存在差异，但是被迁移的图像

特征能够使得模型的分类性能得到极大的提升。
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Feature transfer algorithm based on an auto-encoder
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Abstract: The stacked auto-encoder (SAE) has recently shown outstanding image classification performance in large-
scale datasets. Relative to the low-level features of artificial design in other image classification methods, the success of
SAE is its deep network that can learn rich mid-level image features. However, estimating millions of parameters re-
quires a very large number of annotated image samples, and this prevents many SAE applications to small-scale training
data. In this paper, the proposed algorithm shows how to efficiently transfer image representation learned by SAE on a
large-scale dataset to other visual recognition tasks with limited training data. In the experimental section, a method is
designed to reuse the hidden layers trained on MNIST datasets to compute the mid-level image representation of
MNIST-variation datasets. Experimental results show that, despite differences in image datasets, the transferred image
features can significantly improve the classification performance of the model.
Keywords: auto-encoder; feature transfer; deep network; deep learning; image classification; mid-level image represent-
ation; visual recognition; large-scale datasets

相比于浅层网络，由单层模块堆叠形成的深度

网络具有更加有效的函数表征能力。通过预训练与

微调过程，深度网络能够学习到高度非线性函数的

一种更加紧凑的表示，并且同时具备优秀的泛化能

力。无监督的预训练过程往往涉及某种特征检测模

型，常用的有自编码器（auto-encoder, AE）[1-3]和受限

玻尔兹曼机（restricted Boltzmann machine, RBM）[4-8]。
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堆叠自编码器得到的深度网络与堆叠受限玻尔兹曼

机得到的深度网络具有相近的性能。相较而言，自

编码器深度网络作为深度学习中更为简单的模型，

拥有更易于理解的理论基础与实现过程。

近年来，自编码器及其改善的版本（如降噪自

编码器[9-12]、收缩自编码器[13-14]）在模式识别领域中

展现出优异的性能。相对于手工设计的低层次特

征，这些深度网络的成功归因于它们学习丰富的中

间层特征表示的能力。然而为了估计上百万的参

数，有监督的微调过程需要大量的带标签的样本。

于是，在深度网络强有力的模型表达能力下，如果

提供的有标签样本数量太少就非常容易造成过拟合

的问题。这样的性质就阻止了堆叠的自编码器在有

限训练数据下的施展应用。

为了解决这个问题，我们提取栈式自编码器在

大数据集上学到的图像特征并迁移到只有有限训练

数据的视觉识别任务中。设计的方法复用 MNIST
数据集上训练的隐藏层，为小型 MNIST 变体数据

集来计算中间层的图像表示。实验结果表明，尽管

源任务与目标任务中的两组数据存在差异，迁移的

表示能够导致更加高效和更加准确的识别结果。

1   自编码器

自编码器属于一种特殊的人工神经网络（artifi-
cial neural network, ANN），采用反向传播算法（back
propagation, BP）进行优化。作为无监督的特征检测

模型，自编码器能够学习到输入数据的另一种特征

表示。典型的模型由输入层、隐藏层和输出层构

成，并且输入层和输出层具有相同个数的神经元。

自编码器的目标是尽可能地让输入等于输出，那么

中间的隐藏层就必须捕捉能够代表输入的最重要因

素，以此给出输入的另一种表示。图 1 给出了一个

典型自编码器的示意图。

hW,b(x)

x ∈ Rn

定义了一个复杂且非线性的函数以对每

一个训练样本 进行拟合，其中 W 和 b 是网络

hW,b(x)

的权值（weight）参数和偏置参数（bias），xi 表示 x 的

第 i特征，n表示样本的维度，+1 表示输入层和隐藏

层的偏置结点。在输出层， 由神经网络的激

活函数（activation function）给出了网络的输出。
hW,b(x) = f (WT x+ b) = f (

∑n

i=1
Wixi+b)

常用的激活函数包括逻辑函数（logistic）以及双

曲正切函数（tanh）[15]：

flog istic(WTx+ b) =
1

1+ e−(WT x+b)

ftanh(WTx+ b) =
eWT x+b− e−(WT x+b)

eWT x+b+ e−(WT x+b)

J(W, b)

在神经网络训练过程中，需要最小化网络输入

输出差值。由于自编码器的无监督性，需要将损失

函数（loss function） 由最小化输出值和对应

标签值之间的差异替换为最小化输入值和输出值之

间的差异。改变后的损失函数公式为

J(W, b) =
1
m

∑m

i=1

1
2

∥∥∥∥hW,b

(
x(i)
)
− x(i)
∥∥∥∥2

2
+
λ

2
∥W∥22

2   栈式自编码网络

栈式自编码网络是将多个自编码器堆叠而成的

深度网络，也是深度学习的一个典型模型。当将原

始数据输入到首个训练好的自编码器后，它的隐藏

层就学习到了一阶特征表示。然后这层隐藏层特征

就作为另一个自编码器的输入，用来学习二阶特征

表示。以此类推，原始数据的多阶特征表示便可以

逐一得到。在构建深度网络的时候，各个自编码器

需要去除输出层，只保留各阶学习到的特征表示。

图 2 给出了包含两个隐藏层和一个最终分类器输出

层的栈式自编码网络。

3   特征迁移模型

通常，含有多个隐藏层的栈式自编码网络包含

数以百万个模型参数。要训练这样的深度网络，需

要大量的带标签的训练数据集。然而，现实中这样

规模庞大的有标签数据集并不多见，直接从几百个

或者几千个训练图像中学习如此众多的参数是一件

十分困难的事情。现有的解决方式包括手工标注数
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图 1    自编码器示意图

Fig. 1    Auto-encoder diagram
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图 2    栈式自编码器示意图

Fig. 2    Stacked auto-encoder diagram
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据集或者进行数据扩充，不仅需要繁复的工作，而

且极大地增加了任务的执行时间。那么，需要每次

都为新的识别任务寻找上万个有标签的数据集吗？

特征迁移模型的关键思想是将栈式自编码网络

的内部隐藏层当作一个通用的中间级图像特征提取

器。在源任务（source task）数据集（如 MNIST）上预

训练得到的图像特征能够被复用在其他的目标任务

（target task）数据集（如 MNIST variations）上。模型

如图 3 所示，图中省略了偏置结点。

a(i)
j

a(1) = x

W(l) b(l)

z(l)

对于源任务，我们采用含有 4 层隐藏层的栈式

自编码网络。图 3 中第 1 个神经网络模型中最左

层 L1 为网络的输入层（input layer），中间 L2、L3、L4、

L5 是 4 个隐藏层（hidden layer），最后一层 L6 为输出

层（output layer）。记 表示第 i层第 j个神经元的

输出值，当层数是 1 时有 。在整个栈式自编

码网络中，将上一层的输出作为下一层的输入。在

第 l层， 和 分别表示网络中该层上的权重向量

和偏置向量， 表示该层的输入。那么，第 l+1 层的

输出可由式 (1)、(2) 获得：

z(l+1) =W(l) a(l)+ b(l) (1)

a(l+1) = f
(
z(l+1)
)

(2)

hW,b(x)

利用式 (1)~(2)，可以依次计算出图 3 中第 1 个神经

网络的 L2、L3、L4、L5 的输出值，从而可以以前向传

播（forward propagation）的方式得到整个栈式自编

码网络的输出 。

目标任务旨在为 MNIST-variations 数据集输出

正确的数字标签。由于手工标注数据集费时费力，

因此在一定程度上限制了 MNIST-variations 的规

模。为了在小规模数据集上顺利地训练深度网络并

获得正确的识别结果，特征迁移模型保留在大规模

数据集上训练的网络模型参数，作为中间级特征迁

移到新的识别任务中。在上述含有 4 层隐藏层的栈

式自编码网络的基础上，保持前三层隐藏层的网络

参数不变，移除最后一层隐藏层，并在靠近输出层

增加两层随机初始化的隐藏层，以此获得目标任务

的栈式自编码网络结构。通过这样的设置，模型既

保留了 MNIST 数据集的中级图像特征，又为 MNIST-
variations 上进行训练时留有调整的余地。

特征迁移模型具有能够通过实验证明的理论依

据，即尽管不同图像的表现形式不同，但它们共享

低中级层次的图像特征[16]。图像低级特征通常代表

图像中特定的方向和位置上的边缘，通过发现边缘

的特定排列来检测图形；中级特征能够集合这些图

形到更大的组合，一般对应于熟悉的物体部件。而

新网络模型所增加的两层隐藏层，作为适应层，能

够检测到由部件组合而成的完整物体，在手写体数

字的例子中即对应于完整的字符。

{(
x(i),y(i))}m

i=1

y(i) ∈ {1,2, · · · ,k}
p(y = i|x) i ∈ {1,2, · · · ,

网络模型的输出层采用 Softmax 分类器来解决

多分类问题，输出层的神经元个数 k代表样本类标

签的 k个可取值。因此，对于m个训练样本 ，

有 。输出层第 i个神经元的输出值表

示输入样本 x属于第 i类的概率 ，

k}。Softmax 分类器对应的假设函数为

hθ(x) =


p(y = 1|x;θ)

...
p(y = k|x;θ)

 = 1∑k
i=1 eθTi x


eθT1 x

...

eθTk x


θ = [θ1 θ2 · · · θk]T

1∑k
i=1 eθTi x

式中： 表示最后一层隐藏层与输出层

之间连接的权重向量， 是保证最后概率值总

和为 1 的归一化项。Softmax 分类器的目标函数采

用交叉熵（cross entropy）的形式。

J(θ) = − 1
m

∑m

i=1

∑k

j=1
1
{
y(i) = j

}
log

eθTl x(i)∑k
l=1 eθTl x(i){
y(i) = j

}
式中：指示函数（indicator function）1 的定

义为

1
{
y(i) = j

}
=

{
1, y(i) = j
0, y(i) , j

4   实验比较

MNIST 数据集由 0～9 的手写体数字组成，

10 种数字构成了 10 类数据。MNIST 包含 60 000 张

训练图像和 10 000 张测试图像。图 4 给出了 MNIST
数据集的一些示例样本。

MNIST variations 包含 MNIST 的 4 种变体数

据集，包括：MNIST-rot，即在手写体数字上施加一

些随机旋转；MNIST-back-rand，即在数字图像中插

入随机的背景；MNIST-back-image，一小块黑白图

像被用作数字图像的背景；MNIST-rot-back-image，
即 MNIST-rot 与 MNIST-back-image 相结合。图 5
给出了 MNIST-variations 数据集的一些示例样本。
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图 3    特征迁移模型示意图

Fig. 3    Feature transfer model diagram
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特征迁移模型所使用的两个栈式自编码网络的

网络结构中神经元结点的分布如下：第 1 个网络隐

藏层结点数依次为[784, 200, 100, 50, 100, 10]，第
2 个网络依次为[784, 200, 100, 50, 100, 200, 10]。
在 MNIST 数据集上训练得到的中级图像特征如

图 6。

借助中级图像特征的迁移，在 MNIST-varia-
tions 数据集上同样获得了不错的中级图像特征，如

图 7 所示。

为了验证特征迁移模型的识别效果，输出层全

部采用 Softmax 分类器进行分类，我们在 MNIST-
variations 数据集上利用栈式自编码网络（stacked
auto-encoder，SAE）、受限玻尔兹曼机（restricted
Boltzmann machine, RBM）、降噪自编码器（denois-
ing auto-encoder，DAE）、收缩自编码器（contracting
auto-encoder，CAE）分别与特征迁移模型的分类错

误率进行实验比较，比较结果如表 1 所示。

5   结束语

作为深度学习模型的一种，栈式自编码网络在

模式识别领域已然卓有成效。相对于手工设计的低

级特征而言，深度网络的成功主要归因于它们学习

丰富的中间级特征的能力。然而在现实应用中，带

有标签的大规模数据集通常是稀缺的。在深度神经

网络强大的表征能力下，数据不充足往往会使模型

陷入过拟合的尴尬情形。为了解决在小规模数据样

本下训练深度神经网络的问题，我们提出一个特征

迁移模型。我们展示了如何将学习到的中级图像特

征有效地迁移到新的视觉识别任务中。实验结果表

 

表 1   分类错误率

Table 1    Classification error rate %
 

方法 SAE RBM DAE CAE FTM

MNIST-rot 2.17 2.04 2.05 1.82 1.26

MNIST-back-image 1.78 1.37 1.18 1.14 1.04

MNIST-rot-back-image 2.87 2.71 2.65 2.59 2.46

MNIST-back-rand 1.97 1.83 1.79 1.76 1.68

 

 

图 4    MNIST 示例样本

Fig. 4    MNIST samples
 

 

图 5    MNIST-variations 示例样本

Fig. 5    MNIST-variations samples

 

 

图 6    MNIST 中级特征

Fig. 6    MNIST mid-level features

 

 

图 7    MNIST-variations 中级特征

Fig. 7    MNIST-variations mid-level features
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明，尽管源任务与目标任务采用的数据集之间存在

差异，但是特征迁移模型仍然能够训练出目标数据

集的图像特征，并且在目标任务的识别过程中能够

达到优于经典深度学习模型的分类效果。
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