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基于自编码器和超图的半监督宽度学习系统
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摘 要： 常规宽度学习系统（Broad Learning System, BLS）通常采用的线性稀疏特征提取方法难以对数据的复杂

非线性特征进行有效表征 . 此外，当标记样本量较少时，BLS的泛化性能难以得到保证 . 为此，提出一种基于自编码器

和超图的半监督宽度学习系统（Autoencoder and Hypergraph-based Semi-supervised BLS, AH-SBLS）. 主要步骤为：首先，

使用包括标记样本和无标记样本在内的全部样本训练自编码器，利用训练好的自编码器自动提取数据的复杂非线性

特征；其次，将自编码器特征层中的特征作为AH-SBLS的特征节点并对其进行宽度拓展；然后，构造半监督超图以挖

掘标记样本和无标记样本间的高阶流形关系，并将超图正则项引入宽度学习系统的目标函数中；最后，利用岭回归对

目标函数进行求解，实现对无标记样本的类别预测 . 在图像分类实验上的结果表明，AH-SBLS能够实现半监督分类且

获得较高的分类精度 .
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Abstract： The linear sparse feature extraction method used in the classical broad learning system(BLS) is difficult to
extract the complex nonlinear features of data effectively. In addition, when the number of labeled samples is small, the gen⁃
eralization ability of BLS cannot be guaranteed. To solve these problems, a novel autoencoder and hypergraph-based semi-
supervised BLS(AH-SBLS) is proposed. The main steps of AH-SBLS are described as follows. Firstly, we use all labeled
and unlabeled samples to train the autoencoder, and then the trained autoencoder is used to extract the features of input data
automatically. Secondly, the extracted features are viewed as the feature nodes of AH-SBLS and are further broadened. In
the third step, a semi-supervised hypergraph is constructed to express the high-order manifold relationship between labeled
and unlabeled samples, and the hypergraph regularization term is introduced into the objective function of AH-SBLS. Final⁃
ly, the objective function of AH-SBLS is solved by ridge regression and thus the labels of unlabeled samples can be predict⁃
ed. Experimental results of image classification show that AH-SBLS can achieve higher classification accuracy in semi-su⁃
pervised classification tasks.
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1 引言

Chen等［1］提出的宽度学习系统（Broad Learning
System，BLS），亦称宽度网络，是一种由输入层、中间层

（包括映射特征和增强节点两个部分）和输出层构成的

前馈神经网络 . 因其简洁灵活的网络结构、高效的学习

过程等优点，而被广泛应用于众多领域 . Sui等［2］使用

BLS识别动力学未知的不确定系统，提出了一种随机有

限时间量化控制方法 . Chu等［3］使用惩罚系数来约束每

个样本对模型的贡献，提出了一种加权 BLS并将其用

以解决工业过程中的噪声和离群值问题 . Han等［4］提出
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了一种用于大规模混沌时间序列建模的宽度学习系

统，解决了动力学系统建模中利用混沌系统演化信息

进行时间序列预测的问题 .
然而，上述方法均为监督型宽度学习方法，在标记

样本有限的情况下，往往存在泛化性不足的问题 . 半监

督学习是一种可以同时使用少量标记样本和大量无标

记样本进行学习的方法 . 因此，半监督宽度学习的研究

引起了学者的广泛关注 . Kong等［5］将常规BLS进行半监

督拓展，提出了一种基于类别概率框架［6］的半监督BLS
（Semi-supervised BLS，SBLS），用于解决标记样本较少情

况下的高光谱图像分类问题 . 但是，SBLS非常依赖伪标

签的质量，被错误标记的样本将严重影响算法的性能 .
Zhao等［7］将BLS和流形正则化框架［8］相结合，提出了一

种基于图的半监督BLS（ss-BLS）. ss-BLS通过构造标记

样本和无标记样本的拉普拉斯矩阵，将流形正则化项加

入BLS的目标函数中，并使用岭回归算法求解构造的目

标函数 . 传统的图模型［9］虽然可以在低维空间中保持数

据原有的流形结构，但是该模型仅考虑了两个数据间的

成对关系，无法准确地表达数据间的复杂高阶流形关

系 . 为此，本文引入超图模型［10］，提出一种基于超图的半

监督宽度学习系统 . 此外，常规BLS中通常采用的线性

稀疏特征提取方法难以挖掘数据的本质特征，从而限制

了BLS性能的发挥 . 自编码器［11］因其在无监督情况下，

仍能够学习到数据的复杂非线性特征而被广泛应用于

入侵检测［12］、目标检测［13］和辐射源识别［14］等领域 . 众所

周知，良好的特征提取方法对于提高模型的性能至关重

要 . 为此，本文将自编码器与BLS相结合，用以提高BLS
对复杂非线性特征的提取能力 .

综上，本文提出了一种基于自编码器和超图的半监

督宽度学习系统（Autoencoder and Hypergraph-based
Semi-supervised Broad Learning System，AH-SBLS），主要

工作包括：（1）将超图模型引入到常规监督型BLS中，以充

分挖掘包括标记样本和未标记样本在内的所有样本之间

的复杂流形关系；（2）利用多层自编码器提取数据的复杂

非线性特征，从而进一步提升AH-SBLS的泛化性能 .
2 基于自编码器和超图的半监督宽度学习

系统

如图 1所示，AH-SBLS主要包括 4个部分：（1）基于

自编码器的特征提取 . 首先，使用含标记样本和无标记

样本在内的全部样本训练自编码器；然后，将自编码器

特征层中的特征作为AH-SBLS的特征节点；（2）特征增

强 . 对特征节点进行非线性映射以实现宽度拓展，并将

得到的增强节点与特征节点进行堆叠；（3）超图构造 .
同样利用全部样本构造半监督超图，并计算超图的拉

普拉斯矩阵；（4）目标函数构造 . 根据得到的拉普拉斯

矩阵进一步构造超图正则项，并与常规 BLS的目标函

数相结合 . 通过对该目标函数进行求解，可以得到输出

层权重，进而实现对无标记样本的类别预测 .

2. 1 基于自编码器的特征提取

图 1中的自编码器由编码器 fEN (×)和解码器 fDE (×)两

部分组成，其中，编码器旨在将全部样本映射到特征层

以得到编码特征Z，解码器的目标为对编码特征进行重

构 . 给定输入样本矩阵X，则编码器的计算过程为：

Z = fEN (X )= ζ ( XWEN + bEN ) （1）
其中，ζ ( × )为编码器的激活函数，WEN 和 bEN 分别为编

码器的权重和偏置 . 类似地，令解码器的权重和偏置分

别为 WDE 和 bDE，激活函数为 δ ( × )，则解码器的输出可

以表示为：

X̂ = fDE (Z)= δ (ZWDE + bDE ) （2）
其中，X̂为重构样本 . 自编码器的学习目标为最小化重

构样本 X̂与原始样本X之间的差异，即：

arg min
Wb

L(X̂X ) （3）
一般而言，自编码器的损失函数通常为均方误差

损失 . 均方误差损失函数可以表示为：

L(X̂X )=
1
2  X̂ -X

2

2
（4）

其中，参数W，b可以使用梯度下降法［15］来更新，其更新

规则为：

W¬W - α
¶L(Wb)
¶W

（5）
b¬ b - α

¶L(Wb)
¶b

（6）
其中，α为学习率，用来控制参数更新的步长 . 梯度下

降法常用的优化算法有 SGD（Stochastic Gradient De⁃
scent）、RMSprop（Root Mean Square prop）和 Adam
（Adaptive moment estimation）［16］等，鉴于 Adam具有较

快的收敛速度，这里将其用于自编码器参数的更新 . 在

u

u u u

u

u u

〈          〉

图1 AH-SBLS模型结构图
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完成自编码器参数的更新后，将自编码器的编码特征Z

作为AH-SBLS模型的特征节点 .
2. 2 特征增强

AH-SBLS的第 II部分为特征增强，旨在利用随机

生成的权重对特征节点进行映射，实现快速非线性宽

度拓展，其计算过程为：

d = ξ(Zwd + bd ) （7）
其中，ξ ( × )为 tansig激活函数，wd 为随机的线性稀疏权

重，bd为增强节点的偏置 . 设共有m组增强节点，则D =

[d1 dm ]，将特征节点和增强节点堆叠，得到输入样

本的特征矩阵A = [ Z|D ].
2. 3 超图构造

在半监督学习中，虽然无标记的样本没有标记信

息，但是无标记样本与标记样本包含相同的数据分布

信息，所以利用无标记样本能够帮助建立更具泛化性

的分类模型 . 为了利用无标记样本，必须假设无标记样

本与类别标记之间的联系 . 基于光滑度假设，图模型被

提出用于解决半监督学习问题 . 然而，常规图模型只能

描述数据之间简单的二元关联关系，无法描述数据中

复杂的单对多或多对多的多元关联关系，从而难以对

数据的复杂流形结构进行充分描述 .
相对于常规图，超图可以更加准确地描述存在多

元关联的对象之间的关系 . 在常规图中，一条边包含两

个顶点，而在超图中，一条超边可以包含多个顶点，从

而对多个数据点之间的关系进行描述 . 给定N个输入

样本，则输入样本矩阵可以表示为 X =[x1  x2   xN ].
AH-SBLS将每个样本 x作为超图顶点和一条超边的中

心，使该超边连接该样本最近邻的 k个样本，以此来构

造样本超图模型 . 将超图模型表示为三元组 G =
VEw ，其中，V ={v1 v2 vN } 为顶点的集合，E =

{e1 e2 eN }为超边的集合，w 为超边的权重集合 . 超
图模型可以通过构造点边关联矩阵 Hve ÎRN ´N 来建立

顶点和超边的关系，Hve中的元素可通过下式计算：

h(vi ej )=
ì
í
î

1 if vi Î ej

0 otherwise
（8）

样本之间的距离度量函数通过下式计算：

S(ij)= exp(-
 x i - x j

2

2

2σ 2
) （9）

其中，σ 2 =
1
N ∑vi Î ej

 x i - x j

2

2
是控制函数 S(ij)径向作用范

围的超参数 . 定义超边权重向量为we ÎR1 ´N，则每条超

边的权重可以通过下式来计算：

w(ej )=∑
i = 1

N

S(ij) vi Î ej （10）
定义顶点的度向量为 dv ÎR1 ´N，用于描述每个顶

点的超边权重 . 则顶点的度的计算公式为：

d(vi )=∑
j = 1

N

w(ej )h(vi ej ) vi Î ej （11）
定义超边的度向量 δe ÎR1 ´N，用于描述每条超边

包含的顶点个数 . 则超边的度计算公式如下：

δ(ej )=∑
i = 1

N

h(vi ej ) vi Î ej （12）
通过上述讨论，可以定义超边的权重矩阵 We=

diag(we )ÎRN´N，顶点的度矩阵Dv= diag(dv )ÎRN´N 和超

边的度矩阵De= diag(δe )ÎRN´N 三个对角矩阵 . 根据光

滑度假设，距离接近的样本应该拥有相同的标签，亦即同

一条超边应连接相同标签的样本 . 构造超图损失函数：

L(HG)=
1
2∑eÎ E

∑
(ij)Î e

we

δe

|| ŷ i - ŷ j||
2
2 （13）

其中，ŷ为模型的预测样本标签 . 将式（13）表示为矩阵

形式：

L(HG)=
1
2

(Tr(Ŷ T DvŶ )-Tr(Ŷ T SŶ ))

=
1
2

Tr(Ŷ T LhyperŶ )
（14）

其中，超图拉普拉斯矩阵Lhyper的计算公式为：

Lhyper =Dv - S =Dv -HveWe D-1
e H T （15）

2. 4 目标函数构造及求解

给定 l个标记样本 X (l)ÎRl ´ r 和 u个无标记样本

X (u)ÎRu ´ r，则全部样本为 X (l + u)ÎR(l + u)´ r. 其中，r为样

本的维数 . 将标记样本的标签表示为矩阵形式 Y (l)，模

型的预测标签矩阵记为 Ŷ，标记样本的特征矩阵记为

A(l)，全部样本的特征矩阵记为A(l + u). 常规BLS模型的目

标函数为：

L(BLS)=  Y (l)-A(l)Wo

2

2
+ λ Wo

2

2
（16）

其中，Wo 为输出层权重，λÎ[0 1]为结构风险项系数 .
将式（14）作为超图正则项与式（16）相结合，得到 AH-

SBLS的目标函数：
L(Wo )=L(BLS)+ρL(HG)

=  Y (l)-A(l)Wo

2

+λ Wo

2

+ρ Tr(Ŷ T LhyperŶ )

=  Y (l)-A(l)Wo

2

+λWo
TWo

+ρ Tr(W T
o A(l+u) T Lhyper A(l+u)Wo )

= (Y (l)-A(l)Wo )T (Y (l)-A(l)Wo )+λWo
TWo

+ρ(W T
o A(l+u) T Lhyper A(l+u)+W T

o A(l+u) T Lhyper A(l+u) )

= Y (l) TY (l)-Y (l) T A(l)Wo-Wo
T A(l) TY (l)

+Wo
T A(l) T A(l)Wo +λWo

TWo+ρW T
o A(l+u) T Lhyper A(l+u)

（17）
其中，ρÎ[0 1]为超图正则项的缩放因子 . 令 ¶L(Wo )

¶Wo

=
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0，即可求解式（17），得到AH-SBLS模型输出层权重的

计算公式：

Wo = (A(l) T A(l)+ λI + ρA(l + u) T Lhyper A(l + u) )−1 A(l) TY (l) （18）
2. 5 算法流程

所提AH-SBLS的流程如算法1所示：

3 实验与分析

3. 1 数据集

为验证AH-SBLS的性能，选择人手写数字数据集

MNIST（Mixed National Institute of Standards and Tech⁃
nology）和三维玩具模型数据集 NORB（New York Uni⁃
versity Object Recognition Benchmark）进行实验 . MNIST
数据集［17］由来自 250位不同的人手写的 0~9共十个数

字 70000幅图像构成，每张均为 28×28像素的灰度图

像 . NORB数据集［18］是一个比MNIST特征更为多样的

数据集，它包含 50种玩具模型的图像，共 5类：四足动

物、人物、飞机、卡车和汽车 . NORB数据集中的所有

48600幅图像是用两个摄像机在 6个光照条件，9个仰

角和 18个方位角对玩具模型拍摄的灰度图像，由 2×
32×32个像素组成 .
3. 2 实验结果及分析

为分别考查自编码器和超图对AH-SBLS性能的影

响，将AH-SBLS及其 3个特例包括A-BLS1（仅使用单层

自编码器进行特征提取的监督型学习）、A-BLS（仅使用

多层自编码器进行特征提取的监督型学习）、AH-

SBLS1（使用单层自编码器进行特征提取且利用超图实

现半监督学习）与下述 6种方法进行对比，包括：堆栈自

编码器（SAE）［11］、抗噪堆栈自编码器（SDA）［19］、深度置

信网络（DBN）［20］、深度玻尔兹曼机（DBM）［21］、BLS［1］和
ss-BLS［7］. 实验设置：（1）对于监督型方法，分别从MNIST
和NORB数据集中选择6000个和4860个样本作为训练

样本，剩余样本用于测试；（2）对于半监督型方法，从

MNIST数据集中每类选择100个标记样本和900个无标

记样本，从NORB数据集中每类选择 600个标记样本和

4260个无标记样本，其余样本用于测试；（3）SAE、SDA、
DBN、DBM和 BLS的超参数及实验结果直接取自文献

［1］. 所有宽度学习系统的超参数均采用网格搜索法确

定，具体设置情况如表 1、表 2所示，其中“-”表示该参数

不取值 . 在AH-SBLS中，参数λ和 ρ分别控制岭回归正

则项和超图正则项在目标函数中的权重 . 如果λ=0，岭
回归方法就退化为了最小二乘 . 如果 ρ=0，超图正则项

就失去了作用 . k为超图的最近邻样本数 . A-BLS和
AH-SBLS均采用一个 5层自编码器，在MNIST和NORB
数据集上每层的节点个数分别为 600-500-50-500-600、
1800-550-300-550-1800；（4）所有实验均在配备有 Intel-
i7 2.4 GHz CPU，GTX1080Ti GPU的计算机上进行 . 为
消除随机因素的影响，所有实验重复5次并取平均值 .

表 3、表 4给出了各方法在MNIST和NORB数据集

上的图像分类实验结果对比，可以看出：

（1）在所有监督型宽度学习方法中，A-BLS的分类

精度最高，A-BLS1次之 . 这印证了 BLS线性稀疏特征

提取方法存在表征瓶颈，并且由自编码器提取的非线

性特征要比线性稀疏特征更能反映出样本在特征空间

中的真实分布 . 在所有监督型学习方法中，A-BLS同样

取得了最高的分类精度 . 这是因为多层的自编码器可

以学习到样本不同层次的特征表示，通过组合不同层

次的特征，A-BLS能够实现特征空间与标记空间之间更

准确的映射；

（2）从时间上分析，在所有监督型宽度学习方法

中，BLS、A-BLS1和A-BLS的耗时均相对较少 . 这是因

为宽度网络的输出层参数可以直接通过广义逆矩阵的

计算得到，且模型的结构较为简洁 . 同为宽度学习方法，

BLS在MNIST数据集上的耗时最短，其次为A-BLS1. 这

算法算法1 基于自编码器和超图的半监督宽度学习系统基于自编码器和超图的半监督宽度学习系统

输入输入：：有标记样本 X (l)及对应标签 Y (l)，无标记样本 X (u)，测试集样

本X te，超参α、k、λ、ρ以及宽度学习系统的特征节点和增强节点数 .
输出输出：：测试集样本标签

步骤1：根据式（1），计算标记样本和无标记样本的特征节点Z (l + u)；

步骤2：根据式（7），计算标记样本和无标记样本的增强节点D(l + u)；

步骤3：将特征节点与增强节点进行堆叠，得到输出特征A(l + u)；

步骤4：根据式（8）和（10）~（12），构造超图模型；

步骤5：根据式（15），计算超图的拉普拉斯矩阵Lhyper；

步骤6：根据式（17），构造AH-SBLS模型的目标函数；

步骤7：根据式（18），计算AH-SBLS模型的输出层权重Wo；

步骤8：计算测试样本X te在AH-SBLS中的输出特征A te；

步骤9：根据 Ŷ te =A teWo，得到测试样本的标签 Ŷ te.

表1 宽度学习系统的超参数设置（MNIST数据集）

模型

BLS
A-BLS1
A-BLS
ss-BLS
AH-SBLS1
AH-SBLS

λ

10−8
10−14
1
1
10−3
1

ρ

-

-

-

10−2
10−2
10−2

k

-

-

-

-

7
7

α

-

0.005
10−3

-

0.005
10−3

特征节点数

100
100
2250
100
100
2250

增强节点数

11000
5000
3000
5000
5000
3000

表2 宽度学习系统的超参数设置（NORB数据集）

模型

BLS
A-BLS1
A-BLS
ss-BLS
AH-SBLS1
AH-SBLS

λ

10−12
1
1
10−3
10−2
10−2

ρ

-

-

-

10−4
10−2
10−2

k

-

-

-

-

5
5

α

-

10−4
0.003

-

10−4
0.003

特征节点数

1000
900
5000
900
900
5000

增强节点数

9000
3000
3000
3000
3000
3000
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是因为训练自编码器比直接提取线性稀疏特征需要更

多的时间 . 在 NORB数据集上，A-BLS1为最快速的模

型，比 BLS耗时更少 . 这是因为A-BLS1使用了更少的

特征节点和增强节点 .
（3）同为半监督宽度学习方法，相较于 ss-BLS，AH-

SBLS1（特征节点数与增强节点数与 ss-BLS相同）能够

以很少的训练时间为代价，取得更高的分类精度 . 同
时，AH-SBLS模型仍是精度最高的模型，这一结果充分

说明了超图模型比常规图模型更能反映样本之间的真

实联系 .
为分析标记样本的数量对AH-SBLS分类精度的影

响，通过设置不同标记样本个数进行实验，并选择 ss-
BLS和AH-SBLS1作为对比方法 . 在MNIST数据集中，

标记样本的数量由每类10逐渐递增为100. 在NORB数

据集中标记样本的数量由每类 100逐渐递增为 600. 实
验结果如图2所示，由图可知：

（1）在两个数据集上，随着标记训练样本量的增

加，ss-BLS、AH-SBLS1和 AH-SBLS的分类精度均逐渐

提高 . 这是因为对于半监督学习方法来说，利用更多的

标记样本能够帮助学习到泛化能力更强的分类模型；

（2）标记训练样本数量相同的情况下，AH-SBLS能
够取得最高的分类精度，而且拥有相同特征节点和增

强节点数的AH-SBLS1的分类精度仍高于 ss-BLS. 这印

证了相比于常规图，超图能够通过对标记样本和无标

记样本之间的复杂流形关系的建模，帮助获取更高的

分类精度 .
3. 3 特征 t-SNE可视化

为了直观地展示AH-SBLS模型中自编码器的特征

提取效果，在MNIST和NORB两个数据集上使用 t-SNE
方法［22］对自编码器提取的特征进行了可视化 . 该实验

在两个数据集上每类均随机选取 200个样本 . 对于拥

有多层特征层的AH-SBLS模型，只显示中间维数最少

的特征层的可视化结果 . 实验结果如图3、图4所示 .
可以通过比较原始图像的分布和模型提取特征

的分布来评价模型的特征提取效果 . 由图 3、图 4可
知：（1）在MNIST数据集上，虽然大多数数字都可以被

AH-SBLS模型准确地区分开，但无论是原始数据还是

模型提取的特征，数字“4”和“9”在图中的分布均非常

接近，说明这两个数字具有非常相似的特征，将它们

区分开来的难度较大 . 同样在图 4中，汽车和卡车的

分布也具有这样的特点 . 汽车和卡车均属于“车”，拥

有较多的相似特征，将它们区分开来的难度较大也是

符合直觉的；（2）相较于原始数据和 BLS提取的特征，

AH-SBLS提取得到的特征不同类别之间有了更大的

间距，同类特征分布地更加密集，并且离群的数据点

较少 . 这说明利用AH-SBLS提取的多层非线性特征具

有更强的可分性，进而帮助宽度学习系统实现更加准

确的类别预测 .

表3 图像分类结果对比（MNIST数据集）

模型

精度（%）
耗时（s）
模型

精度（%）
耗时（s）

SAE
98.60
36448.40
A-BLS1
98.93
55.29

SDA
98.72
37786.03
A-BLS
99.22

63.04

DBN
98.87
53219.77
ss-BLS
92.54
238.41

DBM
99.05

121455.69
AH-SBLS1
93.43
255.88

BLS
98.74
29.92

AH-SBLS
94.57

264.04
表4 图像分类结果对比（NORB数据集）

模型

精度（%）
耗时（s）
模型

精度（%）
耗时（s）

SAE
86.26
60504.34
A-BLS1
92.37
32.36

SDA
87.62
65747.69
A-BLS
92.86

67.86

DBN
88.47
87280.42
ss-BLS
73.25
226.97

DBM
89.65

182183.53
AH-SBLS1
87.56
264.58

BLS
89.27
41.47

AH-SBLS
89.29

311.95
(a) MNIST数据集

(b) NORB数据集

图2 标记样本数量对分类精度的影响
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4 结论

随着计算机技术的迅猛发展，人们将获取越来越

多的无标记数据，而有标记样本需要人工对样本进行

标记，因而有标记样本的获取相对比较困难而且代价

昂贵 . 在标记样本极少的情况下，常规的宽度学习系统

难以取得良好的表现，很容易陷入对少量样本的过拟

合或者及对目标任务的欠拟合 . 因此，将少量的标记样

本信息和大量的无标记样本信息加以综合利用的半监

督学习有着广泛的需求 . 本文提出的AH-SBLS模型将

超图结构引入到常规监督型 BLS中，不仅能够实现半

监督学习，而且充分考虑了数据之间的复杂多元关系 .
此外，多层自编码器的使用有助于提取到输入数据的

本征特征，从而进一步提升半监督 BLS的泛化性能 .
MNIST和NORB两个数据集上的实验结果验证了AH-

SBLS的可行性和有效性 .
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