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基于特征聚类的稀疏自编码快速算法

付　晓，沈远彤，付丽华，杨迪威
（中国地质大学数学与物理学院，湖北武汉 ４３００７４）

　　摘　要：　稀疏自编码网络在自然语言、图像处理等领域都取得了显著效果．已有的研究表明增加网络提取的特
征个数可以优化稀疏自编码网络的处理效果，同时该操作将导致网络训练耗时过长．为尽可能减少网络的训练时间，
本文提出了一种基于特征聚类的稀疏自编码快速算法．本算法首先根据 Ｋ均值聚类最优数确定本质特征的个数，再
由网络训练得到本质特征，并通过旋转扭曲增加特征的多样性，使网络处理效果得到提升的同时，减少网络训练耗间．
实验在标准的手写体识别数据库ＭＮＩＳＴ和人脸数据库ＣＭＵＰＩＥ上进行，结果表明本文所提算法能在保证网络正确率
有所提升的同时，大幅度缩短网络训练耗时．
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１　引言
　　近年来，深度学习因其强大的信息处理能力成为
学术界的研究热点．它起源于人工神经网络，并利用逐
层自主学习思想，克服传统神经网络的梯度弥散问

题［１，２］，在图像处理、自然语言处理等多个领域取得巨

大成功．Ｂｅｎｇｉｏ［３］提出用自编码器初始化每一层神经网
络的想法，后Ｂｅｎｇｉｏ和Ｒａｎｚａｔｏ等人利用这种想法提出
了稀 疏 自 编 码 神 经 网 络 （ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，
ＳＡＥ）［４，５］，实现对数据的深层挖掘，进一步扩充深度神
经网络的应用范围．稀疏自编码网络是目前应用最广
泛的一类自编码网络，在病理图像分析［６］、表情图像识

别［７］和高光谱图像分类［８］等领域都取得了不错的

表现．
理论表明神经网络中隐含层节点数越多，网络的

处理效果越好［９］．但隐含层节点的增多会导致网络参
数规模增大，进而使网络的训练时间大幅增加，甚至导

致硬件储存空间不足等问题，因此，不少学者就如何快

速训练网络进行了大量研究．Ｈｉｔｏｎ等人提出利用补充
的先验知识构造快速的深度信念网络，从而消除深度

网络的训练困难，缩短网络的训练时间［１０］，然而该方

法需要使用大量的人工标注．赵由等人通过改变网络
调节参数时使用的梯度下降方法，提出使用不同步平

均随机梯度下降的方法训练深层网络［１１］，此方法可使

参数在梯度下降时快速收敛，从而加速网络的训练，但

由于每次网络训练的参数初始值都为随机选取，导致
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该方法不能确保网络每次训练耗时都减少．Ｃｈａｎｄｒａ等
人则提出通过为网络参数建模［１２］，以基向量表示参数

矩阵，避免计算大量参数，此方法和其他的降维方

法［１３］虽能减少网络训练时间，但实际操作过于复杂．
本文提出一种基于特征聚类的稀疏自编码快速算

法．首先对已有特征进行 Ｋ均值聚类来降低特征冗余
度，并选择聚类最佳分类数作为网络的本质特征个数，

重新训练获取网络本质特征，再对本质特征进行旋转

和弹性扭曲，扩充特征多样性，保证网络处理效果．实验
证明该算法可在保证网络分类准确率有所提升的同

时，减少大量网络训练耗时．

２　稀疏自编码网络

２．１　自编码网络
自编码器是由编码器和解码器共同构成，结构如

图１所示，通常输入数据 ｘ通过编码器 ｆ的编译，得到
用以表示输入数据的编码ｈ，再将编码数据通过解码器
ｇ重构输入数据 ｘ′．原始数据通过自编码器的处理，可
得到用以表达它的编码．

将自编码器思想应用于神经网络上就构成了自编

码网络，自编码网络是一种３层神经网络，但其输入数
据与期望输出相同．网络隐含层的计算公式如下：

Ｈｊ＝ｆ∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉｊｘｉ＋ｂ( )ｊ，ｊ＝１，２，…，ｌ （１）

其中ｘ１，ｘ２，…ｘｎ是输入数据，ωｉｊ和 ｂｊ分别是连接每个
输入层和隐含层神经元之间的权值和阈值，Ｈｊ是隐含
层第ｊ个神经元的激活值，ｆ（ｘ）是网络的激活函数，通
常选择ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为激活函数，其表达形式如下：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅｘｐ－ｘ

（２）

网络的输出层则可将式（１）中的输入数据换成隐
含层输出数据，计算所得即为网络的输出值，网络会利

用实际与期望输出的误差来反向传播，重复地信息正

向传播和误差反向传播直至迭代终止．
２．２　稀疏自编码网络

稀疏自编码网络是深度神经网络的形式之一，它

在自编码网络基础上，对隐含层增加稀疏性限制，并将

多个自编码网络进行堆叠．图２即堆叠两个自编码网络
的稀疏自编码网络结构，第一个自编码网络训练好后，

取其隐含层ｈ１作为下一个自编码网络的输入与期望输
出．如此反复堆叠，直至达到预定网络层数．最后进入网
络微调过程，将输入层ｘ、第一层隐含层ｈ１、第二层隐含
层 ｈ２以及之后所有的隐含层整合为一个新的神经网
络，最后连接一个数据分类器，利用全部带标数据有监

督地重新调整网络的参数．

由于网络常用的激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其输出
范围是０到１，所以使第 ｉ层隐含层所有神经元激活平
均值ｐｉ，接近一个比较小的实数 ｐ，就可保证网络隐含
层的稀疏性．为使两值尽量接近，网络引入 Ｋｕｌｌｂａｃｋ
Ｌｉｅｂｌｅｒ散度（ＫＬ散度），稀疏自编码网络的目标函数为
式（３）所示：

φ ＝１２∑
ｌ

ｋ＝１
（ｙｋ－ｏｋ）２＋∑

Ｌ

ｓ＝１
ＤＫＬ（ｐｐｓ）

ｐｓ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
ｈ（ｓ）ｊ （ｘ；Ｗ，ｂ）

（３）

其中ｙｋ为网络输出层第ｋ个神经元的值，ｏｋ为网络第ｋ
个神经元的期望输出，ｌ为输出数据的维数，Ｌ为网络中
隐含层的层数，ｐｓ为第 ｓ层隐含层神经元的激活平均
值，ｍ为第ｓ层隐含层神经元个数．当ｐｓ很接近ｐ时，网
络的ＫＬ散度会接近于０．

稀疏自编码网络的处理能力已在多个领域得到展

现，但使用稀疏自编码网络处理数据时，需要消耗大量

的训练时间，特别是当数据的维数和数量增大时，网络

不仅需要长时间训练，还对计算机的储存硬件要求过

高，所以如何在保证网络处理效果的同时加快网络的

训练尤为重要．

３　基于特征聚类的稀疏自编码快速算法
　　可视化的网络特征中计算出部分特征的相似度较

２４０１
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高，表明一般网络训练的特征冗余度大．因此本文提出
对已有特征进行 Ｋ均值聚类来降低特征冗余度，并选
择最佳分类后的个数作为网络的本质特征个数，将本

质特征进行旋转和弹性扭曲操作扩充其多样性．
３．１　特征重复现象

为探究网络学习到的信息，可按照模最大化的方

式［１４］将网络隐含层学习到的特征可视化，其主要原理

是求解使隐含层节点响应最大的输入模式并可视化．
在处理手写体数字图像数据时，经典稀疏自编码网络

的１９６个初级特征可视化结果为图３，图３显示网络初
级特征为输入数据的边缘信息，且其中多处特征相似

度高，图３中框出的便是相似度高的一类特征．大量的
实验都能证实这种特质冗余现象是普遍存在的，且在

文献［１５］中也有相关说明，则可通过适当缩减网络中
隐含层的节点个数，降低特征的冗余性、缩短训练时间．

在调整网络参数或多次重复实验时，需要不断初

始化网络进行重复训练，若利用 Ｋ均值聚类方法确定
网络的本质特征个数，则可直接使用本质特征个数初

始化网络的隐含层神经元个数，而本质特征个数远少

于一般网络隐含层神经元个数，所以待训练的特征个

数大幅减少，使得网络训练耗时下降．

３．２　特征聚类
为降低特征的冗余度，可对已有特征进行 Ｋ均值

聚类，得到最佳类别数也称为网络本质特征个数．由于
数据进行最佳分类后，同类数据之间聚合性强，不同类

别数据间距离大，所以可按照类间距与类内距比值最

大原则选择最佳分类数［１６］．
求取最佳聚类数的算法：首先设定最大类别数为

ｋｍａｘ，再使类别数从１遍历到 ｋｍａｘ，对每个类别数求取
以下数值：

ａ（ｉ）＝ １
ｎｉ－１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｘｉ－ｘｊ，ｂ（ｉ）＝ｍｉｎ１≤ｐ≤ｋ

ｐ≠ｐｉ

ｘｉ－ｍｐ

Ｓｋ＝∑
ｎ

ｉ＝１

ｂ（ｉ）－ａ（ｉ）
ｍａｘ（ａ（ｉ），ｂ（ｉ））

（４）
其中 ａ（ｉ）为样本 ｘｉ与同类中其他样本的平均距离，ｎｉ
为样本ｘｉ所在类别中样本的总个数；ｂ（ｉ）为样本 ｘｉ与
其他类别中心样本的最小距离，ｐｉ表示样本 ｘｉ所在类
别，ｍｐ为第ｐ类数据的中心样本，ｋ为样本划分的类别
数；Ｓｋ即样本分为 ｋ类的聚合效果指标，ｎ为样本的总
量，Ｓ越大则表示分类结果的聚合性越好．试验遍历类
别数后，得到Ｓｋ值最大对应的类别数 ｋ，再通过多次重
复试验，选取结果中出现次数最多的类别数做为最佳

分类个数，得到本质特征个数后，可将自编码网络隐含

层节点个数初始化为本质特征个数，重新构造自编码

网络训练得到数据的本质特征．网络在使用本质特征
时减少了特征冗余度，但同时也会小幅降低网络的分

类准确率，因此还需通过旋转扭曲操作增加特征的多

样性．
３．３　增加特征多样性

而根据图３的结果可知，相似特征之间存在细微差
别，这种差别构成了特征的多样性．一般扩充图像特征
多样性时，可采取旋转操作丰富特征图像的方向

性［１５］，也可采取对图像数据的扭曲增加图像的多

样性［１７，１８］．
对特征图像旋转不同角度以增加特征图像的方向

性，而对旋转后的部分特征进行弹性扭曲则可进一步

增加特征的图像多样性．弹性扭曲操作的第一步是对
图像进行随机映射，利用双线性差值法计算坐标为为

（ｘ＋ｃ１，ｙ＋ｃ２）处的像素值，然后利用式（５）更新坐标为
（ｘ，ｙ）的像素值：

ｆ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ＋α·ｃ１，ｙ＋α·ｃ２） （５）
其中α是弹性形变参数，控制弹性扭曲程度，ｆ（ｘ，ｙ）
表示图像在坐标点为（ｘ，ｙ）处的新像素值，ｃ１和ｃ２为大
小－１到１之间的随机数．弹性扭曲操作第二步则是对
上一步得到结果进行高斯模糊，图４为普通数字图像经
弹性扭曲两个步骤的处理结果对比，由图４知若仅仅对
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图像进行随机映射，图像数字边缘呈锯齿状，与原图像

差别过大，所以扭曲操作的第二步，可使数据的边缘趋

于平滑．
网络的本质特征经过旋转扭曲操作后，其多样性

会得到很大的优化，网络特征丰富的多样性可以防止

网络的过拟合，使网络特征在原特征图像基础之上增

加新的信息，从而得到更高的分类准确率．
３．４　具体算法步骤

本文提出的基于特征聚类的稀疏自编码快速算法

具体算法步骤如下：

（１）随机选取数据的一部分作为训练数据输入自
编码网络，并设置网络层数和每层网络节点数等超参

数，通过ＬＢＦＧＳ梯度下降法［１９］训练网络；（２）对训练
好的个自编码网络特征进行 Ｋ均值聚类，并得到最佳
聚类个数ｋ；（３）构造一个新的自编码网络，设置网络的
隐含层结点个数为ｋ，提取训练好的隐含层特征；（４）对
ｋ个特征进行扭曲和旋转，扩充特征；（５）构造第二个自
编码网络，以步骤（４）获得的特征为输入，训练学习网
络；（６）重复步骤（２）～（５）直至达到初始设置的网络
层数，并利用全部数据对网络进行微调．

４　实验
　　实验采用ＬＢＦＧＳ梯度下降法调整网络参数，且为
增加特征的鲁棒性，添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ算法以提高网络泛化
能力．实验１中，迭代次数为４００次，Ｄｒｏｐｏｕｔ操作系数
为０５，网络稀疏系数为００５．特征聚类时，最大类别数
均设置为带聚类特征个数的１／３，实验重复次数为１５
次；实验２中，ＬＢＦＧＳ梯度下降法迭代次数为３００次，其
他参数同实验１．为方便比较实验结果，本文均默认将
本质特征扩充到与原特征同等规模．实验所用计算机
ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５２４５０Ｍ．
４．１　实验１
４．１．１　数据库介绍

实验１采用 ＭＮＩＳＴ手写体识别数据库，该数据库
中的数据均为大小为２８×２８的手写体数字图像．数据
库中共有６００００个训练数据，１００００个测试数据．本文
实验仅在全部训练数据中，随机选取３００００个训练数据
训练网络，５０００个测试数据测试网络．
４．１．２　特征聚类

实验首先对已训练好的网络初始特征进行 Ｋ均值
聚类，得到最优聚类数 ｋ，再采用旋转和弹性扭曲增加
特征．使用不同聚类数的优化网络在分类准确率和耗
时上的对比结果如表１所示，表１中网络结构７８４１９６
（ｎ１）１９６１０的含义是，先构造结构为７８４ｎ１７８４的稀
疏自编码网络，即网络输入层与输出层节点数为 ７８４
（输入数据维数），隐含层节点数为 ｎ１（特征聚类个

数），再将训练好的 ｎ１个特征通过旋转和弹性扭曲增
多至１９６个，然后利用１９６个初级特征重新构造下一层
自编码网络，获取深层的１９６个特征，最后将１９６个深
层特征输入ｓｏｆｔｍａｘ分类器，分为１０类（数据类别数）．

表１　不同特征聚类数的快速网络准确率与耗时对比结果

网络结构 分类准确率 训练耗时（ｓ）

７８４１９６（１）１９６１０ ９５．１３％ １４３６
７８４１９６（１０）１９６１０ ９５．８４％ １６１５
７８４１９６（２０）１９６１０ ９６．１５％ １７４０
７８４１９６（５０）１９６１０ ９６．２８％ １８３１
７８４１９６（５４）１９６１０ ９６．３８％ １８７０
７８４１９６（８０）１９６１０ ９６．３８％ ２１５７
７８４１９６（１００）１９６１０ ９６．４０％ ２４８８

　　表１结果显示，特征聚类个数越多，网络的分类准
确率越高，但同时其训练耗时越长．表１中倒数第二行
的网络，在分类准确率和训练耗时上都有良好的表现，

其中的５４即１９６个特征进行Ｋ均值聚类时的最佳聚类
个数，也即网络的本质特征个数．当聚类类别数比５４大
时，网络的准确率虽能进一步提升，但提高幅度不明显，

且会消耗大量计算时间，所以利用本质特征个数优化

的网络在准确率与训练耗时上均能达到不错效果．图５
为网络的５４个本质特征可视化图，对比图３看出５４个
本质特征很好地保留了原１９６个特征的多样性，虽仍有
少量重复，但已很大程度减少了原特征的冗余性．

４．１．３　快速稀疏自编码网络
使用聚类最优数确定网络本质特征，并扩充本质特

征的多样性，可利用这种优化算法对不同规模的稀疏自

编码网络进行加速优化．经过多次实验可知，当网络不同
的隐含层神经元个数相同时，它们聚类得到的本质特征

个数相近，所以实验中均取为同一最佳类别数．实验在３
个不同规模稀疏自编码网络上进行优化，并与原网络在

分类准确率和耗时上进行对比，对比结果如表２．
　　表２结果显示优化网络相比于原网络，在保证分类
准确率小幅增长的同时，缩短了至少５０％的训练时间．
因快速算法对每层特征都进行旋转扭曲操作时，在不
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增加网络训练时间的条件下，强制性丰富了每层特征

的多样性，所以优化网络较原网络在分类准确率上会

有小幅增长．
表２　实验１优化网络与原网络的准确率与耗时对比结果

网络结构 分类准确率 耗时（ｓ）

７８４１００１００１０ ９４．９８％ ２８０１

７８４１００（２５）１００（２５）１０ ９５．２８％ １１９４

７８４１９６１９６１０ ９６．２２％ ３８７６

７８４１９６（５４）１９６（５４）１０ ９６．２７％ １６８９

７８４３００３００１０ ９７．３０％ ５５９９

７８４３００（８４）３００（８４）１０ ９７．４４％ ２６７７

４．２　实验２
４．２．１　数据库介绍

实验２采用ＣＭＵＰＩＥ人脸数据库，该数据库包含６８
位志愿者的４１，３６８张多姿态、光照和表情的面部图像．
由于计算机硬件和时间限制，实验二仅选择数据库中尺

寸为３２×３２的３０种人脸图像进行分类，其中每种人脸均
有１７０张不同的数据，即共有５１００个带标数据，随机选取
４５００个作为训练数据，其余６００个数据作为测试数据．
４．２．２　快速稀疏自编码网络

实验在３个不同规模的稀疏自编码网络上进行加
速优化，在尺寸为３２×３２的人脸数据上，优化网络与原
网络在分类准确率与耗时上的对比结果如表３所示．

表３对比结果显示，本文优化算法在处理人脸数据
时，能达到缩短训练时间约５０％的效果，同时优化网络
的准确率较原网络有约１％的提升．由于实验２中网络
提取的特征较实验一更为复杂，采用旋转扭曲操作可

使特征的多样性得到更大程度的丰富，对比实验１和实
验２的优化效果可看出，在复杂数据上优化网络在分类
准确率上的优化效果更加突出．

表３　实验２优化网络与原网络的准确率与耗时对比结果

网络结构 分类准确率 耗时（ｓ）

１０２４１００１００３０ ９６．１７％ ６７５

１０２４１００（２９）１００（２９）３０ ９７．３３％ ３８９

１０２４３００３００３０ ９７．６７％ １６９８

１０２４３００（６０）３００（６０）３０ ９８．５０％ ６６９

１０２４５００５００３０ ９８．１７％ ２５９３

１０２４５００（９８）５００（９８）３０ ９８．８３％ １０６２

　　如图６所示，图６（ａ）为经典网络提取的１００个初
级特征可视化图像，图６（ｂ）为快速算法优化网络的１００
个本质特征．由于特征中线条越清晰，说明网络对训练
数据的学习越充分，则该网络会由于过拟合问题，出现

对测试数据分类效果差的现象．因此，认为特征中线条
相对模糊的特征，鲁棒性更好．而对比图６的两个结果
图可以看出，图６（ｂ）中快速算法优化网络的特征图像

线条较模糊，表明其鲁棒性和多样性更丰富，所以优化

网络的网络分类预测效果更佳．

５　结论
　　针对网络学习中特征冗余高的特点，提出一种基于
特征聚类的稀疏自编码快速算法．首先对原特征进行Ｋ
均值聚类得到最佳聚类个数，即网络的本质特征个数，再

对本质特征进行旋转扭曲增加多样性．实验结果表明，大
量网络特征并非只能通过扩大网络规模来获取，对本质

特征进行扩充同样可得到较好的特征，而采用优化操作

提取的特征较原特征有更好的分类效果，且这种优化操

作能至少为网络缩短约５０％的训练耗时．在处理高维复
杂大数据量的数据、多次重复实验和训练深度多层网络

的情况下，本文的优化方法效果尤为明显．
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本文提出的快速算法基本可适用于大部分深度网络

方法，同时还可用于处理非二维的语音数据或信号数据，

只需改变其扩充多样性的方法即可．文中为方便实验比
较，扩充本质特征的规模与原特征规模一致，但如何获得

最佳的隐含层节点个数，仍需进行大量对比实验确定，目

前暂无理论方法直接求得最佳隐含层节点个数，所以如

何获取使准确率和时间双重目标达到最佳的隐含层节点

个数是接下来的研究重点．
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