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自动编码器（AE）和限制玻尔兹曼机（RBM）是在深度神经网络领域广泛使

用的两种常见的基础性结构。它们都可以作为无监督学习的框架，通过最小化重构

误差，提取系统的重要特征；更重要的是，通过多层的堆叠和逐层的预训练，层叠式

自动编码器和深度信念网络都可以在后续监督学习的过程中，帮助整个神经网络更

好更快地收敛到最小值点。

深度学习；神经网络；AE；RBM

Auto􀆼encoders (AE) and Restricted Boltzmann Machines (RBM) are two

kinds of basic building blocks which are widely used in the architectures of deep

neural networks. By minimizing the reconstruction errors, both the AE and the RBM

can extract the key characteristics of the input data and can work as the basic

framework of the unsupervised learning. Moreover, with the layer-by-layer stacking

and layer-wise pre-training, both the stacked AE and the deep belief networks can

help neural networks converge faster and better in the following supervised fine-

tuning process.
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近年来，深度学习在图像和语音

识别、自然语言处理、推荐系统

等诸多领域中取得了许多重要的突

破，深度学习的许多重大进展为解决

许多长期以来难以解决的困难问题

提供了崭新的思路 [1-2]。深度学习以

人工神经网络为结构基础，在一个神

经网络中，如图 1a）所示，每个神经

元都是一个感知机，输入端的数据在

线性组合后，经过激活函数引入了非

线性因素。在一个神经网络的输入

层和输出层之间常常会有一个或者

多个隐藏层，如图 1b）和 c）中所示。

通过许多个包含不同连接权重的感

知机的组合和叠加，一个神经网络因

而具有了极强的表示能力。“深度学

习”这一名词中的深度指的是神经网

络中隐藏层的数量。多个隐藏层让

深度神经网络能够表示数据中更为

复杂的特征，例如：在用深度卷积神

经网络（CNN）进行人脸识别时，较为

底层的隐藏层首先提取的是图片中

一些边缘和界面的特征，随着层级的

提高，图片中一些纹理的特征可能会

显现，而随着层级继续提高，一些具

体的对象将会显现，例如：眼睛、鼻

子、耳朵等，再到更高层时，整个人脸

的特征也就被提取了出来。在一个

深度神经网络上，较高层的特征是低

层特征的组合，而随着神经网络从低

层到高层，其提取的特征也越来越抽

象、越来越涉及“整体”的性质 [3]。

神经网络的训练在本质上是一

个非线性优化问题，要求在已知的约

束条件下，寻找一组参数组合，使该

组合确定的目标函数达到最小。反

向传播（BP）算法是人工神经网络训

练中的常见方法，在训练的过程中，

BP 算法要计算对网络中所有连接的

权重计算损失函数的梯度，根据这一

梯度值来更新连接的权值，进而最小

化损失函数 [1]。BP 算法最早在 20 世

纪 70 年代被提出，这一算法在浅层

的神经网络训练中取得了重要的成

功，然而在面对深度神经网络时，这

一算法会遇到“梯度消失问题”，即前

面的隐藏层中的神经元的学习速度
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要慢于后面的隐藏层，这一问题如果

无法解决，那么神经网络将在事实上

无法有效利用多个隐藏层。这一困

难直到 2006 年才被加拿大多伦多大

学教授 Geoffrey Hinton 解决，这成为

了深度学习领域的标志性事件，它使

得神经网络和深度学习重新被学术

界所重视 [4]。在短短 10 余年的时间

里，深度学习成为了学术界和工业界

最为热门的研究主题，在许多不同的

领域得到了广泛的应用。深度神经

网络也发展出了诸多不同种类的变

形。要想真正理解这些不同形式的

深度神经网络的工作原理，我们首先

必须对这些网络的结构基础进行深

入的研究。在文章中，我们将以自动

编 码 器（AE）和 限 制 玻 尔 兹 曼 机

（RBM）为例，介绍其工作原理和训练

方法，在此基础上，我们将讨论这些

基本结构在深度学习中的应用。

1 自动编码器
在许多复杂的深度学习问题中，

我们都能见到 AE 的身影。一个 AE
包括两个基本的组成单元：编码器 f

和解码器 g，两者本身可以是多层的

神经网络，它能将输入端的信号在输

出端复现出来。AE 为了实现这种复

现，就必须提取那些输入数据中最为

核心的特征，从而实现有效的复现，

对原始输入数据的复现称为一次“重

构”。一个 AE 的结构如图 2 所示，编

码器将输入数据 x 编码到隐藏层 h，

这 一 编 码 过 程 可 以 用 映 射 表 示 为

h = f(x)，随后解码器将隐藏层的表示

解码为输出端的重构结果 r，这一解

码过程用映射表示即为 r = g(h)。从

概率的角度来看，我们也可以将编码

器映射 f 推广为一个编码分布 pf(h|x)，
解码器分布可以推广为 pg(r|h)。一个

好的重构需要尽可能与输入数据相

近。因此，学习过程可以简单描述为

最小化损失函数 L(x, g(f(x)))。
长期以来，AE 被认为是无监督

学习的一种可能的方案，其“编码—

解码”过程不是对原始数据的简单重

复，在一个编码—解码过程中，我们

真正关心的是隐藏层 h 的特性，例

如：当隐藏层 h 的数据有着比原始输

入数据更低的维度，则说明编码器 f

将复杂的输入数据在隐藏层 h 用较

少的特征重现了出来，这一过程不需

要外加的其他标签，因而被称为无监

督学习 [5]。这与传统的主成分分析

（PCA）方法有类似之处，换而言之，

在线性的情况下，如果我们按照均方

误差来定义惩罚函数 L，此时的 AE
就是经典的 PCA。AE 提供了一种更

为通用的框架，它可以有更好的非线

性特性。AE 可以用于进行数据降

维、数据压缩、对文字或图像提取主

题并用于信息检索等。

根据所解决的问题不同，AE 可

以有许多种不同形式的变形，例如：

去噪自编码器（DAE）、变分自编码器

（VAE）、收缩自编码器（CAE）和稀疏

自 编 码 器 等 [5]。 下 面 我 们 主 要 以

DAE 为例介绍 AE 的训练过程 [6]。当

输入的信息中包含噪声时，输入数据

x’中包含了真实信息 x 与噪声的叠

加，此时，如果考虑最小化损失函数

L(x, g(f(x’))，那么我们就得到了一个

DAE，其输入为包含噪声的信号 x’，

输出为消除了噪声的信号 x。考虑一

个信息的损坏过程 C(x’|x)，该条件分

布代表了给定真实样本 x 产生包含

噪声的输入数据 x’的概率。通过最

小化损失函数 L =－ log pg(x|h=f(x’))，
这一最小化过程可以通过经典的 BP
算法来进行梯度下降，一个训练好的

DAE 可以从输入数据 x’中很好地重

构原始数据 x。DAE 学习了输入信号

的更鲁棒的表示方式，其泛化能力比

一般的 AE更强 [1,6]。

多个 AE 可以逐层堆叠，组合出

堆叠式自动编码器（SAE）[7]。SAE 的

训练通常采用逐层训练的方法来进

行 ：如 图 3 a）中 所 示 ，对 于 单 层 的

AE，可以通过最小化输入端和经编

码—解码得到的输出信号之间的重

构误差来对其进行训练；而对于如图

3 b）所示的多个 AE 的堆叠，在训练

的过程中，可以采用类似于 3 a）中的

训练方法逐层对各层编码器进行训

练，如果单层的 AE 已经被训练好，那

么可以认为其编码已经能够较好地

重构输入数据。在训练第 n 层编码

a）感知机结构
◀图1
神经网络结构示意c）有多个隐藏层的神经网络b）有一个隐藏层的神经网络

注：原始的输入数据为 x，通过编码器 f 将
输入数据映射到 h，随后再通过解码器 g 将
h解码为输出数据 r。

▲图2 AE的结构
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器时，我们考虑对第 n－1 层的编码

结果进行再次编码，最小化输入端

（即 n－1 层的编码结果）与经编码—

解码得到的输出信号之间的重构误

差。在逐层训练的过程中，解码器本

身对于训练编码器是重要的，而当整

个编码器被逐层训练好之后，解码器

本身也就不再需要了。

在具体的应用中，除了直接用

AE 无监督地提取特征以外，更常见

的应用是在一个 SAE 后再接一个分

类器，即用提取出来的特征来对系统

的状态进行分类——这就变成了一

个监督学习的问题。要解决这样的

问题，通常分为 2个阶段：在第 1阶段

进行无监督的预训练，通过逐层训练

的方式得到一个容易进行下一步训

练的神经网络；随后再进行有监督学

习进行微调，最终得到一个能较好地

处理分类问题的神经网络。这种逐

层训练的方法是深度学习的基础 [4]，

如果直接训练一个深层的自动编码

器，那么常常会由于遇到梯度扩散等

问题而导致训练效果不佳，而逐层训

练的方法可以有效地避免这些问题。

2 从限制玻尔兹曼机到

深度信念网络
RBM 是实现深度学习的另一种

神经网络结构。RBM 的基本功能与

AE 类似，RBM 同样也可以对数据进

行编码，多层 RBM 也可以用于对神

经网络进行初始化的预训练。RBM
的基本结构如图 4 所示，一个基本的

RBM 构成了一个二分图，其连接仅在

隐藏层和可见层二者之间存在，在隐

藏层或可见层的内部并不存在连接，

这种特殊连接结构使得 RBM 的可见

层（或隐含层）内各单元间保持了相

互独立，这可以简化后续的条件概率

计算及采样 [1, 8]。

RBM 是一种基于能量的神经网

络模型，它具有深刻的统计物理背

景。在统计物理学中，由于系统倾向

于处在能量较低的状态，因此如果某

一种状态的能量越低，系统就会有越

大的概率处在这一状态。在平衡态

的情况下，在服从玻尔兹曼分布时，

系统出现某一状态 s的概率 P与这一

状态的能量 E 的负指数成正比，即 P

~ e－ E。统计物理中能量与概率分布

之间的关系启发我们将概率分布转

变成基于能量的模型。此时，系统中

复杂而抽象的各种状态出现的概率

也就被用一个简单的能量函数给表

示出来了。对于一个有 n 个隐含层

节点和 m个输入层节点的 RBM，其能

量函数 E(v, h) 是这样定义的：

式（1）中的各 wij 构成了 RBM 的连接

矩阵，而 bj 和 ci 则分别表示了可见层

和隐藏层的偏置，它们构成了模型的

参数，而 vj 和 hi 则是对系统状态的刻

画 。 这 个 函 数 与 物 理 学 中 经 典 的

Ising 模型的能量函数是类似的 [9]。有

了能量函数，系统处在各状态的概率

分布及各种边缘分布则可得到。

RBM 训练的目标即为让 RBM 网

络表示的概率分布与输入样本的分

布尽可能地接近，这一训练同样是无

监督式的。在实践中，常常用对比散

度（CD）的方法来对网络进行训练，

CD 算法较好地解决了 RBM 学习效率

的问题 [10]。在用 CD 算法开始进行训

练时，所有可见神经元的初始状态被

设置成某一个训练样本，将这些初始

参数代入到激活函数中，可以算出所

有隐藏层神经元的状态，进而用激活

函数产生可见层的一个重构 [10]。通

过比照重构结果和初始状态，RBM 的

各参数可以得以更新，从这一点来

看，用 CD 算法对 RBM 进行训练与 AE
的训练是非常相似的。近年来，CD
算法有许多改进，例如：持续性对比

散度（PCD）和快速持续性对比散度

（FPCD）等；而在训练 RBM 时，也可以

利用非 CD 式的算法，例如比率匹配

等 [1]。

在 RBM 的基础上，深度信念网络

（DBN）由 Hinton 等人提出，DBN 的工

作开启了深度学习的序章 [1, 2, 8]。在传

统的 BP 神经网络中，一旦网络的深

度增加，训练的过程将会变慢，同时

不适当的参数选择将导致网络收敛

于局部最优。此外，在训练时还常常

需要为训练提供一个有标签的数据

集，而 DBN 则很好地解决了这一问

题。与我们提到的 SAE 类似，也可以

通过叠加 RBM 来建立 DBN。第 1 个

RBM 是整个网络的输入层，第 l 层

RBM 的隐藏层作为第 l＋1 个 RBM 的

可见层。在训练 DBN 时，首先用 CD
算法来训练第 1 个 RBM，然后将其隐

藏层作为第 2 个 RBM 的可见层，用这

▲图3 AE的训练过程

▲图4 RBM的基本结构示意
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些数据来对第 2 个 RBM 用 CD 算法进

行训练，以此类推。最终，当整个网

络的所有层都被训练完之后，整个

DBN 也就被预训练好了。这样一个

训练过程是无监督的学习过程，各层

RBM 都在尽可能反映其上一层数据

的特征，这一过程与 SAE 的训练过程

类似，是对网络各参数的初始化。在

DBN 的最后一层也可以再接一个分

类器，进行有监督学习，用 BP 算法微

调整个 DBN，这种方法使得 DBN 克服

了直接对深度神经网络进行训练时

易出现的局部最优等问题，使得深层

神经网络真正有了应用价值 [8,11]。

3 自动编码器与限制玻尔

兹曼机的区别
AE 与 RBM 两种算法之间也有着

重要的区别，这种区别的核心在于：

AE 以及 SAE 希望通过非线性变换找

到输入数据的特征表示，它是某种确

定论性的模型；而 RBM 以及 DBN 的

训练则是围绕概率分布进行的，它通

过输入数据的概率分布（能量函数）

来提取高层表示，它是某种概率论性

的模型。从结构的角度看，AE 的编

码器和解码器都可以是多层的神经

网络，而通常我们所说的 RBM 只是

一种两层的神经网络。在训练 AE 的

过程中，当输出的结果可以完全重构

输入数据时，损失函数 L 被最小化，

而损失函数常常被定义为输出与输

出之间的某种偏差（例如均方差等），

它的偏导数便于直接计算，因此可以

用传统的 BP 算法进行优化。RBM 最

显著的特点在于其用物理学中的能

量概念重新描述了概率分布，它的学

习算法基于最大似然，网络能量函数

的偏导不能直接计算，而需要用统计

的方法进行估计，因此需要用 CD 算

法等来对 RBM 进行训练。

4 结束语
深度学习是机器学习领域中的

重要算法，它通过构建多个隐含层的

神经网络和海量的训练数据，来提取

更有用的特征，并最终提升分类或预

测的准确性。AE 和 RBM 是深度学

习的结构基础，它们本身都可以作为

一种无监督学习的框架，通过最小化

重构误差，提取系统的重要特征；更

重要的是，通过多层的堆叠和逐层的

预训练，SAE 和 DBN 都可以为后续的

监督学习提供一个良好的初值，从而

让神经网络可以更好更快地达到收

敛 [11]。正是这种重要的性质使得深

度学习在过去 10 余年的发展中取得

了重要的成功。深度学习能解决的

问题变得越来复杂，同时其精度不断

提高。

深度学习是一个人工智能领域

迅速发展的方向，随着计算能力的提

高以及规模更大的数据集合的出现，

深度学习的规模也在不断增长，深层

神经网络的优势也在不断体现——

许多曾经被认为较为抽象、难以分类

的复杂特征在深度学习的框架下也

变成了可以解决的问题，这使得深度

学习算法在许多不同的领域都发挥

了重要的应用，并且还有着广阔的应

用前景 [1,2,12]。更重要的是，深度学习

还为解决大量的无监督学习问题提

供了可能性。从无标签的数据中进

行无监督学习一直以来都是研究人

员所面临的一个主要挑战，在这方

面，深度学习仍远远无法与人类智能

相比，不过近年来，在无监督学习领

域也已经出现了许多重要的突破。

相信在不久的未来，我们将看到越来

越多深度学习和人工智能领域的重

大突破，也将看到相关算法在许多新

领域的应用和机遇。
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