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双级联合投影包络内嵌堆栈自动编码器∗

李勇明,朱立志,王　 品,马　 洁,周传艳

(重庆大学微电子与通信工程学院　 重庆　 400044)

摘　 要:深度堆栈自动编码器作为一种代表性的深度网络,已被广泛应用在数据科学、模式识别等领域。 现有的深度堆栈自动

编码器均针对原样本个体进行深度特征变换,忽略了样本之间的关联结构信息,导致其深度特征的质量往往不尽如人意。 为了

解决这一问题,提出一种新的深度堆栈自动编码器网络-双级联合投影包络内嵌堆栈自动编码器。 与现有的深度堆栈自动编

码器本质上不同的是,双级联合投影包络内嵌堆栈自动编码器针对样本间关联信息而非样本个体本身进行深度特征变换。 该

模型主要包括两部分:双级联合投影包络模块和内嵌式堆栈自动编码器。 在双级联合投影包络模块中,流形样本对包络子模块

用于提取原样本间局部关联信息,重构生成第 1 层包络样本;保持降维式聚类子模块用于提取样本的全局关联信息,重构生成

第 2 层包络样本。 双级间一致性保持模块用于优化第 2 层包络样本的表征能力。 然后,在这 2 层包络样本上分别训练 2 个内

嵌式堆栈自动编码器,获得 2 组深度特征。 组织了 4 组实验,包括消融实验、算法比较、参数影响分析以及复杂度分析。 实验结

果表明,双级联合投影包络内嵌堆栈自动编码器提取的深度特征具有较高且稳定的质量。
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Abstract:The
 

deep
 

stacked
 

autoencoder,
 

as
 

a
 

prominent
 

deep
 

learning
 

architecture,
 

has
 

been
 

widely
 

applied
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

data
 

science
 

and
 

pattern
 

recognition.
 

However,
 

existing
 

deep
 

stacked
 

autoencoders
 

focus
 

on
 

transforming
 

the
 

features
 

of
 

individual
 

samples,
 

often
 

overlooking
 

the
 

inter-sample
 

correlation,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

suboptimal
 

feature
 

quality.
 

To
 

address
 

this
 

limitation,
 

this
 

paper
 

introduces
 

a
 

novel
 

deep
 

stacked
 

autoencoder
 

architecture
 

called
 

the
 

dual-stage
 

joint
 

projection
 

envelope
 

embedded
 

stacked
 

autoencoder.
 

Unlike
 

traditional
 

deep
 

stacked
 

autoencoders,
 

the
 

proposed
 

model
 

transforms
 

deep
 

features
 

based
 

on
 

the
 

correlation
 

information
 

between
 

samples,
 

rather
 

than
 

focusing
 

solely
 

on
 

the
 

samples
 

themselves.
 

The
 

model
 

is
 

composed
 

of
 

two
 

primary
 

components:
 

the
 

dual-stage
 

joint
 

projection
 

envelope
 

and
 

the
 

embedded
 

stacked
 

autoencoder.
 

The
 

dual-stage
 

joint
 

projection
 

envelope
 

utilizes
 

a
 

manifold
 

sample-pair
 

envelope
 

module
 

to
 

extract
 

local
 

correlation
 

information
 

from
 

the
 

original
 

samples
 

and
 

reconstruct
 

the
 

first
 

layer
 

of
 

enveloped
 

samples.
 

A
 

descending
 

clustering
 

module
 

is
 

then
 

employed
 

to
 

capture
 

global
 

correlations
 

and
 

reconstruct
 

the
 

second
 

layer
 

of
 

enveloped
 

samples.
 

Additionally,
 

the
 

dual-stage
 

inter-consistency
 

maintenance
 

module
 

enhances
 

the
 

representational
 

power
 

of
 

the
 

second-layer
 

enveloped
 

samples.
 

Subsequently,
 

two
 

sets
 

of
 

deep
 

features
 

are
 

extracted
 

by
 

training
 

two
 

embedded
 

stacked
 

autoencoders
 

on
 

these
 

two
 

layers
 

of
 

enveloped
 

samples.
 

The
 

paper
 

concludes
 

with
 

four
 

sets
 

of
 

experiments:
 

ablation
 

studies,
 

algorithm
 

comparisons,
 

parameter
 

sensitivity
 

analysis,
 

and
 

complexity
 

analysis.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

deep
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

proposed
 

dual-stage
 

joint
 

projection
 

envelope
 

embedded
 

stacked
 

autoencoder
 

exhibit
 

both
 

high
 

quality
 

and
 

stability.
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0　 引　 　 言

　 　 特征学习在传统机器学习和深度学习领域具有重要

意义[1] 。 相比传统特征学习方法,深度学习模型其强大

的特征学习能力使得其能够自动学习和发现数据中的复

杂非线性关系,对于高维、非线性数据表现更为出色,在
各种复杂任务中有显著的表现,已成为许多领域的关键

技术。 其中,深度堆栈自动编码器 ( deep
 

stacked
 

auto-
encoder,

 

SAE)作为一种有代表性的深度特征学习方法,
能够通过多层非线性转换学习数据的高阶表示,从而捕

获数据的复杂结构和规律,易于理解和实现,已被广泛应

用在计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等领域[2-6] 。
根据模式识别相关研究表明,样本间存在一定的关

联性(关联信息)且常常有助于分类识别。 例如,人们识

别草地和人脸,往往基于像素之间的关联性。 基于同一

个受试者的各项检测样本之间存在明显关联性,被联合

用于疾病诊断等。 然而,现有的 SAE 模型的基本原理是

利用重构的深度特征最小化每个输入样本与输出样本之

间的误差,忽略了样本之间的关联信息。 假设第 i 个样

本和第 j 个样本之间存在关联性(关联信息)且有助于分

类,而现有 SAE 只会逐个或逐批输入训练样本,从而导

致 SAE 训练过程未考虑某些样本间的关联信息,降低了

训练质量,从而影响特征的分类能力。 虽然样本间关联

信息隐藏在原样本中,但不可能将所有样本一次性送入

SAE 用于特征学习。 即便能将所用样本一次性送入 SAE
进行学习,但海量的样本组合与有限的样本数之间存在

巨大矛盾。 例如,输入样本特征的个数为 d,特征的组合

为C1(d),样本的个数为 n,样本的组合记录为C2(n),则
两者的组合个数为 C1(d) × C2(n)。 可见,在维度一定

的情况下,输入样本数较大时,待搜索的组合数出现爆炸

性增长,将会显著加大过拟合风险,降低深度特征的质

量。 上述这一问题是目前 SAE 存在的共性问题,至今还

未得以解决。 因此,有必要研究如何挖掘样本间关联信

息并用于 SAE 训练的预处理方法,从而改进现有 SAE 的

特征学习效率。
样本间关联信息可分为局部和全局关联信息。 基于

此,拟研究流形近邻样本对来挖掘样本间局部关联信息,
研究均值聚类来挖掘样本间全局关联信息,将两种信息

转化为包络样本用于后续 SAE 学习,从而构建一种新的

SAE 模型 - 双级联合投影包络内嵌堆栈自动编码器

( dual-stage
 

joint
 

projection
 

envelope
 

embedded
 

stack
 

autoencoder,DSJPE-ESAE)。 该模型包括两大部分:双级

联合投影包络模块( dual-stage
 

joint
 

projection
 

envelope,
DSJPE) 和内嵌式堆栈自动编码器 ( embeded

 

stacked
 

autoencoder,
 

ESAE)。 首先设计流形样本对包络模块

(manifold
 

sample-pair
 

envelope
 

module,MSPE),挖掘样本

间局部关联结构信息,重构生成第 1 层包络样本。 其次

设计 保 持 降 维 式 聚 类 模 块 ( maintaining
 

descending
 

clustering
 

module,MDC),通过聚类降维联合优化,从而确

保在适宜维度下最优挖掘到样本间全局关联结构信息,
重构生成第 2 层包络样本。 之后,设计了双级间一致性

保 持 模 块 ( dual-stage
 

inter
 

consistency
 

maintenance
 

module,DSICM),优化第 2 层包络样本。 最后设计内嵌

式堆栈自动编码器,并分别在 2 层包络样本集上进行训

练,可输出 2 组深度特征。 由后续的 MSPE 介绍可知,当
样本间不存在局部关联性时,包络样本则退化为原样本,
DSJPE-ESAE 则退化为 ESAE。 因此,传统 SAE 可以被看

成本文模型的特例,本文模型适用范围更广。
本研究主要创新点和贡献为:
1)现有的 SAE 是针对原样本个体提取深度特征,没

有考虑样本间的关联信息。 与此不同,DSJPE-ESAE 是

考虑了样本间关联信息,并在此基础上提取了深度特征,
从而实现样本与特征的协同(并行)深度变换,实现了新

的 SAE 特征学习范式。
2)现有的 SAE 是基于原样本个体的单级深度结构,

是一种单输入-单输出的堆栈自动编码器,而 DSJPE-
ESAE 是针对样本个体及其关联信息的双级深度结构,得
到 2 种样本并联接入 ESAE,从而构建了一种双输入-双

输出的双级联合投影包络内嵌堆栈自动编码器,可学习

到 2 种深度特征。
3)与现有的 SAE 不同,DSJPE-ESAE 针对样本间局

部关联信息挖掘,设计了流形样本对包络模块 MSPE,有
效挖掘样本间的局部关联结构信息,重构生成第 1 层包

络样本,从而实现对样本间局部关联信息的深度特征

变换。
4)与现有的 SAE 不同,DSJPE-ESAE 针对样本间全

局关联信息挖掘,设计了降维式聚类模块,将聚类与流形

降维同时进行,降低陷入局部极值风险,提高了第 2 层包

络样本的生成质量,从而实现了对样本间全局关联信息

的深度特征变换。
5)与现有的 SAE 不同,DSJPE-ESAE 设计了双级间

一致性保持机制,保障了变化后包络样本对原样本的

表征能力,进一步提升第 2 层包络样本的生成质量,并
通过将双级间一致性保持问题转化为域适应问题加以

解决。
SAE

 

是一种由多层自动编码器
 

( autoencoder,AE)
 

组成的反馈式神经网络模型[7] ,以非监督的训练方式实

现数据降维与分类,是目前深度学习领域最重要的研究

热点之一[8] 。 AE 是一种无监督的单隐层神经网络,其输

出层设置为等于输入层,目标是在输出层尽可能精准重

构原始输入[9] 。 AE 就是要最小化隐层对输入数据的重
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构误差,这样便可使得隐层数据成为输入数据的一种特

征表示[10] 。 自编码器是一种深度学习模型,它的目标是

学习一个
 

能够有效编码和解码输入数据的表示[11] 。 典

型的 SAE 有堆栈去噪自动编码器 ( stacked
 

denoising
 

autoencoder,SDAE)、堆栈稀疏自动编码器( stacked
 

sparse
 

autoencoder, SSAE )、 堆 栈 变 分 自 动 编 码 器 ( stacked
 

variational
 

autoencoder, SVAE) 和堆栈卷积自动编码器

(stack
 

convolution
 

autoencoder,SCAE)等。 Görgel 等[12] 在

研究中 采 用 了 堆 栈 去 噪 稀 疏 自 动 编 码 器 ( stacked
 

denoising
 

sparse
 

autoencoder, SDSAE) 来进行人脸识别;
Zhu 等[13] 提出了一种新的堆栈剪枝稀疏自动编码器

(stacked
 

pruned
 

sparse
 

autoencoder,SPSAE)模型,包含一

个全连接的自动编码器,利用每一层提取的优势特征参

与到 后 续 的 层 中, 从 而 减 少 了 样 本 信 息 的 丢 失;
Raulf 等[14] 研究了从堆栈收缩自动编码器中学习到的特

征的鲁棒性。
目前的 SAE 改进研究主要在网络结构、正则化方

法、权重、激活函数和损失函数等方面。 Shao 等[15] 提出

了一种基于自适应 Morlet 小波作为激活函数的 SAE 改

进方法。 与传统的激活函数相比,自适应 Morlet 小波激

活函数能更好地提取信号特征;Nouri 等[16] 在 SAE 的训

练过程中生成吸引子,提出了一种新的损失函数,通过减

少特征值的绝对实数来保持重构误差;Yang 等[17] 采用了

一种改进的带有稀疏项和权值惩罚项的损失函数作为

SSAE 模型的损失函数,有效提高了模型的预测精度和泛

化能力; Yang 等[18] 提出双层堆栈自动编码器 ( double
 

stacked
 

autoencoder,DSAE)模型,该模型包括 2 个堆栈的

自动编码器层,用于特征提取、降维和转换,为判别特征

进行分类;Sun 等[19] 提出门控堆栈目标相关自编码器

( gated
 

stacked
 

target
 

autoencoder,GSTAE),在 SAE 预训练

时将目标预测损失项纳入其损失函数;Ou 等[20] 提出了

一种新的质量驱动正则化堆栈自动编码器( quality-driven
 

regularization
 

stacked
 

autoencoder,QRSAE),该模型使用质

量相关约束来调节不同强度的权重矩阵。 El-Fiqi 等[21]

提出加权门自编码器 ( weighted
 

gate
 

layer
 

autoencoder,
WGLAE),它可以同时学习变量之间的函数映射,在缺失

变量的数据重建方面优于经典 SAE,在缺失数据恢复方

面具有潜在的应用前景;Xiao 等[22] 提出堆栈图自动编码

器(stacked
 

graph
 

autoencoder,SGAE) 使用消息传递机制

从邻近收集信息,并在集群应用中邻接矩阵不可用时构

建信息表示;Dai 等[23] 利用 SDAE 重构缺失数据,在自编

码器损失函数中引入了权重平衡、方差限制、缺失数据惩

罚等多种约束条件,解决了缺失数据重构问题,并将移动

边缘计算技术应用于模型训练和测试。
基于以上文献分析可以看出,现有 SAE 的改进研究

取得了显著的正面效果,但主要局限在训练、网络结构和

参数、损失函数等方面,没有考虑对输入样本的预处理,
没有挖掘样本间的关联结构信息,特征的重建误差计算

仍然只针对原样本个体。

1　 双级联合投影包络内嵌堆栈自动编码器

　 　 本研究提出的 DSJPE-ESAE 的结构如图 1 所示。 其

主要包括了两部分:双级联合投影包络模块 DSJPE 和内

嵌式堆栈自动编码器 ESAE。

图 1　 DSJPE-ESAE 原理

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

DSJPE-ESAE

在 DSJPE 中,MSPE 子模块用于提取原样本间局部

关联信息,重构生成第 1 层包络样本;MDC 子模块用于

提取样本的全局关联信息,重构生成第 2 层包络样本。
DSICM 用于优化第 2 层包络样本的表征能力。 然后,分
别在这 2 层包络样本上训练 2 个 ESAE,得到 2 个输出

(输出 2 组深度特征)。
1. 1　 流形样本对包络模块

　 　 简单的欧式距离无法反应复杂近邻样本间的真实距

离,因此这里采用测地距离( geodesic
 

distance,GD) 来度

量非线性流形上样本之间的相似性。 测地距离最小的样

本被认为是最近邻样本。 MSPE 过程如图 2 所示,将原

始样本与其各自的 v 个流形最近邻样本拼接,生成流形

最近样本对。
给定一个多维样本向量 X ∈ Rn×d,其中包含 n 个样

本{x1,…,x i,…,xn}, MSPE 的流程为:
首先,根据式(1)计算原始样本 x i 与所有其他样本 x j

之间的最短流形距离。

Sg(x i,x j) =min
ℓ∈ρi,j

∑
l -1

k = 1
Λ(ℓk,ℓk+1) (1)

其中, Sg(x i,x j) 表示 x i 和 x j 之间的流形距离。 将数

据点作为图 g = (Δ,I) 的顶点,设 ℓ = {ℓ1,ℓ2,…,ℓ l} ∈Δ i

表示图上连接点 ℓ i 和 ℓ j 的路径,其中边{ℓk,ℓk+1} ∈ I,
1 ≤ k < l - 1。 ℓi,j 表示连接数据 xi 和 xj 的所有路径的集
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图 2　 MSPE 示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

MSPE

合。 Λ(ℓk,ℓk+1) 是流形上的线段的长度是两点之间在空间

ℓk 和,其中 Λ(ℓk,ℓk+1) = ρdist(ℓk,ℓk+1) - 1。 dist(ℓk,ℓk+1) 是

两点之间的欧氏距离,
 

ρ(ρ > 1) 是拉伸因素。
其次得到流形距离矩阵 S = [Sg(x i,x j)] n×n,在矩阵

S 的每一行中选择距离值最小的 v 个样本作为流形最近

邻样本 xnearest = {x1
nearest,x

2
nearest,…,xv

nearest}。
最后,将原始样本 xoriginal 与最近的流形样本 xnearest 拼

接成流形样本对 XMSPE = [xoriginal,xnearest]。 MSPE 伪代码

见算法 1。

算法 1:MSPE 伪代码算法

输入:原始样本集 X ∈ Rn×d, 流形近邻样本拼接数 v
输出:流形近邻样本对集 XMSPE ∈ Rn×2d

1:选择原始样本 xoriginal
2:计算最短的流形距离 Sg(xi,x j)
3:获得流形距离矩阵 S
4:根据拼接数 v 获得流形近邻样本 xnearest  

5:拼接 XMSPE = [xoriginal,xnearest]

1. 2　 保持降维式聚类模块

　 　 均值聚类挖掘样本间的全局关联信息,聚类中心作

为生成的包络样本。 为了避免高维稀疏空间中聚类容易

陷入局部极值的问题,本节设计了 MDC 模块,将聚类和

降维联合进行,从而将以往处理高维数据的聚类研究的

2 个独立阶段整合到一个统一的模型中,避免了因降维

不当导致陷入局部极值的情况,在处理高维稀疏数据集

时优势尤为明显。 MDC 流程如图 3 所示。

1)
 

构建 MDC 的目标函数

构建 MDC 的目标函数如式(2)所示。

JMDC(M,P) =min
M,P

∑
c

k = 1
∑

n

i = 1
‖X i

MSPEP - MkP‖2 +

σ∑
i,j

‖X i
MSPEP - X j

MSPEP‖2Wij + ς‖P‖2,1

s. t. PTP = I (2)
其中, c表示样本类别数,M表示聚类中心,P表示投

影矩阵,X i
MSPEP 将样本从一个维度映射到另一个维度,其

中 q ≪ 2d,投影空间具有较低的维数,可以去除原空间中

的冗余特征。 ‖‖2,1 表示 L2,1 范数,用于约束投影矩阵

P 的稀疏性。 参数 σ 是通过表征损失量化贡献的平衡因

子,ς 表示投影矩阵 P 的权衡系数。
目标函数式(2) 的第 1 项表示聚类误差,它由 M、

XMSPE 和 P 组成,形成于比原始空间更低维的空间,投影

矩阵 P 将原空间变换为低维的新空间。 参数 ς 是衡量表

征损失贡献的平衡因子, 当参数值较大时, 目标函数

式(2) 的第 3 个部分的作用更大。 目标函数 (2) 的

第 2 项约束第 1 项使用的投影矩阵 P。 第 3 项是正则化

应用,控制第 2 部分涉及的投影矩阵 P 的结构稀疏性。
在此使用 L2,1 范数和 P 具有行稀疏(联合稀疏) 的性

质,增强了所选特征在投影空间中的可解释性。
局部线性嵌入(locally

 

linear
 

embedding,LLE)技术用

于构建亲和矩阵。 如式(3) 所示,这种方法能够有效地

保留数据样本在高维空间中的局部结构特性,从而更好

地挖掘数据之间的关系和相似性。
Wij =

1, X i
MSPE ∈ Nz(X

j
MSPE)‖X j

MSPE ∈ Nz(X
i
MSPE)

0, 其他{ (3)
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图 3　 MDC 原理

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

MDC

　 　 其中, Nz(X) 代表样本 X 的第 z 个最近邻样本。
2)

 

优化 MDC 的目标函数

MDC 目标函数中有 2 个变量 M和 P 需要求解,需要

首先初始化聚类中心M。 选择 K-means 作为聚类中心初

始化方法。 为降低特征的冗余度,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[24] 。
交替定向乘法( alternating

 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
ADMM) 以及增强拉格朗日法 ( augmented

 

Lagrangian
 

method,ALM)可以有效求解,即优化其中一个变量时,固
定剩下一个变量。 (优化参见链接:https: / / github. com /
DSJPE / DSJPE-ESAE。)

(1)优化 M 时,固定 P, 目标函数变为:

min
M

∑
c

k = 1
∑

n

i = 1
‖X i

MSPEP - MkP‖2 (4)

(2)优化 P 时,固定 M,目标函数变为:

min
P

∑
c

k = 1
∑

n

i = 1
‖X i

MSPEP - MkP‖2 +

σ∑
i,j

‖X i
MSPEP - X j

MSPEP‖Wij + ς‖P‖2,1

s. t. PTP = I (5)
MDC 算法的伪代码如算法 2 所示。
对式( 5) 的 3 部分进行逐步求解然后再整合见

式(6),显然, B 是一个实对称矩阵。 因此,可以根据 B
的特征值分解结果求解 P, 且所得到的 P 必然是正交

的。 P ∈ R2d×q 由特征向量组成,其对应的特征值是 q 的

　 　 　 　算法 2:MDC 伪代码算法

输入:数据集 XMSPE ∈ Rn×2d

输出: XMDC ∈ Ru×q

1:设置参数:
 

u,
 

c,
 

σ,ς,
 

q,M;计算亲和矩阵 W
2:While

 

not
 

converge
 

do
3:根据式(4)优化 M,固定 P
4:根据式(5)和(6)优化 P,固定 M
5:End

 

while
6:计算 XMDC = MP

非零最小值。 q 代表投影空间中变量的个数。 当获得最

终优化后的变量M和 P后, 由保持降维式聚类模块 MDC
生成的样本可表示为 XMDC = MP。 (优化过程见链接:
https: / / github. com / DSJPE / DSJPE-ESAE。)

min
P

 ∑
c

k = 1
∑

n

i = 1
‖XMSPEP - MkP‖2 + ζ‖P‖2,1 +

σ∑
i,j

‖X i
MSPEP - X j

MSPEP‖Wij⇔min
P

 

Tr(PTXT
MSPEXMSPEP) +

Tr(PTMTMP) - Tr(2PTXMSPE
MSPEMP) +

2σTr(PTXT
MSPELXMSPEP) + 2ζTr(PTAP)⇔

min
P

 

Tr(PT((XT
MSPEXMSPE - (XT

MSPEM + MTXMSPE) +

MTM) + 2σXT
MSPELXMSPE + 2ζA))P

B = (XT
MSPEXMSPE - (XT

MSPEM + MTXMSPE) +

MTM) + 2σXT
MSPELXMSPE + 2ζA) (6)
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1. 3　 双级间一致性保持模块

　 　 通过 MSPE 和 MDC 这 2 个模块,得到 2 层包络样

本,记为 XMSPE 和
 

XMDC。 这 2 层样本之间存在分布差异,
影响了聚类后样本对聚类前样本的表征能力。 为了消除

这种分布差异,需要设计层间一致性保持模块 DSICM,从
而提高 XMDC 的表征能力。 首先令 X′MSPE = XMSPEP, 使得

MDC 和 MSPE
 

2 个空间中的样本维度一致,然后对每个

样本空间中的矩阵进行转置(即 XMDC ∈ Rq×u,X′MSPE ∈
Rq×n)。 MDC 可以通过生成传递矩阵 Q(Q ∈ Ru×n) 生成

一个与 MSPE 分布相似的中间样本空间 ( intermediate
 

sample
 

space,ISS)。 DSICM 流程如图 4 所示,经 DSICM
处理后,目标域样本和源域样本达到全局和局部分布的

一致性。

图 4　 DSICM 示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DSICM

1)构建 DSICM 目标函数

首先引入隐式但通用的变换 φ 来表示 MSPE、MDC
和 ISS 的训练集,并分别定义为 φ(XMSPE′)、φ(XMDC) 和

φ(XISS),为方便起见,将 φ(X i
ISS) 定义为 ISS 中的第 i 个

样本,将 φ(X j
MSPE′) 定义为 MSPE 中的第 j个样本,考虑到

φ(XISS) = φ(XMDC)Q。 因此,DSICM 的目标函数表达式

为式(7)。
JDSICM(Ψ,Φ,Q) = JLDD(Φ,Q) + τJGDD(Ψ,Q) =

∑
n

i,j
Wij‖φ(X i

ISS) - φ(X j
MSPE′)‖2

2 +

τ 1
n ∑

n

j = 1
‖φ(X j

ISS) - φ(X j
MSPE′)‖2

2 + γ‖Q‖∗ (7)

总体而言,DSICM 由 3 个部分组成:第 1 部分是局部

分 布 差 异 ( local
 

distribution
 

difference, LDD ) 损 失

JLDD(Φ,Q), 即利用 MSPE 的局域性来度量与 ISS 的局部

区域差异;第 2 部分是全局分布差异( global
 

distribution
 

difference,GDD)损失 JGDD(Ψ,Q), 最小化了 ISS 和 MSPE
之间边缘分布的全局差异;第 3 部分是低秩约束(low

 

rank
 

constraint,LRC)正则化[25] ,为了保证生成传递矩阵 Q 的泛

化性,‖Q‖∗ 是矩阵 Q 的低秩约束, 可以有效显示 MSPE
和 MDC 中样本的全局结构。 DSICM 各部分描述为:

(1)全局分布差异 GDD:GDD 以最小化 XMSPE′ 和 XISS

之间边际分布的全局差异。 使用线性变换的投影矩阵 Ψ
来找到φ(X i

ISS) 和φ(X j
MSPE′) 的潜在公共子空间。 在此引

入了生成传递矩阵 Q, 并将其代入目标函数式(7)中,则
投影后的 GDD 损失公式可以重写为:

min
Ψ,Q

 

JGDD(Ψ,Q) =

min
Ψ,Q

1
n

‖ΨTφ(XMDC)Q - ΨTφ(XMSPE′)1‖2
2 (8)

其中, Ψ 可 以 表 示 成 一 些 线 性 组 合, 即 ΨT =
ΦTφ(XOP) T,Φ表示线性组合系数矩阵,XOP = [XMDC,
XMSPE′],φ(XOP) ∈Rq×(u+n) 。 则投影后的 MDC 可以表示

为 ΦTφ(XOP) Tφ(XMDC) , 投影后的 MSPE 可以表示为

ΦTφ(XOP) Tφ(XMSPE′) , 在 此 之 后, 令 KMSPE′ =
φ(XOP) Tφ(XMSPE′) , MDC 和 MSPE 分别可以简单表示

为 ΦTKMDC 和 ΦTKMSPE′。 因此,GDD 损失公式式( 8) 可

以重写为:

min
Φ,Q

1
n

‖ΨTφ(XMDC)Q - ΨTφ(XMSPE′)1‖2
2 =

1
n

‖ΦT(KPSQ - KMSPE′)1‖2
2 (9)

(2)局部分布差异 LDD

min
Φ,Q

 

JLDD(Φ,Q) = min
Φ,Q

∑
n

i,j
Wij‖φ(Xi

ISS)-φ(Xj
MSPE′)‖2

2 =

Tr(φ(XISS)D(φ(XISS)
T) +

Tr(φ(XMSPE′)D(φ(XMSPE′)
T) -

2Tr(φ(XISS)W(φ(XMSPE′)
T) (10)

LDD 利用 MSPE 的局部性来度量局部差异,有效捕

捉到数据中的局部模式和结构,从而间接增强了 ISS 与

MSPE 之间分布的一致性。 目标函数式(7)中的 LDD 可

以重写为式(10)。
其中矩阵 D ∈ Rn×n 是一个对角线矩阵,矩阵中元素

Dii = ∑
j
Wij,i = 1,…,n,Tr(·) 是矩阵的迹。 Wij ∈ Rn×n

代表亲和矩阵。 将 φ(XISS) = φ(XMDC)Q 代入,利用线性

变换后的投影矩阵 Ψ 求出 φ(X i
ISS) 和 φ(X j

MSPE′) 的潜在

子空间, 因此 LDD 损失公式式(10)可重写为:

min
Φ,Q

1
n2 [Tr(ΦTKMDCQD(ΦTKMDCQ) T) -

2Tr(ΦTKMDCQW(ΦTKMSPE′)
T) +

Tr(ΦTKMSPE′D(ΦTKMSPE′)
T)] (11)

(3)基于 GDD 和 LDD 结合的 DSICM 联合优化:本
节提出的 DSICM 旨在保证多层样本空间之间样本分布

的一致性,最后,结合以上部分,并引入权衡参数 G 和 γ,
DSICM 的目标函数(7)可以重写为:

minJDSICM Ψ,Φ,Q( ) =

min
Φ,Q

G 1
n

‖ΦT(KMDCQ - KMPSE′)1‖2
2 +
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1
n2 [Tr(ΦTKMDCQD(ΦTKMDCQ) T) -

2Tr(ΦTKMDCQW(ΦTKMSPE′)
T)] +

Tr(ΦTKMSPE′D(ΦTKMSPE′)
T) + γ‖Q‖∗

s. t. ΦTKΦ = I (12)
2)优化 DSICM 目标函数

显然,在 DSICM 中,有 2 个变量 Φ、Q 需要求解,可
以通过 ADMM 有效求解。 通过引入辅助变量 Θ, 再利用

ALM,DSICM 的目标函数可以重写为式(13),其中 E 和

ρ1 分别是增广拉格朗日乘子和惩罚参数,1 表示一个满 1
的矩阵。

min
Φ,Q,Θ

G 1
n2 Φ

TΦ(KMDCQ1(KMDCQ) T -

KMSPE′1Q
T(KMDC) T) + KMSPE′1(KMSPE′)

T) +
1
n2 (Tr(ΦTKMDCQD(ΦTKMDCQ) T) -

2Tr(ΦTKMDCQW(ΦTKMSPE′)
T)) +

Tr(ΕT(Q - Θ)) + ρ1
2

(‖Q - Θ‖2
F) +

Tr(ΦTKMSPE′D(ΦTKMSPE′)
T) -

KMDCQ1(KMDC) T + γ‖Θ‖∗ (13)
变量 Φ,Q 和 Θ 的优化过程可采用变量交替策略

求解。
(1)优化Φ时,固定Q和Θ, 将式(13)中的目标函数

转换为:

min
Φ

 

G
n2 Φ

T(KMDCQ1(KMDCQ) T +

1
n2 [Tr(ΦTKMDCQD(ΦTKMDCQ) T) -

2Tr(ΦTKMDCQW(ΦTKMSPE′)
T) +

Tr(ΦTKMSPE′D(ΦTKMSPE′)
T) - KMSPE′1Q

T(KMDC) T) +
KMSPE′1(KMSPE′)

T)] - KMDCQ1(KMDC) T]
s. t. ΦTKΦ = I (14)
(2):优化 Q 时,固定 Φ和 Θ, 将式(13)中的目标函

数转换为:

min
Q

G
n2 Φ

T(KMDCQ1(KMDCQ) T - KMDCQ1(KMDC) T +

1
n2 (Tr(ΦTKMDCQD(ΦTKMDCQ) T) -

2Tr(ΦTKMDCQW(ΦTKMSPE′)
T)) +

Tr(ET(Q - Θ)) + ρ1
2

(‖Q - Θ‖2
F) -

KMSPE′1Q
T(KMDC) T))Φ (15)

(3)优化Θ时,固定Φ和Q, 将式(13)中的目标函数

转换为:

min
Θ

γ‖Θ‖∗ + Tr(ET(Q - Θ)) + α
2

(‖Q - Θ‖2
F)

(16)
获得最优Φ时,X′MDC = [ΦTφ(XOP) Tφ(XMDC)] T 得到

与 MSPE 保持样本数据结构信息的局部和全局一致性后

的一次聚类包络样本集 X′MDC ∈Ru×d′,其中 d′表示 DSICM
后的样本维数。

DSICM 算法的伪代码如算法 3 所示。

算法 3:DSICM 伪代码算法

输入:样本对矩阵 X′MSPE ∈ Rn×q,XMDC ∈ Ru×q

输出: X′MDC ∈ Ru×d′

1:矩阵转置 X′MSPE ∈ Rq×n,XMDC ∈ Rq×u

2:依次进行如下计算:
XOP = [XMDC,XMSPE′],

KMSPE′ = φ(XOP) Tφ(XMSPE′),

KMDC = φ(XOP) Tφ(XMDC),K = φ(XOP) Tφ(XOP),
Q = Θ = 0

3:While
 

not
 

converge
 

do
4:　

 

根据式(14) ~ (16)优化 Φ、Θ和 Q
5:　

 

更新乘数 E:E ← E + ρ1(Q - Θ)
6:　

 

更新参数 ρ1:ρ1 ← min(ρ1 × 1. 01,maxρ1 )
7:End

 

while
8:计算 X′MDC = [ΦTφ(XOP) Tφ(XMDC)] T

1. 4　 内嵌式堆栈自动编码器

　 　 SAE 利用多层自编码器提取数据的复杂非线性特

征[26] 。 图 5 显示本文作者前期设计的内嵌式堆栈自动

编码器-ESAE。 与传统 SAE 不同,ESAE 在相邻隐含层

中间引入了自动编码器的输入层特征(即嵌入单元),提
高了深度特征与原特征的互补性。

假设 ESAE 网络的输入样本矩阵为 XOS,其中 Hk =

[h1
k,h2

k,…,hn
k] ∈Rn×dk(1 < k < K) 表示为第 k个编码

器中隐含层的输出矩阵。 dk 表示第个 k 编码器中的隐含

层神经元个数。 ESAE 第 k 编码器的优化目标函数写成:

min
θ

1
n ∑

n

i = 1
‖L(Vk-1) - L′(Vk-1)‖2 +

λ(‖Wk1‖2 + ‖Wk2‖2) + β(∑
dk

j = 1
KL(ρ‖

 

ρ

(

j)) (17)

其中, λ和 β分别是 ESAE 正则化项和稀疏准则项的

惩罚参数。 L(Vk-1) 为嵌入单元输入,L′(Vk-1) 为重构嵌

入单元输出得到的数据。
经过 2 个阶段的自编码器网络预训练和微调之后,

对于网络中的第 i 个输入向量矩阵可以表示为 X iOS =
[ϕ(x i1),ϕ(x i2),…,ϕ(x i2d)], 网络中的每个隐含层输
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图 5　 ESAE 示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

ESAE

出一个新的特征向量,都代表着不同特征层次的信息。
用 q 代表最后一个隐含层的神经元数量,将最后一个隐

含层的输出作为自编码器网络学习到的深度特征,则可

以表示为:
XDF = [x′1,x′2,…,x′d] ∈ Rn×q (18)

1. 5　 计算复杂度分析

　 　 DSJPE-ESAE 的计算复杂度主要包括 4 个任务的总

和:MSPE 的复杂度、MDC 的复杂度、DSICM 的复杂度和

ESAE 的复杂度。 可以表示为 TDSJPE-ESAE = TMSPE + TMDC +
TDSICM + TESAE。

1)MSPE 的复杂度为 O(n),其中 n 为样本个数。
2)MDC 的计算复杂度包括 4 个基本步骤:优化 M、

优化 P、优化 H 和优化 L。 计算 M 的复杂度为 O(cDn),
计算P的复杂度为O(D3),计算H的复杂度为O(cDnq),
计算L的复杂度为O(Dn2q),假设迭代次数为 T, 则 MDC
的总计算复杂度可表示为 O(TcDn + TD3 + TcDnq +
TDn2q)。 MDC 的计算复杂度可以简化为 O(TD3 +
TcDnq + TDn2q)。

3)DSICM 的计算复杂度包括 3 个基本步骤:优化 Q、
优化Θ和优化Φ。 计算Θ和Q的复杂度为O(n2)。 Φ的

计算涉及到特征分解和矩阵乘法,复杂度为 O(n3)。 假

设迭代次数为 T, DSICM 的总计算复杂度可表示为

O(Tn2 + Tn3),可简化为 O(Tn3)。 值得注意的是,这里

没有考虑 Gram 矩阵的计算复杂度,因为它可以提前计

算,而不必在 DSICM 中计算。
4)ESAE 的计算复杂度与隐含层神经元的数量有

关,它们分别为 h1,h2,h3, 因此 ESAE 的计算复杂度为

O(h1 + h2 + h3)。 同时还有反向传播部分,其计算复杂度

为 O(Tnl),其中 T为迭代次数,n为样本个数,l 为计算单

个样本梯度的计算复杂度;因此,ESAE 的总计算复杂度

可以表示为 O(h1 + h2 + h3) + O(Tnl)。
综上 所 述, 所 有 给 定 算 法 的 复 杂 度 之 和 为

O(n + TD3 + TcDnq + TDn2q + Tn3 + h1 + h2 + h3 + Tnl),
简化为 O(TD3 + TcDnq + TDn2q + Tn3 + h1 + h2 + h3 +
Tnl)。

2　 实基于 DSJPE-ESAE 的双层空间融合机制

　 　 DSJPE-ESAE 可以获得 2 组深度特征。 本节设计的

双 层 空 间 融 合 机 制 ( dual
 

layer
 

spatial
 

integration
 

mechanism,DLSIM)针对每组深度特征各训练一个基分

类器,然后加权融合 2 个分类结果(weighted
 

fusion,WF),
与现有基于 SAE 的分类算法是不同的。 DLSIM 融合了

2 层 ESAE 的分类结果,实现了样本和特征间的协同转换。
假设在第 1 层包络样本上的预测结果为 y0,在第 2 层包络

样本上的预测结果为 y1, 则 WF
 

的实现过程为:

argmax
w

= ∑
Λv

i = 0
(round(wT

i ri),y i)

s. t. wTI = 1,I = (1,1,…,1)
(19)

假设每个编码器在验证集上的预测结果为 r =
( r0,r1),则最优权向量为 w = (w0,w1),最优权向量可由

式(19) 得到。 其中 Λv 表示为验证集的个数, (a,b) =
1,a = b
0,a ≠ b{ ,假设 y = (y0,y1)。 最终测试样本的预测结果Y

可表示为:Y = round(wTy)。

3　 实验结果与分析

　 　 DSJPE-ESAE 主要包括 MSPE、MDC、DSICM 这几个

创新点。 为了验证这些创新点的有效性,组织了 4 组实

验。 第 1 组基于消融实验验证 MSPE、MDC、DSICM 和

ESAE 的有效性。 第 2 组实验将 DSJPE-ESAE 与代表性

SAE 模型进行比较。 第 3 组实验分析了关键参数对算法

性能的影响。 第 4 组实验进一步分析了算法的性能。
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(实验所用的数据集和完整的结果参见:https: / / github.
com / DSJPE / DSJPE-ESAE。)
3. 1　 实验环境

　 　 本研究的实验平台是 64 位 windows
 

10 操作系统,硬
件部分是带有 Inter( R) CORE( TM) CPU

 

i5-8400 的计算

机 CPU@ 2. 8
 

GHZ 处理器和 8
 

GB
 

RAM,以及开发工具为

Matlab
 

R2018(b),实验中用到的工具箱为 libsvm
 

3. 20 版

本。 实验采用了 15 个具有代表性的公共数据集。 所用

的数据集的详细信息可在链接( https: / / archive. ics. uci.
edu / ml / index. php)中找到。 这些数据集有代表性,覆盖

了不同样本数(由 90 ~ 20
 

000 不等),不同类别数(由 2 ~
26 分类不等),不同特征数(由 8 ~ 561 不等)。 数据集的

主要信息见表 1。

表 1　 数据集的基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

about
 

the
 

dataset

数据集 样本数 特征数 类别数
 

AD(Alzheimer′s
 

disease) 90 32 3

LSVT(LSVT
 

voice
 

rehabilitation
 

dataset) 126 310 2

PD(Parkinson
 

speech
 

dataset) 1
 

040 26 2

Pendigits(pen-based
 

recognition
 

of
 

handwritten
 

digit)
10

 

992 16 10

Statlog(Statlog
 

landsat_satellite) 6
 

435 36 6

Vehicle(Statlog
 

vehicle
 

silhouettes) 846 18 4

Heart(Statlog
 

heart
 

dataset) 270 13 2

Maxlettle(Maxlettle
 

Parkinson
 

dataset) 195 22 2

Urban(urban
 

land
 

cover) 675 147 9

WDBC(breast
 

cancer
 

Wisconsin
 

diagnostic) 569 30 2

Wisconsin(breast
 

cancer
 

Wisconsin
 

original) 683 9 2

PID(Pima
 

Indians
 

diabetes
 

dataset) 768 8 2

LR(letter
 

recognition) 20
 

000 16 26

GSAD(gas
 

sensor
 

array
 

drift) 13
 

910 128 6

HAR(human
 

activity
 

recognition) 10
 

299 561 6

　 　 为了公平比较,采用了结构化数据集来验证各个

SAE 的性能。 此外,数据集的样本量不是太大,因此 SAE
的层数设置为 3 ~ 6 层就可以满足充分训练要求了。 实

验中,根据数据集的样本数量和特征维数确定每个自动

编码器的隐含层神经元数量,并通过网格搜索方法确定

最优结构。
为了公平比较,对比的各个 SAE 的参数均最优设

置。 实验采用 hold-out 交叉验证方法,训练集:验证集:
测试集的比例为 1 ∶ 1 ∶ 1。 每个数据集重复 5 次实验取平

均值和标准偏差作为本章实验的分类结果,用于评估算

法的性能。 实验中使用分类精度 ACC、MACRO-F1(F1)、
AUC 和平均精确度(average

 

precision,AP)来评价不同模

型的模型性能。 表格实验中的最佳结果用粗体展示。 如

未说明,使用的分类器均是支持向量机( support
 

vector
 

machines,SVM)。
3. 2　 消融实验

　 　 通过对比实验来验证所提出的 DSJPE-ESAE 算法,
本研究算法的主要创新点在于 MSPE、 MDC、 DSICM、
ESAE。 因此采用消融实验来对比创新前后的效果。

1)MSPE、MDC 和 DSICM 的有效性验证

这里比较了原样本(original
 

features,
 

OF)、流形样本

对拼接 MSPE 学习的样本(MSPE)、使用保持降维式聚类

模块来生成下一级样本空间(MDC)、MDC 学习并经双级

间一致性保持模块 DSICM 处理的样本( DSICM) 和最终

得到的双级包络样本( DSJPE)的质量。 实验结果如表 2
和 3 所示。

表 2　 本研究算法各阶段的样本的质量(ACC)
Table

 

2　 Quality
 

of
 

samples
 

at
 

each
 

stage
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

(ACC)
 

(% )

数据集 OF MSPE MDC DSICM DSJPE

AD 54. 00 64. 67 66. 67 72. 67 75. 58

LSVT 80. 48 94. 29 95. 24 95. 80 96. 54

Pendigits 98. 13 98. 62 99. 09 98. 78 99. 27

Statlog 86. 13 88. 65 85. 86 86. 02 88. 36

heart 80. 89 85. 56 90. 91 91. 20 92. 44

WDBC 95. 66 97. 57 98. 59 98. 99 99. 18

LR 85. 84 89. 65 87. 92 89. 06 89. 79

GSAD 99. 20 99. 45 96. 67 97. 45 96. 05

HAR 98. 25 98. 72 98. 36 98. 35 99. 10

表 3　 本研究算法各阶段的样本的质量(F1)
Table

 

3　 Quality
 

of
 

samples
 

at
 

each
 

stage
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

(F1)
 

(% )

数据集 OF MSPE MDC DSICM DSJPE

AD 50. 24 64. 78 72. 09 73. 85 74. 12

LSVT 76. 57 93. 61 94. 75 95. 24 95. 77

Pendigits 97. 74 99. 04 97. 95 98. 03 99. 04

Statlog 80. 98 85. 60 75. 24 77. 26 85. 59

heart 79. 95 86. 14 90. 43 90. 86 91. 09

WDBC 95. 23 97. 63 97. 31 98. 80 98. 85

LR 85. 83 89. 61 87. 87 89. 01 90. 18

GSAD 99. 16 99. 43 96. 55 97. 37 96. 17

HAR 98. 35 98. 79 98. 46 98. 42 99. 20
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　 　 从表 2 中的结果可见,MSPE 在所有数据集上都显著

优于 OF,这说明 MSPE 是有效的,可能的原因是 MSPE 挖

掘了样本间局部关联信息。 MSPE 和 MDC 之间的比较表

明,MDC 结合 MSPE 的组合更加有效,可能的原因是 MDC
挖掘了样本间全局关联信息。 DSICM 优于 MDC,这说明双

级间一致性保持方法是有效的,也就是 MSPE、MDC 与

DSICM 三者的结合更有效。 此外,在各个评价指标下,
DSJPE 在大多数数据集上都取得了最优异的性能,这表明

基于双层包络样本 SAE 建模范式是最有效的。
2)MDC 和 DSICM 的有效性验证

为进一步验证 MDC 的有效性,本研究设计了单纯使

用 K-menas 聚类来生成新样本( KM)与使用 K-menas 聚

类学习后经 DSICM 处理的新样本( KM&DSICM)的比较,
以及 MDC 和 DSICM 生成的新样本的比较。 基于各种样

本采用 ESAE 建模的结果比较如表 4 和 5 所示。

表 4　 MDC 与 KM 在 ACC 上的比较结果

Table
 

4　 Comparative
 

results
 

of
 

MDC
 

and
 

KM
 

on
 

ACC
 

(% )

数据集 KM MDC KM&DSIM DSICM
DSICM

(ESAE)
DSICM

(ESAE)

AD 75. 33 66. 67 66. 00 72. 67 67. 33 76. 00

LSVT 92. 86 95. 24 94. 76 95. 80 96. 07 97. 41

Pendigits 98. 64 99. 09 98. 83 98. 78 98. 84 99. 50

Statlog 85. 59 85. 86 85. 13 86. 02 85. 92 88. 57

heart 90. 89 90. 91 88. 44 91. 20 90. 96 92. 67

WDBC 97. 99 98. 59 98. 73 98. 99 98. 10 99. 15

LR 87. 73 87. 92 89. 83 89. 06 88. 09 90. 07

GSAD 96. 60 96. 67 97. 58 97. 45 97. 94 97. 72

HAR 98. 35 98. 36 98. 58 98. 35 98. 81 99. 39

表 5　 MDC 与 KM 在 F1 上的比较结果

Table
 

5　 Comparative
 

results
 

of
 

MDC
 

and
 

KM
 

on
 

F1
 

(% )

数据集 KM MDC KM&DSIM DSICM
DSICM

(ESAE)
DSICM

(ESAE)

AD 53. 70 72. 09 70. 01 73. 85 75. 00 74. 59

LSVT 92. 50 94. 75 94. 19 95. 24 92. 18 94. 73

Pendigits 98. 62 97. 95 96. 21 98. 03 98. 99 99. 46

Statlog 81. 49 75. 24 79. 46 77. 26 85. 95 86. 81

heart 79. 77 90. 43 88. 54 90. 86 91. 80 93. 29

WDBC 95. 94 97. 31 98. 65 98. 80 99. 32 96. 69

LR 87. 67 87. 87 89. 91 89. 01 84. 32 89. 77

GSAD 96. 42 96. 55 97. 49 97. 37 98. 42 95. 24

HAR 98. 46 98. 46 98. 65 98. 42 94. 25 98. 98

　 　 KM 和 MDC 之间的比较表明,MDC 在大多数数据集

上都超过了 KM,这表明 MDC 是更有效的,能构造质量更

高的样本。 可能的原因是 MDC 降低在高维稀疏空间里

聚类陷入局部极值的风险。 此外,基于各种评价指标,同
样的聚类方法采用 DSICM 后都取得了明显的效果改善,
这再次说明了层间一致性是必要和有效的,也就是 MDC
与 DSICM 的结合是更有效的。
3. 3　 算法比较

　 　 为了进一步验证本研究算法 DSJPE-ESAE 的有效

性,这里选择了一些代表性的 SAE,包括堆栈式剪枝稀疏

自编码器(SPSAE) [27] 、内嵌式 L1 正则化和流形约简的

堆栈式组稀疏自编码器集成( ESGSAE_FF) [28] 和门控式

堆栈目标相关自编码器( GSTAE) [29] 等。 实验结果见

表 6 和 7。

表 6　 不同 SAE 算法的比较(ACC)
Table

 

6　 Comparison
 

of
 

different
 

SAE
 

algorithms
 

(ACC)
 

(% )

数据集 SPSAE
ESGSAE

-FF
GSTAE SGAE

DSJPE-
ESAE

AD 57. 78 67. 33 71. 11 56. 11 76. 67

LSVT 84. 33 92. 76 84. 66 71. 59 97. 62

Pendigits 91. 60 98. 00 93. 53 90. 33 99. 54

Statlog 85. 87 87. 28 85. 42 74. 13 89. 42

heart 88. 90 84. 67 82. 56 69. 67 94. 67

WDBC 93. 03 99. 81 99. 34 90. 65 98. 08

LR 94. 88 95. 55 92. 10 84. 30 94. 38

GSAD 98. 89 99. 07 97. 42 87. 86 96. 71

HAR 98. 13 97. 81 98. 22 97. 03 99. 51

表 7　 不同 SAE 算法的比较(F1)
Table

 

7　 Comparison
 

of
 

different
 

SAE
 

algorithms
 

(F1)
 

(% )

数据集 SPSAE
ESGSAE

-FF
 GSTAE SGAE

DSJPE-
ESAE

AD 67. 02 69. 32 67. 19 66. 67 71. 86

LSVT 81. 87 88. 92 63. 25 78. 53 95. 79

Pendigits 91. 51 99. 36 91. 68 91. 51 99. 55

Statlog 75. 75 82. 76 81. 71 75. 55 87. 81

heart 81. 24 84. 53 82. 54 57. 16 93. 61

WDBC 94. 36 94. 44 94. 30 92. 83 97. 15

LR 96. 28 96. 34 83. 27 87. 41 90. 18

GSAD 99. 39 99. 37 95. 35 89. 50 96. 73

HAR 98. 72 99. 08 97. 39 96. 60 99. 78
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　 　 结果表明,DSJPE-ESAE 在大部分情况下均优于其他

对比算法。 进一步观察发现,DSJPE-ESAE 在大部分数据

集上获得了更低的方差。 这意味着,相比其他方法,
DSJPE-ESAE 具有更强的鲁棒性和稳定性。 除此之外,其
余 3 项评价指标也呈现类似结果。 可能的原因是:DSJPE-
ESAE 训练过程中能够捕获样本之间的关联性;保持降维式

聚类技术能够在保留数据特征的同时减少特征空间的维度,

提高了模型的计算效率和降低了计算复杂度;构建双层包络

样本可以帮助模型更好地理解数据样本间的关联结构信息,
从而提高模型对数据的抽象表示能力和泛化能力。

为了进一步验证 DSJPE-ESAE 的优势,本研究比较

各种 SAE 基于 Statlog 数据集上学习到的特征的表征能

力和可分度(二维图形),结果如图 6 所示,图中不同的

形状对应不同的类别。

图 6　 基于 Statlog 数据集提取的深度特征的可视化比较

Fig. 6　 Visual
 

comparison
 

of
 

extracted
 

depth
 

features
 

based
 

on
 

the
 

Statlog
 

dataset.

　 　 图 6 结果表明,DSJPE-ESAE 提取的深度特征比其他

SAE 模型具有更好的可分度,即类间样本相距较远,类内

样本更为紧凑。
3. 4　 参数分析

　 　 1)MSPE 的拼接数 υ 对算法的影响

流形最近邻样本拼接数 υ 是 MSPE 的关键参数,其
影响分析结果如表 8 所示。

表 8　 不同 MSPE 拼接数 υ对算法性能影响

Table
 

8　 Effect
 

of
 

different
 

MSPE
 

splicing
 

number
 

υ
 

on
 

algorithm
 

performance

数据集 υ = 0 υ = 1 υ = 2 υ = 3

AD 54. 00±9. 55 64. 67±4. 47 73. 33±6. 24 71. 33±3. 80

LSVT 82. 38±9. 00 96. 19±3. 61 95. 71±5. 16 95. 71±3. 10

Pendigits 98. 13±0. 05 98. 62±0. 07 99. 20±0. 24 99. 39±0. 13

Statlog 86. 13±0. 53 88. 65±0. 75 89. 13±0. 62 89. 73±0. 81

heart 80. 89±4. 26 85. 56±2. 83 84. 67±3. 46 89. 11±2. 53

WDBC 95. 66±1. 52 97. 57±1. 38 99. 58±0. 24 100. 0±0. 00

LR 85. 84±0. 16 89. 65±0. 21 90. 41±0. 31 92. 26±0. 17

GSAD 99. 20±0. 15 99. 45±0. 09 99. 56±0. 11 99. 59±0. 08

HAR 98. 25±0. 32 98. 72±0. 07 99. 38±0. 15 99. 68±0. 03

　 　 结果表明,在大多数数据集上,增加流形最近邻样本

的数量可以显著提高样本的分类精度。 然而,数量增大

将增加特征维度,从而导致模型训练时间代价显著增加。
因此,在实际应用中,需要平衡分类精度和训练时间成

本,来选择合适的 MSPE 拼接数 υ。
2)MDC 的的参数 μ、σ、γ 的影响

MDC 有 3 个关键参数,分别是 MDC 聚类中心初始

化比例 μ,量化代表性损失贡献的平衡因子σ和参数 γ控

制投影矩阵 P 的稀疏性。 图 7 中每个点的颜色表示 ACC
和 F1 对应于参数值集 (μ,σ,γ) 的值。

结果表明,较大的 μ 和 σ 值可以获得较好的性能。
基于此,假设 μ 约为 0. 9,σ 约为 1

 

000,它们可以被认为

是运行 MDC 方法的潜在选择。 更大的 μ 可以确保新空

间中更多的样本来自前一个空间,从而增加训练样本的

数量,提高新层的性能。 但是考虑到较大的 μ 值可能会

降低不同层之间的样本多样性,在中间阶段取 μ 值可以

达到最好的效果,这样既可以保证新空间中有足够的训

练样本,又可以保证不同空间之间的样本多样性,从而提

高后续整体模型的融合性能。 较大的 σ 值可以使 MDC
能更有效地保留数据之间的局部邻域结构。 此外,可以

发现,参数 γ 对模型影响不太显著。
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图 7　 不同 MDC 参数值集 μ、σ 和 γ
 

对算法性能的影响

Fig. 7　 Effect
 

of
 

different
 

sets
 

of
 

MDC
 

parameter
 

values,
 

and
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm

　 　 3)MDC 降维参数 δ 对算法性能的影响

降维参数 δ 为降维后的维度数与原维度数的比例,直
接影响第 2 层包络样本质量。 为了验证其对模型的敏感

性,对 12 个数据集进行了研究。 实验结果如图 8 所示。

图 8　 不同 MDC 降维参数 δ 对算法的影响

Fig. 8　 Effect
 

of
 

different
 

MDC
 

downscaling
 

parameters
 

on
 

the
 

algorithms

　 　 随着 δ 的增大,在不同维度大小下,各指标的性能呈

现先上升后下降的趋势。 可能的原因是:随着维度增加,
模型可以更好地捕捉数据中的复杂关系和结构,从而提

高分类准确性。 然而,当维度过高时,模型可能会过度拟

合观察到的边缘数据点,导致对新数据边缘的泛化能力

降低,进而导致整体性能下降。 总之,每个数据集的性能

在相似的范围内达到最佳值。

3. 5　 算法性能分析

　 　 1)混淆矩阵

这里选择 3 个有代表性的数据集计算混淆矩阵,它
们是六分类任务(Statlog)、九分类任务( Urban)和十分类

任务(Pendigits)。 结果如图 9 所示。 针对 Pendigits 数据

集,该模型对所有 10 个类别的平均分类精度达到

99. 0% 。 类别 5 的识别准确率为 100% ,而其他类别只有
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少量误分类样本,类别 1 ~ 4 和 6 ~ 10 的分类精度分别为

98. 4% 、99. 2% 、96. 3% 、99. 5% 、99. 7% 、99. 5% 、99. 4% 、
99. 4%和 98. 2% 。 实验结果表明,DSJPE-ESAE 在各分类

任务中表现出色。

图 9　 本文算法在 3 个数据集上的混淆矩阵结果

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

this
 

paper′s
 

algorithm
 

on
 

3
 

datasets

　 　 2)时间代价分析

这里进一步比较 DSJPE-ESAE 和其他 SAE 的训练时

间代价。 本节记录了各 SAE 模型在不同数据集上的运

行时间。 为了公平比较,所有网络都有相同数量的隐含

层;比较算法的所有参数都设置为其调谐范围的中值。

针对 LSVT,Statlog,GSAD 和 HAR 这 4 个数据集的计算

时间比较结果如图 10 所示。 可以看出,DSJPE_ESAE 模

型的平均准确率最优,但时间代价居中。 也就是说,尽管

DSJPE_ESAE 模型的训练时间不是最短的,但是分类精

度的提升明显,综合性能较优。

图 10　 训练时间比较

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

training
 

times
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3. 6　 实际场景的应用效果与分析

　 　 本节将 DSJPE-ESAE 应用在 2 个实际应用场景里

用于评估其效果。 这 2 个实际场景分别是帕金森语音

诊断( PD)以及糖尿病文本诊断( PID) 。 2 个场景的实

采数据均来源于重庆西南医院的神经内科和内科。 分

别采用现有的几个自动编码器和 DSJPE-ESAE 基于实

采数据构建临床诊断模型,并进行试验,试验结果如

表 9 所示。

表 9　 PD 及 PID 在不同 SAE 算法上结果

Table
 

9　 PD
 

and
 

PID
 

results
 

on
 

different
 

SAE
 

algorithms
 

(% )

数据集 SPSAE ESGSAE-FF GSTAE SGAE DSJPE-ESAE
 

PD 64. 22 66. 72 73. 89 63. 88 75. 98

PID 78. 76 72. 27 77. 81 73. 29 84. 06

　 　 从表 9 中可以看到,针对 PD 语音诊断数据集,
DSJPE-ESAE 算法达到了最高的准确率( 75. 98% ) ,相
较于传统 SAE 模型( 64. 22% ) ,提高了 11. 76 个百分

点。 对于 PID 数据集,DSJPE-ESAE 模型的表现最为突

出,准确率达到 84. 06% ,较其他算法均有显著优势。
这些结果充分证明了本研究提出的自动编码器模型在

实际医疗诊断中是高效的。 相较于传统自动编码器方

法,效果显著提升,尤其在准确性和诊断能力上表现得

更为突出。

4　 结　 　 论

　 　 SAE 作为一种代表性的深度网络,具有诸多优点,被
广泛应用在工业设备的故障检测、图像去噪、高维基因数

据分析、音频数据的降维等实际场景。 DSJPE-ESAE 是

一种改进的 SAE,也可以应用于这些场景,并且在大多数

情况下已被验证优于 SAE。 由于 DSJPE-ESAE 是建立在

样本集关联信息上的双级深度结构,因此具有更高的准

确性,并且采用并联方式可以大大降低时间代价,它适用

于对准确率要求高、数据样本分布复杂、样本间关联性强

的实际场景中。 以本研究实验为例, DSJPE-ESAE 在

LSVT、Statlog 及 heart 等数据集上比现有的 SAE 及其改

进的算法的优势更为明显,可能的的原因是这些数据集

的统计分布更为复杂以及其样本间的关联信息更为明

显。 实验结果表明,DSJPE-ESAE 统计上具有最高的准

确率,合适的时间代价,较好的稳定性,最优的综合性能。
以 Pendigits 数据集为例,在 ACC、F1、AUC 和 AP 值方面,
DSJPE-ESAE 比 性 能 最 好 的 SAE 分 别 高 出 0. 69% 、
0. 19% 、0. 46%和 0. 35% ,比性能差的 SAE 算法分别高出

24. 37% 、26. 35% 、31. 11%和 17. 28% 。

总之,本研究的主要贡献和创新是提出了一种与现

有 SAE 本质不同的新结构新范式,这体现在:1) 机制不

同。 现有 SAE 是针对样本个体进行深度特征提取,而
DSJPE-ESAE 是针对样本间关联信息进行深度特征提

取。 2)结构不同。 现有 SAE 是单输入(原样本)单输出

(深度特征),而 DSJPE-ESAE 是双输入(两种包络样本)
双输出(两种深度特征)。 3)功能不同。 现有 SAE 仅实

现了深度特征变换,而 DSJPE-ESAE 实现了样本与特征

的协同深度变换。 4)性能不同。 比较结果表明,DSJPE-
ESAE 具有最好的综合性能。

未来工作主要包括以下两个方面:一是考虑其他的

样本变换方法或者其他的聚类方法来重构样本,从而进

一步改进本文模型;二是考虑尝试更多的数据集来验证

本文模型的有效性。
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