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前言及简介

DezemingFamily 系列书和小册子因为是电子书，所以可以很方便地进行修改和重新发布。如果您
获得了 DezemingFamily 的系列书，可以从我们的网站 [https://dezeming.top/] 找到最新版。对
书的内容建议和出现的错误欢迎在网站留言。

0.1 本书前言

在《PCA 主成分分析法》中，我们描述了降维的原理和意义，但是在很多情况下，由于数据
本身过于复杂，使用 PCA 降维得到的结果不一定是我们最想要的结果。

最简单书降维方法就是人工去除一些不重要的维度，但有时候所有维度似乎都比较重要，一

般方法很难降低维度，而高维度数据又很难进行分析。我们可以这么思考，构建一个神经网络，使

其输入和输出是同样的结构，而网络的某个中间层只有较少的神经元，这样我们就可以把中间层

之前的网络作为一个编码器，把中间层之后的网络作为一个解码器，而中间层就是编码器输出得

到的降维以后的数据了。这个过程就可以理解为是 Auto-encoder，中文称为自编码器。
本书会介绍 Auto-encoder的基本原理，然后通过 pytorch代码实战来深入学习和掌握自编码

器。

20211027：完成本书的第一版。
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1. 自编码器简介

1.1 自编码器的结构 6

1.2 自编码器作为预训练网络权重 8

1.3 自编码器用来去噪 9

1.4 卷积神经网络自编码器 9

1.5 其他训练方式 11

1.6 更具解释性的 encoder 11

本章介绍自编码器的基本原理。本章的讲解内容参考自 [4]，没有对一些复杂的概念进行深入说明。
本书的重点是实战，我们的实战内容并不会非常复杂。

1.1 自编码器的结构

PCA 可以找到最大的映射维度，但 PCA 可能会有个问题，比如数据降维以后更难进行分类
（如上图右）：

可以用 LDA 来根据标签进行映射，但它们只能处理线性情况，对于非线性的降维，例如下
面的三维数据，最好能拉成一个面：

PCA 可以理解为是一个一层的网络：
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而一层只能处理线性映射，因此自然而然想到了多层结构：

最早的 Auto-encoder 一般认为来自于论文 [2]。在该论文中，取得了当时非常惊人的结果，
在下图中，最上面是原始图像，中间是 PCA 降到 30 维再恢复以后的结果，最下面是用了多层
Auto-encoder 来降维到 30 维然后再恢复输出的结果，可以看到 Auto-encoder 的效果非常棒：

网络结构表示如下：
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1.2 自编码器作为预训练网络权重

我们可以利用一大堆没有标签的 Auto-Encoder 来预训练一个网络，尤其是当有标签的分类
数据本身比较少时，这种方法尤其有效。比如我们想训练一个如下的网络来进行五分类任务：

input : 100 (1.2.1)

f irst layer : 216 (1.2.2)

second layer : 288 (1.2.3)

third layer : 120 (1.2.4)

output : 5 (1.2.5)

我们首先可以训练第一层权重，让下面网络的输入和输出尽可能接近：

input : 100 (1.2.6)

f irst layer : 216 (1.2.7)

output : 100 (1.2.8)

然后固定第一层权重，训练下一层权重，令第一层和 output 尽可能接近：

input : 100 (1.2.9)

f irst layer (f ixed ) : 216 (1.2.10)

second layer : 288 (1.2.11)

output : 216 (1.2.12)
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然后固定第一和第二层权重，训练第三层权重，令第二层和 output 尽可能接近：

input : 100 (1.2.13)

f irst layer (f ixed ) : 216 (1.2.14)

second layer (f ixed ) : 288 (1.2.15)

third layer : 120 (1.2.16)

output : 288 (1.2.17)

这样就把中间层的权重都预训练好了。最终通过反向传播来 fine-tune（微调）网络权重即可。

1.3 自编码器用来去噪

首先提一句，我第一次用到自编码器就是为了做图像去噪，训练一个 Auto-encoder，就可以
将蒙特卡洛光线追踪得到的噪声图进行有效地去噪。

去噪的网络如下 [3]：

训练一个网络，能够让输出尽可能与无噪声输入相同，这样有噪图像输入以后，就能得到大

致无噪声的原图。

1.4 卷积神经网络自编码器

对于卷积网络自编码器来说，编码器前面的几层是卷积和池化层，我们也会在解码器最后的

几层设置逆卷积和反池化层（deconvolution 和 unpooling）。

不同的深度学习框架里，unpooling 的方法是不同的，这里不深入介绍，最简单的方法就是直
接用重复值来填充扩大。deconvolution 其实就是 convolution，为了简单，我们以 4×4 像素的图
为例，卷积核为 3×3 大小，不进行 padding，移动步长为 1，下图中的数字表示每个像素的编号，
设第 i 个像素为 xi。
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卷积以后，得到 2×2 的图像，设第 i 个像素为 yi。我们得到卷积的结果以 y0 为例，设权重

为 w。由于卷积层其实就是某些权重为 0 的全连接层，设前一层的第 i 个神经元连到后一层的第

j 个神经元的权重为 wi,j

y0 = w0,0x0 +w1,0x1 +w2,0x2 +w4,0x4 +w5,0x5 +w6,0x6 +w8,0x8 +w9,0x9 +w10,0x10 (1.4.1)

逆卷积则是一个逆过程，设反卷积结果为 z，权重为 t

z0 = t0,0y0 (1.4.2)

z1,0 = t0,1y0 z1,1 = t1,1y1 =⇒ z1 = z1,0 + z1,1 (1.4.3)

z2,0 = t0,2y0 z2,1 = t1,2y1 =⇒ z2 = z2,0 + z2,1 (1.4.4)

...... (1.4.5)

如果在 y 周边补两圈 0，就可以看做是一个卷积层了：

如上式，因为逆卷积会对输出的多个像素值有影响，所以要把有影响的像素相加，得到最后

的逆卷积像素值。借用 [4] 的一张图可以更好地说明情况：
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1.5 其他训练方式

我们前面介绍的自编码器主要目的是为了降低重建误差。我们可以先训练出一个 encoder，然
后将类别 A 输入得到的输出向量 A′ 组合在一起，得到一个新的输入 AS ′；类别 B 得到的输出向

量 B′ 组合在一起，得到 BB′；A 和 B′ 组合在一起得到 AB′；B 和 A′ 组合在一起得到 BA′。

我们设计一个二分类网络，当输入为 AA′ 和 BB′ 这种时，输出 1；输入为 AB′ 和 BA′ 时，输

出 0。如果最后得到的分类正确率很高，说明这个自编码器得到的结果很有代表性——这个自编
码器很好；否则这个自编码器就没有那么好。

这个思路来自论文 [5]，pytorch 源码可以从 [6] 中找到。

1.6 更具解释性的 encoder
我们希望得到的编码更具有代表性和可解释性，例如我们输入一段音频讲话的信号，编码以

后，前 30维是讲话的内容，后 30维是说话者的内容（语气、声纹等）。或者干脆使用两个 encoder，
一个编码讲话内容，另一个编码说话者的语气。

变声就可以这么来操作：将男生声音说的话编码后的后 30 维与女生声音编码后的前 30 维拼
在一起，通入 decoder 以后就能得到同样的说话内容变声女生后的语音。
更极端点，可以将 encoder 输出的向量中最大值索引处设为 1，其他值设为 0，这样就得到了

一个类似于分类的效果，这样就可以更好地理解聚类了，至于包含了 argmax 的函数怎么去微分，
可以参考 [3]。
矢量量化变分自动编码器 VQVAE 是 NLP 中常用的自编码器 [8]，首先定义一个 codebook，

里面有多个向量，我们用 encoder 输出一个向量以后，与 codebook 里面的向量比较，得到最相
近的一个 v，然后 v 的解码就是我们最终的输出。这种方法可以比较容易的将输入数据进行归类，

详细内容可以参考 [8]。
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2.1 我们的任务与数据 12

2.2 网络结构 13

2.3 开始训练网络 14

2.4 去噪测试 16

2.5 Conv2d 和 ConvTranspose2d 的计算原理 17

本章介绍如何实现一个自编码器，并将此自编码器用于图像去噪。为了简单，我们这里使用手写数

字辨识的 MNIST 数据集。本章最后一节会重点详细介绍 Conv2d 和 ConvTranspose2d 输入输出
大小的计算原理。

2.1 我们的任务与数据

本节代码见 chapter2-1。
我们的结构类似于下图，我们首先用无噪声数据训练一个 Auto-encoder，然后测试输入有噪

声数据以后得到的效果：

我们使用书写数字辨识数据集：

1 from torch . u t i l s . data import Dataset
2 from torch . u t i l s . data import DataLoader
3 from t o r c h v i s i o n import da ta s e t s
4 from t o r c h v i s i o n . t rans forms import ToTensor , Lambda
5 #下载数据集 28∗28=784

12
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6 t ra in ing_data = data s e t s .MNIST( root=’ . / dataset_method_1 ’ , t r a i n=True ,
trans form=ToTensor ( ) , download=True )

7 test_data = data s e t s .MNIST( root=’ . / dataset_method_1 ’ , t r a i n=False ,
trans form=ToTensor ( ) , download=False )

8 t ra in_data loader = DataLoader ( tra ining_data , batch_size =64, s h u f f l e=
True )

9 t e s t_data loader = DataLoader ( test_data , batch_size =64, s h u f f l e=True )

我们可以用下面的代码测试一下能否正确显示：

1 import matp lo t l i b . pyplot as p l t
2 f i g u r e = p l t . f i g u r e ( )
3 img , l a b e l = tra in ing_data [ 1 0 0 ]
4 p l t . t i t l e ( l a b e l )
5 #squeeze函数把为1的维度去掉
6 p l t . imshow ( img . squeeze ( ) , cmap=” gray ” )
7 p l t . show ( )

2.2 网络结构

本节代码见 chapter2-2。
MNIST 数据是 28× 28 大小的，而且是单通道黑白图，因此卷积层输入可以设为：

1 nn . Conv2d (1 , 32 , 3 , s t r i d e =1, padding=1)

这样卷积后输出为 [32,28,28]。当输入第一层卷积的 stride=3, padding=1 时，则卷积后输出
为 [32,10,10]，大家可以在笔记本上动手画一画。
我们现在思考一下 ConvTranspose2d 逆卷积怎么操作。假如输入到逆卷积层的数据维度是

[8,2,2]，逆卷积层为：

1 nn . ConvTranspose2d (8 , 16 , 3 , s t r i d e =2) ,
2 nn .ReLU( True ) ,
3 nn . ConvTranspose2d (16 , 8 , 5 , s t r i d e =3, padding=1) ,
4 nn .ReLU( True ) ,
5 nn . ConvTranspose2d (8 , 1 , 2 , s t r i d e =2, padding=1) ,

我们看一下该函数的原型：

1 c l a s s torch . nn . ConvTranspose2d ( in_channels , out_channels , ke rne l_s i ze ,
s t r i d e =1, padding=0, output_padding=0, groups =1, b i a s=True ,

d i l a t i o n =1)
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outputpadding 表示输出边是否需要补充 0，一般不需要。根据官方文档，计算式如下：

output = (input − 1) · stride + outputpadding − 2 · padding + kernelsize (2.2.1)

整个网络结构如下，注意最后一层用 Tanh 作为激活函数，这并不是说用 ReLU 不行，只是
别人都在用，于是我也跟着一起用它了，其实实际测试中 Tanh 效果并不如 ReLU。

1 import torch . nn as nn
2 c l a s s AutoEncoder (nn . Module ) :
3 de f __init__( s e l f ) :
4 super ( AutoEncoder , s e l f ) . __init__ ( )
5 s e l f . encoderConv = nn . Sequent i a l (
6 nn . Conv2d (1 , 16 , 3 , s t r i d e =3, padding=1) , # [1 6 , 10 , 10 ]
7 nn .ReLU( True ) ,
8 nn . MaxPool2d (2 ) , # [1 6 , 5 , 5 ]
9 nn . Conv2d (16 , 8 , 3 , s t r i d e =1, padding=1) , # [ 8 , 5 , 5 ]

10 nn .ReLU( True ) ,
11 nn . MaxPool2d (2 ) , # [ 8 , 2 , 2 ]
12 )
13 s e l f . decoderConv = nn . Sequent i a l (
14 nn . ConvTranspose2d (8 , 16 , 3 , s t r i d e =2) , # [1 6 , 5 , 5 ]
15 nn .ReLU( True ) ,
16 nn . ConvTranspose2d (16 , 8 , 5 , s t r i d e =3, padding=1) , # [ 8 , 15 ,

15 ]
17 nn .ReLU( True ) ,
18 nn . ConvTranspose2d (8 , 1 , 2 , s t r i d e =2, padding=1) , # [ 1 , 28 , 28 ]
19 nn .ReLU( True )
20 )
21 de f forward ( s e l f , x ) :
22 x1 = s e l f . encoderConv ( x )
23 x = s e l f . decoderConv ( x1 )
24 re turn x1 , x

2.3 开始训练网络

本节代码见 chapter2-2。
首先定义一些网络的基本信息：

1 import torch
2 import torch . nn as nn
3 model = AutoEncoder ( ) . cuda ( )
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4 c r i t e r i o n = nn . MSELoss ( )
5 l e a rn ing_rate = 1e−3
6 opt imize r = torch . optim .Adam( model . parameters ( ) , l r=learn ing_rate ,

weight_decay=1e−5)
7 epochs_num = 100
8 import numpy as np

用来训练的程序如下。我们把训练集中随便找一组输入来当做测试可视化集，最终输出时只

可视化一半的结果。

1 #用来抽取测试数据的标志位
2 testdataGot = 0
3 from torch . autograd import Var iab le
4 import matp lo t l i b . pyplot as p l t
5 f o r epoch in range ( epochs_num ) :
6 model . t r a i n ( )
7 f o r i , data in enumerate ( t ra in_data loader ) :
8 # ===================forward=====================
9 output1 , output = model ( data [ 0 ] . cuda ( ) )

10 l o s s = c r i t e r i o n ( output , data [ 0 ] . cuda ( ) )
11 # ===================backward====================
12 opt imize r . zero_grad ( )
13 l o s s . backward ( )
14 opt imize r . s tep ( )
15 # 抽取第5个 batch做测试
16 i f i == 5 & testdataGot==0:
17 testdataGot = 1
18 t e s tda ta = data [ 0 ] . c l one ( ) . cuda ( )
19 pr in t ( t e s tda ta . shape )
20 pr in t ( ’ epoch␣ [ { } / { } ] , ␣ l o s s : { : . 4 f } ’ . format ( epoch+1, epochs_num ,

l o s s . data ) )
21 model . eva l ( )
22 i f epoch % 10 == 0 :
23 with torch . no_grad ( ) :
24 f i g u r e = p l t . f i g u r e ( )
25 outp2 , outp = model ( t e s tda ta )
26 outp = outp . cpu ( )
27 f o r i in range (8 ) :
28 f o r j in range (4 ) :
29 ad i sp l ay = outp [ i+j ∗8 ]
30 ad i sp l ay = ad i sp l ay . squeeze ( ) . detach ( ) . numpy( )



16 2.4. 去噪测试

31 p l t . subplot (4 , 8 , i+j ∗8+1)
32 p l t . imshow ( ad i sp lay , cmap=” gray ” )
33 p l t . show ( )

可以看到，随着训练次数变多，生成的图像越来越清晰了：

2.4 去噪测试

写这一节感觉挺麻烦的。因为 MNIST 数据是直接读入为 tensor 的，因此加噪声还得转成
numpy再进行操作。我也不想再建立自己的有噪数据集了，所以还是从已读入的 dataSet入手吧。
首先写一个加噪声的程序：

1 de f add_noise ( image , prob ) :
2 noise_out = np . z e r o s ( image . shape , np . f l o a t )
3 th r e s = 1 − prob
4 f o r i in range ( image . shape [ 0 ] ) :
5 f o r j in range ( image . shape [ 1 ] ) :
6 rdn = random . random ( )
7 i f rdn < prob :
8 noise_out [ i ] [ j ] = random . random ( )
9 e l i f rdn > thr e s :

10 noise_out [ i ] [ j ] = random . random ( )
11 e l s e :
12 noise_out [ i ] [ j ] = image [ i ] [ j ]#其他情况像素点不变
13 re turn noise_out #返回椒盐噪声和加噪图像

然后抽取一张图像并给其加入某种噪声：

1 # 构建一个用于加噪声然后测试网络去噪效果的图像

2 t rans1 = ToTensor ( )
3 img , l a b e l = test_data [ 0 ]
4 img = img . squeeze ( ) . numpy( )
5 pr in t ( img . shape )
6 img2 = sp_noise ( img , 0 . 05 )
7 import matp lo t l i b . pyplot as p l t
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8 f i g u r e = p l t . f i g u r e ( )
9 p l t . t i t l e ( l a b e l )

10 #squeeze函数把为1的维度去掉
11 p l t . imshow ( img2 , cmap=” gray ” )
12 p l t . show ( )
13 img2 = trans1 ( img2 )
14 img2 = img2 . unsqueeze (dim=0) . type ( torch . FloatTensor ) . cuda ( )

输出的有噪声图像显示如下：

在训练循环中就可以输入 img2 来作为测试：

1 outp2 , outp = model ( img2 )

可以看到，训练 1 轮、10 轮、50 轮和 100 轮以后，网络输入有噪图像得到的输出不断变好：

一个训练并且保存模型然后测试的代码可以参考 chapter2-4.py。

2.5 Conv2d 和 ConvTranspose2d 的计算原理

讲完实战部分，这一部分讲解图像通过 Conv2d和 ConvTranspose2d以后的长宽应该怎么计
算。

Conv2d

函数原型：

1 torch . nn . Conv2d ( in_channels , out_channels , ke rne l_s i ze , s t r i d e =1,
padding=0, d i l a t i o n =1, groups =1, b i a s=True , padding_mode=’ z e ro s ’ )

输入和输出通道就不用说了。

groups 表示分组卷积，就是把输入输出分组，这里不再深入介绍。
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dilation 表示扩张卷积，也叫空洞卷积，即卷积核之间会有空缺，这里也不再深入介绍，我们
默认为 1，即卷积核之间间距为 1。

bias 为 True 表示输出中加入一个 bias，这个 bias 也可以来训练学习。
输出图像长宽取决于 kernel_size，stride 和 padding 这几个参数。举个特例，当 stride 为 1，

padding 为 1，kernel_size 为 3 时，可以看出卷积后尺寸不变。令 dilation=0，根据官网的公式
（我们会在后面重点讲解计算原理），得到：

Wout =
Win +2× padding − (kernel_size − 1)− 1

stride
+1 (2.5.1)

这个式子第一个比较难理解的地方是 (kernel_size − 1) 这部分，需要注意的是卷积核如果变
大，比如原图像是 100×100的，padding=2以后就变成了 104×104大小的。如果 kernel_size = 3，

卷积核中心可以移动的范围就是 102× 102 大小；如果 kernel_size = 5，卷积核中心可以移动的

范围就是 100× 100 大小。当 stride=1 时，计算式就是：

W
′

out =Win +2× padding − (kernel_size − 1) (2.5.2)

当 stride不为 1时，我们需要判断卷积核中心在可以移动的范围内能移动多少次。当 stride=2，
可以移动的范围是 100×100时，stride可以移动 50次。当 stride=3，stride可以移动的次数是 33
次。当 stride=2，可移动范围是 5×5 时，可移动次数为 3. 当 stride=2，可移动范围是 101×101
时，可移动范围是 51 次。当我们列举了这么多可能，我们就比较容易找到规律。下图中绿色表示
padding 后的大小，黄色表示可以移动的范围，红色表示可以移动的次数。

当 W
′

out 恰好是 stride 的倍数时，卷积后图像大小就是 W
′
out

stride。当 W
′

out 等于 k × stride +1 时，

卷积以后的图像大小就是 k +1。因此，使用下式就可以得到计算方法：

W
′

out − 1
stride

+1 (2.5.3)

把前面的 W
′

out 代入进去，就能得到最初的计算式。

ConvTranspose2d

函数原型：

1 torch . nn . ConvTranspose2d ( in_channels , out_channels , ke rne l_s i ze ,
s t r i d e =1, padding=0, output_padding=0, groups =1, b i a s=True ,
d i l a t i o n =1, padding_mode=’ z e ro s ’ )
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官网计算式为：

Wout = (Win − 1) · stride + outputpadding − 2 · padding + kernel_size (2.5.4)

一般我们默认输出不再进行外扩，所以 outputpadding=0。
在前面，2×2 的图像输入到 kernel_size=3，stride=2 的逆卷积层后得到的结果是 5×5，如

下图左；当其他条件不变，padding=1 时，就需要减去扩充的两边，如下图右。

当 padding=0 时，计算式就是：

Wout = (Win − 1) · stride + kernel_size (2.5.5)

我们可以根据逆过程来思考这个计算式。

当输入是 1×1时，输出就是 kernel_size×kernel_size 大小。当输入是 2×2时，输出在每一
维度上就是 kernel_size+stride 大小。当输入是 m×m 时，输出在每一维度上就是 kernel_size+

stride × (m− 1) 大小。
因此就得到了上述官网的计算式。
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