
一、论文一：Denoising Auto‐Encoder

1.Auto‐Encoder

1.自编码器通过输入 d 维向量 x , 经过函数 y = f(x) = s(W � x + b) 映射为 d’ 维
向量， 然后再通过函数 g(y) = s(W′ � x + b′) 映射为与 x 维度一样的向量，然后

通过损失函数计算训练两者误差，从而达到数据特征提取、压缩、还原的效果。

• 损失函数如下：

LossF

2.Denoising Auto‐Encoder

Pascal Vincent 论文中关于 dAE 的示意图，如下：

数据 1

由上图可知，样本 x按照 qD分布加入随机噪声后变为 x’,按照文章的意思，这里并

不是加入高斯噪声，而是以一定概率使输入层节点的值清为 0。此时输入到可视层

的数据变为 x’，隐含层输出为 y，然后由 y重构 x的输出 z，注意此时这里不是重

构 x’，而是 x.



作者对 dAE 的直观解释为:
• dAE有点类似人体的感官系统，比如人眼看物体时，如果物体某一小部分被

遮住了，人依然能够将其识别出来，

• 多模态信息输入人体时（比如声音，图像等），少了其中某些模态的信息有时

影响也不大。

• 普通的 autoencoder的本质是学习一个相等函数，即输入和重构后的输出相

等，这种相等函数的表示有个缺点就是当测试样本和训练样本不符合同一分

布，即相差较大时，效果不好，明显，dAE在这方面的处理有所进步。

作者也从数学上给出了一定的解释。
1. 流形学习的观点。一般情况下，高维的数据都处于一个较低维的流形曲面上，而使用

dAE得到的特征就基本处于这个曲面上，如下图所示。而普通的 autoencoder，即使是加

入了稀疏约束，其提取出的特征也不是都在这个低维曲面上（虽然这样也能提取出原始数

据的主要信息）。
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2.自顶向下的生成模型观点的解释。

3.信息论观点的解释。

4.随机法观点的解释。



与 Dropout 的区别
当在训练深度网络时，且采用了无监督方法预训练权值，通常，Dropout和 Denoise Au

toencoder在使用时有一个小地方不同：Dropout在分层预训练权值的过程中是不参与

的，只是后面的微调部分引入；而 Denoise Autoencoder是在每层预训练的过程中作为

输入层被引入，在进行微调时不参与。另外，一般的重构误差可以采用均方误差的形式，

但是如果输入和输出的向量元素都是位变量，则一般采用交叉熵来表示两者的差异。

3. 实验结果

对比不同方法在不同数据上的实验结果

results1

随着噪声比例的增加，网络提取特征的能力不断增强
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二、论文二：用 CDAE对 ECG 信号去噪

1.网络结构

structure2

• Stacked 初始化



structure1

2.此篇论文基本采用去噪编码器的方法对心电信号进行去噪，

唯一一点不同的是损失函数中加入了一项惩罚：( 01f01fJ.. is a
term to penalize its sensitivity to the training input a˜ )

results1

三、AE 与 DAE 代码实验
• 以手写数字体 MNIST作为实验数据，参考其他代码，完成了代码主要框架，

实验结果如下：



1.AutoEncoder (Pytorch)，网络结构 784‐128‐64‐128‐784 和
784‐128‐64‐12‐3‐12‐64‐128‐784
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2.Denoising AutoEncoder，网络结构 784‐256‐784，可自定义

添加噪声和网络层数








