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基于稀疏自动编码器和支持向量机的图像分类 
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摘要：针对单层稀疏自动编码器在特征学习时容易丢失深层抽象特征，特征缺乏鲁棒性的缺点，提

出一种新的基于稀疏自动编码器和支持向量机的图像分类方法。构建深度稀疏自动编码器对图像逐

层学习并自动提取每层特征，根据特征集权值重组法得到每层特征权值和重组特征集。将遗传算法

强大的全局搜索能力和支持向量机分类优势结合，高效、准确的完成图像分类。实验结果表明，该算

法能自动地学习图像深层特征，重组特征集具有较高的特征识别力，有效地提高了图像分类准确率。 
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Abstract: A new algorithm of image classification based on the sparse autoencoder and the support 

vector machine was proposed in view of the drawbacks that the single layer sparse autoencoder for feature 

learning is easy to lose the deep abstract feature and the features lack the robustness. The deep sparse 

autoencoder is constructed to learn each image layer and the feature of each layer is automatically 

extracted. The each feature weights and the reorganized set of feature are obtained according to the 

feature weighting method. By combining the strong global search ability of genetic algorithm and the 

excellent performance of support vector machine, the image classification is completed efficiently and 

accurately. The experimental results show that the proposed algorithm can automatically learn the deep 

feature of the image, and the reorganized feature has high feature discrimination ability, which effectively 

improves the accuracy of image classification. 

Keywords: sparse autoencoder; feature learning; genetic algorithm; support vector machine; image 

classification 
 

引言1 

随着信息技术的发展，图像数据急剧增长，对

图像处理的需求也大大增加，为了实现对大量图像
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的准确分类，提高分类技术的鲁棒性和准确率，研

究图像分类技术具有重要的现实意义。近年来，随

着深度神经网络成为机器学习新热点，基于稀疏自

动编码器的图像分类算法因对数据有降维作用和

突出的分类准确率被学术界所关注。 

文献 [1]利用堆栈自动编码器 (Stacked Auto 

Encoder，SAE)提取图像深层特征，并且根据提取

特征的分类效果为特征分配权值进行特征融合，该

1
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方法取得了较高的分类准确率。文献[2]将基于单

层稀疏自动编码器(Sparse AutoEncoder，SAE)的算

法应用到过电压波形分类中，并在过电压波形数据

集上取得了不错的分类效果。文献[3]提出将堆栈

稀疏自动编码器运用到光谱图像分类，利用稀疏自

动编码器对光谱特征进行提取，在分类时采用五倍

交叉验证对 SVM 参数寻优，分类准确率得到一定

的提高。文献[4]采用单层稀疏自动编码器进行特

征提取，并使用粒子群算法对支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM)进行参数寻优并完成场景图

像分类。 

为了提取深层图像特征，出现了用卷积方法训

练稀疏自动编码器进行特征提取[5-6]。文献[7]采用

非监督的卷积深度置信网络解决大尺寸、高维图像

问题，并提出了随机最大池化方法，用概率的方法

对图像深层特征进行表达。文献[8]采用堆栈降噪

自动编码器无监督局部去噪准则对图像进行特征

学习。此外，降噪自动编码器在特征提取及图像分

类上也取得了不错的分类效果[9-10]。 

综上所述，以上算法都取得了较高的分类准确

率，但是单隐含层的稀疏自动编码器对高维数据进

行特征学习时，特征提取的效果比较一般，提取的

特征不完整，并且不能较好的学习到图像的深层特

征，因此会丢失一部分特征，使得特征缺乏鲁棒性，

进而影响图像分类准确率；此外 SVM 分类器的性

能受到其参数影响，只有选择合适的优化算法，并

且选择出适合特定样本的 SVM 参数，才能将 SVM

的最优分类性能发挥出来。 

针对现有方法的不足，本文提出一种新的基于

稀疏自动编码器与支持向量机的图像分类方法。通

过 构 建 深 度 稀 疏 自 动 编 码 器 (Deep Sparse 

AutoEncoder，DSAE)，模拟人类大脑感知外界信

号的层次结构对图像进行特征学习，提出特征集权

值重组法得到每层特征权值以及重组的特征集。

SVM 在解决非线性及高维分类问题时具有明显优

势，遗传算法[11](Genetic Algorithm，GA)作为一种

全局寻优算法，其强大的全局搜索能力和并行性搜

索方式能在较短时间内选择出最优解。因此，针对

图像的多分类问题，本文将 GA 引入到 SVM 分类

器的训练中，将 GA 强大的搜索能力和 SVM 优良

性能结合，高效、准确的完成图像分类。实验表明，

该算法(以下简称为 DSAE-SVM(GA)算法)能自动

地学习图像深层复杂、抽象特征，重组的特征具

有较高的特征识别力，有效地提高了图像分类准

确率。实验还表明，深度稀疏自动编码器、特征

集权值重组法以及遗传算法共同提高了图像分类

准确率。 

1  自动编码器 

自动编码器[12](AutoEncoder，AE)是人工神经

网络的一种特殊学习模型，它的输出与输入是相同

的。自动编码器通过训练调整其参数，使得输入的

样本经过编码后又通过解码尽可能的复现原来的

特征。自动编码器由编码器、解码器和隐含层组

成，编码器是输入数据 x 到隐含层 h 的映射，隐

含层 h 为： 
( ) ( )f nh f x S W b                     (1) 

式中：Sf 是非线性激活函数，一般是逻辑函数，

如： 
1( ) 1 / (1 )sigmoid z z                   (2) 

当隐含层 h 传递到解码器后，解码器函数 ( )g h

将隐含层数据映射重构出数据 y，y 表示为： 
( ) ( ' )g yy g h S W h b                    (3) 

式中：Sg 是解码器的激活函数，一般为线性函数或

者是 sigmoid 函数。训练自动编码器的过程是训练

样本集 D 在样本集上寻找参数 { , , }y hW b b  的最

小重构误差，重构误差为：  

( , ( ( )))AE
x D

J L x g f x


                   (4) 

式中：L 为重构误差函数，可用平方误差函数或交

叉熵损失函数表示，两个函数分别为： 
2( , ) || ||L x y x y                        (5) 

1

( , ) log (1 ) log(1 )
xd

i i i i
i

L x y x y x y


        (6) 

2
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2  基于稀疏自动编码器和支持向量

机的图像分类 

本文提出一种新的基于稀疏自动编码器和支

持向量机的图像分类算法，该算法的基本原理是：

首先，构建深度稀疏自动编码器并进行训练，之后

将测试图像输入到训练好的深度稀疏自动编码器

中，学习得到多个图像的特征集 1 2 3... nS S S S、 、 ；

然后利用本文提出的特征集权值重组法得到每层

特征权值 1 2 3 nW W W W、 、 ，将权值和对应的特征

集重组得到新的特征集 T；最后，用训练图像训练

线性 SVM 分类器，将 GA 强大的全局搜索能力和

SVM 分类优势结合，选择出 SVM 最优参数，完成

图像分类。该算法的基本流程如图 1。 

 

图 1  本文算法流程图 
Fig. 1  Algorithm flow chart in this paper 

2.1 深度稀疏自动编码器网络 

稀疏自动编码器是自动编码器的一种改进，是

稀疏理论和自动编码器结合得到的，由输入层、隐

含层和输出层组成。当设定的隐含层节点数大于输

入层节点数时，加入一定的限制条件，将大部分节

点随机置零，构成了稀疏自动编码器[13]。稀疏自

动编码器采用无监督学习算法，一般激活函数为

Sigmoid 函数，当函数值为 1 时则认为神经元被激

活，反之，函数值为 0 时神经元被抑制。 

令 ( )l
jiW 为第 l 层第 i 个节点与第 l+1 层第 j 个

节点之间的权重， ( )l
ib 是第 l 层第 i 个节点的偏置，

( 1)l
iz  是第 l+1 层第 i 个节点输入的总加权和，公式

表示为：  

( 1) ( ) ( )

1

ln
l l l

i ji j i
j

z W x b



                     (7) 

式中： ln 是网络的总层数。 
2 ( )ja x 表示输入为 x 时，隐含层神经元 j 的激

活度，则 j 隐含层神经元平均激活度为： 

 2 ( )

1

( )
1

[ ]
m

i
j j

i

a x
m




                      (8) 

为了达到稀疏性，用最少的隐含单元表示输入

层的特征，使隐含层单元的平均激活度接近于 0。

因此，
j  ，用 KL 距离表示

j 偏离  的情况。 

稀疏自动编码器的惩罚函数 ( , )J W b 和 KL 相

对熵表达式分别为：   

2 ( ) 2
,

1 , ,

1 1
( ) [ | | ] (( ) )

m
l

i w b
j i j l

jiJ W b y h x
m 

   ， Ｗ  (9) 


 

2

1

1
( || ) (1 )

1

s

j
j jj

KL log log
    
 


  

  (10) 

稀疏自编码器的总损失函数为：  


2

sparse
1

( ) |) ( | )(
s

j
j

J b J b KL  


  Ｗ， Ｗ，  (11) 

稀疏自动编码器对数据具有降维作用，而且具

有良好的特征表达能力。但是单隐含层的稀疏自动

编码器在特征学习时不能完全提取到深层次抽象、

复杂特征，为了更好的提取深层图像特征，构建多

隐含层深度稀疏自动编码器。稀疏自动编码器采用

非监督贪婪逐层学习[14]，在特征学习中，每层隐

含层学习到的特征代表一种特征表示，经过逐层对

图像进行特征学习，实现了特征从形象描述到抽象

表示的一种过程。首先要训练深度学习网络，本文

3
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中稀疏系数  设为 0.01，隐含层层数 N 设为 3，将

训练集图像输入到深度稀疏自动编码器中进行训

练，训练步骤为： 

1) 将训练集作为输入层，将 0x h 作为稀疏自

动编码器模型的可视层，训练出第一层隐含层。 

2) 用第一层得到的特征作为数据输入到第二

层中。 

3) 利用第2步得到的数据训练第二层隐含层。 

4) 重复上述 2、3 步骤，直到训练完所需要的

层数。 

5) 用 BP 算法对网络进行微调，优化网络的

所有参数。 

2.2 特征学习 

深度学习网络是模拟人类大脑神经系统感知

外界信号的层次结构，经过多层网络的学习，提取

简单的边缘特征以及深层复杂的特征信息。针对单

层稀疏自动编码器在特征学习时容易丢失深层特

征信息、特征缺乏鲁棒性、图像分类准确率低的缺

点。本文构建三隐含层的深度稀疏自动编码器对图

像进行特征学习，并采用 SVM 分类器进行分类，

如图 2 所示。在深度稀疏自动编码器中，每经过一

层隐含层学习到一个特征集 Si (i 为某一层隐含

层)，随着隐含层层数的增多，提取的特征由模糊、

简单的边缘特征向复杂、清晰的深层特征转变。 

 

图 2  DSAE-SVM(GA)模型 
Fig. 2  DSAE-SVM (GA) model 

将 MNIST、Caltech-101 数据库输入到本文构

建的深度稀疏自动编码器中进行特征学习，得到

图 3~4 的可视化特征图。图中分别表达了从第一层

隐含层大体模糊的轮廓特征到第三层隐含层逐渐

清晰、准确的特征。随着层数增加，提取的特征越

精确，表达的特征越清晰，越容易分辨图像的特征

信息。 

 

(a) 第一层      (b) 第二层      (c) 第三层 

图 3  MNIST 可视化特征 
Fig. 3 MNIST visualization features 

 

(a) 第一层       (b) 第二层       (c) 第三层 

图 4  Caltech-101 可视化特征 
Fig. 4  Caltech-101 visualization features 

为了提高特征的识别力，本文提出了特征集权

值重组法，每层隐含层学习得到特征集 Si，根据特

征集 Si 的精确度分配每层的特征权值。分配规则

是：层数值越大，提取的特征越精确，分配的特征

权值越大，层数值越小，提取的特征大多为边缘轮

廓等一些模糊的特征，分配的特征权值越小。根据

公式(12)~(13)得到每层特征权值。令第 i 层隐含层

得到的特征集在整个深度稀疏自动编码器所占权

值为 Wi，权值 Wi 满足下式： 

iW i W    1,...,i N                   (12) 

1

1
N

i
i

W


   1,...,i N                   (13) 

深度稀疏自动编码器隐含层作用就像人类大

脑的神经元，学习的层数越多提取的特征越完整、 

精确。因此，按照上式，层数值大的隐含层得到的 

特征集具有较大权值，反之则具有较小权值。本文

中，隐含层层数 N=3，因此，计算可得 W=1/6。最
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后将每层的特征权值和特征集 Si 重组为一个新的

特征集 T 的表达式为： 

1

N

i i
i

T W S


    1,...,i N               (14) 

2.3 GA-SVM 算法 

SVM 是线性可分最优分类面发展来的，所谓

的最优分类面就是要求分类面对所有的样本正确

分类的前提下，满足两类间的分类间隔最大[15]。

根据最大间隔原则，找出最终决策面，构造决策函

数，将训练集正确分开。 

设 1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}i iY x y x y x y ， 其 中

1,...,i n 。n 维欧式空间中的超平面表示为： 

{ | ( ) 0}nY x R w x b                   (15) 

对应的决策函数为： 
( ) ( )f x sign w x b                     (16) 

在样本正确分类的同时保证分类间隔最大，即

2|| ||w 最小，即求解下述优化问题： 

21
( ) || ||

2
w w                         (17) 

[( ) ] 1 0t
i iy w x b   ≥   1,...,i n         (18) 

在实际应用中，往往存在线性不可分或不知道

是否线性可分的情况。因此，引入一个非负松弛变

量 i ( 1,...,i n )允许错分样本的存在。所以，上述

问题变为： 

[( ) ] 1 0t
i i iy w x b     ≥  1,...,i n      (19) 

2

1

1
( ) || || [ ]

2

n

i
i

w w C 


                  (20) 

式中：C 为惩罚因子，表示对错分样本的惩罚程度，

C 越大，对错分样本的惩罚就越大，且对错分样本

的约束程度就越大。 

SVM 解决非线性及高维分类问题表现出特有

的优势，具有较高分类准确率。SVM 有三个影响

因子：核函数、核函数参数和惩罚因子，它们在很

大程度上影响 SVM 分类效果，例如，如果惩罚参

数过高会造成分类器的过学习状态[16]。因此，选

择合适的函数及参数，才能获得特定样本中具有最

高分类性能的 SVM 分类器。 

GA 是一种借鉴生物界进化规律演化而来算

法，是人工智能领域用于解决最优化的搜索启发式

算法。GA 作为一种全局寻优算法，具有强鲁棒性，

其强大的全局搜索能力和并行性搜索方式能在较

短时间内选择出最优解，使种群的个体向着更好的

解进化。因此，本文采用 GA 对 SVM 的参数寻优，

进而提升 SVM 的分类性能。本文 GA 对 SVM 参

数寻优的具体步骤如下： 

1) 确定种群大小、最大迭代次数等参数，随

机产生初始化种群，生成种群个体； 

2) 将种群中个体基因串解码为相应的核函

数、核函数参数及错误惩罚因子，并带入 SVM 进

行训练和测试； 

3) 适应度函数计算初始种群中每个个体的适

应度值，本文将测试样本中的 10 折交叉验证

(10-fold cross validation)的分类准确率作为适应度

函数值。并且保留当前种群中最优和最差个体； 

4) 判断是否满足终止条件，若满足则终止迭

代，得到最优个体，种群选出最优解；否则，执行

第 5)步； 

5) 执行选择、交叉和变异操作，采用自适应

的交叉变异方法； 

6) 计算新生成的子代种群中个体的适应度

值，并保留当前种群中的最优和最差个体； 

7) 执行最优保留，最差替换准则。 

3  实验结果与分析 

为了验证本文提出的 DSAE-SVM(GA)算法的

有效性，在 CIFAR-10 和 MNIST 数据库上测试本

算法的分类准确率，并与其他现有方法进行对比。

CIFAR-10 数据库是一个普适物体识别的数据库，

有 10 类 32×32 的图像，50 000 张图像作为训练集，

10 000 张图像作为测试集。MNIST 数据集是手写

数字数据库，包含 10 类共 70 000 张图像，其中

60 000 张是训练集，10 000 张是测试集。 

实验采用图 2所示的三隐含层深度稀疏自动

编码器的网络结构。实验所用操作系统为

5
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Windows 7、处理器为 Inter(R) Core(TM)、主频

为 2.8 GHz、内存为 16 GB 的计算机，仿真平台

为 MATLAB R2014a，SVM 工具箱为台湾林智仁

教授提供的 libsvm 工具箱。 

3.1 GA-SVM 算法参数寻优 

SVM 受到核函数、核函数参数及错误惩罚因

子三个影响因子的影响，本文就核函数参数 γ及错

误惩罚因子C 数值的变化对 SVM 分类器的影响以

及 SVM 最优参数的选择进行研究。为了验证

GA-SVM 算法的参数寻优效果，在 CIFAR-10、

MNIST 两个数据库上进行 SVM 参数寻优的实验。 

本文中，进化代数设为 200，参数 C 的变化范

围设为(0, 100]，参数 γ的变化范围为(0, 1]，寻优

结果如图 5 所示，图(a)是在 MNIST 数据库上参数

寻优结果图，通过 10 折交叉验证，当 C 和 γ取值

分别为 3.378 6、0.0378 61 时，得到最高的交叉验

证准确率为 92.2%，图(b)是在 CIFAR-10 数据库上

参数寻优结果图，通过 10 折交叉验证得到测试精

度为 90.566%时，C 和 γ取值分别为 9.421 4，0.111 

68。从两图均可看出种群进化到 10 代左右，参数

开始接近最优。 

 

(a) MNIST 数据库 

 

(b) CIFAR-10 数据库 

图 5  GA-SVM 算法在两种数据库上的参数寻优 
Fig. 5  Optimization of GA - SVM algorithm on two kinds of 

database 

3.2 GA 对分类准确率的影响 

为了进一步分析 GA 对图像分类准确率的影

响，将经过 GA 优化后的 SVM 与未经过 GA 优化

的 SVM 进行实验比较。结果如表 1 所示，从表中

可以看出 GA 优化得到的参数应用到 SVM 中，分

类器的分类效果明显优于未经过 GA 优化的 SVM

分类器。因为 GA-SVM 算法能在全局范围内的最

短时间搜索到最优参数值，所以具有较高的优化效

率，提高了 SVM 的泛化能力。因此，经过 GA 优

化参数后的 SVM 分类器从整体上性能优于未经

GA 优化参数的 SVM 分类器，提高了图像的分类

准确率。 

表 1  SVM 分类器优化前后的分类率 
Tab. 1  Classification accuracies of SVM classifier before 

and after optimizations 

SVM 分类器 CIFAR-10 分类率 MNIST 分类率 

SVM 未优化 76.56% 97.19% 

SVM 优化 79.25% 99.21% 

3.3 特征集权值重组法的作用 

单层稀疏自动编码器不易提取到图像抽象特

征信息，为了更好的提取深层图像特征，本文构建
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了多隐含层的深度稀疏自动编码器，逐层对图像进

行特征学习，实现了特征从形象描述到抽象表达的

一种过程。为了提高图像的特征识别力，提高图像

分类率，本文提出特征集权值重组法，为了说明重

组法在 DSAE-SVM(GA)算法中的作用，将该方法

与各隐含层的特征集进行实验比较。 

实验结果如表 2 所示，经过特征学习得到的

1 2 3S S S、 、 三个特征集与特征集权值重组法得到

的新特征集分类准确率进行比较。在本组实验中，

MNIST 数据库中所用的 C 和 γ 的最优值分别为

3.378 6、0.0378 61，CIFAR-10 数据库中的 C 和 γ

的最优值分别为 9.421 4、0.111 68。从表中可以看

出，随着隐含层层数增多，特征识别率提高，分类

效果越好，此外，本文提出的特征集权值重组法的

分类准确率高于稀疏自动编码器提取到的单个特

征集的分类准确率。 

表 2  各特征集的分类率 
  Tab. 2  Classification accuracies of each feature set  /% 

特征集 CIFAR-10 分类率 MNIST 分类率

S1 70.19 96.03 

S2 72.98 97.47 

S3 76.56 98.04 

W1*S1+W2*S2+W3*S3 79.25 99.21 
 

3.4 本文算法与其他已有算法的比较 

表 3 是不同方法在 CIFAR-10 数据库上的分类

性能比较，在同一设备、同一仿真平台的条件下进

行实验。从表中可以看出，DSAE-SVM(GA)在

CIFAR-10 数据库上的分类准确率均高于其他方法

的分类准确率，且本方法分类时间均低于其他方法

的分类时间。本文方法比文献[7]中方法分类准确率

高 3.35%，但分类时间约缩短 4.7 分钟，与文献[8]

中方法相比，分类准确率提高 8.14%，分类时间约缩

短 3.4 分钟。本文方法与 SAE-SVM、DBN 方法相比，

分别提高了 9.36%和 13.64%，因为 DSAE-SVM(GA)

是逐层对图像进行特征学习，提出的特征集权值重

组法融合了图像不同尺度的特征信息，因此更加准

确的反映图像信息，从而具有较好的分类性能。 

表 3  现有方法在 CIFAR-10 数据库的分类性能比较 
Tab. 3  Classification performance of the CIFAR-10 datasets 

and comparison with existing methods 

分类方法 分类率/% 分类时间/min 

CDBN[7] 75.90 15.38 

SDAE[8-9] 71.11 14.03 

SAE-SVM 69.89 16.64 

DBN 65.61 15.95 

DSAE-SVM(GA) 79.25 10.62 

表 4 是不同方法在 MNIST 数据库上的分类性

能比较，在同一设备、同一仿真平台的条件下进行

实验。从表中可以看出，目前分类算法对 MNIST

数据库的图像分类准确率都能达到 97%以上， 

DSAE-SVM(GA)在MNIST数据库上的分类准确率

均高于其他方法的分类准确率。本文方法与文献

[8]相比，本文方法的分类准确率提高了 0.15%，分

类时间约缩短了 2.7 min，比 DBN 方法分类准确率

提高了 1.92%，分类时间约缩短了 3.5 min。由于

稀疏自动编码器对数据具有降维作用，且遗传算法

利用内在并行性，进行分布式计算，加快了求解速

度，从而缩短了网络的分类时间。 

表 4  现有方法在 MNIST 数据库的分类性能比较 
Tab. 4  Classification performance of the MNIST datasets 

and comparison with existing methods 

分类方法 分类率/% 分类时间/min 

CDBN[7] 99.18 11.08 

SDAE[8] 99.06 10.52 

SAE-SVM 97.69 12.96 

DBN 97.29 11.14 

DSAE-SVM(GA) 99.21 7.79 

综上，与其他各方法比较，本文方法分类性能

优于其他方法，实验结果说明了本文提出的

DSAE-SVM(GA)方法的有效性。 

4  结论 

本文提出的 DSAE-SVM(GA)方法，将基于稀

疏自动编码器的特征学习引入到基于支持向量机

的分类中，充分发挥两者优点，实现了分类准确率

的提升。本文通过构建深度稀疏自动编码器网络，

逐层学习特征信息，利用提出的特征集权值重组法

7
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得到新的重组特征集，有效的提高了图像特征识别

力。采用遗传算法来优化支持向量机参数，提高了

支持向量机的分类性能，高效、准确的完成图像分

类。未来的研究工作将进一步对稀疏自动编码器的

特征提取进行研究，通过对特征提取算法改进或者

改进稀疏自动编码器的网络结构，进一步提高

DSAE-SVM(GA)的分类准确率。 
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