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自然图像稀疏编码模型研究综述
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摘 要：根据建模出发点的不同，把各种建模方法分为模拟视觉系统模型、统计分析模型两大类方法．

根据不同的目标、不同的模型特征和结构，把模拟视觉系统的稀疏编码模型分又为最大似然概率、目标

函数优化、Gabor小波基函数、超完备基、神经网络、分层稀疏编码六类模型．根据模型学习方法的不同，

统计分析模型又分为独立分析、非负矩阵分解以及特定特征的稀疏编码3种模型．针对上述各种模型进

行了介绍、分析和研究，并归纳总结不同方法的主要特点，最后进行了展望．
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0 引言

由于图像信息所占的存储空间大，对图像信

息的压缩处理显得尤其重要．如何建立新的图像

分析模型，改进压缩编码算法长久以来一直是图

像处理的研究热点．根据有效编码理论，人们提出

自然图像的稀疏编码(Sparse Coding，SC)方法．

实验证明Barlow提出的有效编码理论的正确性，

在自然刺激的条件下测试视觉神经系统响应的统

计特性，发现视皮层细胞的响应满足稀疏分

布⋯．视皮层对外界刺激采用神经稀疏表示原

则，可对繁杂冗余的信息进行简化和去除，由少部

分神经元或基函数对图像进行的响应描述或编码

表达，数据经稀疏编码后仅有少数分量同时处于

明显激活状态，即呈现超高斯分布．从数学上解

释，一幅图像可以看作是一小部分基函数的线性

加权组合．稀疏编码模型是模拟生物视觉系统信

息加工机制的重要方法，是图像编码的有效方法．

1 稀疏编码模型研究现状

从建立SC模型的出发点看，sc模型可分为

模拟视觉系统模型、统计分析模型两大类．模拟视

觉系统模型通过仿真生物视觉感知系统，根据神

经元响应的稀疏特性，对自然图像进行有效编码．

从建模的方式来看，视觉模拟可分为自底向上的、

自底向上与自顶向下相结合的两种建模方式．统

计模型利用传统的图像特征提取方法，建立在数

字信息处理和概率统计的基础上，与人类视觉系

统强大而复杂的信息处理能力相距较远．

1．1模拟视觉系统模型

大脑视皮层感知中的一个基本问题是对于视

网膜成像后的图像在视皮层中是如何进行表达．

在SC模型的矩阵形式X=AS+Ⅳ中，X是图像

灰度象素矩阵，A是模拟初级视觉系统主视皮层

yl区感受野的特征基向量矩阵，S是稀疏系数矢

量矩阵，表示神经元对不同基图像的响应，对应主

视皮层y1区简单细胞神经元的活动状态，J7、r为白

噪声．对自然图像进行SC的目的是找到一个基

函数表达式，使得每一个子图像块用较少的非零

系数线性表示出来．按照视觉系统模型的不同目

标、特征和结构可分为6种SC模型．

1．1．1 最大似然概率模型

常用的自然图像SC模型是
N

x(戈，Y)=E口i(z，Y)si+N． (1)
—■

式中：X(戈，Y)表示图像的灰度像素值矩阵，(z，

Y)表示像素的空间坐标；ai表示模拟初级视觉系

统主视皮层yl区感受野的特征基向量，它是特征
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基矩阵A=【a。，a2，⋯，a。]的第i列向量；s；是稀

疏系数矢量，表示主视皮层yl区简单细胞对不同

基图像的响应，系数矩阵S=[s。，s：，⋯，s。】1是

第i行向量．该线性模型可使用标准梯度下降算

法最大化模型(1)的似然对数实现基向量A的学

习，假定or2是高斯噪声Ⅳ的方差，函数八s。)是

指定的随机变量的分布，系数矩阵aj的梯度是：

Aai∞(I[x—E aisiHTp(si k，x)dsi)．
。

_『

式中：(·)表示随机变量的期望值；P(si)表示系

数si的先验分布；P(s。l oi，x)表示后验概率．实

际应用时，最大化模型的似然对数，取后验概率最

大值作为一个样本．

1．1．2 目标函数优化模型

在学习SC模型的参数时，把重构误差以及

编码系数的稀疏性参数作为目标函数．

(1)标准稀疏编码模型．Olshausen和Field。2。

提出标准SC模型．1996年，Olshausen和Field指

出自然图像经过稀疏编码后得到的基函数类似于

Vl区简单细胞感受野的反应特性，即任意给定的

一幅自然图像可以用一个很大的数据集合中的少

数几个非零元素来描述．该模型中，最小化目标

函数为

E=∑[x(埘)一∑叩i(”)】2+A∑F(s。l盯)．

式中：or=、／(s；)是给定的系数方差尺度标量；

A是一个正常数；F(·)是一个非线性函数，它衡

量一幅给定图像的编码稀疏性．前一项是原始图

像和重构图像的均方误差，它衡量编码描述图像

的质量，称作信息保持项．Olshausen等人给出以

下3种形式的F(·)：

F(x)=I菇I，F(x)=一e一5‘，F(算)=log(1+茗2)．

该模型提取的基函数模拟Vl区简单细胞感

受野的三个响应特性：空间域的局部性、时域和频

域的方向性和选择性，采用随机初始化的基函数

和特征系数，收敛速度慢；算法通过先验分布确定

系数分量，需要根据经验选择三个函数，结果

不稳定．

(2)非负稀疏编码模型．Hoyer在标准sc模

型的基础上，提出非负SC模型(NSC)¨。，考虑人

眼以不同的通道接收非负数据，符合人眼的生理

特性和主视皮层V1区简单细胞神经元的电生理

特性．把输人数据划分为对自然图像以ON、OFF

通道两种方式响应的信号，系数s。和特征向量ai

都限定为非负值，非负的约束使得A和S的元素

为零或者是正数，模型的最小化目标函数为：

C(A，S)=q1-0 x—AS lI。+AF(S)． (2)

由于模型容易受到噪声影响，尚丽等”。考虑

视觉系统对外界感知信息的自适应调整机制和视

皮层之间的反馈连接，提出基于文件PCA和V1

区简单细胞感受野先验知识的反馈非负SC模

型，并且使用共轭梯度下降实现目标函数的最小

化．Hoyer给出了最小化目标函数的有效算法"。．

(3)基于峭度稀疏性测度的稀疏编码．尚

丽。63改进了主视皮层V1区简单细胞感受野的SC

算法．同样采用峭度的绝对值作为稀疏性度量标

准，在目标函数中加入稀疏性惩罚项和图像重构

误差约束，避免出现仅满足稀疏性要求而使图像

重构误差变得很大．在目标函数中加入一个固定

系数的方差项，即

J(A，s)=i1∑【x(Ⅵ)一∑ai(菇，y)si]‘_

等；[kurt(啪I+A：；[1n(号≠)]‘．
式中：A，和A：均为正常数；or；是预先选定的随机

系数方差的尺度常数，函数第一项为图像的重构

误差项，第二项为系数惩罚项，由峭度的绝对值作

为稀疏性度量准则．算法中给出基函数和系数的

学习规则．

(4)任务驱动稀疏编码模型．Hoyer等¨o在自

底向上的多层感知网络结构中利用自顶向下的反

馈控制建模，将线性误差最小化SC扩展到复杂

细胞输出模型，有一个权重矩阵需要学习，便于进

行数据实验．简化模型底层结构的方式，使上层复

杂细胞的相互作用更清晰．模型包括两个部分：复

杂细胞的响应模型，另一模型把复杂细胞的输出作

为输入矩阵X，用一个经典的复杂细胞能量模型，估

计线性模型(1)中的稀疏向量及非负系数置．复杂细

胞对输入图像的响应是两个正交Gabor过滤器的平

方和， Cj％，∥}
= (∑Gh删}(茗，y)x(戈，)，))2

+(∑G{。．。，．，，，日}(戈，y)X(z，Y))2．

式中：G㈦％y∥)、Gh％，∥)分别是偶、奇对称Gabor

滤波器，以(戈。，Y。)为中心；p是朝向角．

“等旧1提出结合注意选择机制和双层反馈

神经网络的编码模型，以及基于任务驱动稀疏编

码模型一。，他们认为神经细胞的响应除受稀疏编

码准则的影响，保持神经细胞响应的统计独立性，

还受到反馈信号的调节，使得编码能反应来自高

层的知觉任务．
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(5)正则图稀疏编码模型．国内学者ZHENG

Miao等¨叫提出一种正则图稀疏编码模型(Graph．

SC)．假定图像矩阵x的凡维列向量，建立一个有

m个顶点的最邻近图G，每个顶点表示一个数据

向量．设w是G的权重矩阵，如果Xi在zi的K一

邻域，或zf在zi的K一邻域，则Wii=1，否则，Wii

=1．定义顶点z；的权重d。=∑W¨D=
置

diag(dl，．”，d。)．把正则图G映射到稀疏表示系

数S，最小化函数：
1
m m

Tr(SLS’)=÷∑∑(si—st)2Wd．
一I 21 J 21

L=D—W是拉普拉斯矩阵．那么，可以把稀

疏编码模型的目标函数确定为：

号iP||x—As f|2+aTr(SLS7)+卢∑o si||。，

S．t．0 ai旷≤c，i=1，2，⋯，k．

参数0[≥0．函数中，第二项是保持正则图G

到系数S的合理性，第三项是系数S的稀疏性，

衡量非零系数(或权重较大)的数量．把优化目标

函数分为两步：①固定基向量矩阵A时学习稀疏

编码ls；②固定系数矩阵s时学习基向量矩阵A．

1．1．3 Gabor小波基函数模型

在线性SC模型中，视网膜细胞响应是自然

图像及误差的线性表示，可由Gabor小波过滤器

表示出来，称为Gabor小波基函数稀疏编码．J．

P．Jones和L．A．Plamer用二维Gabor滤波器估

计出最小均方误差意义下简单细胞的响应特性，

证明二维Gabor函数平移、旋转得到的小波基函

数同样也具有V1区神经元感受野的结构．如果

基函数集合是超完备的，稀疏编码效率更高．OI．

shausen等人¨刈提出金字塔形稀疏编码基的求解

算法，假定基函数具有平移、尺度不变性，则一幅

图像的全部基函数可由少量的小波滤波器和不同

尺度的基函数扩展表示．￡级金字塔小波基函数

模型为

X(戈，Y)=g(x，Y，0)+N；

， ，、 fb“1(z，Y)，l=L一1；
g。戈，y，。’2

IXl(戈：)，)，l<￡一1．
利用少量的小波滤波器和不同尺度的基函数

扩展得到图像的全部基函数，该算法在一定程度

上提高编码效率，但是编码图像重构的精度受到

影响．

1．1．4 超完备基稀疏编码模型

把自然图像X=(x。，x：，⋯，X。)1表示为加

上噪音的线性叠加基¨“：

X(b)=[∑S(c)a(b，c)]+N． (3)

其中：X(b)={xi，}是刺激图像的向量表示；X。

是一幅图像中的像素；s(c)={s肼}是简单细胞

编码的向量表示；s。，是位于某个空间坐标上的编

码值，简单细胞的数量是(N．×M．)，a(b，C)=

{o川}是简单细胞感受野的空间结构．Olshausen

等人¨刘把数学上的超完备基引入到稀疏编码．当

引入超完备基的编码空间时，对输入图像的表示

可能不唯一．Hubel等人及Michison嵋。的实验表

明，视皮层V1区的细胞数量远大于LGN上的神

经元数，视皮层V1区对来自LGN细胞刺激的响

应存在超定性，可用超定基线性表示．目前常用的

SC模型都假设编码空间维数和输入空间维数相

等，即都属于完备的SC模型¨4|．

1．1．5神经网络稀疏编码模型

Cornelius Webe等¨纠建立具有适应性的Sc

模型，采用醒睡算法学习自下而上和自上而下双

向权重，通过隐性神经元的转移函数调节稀疏性．

该模型把视觉系统分为三层，即输人神经元戈i、

静输入神经元Yi和隐性输出神经元zi，自下而上

输入神经元到静输入神经元之间联结权重为

形“，静输入神经元到隐性输出神经元之间转换

函数设为z=g山(Y)，稀疏先验指数密度函数设

为函数fo，。，／／,为均值．由隐性输出神经元到输人神

经元的自上而下重建权重是酽．对于静输入单元i

和输入单元_『，静输入神经元传递给神经元输出zi，

Yi=∑聪buo，
iz。=％山。)=订焉页}丽

调节指数函数上，。使z；呈近似指数分布．这种

隐性的内在稀疏表示的调节机制适用于时间尺度

快速变化的情形，对于参数。来说，可以满足变化

速度在数十秒的量级，这能够解释视觉神经的倾

斜后效现象．参数b的变化范围较小，用它可以解

释倾斜后效宽于指数分布的原因．Ewaldo等¨钊提

出一个无监督的神经网sC模型．

1．1．6分层稀疏编码模型

研究者们还提出分级的SC模型．Kai Yu¨刊

等提出一种两级sC模型．第一级对图像分块进

行编码，然后被传递到第二级编码．该模型不同于

传统的各分块相互独立的稀疏编码方法，各分块

之间具有一定的相关性．设X。，工：，⋯，x。∈R4是

一幅图像的／7,个分块，设X=[工。，工：，⋯，工。]∈
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R以“表示这些分块的矩阵形式，A∈R“’是第一

级(分块级，Patch—level)的稀疏表示基向量；第二

级(集合级，Set．1evel)基向量咖=(咖。，咖：，⋯，

咖。)E R以9，这些咖用来对分块x之间统计相关

性进行建模，这样可同时获得分块级和集合级的

稀疏编码，最优化下述目标函数，即可得两级稀疏

编码模型：

r ^． 1

mln{￡(S，a)+7 ll a 0。+÷ll s 0。}，
L ，‘ J

●
n

， 1 ，

L(S，a)=i1∑{÷№一Asi II 2+A2sjn(a)si}-
～”l、‘- ’

S=(s。，s：，⋯，s。)∈R"“是分块级稀疏表

示系数，Ot∈R7是集合级稀疏表示系数．

该模型的特点是，考虑了不同分块之间的空

间位置相关性，但是计算量大．此外，还有DAI

Dengxin等¨8‘提出了三层空间稀疏编码模型

(TSSC)．利用局部特征之间的相关性，用直方图

交叉描述局部特征之间的相似性，建立拉普拉斯

矩阵，作为稀疏编码目标函数的一部分，保持相似

局部特征的稀疏表示．

1．2统计分析模型

利用信息的低维特征建立统计分析模型，主

要有独立元分析方法模型、非负矩阵分解算法模

型、特定特征的稀疏编码模型等．

1．2．1独立元分析方法

独立元分析(ICA)是典型的稀疏编码统计分

析方法．在模拟视觉系统的SC模型矩阵形式X=

AS+Ⅳ中，如果不考虑高斯白噪声Ⅳ，则成为独

立元分析的标准数学模型X=AS．ICA模型的条

件是假定自然图像s中的各分量独立．大量研究

表明，大多数自然图像数据服从超高斯分布，矩阵

A可以作为对自然图像稀疏表示的特征基函数的

近似，ICA算法和稀疏编码以在减少冗余的目标

方面是一致的．因此，ICA算法得到的特征基函数

可作为模拟视觉系统对自然图像的稀疏编码基函

数．有许多学者对独立元方法进行了改进，拓扑独

立元分析方法，允许在一个小的领域内各个基向

量之间有相关性，获取的自然图像的基函数的性

质类似于拓扑图的形式展示出来．

1．2．2非负矩阵分解算法

非负矩阵分解算法用于提取图像中有意义的

特征．该算法是在矩阵中所有元素均为非负的条

件下对其实现非负分解，由于非负性约束使得分

解的基向量和组合系数中的大量元素为零或接近

于零，因此这种表示方法被看作是一种稀疏编码

的统计算法．

对于自然图像矩阵x，它的每一列是由一幅

自然图像的象素值组成，自然图像的象素数为n，

有m个自然图像时，X∈R““．若X是非负矩阵，

那么可进行矩阵分解：X—WH，其中W∈R“7，

H E R““，各矩阵的元素置'J，形。，日。．，≥0，0≤

i≤n一1，0≤i≤m一1，0≤u<r一1，通常

r<nm／(n+m)，根据给出的迭代关系式进行循

环迭代．迭代开始前，需对x归一化，使得所有象

素值在[0，1]内，w，日的初始值为[0，1]内的随

机数．

在上述非负矩阵的分解中，W是基矩阵，它

表示图像的局部特征，日是编码矩阵，在运用基

图像和编码进行图像重构时，日中的大多数元素

为零．该计算模型的缺点在于x的约束条件，即

为非负矩阵．非负矩阵分解计算方法的收敛速度

慢．国内外学多学者对此方法进行了改进，尚丽等

提出具有系数度约束的局部非负矩阵分解算法

LNNSC[19【，对非负矩阵分解算法做出改进．此外，

国内许多学者运用非负矩阵分解算法提出了许多

应用‘2 0|．

1．2．3特定特征模型

Huang等人旧u从统计学角度，研究信号的稀

疏统计模型，证明在一定条件下统计模型具有更

好的信号重构性能．假定在线性表达式X=AS+

Ⅳ中，基向量矩阵A是固定的，在统计领域，可以

用Lasso算法对上述稀疏统计学习问题进行求

解．Huang等人发现，在具有一定特征的同组数据

的s变量往往同时为零或同时非零．Zhang等¨引

从理论上证明基于组的稀疏特性的图像标注方法

可提高准确性和稳定性．

2模型分析和比较

将各种模型的主要特点列于表1

3稀疏编码应用与展望

以稀疏编码为代表的生物视觉系统具有高性

能的图像编码和表示能力，稀疏编码在图像、视频

压缩方面具有惊人的压缩能力，可去除大量的冗

余数据，广泛应用于数据降维、提取图像的关键特

征和数据压缩，如何训练稀疏系数和基，使自然图

像得到最短描述、降低原始数据的维数、提取关键

特征，需要进一步研究解决．

首先，利用生物视点统计分析及注意选择机

制建立稀疏编码模型．研究人员对生物视点进行

统计分析，在眼动及选择性注意方面取得很多研

究成果，为模拟生物视觉系统的信息处理机制奠

万方数据
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表1 模拟视觉系统特征模型的分类和比较

Tab．1 Classification and comparison of the simulated visual system feature model

模型分类 具体方法 特点

模拟

视觉

特征

模型

最大似然概率 训练算法简单，训练过程没有结果的反馈，收敛速度较慢，精度较差

标准稀疏编码

自底

向上非负稀疏编码

模型基于峭度稀疏
性测度

Gabor基函数

超完备基

不减少输入数据的维数，而是使对任一特殊输入信息响应的神经细胞数耳减少．收敛
速度慢，不能同时保证系数分量的稀疏性和独立性

改模型学习算法比较复杂，且容易受到噪声影响

在标准sc模型上，增加稀疏性惩罚项和重构误差约束项．虽提高了准确性，但计算复
杂性显著增加

可更快地找到最佳基函数．对图像数据的类型具有很强的依赖性

基函数大于输入自然图像块的维数，对输入图像的编码灵活，增强抗噪声性能．但计算
复杂性高

管瓢、淼端焉躲⋯⋯⋯㈣⋯⋯⋯融但
嚣尘双层反馈神经 实现复杂细胞输出的稀疏编码模型，把对视觉信息的处理提高到第二层，进一步降低

磊i网络视觉模型来自底层的噪声

独立

雾暮器
模型
6

独立元分析及 特征基函数可作为模拟视觉系统对自然图像的稀疏编码基函数．从信息论和统计学习
其改进方法 的角度揭示感受野编码的机理

独立子空间分条件放松，将各个分量分成若干个组，每个组之间的分量是相互独立，而组内的分量可
析方法 以不独立

拓扑独立元分 允许在一个小的领域内各个分量之间有相关性．获取的自然图像的基函数与复杂细胞

析方法 的特性很相似

非负矩阵分解算法 翥蠡譬案霎辜翥羹薹荛荽凳霉篓囊翌莩喜现非负分解一‘负性约束使得分解的基向量
注：1．模拟视觉特征模型用启发式的学习方法，不通用．未考虑非线性部分，或者只含有非线性部分，估计模型不准

确；2．统计分析模型多用到独立元分析，假定分量独立，使用条件强，应用范围受到限制．

定基础．视觉系统是人类获取外部信息最重要的

通道，眼动及选择性注意信息可以在细微方面反

映信息提取和选择方面的过程与规律。

其次，模拟生物视觉系统对各种信息的处理，

提高对各类信息的识别率及处理速度．例如，提取

各种不良网页信息的本质特征，对不同信息进行

分类，进行快速、准确地识别和过滤．另外，随着网

络和多媒体技术的发展，大量不良视频在网络上

蔓延，需要客观、有效地对视频内容进行分类识

别．借助人类视觉系统对视频信息关键特征的提

取和处理能力，结合认知心理学、计算神经科学、

统计机器学习、模式识别等方法，通过机器学习挖

掘出不良视频的统计特性，提高视频分类的准

确率．

第三，在视觉搜索方面上，往往采用分块编码

表示图像特征，进而采用分块编码的融合，得到目

标整体的稀疏编码，在独立性假设前提下利用统

计推断，可应用于自动或辅助驾驶的学习和模拟．

由于目前主动视觉模型的限制，对实际快速变化

场景及其中的物体或目标还缺乏高效的信息抽取

及编码能力，因此，稀疏编码的良好表达能力将有

助于克服这些问题，使自动或辅助驾驶成为可能
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Review on Sparse Coding Research of Natural Image

ZOU Bai—xianl，MIAO Jun2

(1．College of Arts＆Science，Beijing Union University，Beijing 100083，China；2．Key Laboratory of Intelligent Information

Processing，Institute of Computing Technology，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190，China)

Abstract：The current research situation about sparse coding is summarized．According to the different start-

ing points，most of the methods are divided into two types．According to the different modeling objectives，

characteristics，the sparse coding models for simulation of the visual system are classified into the following six

categories，those are maximum likelihood models，the optimization models of the objective functions，the func-

tion model of Gabor wavelet basis，super-complete basis models，the models of neural networks，and the level

sparse coding model．In accordance with learning methods for models，the statistical analysis models are divid—

ed into independent analysis models，non-negative matrix faetorization models，as well as specific characteris-

tics of sparse coding models．All the various models are introduced，analyzed and studied，the main features

of different models are Summarized and compared，and their future prospects are proposed．

Key words：sparse coding model，vision model，statistical analysis model
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