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摘  要 

本文采用了一种基于深度学习的稀疏表示分类方法。该网络由一个带有卷积层的自编码器和一个全连接

层组成。编码器网络的作用是学习图像鲁棒的深层特征，解码器的任务是进行分类。同时，位于编码器

和解码器网络之间的稀疏编码层用于寻找来自编码器深层特征的稀疏表示，然后使用对测试集预测的稀

疏编码进行分类。本文对传统的稀疏表示分类网络(SRC)以及结合深度学习的稀疏表示分类网络(DSRC)
在UMD移动人脸数据集(UMDAA-01)上进行实验，实验结果表明深度学习与稀疏表示相结合的分类效果

优于传统的SRC方法。 
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Abstract 
This paper proposes a sparse representation classification method based on deep learning. The 
network consists of an Auto-encoder with convolution and a fully connected layer. The role of the 
encoder network is to learn robust deep and abstract features of images, and the role of the de-
coder is to classify. Meanwhile, the sparse coding layer between the encoder and the decoder net-
work is used for finding the sparse representation for these features from encoders. The sparse 
coding of the test set is then used for classification. In this paper, experiments on the traditional 
Sparse Representation Classification Network (SRC) and the Sparse Representation Classification 
Network (DSRC)combined with Deep Learning were conducted on the UMD mobile face dataset 
(UMDAA-01), and the results show that the combination of deep learning and sparse representa-
tion is better than the traditional SRC method. 
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1. 引言 

稀疏表示在计算机视觉和模式识别领域有着广泛的应用，目前成为信号处理和机器学习的有力工具。

稀疏表示是压缩感知的一个重要环节。压缩感知，是高维空间的低维模型，利用其稀疏低秩的性质，推

动了图像处理的发展。而深度学习方法是一个深层高维模型，利用图像的深层特征，对图像进行处理。

从结果来看，压缩感知和深度学习都能在像素级别(pixel-level)处理图像的全局信息。同时从方法论这一

角度来看，这二者是互补的。压缩感知完全基于模型，有很好的结构，且基于严谨的数学建模。深度学

习则完全相反，模型灵活，需要通过数据进行监督学习，是一种基于实证的方法。 
大数据的“大”体现在两个方面，量多、维度高。然而数据并不是随机产生的，它们通过结构承

载信息。高维数据也不会填满整个空间，由于存在特定的生成机制，其自由度很低。在图像里，这些

特点是能被“看”到的：例如对称性、周期性这样的规律在图像的局部和整体都有体现。一张数字图

像用矩阵表示，周期性会使这个矩阵的各列线性相关，矩阵的秩肯定比矩阵的规模小很多。也就是说，

如果把每一列看成一个向量，看成一个 n 维空间中的点，当把这些点画出来，会发现它们不是散布得

到处都是，而是集中在某一个子空间中，这个子空间就是我们要找的低维结构。这就是高维空间与低

维空间的联系。 
压缩感知的问题之所以难以解出，正是由于解线性方程时方程数一定要多于未知量，反之求解此类

方程则是一个 NP-hard 问题，因此难以求解。然而常见的高维数据有稀疏的特点，即 x 不是所有维度都

有一个确定值，只有少数非零项的这种情形。大约十年前，陶哲轩和 Candès 发表了文章，发现这类方程

在很宽松的条件下可以用 1 范数求解[1]。 
解用 1 范数惩罚过的目标方程(其中对 x 有稀疏要求)，然后进行迭代。将上一次迭代算出的 x 代入做

一个线性变换，得到 w，w 经过一个软阈值函数后就得到这一次迭代的输出 x，重复该过程直到收敛。假
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设如果我们将这一过程与深度学习相联系，把一次“迭代”建模为一个“隐藏层”，把“阈值函数”设

为“激活函数”，便会得到一个类似的简易神经网络。因此，完全从模型推导出来最优的、收敛速度最

快的算法，和深度学习通过经验训练得到的神经网络在理论上具有相似性。这些理论也可以被用作图像

处理。Hinton 最早做的自编码器[2]就是这个思路。给定一个数据(Y)，如何找到一个一层的线性变换(Q)，
使得变换后数据(X)最稀疏、维数最低。信号处理就是找到傅里叶变换(FT)或离散余弦变换(DCT)使得数

据变得尽可能的可压缩或稀疏。为了验证我们的设想，我们基于稀疏表示的分类网络提出了基于深度稀

疏表示的分类网络。 
本文的其余部分如下，在第 2 部分我们介绍了传统的基于稀疏表示的分类网络的相关原理，第 3 部

分描述了基于深度学习的深度稀疏表示的分类网络，第 4 部分主要包含数据集介绍、实验结果及分析以

及相关消融实验，最后，第 5 部分给出了我们的研究结论、算法存在的不足以及未来的研究方向。 

2. 基于稀疏表示的分类网络 

基于稀疏表示的分类(SRC)作为稀疏编码的一种应用首次在[3]中提出，并证明了其在各种人脸识别

数据集上的鲁棒性能。在 SRC 中，未标记样本被表示为有标记训练样本的稀疏线性组合。这种表示是通

过解决一个稀疏性优化问题得到的。一旦找到这一表示，便根据最小重构误差准则给测试样本分配标签。

因此 SRC 方法的基础是找到数据的线性表示。然而，线性表示几乎不足以表示在许多实际应用中出现的

具有非线性结构的数据。 
在 SRC 中，给定一组带标签的训练样本，目标是对一组无标记的测试样本进行分类。假设我们已经

收集了矩阵 0 id ni
trainX ×∈ 中所有类别为 i 的向量化训练样本，其中 0d 为每个样本的维数， in 为第 i 类样本

的个数，则训练矩阵可构造为： 
1 2, , , K

train train train trainX X X X =                                (1) 

其中， 0d n
trainX ×∈ ， 1 2 Kn n n n+ + + = ，总共有 K 类。 

在 SRC 中，假设 testx 来自类别 i，且一个测试样本 0d
testx ∈ 可以很好地由 i

trainX 中某些样本的线性组

合来近似。如此，可以通过在训练集中找到一组可以近似 testx 的样本来预测给定的未标记测试样本的类

别。从数学模型上讲，这些样本可以通过解决以下优化问题来找到： 

0min s.t. test trainx X
α

α α=                              (2) 

其中， 0α 表示α 中非零元素的个数。显然，这一优化问题可以解出这一线性系统的稀疏解。然而，这

一问题是一个 NP-hard 问题，在实际中，稀疏性约束由α 的 1l -范数来实现，这是上述问题的凸松弛情形

[1] [4]。因此，公式(2)在实际使用时变形为以下形式： 
2

0 12
min test trainx X
α

α λ α− +                             (3) 

其中， 0λ 是一个正项正则化参数。当找到α 后，我们可以用下式对 testx 的类别做出预测： 

( ) ( ) 2

2
arg mintest test train k

k
class x x X δ α= −                        (4) 

其中， ( )kδ ⋅ 是特征函数，用于选择与第 i 类相关的稀疏系数。例如，假设我们的测试样本是人脸 A，其

类比为 j，当解出α 后，就需要用训练样本所构建的字典中 A 这一人脸的不同角度、不同表情等训练样

本来近似稀疏地表示测试样本，即选择了类别为 j 的稀疏系数，用来表示这一类的测试样本。SRC 的方

法展示在表 1 中。 
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Table 1. Pseudo-code for classification tasks based on sparse representation 
表 1. 基于稀疏表示的分类任务伪代码 

算法 1：基于稀疏表示的分类(SRC) 

1) 输入：训练样本矩阵 01 2, , , d nK
trainX X X X × = ∈   ，其中 0d 是每个样本的维度，总共有 k 个类别，

1 2 K n+ + + = ；测试样本 0d m
testx ×∈ ；误差 0ε > 。 

2) 正则化：将 trainX 的每个列正则化为 2l 单位范数。 

3) 凸优化问题：解以下 1l 最小值优化问题： 1
ˆ arg min , s.t. train testX X

α
α α α= = ， 

或 1 2
ˆ arg min , s.t. test trainX X

α
α α α ε= − ≤ 。 

4) 计算残差： ( ) ( ) 2

2
ˆk test test train kr X X X δ α= − ，其中 1,2, ,k K=  。 

5) 输出： ( ) ( )arg mintest k test
k

class X r X= 。 

3. 基于深度稀疏表示的分类网络 

本文开发了一个基于稀疏表示和深度学习相结合的分类模型。在模型中，训练集和测试集都是可以 
观察到的，学习过程期望实现从特定的训练样本到特定的测试样本的推理[5]。受到 Hinton 自编码器

[2]的启发，本文建立了基于卷积自动编码器的方法。网络架构包含一个编码器、一个稀疏编码层和一个

解码器。编码器接收训练集和测试集作为原始数据输入，并从中提取深层抽象特征。稀疏编码层通过训

练样本的稀疏线性组合重构测试样本，并将它们与训练特征连接起来，然后将其馈送给解码器。解码器

将训练嵌入特征和重构的测试嵌入特征映射回数据的原始表示。图 1 给出了本文的模型架构。输入数据

为 [ ],train testX X X= ，编码器提取的深层特征记为 [ ],train testZ Z Z= ，稀疏编码层的输出为 ˆ ˆ ˆ,train testZ Z Z =  ，

解码器的输出可以看作对输入的稀疏重构，即 ˆ ˆ ˆ,train testX X X =  。 
 

 
Figure 1. Architecture of classification network model based on deep sparse representation 
图 1. 基于深度稀疏表示的分类网络模型架构 

3.1. 稀疏表示 

设 0d n
trainX ×∈ ， 0d m

testx ×∈ 分别为给定的向量化后的训练数据和测试数据。将 [ ],train testX X X= 输

送给编码器，输出相应的嵌入特征 [ ] ( ), Zd m n
train testZ Z Z × += ∈ ，其中 Zd 是样本的嵌入特征维度。对于每一

个测试样本的最优化问题可以写成嵌入矩阵的优化形式： 
2

0 1min test train FA
Z Z A Aλ− +                               (5) 

其中 A 是在列中包含稀疏编码的系数矩阵。 0λ 是正的正则化参数。注意，等式(5)中的第一个惩罚项等

同于，具有 trainZ 作为输入、 testZ 和 A 作为输出的可训练参数的神经网络全连接层的惩罚项。因此，考
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虑到稀疏性约束，可以在具有全连接层的神经网络框架中对优化问题(5)进行建模，该全连接层具有没

有非线性激活函数或偏置的稀疏参数。因此本文在稀疏编码层中使用上述这样的模型来为测试样本找

到稀疏编码。 
稀疏编码层位于编码器和解码器网络之间。它的任务是将 trainZ 传递给解码器，以及将测试集 testZ 的

重构特征传递给解码器，即 trainZ A⋅ 。假设 ,train testZ Z 是训练特征和测试特征经过稀疏编码层的输出，因

此有： 
ˆ ˆ,train train n test trainZ Z I Z Z A= =                              (6) 

这里的 n n
nI ×∈ 是恒等矩阵，表明经过稀疏编码层，训练集特征没有发生改变，仅通过训练集稀疏

表示测试集，即测试集的近似重构过程。 
若将解码器的输入设为 ˆ ˆ ˆ,train testZ Z Z =  ，则 ˆ

dsrcZ Z= Θ ，其中 

0 0
n

dsrc
n m m

I A

×

 
Θ =  

 
                                  (7) 

3.2. 网络架构 

为了学习图像的视觉特征，我们使用了卷积神经网络，这在表示学习任务[6] [7] [8]中展现出了优秀

的性能。模型的图像编码器模块由堆栈的卷积层和 ReLU 激活层组成，解码器由反卷积层和 ReLU 激活

层组成。图 2 给出了我们的网络细节。稀疏编码层的参数实际上取决于数据集的大小，即 n 个测试样本、

m 个训练样本。 
 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figure 2. Model detail settings. (a) The architecture of image encoder; (b) Image decoder; (c) Sparse encoder layer 
图 2. 模型细节。(a) 图像编码器架构；(b) 图像解码器架构；(c) 稀疏编码层 
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3.3. 目标函数 

一个包含稀疏编码以及训练编解码器的端到端的目标函数如下： 
22

0 11
ˆmin dsrc dsrcF F

Z Z X Xλ λ
Θ

− Θ + Θ + −                         (8) 

其中，Θ是所有可训练参数的集合，包含编解码器的参数，以及稀疏系数矩阵 A。同时， ˆ ˆ ˆ,train testX X X =  
是解码器的输出，即重构特征， 0 1,λ λ 是正的正则化参数。该目标函数(凸优化问题)同时找到稀疏系数矩

阵 A 和一组适用于提供有效稀疏表示的理想嵌入特征 Z。 

3.4. 分类任务 

一旦找到稀疏系数矩阵 A，它就可以将类别标签与测试样本关联起来。对于中的每一个测试样本 i
testx ，

它的嵌入特征是 i
testz ，并且矩阵 A 中相对应的稀疏表示列向量是 iα ，将这些用于预测测试集的类别，与

公式(4)形式类似，深度稀疏表示用于分类的算法如表 2 中算法 2 所示。 

( ) ( ) 2

2
arg mini i i

test test train k
k

class x z Z δ α= −                         (9) 

 
Table 2. Pseudo-code for classification tasks based on deep sparse representation 
表 2. 基于深度稀疏表示的分类伪代码 

算法 2：基于深度稀疏表示的分类(DSRC) 

1) 输入：构建训练样本 [ ],train testX X X= ，将其输入编码器网络，提取对应嵌入特征 [ ],train testZ Z Z= ；正则化参数

0 1,λ λ  
2) 解优化问题：通过解优化问题(8)，得到 dsrcΘ ，从而找到稀疏系数矩阵 A，从而得到嵌入特征的稀疏表示

ˆ ˆ ˆ,train testZ Z Z =    

3) 预测类别：利用公式(9)，对测试集 testX 的每一个样本预测类别 

4. 实验过程及结果分析 

4.1. UMD 移动端人脸数据集 

实验中使用了 UMD 移动端人脸识别数据集(UMDAA-01) [9]，由于稀疏编码层中的参数数量与训练

和测试规模的乘积成比例，故随机选择使用数据集的一个较小的子集，并在选中的子集上进行实验。在

实验中，输入图像的大小被调整为 32 × 32。该数据集包含 50 个用户使用智能手机前置摄像头拍摄的 750
个视频。该数据集是在三个不同的会话中收集的。该数据集最初是为认证任务收集的，但由于其视频帧

包括具有不同光照、不同姿态条件以及具有挑战性的面部图像实例，因此它也被用于其他任务[10] [11]。
在这个实验中，我们从会话 1 的数据中随机抽取每个受试者的 50 张人脸图像。图 3 给出了该数据集的图

像示例。 

4.2. 训练细节 

本文使用 Tensorflow-1.12.0 完成人脸分类任务，同时使用基于动量的自适应梯度下降方法(Adam) [12]
来最小化损失函数，并设置学习速率为 10−3。在开始训练目标函数之前，在没有稀疏编码层的数据集上 

预训练编码器和解码器。以
2ˆmin
F

X XΘ − 为目标对编码解码器进行预训练，其中Θ表示编码器和解码器 

网络中的参数集。在这个阶段，使用的批大小为 100。但是在实际的训练阶段，将包括训练样本和测试
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样本在内的所有样本作为一个大批量的单一样本进行输入。在实验中，将正则化参数设为 0 1λ = 和

1 8λ = 。 
 

 
Figure 3. Examples for images in dataset 
图 3. 数据集图像示例 

4.3. 实验结果 

本文在传统的 SRC 以及我们提出的 DSRC 上，针对同一数据集 UMDAA-01 做了对比实验，实验结

果如表 3 所示，从表 3 可以看出，DSRC 方法与 SRC 方法相比有明显的改进。实验结果表明，本文的方

法通过结合深度学习的方法对测试集中的人脸图像实现了更好地稀疏重构，通过分析我们的方法不仅可

以有效地找到稀疏编码，而且还可以寻找到适合进行稀疏表示的数据(即编码器的输出)。这从一定程度上

说明深度学习能够改善传统方法在表示学习任务上带来的缺陷。 
 
Table 3. Performance of the two methods on the task of sparse representation classification 
表 3. 两种方法在稀疏表示分类上的性能 

方法 准确率 

SRC 51.67 

DSRC 95.71 

 
为了衡量不同的训练样本对于重构测试样本的稀疏表示的性能，我们通过设置不同的数据比例，进

行了如表 4 的消融实验，结果显示了不同训练样本比例下，四个不同版本的分类网络在 UMDAA-01 数据

集上的性能。我们将数据集随机分为训练样本集、测试样本集，分别各占总样本数的 20%、40%、60%
和 80%作为训练样本集，剩余的样本作为测试样本集。当采用训练集与测试集比例为 4:1 时取得最佳性

能，说明训练集的样本数量在一定程度上决定了模型对于测试样本稀疏重构的能力。 
 
Table 4. Influence of the number of training sample on performance of the model DSRC 
表 4. 训练样本比例对于模型 DSRC 性能的影响 

训练集比例 20% 40% 60% 80% 

准确率 83.78 90.82 92.14 95.71 

5. 结论 

本文提出了一种基于自编码器的稀疏编码网络。其中引入了一个位于编码器和解码器网络之间的稀

疏编码层。该层从编码器接收到深层抽象特征，并重构其稀疏表示。该稀疏表示用于预测测试样本的类

别标签。讨论了一个允许端到端训练的模型框架。并且在一个人脸图像分类数据集上的进行的对比实验
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表明，所提出的网络获得的稀疏表示比传统的 SRC 方法提供了更好的分类结果。传统的信号处理方式仍

然存在一定的优势，如何将其与深度学习方法相结合是我们还需要探索的问题。 
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