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摘　要　稀疏认知学习、计算与识别是近年来受到国际学术界广泛关注的学术前沿领域，这一新的学习、计算与识

别范式将对机器学习、模式识别、计算智能以及大数据等领域的研究产生变革性的影响．为能更好地把握其发展规

律，本文以生物视觉稀疏认知机理的研究进展为依据，通过对生物视觉稀疏认知机理的学习及建模，详细地评述了

稀疏编码模型、结构化稀疏模型和层次化稀疏模型的研究进展，并阐释这３种模型之间的区别与联系；以及概述稀

疏认知计算模型目标识别应用的研究状况，并举例给出了稀疏认知计算模型的具体成果；最后总结了这一新范式

存在的一些问题及可进一步研究的方向，以期引起更多的研究同行对这一具有交叉性和发展性方向的关注．
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１　引　言

智能信息处理是当前信息科学理论和应用研究

中的一个热点领域．由于计算机网络及传感技术的

发展，社交网络、遥感及医学等诸多领域都面临着急

剧增长的大数据．面对数据的不断增长，对数据处理

工具的要求也越来越高，人们希望在合理的时间内

有效地从这种具有价值密度低且复杂结构的数据中

获取其潜在的知识．特别是近２０年间，科学家们为

设计出有效的数据处理算法，将目光聚焦到了智能

的大脑系统建模上，特别是作为该研究方向之一的

生物视觉认知机理的建模受到了人工智能和模式识

别领域的广泛重视．

众所周知，信号表示是信号与信息处理领域中的

一个核心问题．稀疏表示是继小波分析，多尺度几何

分析之后，被提出的又一类新的信号表示方法，它通

过基或字典中很少量的原子的线性组合来表示信

号．然而有关稀疏表示最初的思想却来源于生物视觉

认知领域，具体体现在稀疏的概念上，它是１９５９年

Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ
［１］在研究猫的视觉条纹皮层上的细

胞感受野时首次提出的，结论为“初级视觉皮层（即

Ｖ１区）上的细胞的感受野能够对视觉感知信息产生

一种稀疏的响应，即大部分神经元处于静息状态，只

有少数的神经元处于刺激状态”．另外，关于稀疏表

示，可以追溯到１９９３年法国数学家 Ｍａｌｌａｔ等人
［２］

基于小波分析提出的信号可以用一个过完备的字典

来进行表示，继而开启了稀疏表示的先河．由于稀疏

表示的思想新颖、方法独特，使得它成为了一种重要

的智能信息处理技术．在实际信号处理任务中，已发

现许多自然信号在适当的变换下呈现稀疏性（即大

多数变换系数为０或接近于０，仅有少数的变换系

数不为０）．因此，为了有效利用稀疏性来实现数据

的加工处理，近１０余来年，基于生物视觉稀疏认知

机理的数学建模成为了一个热门的研究方向，主要是

因为这种处理方式不但可以节省存储空间和降低时

间复杂度，而且还可快速地提取信号中的本质信息．

另外，研究生物视觉皮层如何实现对外界刺激

的稀疏响应与目标识别一直是视觉神经科学领域中

的一个关键问题．在过去的几十年里，已有些科学家

们利用视觉神经生理研究中所获得的实验数据，并

建立了一些计算模型，在对这一关键问题的探索研

究中，取得了较好的成果．如１９６９年 Ｗｉｌｌｓｈａｗ和

Ｂｕｎｅｍａｎ等人
［３］提出的基于 Ｈｅｂｂｉａｎ局部学习规

则的稀疏表示模型，其中的稀疏表示可以使得记忆

能力最大化，进而有利于网络结构中联想机制的建

立；又如１９７２年Ｂａｒｌｏｗ
［４］给出了“稀疏性和自然环

境的统计特性之间存在着某种相关性联系”的推论；

利用该推论，１９９６年Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ和Ｆｉｅｌｄ
［５］提出了稀

疏编码，验证了自然图像经过稀疏编码后，学习得到

的基函数可以近似描述Ｖ１区上简单细胞的感受野

的响应特性．进一步，随着生物视觉皮层中关于稀疏

性研究的不断深入，如从 Ｖ１区上简单细胞的感受

野特性逐渐发展到 Ｖ１区上复杂细胞的感受野特

性，再到近年来依据自然场景的不同特征（如空间位

置、形状、颜色、运动等）将视觉皮层分成不同的视觉

通路实现并行处理的研究，都已经取得了较好的研

究成果；对应着生物视觉稀疏认知机理方面所取得

的研究进展，稀疏认知计算模型也从稀疏编码［５］发

展到了结构化稀疏模型［６８］和判别性稀疏模型［９］等，

再到近两年来关注的层次化稀疏模型［１０１２］．由于迄

今为止，生物视觉的稀疏认知机理还没有完全清楚，

仍需要不断地完善和发展，再加上涉及计算机科学、

神经认知科学和应用数学等诸多领域学科的交叉结

合，使得基于生物视觉稀疏认知机理的建模任务仍

任重道远．

本文论述的稀疏认知学习、计算与识别范式可

以理解为，借鉴生物视觉的稀疏认知机理，学习并完

成该机理的数学建模，进而通过得到的稀疏认知计

算模型实现目标（如自然图像等）的识别．这一范式

主要包含了生物视觉的稀疏认知机理，基于生物视

觉稀疏认知机理的学习及数学建模，和基于稀疏认

知计算模型的目标识别这３个方面．围绕着这３个

方面，本文将对稀疏认知学习，计算与识别范式的研

究进展进行综述．

在本文中，第２节介绍生物视觉稀疏认知机理

的研究进展；第３节将给出基于生物视觉稀疏认知

机理的学习和数学建模；第４节详细地评述稀疏认

知计算模型的结构，算法研究和发展现状；第５节将

举例说明稀疏认知计算模型的目标识别的研究进

展；第６节将给出存在的问题及进一步研究的方向；

最后是本文的总结．

２　生物视觉稀疏认知机理的研究进展

２１　生物视觉稀疏认知机理的生理实验依据

众所周知，生物视觉皮层中的 Ｖ１区在视觉信

息处理中具有极其重要的作用，但是从２０世纪６０年
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代Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ开创性的研究工作到２０世纪

９０年代Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ和Ｆｉｅｌｄ提出的Ｖ１区上简单细

胞的稀疏编码理论，这３０余年从整体上对生物视觉

皮层信息处理机理的了解还是比较少的．为了探讨

Ｖ１区对外界刺激是否采用了神经稀疏编码策略，同

时又为了避免计算模型设定的过多假设，２００８年国

内学者赵松年和姚力等人对该区进行了初步的功能

性核磁共振实验，通过给定两类视觉刺激图像，每一

类都具有大尺度特征和不同的细节，实验结论为：

具有相同的轮廓与形状但细节不同的视觉刺激，所

引起Ｖ１区的活性模式是相似的，即具有近似不变

性．本质上，这是生物视觉皮层整合整体特征的体

现，即 Ｖ１区对图像整体特征的同步化响应以及高

级皮层区形状感知对 Ｖ１区反馈的协同作用；同时

也是神经稀疏编码的体现［１３］．另外，这一结论与神

经生物学家 Ｈｏｕｗｅｌｉｎｇ和Ｂｒｅｃｈｔ等人
［１４］在２００８年

《Ｎａｔｕｒｅ》杂志上发表的文章类似，都从生物视觉神经

生理实验的角度有效支撑了神经稀疏编码的假说．

进一步的研究已证实，神经稀疏编码原则贯穿于生

物视觉皮层处理信息的多个阶段，不只是在Ｖ１区．

同时，神经生理科学家通过对生物视觉皮层进

行解剖、电生理、功能性核磁共振等手段，已经将大

脑皮层按功能分成了很多个区，其中与视觉皮层有

关的区有２０多个．目前，从神经生理的角度，研究较

清楚的有初级视觉皮层（Ｖ１区），次级视觉皮层（Ｖ２

区），高级视觉皮层（Ｖ４区）和前／后下颞叶皮层

（ＰＩＴ／ＡＩＴ区）等；而另一些还不是很清楚
［１５］，如颞

中回（ＭＴ）和前额皮层（ＰＦＣ）．另外，神经生理实验

已表明，生物视觉系统会根据自然场景中的不同特

征将视觉皮层分成不同的通路并进行并行处理，其

中每一条通路为串行的等级结构．最重要的两条通

路是背侧视觉通路和腹侧视觉通路，前者完成“在哪

儿”的功能，后者完成“是什么”的功能，其中模式识

别领域的学者最为关心的是腹侧视觉通路，该通路

采用Ｖ１Ｖ２Ｖ４ＰＩＴ／ＡＩＴＰＦＣ的串行等级

结构来进行信息处理（见图１）．

图１　腹侧视觉通路的层次结构及其处理特点

通过分析外界场景中目标的形状、颜色和尺寸

等静态特征后实现目标识别，注意该层次结构中的

层与层之间存在着前馈连接、反馈调节和水平侧向

抑制的交互作用．另外，对生物视觉皮层感知机理的

研究已表明，视皮层不同区上的神经细胞的感受野

具有不同的特性，例如 Ｖ１区上的简单细胞的感受

野具有带通，方向和局部化特性；而该区上的复杂细

胞除了带通和方向特性外，其感受野还具有一定的

平移不变性．下面，依据文献［１６］简要地给出该通路

上各视皮层区细胞的３种特性见表１．

表１　腹侧视觉通路各皮层神经细胞的特性

视皮层分区 感受野大小 刺激特征 尺度不变性

Ｖ１区 １°～１．５° 边缘／线条 小

Ｖ２区 ３．２° 边缘／线条／角 小

Ｖ４区 ８° 中等复杂特征 较大

ＰＩＴ区 ２０° 中等复杂特征 较大

ＡＩＴ区 ５０° 视调谐复杂特征 约２倍缩放

ＰＦＣ区 很大 类调谐复杂特征 约２倍缩放

从表１中可以看出，不同视皮层区上的神经细

胞对特定形状的视觉图案有最佳的响应或偏好刺

激，这个可用感受野的术语来描述，层次越高则感受

野越大，即信息处理是从局部到更大的区域．有兴趣

了解感受野的研究与进展，请参考文献［１７］．有关腹

侧视觉通路各皮层细胞的其它特性（如方向和位置

的不变特性等）及建立在该通路上的视觉计算模型

的研究进展，请参考文献［１６］．

２２　生物视觉稀疏认知机理的研究目的

从将神经稀疏编码定义［１８］为模拟生物视觉系

统细胞感受野的一种人工神经网络［１９２１］方法，可以

看出生物视觉皮层的生理研究是非常重要和基础

的．因为利用生物视觉生理研究所获得的实验数据

及合理的视觉皮层稀疏性假设，可以建立相应的计

算模型并借助计算机来验证科学家们对生物视觉稀

疏认知机理的理解是否正确，这也正是生物视觉稀

疏认知机理研究的主要目的．但这些模型
［１６］（例如

Ｖｉｓｎｅｔ模型、Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ模型、层次目标识别模

型等）只是对视觉皮层信息处理机理的一种简化，与

真正的生物视觉系统的功能仍有很大的差距，所以

研究人员们期望建立一种具备预测性能的计算模

型，使得对生物视觉稀疏认知机理的研究可进行反

馈与指导，以便寻求建立更为合理的计算模型．总

之，生物视觉稀疏认知机理的研究与视觉计算模型相

结合是理解生物视觉稀疏认知机理的一种有效方法．

２３　生物视觉稀疏认知机理的研究现状

随着神经生理技术的不断提高，对生物视觉皮
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层的研究也有了突飞猛进的进展．代表性的工作如

下，１９５９年 Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ对猫的视觉皮层进行

研究并得到“Ｖ１区上细胞的感受野能够对视觉感知

信息产生一种稀疏表示”，因这方面的出色工作他们

获得了１９８１年的诺贝尔奖．与此同时，利用 Ｖ１区

的研究成果，对生物视觉皮层按功能特性分区的研

究也格外引人注目［１５］，１９８７年Ｆｉｅｌｄ等人提出 Ｖ１

区上的简单细胞可以产生自然图像的稀疏表示；基

于这个结论，１９８８年 Ｍｉｔｃｈｉｓｏｎ
［２２］明确提出了神经

稀疏编码的概念；之后牛津大学的Ｒｏｌｌｓ等人
［２３］于

１９９０年正式引用了神经稀疏编码这一概念，通过对

灵长类动物视觉皮层做电生理实验，结果也进一步

证实了视觉皮层对外界场景的刺激响应采用的是稀

疏编码策略；当 Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ和 Ｈｏｙｅｒ
［２４］于２００１年

将这种刻画 Ｖ１区上简单细胞的感受野特性延拓

到该区的复杂细胞上时，构造了由简单和复杂单元

所共同形成的两层稀疏编码模型，经验证该模型能

较好的反应Ｖ１区上的复杂细胞的感受野特性．

生物视觉皮层如何识别复杂场景下的目标一直

是生物视觉神经科学领域中的一个热点问题．针对

该问题，科学家们结合生物视皮层生理研究的成果，

建立了视觉计算模型来对这种识别机理进行模拟并

给出合理的解释．最具代表性的工作有１９９９年美国

麻省理工学院人工智能实验室的 Ｒｉｅｓｅｎｈｕｂｅｒ和

Ｐｏｇｇｉｏ
［１２］提出了层次目标识别模型（即 ＨＭＡＸ），

经验证该模型能够较为合理的解释哺乳动物腹侧

视觉通路的信息处理机理；随后２００７年，Ｓｅｒｒｅ等

人［１０］扩展了ＨＭＡＸ模型，通过引入特征编码字典，

使得改进后的模型可以定量的模拟灵长类动物视觉

皮层腹侧通路的信息处理机理；进一步，２０１４年清

华大学 Ｈｕ等人
［１１］在 ＨＭＡＸ模型的基础上，通过

引入稀疏正则的约束，使得复杂场景下的目标识别

任务在保证高性能的前提下，其处理的速度，较之前

的 ＨＭＡＸ模型提升了许多．另外，有兴趣了解更多

关于生物视觉皮层中神经稀疏编码的研究历史，请

参考文献［１８］．

３　基于生物视觉稀疏认知机理的

学习与建模

　　基于生物视觉的稀疏认知机理，并依据下面的

研究脉络，即从 Ｖ１区简单细胞的感受野特性到该

区复杂细胞的感受野特性，再到腹侧视觉通路的机

理；来学习生物视觉稀疏特性并完成对应的稀疏认

知机理的建模，即 Ｖ１区上简单细胞、Ｖ１区上复杂

细胞和腹侧视觉通路的建模．

３１　犞１区简单细胞的稀疏性学习与建模

根据神经稀疏编码假说，Ｖ１区上的每个神经元

对外界场景的刺激均采用了稀疏编码的形式来进行

描述．进一步，为了理解Ｖ１区简单细胞的感受野特

性，１９９６年Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ和Ｆｉｅｌｄ沿着Ｂａｒｌｏｗ
［４］给出

的“神经元的稀疏性和自然环境的统计特性之间存

在着某种联系”的思路，通过假设自然图像与基函数

之间存在着线性关系，建立如下的数学模型：

犐（狓，狔）＝∑
犻

犪犻犻（狓，狔）．

并首次采用编码系数的稀疏正则化约束，得到如下

的优化问题：

ｍｉｎ犈＝－［ＰｒｅｓｅｒｖｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ］－

λ［Ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓｏｆ犪犻］，

其中，信息保真项和稀疏约束项分别为

［ＰｒｅｓｅｒｖｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ］＝－∑
狓，狔

［犐（狓，狔）－

∑
犻

犪犻犻（狓，狔）］
２，

［Ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓｏｆ犪犻］＝－∑
犻

犛
犪犻（ ）σ ，

其中：犐（狓，狔）表示自然图像；犻（狓，狔）为基函数；犪犻为

编码系数；σ为一个尺度常数；函数犛（狓）可以选择

－ｅ－狓
２

，ｌｏｇ（１＋狓
２）和｜狓｜等形式，这些选择都可以

促使得到的编码系数具有稀疏性，即使编码系数具

有较少的非零系数项．

基于此优化问题，Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ和Ｆｉｅｌｄ等利用自

然图像犐（狓，狔）作为输入，学习了基函数和其编码系

数，实验结果表明，得到的基函数能够近似地反映

Ｖ１区上简单细胞的感受野特性，即带通、方向和局

部化特性；其中带通性指的是多分辨特性，即能够对

自然图像从粗分辨率到细分辨率进行连续地逼近；

方向性指的是基函数须具有各向异性；局部化特性

指的是基函数的时频局部化分析能力．随后１９９７年

他们又考虑了过完备基，又称为字典，并提出了过完

备基的稀疏编码算法［２５］．

３２　犞１区复杂细胞的稀疏性学习与建模

神经生理研究发现，Ｖ１区上复杂细胞的感受野

与该区简单细胞的感受野特性大体上一致，都具有

严格的方向和带通特性，不同的是复杂细胞的感受

野具有局部的平移不变性．为了研究 Ｖ１区上复杂

细胞的感受野特性，２００１年芬兰学者 Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ和

Ｈｏｙｅｒ设计了一个两层的网络结构模型，该模型是

由简单细胞层和复杂细胞层组成（见图２），不仅要
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求简单细胞层对外界刺激的响应是稀疏的，而且还

要求复杂细胞层上的响应需具有空间局部稀疏特

性，即在任意给定的时间内，简单细胞的非零响应具

有聚类特性或空间拓扑特性．模型的具体结构描述

如图２所示．

图２　两层网络结构模型
［１５］

给出犜幅训练图像犐狋（狓，狔），狋＝１，２，…，犜，并

定义复杂细胞层上的输出响应为

犮犻，狋 ＝∑
狀

犼＝１

犺（犻，犼）〈狑犼，犐狋〉
２，

其中犺（犻，犼）为简单细胞层上的第犼个细胞与复杂细

胞层上的第犻个细胞的连接或汇聚的权值，狑犼为输

入层到简单细胞层上的连接权值，以及

〈狑犼，犐狋〉＝∑
狓，狔

狑犼（狓，狔）犐狋（狓，狔）．

　　然后对输出响应进行极大化似然优化，得到如

下的优化问题：

ｍａｘｌｏｇ犔（犐１，犐２，…，犐犜；狑１，狑２，…，狑犜）＝

∑
犜

狋＝１
∑
狀

犻＝１

犌（犮犻，狋），

这里的犌为凸函数，其中的犺（犻，犼）是事先固定的，

不需要通过训练数据来进行学习．

求解此优化问题，Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ和 Ｈｏｙｅｒ得到输

入层到简单细胞层上的连接权值，实验结果表明，极

大化似然优化问题等价于极大化稀疏约束的优化问

题，这点与Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ和Ｆｉｅｌｄ等人的结论一致；另

外，将求解的连接权值（可理解为滤波器）转化为对

应的合成字典，经过分析，该字典具有空间拓扑特性

或结构特性，即反映了复杂细胞层上的响应具有的

空间局部稀疏特性，其中复杂细胞的稀疏响应特性

通过下一高阶神经层（即 ＣｏｎｔｏｕｒＣｅｌｌ）来稀疏表

示［２６］．有关连接权值转化字典的方法参考文献［２４］．

３３　腹侧视觉通路的稀疏性学习与建模

基于生物视觉皮层腹侧通路的机理，１９９９年

Ｒｉｅｓｅｎｈｕｂｅｒ和Ｐｏｇｇｉｏ等人提出了 ＨＭＡＸ模型，

它由对应于视觉皮层中简单细胞的犛单元与复杂

细胞的犆单元交替组成的前馈等级结构，例如４层

等级结构犛１→犆１→犛２→犆２，其中的犛单元主要用

于增加目标的选择特性，犆单元通过局部最大汇聚

操作来增加对目标变换不变性的刻画．该模型的优

点是，与腹侧视觉通路的机理大体上是一致的．缺点

是丢失了空间位置信息，所以对目标不能实现精准

定位，并且完成信息处理的计算量偏大．

为了克服 ＨＭＡＸ模型的缺点，改进的方法很

多，下面本节具体地给出法国学者 Ｔｈｅｒｉａｕｌｔ等

人［２７］于２０１１年提出的改进版 ＨＭＡＸ模型，其模型

仍采用４层结构，学习流程见图３．

图３　具有４层的 ＨＭＡＸ模型的学习流程

根据图３，具体描述每一层上神经细胞的特性

和操作如下：

犛１层：主要模拟视觉皮层Ｖ１区及 Ｖ２区上的

简单细胞的感受野特性，即带通、方向和局部化特

性．具体的操作是

犛１：　犚
犿×狀
→犚

犿×狀×Θ，犓

犐（狓，狔）→ ［犛１１，１，犛１，２，…，犛Θ，犓］
Ｔ，

其中的Θ，犓分别为多方向，多尺度滤波器犵θ，σ（狓，狔）

的方向个数和尺度个数，即方向θ犻∈（θ１，θ２，…，θΘ）

和尺度σ犼∈（σ１，σ２，…，σ犓）；另外

犛１犻，犼 ＝犵θ犻，σ犼（狓，狔）×犐（狓，狔），

其中犻∈［１，２，…，Θ］和犼∈［１，２，…，犓］．通常这里

的滤波器选择为Ｇａｂｏｒ滤波器．

犆１层：主要模拟视觉皮层Ｖ１区，Ｖ２区上的复

杂细胞的感受野特性，即方向性，带通性和局部的平

移不变性．具体的操作是

犆１：犚犿×狀×Θ，犓
→犚

狅×狆×Θ，犓

犛１１，１



犛１Θ，

熿

燀

燄

燅犓

→

犆１１，１



犆１Θ，

熿

燀

燄

燅犓

，

其中狉×狅＝犿和狉×狆＝狀，其中狉为汇聚半径或窗

口大小，另外犆１层上的响应为

犆１犻，犼 ＝ｍａｘ
狉×狉

犛１犻，｛ ｝犼 ．

即给定窗口狉×狉，对犛１层上的响应通过不重叠的

滑窗处理，对于每一个窗口内的狉２个元素取其最大
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的元素，用此元素作为犆１层上相应位置的响应，进

而形成对输入图像具有局部的平移不变性描述．

犛２层：主要模拟视觉皮层Ｖ４区上的简单细胞

的感受野特性，即带通性、平移不变性以及对角、色

彩、纹理等中层复杂特征的偏好刺激等．具体的操作

是先定义一簇新的滤波器，记为

犳犼∈犚
犪×犫×Θ，犽，犼＝１，２，…，犖，

其中Θ为方向个数，与犛１层的一致．犽为尺度个数

且小于犛１层的尺度个数犓．该层上的响应为

犛２：犚狅×狆×Θ
，犓
→犚

狇×狉×狌

犆１１，１



犆１Θ，

熿

燀

燄

燅犓

→

犛２
犼

１



犛２
犼

熿

燀

燄

燅狌

．

注意狅＞犪和狆＞犫，并且有

犛２
犼
犻＝犳犼×犆１θ，犻～犻＋犽－１

＝∑
θ
∑
狋

犳犼，θ，狋×犆１θ，狋，

其中式子犆１θ，犻～犻＋犽－１＝［犆１θ，犻，犆１θ，犻＋１，…，犆１θ，犻＋犽－１］
Ｔ

和犳犼＝［犳犼，θ，１，犳犼，θ，２，…，犳犼，θ，犽］且有犳犼，θ，犻∈犚
犪×犫；另

外犻＝１，２，…，狌且狌＝犓－犽，狇＝狅－犪和狉＝狆－犫．

犆２层：主要模拟 Ｖ４区上的复杂细胞及ＰＩＴ／

ＡＩＴ区上的简单细胞的感受野特性，即方向性、较好

的平移不变特性和尺度不变特性等．具体的操作为

犆２：犚狇×狉×狌 →犚

犛２
犼

１



犛２
犼

熿

燀

燄

燅狌

→犉
犼 ＝ｍａｘ

σ

｛犛２犼σ｝，

其中这里的σ＝１，２，…，狌；由于犛２层中滤波器的选

取与变量犼相关且有犼＝１，２，…，犖．所以最终犆２层

得到的特征为犉＝［犉１，犉２，…，犉犖］Ｔ∈犚
犖×１．

沿着 ＨＭＡＸ模型的结构，还有很多好的改进

思路，除了 Ｔｈｅｒｉａｕｌｔ的工作外，Ｓｅｒｒｅ等人基于

ＨＭＡＸ模型，在犛２层上引入特征字典的学习过

程，并进一步细化了每一层上的功能，使得改进后的

模型针对各种复杂场景下的目标提取具有局部的平

移和尺度不变性的特征．随着神经生理研究的发展，

已经研究证实不仅在 Ｖ１区上，几乎在整个腹侧视

觉通路的每一视区皮层上，神经元都具有稀疏响应

特性［２８３０］．为了将这种稀疏性作为约束条件嵌入到

ＨＭＡＸ模型中，２０１４年清华大学的胡晓林博士等

人［１１］提出了层次化稀疏模型，即ＳｐａｒｓｅＨＭＡＸ，它

仍采用 ＨＭＡＸ模型的结构，但与其不同的是滤波

器不再事先确定，而是通过稀疏编码或独立成分分

析从给定的数据集中学习得到的．

４　稀疏认知计算模型的研究进展

基于生物视觉稀疏认知机理的研究脉络，本节

将综述稀疏认知计算模型的研究进展，包括稀疏编

码模型、结构化稀疏模型和层次化稀疏模型这３种

模型的结构、求解算法和发展现状，并阐释这３种模

型的区别与联系．

４１　稀疏编码模型

从１９９６年Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ和Ｆｉｅｌｄ提出了稀疏编码

之后，关于稀疏编码的研究与应用开启了继小波分

析之后，信号与图像处理领域的又一次新浪潮．下

面，本节将从模型的结构、求解算法以及发展现状等

３个方面来认识该模型．

４．１．１　模型的结构

基于Ｖ１区简单细胞的稀疏性学习与建模，通

过犾０范数（伪范数）来约束编码系数，便得到了稀疏

编码模型所求解的优化问题：

犘０：ｍｉｎ
α
狓－犇·α

２

２＋λα ０，

其中：狓表示信号或者信号的特征；犇表示过完备的

字典；α为编码系数；‖·‖０为向量的犾０范数，表示向

量α中非零元素的个数．

由于犘０问题是一个非凸优化问题，并且求解是

ＮＰＨａｒｄ难的．所以，斯坦福大学的Ｊｉｂｓｈｉｒａｎｉ教授

和加州大学伯克利分校的Ｂｒｅｉｍａｎ教授几乎同时提

出对编码系数施以犾１范数的正则约束，利用最小绝

对收缩和选择算子（即Ｌａｓｓｏ），促使求解出来的编

码系数尽可能的稀疏，使得犘０优化问题放松为下面

的犘１优化问题：

犘１：ｍｉｎ
α
狓－犇·α

２

２＋λα １，

其中的 α １＝∑
犽

α犽 ，即向量α中所有元素绝对

值的和．

另外，２００６年Ｃａｎｄｅｓ等人
［３１］合作证明了在限

制等距特性的条件下，犾０范数优化问题犘０与以下犾１

范数优化问题犘１具有相同的解．之后，学者们研究

了介于犘０与犘１问题之间的优化问题
［３２３４］：

犘狆：ｍｉｎ
α
狓－犇·α

２

２＋λα 狆，

其中０＜狆＜１，α 狆＝ ∑
犽

α犽（ ）狆
１／狆
．

４．１．２　模型的求解

针对犘０问题，１９９３年 Ｍａｌｌａｔ和Ｚｈａｎｇ等人提

出了一种贪婪算法，即匹配追踪算法；针对犘１问题，
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１９９５年Ｃｈｅｎ和Ｄｏｎｏｈｏ等人提出了一种凸松弛算

法，即基追踪算法．之后随着对这两个问题形式的不

断研究，形成了一系列有意义的贪婪算法和凸松弛

算法．其中代表性的贪婪算法有：正交匹配追踪、弱

匹配追踪和阈值算法等；代表性的松弛算法有基追

踪和迭代收缩算法等．有关这些算法的详细描述

以及其稳定性讨论请参考文献［３５３６］．对于犘狆问

题，Ｇｏｒｏｄｎｉｔｓｋｙ和Ｒａｏ等人提出了ＦＯＣＵＳＳ（Ｆｏｃａｌ

ＵｎｄｅｒＤｅｔｅｒｍｉｎｅｄＳｙｓｔｅｍＳｌｏｖｅｒ）算法来求解该非

凸优化问题，所得到的解是对犘０问题最优解的一种

逼近．另外，当狆在开区间（０，１）上变化时，国内学

者徐宗本等人验证了狆＝０．５时解的最优性
［３７］．

４．１．３　模型的发展现状

随着稀疏编码模型被广泛的研究与使用，模型

的优化问题已经演变为合成与分析两种形式，其中

合成形式指的是如犘０、犘１等优化问题，求解得到的

是稀疏表示系数．该形式的稀疏模型的理论研究（包

括模型的求解算法及稳定性分析，字典学习理论等）

已经比较完善．

相比于合成稀疏模型，分析稀疏模型的研究相

对比较年轻，模型的结构可以写为

ｍｉｎ
狓
狔－犕·狓

２

２＋λ 犎·狓 ０，

其中：狔为观测信号；犕 为观测矩阵；狓为待恢复的

原始信号；犎 为分析字典，它可以理解为合成稀疏

模型中字典犇的稀疏对偶
［３８］，犎·狓为狓经过犎 变

换之后得到的表示系数．关于分析稀疏模型的求解，

Ｎａｍ等人提出了贪婪分析匹配算法．有关模型的理

论和应用可以参考２０１１年 Ｎａｍ和Ｄａｖｉｅｓ等人的

工作［３９］．

另外，为了研究这两种模型的异同，Ｅｌａｄ等

人［４０］从理论上分析了这两种模型，得到 “没有明确

的表示这两种模型哪一个更好”的结论．但是２０１２

年美国旧金山州立大学的李世东教授给出了这两种

模型之间的联系，即在稀疏对偶的意义下任意一个

合成稀疏模型都有一个等价的分析稀疏模型［３８］．

４２　结构化稀疏模型

４．２．１　模型的结构

基于Ｖ１区复杂细胞的稀疏性学习与建模，通

过引入局部的拓扑结构特性，即稀疏表示系数的结

构信息，便可实现更为合理的特征学习模型．将表示

系数的结构信息融入到稀疏编码模型中，便得到了

结构化稀疏模型，其结构为

ｍｉｎ
α
狓－犇·α

２

２＋λΦ犌（α），

其中：狓为信号；犇 为字典；集合犌为表示系数α 的

结构特性，这里结构特性可以是先验结构也可以是

从样例集中学习出来的结构；Φ犌（α）为稀疏表示系

数α在结构犌（如群集）上的正则约束．下面给出一

种较为简单的群稀疏描述，即集合犌可写为

犌＝｛犌１，犌２，…，犌犓｝

犌犽＝［α
犽（１），α

犽（２），…，α
犽（狀犽）］，犽＝１，２，…，

烅
烄

烆 犓

，

其中群集犌共有犓 个群，狀犽为群犌犽的个数，每一个

α
犽（犻）∈Λ，其中Λ＝｛α（１），α（２），…，α（犿）｝，犿 为α

的个数．那么Φ犌（α）的正则约束，如犾１，２范数，可写为

Φ犌（α）＝∑
犓

犽＝１

犌犽 ２＝∑
犓

犽＝１
∑

狀犽

犻＝１

狘α
犽（犻）狘（ ）２

１／２

．

更多有关数据的结构化学习可以参考文献［４１４２］．

４．２．２　模型的求解

稀疏编码模型利用犾０范数或犾１范数作为正则约

束，得到的系数是非零个数层次上的稀疏，而现在的

结构化稀疏模型利用表示系数的某种结构特性作为

正则约束（如群稀疏），使得表示系数上升到了拓扑

结构层次上的稀疏．针对不同信号的结构特性，所发

展起来的结构化稀疏模型的求解算法也不尽相同，

其中代表性的贪婪算法有：结构正交匹配追踪算法、

块稀疏正交匹配追踪等；代表性的松弛算法有块稀

疏匹配追踪，群Ｌａｓｓｏ算法等．有关结构化稀疏模型

求解算法的总结可以参考文献［４３４４］．

４．２．３　模型的发展现状

随着结构化压缩感知理论的发展，结构化稀疏

模型的研究与应用也引起了广泛的关注．其中有关

结构化稀疏模型的理论分析可参考２００９年到２０１１

年法国学者 Ｍａｉｒａｌ和Ｊｅｎａｔｔｏｎ等人的工作
［４５４６］．同

时，针对先验结构和后验结构这两种学习的模式，结

构化稀疏模型也分为基于先验正则的结构化稀疏模

型和基于后验正则的结构化稀疏模型，有关这方面

工作的具体描述请参考文献［４３］．

另外，美国罗格斯大学的Ｈｕａｎｇ和Ｚｈａｎｇ等人

于２００９年基于信息论编码法则给出不同特性数据

在字典下的表示系数的５种结构形式，包括标准稀

疏、群稀疏、层次稀疏、图稀疏和随机场稀疏；也推导

出这５种结构形式的编码复杂度公式，结合实验分

析得到：若信号对应的表示系数的编码复杂度越小，

则利用编码复杂度作为非凸正则约束求解得到的表

示系数的重构性能越好，并且能够反映出表示系数

的结构特性［４７］．

为了有效地利用稀疏表示系数的结构信息，通

常采用的是贝叶斯方法，因为该方法较容易嵌入结
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构特性，这一点可参考武汉大学孙洪等人［４４］给出的

基于贝叶斯模型下从稀疏到结构化稀疏的论文．关

于结构化稀疏模型的更多最新研究进展，可以浏览

Ｊｅｎａｔｔｏｎ的个人主页，以及Ｋｏｒａｙ和Ｒｏｂ等人
［４８］基

于结构化稀疏模型的不变量特征学习的工作．

４３　层次化稀疏模型

４．３．１　模型的结构

基于腹侧视觉通路的稀疏性学习与建模，通过

在ＨＭＡＸ模型的每一简单层上引入稀疏正则约束

并利用训练数据结合稀疏编码来训练该层响应的字

典．如图４所示，给出了层次化稀疏模型的训练结构

简图．

图４中犛１层与犛２层响应前的字典学习主要

是为了刻画稀疏性的学习，而犆１层与犆２层响应前

的汇聚操作是为了获取对目标的局部平移不变性的

描述；其中狉１和狉２为汇聚半径（预先给定的参数），

犇１与犇２为需要训练的字典．特别需要注意的是层

次化稀疏模型可以是多层的结构，不局限于４层．

图４　具有４层的层次化稀疏模型的训练结构

　　当训练完成后，利用训练得到的模型参数，即简

单层响应前的字典；便可以实现对于测试图的特征

提取．

４．３．２　模型的学习

本小节，结合图４给出层次化稀疏模型的具体

学习方式．分为两部分：即训练与测试．

（１）训练部分

①训练数据．（狓犻，狔犻），１犻犔，其中狓犻为一幅

图像，大小为犖×犕，犔幅图像的大小相同；狔犻为相

应的输出（如类标等）．

②犛１层前的字典学习．犇１∈犚
犜１×犓１，其中犓１

为字典中基原子的个数，犜１为每个原子的维数并且

有犜１＝狆×狆成立．利用训练数据，对每一幅图像

狓犻，采样狀个图像块，每一块大小为狆×狆，将每一图

像块拉成一犜１维的向量；最后便可得到一新数据

集Χ∈犚
犜１×（犔１），其中犔１＝犔×狀；利用此数据集，基

于下面的优化问题：

ｍｉｎ
犇１，Λ

犡－犇１·Λ
２

犉 ＋λ∑
犔１

犻＝１

犪犻 １

ｓ．ｔ．犱１犻
２

２ １，犻＝１，２，…，犓１

其中：犪犻为Λ 的第犻列；犱１犻为犇１的第犻列；λ为正则

因子；‖·‖犉为Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．求解该问题便可以

学习字典犇１．

③犛１层上的响应．利用得到的字典，通过取伪逆

便可以得到相应的滤波器集，即 犎１＝狆犻狀狏（犇１）∈

犚犓１×犜１其中犎１的每一行为一滤波器，记为犺
１

犻
，上角

标１和下角标犻表示来自于犎１的第犻行及犻＝１，

２，…，犓１．对于一幅输入图像狓犽，利用滤波器集

犎１，做卷积便可得到犛１层上的响应．即如下操作，

先将每一滤波器

珔犺犻＝狉犲狊犺犪狆犲（犺
１
犻，犜１，狆，狆）∈犚

狆×狆，

这里的狉犲狊犺犪狆犲为 Ｍａｔｌａｂ里的函数，即将长度为

犜１的行向量犺
１

犻
变为狆×狆的矩阵珔犺犻，然后与狓犽卷

积得

狔犽，犻 ＝狓犽×珔犺犻∈犚
（犖－狆＋１）×（犕－狆＋１）．

由于共有犓１个滤波器，所以有

犢犽 ＝ ｛狔犽，犻｝
犓１

犻＝１．

注意这只是第犽幅输入图像的犛１层上的响应，最终

犔幅训练图像的犛１层响应为

犢 ＝ ｛犢犽｝
犔

犽＝１．

　　④犆１层上的响应．利用犛１层上响应犢，给定

犆１层响应前汇聚操作的半径为狉１，即将犢 中的每

幅图，如狔犽，犻，通过利用窗口大小为狉１×狉１无重叠地

对狔犽，犻进行分割，每一分割区域中的狉１×狉１个元素的

最大值来表示该区域，即最大汇聚操作，可以得到

珔狔犽，犻∈犚

（犖－狆＋１）

狉
１

×
（犕－狆＋１）

狉
１ ．

　　实验中狉１尽可能地选取能被犖－狆＋１和犕－

狆＋１都整除的数．最终得到犆１层上的响应为

珚犢＝ 珚犢｛ ｝犽
犔

犽＝１ ＝ 珔狔犽，｛ ｝犻
犓１

犻＝｛ ｝１
犔

犽＝１．

　　⑤犛２层前的字典学习．犇２∈犚
犜２×犓２，其中犓２

为字典中基原子的个数，犜２为每个原子的维数并且

有犜２＝狇×狇×犓１成立．根据犆１层上的响应珚犢，对
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于珚犢犽而言，采样犿 个图像“块”，每一“块”的大小为

狇×狇×犓１，简图如图５．

图５　珚犢犽中的图像“块”采样

即有犓１个大小为狇×狇的小块，将每一图像

“块”拉成一犜２维向量；对于珚犢犽共采样犿 个图像

“块”，因而有犿个犜２维向量．最终对于珚犢而言，每

一珚犢犽都采样犿 个图像“块”，所以最终可以形成一新

的数据集，珡犡∈犚
犜２×（犔２），其中犔２＝犔×犿；利用此数

据集，基于下面的优化问题

ｍｉｎ
犇２，Ω

珡犡－犇２·Ω
２

犉 ＋γ∑
犔２

犻＝１

ω犻 １

ｓ．ｔ．犱２犻 ０ １，犻＝１，２，…，犓２

其中：ω犻为Ω 的第犻列；犱２犻为犇２的第犻列；γ为正则

因子．求解该问题便可以学习字典犇２．

⑥犛２层上的响应．与犛１层上的操作类似，先将

字典取伪逆得到滤波器集，即 犎２＝狆犻狀狏（犇２）∈

犚犓２×犜２；然后对于犎２的每一行，如第犻行犺２犻，犻＝１，

２，…，犓２，为一滤波器；对于犆１层上的响应而言，

“每一幅”珚犢犽作为犆１层上的输出，与犎２的每一行来

进行卷积便得到犛２层上的响应．操作如下，先将每

一滤波器

犺^犻 ＝狉犲狊犺犪狆犲（犺
２
犻，犜２，狇，狇，犓１）∈犚

狆×狆×犓１，

这里的狉犲狊犺犪狆犲不再是 Ｍａｔｌａｂ中的函数，但其含义

类似，是将长度为犜２的行向量犺２犻变为犓１个狇×狇

大小的滤波器；然后与珚犢犽卷积得到

狕犽，犻＝珚犢犽×犺^犻

＝∑
犓１

狋＝１

狔
－
犽，狋×犺^犻，狋∈犚

（犖－狆＋１）

狉
１

－狇＋（ ）１ ×
（犕－狆＋１）

狉
１

－狇＋（ ）１ ，

其中犺^犻，狋为犺^犻的第狋个狇×狇大小的滤波器，其中狋为

１，２，…，犓１．随着犻＝１，２，…，犓２的变化，可以得到

珚犢犽在犛２层上的响应为

犣犽 ＝ ｛狕犽，犻｝
犓２

犻＝１．

最终，当犽＝１，２，…，犔变化时，即所有的训练图像

得到的犛２层上的响应为

犣＝ ｛犣犽｝
犔

犽＝１．

　　⑦犆２层上的响应．利用犛２层上的响应犣，给定

犆２层响应前汇聚操作的半径为狉２，即将犣中的每

一幅图，如狕犽，犻，通过利用窗口大小为狉２×狉２无重叠

地对狕犽，犻进行分割，通过最大汇聚的操作得到

珔狕犽，犻∈犚

（犖－狆＋１）

狉
１

－狇＋１

狉
（ ）

２

×

（犕－狆＋１）

狉
１

－狇＋１

狉
（ ）

２ ，

得到犆２层上的响应为

珚犣＝ 珚犣｛ ｝犽
犔

犽＝１ ＝ 狕
－
犽，｛ ｝犻

犓２

犻＝｛ ｝１
犔

犽＝１．

注意这一步需要利用珚犣来形成特征，方法是将其按

序拉成一列，即

犉犲犪狋狌狉犲（１）＝ ［狕１，１，狕１，２，…，狕１，犓２］
Ｔ

犉犲犪狋狌狉犲（２）＝ ［狕２，１，狕２，２，…，狕２，犓２］
Ｔ

　　

犉犲犪狋狌狉犲（犔）＝ ［狕犔，１，狕犔，２，…，狕犔，犓２］

烅

烄

烆
Ｔ

，

其中狕犽，犻为一个行向量，它是矩阵珔狕犽，犻按行排列级联

而成的．犉犲犪狋狌狉犲（犻）表示得到的第犻幅训练图像的特

征，并且有犉犲犪狋狌狉犲（犻）∈犚
犘×１，犻＝１，２，…，犔．其中

犘＝

（犖－狆＋１）

狉１
－狇＋１

狉

烄

烆

烌

烎２

×

（犕－狆＋１）

狉１
－狇＋１

狉

烄

烆

烌

烎２

×犓２．

　　（２）测试部分

当训练过程中的字典犇１与犇２学习好之后，汇

聚半径狉１和狉２已给定，那么对于一幅测试图像，依

据上面的分析过程，便可以学习得到其特征．可以看

出该特征的学习是一种无监督的方式．进一步，利用

训练图像得到的特征和类标信息可以学习一个分类

器，进而利用测试图像的特征对测试图像实现分类

任务．

４．３．３　模型的发展现状

基于腹侧视觉通路的稀疏性学习与建模的研

究，层次化稀疏模型已成为稀疏认知计算模型的又

一研究热点．从１９９９年 Ｒｉｅｓｅｎｈｕｂｅｒ和Ｐｏｇｇｉｏ等

人提出的ＨＭＡＸ模型到Ｓｅｒｒｅ等人将特征字典的

学习引入到 ＨＭＡＸ模型中，再到２０１４年 Ｈｕ等

人［１１］将稀疏性作为约束条件嵌入到 ＨＭＡＸ模型的

近１５年时间里，ＨＭＡＸ的算法复杂度在不断改进，

逐渐接近对生物视觉皮层腹侧通路机理的正确

理解．

在这里需要强调的是，层次化稀疏模型与以往

的深度神经网络有所不同，图６简单地给出了层次

化稀疏模型与深度卷积神经网络［４９］的对比．

４４　３种模型之间的区别与联系

首先，从生物视觉的稀疏认知机理来看，稀疏编码

模型，结构化稀疏模型和层次化稀疏模型分别是为了

刻画Ｖ１区简单细胞感受野的特性，Ｖ１区复杂细胞感
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图６　层次化稀疏模型与深度卷积网络的对比

受野的特性和视觉皮层腹侧通路的机理而提出的．

其次，从稀疏认知计算模型的结构来分析，结构

化稀疏模型是在稀疏编码的基础上，通过将表示系

数的结构信息融入到稀疏约束项中而得到的；层次

化稀疏模型也是在稀疏编码的基础上，通过在每一

简单层上利用稀疏编码来学习字典，层次化稀疏模

型中每一复杂单元层上的（局部最大）汇聚操作相当

于聚类，是为了更好地描述简单单元层上响应（即稀

疏表示系数）的结构特性；另外从模型的结构来看，

层次化稀疏模型可视为是结构化稀疏模型通过逐层

学习机制得到的，虽然它与结构化稀疏模型在获取结

构的操作上有所不同，但都是通过加入表示系数的结

构信息使得模型的最终响应具有局部的变换不变性．

最后，从应用的角度来看，通过稀疏编码或结构

化稀疏模型求解得到的稀疏表示系数可以成功地应

用在信号处理中的重构、压缩、修复与去噪等任务

中，但将稀疏表示系数作为一种特征来实现目标分

类却不那么合理奏效［５０］，原因是因为过完备字典的

条件数往往比较大，导致稀疏表示系数的微小变化

并不能对应着目标的微小变化；而通过层次化稀疏

模型求解得到的输出响应却可以作为一种有效的特

征来实现目标的分类，原因是因为该模型采用了稀

疏编码与汇聚操作相结合的处理方式，使得模型得

到的输出可以较好地刻画输入信号的特性．

５　基于稀疏认知计算模型的目标识别

５１　稀疏认知学习、计算与识别范式的脉络结构

当“稀疏”一词被提出以后，各种与之有关的理

论、模型和算法等如雨后春笋般涌现出来，如稀疏表

示理论［５１］、稀疏贝叶斯学习理论［５２］、稀疏编码模型、

稀疏主成分分析［５３］和稀疏优化算法［５４５５］等等．为了

更好地理解本文提出的稀疏认知学习、计算与识别这

一范式，图７将通过简图呈现这一范式的脉络结构．

图７　稀疏认知学习、计算与识别范式的脉络结构

４４８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



　　注意：在本文的第２节Ｖ１区简单细胞的稀疏

性学习与建模中，得到的优化问题由两部分构成，即

信息保真项和稀疏约束项．关于稀疏约束项，我们采

用的是以犾０或犾１范数来描述的，进而通过稀疏表示

理论中的算法进行求解，需要强调的是关于稀疏约

束项还有不同的描述方式，如稀疏自编码器中利用

的ＫＬ距离
［５６］．

另外需要注意的是稀疏表示与稀疏编码之间的

关系．稀疏表示是指，信号可以用一个过完备的字典

进行线性表示，而该表示对应着欠定的线性方程组

（即表示系数不唯一）；为使表示系数被唯一求解，从

而约束表示系数是稀疏的（即仅有少数的表示系数

为非零值）．根据神经稀疏编码假说，即神经生理发

现，Ｖ１区上的细胞大致有５０００万个，而外侧膝状体

上的细胞只有１００万个左右，因而 Ｖ１区细胞编码

表达空间的维数大于输入空间（即外侧膝状体细胞

编码表达空间）的维数，所以亦为一个欠定的线性方

程组，为有效地描述神经元对外界刺激的响应特性，

故假设Ｖ１区上的神经元采取的是稀疏编码的原则

（该假设已证实）．从得到的问题来看，稀疏表示与稀

疏编码是一致的；从模型的结构来分析，它们都是由

两部分构成，即信息保真项和稀疏约束项；不同的是二

者刻画稀疏约束的方式不同，稀疏表示是通过犾０或犾１

范数，而稀疏编码是通过这些函数－ｅ－狓
２

，｜狓｜和

ｌｏｇ（１＋狓
２）等形式．需要注意的是本文所述的稀疏

编码模型是以稀疏表示理论（即以犾０或犾１范数作为

稀疏约束条件）为基础而展开的．

５２　稀疏认知计算模型的应用概述

５．２．１　稀疏编码模型的应用

从稀疏认知计算模型的发展来看，有关稀疏编码

模型的研究已经历了近１８年，其相应的应用也遍及

信号与图像处理的各种任务，如Ｄｏｎｏｈｏ和Ｃａｎｄèｓ

等人［５７５９］基于稀疏编码模型提出的压缩感知理论，

已成功应用在医学信号、自然信号等压缩处理任务

中，有关压缩感知的综述可以参考文献［６０６４］；以

及Ｅｌａｄ等人
［６５７３］将稀疏编码模型应用在自然图像

的去模糊、降噪、压缩、分割、修复和超分辨等各种任

务上，并也取得了较好的研究成果．

另外，该模型结构下的一些代表性工作有

２００９年Ｗｒｉｇｈｔ等人
［７４７７］提出的稀疏表示分类模型

（ＳＲＣ），已成为人脸图像分类的经典算法，此后对于

ＳＲＣ模型的研究与改进（如核化稀疏表示模型）也

成为了自然图像分类任务中的一个研究热点；和

２０１０年美国亚利桑那州州立大学的Ｚｈａｎｇ和Ｌｉ等

人［９］针对人脸图像分类的任务，提出了判别稀疏模

型，该模型仍基于稀疏编码模型，充分地利用了训练

样例集的类标信息，使得到的模型一方面具有稀疏

表示能力，另一方面也具有判别分类的能力．

５．２．２　结构化稀疏模型的应用

关于结构化稀疏模型的研究也发展了１０余年，

其应用性的代表工作有：２００９年 Ｈｕａｎｇ和Ｚｈａｎｇ

等人［４７］提出的基于信息论编码法则约束的结构化

稀疏模型；２０１２年 Ｈａｎ和 Ｗｕ等人
［７８］提出的用于

图像标注具有输入输出约束的结构化稀疏模型；以

及同一年Ｐｏｎｔｉｌ和 ＭｏｕｒａｏＭｉｒａｎｄａ等人
［７９］利用大

脑的功能性核磁共振成像数据来解码大脑的结构化

稀疏模式，并对结构化稀疏模型进行了稳定性分析．

另外基于对ＳＲＣ模型的分析，２０１２年Ｊｉａ等

人［８０］又提出了具有鲁棒性的结构化稀疏表示分类

器，他们认为之前利用测试图像与其逼近图像（通过

字典与稀疏表示系数相乘得到的）之间的差图像，并

通过犾１范数分别作用在表示系数和差图像上来促使

稀疏性，其中作用在差图像上的方式是不合理的，因

为差图像中的每一个像素不能被独立对待，而应被

看作是具有连续和空域局部化的结构特性，所以引

入了差图像上的结构作为稀疏正则后，便改善了

ＳＲＣ的分类性能；２０１２年Ｚｈａｎｇ和 Ｈｕａｎｇ等人
［８１］

将结构化稀疏模型应用在自然图像去模糊的任务上

取得了较好的结果；以及２０１４年 Ａｓａｅｉ等人
［８２］基

于混响室中语音的结构特性进行假设并建模，利用

结构化稀疏模型应用到语音分离的任务中，取得了

较好的分离结果．

５．２．３　层次化稀疏模型的应用

相比稀疏编码模型和结构化稀疏模型，层次化

稀疏模型的形成与发展的时间较晚，但是它能够获

取输入图像的一些高层复杂或深层特征，进而实现

复杂场景下的目标识别．其代表性的工作可以参考

２０１４年 Ｈｕ等人将该模型用于自然图像分类．由于

层次化稀疏模型是对ＨＭＡＸ模型的改进，进而也是

一种层次化目标识别模型，那么许多基于 ＨＭＡＸ模

型的应用，如图像的分类、分割、轮廓提取、人脸表情

识别和语音识别等［８３８７］，也可以利用层次化稀疏模

型来解决．

其中基于 ＨＭＡＸ模型的语音识别
［８３］，是２０１４

年Ｒｏｏｓ和 Ｗｏｌｍｅｔｚ等人的工作，根据听觉神经科

学的最新研究显示听觉与视觉皮层分享相似的结构

与功能组织，基于此相似性，他们将 ＨＭＡＸ模型用

到了语音识别中的词识别任务上．通过从 ＴＩＭＩＴ
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语音库中记录一些语音样本（训练样本），利用听觉

外周的计算模型将语音样本转化为时频谱图，进一

步将这些谱图分成７５０ｍｓ的帧，并将这些帧输入到

ＨＭＡＸ模型中得到相应的特征描述，进而利用这些

特征训练ＳＶＭ分类器（一对多方式）去辨识包含目

标词的帧；而后对于一套测试句子，获取其时频谱

图，采用滑帧的方法，得到该句子中的每一帧，进而

利用ＨＭＡＸ模型获取其特征描述，并利用训练好

的ＳＶＭ分类器来实现是否该测试句中有目标词被

提出．类似的，可以将ＨＭＡＸ模型利用层次化稀疏

模型来替代，由此而带来的好处是获取帧的特征更

具稀疏性．

５３　稀疏认知计算模型目标识别的示例

基于稀疏认知学习、计算和识别范式，图８简要

地给出该范式应用于目标识别的框架．

图８　稀疏认知学习、计算与识别范式的目标识别框架

利用此框架，下面通过举例来说明这种范式已

获得的成果．

５．３．１　基于稀疏表示的人脸识别

人脸识别是基于人的脸部特征信息进行身份识

别的一种生物识别技术．２００９年 Ｗｒｉｇｈｔ等人提出

了稀疏表示分类（ＳＲＣ）模型，已成功地应用在人脸识

别上并取得了较好的分类结果．下面，利用 Ｗｒｉｇｈｔ

等人文中的一个实验来详述基于稀疏表示的人脸识

别．首先，给出ＳＲＣ的算法描述，

算法１．　稀疏表示分类（ＳＲＣ）．

输入：字典犇＝［犇１，犇２，…，犇犓］∈犚
犿×狀，其中犇犽为第

犽类的子字典，即从第犽类的训练样例集中选取

一定数量的样例，按列级联而成；和一测试样例

狓∈犚
犿

输出：测试样例狓的类标

１．对犇中的每一列进行犾２范数归一化操作得珡犇．

２．求解优化问题，

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

α １ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ 狓－珡犇α
２
２ ε．

３．计算残差，狉犽（狓）＝ 狓－珡犇犽δ犽（α^）
２
２
，犽＝１，２，…，犓．

其中δ犽（α^）为向量α^∈犚
狀×１的第犽类所对应的表示系数．

４．识别类标，犔犪犫犲犾（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
犽

｛狉犽（狓）｝．

其次，利用ＹａｌｅＢ数据库，即包含３８个类，共

计２４１４幅图像，其中每一类由一个对象在各种光照

条件获取的图像构成；每一幅图像的大小为１９２×

１６８．通过从每一类中随机选取一半的图像构成训练

样例集，即有１２０７幅图像，其余作为测试样例集．然

后再通过图像子采样对数据库中的每一幅图像进行

处理得到大小为１２×１０的子图像，将该子图像按行

拉成１２０维的向量，该向量视为原图像的“特征”，对

应着原来的训练数据集和测试数据集，便可以得到

训练数据特征集和测试数据特征集．

最后，利用全部的训练数据特征集，级联形成字

典犇∈犚
１２０×１２０７；对于一个测试数据特征集，便可以

利用ＳＲＣ算法识别其类标．当１２０７个测试数据特征

集完成类标预测后，统计结果得到９２．１％的正确率．

５．３．２　基于层次化稀疏模型的目标识别

基于层次化稀疏模型的学习方式，即可学习输

入图像的深层特征，进而利用训练图像的深层特征

来训练多类线性ＳＶＭ 分类器，最终实现测试图像

的分类任务．下面，利用胡晓林等文中的一个实验来

理解层次化稀疏模型的目标识别任务．

首先，有关４层的层次化稀疏模型的参数设置

如下，犛１层前的犇１∈犚
６４×８，求解犇１时的优化问题

中，新数据集犡∈犚
６４×１０００００且λ＝０．１５，犛２层前的

犇２∈犚
１６×１０２４，新数据集珡犡∈犚

１６×２０００００且γ＝０．１５，

另外犆１层前的汇聚半径狉１＝６，犆２层不再直接利

用汇聚操作，而是先对犛２层的响应进行网格分辨

率为１，２，４的三级空域金字塔处理
［８８］，然后在每一

个网格内进行最大汇聚操作．最终得到每一幅输入

图像的深层特征的维数为１０２４×２１＝２１５０４．

其次，利用Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据库，即有１０２类，共

计９１４４幅图像，每一类的图像个数从３１～８００不

等，大部分的图像是中等分辨率．从每一类中随机的

选取１５幅图像构成训练样例，其余的作为测试样例．

最后，利用训练样例得到的深层特征训练

１０２类的线性ＳＶＭ分类器；对于测试样例中的每一

幅图像便可以根据４层的层次化稀疏模型提取特

征，之后利用训练好的ＳＶＭ 分类器识别其类标．

最终得到的准确率为６６．４５±０．５２．另外，若每类中

选取３０幅图像构成训练样例时，得到准确率为

７３．６７±１．２３．

６　存在的问题及未来研究的方向

目前，虽然关于稀疏认知学习、计算与识别范式

的理论研究与应用很多，也取得了较好的研究成果，

但在该范式的学习过程中仍有许多问题尚待解决和

完善．下面，基于该范式，利用假设、建模、求解和反

馈调整这一数学建模的流程，给出该范式存在的一

些问题，并指出可进一步研究的方向，即从生物视觉

的神经稀疏编码假设出发（或信号处理中关于信号
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的稀疏性假设），建立描述该假设的视觉计算模型

（或信号的稀疏表示模型），通过设计的优化算法求

解，最后利用模型的结果来反馈调整假设条件，修改

模型直至假设条件能够合理地反映输入输出之间的

关系．

６１　存在的问题

６．１．１　假设中的问题

从假设的角度来分析，稀疏编码模型能够模仿

生物视皮层中神经元细胞的稀疏特性，但从信号表

示的角度来看，该模型是依据信号与字典的基原子

之间呈线性关系的假设而建立的；若信号与字典的

基原子之间是通过高度非线性关系来描述的，那么

再使用基于线性假设的稀疏编码模型就有可能在具

体的应用任务中失效．

６．１．２　建模中的问题

从建模的角度来分析，稀疏认知计算模型，特别

是针对稀疏编码模型和结构化稀疏模型，它的实质

可以通过图９的框架结构来理解．

图９　稀疏认知计算模型的框架结构

其中：狓为输入信号；狓^为输出信号，是狓的逼近；矩阵

犎和犇分别为分析字典和合成字典且犿＞狀；σ（·）为

非线性函数，如σ（狋）＝｜狋｜，σ（狋）＝ｍａｘ（０，狋－θ）（其

中θ为一阈值）等．根据输入与输出之间的关系，可

得到

狓^＝犇·σ（犎·狓），

进而定义损失函数

犔（狓；犎，犇）＝‖狓－狓^‖
２

２＝‖狓－犇·σ（犎·狓）‖
２

２．

　　（１）假设犇已知，犎是未知的，那么可以不考虑

犎的处理，直接得到损失函数

犔（狓；β）＝ ‖狓－狓^‖
２

２ ＝ ‖狓－犇·β‖
２

２．

　　但是由于字典犇 是过完备的，故求解得到的β

是不唯一的，所以基于β稀疏性正则（如β的犾１范

数）的优化问题便是稀疏编码模型，即

ｍｉｎ
β
‖狓－犇·β‖

２

２＋λ‖β‖１．

若σ（狋）＝｜狋｜，则得到非负稀疏编码模型，即

ｍｉｎ
β
‖狓－犇·β‖

２

２＋λ‖β‖１

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ　β０

　　另外，基于β的结构性稀疏约束，便可以得到结

构化稀疏模型．

　　（２）假设犎已知，犇是未知的，并且σ（狋）＝｜狋｜，

则可以得到分析形式的稀疏编码模型

ｍｉｎ
狓^

‖狓－狓^‖
２

２＋λ‖犎·狓^‖１．

注意，由于σ（狋）＝｜狋｜，所以之前β的稀疏性可以等

价于α的稀疏性，即‖β‖１＝‖α‖１＝‖犎·狓‖１．

更为普遍的分析稀疏编码模型为

ｍｉｎ
狓^

‖狔－犕·狓^‖
２

２＋λ‖犎·狓^‖１，

其中：狔∈犚
狉为观测信号；犕∈犚

狉×狀为观测矩阵且具

有狉狀，狓^为待恢复的原始信号．

（３）假设犎与犇 都是未知的；σ（·）函数给定，该

框架结构可以认为是一种稀疏自编码器［８９］，即通过

训练样例学习得到犎与犇，进而对一测试信号狓，其

编码过程为β＝σ（犎·狓）；解码过程为狓　^＝犇·β．

那么结合上述的分析，总结问题如下：一是能否

通过该框架结构的逐层学习，来学习信号的深层特

征，即如何将稀疏编码模型推广至深度学习［９０］的模

式？二是本文４．４节曾提到通过求解稀疏编码模型

得到的稀疏表示系数并不能作为一种特征来描述输

入信号，但该框架结构中的非线性函数σ（·）能否改

善这一点，从而在得到“特征”β后嵌入线性分类器

实现分类任务？

６．１．３　反馈调整中的问题

从反馈调整的角度来分析，层次化稀疏模型能

够大致地模拟腹侧视觉通路的机理，它也为计算机

视觉的发展提供了一种新的思路，但与 ＨＡＭＸ模

型一样，它仍是一种由简单单元层与复杂单元层交

替组成的前馈等级结构，并没有考虑视觉皮层间存

在着反馈链接［９１９２］．

６２　进一步研究的方向

针对假设中的问题，一种可行性的策略便是引

入核技巧（例如线性核、多项式核、高斯核［９３］等），可

以将信号和字典映射到高维变换空间上，使其呈现

线性关系，再利用稀疏编码模型来进行求解．这种基

于核的稀疏编码模型是一个值得进一步研究和完善

的方向．

对于建模中的问题，利用逐层学习［９４９５］的方

式，将稀疏编码模型推广至深度学习的模式，是一个

全新的值得研究的方向．另外基于稀疏认知计算模

型的框架结构，通过嵌入分类器（如线性分类器）来

快速地实现分类任务将有着广泛的应用前景，即如

下的结构（见图１０）是值得深入研究的一个方向．

对于反馈调整中的问题，为了考虑皮层间的反

馈链接，即通过先验知识或上下文信息的帮助，需将

“自底向上（前馈）”与“自顶向下（反馈）”相结合来理

解生物视觉皮层腹侧通路的机理，以实现复杂场景
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图１０　基于稀疏认知计算模型的分类结构

下目标的有效识别．因此，基于生物视觉皮层的研

究，构建高效性、高性能的层次目标识别模型仍是今

后值得探索的热点方向．

另外，针对稀疏认知计算模型中单一尺度上的

基原子不能有效地表征具有奇异性的信号这个问

题，可借鉴小波分析，多尺度几何分析等方法［９６９９］，

构造多尺度字典来刻画信号的奇异特性，这种多尺

度字典的构造方法也是进一步需要研究的方向．

７　结束语

为了使得稀疏认知学习、计算与识别这一新范

式具备学习能力，高容量的表达能力，快速推断能力

和多任务信息共享能力，借鉴生物视觉皮层的认知

机理已成为一种必然的趋势［２６，１００１０１］．目前，越来越

多的神经生理实验已证实，神经元的稀疏编码特性几

乎贯穿于整个腹侧视觉通路的每一皮层，不只是在

Ｖ１区上．本文正是以生物视觉稀疏认知机理的研究

进展为依据，通过对生物视觉稀疏认知机理的学习

及建模，详细地评述了稀疏编码模型、结构化稀疏模

型和层次化稀疏模型的研究进展，并阐释这３种模

型之间的区别与联系；以及概述稀疏认知计算模型

目标识别应用的研究状况，并举例给出了稀疏认知

计算模型的具体成果；最后总结了这一新范式存在

的一些问题及可进一步研究的方向，以期引起更多的

研究同行对这一具有交叉性和发展性方向的关注．
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［１１］ ＨｕＸＬ，ＺｈａｎｇＪＷ，ＬｉＪＭ，ＺｈａｎｇＢ．Ｓｐａｒｓｉｔｙｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ

ＨＭＡＸｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＰＬｏＳＯＮＥ，２０１４，９（１）：１１２

［１２］ Ｒｉｅｓｅｎｈｕｂｅｒ Ｍ，Ｐｏｇｇｉｏ Ｔ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｏｆｏｂｊｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｃｏｒｔｅｘ．ＮａｔｕｒｅＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，１９９９，２（１０）：

１０１９１０２５

［１３］ ＺｈａｏＳｏｎｇＮｉａｎ，ＹａｏＬｉ，ＪｉｎＺｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｗｈｏｌｅｖｉｄｅｏ

ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｈｕｍａｎｐｒｉｍａｒｙｖｉｓｕａｌ

ｃｏｒｔｅｘ：Ｅｖｉｄｅｎｃｅｏｆｂｒａｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｍａｇｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＳｃｉｅｎｃｅ

Ｂｕｌｌｅｔｉｎ，２００８，５３（１１）：１２９６１３０４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（赵松年，姚力，金真等．视像整体特征在人类初级视皮层

上的稀疏表象：脑功能成像的证据．科学通报，２００８，

５３（１１）：１２９６１３０４）

［１４］ ＨｏｕｗｅｌｉｎｇＡ Ｒ，Ｂｒｅｃｈｔ Ｍ．Ｂｅｈａｖｉｏｕｒａｌｒｅｐｏｒｔｏｆｓｉｎｇｌｅ

ｎｅｕｒｏｎｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎｓｏｍａｔｏｓｅｎｓｏｒｙｃｏｒｔｅｘ．Ｎａｔｕｒｅ，２００８，

４５１（７１７４）：６５６８

［１５］ ＺｈｏｕＹａｎｇ，ＷａｎｇＪｉａｎ．Ｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｖｉｓｕａｌｃｏｒｔｅｘａｎｄｐｒｏｇｒｅｓｓｆｒｏｍｆＭＲＩ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎ Ｍｏｄｅｒｎ

Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ，２００６，６（９）：７９８１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（周扬，王健．视皮层分区及其ｆＭＲＩ研究进展．现代生物

医学进展，２００６，６（９）：７９８１）

［１６］ Ｙａｏ ＸｉｎｇＺｈｏｎｇ，Ｌｕ ＴｏｎｇＷｅｉ， Ｈｕ ＨａｎＰｉｎｇ． Ｏｂｊｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｍａｔｅｖｉｓｕａｌｃｏｒｔｉｃｅｓ：Ａｒｅｖｉｅｗ．

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３（４）：

５８１５８８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（姚行中，鲁统伟，胡汉平．基于灵长类视觉皮层的目标识

别模型综述．模式识别与人工智能，２００９，３（４）：５８１５８８）

８４８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年
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ａｄｖａｎｃｅｓｏｎｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄ．ＷｅｓｔＣｈｉｎａ ＭｅｄｉｃａｌＪｏｕｒｎａｌ，

２００８，２３（３）：６４０６４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李奕萍，赵丹丹，马麟，刘谊．感受野研究的现状和进展．

华西医学，２００８，２３（３）：６４０６４１）
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ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｈｅｆｅｉ，２００６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（尚丽．稀疏编码算法及其应用研究［博士学位论文］．中国

科学技术大学，合肥，２００６）

［１９］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｘｉ’ａｎ：Ｘｉｄｉａｎ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成．神经网络计算．西安：西安电子科技大学出版社，

１９９３）

［２０］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄＲｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ．

Ｘｉ’ａｎ：ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成．神经网络的应用与实现．西安：西安电子科技大学

出版社，１９９３）

［２１］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＳｙｓｔｅｍ Ｔｈｅｏｒｙ．Ｘｉ’ａｎ：

ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成．神经网络系统理论．西安：西安电子科技大学出版

社，１９９０）
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ｂｒａｉｎ．Ｎｅｔｗｏｒｋ，１９９０，１（４）：４０７４２１

［２４］ ＨｙｖａｒｉｎｅｎＡ，ＨｏｙｅｒＰＯ．Ａｔｗｏｌａｙｅｒｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｍｏｄｅｌ
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ｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓ．ＶｉｓｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２００１，４１（１８）：２４１３

２４２３

［２５］ ＯｌｓｈａｕｓｅｎＢ Ａ，Ｆｉｅｌｄ ＤＪ．Ｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ ｗｉｔｈａｎｏｖｅｒ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｂａｓｉｓｓｅｔ：Ａ ｓｔｒａｔｅｇｙｅｍｐｌｏｙｅｄｂｙ Ｖ１．Ｖｉｓｉｏｎ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，１９９７，３７（５）：３３１１３３２５

［２６］ ＨｏｙｅｒＰ Ｏ，Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ Ａ．Ａ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋｌｅａｒｎｓｃｏｎｔｏｕｒｃｏｄｉｎｇｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓ．Ｖｉｓｉｏｎ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００２，４２（１２）：１５９３１６０５

［２７］ ＴｈｅｒｉａｕｌｔＣ，ＴｈｏｍｅＮ，Ｃｏｒｄ Ｍ．ＨＭＡＸＳ：Ｄｅｅｐｓｃａｌｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙｉｎｓｐｉｒｅｄｉｍａｇｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１１８ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓａａｒｂｒｕｃｋｅｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１１：１２６１

１２６４

［２８］ ＢａｄｄｅｌｅｙＲ，ＡｂｂｏｔｔＬＦ，ＢｏｏｔｈＭＣＡ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｐｏｎｓｅｓｏｆ

ｎｅｕｒｏｎｓｉｎｐｒｉｍａｒｙａｎｄｉｎｆｅｒｉｏｒｔｅｍｐｏｒａｌｖｉｓｕａｌｃｏｒｔｉｃｅｓｔｏ

ｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＳｏｃｉｅｔｙＢＢｉｏｌｏｇｉｃａｌ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ．Ｌｏｎｄｏｎ，Ｂｒｉｔａｉｎ，１９９７：１７７５１７８３

［２９］ ＣａｒｌｓｏｎＥＴ，ＲａｓｑｕｉｎｈａＲＪ，ＺｈａｎｇＫ，ＣｏｎｎｏｒＣＥ．Ａ

ｓｐａｒｓｅｏｂｊｅｃｔｃｏｄｉｎｇｓｃｈｅｍｅｉｎａｒｅａＶ４．ＣｕｒｒｅｎｔＢｉｏｌｏｇｙ，

２０１１，２１（３）：２８８２９３

［３０］ ＱｕｉａｎＱＲ，ＲｅｄｄｙＬ，ＫｒｅｉｍａｎＧ，ｅｔａｌ．Ｉｎｖａｒｉａｎｔｖｉｓｕａｌ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂｙｓｉｎｇｌｅｎｅｕｒｏｎｓｉｎｔｈｅｈｕｍａｎｂｒａｉｎ．Ｎａｔｕｒｅ，

２００５，４３５（１４）：１１０２１１０７

［３１］ ＣａｎｄｅｓＥＪ，ＲｏｍｂｅｒｇＪ，ＴａｏＴ．Ｒｏｂｕｓｔｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ：

Ｅｘａｃｔｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍｈｉｇｈｌｙｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｒａｎａｏｎｏｎ Ｎｆｏｒｍａｏｎ Ｈｏｒｙ，２００６，５２（２）：

４８９５０９
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ｎｏｎｃｏｎｖｅｘｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ．ＩｎｖｅｒｓｅＰｒｏｂｌｅｍｓ，２００８，

２４（３）：１１４

［３４］ ＣａｎｄèｓＥＪ，Ｗａｋｉｎ Ｍ，ＢｏｙｄＳ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｓｐａｒｓｉｔｙｂｙ
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Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，１４（１）：８７７９０５

［３５］ Ｅｌａｄ Ｍ．Ｓｐａｒｓｅａｎｄ Ｒｅｄｕｎｄａｎｔ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ：Ｆｒｏｍ

Ｔｈｅｏｒｙｔｏ ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＳｉｇｎａｌａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１０
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１８７１９３
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ｗｉｔｈｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｏｆｓｔｏｒｉｎｇ，ａｎａｌｙｚｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｒｅｓｕｌｔｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔｓ，ｂｉｇ

ｄａｔａｔｙｐｉｃａｌｌｙｍｅａｎｓｍａｓｓｅｓｏｆｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａｔｈａｔｎｅｅｄ

ｍｏｒｅｒｅａｌｔｉｍｅａｎａｌｙｓｉｓ．Ｈｏｗｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｏｒｇａｎｉｚｅａｎｄ
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