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摘　要: 字典学习通常采用线性函数捕获数据潜在特征, 该方式无法充分提取数据的内在特征结构, 近年来深度学

习方法因其强大的特征表示能力而备受关注, 由此本文提出一种结合深度学习与字典学习的非线性特征表示策略,
基于深度神经网络的字典学习 (deep neural network-based dictionary learning, DNNDL). DNNDL将字典学习模块融

入传统深度学习网络结构中, 在通过自编码器进行映射获取的低维嵌入空间中同时学习数据字典及在其上的稀疏

表示系数, 从而实现端到端方式的数据潜在特征提取. DNNDL可为已有数据以及样本外点数据生成紧凑且具判别

性的表示. DNNDL不仅是一种新的深度学习网络结构, 并且可将其看作为字典学习和深度学习相结合的统一框架.
通过在 4个真实数据集上进行的大量实验, 验证表明所提方法较常用方法具有更好数据表示能力.
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Abstract: Although dictionary learning mostly uses linear functions to capture potential features of data, this method
cannot fully extract the inherent feature structure of data. Deep learning has received widespread attention in recent years
due to its outstanding feature representation ability. Therefore, this study proposes a nonlinear feature representation
strategy combining deep learning with dictionary learning, i.e., deep neural network-based dictionary learning (DNNDL).
DNNDL integrates the dictionary learning module into the traditional deep learning network structure and simultaneously
learns the data dictionary and the sparse representation coefficients on it in the low-dimensional embedded space mapped
by the autoencoder, thereby achieving end-to-end potential data feature extraction. It can generate compact and
discriminant representations of existing data as well as out-of-sample point data. DNNDL not only is a new deep learning
network structure but also can be regarded as a unified framework of dictionary learning and deep learning. A large
number of experiments on four real data sets show that the proposed method has a better data representation capability
than those of conventional methods.
Key words: dictionary learning; deep learning; sparse representation; feature extraction

 
 

机器学习任务如分类、聚类等的性能很大程度上

依赖于数据表示的结果, 表示学习将原始数据自动转

换为能被计算机处理与运算的特征表示, 现已成功应

用于语音识别[1–3]、目标识别[4,5] 和自然语言处理[6,7] 等

任务. 字典学习作为表示学习的重要组成部分, 其主要

通过为样本数据找到合适的数据字典并将原始数据转

化为稀疏表示形式. 合适的数据字典可有效降低数据

表示的冗余度并提升数据的判别性. 稀疏表示中只有
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少量的元素为非零值, 因此字典学习以全新的思想对

高维数据进行压缩. 字典学习因其优秀的数据特征表

示能力和对数据内在特征的自动提取, 在图像处理、

信号还原、模式聚类和模式识别等领域彰显出卓越的

应用效果和价值. 字典学习在数据特征提取的应用上

备受关注, 但由于传统字典学习基于矩阵优化而开展,
因此学习效果受到线性模型形式的限制, 在面对复杂

数据时, 无法有效提取出其中的非线性特征.
近些年, 有关深度学习的研究[8–10] 表明, 深度学习

网络可以很好地生成非线性数据特征表示, 这正是现

阶段字典学习所欠缺的特性. 基于深度神经网络的算

法[9] 利用 5层的 BP神经网络对图像进行特征提取, 图
像的一个像素对应一个神经元, 一张图像由无数个神

经元铺满, 通过对图像的逐层卷积计算得到其复杂的

非线性特征. 因此, 研究者集中于字典学习与深度神经

网络相结合的方向.
Yu 等[11] 提出一种基于扩展稀疏模型的图像识别

框架, 卷积神经网络在样本数据上进行的预训练, 作为

特征提取方法与字典学习相结合, 该方法使字典学习

过多地依赖于卷积网络的初始化, 并且采用交替迭代

的优化方法, 未能形成一个统一的网络进行训练, 因此

所获得的特征不稳定且耗时较长. Lu 等[12] 提出一种

基于图像集的特征和字典学习方法, 从原始人脸图像

集中学习判别特征和字典, 从而联合利用判别信息进

行人脸识别, 将全连接层网络与字典学习算法结合. 但
实验中所使用的深度卷积网络是预先训练的, 未参与

到字典学习的训练中, 深度学习网络仅被用作特征提

取的手段, 没有将其端到端的良好特性应用到, 字典学

习和深度学习之间的关系仍然是独立的, 没有表现出

两者之间的内在联系. 虽然这些方法都考虑到与深度

学习相结合, 但它们并未构建一个统一的网络框架与

联合的优化目标, 并且忽视深度学习非线性映射的重

要性, 因此没有充分利用深度学习在特征提取方面的

优势.
为解决上述问题, 本文提出 DNNDL网络模型, 该

模型主要解决字典学习中非线性特征的提取问题 .
DNNDL 采用端到端的方式联合优化稀疏表示系数矩

阵与神经网络参数, 首先将原始数据输入至深度学习

网络获得数据非线性表示, 深度学习网络的映射作为

字典学习的输入通过稀疏约束获得原始数据的近似表

示, 稀疏系数即为数据的潜在特征. 

1   相关工作

本文所提算法涉及字典学习和深度学习, 本节中

分别对其进行简要介绍. 

1.1   字典学习

数据字典是根据样本数据的结构学习获得的特征

向量矩阵, 该矩阵的列向量为字典的基. 在满足一定重

构误差的条件下, 利用最少的基对数据进行近似表示,
如式 (1) 所示. 因此要求基应具有较强的泛化表示能

力, 减少数据冗余的同时提升表示质量. 在字典学习中,
基的数量通常远远大于待表示数据的数量. 在表示数

据过程中使用的基越少, 则说明字典可以更稀疏地表

示数据. 因此, 稀疏表示的效果与字典的选择密切相关.

X = DΛ (1)

X ∈ Rd×n D ∈ Rd×k

Λ ∈ Rk×n

其中,  是原始数据. D 是待学习的字典,  ,
其中, k 是字典基的数量. Λ是稀疏系数矩阵,  .
字典学习的目的是寻找基的最优集合并以尽可能稀疏

的方式表示原始数据, 形式化表示为:

min
D,Λ
∥X−DΛ∥2F s.t. ∥Λ∥0 ⩽ ε (2)

目前存在两种主流的字典构建策略 :  分析字典

法[13–16] 和学习字典法[17]. 分析字典法是一种预先确定

的字典方法, 包括超完全离散余弦变换字典[14] 和傅立

叶字典[15] 等. 这些方法易于实现, 但数据的表示形式简

单且无法实现自适应, 导致分析字典无法被广泛用于

不同类型与来源的数据. 通过机器学习策略从给定的

数据中获得特定字典的学习字典法具有较强的自适应

能力, 即使面对不同的数据集也能学习获得性能优秀

的字典, 如最优方向法[18]、广义主成分分析算法[19] 和

K奇异值分解算法 (K-singular value decomposition, K-

SVD)[20] 等. 其中 K-SVD 算法在字典选择中采用正交

匹配追踪方法, 并在此基础上获得稀疏表示 Λ. 因其字

典更新的独特性, 该算法有效地提高了从样本数据中

学习特征表示的能力, 但 K-SVD算法侧重于学习字典

的表示能力而忽略字典的判别能力. Pham等[21] 提出半

监督字典学习算法, 通过将类别信息融入优化目标更

好得到样本数据的特性. Yang等[22] 提出一种结构字典

学习算法, 将费舍尔判别法作为稀疏表示约束引入字

典学习, 从而提高图像识别能力.
随着深度神经网络在图像识别领域的成功应用,

一些研究人员观察到深度神经网络结构所代表的特征
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更加抽象和紧凑. Singhal等[23] 利用深度置信网络实现

深度学习与字典学习的结合. 深度字典学习[24] 专注于

将深度学习和字典学习范式相结合, 通过构建更深层

次的字典学习架构进行数据特征提取. 深度字典学习

通过将单层字典学习问题贪婪化转换解决多层字典的

学习, 即使用前一层的表示作为下一层学习的输入虽

然将深度学习的概念融入到字典学习中以提高其性能,
但该方法并未重视深度神经网络中的非线性映射, 多
层字典学习依旧以线性规划为基础. 

1.2   深度学习

在深度神经网络的模型训练过程中, 网络参数根

据优化目标采用梯度下降算法进行自适应更新. 非线

性响应函数的使用可实现数据中的内在特征表示, 并
逐步将初始的低级特征表示转化为高级特征表示. 从
而获得更加抽象和具判别性的特征, 最终建立层次化

的特征表达体系.
由于监督学习需要大量标记数据, 因此很难应用

于大规模数据中. 无监督学习可有效解决该问题, 如自

编码器 (autoencoder, AE)[25]. AE 通过编码层高效地计

算数据特征, 并通过相应的解码层对数据进行重构, 在
重构的过程中就能提取数据的内在特征. AE在特征学

习中无需使用任何标签信息, 因此具有更广泛的应用.
AE 通过对样本数据的非线性映射可以提取出数据中

最具代表性的特征, 而字典学习将大量的冗余特征去

除, 只保留与样本数据最相关的解释特征, 简化模型的

同时, 保留样本数据中最重要的信息. 因此通过 DNNDL
网络表示的特征可以揭示数据中的内蕴几何关系, 以
将每个映射的样本表示为其他样本的组合, 降低模型

复杂度. 

2   模型与算法

在本节将介绍提出的 DNNDL方法, 其结构如图 1
所示, DNNDL 主要由 3 个部分组成, 编码器模块、字

典学习模块和谱聚类模块. 编码器模块采用自编码器

中的编码器部分, 利用编码器模块实现从样本数据到

低维空间表示的非线性映射. 字典学习模块将编码器

模块的输出作为输入进行字典和稀疏表示的学习, 发
现样本数据隐含的特定结构并提取特征, 最终输出稀

疏系数矩阵. 谱聚类是通过对样本数据的相似度矩阵[26]

的特征向量进行聚类, 从而达到聚类目的. 谱聚类模块

采用谱聚类算法将稀疏系数矩阵作为数据的相似度矩

阵进行聚类, 得到聚类结果. DNNDL 的优化问题包含

如下两个部分.
 

谱聚类

字典学习模块
编码器模块

输入

 
图 1    DNNDL框架图

 

第 1 部分 L1 的设计是为最小化字典和稀疏系数

矩阵重建的表示与原始数据之间的重构误差, 从而尽

可能地保留原始数据的内在信息. 同时对稀疏表示矩

阵 Λ进行约束, 使其具有稀疏性. 定义 DNNDL的字典

损失 L1 为:

L1 =
1

2N
∥X−DΛ∥2F +

1
N
∥Λ∥p (3)

∥ · ∥p lp

l1 l2 l1
l1

l2
l1

其中, N 为输入数据的样本个数,  表示 范数, 在机

器学习中常采用 范数和 范数[27], 本文选用 范数, 有
两个原因. 一方面,  范数表示向量中各个元素绝对值

之和, 主要用于产生稀疏权值矩阵, 符合本文算法对保

持 Λ稀疏性的要求, 也就是需要 Λ中有更少的非零项;
另一方面 ,  在研究 范数的评价中 ,  实验表明 ,  它在

DNNDL网络中的聚类效果相对低于 范数.
第 2 部分 L2 的设计是为了避免在迭代过程中模

型收敛到平凡解, 去除深度神经网络潜在空间中的任

意比例因子, 因此通过增加适当的约束项, 来约束解的

范围.

L2 =
1
4

∥∥∥XTX−1
∥∥∥2

2 (4)

因此, DNNDL网络中的损失函数形式如下:

L = L1+λL2 (5)

λ

h(0) ∈ Rd

其中,  是一个为正的权衡参数. 在 DNNDL 中, 公式

中 X 经过编码器部分获得. 假设编码器部分有 M+1层,
则有 M 个非线性变换. 定义网络的输入为 , 第
m 层的输出如下:

h(m) = g(W(m)h(m−1)+b(m)) (6)

h(m) ∈ Rd(m)
d(m) h(m)

g(·) W(m) ∈ Rd(m)×d(m−1)
b(m) ∈

其中, m=1, 2, …, M,  , 其中 为 的维数.

是一个非线性激活函数.  和
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Rd(m)

h(M)

表示深度神经网络中第 m 层的权重和相关偏差.
编码器部分的输出就表示为 . 具体来说, 本文算法

的优化问题可以转化为式 (7):

1
2N
∥X−DΛ∥2F +

1
N
∥Λ∥1+

λ

4

∥∥∥∥(h(M)T
h(M)−1

∥∥∥∥2
2

(7)

h(M) = 0

上述损失函数在保证 DNNDL表示稀疏性的同时

还可以优化网络对原始数据的重构, 并且解决网络中

由于平凡解导致网络崩溃的问题, 如 . 字典学习

在深度神经网络的潜在表示空间中进行稀疏表示, 而
不是在原始数据中. 通过在潜在空间进行非线性变换,
数据变得更有利于稀疏重构. 此外, DNNDL 通过反向

传播上述损失函数, 不断学习和优化网络中的参数. 显
然, 字典学习是深度学习的补充, 可以在谱聚类中表现

出更好的性能. 

3   实验分析

本文在不同的图像数据集上对所提出的 DNNDL
算法进行实验, 并从 4个聚类性能指标方面与 6种常用

的稀疏表示方法进行比较, 验证本文所提方法的有效性. 

3.1   数据集

The extended Yale B (EYaleB)[28] 面部数据集由

38 名被测者在 64 种不同光照条件下采集的正面面孔

图像组成, 共 2 432张图像, 图像大小为 48×32.
ORL人脸数据集[28] 包含 40名被测者的不同面部

表情和不同光照条件下的 10张图像, 每张图像的像素

大小为 32×32.
COIL-20 物品数据库[29] 包含 20 个不同物品和每

个物品的 72张不同图像, 每张图像的大小为 32×32.
COIL-100 数据集[29] 由 100 个不同物品的图像组

成, 每个物品有 72 张不同图像. 图像的像素大小为

32×32. 

3.2   参数及指标

算法运行环境: PyCharm2020; 加速环境: cuda_
10.2.89_441.22; 操作系统: Windows 10; 深度学习框架:
TensorFlow 1.15.0; 语言环境: Python 3.7.

λ1

实验参数: 本文实验采用 Adam优化算法. DNNDL
网络由两层以修正线性单元[30] 为激活函数的编码器和

字典学习网络组成. 在编码器部分, 第 1层和第 2层节

点数分别设为 10和 20. 第 1层的内核大小设置为 5×5,
第 2 层的内核大小为 3×3. 步长固定为 2. 选择用于字

典学习的原子数是 50个. 损耗函数 L1 中的 设为 0.5,

λ2 1.0×10−4损耗函数 L2 中的 设为 0.25. 学习率设置为 ,
模型的训练迭代次数为 700.

评价指标: 本文采用 4 种广泛应用于聚类算法的

评价指标[31] 来进行对比实验, 即准确度 (ACC)、归一

化互信息 (NMI)、调整兰德系数 (ARI) 和 F 值 (F-
score). 这 4种指标的值越高, 表明实验性能越好. 

3.3   对比试验

为了验证本文算法的性能和有效性, 对比当前主

流稀疏表示的聚类算法, 来对提出算法性能进行验证.
低秩表示 (low rank representation, LRR)[32]、低秩子空

间聚类 (low rank subspace clustering, LRSC)[33]、稀疏

子空间聚类 (sparse subspace clustering, SSC) [34]、
核稀疏子空间聚类 (kernel sparse subspace clustering,
KSSC)[35]、SSC 采用正交匹配追踪 (SSC-OMP)[36] 和
深度字典学习 (DDL)[24] 方法进行对比实验. 

3.4   实验结果

DNNDL 在 4 个数据集与其他 6 种算法的实验结

果列于表 1, 其中以粗体显示最佳效果. 实验分析如下.
 

表 1     不同数据集上不同算法的聚类结果对比 (%)
 

数据集 方法 ACC NMI ARI F-score

EYaleB

LRR 64.57 64.57 50.17 55.41
LRSC 59.12 59.12 48.02 53.93
SSC 65.75 65.75 53.75 58.81
KSSC 63.86 63.86 45.67 50.42

SSC-OMP 75.25 75.25 66.48 71.02
DDL 87.21 87.21 72.13 82.08

DNNDL 88.89 88.89 74.17 83.24

ORL

LRR 61.57 68.12 53.25 56.11
LRSC 67.50 73.15 59.43 59.24
SSC 67.53 72.52 58.63 58.87
KSSC 65.75 71.64 57.25 59.12

SSC-OMP 64.33 70.27 55.26 58.61
DDL 71.06 82.64 64.33 62.59

DNNDL 79.25 87.12 68.04 65.81

COIL-20

LRR 47.05 61.57 55.27 54.18
LRSC 52.63 67.50 58.62 56.18
SSC 60.95 65.75 52.49 55.07
KSSC 62.13 64.33 52.25 53.82

SSC-OMP 58.26 64.33 56.27 57.61
DDL 66.33 71.06 61.24 62.59

DNNDL 78.61 89.93 73.85 72.81

COIL-100

LRR 40.18 55.27 31.57 47.05
LRSC 49.18 69.62 33.50 52.63
SSC 55.07 78.49 47.75 60.95
KSSC 52.82 72.25 40.33 59.13

SSC-OMP 53.61 76.27 44.33 58.26
DDL 62.59 84.38 49.80 56.33

DNNDL 65.81 87.92 56.53 63.35
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SSC主要思想是假设高维空间中的数据属于低维

子空间, 能够在低维子空间中对数据进行线性表示, 从
而揭示数据所在的本质子空间. 然而它却忽略数据的

非线性特征 ,  因此本文提出的融合非线性特征的

DNNDL算法可以更好地获取数据复杂的内在特征, 较
于 SSC性能更好.

DDL专注于将深度学习的网络结构应用于字典学

习中, 通过构建更深层次的字典学习网络架构进行数

据特征提取. 尽管该方法融入深度学习的多层思想, 但
并未重视深度神经网络中的非线性映射, 多层字典学

习依旧以线性规划为基础. 本文方法将深度学习和字

典学习相融合, 可以得到更好的特征提取效果. 通过对

比, 可以看出本文提出的模型在 ACC、NMI、ARI 和
F 值评价指标上有一定的提升, 验证了 DNNDL 的有

效性. 从表 1 中可以看出, DNNDL 是提取数据内在特

征的更强大的方法, 该方法在聚类应用中取得满意的

效果, 深度学习和字典学习相结合的策略可以有效地

提取数据的判别特征. 

4   结论与展望

本文提出一个可训练的端到端的特征学习框架

DNNDL, 其将 AE 和字典学习进行有机结合学习数据

的稀疏表示, 并利用谱聚类的结果验证数据特征学习

的效果. 本文在 4个图像数据集上进行了实验, 以全面

评估算法性能. 实验结果表明, DNNDL 在 4 组数据集

上均有较好的聚类性能, 说明该方法能够有效地提取

数据的判别性特征. 在未来, 我们将致力于设计更好的

训练策略, 进一步提升特征学习的效率.
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