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Abstract:  Current existing sparse coding models employ the mean square of the error between the actual image 
and the reconstructed image to measure how well the code describes the image. Under the assumption that human 
visual perception is highly adapted for extracting structural information from a scene or a video, an alternative 
measure for information preservation assessment, based on the structural similarity, is introduced. After minimizing 
the cost function, the improved model attains a complete family of localized, oriented, and bandpass receptive fields, 
similar to those found in the primary visual cortex. The experimental results show that the improved sparse coding 
model is more consistent in human visual system. 
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摘  要: 已有的稀疏编码模型采用误差的平方和作为信息保持的客观评价标准,但最近的研究表明,人眼视觉系

统的主要功能是从视觉区域提取图像和视频中的结构化信息.引入结构相似度来衡量信息保持的程度,通过对改进

的目标函数进行优化,获得与初级视皮层中具有局部性、朝向性和带通性的感受野相类似的基函数集.实验结果表

明,改进后的稀疏编码模型更符合人眼视觉系统特性. 
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大脑从外部世界接收到的大量信息中,绝大部分是通过视觉系统进行加工处理的.视觉信息的加工机制一

直是心理学、神经科学、计算机科学等学科研究的重大课题之一[1].众所周知,生物视觉系统是在长期的进化和

不断地适应自然环境中发展起来的.但是,生物视觉系统与外界环境之间到底有什么样的联系?生物视觉系统是

如何对外界环境的刺激模式做出响应的?成为各个领域的科学家们长期探索的热点问题. 
Barlow[2]最先提出有效编码假设,认为生物视觉系统在初级阶段的一个重要功能就是尽可能地去除输入刺

激中的统计冗余.他在研究中发现,初级视皮层的视神经细胞对外界环境的响应满足稀疏编码的特性.所谓稀疏

编码是指在尽可能完整地表示输入刺激模式的基础上,同时使得被激活的神经细胞的个数尽可能地少. 
另外有研究者们利用自然图像的统计特性,通过建立数学模型来模拟早期视觉处理系统的加工机制[3],然

后再与初级视皮层中神经细胞的响应特性(神经生理学)进行比较.Field 和 Olshausen[4]提出了著名的稀疏编码

模型,该模型通过基函数线性叠加表示输入刺激图像,在最小均方差意义下使得重构图像尽可能地与原图像相

似,同时要求“响应”尽量稀疏化.通过训练学习,该模型获得的基函数具有视皮层简单细胞表现出来的性质,即局

部性、朝向性和带通性,这与神经生理学实验结果非常吻合.在此基础上,很多的研究者在稀疏编码模型的理论

和应用方面做了大量的工作,取得了丰硕的成果,也提出了许多改进的稀疏编码模型.为了叙述方便,在本文中

我们称 Olshausen 提出的稀疏编码模型为标准稀疏编码模型. 
从 20 世纪 70 年代开始人们就已经发现,误差的平方和没有充分地考虑人眼的视觉特性,不能很好地和视

觉质量相吻合,因此它不能很好地评价重构图像与原图像之间的相似程度,即信息保持程度.本文引入结构相似

度作为信息保持程度的重要衡量指标,提出了基于结构相似度的稀疏编码模型,通过训练学习获得了与标准稀

疏编码模型相似的基函数集合.自然图像的编码实验结果表明,基于结构相似度的稀疏编码模型比标准稀疏编

码模型更好地保持了原图像中的结构信息,“响应”结果更加符合生物视觉系统特性. 

1   稀疏编码模型的相关研究 

Field 提出稀疏编码也称为信息熵最小化编码的方法[5,6],将自然图像刺激对应于神经网络的输入,通过训

练学习使得被激活的神经细胞的个数尽可能地少.另外,他们通过对 Gabor 滤波器的参数进行最优化,发现优化

后的滤波器与视皮层中简单细胞的响应特性非常相似,表现为位置选择性、方向选择性和频率选择性. 
Olshausen 等人使用线性叠加的方法进一步研究了简单细胞感受野性质与稀疏编码之间的关系,如图 1 所

示.利用基函数的线性叠加和表示输入刺激图像,在最小均方差意义下使得线性叠加和的结果尽可能地与原图

像相似.同时,尽可能地使表示的特征稀疏化.换句话说,使得基函数的权值 ai 尽可能多地为 0 或者接近 0. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Linear superposition model of image 
图 1  图像线性叠加和模型 

图像的线性叠加和可以表示为 
 X=AS (1) 

向量 X 表示输入刺激图像,由若干个基函数线性叠加而成,这些基函数分别构成了基函数矩阵 A 的列;同时,
在线性叠加时,每个基函数的权值分别对应于向量 S 的一个分量.从神经生物学的角度考虑,图像线性叠加模型

ai
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可以被看成是视皮层神经细胞的响应过程,而 S 表示初级神经细胞对外界图像刺激的响应值.在标准稀疏编码

模型中,Olshausen 提出的优化准则可以表示为 

 
2

,
( , ) ( , ) ( , ) i

i i
x y i i i

aE a I x y a x y SΦ Φ λ
σ

⎛ ⎞⎡ ⎤
= − + ⎜ ⎟⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎝ ⎠
∑ ∑ ∑  (2) 

这里,I(x,y)表示原图像块 X 中的像素值,Φi(x,y)表示基函数矩阵 A 的第 i 个列向量,ai 表示向量 S 的第 i 个响应值.
公式(2)中的第 1 项为重构图像的信息保持程度,用原图像与重构图像之间的误差平方和表示;第 2 项反映了编

码即响应的稀疏程度.由于在线性叠加和模型中直接处理的对象是神经细胞感受野大小的图像块,因此我们需

要先对原图像进行窗口采样,再将每个图像块按列排列成一个 N 维列向量 X. 
根据标准稀疏编码模型,从自然图像中随机选取若干图像块构成一个训练集合,经过几百次训练学习后,基

函数具有与视皮层简单细胞类似的性质,如图 2 所示. 
Hyvarinen[7]提出了一个两层的稀疏编码模型,通过训练学习

后,获得了类似于复杂细胞响应特性的基函数,该基函数集合表现

为有规律的拓扑结构.因此,稀疏编码模型适合模拟视觉系统高级

区域的信息处理机制.Tenenbaum 和 Rao 等人[8,9]对视觉不变性问

题进行研究,提出了双线性稀疏编码模型.Hoyer[10]通过非负稀疏

编 码 模 型 更 合 理 地 解 释 了 神 经 细 胞 “ 响 应 ” 的 非 负 性 . 
Simoncelli[11,12]提出非线性稀疏编码模型,对“响应”结果进行非线

性变换,从而消除了线性编码结果的高阶相关性.Hoyer[13]根据 V1
区复杂细胞“响应”的统计特性,提出多层次稀疏编码模型,获得了

自然图像的轮廓编码. 
更多的学者在稀疏编码方面进行了大量的研究[14−18],由于篇

幅所限,这里就不一一列举了.在国内,尽管稀疏编码的研究起步较

晚,但也取得了不错的成果.李清勇等人[19]提出了基于模式分类任务的稀疏编码模型;廖灵芝等人[20,21]对稀疏编

码中的自适应问题作了大量的研究;结合视觉注意机制,李清勇等人提出基于注意的稀疏编码模型[22].同时,在
图像压缩、去噪等信号处理方面,国内的学者也进行了广泛研究[23−27],获得了很好的效果. 

上面提到的稀疏编码模型在计算原图像和重构图像的相似度(或者称为信息保持程度)时,广泛采用误差的

平方和作为客观评价标准,原因在于其计算复杂度低、物理意义清晰.但是,自 20 世纪 70 年代开始人们就已经

发现,误差的平方和不能很好地评价图像的视觉质量,因为它没有充分考虑人眼的视觉特性,这对图像这种最终

信宿为人眼的信号而言是非常不合理的.自然图像信号具有高度的结构化,它们的像素点之间具有强烈的相关

性,特别是当这些像素点在空间位置临近时,这些相关性携带了重要的视觉物体的结构性信息.而误差的平方和

仅仅考虑了图像逐像素点之间的不同,并未考虑到图像像素间的这种强烈相关性和结构对视觉物体的重要性.
因此,本文在标准稀疏编码模型的基础上,引入一种新的图像质量评价方法,对公式(2)中的信息保持项进行改

进,提出了基于结构相似度的稀疏编码模型. 

2   结构相似性度量 

最近几年,人们对人眼视觉系统的研究有了新的突破,Wang 等人[28,29]认为,人眼视觉系统的主要功能是从

视觉区域提取图像和视频中的结构化信息,提出了结构相似度(structural similarity,简称 SSIM)的图像质量评价

方法,并且通过仿真实验证明了它优于 PSNR(peak signal to noise ratio)方法.如图 3 所示,图 3(a)是原图像,图
3(b)~图 3(f)是图 3(a)失真后的图像,失真的误差平方和都为 210,但是与原图像之间的 SSIM值各不相同.图 3(b)、
图 3(c)的 SSIM 值很高,视觉质量也较好;图 3(d)~图 3(f)的 SSIM 值较低,视觉质量也较差.显然,根据与主观感知

的一致性,SSIM 比误差平方和更适合于评价图像的感知质量. 
 

Fig.2  Basis functions of standard sparse 
coding model 

图 2  标准稀疏编码模型的基函数 
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(a) Original image          (b) Contrast-Stretched image, SSIM=0.9168    (c) Mean-Shifted image, SSIM=0.9900 

(a) 原图像             (b) 对比拉伸后的失真图像,SSIM=0.9168  (c) 均值平移后的失真图像,SSIM=0.9900 

                    
(d) JPEG compressed image,                 (e) Blurred image,              (f) Salt-Pepper impulsive noise 

SSIM=0.6949                         SSIM=0.7052              contaminated image, SSIM=0.7748 
(d) JPEG 压缩后的失真图像,            (e) 图像模糊后的失真图像,         (f) 添加椒盐噪声后的失真图像, 

SSIM=0.6949                         SSIM=0.7052                       SSIM=0.7748 

Fig.3  Comparison of “Boat” images with different types of distortions 
图 3  误差平方和相同而感知质量不一样的 Boat 图像 

SSIM 包括亮度变化信息、对比度变化信息和结构变化信息.假设原图像块为 x,重构图像块为 y,均为 N 维

列向量.首先,分别提取原图像块和重构图像块的亮度变化信息,然后提取图像的对比度变化信息,在此基础上

再提取图像的结构变化信息,并对以上提取的 3 种变化信息分别进行相似度比较.最后综合比较结果,从而得到

一种相似度度量. 
为了表述方便,我们使用μx 和μy 分别表示 x 和 y 的均值: 

 
1 1

1 1,  
N N

x i y i
i i

x x y y
N N

μ μ
= =

= = = =∑ ∑  (3) 

σx 和σy 分别表示 x 和 y 的标准差: 

 
1/ 2 1/ 2

2 2

1 1

1 1( ) ,  ( )
1 1

N N

x i x y i y
i i

x y
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σ μ σ μ
= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
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∑ ∑  (4) 

σxy 为 x 和 y 的协方差: 

 
1

1 ( )( )
1

N

xy i x i y
i

x y
N

σ μ μ
=

= − −
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l(x,y)表示 x 和 y 之间的亮度相关函数: 

 
1

2 2
1

2
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C
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c(x,y)表示 x 和 y 之间的对比度相关函数: 

 
2

2 2
2

2
( , ) ( , ) x y

x y
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s(x,y)表示 x 和 y 之间的结构相关函数: 



 

 

 

2414 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.10, October 2010   

 

 
3

3
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x y x y

y Cxs x y s
C

μ σμ
σ σ σ σ

⎛ ⎞− +−
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 (8) 

为了避免公式(6)~公式(8)中的分母为 0 而特设 3 个极小的正常数 0<C1,C2,C3<<1.x 和 y 之间的结构相似度

表示为 
 SSIM(x,y)=f(l(x,y),c(x,y),s(x,y))=[l(x,y)]α⋅[c(x,y)]β⋅[s(x,y)]γ (9) 
这里,参数α,β,γ>0 用来调整 3 部分的相对权重.根据文献[29],我们通常取α=β=γ=1,C3=C2/2,则结构相似度为 

 
1 2

2 2 2 2
1 2

(2 )(2 )
( , )

( )( )
x y xy

x y x y

C C
SSIM x y

C C
μ μ σ

μ μ σ σ
+ +

=
+ + + +  (10) 

结构相似度的值越高,说明原图像块 x 与重构图像块 y 之间越相似,重构后的结构信息保持程度越好.为了

使得 l(x,y),c(x,y)和 s(x,y)介于 0 和 1 之间,我们分别对μx×μy 和σxy 取绝对值. 

3   基于结构相似度的稀疏编码 

如前所述,误差的平方和没有充分考虑人眼的视觉特性,所以我们引入结构相似度到标准稀疏编码模型中,
使得重构图像块尽量保持原图像块中的结构信息. 

为了叙述方便,我们将原图像块按列排列成一个 N 维列向量,用 I 表示,Ii(i=1,…,N)表示每一个像素点;基函

数矩阵用 A 表示,大小为 N×M,其中,每一个 N 维列向量用Φk(i=1,…,M)表示,A 中的每个元素用φi,j(i=1,…,N, 
j=1,…,M)表示;用 M 维列向量 S 表示原图像块对应的“响应”,ai(i=1,…,M)表示每一个响应值;重构后的图像块用 

N 维列向量 Y 表示,那么
1

,
M

k k
k

Y AS a Φ
=

= = ∑ Yi(i=1,…,N)表示重构图像块的每一个像素点.我们引入结构相似度到 

优化的目标准则中,改进后的目标函数如下所示: 

 
2

1 2 3
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N M

i
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aE A S I Y SSIM I Y Sλ λ λ
σ= =

⎛ ⎞
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⎝ ⎠
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其中:λ1,λ2,λ3≥0 分别表示公式(11)右边 3 个分项的权重系数;S(ai/σi)是一个稀疏惩罚函数,“响应”越稀疏,该函

数值越小.第 1 项和第 3 项与标准稀疏编码模型是一致的,第 1 项表示重构图像块与原图像块的误差平方和,第
3 项表示“响应”的稀疏性.我们同时要求重构图像块尽量保持原图像块中的结构信息,于是添加了第 2 项约束.
当重构图像块与原图像块的结构相似度越大时,第 2 项的值越接近于 0.当误差平方和越小,信息保持程度越高,
稀疏性越大时,E(A,S)就越小.根据有效编码理论,在使得重构图像块与原图像块之间的误差平方和尽量小、结构

相似度尽量大的基础上,使得被激活的神经细胞的个数尽可能地少,即“响应”尽量稀疏.因此,稀疏编码的关键就

是最优化 E(A,S). 
我们把公式(10)代入到公式(11)中,可以得到: 
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在优化公式(12)时,每个循环分两步进行:第 1 步固定 A,采用共轭梯度算法得到 S;第 2 步固定 S,采用简单梯

度算法得到 A.令 2
1

1
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那么梯度计算如公式(13)和公式(14)所示: 
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其中, 
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因此,通过训练学习获取基函数集合的算法如下所示: 
算法 1. 获取基函数集合的算法. 
Step 1. 对训练数据集进行白化低通滤波预处理;随机初始化基函数矩阵 A; 
Step 2. 固定 A,使用共轭梯度下降法和公式(13)优化 E(A,S),得到“响应”S; 
Step 3. 固定 S,使用简单梯度下降法和公式(14)优化 E(A,S),得到 A; 
Step 4. 若训练次数达到设定值,得到训练好的基函数矩阵 A;否则,转入 Step 2 继续进行优化. 
从网址 http://www.cis.hut.fi/projects/ica/data/images/下载得到在稀疏编码研究领域中广泛使用的自然图像

集,然后对自然图像随机地选取 250 000 个 12×12 图像块,组成训练图像块集合.经过 5 000 次的训练学习后获得

144 个基函数,每个基函数具有与视皮层简单细胞类似的性质,表现为局部性、朝向性和带通性,如图 4 所示.虽
然这些基函数与标准稀疏编码模型的结果相类似,但是由于在优化目标函数中引入了结构相似度,使得本文的

稀疏编码模型具有更好的结构信息保持能力,更加符合视觉感知特性.第 4 节的实验结果证实了这一点. 

 
Fig.4  Basis functions of sparse coding model proposed in this paper 

图 4  本文稀疏编码模型的基函数 

4   实验结果 

对于某一个图像块,利用已经训练学习好的基函数集合,通过优化后得到相应的“响应”,即稀疏编码.在基函

数集合 A 已经通过训练取得的前提下,求“响应”的算法如下: 
算法 2. 求“响应”的算法. 
Step 1. 对原始数据进行白化低通滤波预处理;已知训练好的基函数矩阵 A; 
Step 2. 固定 A,使用共轭梯度下降法和公式(13)优化 E(A,S),即可得到“响应”S. 
图 5 显示了一个图像块的原始像素值、应用标准稀疏编码模型得到的“响应”和应用本文稀疏编码模型得

到的“响应”.无论是应用标准稀疏编码模型得到的“响应”,还是应用本文模型得到的“响应”,都比图像块原始像

素值的分布要明显地稀疏得多.同时,两种方法得到的“响应”稀疏程度差不多,分别为 8.433 8 和 8.323 1.图中 SC
表示标准稀疏编码模型,SS_SC 表示基于结构相似度的稀疏编码模型. 
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Fig.5  Raw pixel values of an image patch and responses of the image patch using different models 
图 5  一个图像块的原始像素值和两种“响应” 

本节比较标准稀疏编码模型和本文模型的编码重构性能和响应稀疏性,验证本文模型的编码性能.同时,为
了考察不同的图像块数目是否影响各自的性能,我们分别在前面提到的自然图像集中随机地选取不同数目的

12×12 图像块组成不同的实验图像块集.实验中,我们选取 4 个图像块数目分别为 100,500,2 000 和 10 000 的实

验图像块集.根据各自已经训练好的基函数集,两个模型分别得到对应的“响应”集,再计算出它们的平均结构相

似度、平均误差平方和以及平均稀疏性,见表 1(其中,Avg_SSim 表示平均结构相似度,Avg_Error 表示平均误差

平方和,Avg_Sparseness 表示平均稀疏性). 

Table 1  Comparison of different set of image patches using different models 
表 1  两种模型、不同实验图像块集的比较 

Experiments Avg_SSim Avg_Error Avg_Sparseness 
(SC,100) 0.866 7 0.079 3 8.006 1 

(SS_SC,100) 0.931 7 0.067 5 8.192 2 
(SC,500) 0.856 3 0.084 9 7.946 7 

(SS_SC,500) 0.923 6 0.073 3 8.113 8 
(SC,2000) 0.857 4 0.083 6 7.998 8 

(SS_SC,2000) 0.924 9 0.072 3 8.152 6 
(SC,10000) 0.854 2 0.084 2 8.015 3 

(SS_SC,10000) 0.923 1 0.075 3 8.160 0 

如表 1 所示,两种模型的性能在不同图像块数目的实验图像块集上基本稳定.标准稀疏编码模型的平均结

构相似度在 0.85~0.86 之间,而结构相似度稀疏编码模型的平均结构相似度在 0.92~0.93 之间,大约提高了 8%左

右;标准稀疏编码模型的平均误差平方和在 0.080~0.085 之间,而结构相似度稀疏编码模型的平均误差平方和在

0.070~0.075之间,大约下降了 12%左右;标准稀疏编码模型的平均稀疏代价函数值在 8.00左右,而结构相似度稀

疏编码模型的平均稀疏代价函数值在 8.15 左右,增加了 1.8%,变化不大.因此,应用本文的模型与标准稀疏编码

模型相比,得到的“响应”稀疏程度基本相似,但是重构图像块与原图像块之间的误差平方和明显地小于标准稀

疏编码模型.这说明,在相似的“响应”稀疏程度下,或者说使用基本相同的“响应”个数,基于结构相似度的稀疏编

码模型比标准稀疏编码模型更好地保持了原图像块的信息.同时我们还发现,重构图像块与原图像块之间的结

构相似度明显大于原来的方法.这说明本文的模型比标准稀疏编码模型更好地保持了原图像块的结构信息,“响
应”的结果更加符合生物视觉系统特性. 

更为重要的是,应用本文提出的模型,重构图像块与原图像块之间的结构相似度变化范围明显比较小,性能

稳定;而原来的标准稀疏编码模型则变化范围比较大,性能不够稳定.对于一定数量图像块的集合,在原来的模

型条件下,有些图像块的“响应”经过重构后,重构图像块与原图像块之间的结构相似度很小,重构图像块质量很
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差;而使用本文提出的模型,则信息保持程度很高、很稳定.图像块数目为 100 和 200 的情况如图 6 和图 7 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  100 pieces of image patches 
图 6  图像块数为 100 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  200 pieces of image patches 
图 7  图像块数为 200 

对一幅自然图像,在提取稀疏编码特征时需要先对图像进行子窗口取样,获得感受野大小的图像块集,然后

分别对每个图像块提取稀疏编码特征.另外,为了在重构整幅图像时能够准确地找到每个图像块对应的位置,子
窗口取样时需要记录下各图像块在原图像中的位置.由于每个像

素可能出现在不同的图像块中,所以在图像重构时需要对每个像

素的多个重构值取平均,用平均值作为该位置上的像素灰度值. 
图像重构实验中采用了各种类型的自然图像,包括人工建筑

的图像、自然环境的图像、结构性强的图像和纹理比例高的图像

等.在“响应”稀疏程度基本相同的情况下,分别使用 SC和 SS_SC对

原图像提取图像特征,然后进行图像重构.重构图像和原图像部分

如图 8所示(第 1行为使用标准稀疏编码“响应”后得到的重构图像,
第 2 行为使用本文稀疏编码“响应”后得到的重构图像,第 3 行为原
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Fig.8  Paradigms of the reconstructed
images and original images 

图 8  重构图像与原图像示例 



 

 

 

2418 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.10, October 2010   

 

图像).显然,使用本文模型的重构图像能够保持原图像中更多的信息,尤其是结构信息,更完整地表示了原图像,
这与 Barlow 提出的有效编码假设是完全一致的. 

5   结  论 

稀疏编码利用心理学和神经科学等方面的研究成果,运用信息学理论,在自然环境统计特性与生物(或者机

器)视觉系统功能(响应)之间建立了一种数量联系,模拟生物视觉系统神经细胞的编码特性和功能,给设计和研

究机器视觉系统提供了理论指导.原有的稀疏编码模型采用误差的平方和作为信息保持的判定标准,没有充分

考虑人眼的视觉特性.我们加入结构相似度作为判定标准,更好地反映了视觉系统的特性.通过训练学习后得到

的基函数具有与视皮层简单细胞类似的性质,表现为局部性、朝向性和带通性. 
通过实验对比发现,引入结构相似度的稀疏编码模型对自然图像的“响应”稀疏程度与标准稀疏编码模型

得到的“响应”稀疏程度基本相似,但是应用本文的模型,信息保持程度得到显著的提高.应用本文的模型,重构图

像块与原图像块之间的结构相似度明显大于原来的方法,提高了 8%左右;同时,误差平方和下降了 12%左右.更
为重要的是,应用本文的模型,重构图像块与原图像块之间的结构相似度的波动范围明显要小于原来的方法.同
时,在使用基本相同的“响应”个数的前提下,基于结构相似度的稀疏编码模型比标准稀疏编码模型更好地保持

了原图像块的结构信息.因此,本文提出的稀疏编码模型更好地反映了生物视觉系统特性. 
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