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摘要:卷积变换学习(CTL)结合了无监督学习与卷积神经网络的优点,通过无监督的方式训练卷积核,是一种新
兴的稀疏表示方法. 现有的单层CTL模型仅通过一层稀疏编码,不仅难以有效提取输入信号的深层语义信息,并且,
基于ℓ0范数的CTL模型得到的稀疏解虽然稀疏度强,但它的求解是一个NP-hard难题,而基于ℓ1范数的CTL模型则存
在稀疏度不足和参数过度惩罚的问题.针对以上问题,本文提出了一种基于 log正则化函数的多层CTL模型(CTL-
log): 为了提取输入信号更具鉴别性与丰富语义的稀疏特征,对单层的CTL模型进行多层拓展,同时使用稀疏度强,
偏差性小的非凸log正则化函数作为CTL模型的稀疏约束方法. 通过使用近端凸差分方法对模型的非凸优化问题进
行优化求解,开发出基于近端凸差分方法的多层卷积变换学习算法. 实验表明,本文提出的基于近端凸差分方法的
多层卷积变换学习算法所使用的log正则化稀疏约束效果优于现有的CTL模型,且多层CTL-log的特征提取效果相
较于单层取得了提升,在支持向量机(SVM)分类器的分类精度提升了2个百分点左右.
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Abstract: Convolutional Transform Learning(CTL) combines the advantages of unsupervised learning and convolu-
tional neural network, learning filters in an unsupervised way, which is a new sparse representation method. However, the
existing single-layer CTL model is difficult to effectively extract the deep semantic information of input signals through
only one layer of sparse coding. Further more, the ℓ0-norm can enforce strong sparsity, but the ℓ0-norm-constrained CTL is
an NP-hard optimization problem. And the ℓ1-norm-constrained CTL presents some drawbacks too, such as its inadequate
sparsity and the overpenalization for large elements in the sparse vector. In order to solve these problems of the existing
CTL model, This paper presents a multi-layer CTL model based on log regularizer(CTL-log): In order to extract the sparse
features of input signals that are more discriminative and rich in semantics, the single-layer CTL model is extended by
multiple layers. simultaneously, a log regularizer is used as sparse constraint of CTL model which can not only obtain
accurate representations but also yield strong sparsity. Finally, we propose to employ the proximal difference of convex
algorithm to efficiently address the nonconvex composite optimization, leading to a proximal difference of convex method
based multi-layer convolutional transform learning algorithm. The experimental results demonstrate that the performance
of the proposed CTL-log is better than the existing CTL model. And compared with the single-layer CTL-log, the multi-
layer CTL-log has a comprehensive improvement in feature extraction, and the classification accuracy of SVM classifier is
improved by about 2 percentage points.
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1 引引引言言言

近年来,稀疏表示受到越来越多学者的关注与研
究,并在信号处理、机器学习、人工智能等领域成功得
到了广泛的应用[1–5]. 稀疏表示模型主要有两大类,一
种是字典学习(dictionary learning, DL)[6–8],通过从信
号学习一个过完备字典,并用字典中尽可能少的原子
的线性组合表示原始信号,达到对原始信号稀疏表示
的目的. 然而,字典学习模型的稀疏编码问题是一个
NP-hard难题[9],通常需要采用贪婪算法等方法近似求
解[10–11],需要付出较大的计算代价;另一种是变换学
习(transform learning, TL)[12–14],通过从信号学习得到
的变换基直接作用于信号提取特征,并对特征进行稀
疏约束完成对信号的稀疏表示. 字典学习与变换学习
都属于传统的基于块的稀疏表示模型,即受限于字典
或变换基的大小在处理信号时需先将一完整信号提

取为多个小尺寸的重叠信号块,然后对这些信号块分
别进行稀疏表示,最后再将得到的稀疏特征重新合成
得到完整信号的稀疏特征. 这种分块处理的方法导致
在稀疏编码过程中忽视了块与块之间的相关性与连

续性,并且在处理大规模数据时,需要大量的内存空
间用于存储大量的信号块,导致算法的使用受限.

近期,随着卷积神经网络(convolutional neural net-
work, CNN)的快速发展以及在各种类型数据分析取
得的成功,同时为了解决传统变换学习模型的缺陷,
研究者将卷积神经网络与变换学习相结合,提出了
卷积变换学习 (convolutional TL, CTL)[15–18]. CTL将
卷积神经网络的卷积操作融入了变换学习模型,通过
学习一组平移不变的卷积核代替原来的变换基,直接
对原始信号进行卷积提取特征. 与传统基于块的变换
学习模型相比, CTL体现出以下几大优势: 1)解决了
传统变换学习对信号块之间相关性与连续性的忽视

问题,在信号处理过程中充分保留了原始信号的完整
内部结构; 2)通过对信号整体特征的稀疏约束,避免
了稀疏编码的高度冗余; 3)直接处理原始信号而不需
要截取和存储大量的信号块,适合用于处理大规模数
据,拓展了传统变换学习的应用场景.

目前,与传统稀疏表示模型相比兼具高性能与高
效率特点的CTL开始逐渐吸引学者们的研究.已有的
CTL稀疏表示方法有基于ℓ0范数与基于ℓ1范数稀疏约

束的CTL两种, 2018年, Maggu等[15]首次将卷积操作

融合进了变换学习,提出了基于ℓ1范数的CTL,应用
于人脸图像的稀疏特征提取与分类任务,并与传统稀
疏表示方法进行实验对比,验证了CTL算法的优越性.
Chun等[16–17]使用ℓ0范数作为稀疏约束,提出了卷积
解析算子学习 (convolutional analysis operator learn-
ing, CAOL),在CT图像的重构任务上取得了优秀的效
果.随后, Gupta等[18]用无稀疏约束的CTL训练一维卷
积核,搭建了处理股票回归预测任务的多层框架.

然而,在图像稀疏特征的提取方面,目前仅有文
献[15]提出的基于ℓ1范数的CTL稀疏特征提取模型.
ℓ0范数与ℓ1范数是稀疏表示领域常用的稀疏约束方

法,其中ℓ0范数是最直接的稀疏约束方法,通过约束
特征中的非零元素数量来达到稀疏约束的效果,然而
ℓ0范数的求解是一个NP-hard优化难题,随着矩阵维
度的增加求解计算量呈指数级增长,在多项式时间内
只能找到次优解[19]. 因此,常用的一种解决方法是通
过采用贪婪算法 (如正交匹配追踪[20]、硬阈值法[21]

等)选择局部最优值对ℓ0范数求近似解,但是此类求取
近似解的方法通常难以使稀疏表示模型得到精确度

足够理想的稀疏特征. 另一种常用的方法则是使用ℓ1
范数代替ℓ0范数的方法来求取ℓ0范数的凸松弛解

[22],
因为ℓ1范数的求解是一个凸优化问题,求解计算量与
矩阵维度为线性关系,通过采用软阈值法可以简单求
得封闭解,虽然相比于直接对ℓ0范数求解有效降低了

计算复杂度[20],但是ℓ1范数存在稀疏度不足和大元素

过度惩罚的缺陷[23–24],同样容易导致模型获得的稀疏
解精确度不足的问题.近年,有研究者提出使用非凸
log正则化函数作为稀疏约束[25],并且证明了相较于
ℓ1范数, log正则化在获取强稀疏解的同时可以有效缓
解大参数过度惩罚的问题,有效减小稀疏解的误差.
然而,目前还没有关于使用log正则化作为卷积变换学
习特征提取稀疏约束方法的研究.根据以往的稀疏表
示理论与文献研究表明,稀疏特征的稀疏性与精确性
是影响稀疏特征质量的重要因素,在获取高稀疏解的
同时减小稀疏特征与原始信号的偏差,是提取高质量
高精度稀疏特征的关键,也是提升稀疏表示模型性能
的关键.而对于信息丰富复杂的输入信号,单层的稀
疏表示模型难以有效提取信号的深层语义信息,获取
更具鉴别性的深层稀疏特征的能力受限.因此,研究
稀疏性更强、精确度更高的多层CTL稀疏表示方法是
其进一步提升和开发的一个关键的研究点.

针对上述问题,本文提出了一种基于log正则化函
数的多层CTL稀疏表示模型. 通过搭建多层的CTL稀
疏特征提取框架,对单层的CTL稀疏特征进行进一步
深层次的稀疏编码,从而从输入信号提取更具鉴别性
与深层语义信息的稀疏特征. 同时,针对现有的基于
ℓ0范数与基于ℓ1范数的CTL算法所使用的稀疏约束方
法难以有效获取具有高精确度的稀疏特征问题,本文
使用稀疏度强,同时偏差性小的非凸log正则化方法[25]

作为CTL的稀疏约束,提升CTL模型的稀疏特征提取
的精确度.针对log正则化函数的非凸优化问题,本文
通过使用近端凸差分算法(proximal difference of con-
vex algorithm, PDCA)[26]对模型进行求解优化,开发出
基于近端凸差分方法的多层CTL算法稀疏表示算法.

归纳而言,本文的主要贡献有以下几点:

1)为了提取深层的稀疏特征,提升稀疏特征的提



第 11期 郭泳澄等: 基于近端凸差分方法的多层卷积变换学习算法 2021

取质量,将单层的CTL模型进行多层次拓展,通过对
单层模型的稀疏特征进行进一步稀疏编码,实现对输
入信号提取更具丰富语义与鉴别性的深层稀疏特征.

2)针对已有的基于ℓ0范数与基于ℓ1范数CTL模型
提取稀疏特征存在精确度不足的缺陷,使用稀疏强、
偏差小的log正则化方法作为CTL模型的稀疏约束方
法,提升CTL模型稀疏特征的提取质量.

3)针对log正则化函数的非凸优化问题,使用近端
凸差分算法对模型目标函数的非凸优化问题进行求

解优化,开发基于近端凸差分方法的多层CTL算法.

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 变变变换换换学学学习习习

给定一输入信号x∈Rn,变换学习通过学习一组
变换基T ∈ Rm×n对信号进行解析,得到信号的解析
特征,如图1(a)所示,其数学过程表示为Tx ≈ z,其中
z ∈ Rm为信号x对应的解析特征. 具体地,变换学习
模型算法可用如下函数表示:

min
T,z

f(T, z) + Jz(z) + JT (T ), (1)

其中: f(T, z) = ∥Tx− z∥22; Jz(z)为稀疏正则化函

数,通过对解析特征进行稀疏正则化得到信号的稀疏
特征; JT (T )为变换基组的正则化函数,用于约束促
进模型学习得到的变换基的多样性,以及防止算法优
化过程中出现平凡解(如: T = 0).

与传统的字典学习算法将信号表示为字典D与其

对应的权重向量或矩阵的线性组合x ≈ Dz不同,如
图1(b)所示,变换学习使用变换基组直接对信号进行
解析得到信号的解析特征,并且在解析过程中,所有
的变换基都以均等的权重和使用率参与信号的解析

变换过程. 因此变换学习具有更灵活丰富的表示能力.
此外,在稀疏编码方面,变换学习的稀疏正则化只需
通过对解析特征进行一次简单的阈值操作来求解得

到信号的稀疏特征,是一种更高效的稀疏表示算法.

虽然变换学习相对于字典学习是一种更为高效的

稀疏表示模型,但是它与字典学习都属于基于块的传
统稀疏表示模型,如文章前言所论述,传统的变换学
习模型与字典学习模型也都存在稀疏编码冗余、忽视

信号的整体性、丢失特征间的关联性等问题,因此对
变换学习模型的开发与应用也受到了这些模型缺陷

的限制.

(a)变换学习原理图

(b)字典学习原理图

图 1 变换学习与字典学习

Fig. 1 Transform learning and dictionary learning

2.2 卷卷卷积积积变变变换换换学学学习习习

卷积变换学习将卷积神经网络的卷积特征提取操

作引入了变换学习,如图2所示,通过学习具有平移不
变性的卷积核组(卷积变换基组)直接对原始信号进行
卷积提取特征,克服了第2.1小节所述传统基于块的变
换学习算法的缺陷,卷积变换学习模型算法可由如下
函数表示:

min
{dk},{zl,k}

f({dk}, {zl,k}) + Jz(zl,k) + JD(D), (2)

f({dk}, {zl,k}) =
L∑

l=1

K∑
k=1

1

2
∥dk × xl − zl,k∥22, (3)

其中: {xl ∈ CN , l = 1, · · · , L}为一组包含L个输

入信号的数据集, D := [d1 · · · dK ]为由K个卷积核

{dk ∈ CR, k = 1, · · · , K}组成的卷积核组,每个
卷积核都作用于所有输入数据进行卷积特征提取,即
每个输入信号都产生相应的K个特征, {zl,k∈CN ,

l = 1, · · ·, L, k = 1, · · ·,K}为稀疏特征集合; Jz(z)

为稀疏正则化函数; JD(D)为卷积核组的多样性正则

化函数.

CTL通过学习卷积核组直接从原始信号提取特征
的方式与CNN一致,可以将其视为一个通过无监督学
习的单层结构CNN特征提取模型,因此,与深度神经
网络相比, CTL具有如下优势: 1)在模型学习方面,
CTL通过无监督的方式从数据的特征与内部结构学
习卷积核组,在模型的学习过程中不依赖于数据的标
签,而深度神经网络训练时需要大量的标签数据反向
传播学习神经元,导致了当处理数据标签稀少或者没
有标签时深度神经网络的应用受限; 2)在数据特征提
取方面,与CNN相比, CTL可以通过对卷积核组实施
正则化约束的方式约束卷积核的多样性,从而减小特
征提取的重复冗余,提升模型提取数据特征的丰富性.

3 基基基于于于近近近端端端凸凸凸差差差分分分方方方法法法的的的多多多层层层卷卷卷变变变换换换学学学习习习

算算算法法法

本文通过搭建具有多层稀疏结构的卷积变换学习

特征提取框架,并使用稀疏度强,同时偏差性小的非
凸log正则化函数作为模型的稀疏约束,提出了一种基
于log正则化稀疏约束的多层卷积变换学习模型(多
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层CTL-log),如图2所示. 首先使用log正则化稀疏约
束提升模型提取稀疏特征的精确性,其次,通过构建
多层稀疏结构提取更具鉴别性与丰富语义的稀疏特

征. 最后,采用近端凸差分方法优化求解log正则化函
数的非凸非光滑优化问题,开发基于近端凸差分方法
的多层卷变换学习算法.

1 D

1

1 1

1

log log

1 M

* *

图 2 多层卷积变换学习模型

Fig. 2 Multi-layer convolutional transformation learning model

3.1 基基基于于于log正正正则则则化化化的的的多多多层层层卷卷卷积积积变变变换换换学学学习习习模模模型型型
将多层卷积变换学习模型层数设为M ,给定一组

输入数据{xl ∈ CN , l = 1, · · · , L},其目标是学习M

组卷积核组{D1, D2, · · · , DM},对输入数据进行M

层稀疏特征提取,第m层的卷积核组由Km个卷积核

组成,即Dm :=[d
(m)
1 · · · d

(m)
Km

],其中{d(m)∈CRm},
每一层的每个输入提取得到的稀疏特征为{z(m)

Km
∈

CN},并将每一层得到的稀疏特征作为下一层的输入
继续进行稀疏编码,多层卷积变换学习模型的目标函
数可表示为

min
Dm:=[d

(m)
1 ··· d(m)

Km
], {z(m)

k }

L∑
l=1

M∑
m=1

Km∑
k=1

[
Jz({z(m)

k }) +

1

2
∥d(m)

k × x(m)−z
(m)
k ∥22

]
, (4)

s.t. JD(Dm),

其中:

{x(m)} = {d(m−1)
K(m−1)

}, {x(1)} = {xl}, (5)

Jz({z(m)
k }) =

N∑
i=1

λ log(1 +
|[z(m)

k ]i|
α

), (6)

JD(D) = δζ(D) = {D : DDH =
1

R
I}. (7)

上式中, Jz(z)是log稀疏正则化函数,其中参数λ是稀

疏系数; α为log函数常系数,通过调整稀疏系数λ平衡

稀疏正则化项与近似误差项之间的大小关系; δζ(D)

是一个关于到紧集ζ投影的指示函数,通过到这个集
合的投影来对卷积核组施加正交性约束[17].

3.2 近近近端端端凸凸凸差差差分分分方方方法法法优优优化化化求求求解解解

因为log正则化函数具有非凸性和非光滑性,所以
对模型目标函数的求解也是一个非凸非光滑的优化

问题.本小节通过使用近端凸差分分解算法[23]对模型

进行分层求解. PDCA的思想首先通过凸差分分解方
法(DCA)将优化函数中的非凸部分分解为凸函数的组

合,将非凸非光滑优化问题转换为凸非光滑的优化问
题,继而使用近端梯度下降法继续求解,达到对原始
非凸非光滑优化问题的优化求解.

如前文所述,在多层卷积变换学习模型中,每一层
得到的稀疏特征即为下一层的输入,整个模型目标函
数的优化问题可以分解为多个单层的逐层优化问题,
即

min
Dm:=[d

(m)
1 ··· d

(m)
Km

], {z(m)
k }

Fm({d(m)
k }, {z(m)

k }) =

Km∑
k=1

[
1

2
∥d(m)

k ∗ x(m) − z
(m)
k ∥22 + Jz({z(m)

k })], (8)

s.t. JD(Dm).

每一层的优化问题都是一个非凸非光滑优化问题,因
此使用PDCA对模型每一层的目标函数Fm进行逐层

优化. 如式 (8)所示,目标函数的优化包含了d
(m)
k 与

z
(m)
k 两个变量的求解,采用交替更新的策略,即交替
固定一个变量,更新另一个变量的方式,对目标函数
进行迭代优化,从而将式(8)的优化转换为式(9)与
式(10)的交替迭代优化.

min
{z(m)

k }
Fz({z(m)

k })=
Km∑
k=1

[1
2
∥d(m)

k ∗ x(m)−z
(m)
k ∥22 +

N∑
i=1

λ log(1 +
|[z(m)

k ]i|
α

)], (9)

min
Dm:=[d

(m)
1 ··· d(m)

Km
]

Fd({d(m)
k })=

Km∑
k=1

1

2
∥d(m)

k ∗ x(m) − z
(m)
k ∥22,

s.t. JD(Dm). (10)

3.2.1 变变变量量量z
(m)
k 的的的更更更新新新

更新z
(m)
k 时,固定d

(m)
k ,求解优化式(9),因为稀疏

正则化项Jz是一个非凸函数,所以式(9)的优化是一个
非凸优化问题.首先,采用DCA将Jz分解为两个凸函
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数组合,即

Jz({z(m)
k }) = J1

z ({z
(m)
k })− J2

z ({z
(m)
k }), (11)

其中:

J1
z ({z

(m)
k }) = λ∥z(m)

k ∥1, (12)

J2
z ({z

(m)
k }) = λ∥z(m)

k ∥1 −
N∑
i=1

λ log(1 +
|[z(m)

k ]i|
α

), (13)

通过对式(13)求偏导∂J2
z ({z

(m)
k }),得到

{y(m)
k } ∈ ∂J2

z ({z
(m)
k }) =

N∑
i=1

λsgn([z
(m)
k ]i)(1−

1

|[z(m)
k ]i|+ α

), (14)

根据DCA,式(11)可转换为

Jz({z(m)
k })=J1

z ({z
(m)
k })−⟨{y(m)

k },{z(m)
k }⟩, (15)

从而,式(9)的非凸问题的优化求解可转换为以下的凸

优化问题:

min
{z(m)

k }
Fz({z(m)

k })=
Km∑
k=1

[
1

2
∥d(m)

k ×x(m)−z
(m)
k ∥22 +

J1
z ({z

(m)
k })−⟨{y(m)

k }, {z(m)
k }⟩].

(16)

由于式(16)中存在部分连续光滑与部分非光滑,其中

非光滑部分为J1
z ({z

(m)
k }),并将连续光滑部分表示为

Gz({z(m)
k }) = 1

2
∥d(m)

k ∗ x(m) − z
(m)
k ∥22 −

⟨{y(m)
k }, {z(m)

k }⟩, (17)

继而通过使用近端梯度下降法求解以下问题更新变

量{z(m)
k }:

{z(m)
k } ∈ argmin

{z(m)
k }

Fz({z(m)
k }) =

argmin
{z(m)

k }

Km∑
k=1

[
Gz({z(m)

k })+J1
z ({z

(m)
k })

]
. (18)

设在第t次迭代时{z(m),t
k }的梯度下降更新步长

为ηz,根据近端梯度下降法,令Ĝz为

Ĝz({z(m)
k }) = Gz({z(m), t

k }) + ⟨{z(m)
k }−{z(m), t

k },

∇
z
(m)
k

Gz({z(m), t
k })⟩, (19)

其中:

∇
z
(m)
k

Gz = z
(m)
k − d

(m)
k ∗ x(m) − y

(m)
k , (20)

则{z(m)
k }可由以下公式进行迭代更新:

{z(m),t+1
k } ∈

argmin
{z(m)

k }

Km∑
k=1

[Ĝz({z(m)
k }) + J1

z ({z
(m)
k }) +

1

2ηz
∥{z(m)

k } − {z(m),t
k }∥22], (21)

从而{z(m)
k }的近端梯度下降更新可表示为

{z(m),t+1
k } ∈

Proxηz,J1
z
({z(m),t

k }−ηz∇z
(m)
k

Gz({z(m)
k })), (22)

其中: J1
z = λ∥ · ∥1; Proxηz, J1

z
为近端算子,即使用近

端算子计算软阈值Proxηz, λ∥·∥1
为

[Proxηz, λ∥·∥1
(z

(m)
k )]i ={

[z
(m)
k ]i − λsgn[z

(m)
k ]i, [z

(m)
k ]i > λ,

0, 其他.
(23)

3.2.2 变变变量量量d
(m)
k 的的的更更更新新新

更新d
(m)
k 时,固定z

(m)
k ,求解优化式(10),因为式

(10)是一个凸且光滑的优化问题,所以可直接使用梯
度下降法优化,再进行正交投影JD(Dm). 定义

Gd({d(m)
k }) = 1

2
∥d(m)

k ∗ x(m) − z
(m)
k ∥22, (24)

设在第t次迭代时{d(m), t
k }的梯度下降更新步长为ηd,

根据梯度下降法, {d(m), t
k }的梯度下降更新公式为

{d(m), t+ 1
2

k }={d(m), t
k }−ηd∇d

(m)
k
Gd({d(m)

k }), (25)

其中:

∇
d
(m)
k

Gd = (d
(m)
k ∗ x(m) − z

(m)
k )H ∗ x(m). (26)

然后对卷积核组D
t+ 1

2
m :=[d

(m), t+ 1
2

1 · · · d
(m), t+ 1

2

Km
]

进行正交投影约束. 令Pηd, JD
表示在标准正交约束

DDH =
1

R
I上的投影映射,该投影通过计算线性算

子的奇异值分解来实现,即

Pηd, JD
(Dt+ 1

2
m ) = UIRm×Km

V H, (27)

其中IRm×Km
是主对角线上为单位矩阵的对角矩阵,

通过正交约束投影可以促使列满秩,避免得到平凡解,
使卷积核组具有紧框架性质. 从而{d(m)

k }的迭代更新
可表示为

{d(m), t+1
k } ∈

Pηd,JD
({d(m), t

k }−ηd∇d
(m)
k

Gd({d(m)
k })). (28)

3.2.3 模模模型型型整整整体体体优优优化化化训训训练练练步步步骤骤骤

综上小节所述,基于log稀疏约束的多层卷积变换
学习模型训练优化的算法过程具体步骤如表1所示.

算法的计算复杂度主要取决于输入信号维度N与

个数L、卷积核维度R与个数K. 在算法的每次迭代
中,更新稀疏特征的复杂度主要由d ∗ x决定,即
O(RKNL);更新卷积核组的复杂度主要由(d∗x)H∗
x决定,即O(RKN 2L). 所以,算法每次迭代的主要
复杂度为O(RKN 2L).



2024 控 制 理 论 与 应 用 第 40卷

表 1 基于log正则化的多层卷积变换学习算法
Table 1 Mutil-layer convolutional transform learning

based on log regularizer algorithm

输输输入入入: 数据集{xl ∈ CN : l = 1, · · · , L},稀疏参数λ,梯
度步长ηz , ηd.

1 初始化{D1, D2, · · ·, DM}, Dm := [d
(m)
1 · · · d

(m)
Km

],

{d(m) ∈ CRm}.
2 For m = 1 : M
3 t = 0.
4 重重重复复复

5 计算{y(m)
k } ∈ ∂J2

z ({z
(m)
k });

6 计算{z(m),t+ 1
2

k }={z(m), t
k }−ηz(d

(m)
k ∗x(m)−

y
(m)
k );

7 计算{z(m), t+1
k } = Proxηz,λ∥·∥1

({z(m), t+ 1
2

k }).

8 计算{d(m),t+ 1
2

k }={d(m),t
k }−ηd((d

(m)
k ∗x(m)−

z
(m)
k )H ∗ x(m));

9 计算{d(m), t+1
k } = Pηd,JD

({d(m),t+ 1
2

k });
10 t = t+ 1;
11 至至至目目目标标标函函函数数数收收收敛敛敛

12 m = m+ 1;

13 x(m) = z
(m−1)
Km−1

.

14 End
输输输出出出: 稀疏特征{z(M)

KM
}, {D1, D2, · · ·, DM}.

4 实实实验验验分分分析析析

本节对本文提出的算法进行实验分析.首先,在
第4.1节介绍实验所使用的公开数据集的详细信息,然
后,在第4.2节实验设置介绍实验的流程、对比方法，
以及评估指标,最后,在第4.3节呈现实验数据并对结
果进行分析讨论.

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

为了验证本文所提算法的有效性,笔者在YAL-
E[27], Extended Yale B[28]和AR-Face[29] 3个公开人脸
数据集上进行了实验,数据集的具体信息及其处理与
划分方法如下:

1) YALE数据集: YALE人脸数据集包含15个人,
每个人在不同表情、姿态和光照下的11张人脸图像,
共165张图片,每张图片原始大小为64× 64像素.实
验中,将图片裁剪缩小为32× 32像素,首先,打乱所
有图片,随机划分70%作为训练集, 30%作为测试集,
作为一组数据划分. 此外,在每个人的11张图像中随
机选择p张划分到训练集,剩下的11− p张划分为测

试集,即训练集的图像数为15p张,测试集的图像数为
15(11− p)张,作为一组YALE-p数据划分,通过此规
则,生成新的YALE-2, · · · ,YALE-8共7组数据.

2) E-YALE-B数据集: Extended Yale B数据集包
含38个人,每人包含64张在不同光照情况下拍摄的人
脸图像,共有2432张图像,去除其在官方采样过程被

损坏的18张图像,每张图像被裁剪为192× 168像素.
实验中,将图片裁剪缩小为48× 42像素,并打乱所有
图片,随机划分70%作为训练集, 30%作为测试集.

3) AR-Face数据集: AR-Face数据库包含 4000多
张人脸图像,来自126个不同的对象(70名男性和56名
女性)在不同的面部表情、照明和遮挡(太阳眼镜和围
巾)条件下拍摄的正面图像.实验中,随机选择其中
100名对象(50名男性和50名女性),每人26张图像,共
2600张图像进行实验,每张图像裁剪为540像素(27×
20),并随机选择2000张图像作为训练集,其余600张
图像作为测试集.

4.2 实实实验验验设设设置置置

为了验证基于log正则化卷积变换学习相较于已
有基于ℓ0范数卷积变换学习

[16–17]与基于ℓ1范数卷积

变换学习[15]对于提取稀疏特征质量的提升,以及多
层CTL-log特征提取相较于单层CTL-log的有效性,本
文对于在以上数据集的实验进行了以下设置:

1)首先进行单层的CTL实验对比,在相同的模型
结构下比较CTL-log, CTL-ℓ0, CTL-ℓ1的特征提取效
果,验证 log正则化对于提升CTL模型稀疏特征提取
的效果;然后将单层CTL-log拓展为双层,验证双层
CTL-log相对于单层的效果.

2)实验数据集划分为训练集和测试集,训练集用
于训练CTL模型的卷积核组完成CTL模型的训练,并
提取训练集稀疏特征;再通过训练完成的CTL模型提
取测试集的稀疏特征.

3)实验的评估指标为分类精度,将训练集的稀疏
特征输入分类器进行训练学习,再输入测试集稀疏特
征进行分类测试,从分类精度高低体现模型提取的稀
疏特征质量优劣,即模型稀疏特征提取效果的好坏.
使用的分类器为支持向量机(support vector machine,
SVM).

4.3 实实实验验验结结结果果果

如上一小节实验设置所述,本小节首先进行单层
实验不同稀疏约束方法的对比,然后进行单层模型与
双层模型的对比,验证多层模型的有效性.

4.3.1 单单单层层层对对对比比比

如上一节实验设置所述,此小节首先在单层模型
结构下,对比不同的稀疏约束下CTL模型(CTL-log,
CTL-ℓ0, CTL-ℓ1)的特征提取效果.为了保证实验对比
合理公平, 3种CTL模型除了稀疏约束项以外,模型的
其它结构均保持一致.卷积核数K = 5,卷积核尺寸
R = 5× 5,即卷积核规模为5× 5× 5.

第3.2.3节中算法表的输入参数λ, ηd, ηz设置如下:
在数据集YALE, YALE-2∼YALE-8的实验中,梯度
步长ηd = 4e−13, ηz = 3e−2,稀疏参数λ的最终寻

优区间为(1e−5, 3e−4);在数据集AR-Face的实验
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中,梯度步长ηd = 5e−14, ηz = 8e−2,稀疏参数λ

的最终寻优区间为 (0.05, 0.2);在数据集E-YALE-B
的实验中,梯度步长ηd = 4e−12, ηz = 6e−2,稀疏
参数λ的最终寻优区间为(0.01, 0.02).

实验中,通过改变模型的稀疏约束项系数调整模
型进行多次实验,分别得到模型在各个实验数据集下
的最优分类结果进行比较,实验结果如表2所示.

表 2 单层提取特征分类结果
Table 2 Classification results of single layer extraction

features

算法
数据集

CTL-ℓ0 CTL-ℓ1 CTL-log

YALE 0.9000 0.9200 0.9400
YALE-2 0.7704 0.7704 0.7704
YALE-3 0.8417 0.8167 0.8250
YALE-4 0.8571 0.8667 0.8762
YALE-5 0.8778 0.8889 0.9000
YALE-6 0.8800 0.8933 0.9200
YALE-7 0.9000 0.9167 0.9333
YALE-8 0.9333 0.9556 0.9556

E-YALE-B 0.9945 0.9945 0.9917
AR-Face 0.9550 0.9467 0.9633

根据表2实验结果显示,在所有10项数据集的分类
对比实验中, CTL-log在其中8项上取得了最高或并列
最高的分类准确率,表明了对于输入信号稀疏特征的
提取, CTL-log的效果显然优于CTL-ℓ0与CTL-ℓ1,验
证了与已有的CTL-ℓ0与CTL-ℓ1相比,引入了具有误
差小且稀疏性强的log稀疏正则化的CTL-log模型具
有从输入信号数据提取更高质量稀疏特征的能力. 突

出使用log正则化函数作为CTL模型的稀疏约束的优
势.

在运行时间方面,以YALE数据集的实验为例进行
分析,在实验中CTL-ℓ0, CTL-ℓ1与CTL-log在相同的
迭代次数条件下的运行时间分别为 110 s, 82 s, 87 s,
CTL-ℓ1与CTL-log的运行时间明显快于CTL-ℓ0,而
CTL-log相比于CTL-ℓ1要略微慢一些,这是因为相比
于CTL-ℓ1, CTL-log在每次迭代中都要进行一次凸差
分(difference of convex, DC)分解.

4.3.2 双双双层层层拓拓拓展展展

本小节笔者将上一小节在稀疏特征提取效果的优

势得到充分验证的CTL-log拓展为双层: 将单层稀疏
编码得到稀疏特征进一步进行深一层稀疏编码,在保
持上一小节的单层CTL-log模型结构不变的条件下,
将其作为双层CTL-log的首层,进行相同的实验策略,
对比在第2层不同的卷积核组规模下(3× 3× 3, 5×
5× 5, 7× 7× 7与9× 9× 9)稀疏特征的提取效果,寻
找确定模型第2层的最佳结构,并与单层结构CTL-
log对比,验证双层CTL-log稀疏编码得到的稀疏特征
质量相比于单层的提升效果.其中,第3.2.3节中算法
表的最终输入参数在第1层的设置与第4.3.1节保持一
致,第2层的参数设置具体如下: 在数据集YALE, YA-
LE-2∼YALE-8的实验中,梯度步长ηd=6e−18, ηz=
1.7e−2,稀疏参数λ的最终寻优区间为(5e−6, 3e−
5);在数据集AR-Face的实验中,梯度步长 ηd=4e−
12, ηz=5e−2,稀疏参数λ的最终寻优区间为(5e−
3, 1e−2);在数据集E-YALE-B的实验中,梯度步长
ηd= 3e−11, ηz = 3e−2,稀疏参数λ的最终寻优区

间为(0.01, 0.02). 实验结果如表3所示.

表 3 双层拓展实验结果
Table 3 Experimental results of two-layer expansion of CTL-log

模型结构
数据集

单层5×5×5 5× 5×5 + 3×3×3 5×5×5 + 5×5×5 5×5×5 + 7×7×7 5×5×5 + 9×9×9

YALE 0.9400 0.9400 0.9600 0.9400 0.9400
YALE-2 0.7704 0.7778 0.7778 0.7704 0.7852
YALE-3 0.8250 0.8500 0.8500 0.8250 0.8083
YALE-4 0.8762 0.8857 0.9048 0.8762 0.8571
YALE-5 0.9000 0.9000 0.9111 0.9111 0.9000
YALE-6 0.9200 0.9333 0.9467 0.9333 0.9333
YALE-7 0.9333 0.9333 0.9500 0.9667 0.9667
YALE-8 0.9556 0.9778 0.9556 0.9778 0.9556

E-YALE-B 0.9917 0.9876 0.9945 0.9917 0.9903
AR-Face 0.9633 0.9933 0.9933 0.9967 0.9867

表3实验结果表明,在单层结构与双层结构的方

面,在10项数据集的实验结果对比中,所有最优的结

果(包含并列最优)全部在双层CTL-log中产生,表明

通过对单层CTL-log稀疏编码得到的稀疏特征的进一

步稀疏编码提升了稀疏特征的提取质量;在不同双层

结构的内部对比方面,在第2层的卷积核组规模分别
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为3× 3× 3× 3, 5× 5× 5, 7× 7× 7, 9× 9× 9这4种
不同结构下的双层CTL-log在10项数据集实验中得到
最优结果的次数分别为2, 6, 4, 2,从取得最优结果次
数的角度看,第2层卷积核组规模为5× 5× 5时双层

CTL-log的效果最好.

5×5×5
5×5×5+

3×3×3

5×5×5+

5×5×5

5×5×5+

7×7×7

5×5×5+

9×9×9
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图 3 不同CTL结构的分类平均准确率与最优次数对比

Fig. 3 Comparison of average accuracy and optimal times of
different CTL structures

此外,通过计算10项实验结果准确率的整体平均
值,从平均准确率角度对比各模型结构的效果,如图3
所示,同样可以看出双层CTL-log的平均准确率也都
高于单层CTL-log,并且双层CTL-log卷积核组规模为
5× 5× 5 + 5× 5× 5时平均准确率与最优次数均为

最高,说明通过对CTL-log的双层拓展,提取得到了输

入信号更具鉴别性与丰富语义的稀疏特征,提升了模
型的稀疏特征提取质量,且当第 2层卷积核规模为
5× 5× 5时提升效果最好.

综上分析,可以得出在保持第1层结构不变的情况
下,双层CTL-log第 2层卷积核组规模设置为 5× 5×
5时,模型对于稀疏特征的提取整体效果是最好的,因
此将第 2层的卷积核规模设定为 5× 5× 5. CTL-ℓ0,
CTL-ℓ1, CTL-log与双层CTL-log的最终对比如表4所
示.

如前文所述,与已有的CTL-ℓ0, CTL-ℓ1相比,引入
log正则化函数稀疏约束的CTL-log能够提取得到具
有更高精确度,质量更高的稀疏特征,并且通过将
CTL-log拓展为双层CTL-log对输入信号进一步的稀
疏编码提取了输入信号更具鉴别性与丰富语义的深

层次稀疏特征,进而提升了模型提取稀疏特征的质量.

此外,为了验证本文提出算法当下的有效性,除了
与CTL模型的实验对比外,还与当下最新的人脸识别
算法之一,基于判别投影和表征的分类(discriminative
projection and representation-based classification, DP-
RC)[30]算法进行对比,实验结果如表4所示. 从DPRC
与双层CTL-log的实验结果对比可以看出,在10项分
类数据集分类结果的对比中,双层CTL-log除了在YA-
LE, YALE-8与DPRC持平, AR-Face略低于DPRC外,
在其余的7项结果都要明显优于DPRC,表明了与DP-
RC算法相比,本文的双层CTL-log算法具有更好人脸
识别分类效果,验证了本文提出算法在当下的有效性.

表 4 不同CTL模型及DPRC分类结果对比
Table 4 Comparison of classification results of different CTL models and DPRC algorithm

算法
数据集

CTL-ℓ0 CTL-ℓ1 CTL-log 双层CTL-log DPRC

YALE 0.9000 0.9200 0.9400 0.9600 0.9600
YALE-2 0.7704 0.7704 0.7704 0.7778 0.6741
YALE-3 0.8417 0.8167 0.8250 0.8500 0.7667
YALE-4 0.8571 0.8667 0.8762 0.9048 0.8476
YALE-5 0.8778 0.8889 0.9000 0.9111 0.8778
YALE-6 0.8800 0.8933 0.9200 0.9467 0.9200
YALE-7 0.9000 0.9167 0.9333 0.9500 0.9333
YALE-8 0.9333 0.9556 0.9556 0.9556 0.9556

E-YALE-B 0.9945 0.9945 0.9917 0.9945 0.9931
AR-Face 0.9550 0.9467 0.9633 0.9933 0.9983

5 结结结论论论

针对已有的卷积变换学习模型存在的问题,本文
提出了基于近端凸差分方法的多层卷变换学习算法,
该算法通过对单层卷积变换学习模型的稀疏特征进

行进一步的稀疏编码,提取输入信号更具丰富语义与
鉴别性的深层稀疏特征,并且使用稀疏度强,偏差性

小的非凸log正则化函数作为卷积变换学习模型的稀

疏约束方法,通过使用近端凸差分算法对模型的非凸

优化问题进行优化求解,构建基于log正则化函数稀疏

约束的多层卷积变换学习特征提取框架.

在公开的人脸图像数据集的特征提取实验结果表

明,本文提出的多层log稀疏约束卷积变换学习模型的
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人脸图像稀疏特征提取质量优于已有的基于ℓ0范数与

基于ℓ1范数的卷积变化学习算法,并且基于log正则化
函数的多层卷积变换学习通过层次的拓展有效提升

了稀疏特征的提取质量,取得了更高的分类精度.

在未来的工作中,笔者将对提出的算法进行进一
步深度层次的开发,并拓展应用到心电信号数据的分
类.
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