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基于谱间去相关模型的迭代硬阈值重构算法

孔繁锵　计振兴　井庆丰
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摘要　根据高光谱图像的特点，提出一种基于谱间去相关模型的迭代硬阈值重构算法。根据高光谱图像序列的相

邻图像之间具有很强的相关性，在迭代硬阈值重构算法中建立谱间去相关模型，除去重构图像观测数据中谱间相

关的观测数据，去相关后的图像的观测数据更加稀疏，重构性能更高。实验结果表明，在相同观测数目下，本算法

与迭代硬阈值重构算法相比，有效提高了图像的重构质量。
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１　引　　言

高分辨率成像光谱技术［１］是将成像技术与光谱

技术有机结合，在对目标的空间特征成像的同时，每

个空间像元经过色散形成几十个甚至几百个狭窄谱

段以进行近似连续的光谱覆盖，高光谱图像序列不

仅能够获得地面目标的空间特征，而且能获得其对

应的丰富光谱信息，可定性定量地对被测对象进行

物理分析和识别。随着成像光谱技术的不断成熟和

发展，成像光谱仪的光谱分辨率和空间分辨率不断

提高，它在航天领域的应用也将越来越广泛。但随

之而来的一个显著问题是，其产生的数据量将急剧

增加，以ＡＶＩＲＩＳ图像为例，一幅图像的数据量大约

为１４０Ｇｂｉｔ，这使采集数据体积十分庞大，给储存与

传输带来巨大的困难，以至于成为制约高光谱图像

进一步发展的瓶颈。因此，有效地进行数据压缩是

目前环境卫星多光谱技术中迫切需要解决的难点。

近年来，压缩感知（ＣＳ）
［１～４］的提出和研究为图

像、视频压缩领域［５］注入了一股新的活力，压缩感知

具有编码简单、解码较复杂、能够实现较为高效的压

缩、抗误码特性好的特点。不同于传统编码方法，该

理论表明，当信号具有稀疏性或可压缩性时，通过采

集少量的信号投影值就可实现信号的准确或近似重
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构。重构算法的关键是从压缩感知得到的低维数据

中精确地恢复出原始的高维数据，因此对采样过程

准确性的验证有着至关重要的意义。目前国外已有

多篇关于重构的论文发表，如文献［６～８］提出利用

正交匹配追踪（ＯＭＰ）算法来求解优化问题重构信

号，大大提高了计算的速度，且易于实现。Ｍｉｏｓｓｏ

等［９］提出的基于权重迭代最小均方（ＩＲＬＳ）算法，文

献［１０，１１］提出的基于梯度投影的方法来求解最小

１ 范数大规模问题，Ｂｌｕｍｅｎｓａｔｈ等
［１２］提出的迭代

硬阈值（ＩＨＴ）重构算法，在理论上推导出了ＩＨＴ算

法收敛的理论依据。由于高光谱图像的特性不同于

一般图像，高光谱图像的相邻谱段涉及的地面目标

相同，它们具有相同的空间结构，因此图像具有多维

方向的相关性，若采用针对一般图像的高效压缩算

法，不能充分利用高光谱图像自身的相关特性，必然

限制了该类算法在高光谱图像压缩中的性能提高。

文献［１３］利用高光谱图像的谱间相关性强的特点，

在编码端将高幅高光谱图像序列作为三维图像进行

稀疏变换和投影，虽然提高了高光谱图像压缩效率，

但编码复杂度高和存储容量大。文献［１４，１５］利用

图像序列帧间相关性，在传输观测数据中去相关冗

余，但并没有将帧间相关性用于信号重构，则对重构

算法的性能带来一定的影响。

本文在分析高光谱图像谱间特性和应用环境的

基础上，结合迭代硬阈值重构算法，提出了一种新颖

的高光谱图像压缩算法。该方法有效利用谱间相关

性，在迭代硬阈值重构算法中建立谱间去相关模型，

除去重构图像观测数据中谱间相关的观测数据，可

以有效提高图像重构质量，且编码复杂度较低，易于

硬件实现，为实现该类图像序列的实时编码与传输

提供了可能。

２　迭代硬阈值重构算法

对于犖 维任意矢量狓∈犚Ｎ，如果它是一个犓 项

稀疏（仅有犓 个非零元）信号或是在某个变换域下

是犓 项稀疏的信号，那么信号狓可以表示为

狓＝Ψ犝 ＝∑
犖

犻＝１

狌犻φ犻， （１）

式中狌犻为信号狓在变换域相关向量的对应系数，当

犝 ０＝犓 且犓＜犖 时，则信号狓称为犓 稀疏。

那么在观测投影时设计一个平稳、与变换基Ψ 不相

关的犕×犖 维观测矩阵Φ，对犝 进行观测，则可以

得到相应的观测集合狔＝ΦΨ狓。最后可以通过求解

下面的问题，以便从测量向量狔中重建出未知信号

狓的逼近狓^

ｍｉｎ Ψ
Ｔ狓 ０．　ΦΨ

Ｔ狓＝狔 （２）

对于犾０ 范数的优化问题，实际上是一个不确定多

项式（ＮＰ）难问题，该过程的求解是一个组合的复杂

问题，没有一个通用高效的方法。通常都是寻找其

次优解，所以通常转化为犾１ 范数或犾２ 范数优化问

题来求解，即（２）式变为

ｍｉｎ
狓
狔－Φ狓 ２．　 狓 ０ ≤犓 （３）

根据（３）式非线性凸优化问题，文献［１１］推导出了迭

代硬阈值重构算法理论，采用迭代（４）式求解该最优

化问题，得到原信号估计的狓^。

狓犾＋１ ＝狓
犾
ｋ＋Φ

Ｔ（狔－Φ狓
犾
ｋ）

狓犾＋１ｋ ＝犎ｋ（狓
犾＋１

烅
烄

烆 ）
， （４）

式中犎犽（狓）为一个非线性算子，它将矢量狓中幅度

最大的前犓 个元素以外的所有元素设置为０。

ＩＨＴ算法是在每一次的迭代过程中，从迭代重

构估计信号中选择出幅度最大的前犓 个元素形成

信号的支撑集来重建出信号，并计算出与原信号之

间的残差狉＝狔－Φ狓
犾
ｋ，通过该残差选择更匹配的幅

度最大的前犓 个元素，来对支撑集进行更新。通过

这样的迭代过程，该系列的算法实现了信号的重建。

３　基于谱间去相关模型的迭代硬阈值

重构方法

由于高光谱图像的特性不同于一般图像，高光

谱图像的相邻谱段涉及的地面目标相同，它们具有

相同的空间结构，因此图像具有多维方向的相关性，

若采用针对一般图像的重构算法，不能充分利用高

光谱图像自身的相关特性，重构效率较低。针对高

光谱图像重构时，若能利用高光谱图像的谱间相关

性，将有效提高高光谱图像重构的性能。因此针对

高光谱图像具有强谱间相关性的特点，提出一种针

对高光谱图像压缩的基于谱间去相关模型的压缩感

知重构算法。

３．１　基于谱间去相关模型的迭代硬阈值重构方法

高光谱图像序列中有相当强的谱间相关性［如

图１（ａ）和（ｂ）所示］，而且高光谱图像序列的当前谱

段图像可以由其相邻谱段的图像预测，预测产生的

图像去相关后的残余误差图像的熵值较小，如

图１（ｃ）所示，相比较当前谱段图像，谱间去相关图

像的观测数据更加稀疏，更有利于重构。因此，提出

一种基于谱间去相关模型的重构算法。

ｓ１０９００８２
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图１ 高光谱图像ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ及去相关图像。（ａ）第９２帧图像；（ｂ）第９８帧图像；（ｃ）去相关图像

Ｆｉｇ．１ ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅｉｍａｇｅｓａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｍａｇｅ．（ａ）９２ｆｒａｍｅｉｍａｇｅ；（ｂ）９８ｆｒａｍｅｉｍａｇｅ；

（ｃ）ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｍａｇｅ

　　设当前谱段图像信号为狓，经过谱间线性预测

后的谱间预测图像为狓ＬＰ，那么谱间预测误差图像

为狇＝狓－狓ＬＰ，对谱间预测误差图像进行观测投影

Φ则有

狔ｒ＝Φ（狓－狓ＬＰ）＝狔－Φ狓ＬＰ， （５）

式中狔ｒ和狔分别为谱间预测误差图像和当前谱段

图像的观测数据。在重构过程中，当前谱段图像狓

是未知的，因此不能通过狓直接得到谱间预测误差

图像狇。但当前谱段图像的观测数据狔是已知的，

而且可以由狔初步重构后得到的狓^和参考谱段图像

狓ｒｅｆ通过谱间预测得到谱间预测图像狓ＬＰ，那么就可

以由（５）式得到谱间预测误差图像狇的观测数据狔ｒ，

通过对观测数据狔ｒ进行重构则可以得到谱间预测

误差图像的恢复图像狇^，谱间预测误差图像重构模

型为

狇^＝ａｒｇｍｉｎ
狇
狇 ，　狔ｒ＝Φ狇． （６）

　　因此，针对当前谱段图像的重构问题，通过构建

谱间去相关模型，转为针对谱间预测误差图像的重

构问题。经过对谱间预测误差图像狇的重构后，当

前谱段图像狓的重构恢复图像狓^为

狓^＝狓ＬＰ＋狇^． （７）

　　因此通过上述的分析，结合（３）、（６）和（７）式就

可以得到基于谱间去相关模型的迭代硬阈值重构

算法

狔ｒ＝Φ（狇）＝Φ（狓－狓ＬＰ）＝狔－Φ狓ＬＰ

狇^＝ａｒｇｍｉｎ
狇
狔ｒ－Φ狇 ２，　 狇 ０ ≤犓

狓^＝狓ＬＰ＋

烅

烄

烆 狇^

．（８）

　　建立基于谱间去相关模型的迭代硬阈值重构算

法模型后，分析其算法的重构性能，当前谱段图像的

重构恢复图像狓^的图像质量可表示为

狓－狓^ ２ ＝ 狓－（狓ＬＰ＋狇^） ２ ＝

（狓－狓ＬＰ）－狇^ ２ ＝ 狇－狇^ ２， （９）

定义狇ｋ是狇的犓 项逼近值，则狇＝狇ｋ＋狀，狀为狇的

犓 项逼近误差，对狇进行观测，则可以得到相应的

观测集合狔ｒ＝Φ狇＝Φ狇ｋ＋犲，那么针对谱间预测去相

关后预测误差图像进行迭代硬阈值重构迭代，重构

迭代狀＋１次后，其重构误差为

狇－狇
犾＋１

２ ＝ 狇ｋ＋狀－狇
犾＋１
ｋ ２ ≤ 狀 ２＋ 狇ｋ－狇

犾＋１
ｋ ２， （１０）

式中

狇ｋ－狇
犾＋１
ｋ ２ ＝ 狇ｋ－狇

犾＋１
＋狇

犾＋１
－狇

犾＋１
ｋ ２ ≤ 狇ｋ－狇

犾＋１
２＋ 狇

犾＋１
－狇

犾＋１
ｋ ２， （１１）

狇
犾＋１
ｋ 是第犾＋１次迭代值狇

犾＋１中幅度最大的前犓 个元素形成信号的支撑集，所以狇
犾＋１
ｋ 要比狇ｋ更接近狇

犾＋１，那

么可以得到 狇
犾＋１－狇

犾＋１
ｋ ２≤ 狇ｋ－狇

犾＋１
２，因此，（１１）式可以改写为

狇ｋ－狇
犾＋１
ｋ ２ ≤２ 狇ｋ－狇

犾＋１
２． （１２）

将（４）式中的狇
犾＋１＝狇

犾
ｋ＋Φ

Ｔ（狔ｒ－Φ狇
犾
ｋ）代入（１２）式，则得到

狇ｋ－狇
犾＋１
ｋ ２ ≤２ 狇ｋ－狇

犾
ｋ－Φ

Ｔ（狔ｒ－Φ狇
犾
ｋ） ２ ＝２ 狇ｋ－狇

犾
ｋ－Φ

Ｔ（狔ｒ－Φ狇
犾
ｋ） ２ ＝

２ 狇ｋ－狇
犾
ｋ－Φ

Ｔ
Φ（狇ｋ－狇

犾
ｋ）＋Φ

Ｔ犲 ２ ≤２ （犐－Φ
Ｔ
Φ）（狇ｋ－狇

犾
ｋ） ２＋ Φ

Ｔ犲 ２．（１３）

　　迭代硬阈值重构算法
［１１］满足参数为δ的有限等距特性，则有 （犐－Φ

Ｔ
Φ）狇 ２≤δ 狇 ２ 和 Φ

Ｔ
狇 ２≤

１＋槡 δ 狇 ２，假定δ＝
１

槡３２
，代入（１３）式得

狇ｋ－狇
犾＋１
ｋ ２ ≤２δ 狇ｋ－狇

犾
ｋ ２＋２ １＋槡 δ 犲 ２ ＝０．３５ 狇ｋ－狇

犾
ｋ ２＋２．１７ 犲 ２． （１４）
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对（１４）式重复代入，假定重构迭代的初始值狇
０
ｋ＝０，

则得到

狇ｋ－狇
犾＋１
ｋ ２ ≤ （０．３５）

犾
狇ｋ ２＋３．１１６ 犲 ２．

（１５）

　　从（１０）式和（１５）式可以看出，当前谱段图像的

重构恢复图像狓^的质量与谱间预测误差图像狇重构

性能是直接相关的。高光谱图像的谱段可以由其相

邻的谱段预测，预测产生的去相关以后的残余误差

图像的熵值较小，相比较当前谱段图像狓进行重构，

谱间预测误差图像观测数据更加稀疏，也更容易进

行压缩，即重构性能更好。从（１５）式可以看出，谱间

预测误差图像的重构性能关键在于谱段预测，谱间

预测图像越逼近当前谱段图像，则谱间预测误差图

像熵值越小，重构质量更高。

３．２　基于谱间去相关模型的迭代硬阈值重构算法

实现

基于谱间去相关模型的迭代硬阈值重构算法具

体步骤如下：

１）初始化：给定迭代停止条件γ１和γ２，观测矩

阵Φ，观测数据狔，参考帧图像狓ｒｅｆ，狌
１
＝Φ

Ｔ
狔，犾＝１，

犻＝１，硬阈值算子犎犽（·）；

２）谱间预测去相关：对当前重构恢复图像狓^犻和

参考图像狓ｒｅｆ进行谱间预测得到谱间预测图像狓ＬＰ，

并对谱间预测图像进行观测投影，得到谱间预测误

差图像的观测数据狔ｒ＝狔－Φ狓ＬＰ；

３）迭代硬阈值重构：

① 迭代更新：狇
犾＋１
＝狇

犾
ｋ＋Φ

Ｔ（狔－Φ狇
犾
ｋ）；

② 硬阈值截断：狇
犾＋１
ｋ ＝ 犎ｋ（狇

犾＋１），将重构信号

狇
犾＋１中幅度最大的前犓个元素以外的所有元素设置

为零；

③ 迭代硬阈值重构迭代停止判断：如果

狇
犾＋１
ｋ －狇

犾
ｋ

２
２＞γ１，则犾＝犾＋１，继续①进行迭代更

新，否则令狇^犻＋１＝狇
犾＋１
ｋ ＋Φ

Ｔ（狔－Φ狇
犾＋１
ｋ ），^狓犻＋１＝狓ＬＰ＋

狇^犻＋１，并执行步骤４）；

４）重构迭代停止判断：如果
狓^犻＋１－狓^犻

２
２

狓^犻
２
２

＞

γ２，则犻＝犻＋１，继续步骤２），否则输出重构恢复信

号狓^＝狓^犻＋１。

４　实验结果

本文实验数据来源于ＪＰＬ实验室的 ＡＶＩＲＩＳ

高光谱遥感图像Ｃｕｐｒｉｔｅ，Ｃｕｐｒｉｔｅ２，ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ和

ｍｏｆｆｅｔ＿ｄａｔａ序列。如图２所示，ＡＶＩＲＩＳ高光谱图

像由２２４个波段组成，光谱范围覆盖可见光到近红

外（４００～２５００ｎｍ），每个像素以１６ｂｉｔ有符号整型

存储，每一组高光谱图像大小为５１２行×６１４列×

２２４波段。为了验证本文方案的性能，选取每个图

像序列６～１０５波段的连续１００副图像，并将每个图

像截取为 ５１２行×５１２ 列，在相同的计算平台

［Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｄｕａｌｃｏｒｅ双核，３．２ＧＨｚ，２Ｇ内存］

下做了２组实验：１）文献［１２］提出的ＩＨＴ算法，其

中稀疏分解采用９／７双正交小波基，分解级数为４

级。２）本文方法。表１中给出了４组高光谱图像序

列用不同算法在不同投影率时的平均峰值信噪比

犘ＳＮＲ和平均重构时间犜。

表１中给出了４组高光谱图像采用不同算法下

的平均峰值信噪比以及平均重构时间。从表１中可

以看出，本文算法所有图像的重构时间相比于ＩＨＴ

算法略有增加，但是对高光谱图像序列进行去相关

后，在重构质量上有极大的改善。相比于ＩＨＴ算

法，投影率从０．１～０．５，Ｃｕｐｒｉｔｅ图像序列平均

犘ＳＮＲ提升了１２．１６、１０．１２、８．４４、６．７８和５．１８ｄＢ；

表１ 不同算法压缩性能比较

Ｔａｂｌｅ１ ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄＩＨＴｍｅｔｈｏｄ

狉ＭＲ

Ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ　　

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

Ａｖｅｒａｇｅ

犘ＳＮＲ／ｄＢ
犜／ｓ

Ａｖｅｒａｇｅ

犘ＳＮＲ／ｄＢ
犜／ｓ

Ａｖｅｒａｇｅ

犘ＳＮＲ／ｄＢ
犜／ｓ

Ａｖｅｒａｇｅ

犘ＳＮＲ／ｄＢ
犜／ｓ

Ａｖｅｒａｇｅ

犘ＳＮＲ／ｄＢ
犜／ｓ

Ｃｕｐｒｉｔｅ

Ｃｕｐｒｉｔｅ２

ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ

Ｍｏｆｆｅｔ＿ｄａｔｅ

ＩＨＴ ５１．９６ ０．４６ ５４．６４ ０．４７ ５６．７９ ０．４８ ５８．８２ ０．４８ ６０．７３ ０．４９

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ ６４．１２ ０．６７ ６４．７６ ０．６７ ６５．２３ ０．６８ ６５．６０ ０．６９ ６５．９１ ０．７０

ＩＨＴ ４９．３４ ０．４７ ５１．８３ ０．４８ ５３．９９ ０．４９ ５６．１０ ０．４９ ５８．２８ ０．５０

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ ６１．７０ ０．６７ ６２．３１ ０．６８ ６２．７７ ０．６９ ６３．１２ ０．７０ ６３．４０ ０．７１

ＩＨＴ ４７．４７ ０．４７ ４９．８０ ０．４７ ５１．８１ ０．４８ ５３．７７ ０．４９ ５５．８８ ０．４９

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ ５９．５０ ０．６６ ６０．０４ ０．６７ ６０．４５ ０．６９ ６０．７５ ０．７０ ６０．９６ ０．７０

ＩＨＴ ３５．８６ ０．４７ ３７．６２ ０．４７ ３９．１５ ０．４８ ４０．６６ ０．４９ ４２．２９ ０．５０

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ ４２．５１ ０．６７ ４３．１６ ０．６７ ４４．０３ ０．６８ ４５．１５ ０．７０ ４６．７９ ０．７２
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图２ 测试图像序列。（ａ）ｃｕｐｒｉｔｅ图像序列；（ｂ）ｃｕｐｒｉｔｅ２图像序列；（ｃ）ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ图像序列；

（ｄ）ｍｏｆｆｅｔ＿ｄａｔａ图像序列

Ｆｉｇ．２ Ｔｅｓｔｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．（ａ）Ｃｕｐｒｉｔｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ；（ｂ）ｃｕｐｒｉｔｅ２ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ；（ｃ）ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ

ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ；（ｄ）ｍｏｆｆｅｔ＿ｄａｔａｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

图３ 不同算法的重构质量比较。（ａ）ｃｕｐｒｉｔｅ图像序列犘ＳＮＲ比较；（ｂ）ｃｕｐｒｉｔｅ２图像序列犘ＳＮＲ比较；

（ｃ）ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ图像序列犘ＳＮＲ比较；（ｄ）ｍｏｆｆｅｔ＿ｄａｔａ图像序列犘ＳＮＲ比较

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．（ａ）Ｃｕｐｒｉｔｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ犘ＳＮＲｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ；（ｂ）

ｃｕｐｒｉｔｅ２ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ犘ＳＮＲｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ；（ｃ）ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ犘ＳＮＲｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ；（ｄ）ｍｏｆｆｅｔ＿ｄａｔａ

　　　　　　　　　　　　　　　　ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ犘ＳＮＲｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
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Ｃｕｐｒｉｔｅ２图像序列平均犘ＳＮＲ提升了１２．３６、１０．４８、

８．７８、７．０２和５．１２ｄＢ；ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ图像序列平均

犘ＳＮＲ提升了１２．０３、１０．２４、８．６４、６．９８和５．０８ｄＢ；

ｍｏｆｆｅｔ＿ｄａｔａ图像序列平均犘ＳＮＲ提升了６．６５、５．５４、

４．８８、４．４９和４．５０ｄＢ。

为了便于比较本文算法和ＩＨＴ算法的优越性，

取投影率狉ＭＲ＝０．３，对每个图像序列的所有图像在

重构质量方面进行对比。图３（ａ）～（ｄ）４幅图像分

别显示了Ｃｕｐｒｉｔｅ，Ｃｕｐｒｉｔｅ２，ＪａｓｐｅｒＲｉｄｇｅ和ｍｏｆｆｅｔ

＿ｄａｔａ高光谱图像序列不同算法之间峰值信噪比

犘ＳＮＲ的比较。从图像上可以看出，本文算法相比于

ＩＨＴ算法具有巨大的优势，重构精度明显高于ＩＨＴ

算法。从以上实验结果可以看出，将谱间去相关模

型应用于迭代硬阈值重构算法，大幅度地提升了高

光谱图像的重构质量。

５　结　　论

对高光谱图像进行压缩重构时，若能结合考虑

高光谱图像的特点进行重构算法设计，将能够有效

提升重构质量。因此，根据高光谱图像序列的相邻

图像之间的较强相关性，提出一种基于谱间去相关

模型的迭代硬阈值重构算法。该方法在迭代硬阈值

重构算法中建立谱间去相关模型，除去重构图像观

测数据中谱间相关的观测数据，去相关后的图像的

观测数据更加稀疏，有效提升了重构质量。

实验结果表明，在相同观测数目下，本文算法与

迭代硬阈值重构算法相比，图像的重构质量更好，重

构时间略有增加，具有非常优越的实用价值。
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