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基于聚分类图信号的稀疏恢复算法
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摘要 图信号处理是解决不规则的数据最有效的方法之一，为此研究了基于聚分类图信号的稀疏恢复算法，针对

复杂不规则的阵列信号，对相似性大的信号原子进行聚类分块，构造图信号空间结构，使用图滤波器设计相应的基

于图信号的聚分类块匹配追踪算法。为了验证所提算法的有效性，与 5种算法进行了对比实验，仿真实验表明：在

相同采样率下，所提算法运行时间远小于其他主流算法，同时，在较小采样率下，所提算法具有较高的峰值信噪比。
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A Sparse Restoration Algorithm Based on Clustered Class Graph Signals
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Abstract Graph signal processing is one of the most effective methods to solve irregular data. For this reason, a
sparse recovery algorithm based on clustered class graph signals is studied. For complex and irregular array signals,
the similar signal atoms are clustered and divided into blocks, the spatial structure of the graph signal is constructed,
and the corresponding clustered blocks orthogonal matching pursuit based on graph signal algorithm is designed by
using graph filter. In order to verify the effectiveness of the proposed algorithm, a comparative experiment with five
algorithms is carried out. Simulation experiments show that the running time of the proposed algorithm is much
shorter than other mainstream algorithms under the same sampling rate, and at the same time, the proposed
algorithm has a higher peak signal-to-noise ratio at a smaller sampling rate.
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1 引 言

信号采样是将抽象的世界转换为数字化世界

的必要手段，信号的采样需满足香农采样定律［1］，该

定律要求采样数大于数据最高频率的两倍，采样数

据量巨大，导致后期数据量的计算时间增加，成本

上升。2006年 Donoho［2］提出压缩感知理论：根据数

据的先验条件，数据的采样率可远远低于香农采样

定理要求的频率，同时可保证信号准确恢复。如今

在数据大爆炸的时代，互联网中传输的数据、个人

云端中所存储的数据以及当前利用机器学习理论

处理数据集所获得的参数，都可视为复杂不规则的

信号。如果不考虑信号之间的相干性，将信号按照

原始方法采样、存储、传输，则时间复杂度和时间成
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本随之增加。针对复杂不规则的阵列信号，Baron
等［3］提出了分布式压缩感知理论，与压缩感知理论

不同，该理论考虑了某些特殊信号之间的结构性，

已知分布式传感器所采样的阵列信号，根据信号之

间的相关程度，可分解成公共部分和特殊部分，以

便于对数据进行压缩。分布式压缩感知相比传统

压缩感知理论，所需要的测量数更少，大大降低了

计算的复杂度。特殊结构信号的模型在图像去

噪［4-6］和图像融合［7-8］、雷达测距［9-10］、光学成像［11-15］、遥

感图像［16-18］、核磁共振［19-20］方面都有着广泛的应用。

分布式压缩感知中的三种基本模型结构过于

局限，恢复原始信号时，只能对于信号中的每一列

元素用正交匹配（OMP）［21］算法或者基追踪（BP）算

法［22］进行恢复。对于某些不规则的多维度信号，无

法满足分布式压缩感知的基本模型，使得信号无法

压缩，难以处理。基于图论的信号处理可将复杂

的、不规则的信号结构以一定的图结构去开发信号

之间的相干性，该框架通过一个连通图对底层结构

进行建模，实现从经典离散信号处理到图信号处

理。图信号处理方式有基于图的滤波［23］、图上的采

样和插值［24］以及图信号恢复［25］等。文献［26］描述

了多传感器网络中的压缩感知，新颖之处在于运用

图论中的拉普拉斯矩阵进行信号的插值恢复，文献

［27］中基于图信号处理手段，采集了电网中符合特

征的负荷数据，降低了硬件的成本。对于采集不规

则的阵列信号，文献［28］中提出用聚类的方法训练

字典。基于上述启发，本文提出了基于聚分类图信

号的稀疏恢复算法，根据图信号利用拉普拉斯矩阵

构造图滤波，并对多维度测量信号进行聚类分块处

理，根据块的个数，设计新的恢复算法——基于图

信号的聚分类块匹配追踪算法（CBOMP），该算法

以少量的信号恢复原始的不规则结构的多维度信

号。仿真实验通过对比在不同采样率下各个算法

的峰值信噪比（PSNR）和运行时间，可以看出本文

算法的优势，并研究了分块阈值即分块数量对重构

信号质量的影响。

2 聚分类理论和图论分析

2. 1 压缩感知理论

已知压缩感知中的一维向量问题，

y=Φθ， （1）
式中：y是已知的测量向量；Φ ∈ CM× N(M≪ N )是一

个已知的测量矩阵，根据已知的测量值求解未知的

稀疏系数 θ，由于测量值的维度远远小于恢复值，此

问题为欠定问题，恢复原始值的唯一性无法保证。

由于原始 θ 满足 k稀疏，y 与测量矩阵 Φ 满足文献

［25］中的定理 1，则求 θ的值可以转化为求解 l0范数

问题，

θ̂= arg min θ 0， s.t. y=Φθ， （2）
式中： ⋅

0
是原始值的 0范数，代表着 θ中的非零元

素的个数。在文献［22］中，精确恢复 k稀疏需满足

M= O
é

ë
ê
êê
êk lg ( Nk ) ùûúúúú。

常见的信号并不是 k稀疏的，往往需要在一个

稀疏基上进行投影，

xi=∑
i= 1

N

φ T
i θ， （3）

式 中 ：θ 表 示 在 稀 疏 基 Ψ 上 的 稀 疏 值 ；Ψ=
[ φ 1，φ 2，⋯，φN ]表示稀疏字典；φ i，φ j ( i≠ j )为任意

两原子相互正交。当稀疏矩阵 Ψ 和测量矩阵 Φ 满

足不相关性时，可以将原始非稀疏的值进行压缩

采样，

y=Φx=ΦΨθ= Aθ， （4）
式中：A是传感矩阵。通过上述处理，原始值得到了

压缩。

由于模型中的 0范数，是一个 NP难题，随着维

度的增加，计算复杂度增大，需满足路由信息协议

（RIP）条件，才可进行恢复。

对于某类特定的信号，存在多维度问题，

Y= AΘ， （5）
式 中 ：Y= [ y1，y2，…，yN ] 表 示 测 量 向 量 其 中

yi∈ CM× 1，N 是 测 量 向 量 的 列 数 ；Θ=
[ θ1，θ2，⋯，θN ]表示稀疏系数，当 N= 1时，多维度

向量模型变为单维度向量模型。将式（2）推广至多

维情况可得，

Θ
⌢
= arg min Θ 2，0， s.t. Y= AΘ。 （6）

2. 2 图信号聚分类理论

图信号是结构化数据的一种方式，每个顶点都

包含着信号的信息。给定一个图 G=(V，α )，图信

号中的节点表示测量信号的每一列值，V表示节点

集合即 V={ v1，v2，…，vN }，α表示节点之间边的集

合 α⊆ V× V。

多维度的信号处理可根据信号之间的距离对

多维度进行分块处理，信号之间的距离 D IS (⋅)表
示为

D IS ( yi，yj )= yi- yj
2
， （7）

式中：yi和yj 分别表示两个不同的测量向量。若

D IS ( yi，yj )< ε，则可将 yi和yj 聚为一类，否则不做聚

类处理。阈值 ε的大小决定两信号是否聚为一类，

即若信号之间的距离小于阈值，则归为同一子块，

否则不做聚类处理。式（7）定义的距离根据 eij=
1

D IS ( yi，yj )
构成权值，即可得到邻接矩阵，该矩阵表

示定点之间的连接关系，如果顶点 vi和 vj之间有连

接，则表示 ( vi，vj )组成了一条边 ( vi，vj )∈ α，那么对

应的邻接矩阵的元素 Eij= 1，否则 Eij= 0。

E=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 ，eij≥
1
ε

0 ， others
， （8）

根据（8）式得出邻接矩阵 E ∈ RN× N，邻接矩阵

中对角线元素为 0，且是对称矩阵。

基于上述理论，将信号聚类分块后以图信号的

形式表示并得到图的节点和邻接矩阵。

测量值分块策略如下，

Y=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
       y11，y12，…，y1c1

y [ 1 ]

，…，       yi1，yi2，…，yici
y [ i ]

，…，   yp1，…，ypcp
y [ p ]

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
， （9）

式 中 ：yi1，yi2，…，yici 部 分 为 第 i 块 y [ i ]，以 此 类 推

yp1，…，ypcp 为第 p块。列数为 N的 y 向量子块 y [ i ]
对 应 块 的 指 标 集 为 Ic ={c1，c2，…，cp}，其 中 N=

∑i= 1

p ci。根据分块的原理可构造一个聚类图结构。

图 1为一组随机数据集聚类分块的案例，根据

式（7）、（8）可进行聚分类处理，得出图 1中的聚类。

根据阈值设置可将数据集分为三类，在图中以不同

形状的点表示，并计算了相应类别的质心数值。

图 1中不同形状的各个点表示不同的聚类类

别，即 y [ 1 ]、y [ 2 ]和 y [ 3 ]，同一类型中的连线结构

即 为 聚 类 后 的 块 结 构 ，即 向 量 子 块 y [ 1 ]=
y11，y12，…，y1c1，不同类型块结构中的点不做连接，如

y12 和 ypcp 不在同一子块不做连接，即权值小，可忽

略为 0。
式（8）中的 ε为分块的阈值，度矩阵 D为各个节

点的权值相加对应于对角线元素，即 d 11为 v1节点所

在第 1块所包含原子的个数。

D=
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úd 11 … 0
⋮ ⋮
0 ⋯ dnn

， （10）

式中：对角线元素 dnn为节点 vn在第 p块中节点相邻

的个数，即同一块中原子的个数，矩阵 D 中非对角

元素均为 0。使用邻接矩阵和度矩阵可得到拉普拉

斯矩阵：

L= D- E。 （11）
定义 1［29］：xout = Hx in，H可看作一个线性系统，

信号 x in ∈ CN输入后，其输出为 xout，则H也称为图滤

波器。

根据拉普拉斯矩阵设计图滤波器，基于图结构

的聚分类算法需要构造满足要求的图滤波器，通过

减小滤波器中的互相干系数，设计出的图滤波器恢

复信号的质量好、准确度高，图滤波器由测量矩阵

和拉普拉斯矩阵相乘得出，拉普拉斯矩阵由聚类后

的图结构邻接矩阵和度矩阵构成；选择性能较好的

图滤波器，能够提高信号重构质量。

关于构造图滤波，已知拉普拉斯矩阵 L ∈ RN× N

和测量矩阵Φ ∈ CM× N，由拉普拉斯矩阵和测量矩阵

构成初始的图滤波：

H=ΦL。 （12）

定 义 互 相 干 系 数 μ (H ) = max
i≠ j

ì
í
î

ïï

ïïïï

|| hTi h j
 h i ⋅ h j

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
，

其中 h i 和 h j 分别为图滤波器 H 中的 i列和 j列。

对其图滤波器单位化处理后得到 H͂，构造 Gram
矩阵：

G= H͂ T H͂。 （13）
矩阵 G中的非对角线元素为互相干系数：

图 1 基于图信号的三种聚分类

Fig. 1 Three types of clustering based on graph signals
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D IS ( yi，yj )= yi- yj
2
， （7）

式中：yi和yj 分别表示两个不同的测量向量。若

D IS ( yi，yj )< ε，则可将 yi和yj 聚为一类，否则不做聚

类处理。阈值 ε的大小决定两信号是否聚为一类，

即若信号之间的距离小于阈值，则归为同一子块，

否则不做聚类处理。式（7）定义的距离根据 eij=
1

D IS ( yi，yj )
构成权值，即可得到邻接矩阵，该矩阵表

示定点之间的连接关系，如果顶点 vi和 vj之间有连

接，则表示 ( vi，vj )组成了一条边 ( vi，vj )∈ α，那么对

应的邻接矩阵的元素 Eij= 1，否则 Eij= 0。

E=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 ，eij≥
1
ε

0 ， others
， （8）

根据（8）式得出邻接矩阵 E ∈ RN× N，邻接矩阵

中对角线元素为 0，且是对称矩阵。

基于上述理论，将信号聚类分块后以图信号的

形式表示并得到图的节点和邻接矩阵。

测量值分块策略如下，

Y=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
       y11，y12，…，y1c1

y [ 1 ]

，…，       yi1，yi2，…，yici
y [ i ]
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úú
ú
ú
ú
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式 中 ：yi1，yi2，…，yici 部 分 为 第 i 块 y [ i ]，以 此 类 推

yp1，…，ypcp 为第 p块。列数为 N的 y 向量子块 y [ i ]
对 应 块 的 指 标 集 为 Ic ={c1，c2，…，cp}，其 中 N=

∑i= 1

p ci。根据分块的原理可构造一个聚类图结构。

图 1为一组随机数据集聚类分块的案例，根据

式（7）、（8）可进行聚分类处理，得出图 1中的聚类。

根据阈值设置可将数据集分为三类，在图中以不同

形状的点表示，并计算了相应类别的质心数值。

图 1中不同形状的各个点表示不同的聚类类

别，即 y [ 1 ]、y [ 2 ]和 y [ 3 ]，同一类型中的连线结构

即 为 聚 类 后 的 块 结 构 ，即 向 量 子 块 y [ 1 ]=
y11，y12，…，y1c1，不同类型块结构中的点不做连接，如

y12 和 ypcp 不在同一子块不做连接，即权值小，可忽

略为 0。
式（8）中的 ε为分块的阈值，度矩阵 D为各个节

点的权值相加对应于对角线元素，即 d 11为 v1节点所

在第 1块所包含原子的个数。

D=
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úd 11 … 0
⋮ ⋮
0 ⋯ dnn

， （10）

式中：对角线元素 dnn为节点 vn在第 p块中节点相邻

的个数，即同一块中原子的个数，矩阵 D 中非对角

元素均为 0。使用邻接矩阵和度矩阵可得到拉普拉

斯矩阵：

L= D- E。 （11）
定义 1［29］：xout = Hx in，H可看作一个线性系统，

信号 x in ∈ CN输入后，其输出为 xout，则H也称为图滤

波器。

根据拉普拉斯矩阵设计图滤波器，基于图结构

的聚分类算法需要构造满足要求的图滤波器，通过

减小滤波器中的互相干系数，设计出的图滤波器恢

复信号的质量好、准确度高，图滤波器由测量矩阵

和拉普拉斯矩阵相乘得出，拉普拉斯矩阵由聚类后

的图结构邻接矩阵和度矩阵构成；选择性能较好的

图滤波器，能够提高信号重构质量。

关于构造图滤波，已知拉普拉斯矩阵 L ∈ RN× N

和测量矩阵Φ ∈ CM× N，由拉普拉斯矩阵和测量矩阵

构成初始的图滤波：

H=ΦL。 （12）

定 义 互 相 干 系 数 μ (H ) = max
i≠ j

ì
í
î

ïï

ïïïï

|| hTi h j
 h i ⋅ h j

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
，

其中 h i 和 h j 分别为图滤波器 H 中的 i列和 j列。

对其图滤波器单位化处理后得到 H͂，构造 Gram
矩阵：

G= H͂ T H͂。 （13）
矩阵 G中的非对角线元素为互相干系数：

图 1 基于图信号的三种聚分类

Fig. 1 Three types of clustering based on graph signals
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μ (H ) = max
i≠ j

ì
í
î

ïï

ïïïï

|| hTi h j
 h i · h j

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
=

max
i≠ j

{| h͂Ti h͂ j | }=max{| gij | }。 （14）

通过将互相干系数最小化可使图滤波器优化

满足恢复要求。具体算法如算法 1所示。

在 上 述 的 图 滤 波 器 设 计 算 法 中 ，通 过 构 造

Gram矩阵 G，对 Gram矩阵进行特征值分解做初始

化处理，再使用梯度下降法优化图滤波器，使得图

滤波器中互不相干系数达到最大。

基于分块后的多维度信号，需满足 Block-RIP
条件［30］才可重构信号。

定理 1：已知 Θ 是 S稀疏的，当 0< δ< 1时，矩

阵A满足 Block-RIP条件：

( 1- δB )  Θ 2

2 ≤ AΘ 2

2 ≤ (1+ δB )  Θ 2

2，

s.t. 0< δB < 1。 （15）
则矩阵 A 可构成测量矩阵。块的稀疏度为

 Θ 2，0 =∑
i= 1

p

I (Θ [ i ] )，I ( · ) 定 义 为 I (  Θ [ ]i
2
)=

ì
í
î

1，  Θ [ i ] > 0
0，others

，如 果 Θ 的 块 稀 疏 度 为 S，

则 Θ 2，0 = S。

3 基于图结构的聚分类算法

图滤波器的设计完成能够提高信号重构的质

量 ，对 于 测 量 值 的 聚 类 分 块 信 号 ，本 文 设 计 了

CBOMP算法对分块后的数据进行信号恢复，具体的

聚分类和恢复算法的流程如算法 2和算法 3所示。

多维度向量进行了聚分类算法后，算法 3进行

CBOMP算法的恢复，CBOMP算法是基于 OMP算

法的改进，对于原始的单维度向量寻找图滤波器中

内积最大的列将推广到多维度向量寻找内积最大

的原子块。

处理多维度向量第一步是对测量向量进行分

块处理，第二步再进行 CBOMP算法的恢复。该算

法在下一节中通过实验和其他类算法进行比较，得

出重构信号质量较高的结果，且在每次的运行中，

以块为结构进行运算，大大降低了算法的复杂度，

满足信号基本恢复的要求。

Algorithm 1：Graph filter design
Input：L，Φ ∈ CM× N，I，δ；

Initialize：1.H=ΦL，G= Ĥ T Ĥ，G= SVST；
2. Replace all non-zero elements in matrix V with

n
m
to obtain matrix V͂，V͂= ZTZ；

3. G 0 = SZTZST，G 0 = (H 0) TH 0；

for i=1：1000

ε= IN-H i
TH i

2

F

if ε≤ 0.001
break

H i+ 1=H i- δH ié
ë
êêêê(H i) TH i- Iùû

end
end

Output：H

Algorithm 2：Clustered classification based on graph signal
Input：Y= [ y1，y2，…，yN ]，ε> 0；
Initialize：ŷ1 = y1，Λ 0 = [ 0，0，⋯，0] 1× N

，N g = 1，b= 2；
for i= 2：N

for j= 1：N g

if D IS ( y i，ŷ j )< ε，

ŷb = y i，Λ i= j，b= b+ 1；
break

if j= N g

N g = N g + 1，Λ i= N g，ŷj+ 1= yi，b= j+ 2；
end

end

Sort：Ŷ；

Output：Ŷ= [ ŷ1，ŷ2，⋯，ŷN ]，Λ 0，N g；

Algorithm 3：CBOMP algorithm
Input：H，Y=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
       y11，y12，…，y1c1

y [ 1 ]

，…，       yi1，yi2，…，yici
y [ i ]

，…，    yp1，…，ypcp
y [ p ]

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，p，S；

Initialize：r0 = y [ i ]，Λ 0 = ∅，t= 1；
for t=1：512

λ [ i ]= arg max i r0，H [ i ]T
F
；

Λ t= Λ t- 1 ∪{ λ [ i ]t }，H t=[ H t- 1，H λ [ i ]t ]；

Θ̂ t= arg min

Y-H tΘ̂
2
；

r t= Y- H tΘ̂ t，t = t+ 1；
if t> S

break
end

end

Output：Θ̂

4 实验与分析

为了验证所提算法的有效性，仿真实验均在

AMD-R7-3800X（3. 89 GHz）处 理 器 上 使 用 GNU
Octave进行，其中所用操作系统为Windows 10，内
存 大 小 为 32 GB，图 像 大 小 均 为 512 pixel×
512 pixel，取自 Octave库。在图片中考虑信号之间

的相干性，可将信号进行分块处理，将经典的贪婪

类算法（OMP算法、ROMP算法和 CoSaMP算法）、

凸优化算法（BP算法）和本文算法进行比较。

首先，在稀疏矩阵的选择上，实验选择图论中的

拉普拉斯矩阵对图滤波进行设计；测量矩阵一般情

况下随机选择任意的傅里叶矩阵，傅里叶矩阵和拉

普拉斯矩阵构成的图滤波器满足Block-RIP条件。

如图 2所示，实验数据采样率为 0. 3，即采样数

M= 157，分别对比了 CBOMP算法、OMP算法、BP
算法、ROMP算法和 CoSaMP算法的恢复效果。在

CBOMP算法中，根据设定的分块阈值 ε= 3.7716，
测量值可分为 113个块，分块后再根据恢复算法重

构图像。

从图 2可以明显看出，本文算法相比于其他算

法恢复效果更好，恢复图片的质量较高，随着采样

率的增大，恢复的效果将通过图 3中的 PSNR值进

行对比，其值越高，表明恢复效果越好。

从图 3可以看出，本文算法相比于其他贪婪类

算法的 PSNR较高，对比 BP算法，当采样率小于

0. 4时，CBOMP算法的 PSNR略小于 BP算法；当采

样率大于 0. 5时，本文算法和 BP算法的 PSNR接

近。但在时间复杂度方面，本文算法优于其他类算

法，特别对比于 BP算法，运行时间为其 1/6，具体数

据如表 1所示。

从表 1可以看出，本文算法时间复杂度低于其

他 4种算法。当采样率为 0. 3时，计算时间和采样

率增加的情况下的运行时间变化不大，本文提出的

CBOMP算法不仅可以在低采样数下精准地恢复原

图 2 采样率为 0. 3时，不同算法的恢复效果。（a）原图；（b）本文 CBOMP算法；（c）OMP算法；（d）BP算法；

（e）CoSaMP算法；（f）ROMP算法

Fig. 2 Recovery effect of different algorithms, when sampling rate is 0. 3. (a) Original picture; (b) CBOMP algorithm; (c) OMP
algorithm; (d) BP algorithm; (e) CoSaMP algorithm; (f) ROMP algorithm

图 3五种算法的 PSNR值比较

Fig. 3 Comparison of PSNR values of five algorithms



1010008-5

研究论文 第 59 卷 第 10 期/2022 年 5 月/激光与光电子学进展

4 实验与分析

为了验证所提算法的有效性，仿真实验均在

AMD-R7-3800X（3. 89 GHz）处 理 器 上 使 用 GNU
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的相干性，可将信号进行分块处理，将经典的贪婪

类算法（OMP算法、ROMP算法和 CoSaMP算法）、

凸优化算法（BP算法）和本文算法进行比较。

首先，在稀疏矩阵的选择上，实验选择图论中的

拉普拉斯矩阵对图滤波进行设计；测量矩阵一般情

况下随机选择任意的傅里叶矩阵，傅里叶矩阵和拉

普拉斯矩阵构成的图滤波器满足Block-RIP条件。

如图 2所示，实验数据采样率为 0. 3，即采样数

M= 157，分别对比了 CBOMP算法、OMP算法、BP
算法、ROMP算法和 CoSaMP算法的恢复效果。在

CBOMP算法中，根据设定的分块阈值 ε= 3.7716，
测量值可分为 113个块，分块后再根据恢复算法重

构图像。

从图 2可以明显看出，本文算法相比于其他算

法恢复效果更好，恢复图片的质量较高，随着采样

率的增大，恢复的效果将通过图 3中的 PSNR值进

行对比，其值越高，表明恢复效果越好。

从图 3可以看出，本文算法相比于其他贪婪类

算法的 PSNR较高，对比 BP算法，当采样率小于

0. 4时，CBOMP算法的 PSNR略小于 BP算法；当采

样率大于 0. 5时，本文算法和 BP算法的 PSNR接

近。但在时间复杂度方面，本文算法优于其他类算

法，特别对比于 BP算法，运行时间为其 1/6，具体数

据如表 1所示。

从表 1可以看出，本文算法时间复杂度低于其

他 4种算法。当采样率为 0. 3时，计算时间和采样

率增加的情况下的运行时间变化不大，本文提出的

CBOMP算法不仅可以在低采样数下精准地恢复原

图 2 采样率为 0. 3时，不同算法的恢复效果。（a）原图；（b）本文 CBOMP算法；（c）OMP算法；（d）BP算法；

（e）CoSaMP算法；（f）ROMP算法

Fig. 2 Recovery effect of different algorithms, when sampling rate is 0. 3. (a) Original picture; (b) CBOMP algorithm; (c) OMP
algorithm; (d) BP algorithm; (e) CoSaMP algorithm; (f) ROMP algorithm

图 3五种算法的 PSNR值比较

Fig. 3 Comparison of PSNR values of five algorithms
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始信号，而且减少了算法的运行时间，提高了信号

恢复的效率。

如图 4所示，通过设定不同的阈值即不同的分

块数来恢复原始信号，当分块数为 50块时，恢复原

始信号的 PSNR较低，随着设置阈值的减小，当分块

数 为 150 时 ，PSNR 接 近 峰 值 ，当 分 块 数 到 达

450时，即认为原始信号未分块处理，等同于 OMP
算法的恢复效果，且此时的 PSNR为 33. 5 dB与分

块数为 150时的 PSNR相近，从而可知在不影响恢

复原始信号精度下，本文算法在重构信号的质量和

时间复杂度上有着较好的结果。

5 结 论

本文提出基于聚分类图信号的稀疏恢复算法，

考虑到信号的图结构，首先使用图信号的拉普拉斯

矩阵构造图滤波器，其次采用对应的图滤波器进行

聚类处理，最后将聚类的图信号利用 CBOMP算法

恢复。实验结果表明，本文算法恢复精度优于贪婪

类算法（OMP算法、ROMP算法和 CoSaMP算法）；

时间复杂度优于其他类算法（OMP算法、ROMP算

法、CoSaMP算法和 BP算法）。CBOMP算法和凸

优化类算法相比，当采样率低时，凸优化算法与本

文算法恢复信号质量相差不大，但 CBOMP算法的

时间复杂度低。图信号处理在针对不规则信号上

仍是热点问题，后续的研究重点为图信号结构，可

将传统的信号与图信号相结合，研究相关的图结

构、图滤波等，基于图信号的处理有望成为数据采

样和分析的新方向。
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