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摘要　针对常用的迭代追踪类算法难以保证低采样下光谱重构的成功率与精度的问题,提出了一种在低采样下光

谱重构中字典原子选取的优化方法.利用AVIRIS和ROSIS高光谱数据构建光谱稀疏字典并进行压缩感知光谱

重构实验,分别从光谱重构精度、稀疏成分提取能力、光谱重构的成功率和光谱识别的准确率等不同角度进行了分

析.实验结果表明,本文方法不仅优于传统的匹配追踪算法,同时也优于公认的精度较高的FOCUSS、MSBL等其

他类型的算法.
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１　引　　言
压缩感知理论把压缩和采样过程合二为一,省去了在传统信号采集方案中先高速采样获取大批冗余数

据再舍去大部分无用数据的过程,利用目标的稀疏特性,突破了奈奎斯特采样定理的限制,能从极少的测量

值中重构出目标图像[１].在遥感成像应用中,采用压缩感知的成像系统既可以大大降低采集系统的规模,又
可以省去传统成像先采样后压缩的过程,减少了在轨处理的压力,成为了一个极有潜力的研究方向[２Ｇ３].
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高光谱遥感利用地物的诊断性光谱特征定量分析地球表层物理、化学属性,能够分辨通常手段不能区分

的地物属性,近年来成为各国竞相发展的遥感技术[４].高光谱遥感图像可以形象地表征为描述目标二维空

间信息和一维光谱信息的图像立方体.随着空间分辨率和光谱分辨率的提高,高光谱数据量迅速增长,不仅

给传输和存储以及在轨压缩处理增加了难度,而且增大了成像系统的实现难度和成本.将压缩感知理论引

入到高光谱成像领域,是解决上述问题的一种可行思路.Russell等[５]和吴建荣等[６]等分别研制了不同的压

缩感知光谱成像系统,从压缩采样数据中成功重构出目标的光谱图像.
基于压缩感知理论可知,目标光谱在特定字典下的稀疏特性是从压缩观测数据中重构目标光谱的前提

条件.稀疏特性是指目标光谱可以用事先构建的字典中少量原子精确表示,选择的原子越少,重构所需的测

量数据量就越少,能更大限度发挥压缩感知的优势,因此如何从字典中选择合适的原子是压缩感知重构的重

要环节[７].经典的原子选择方法是通过贪婪迭代的思想,逐个选择字典中的原子加入解集中,选择的标准主

要是判断字典原子与信号当前分解后残差的匹配性.根据这一思想,相关的算法被广泛应用于稀疏分解和

压缩感知中,比如匹配跟踪(MP)、正交匹配跟踪(OMP)、正则化正交匹配跟踪(ROMP)、分段正交匹配跟踪

(StOMP)等[８Ｇ１１].这类算法虽然适用性强、效率高,但直接应用于超低采样下的压缩感知光谱重构中效果并

不理想.主要问题在于:１)以缩小残差为目标的匹配策略计算简便但收敛较慢,这是由于在匹配过程中每次

选择的原子并不一定是全局最优的,其残差往往偏离最优解,故在此基础上的优化匹配易导致误差的放大,
需要更多的原子进行校正;２)不同类型的地物光谱具有各自的分类特征,例如植物光谱由具有植物光谱特征

的原子组合的可能性更高.举例来说,在光谱重构中用字典中的矿物光谱原子来表示植物目标光谱在当前

一步是算法的最优选择,但其实与全局最优解相去甚远.以上问题在采样数相对较多时可能有机会在后续

的原子选择中弥补前期的错误,但在采样数不足时往往没有这样的机会,因此准确选取原子是在低采样下光

谱压缩重构中的关键.
本文基于信号的稀疏编码理论,针对地物光谱在低采样下的压缩感知重构问题,提出了一种字典原子选

取的优化方法.其相对于传统的匹配追踪算法主要有以下两点改进:１)直接对观测信号本身而非残差进行

原子匹配;２)根据地物光谱的分类属性构建不同类别的联合字典,在重构中对不同类别的原子进行类别估计

并根据结果设定不同的权值.将该算法用于压缩感知光谱重构实验,并与常用的四类算法:OMP,欠定系统

局灶法(MFOCUSS)、光滑L０范数法(SL０)、稀疏贝叶斯估计法(MSBL),在同样条件下进行对比实验,采用

机载可见光/红外成像光谱仪(AVIRIS)和反射式光学系统成像光谱仪(ROSIS)光谱成像仪的数据分别从不

同的角度验证了本文方法在超低采样下进行压缩感知光谱重构的优点.

２　相关理论与方法
２．１　稀疏表示与字典学习

设x 为长度N 的信号,D＝[d１,d２,􀆺,dK]为N 维空间中的K 组基向量,也被称为字典.若x 可以被

K 组基向量中的L 组线性表示(通常L 远小于K 和N),则称x 可以被字典D 稀疏表示,稀疏度为L,即有

x＝∑
L

i＝１
αidδi ＋ε,δi ∈１,２􀆺K, (１)

式中ε为稀疏表示的残差.x 用矩阵形式表达为

x＝Ds＋ε, (２)
式中s为只有L 个非零值的坐标向量,称为x 在字典D 下的稀疏系数.对s的求解可以表示为求解最优化

问题,即从字典中选取L 个原子使得用这些原子表示信号x 的残差最小,表达式为

min
s

Ds－x ２,　s．t．s ０＝L, (３)

式中 􀅰 ０为表示向量非零元素个数的l０ 范数.
如果采用全局搜索的方式遍历所有的组合将面临巨大的计算量,例如在４００个原子的字典中寻找５个

原子的组合需要尝试８３２亿次.为了解决这个问题,通常采用贪婪迭代的思想寻找局部最优解,代表算法为

OMP算法.此类算法基本思想为:从字典中选择与当前残差最匹配的原子(匹配度可用内积、Dice系数等

指标衡量)加入解集中,再用扩张的解集更新稀疏系数和残差用于下一次迭代,直到选择的原子数达到要求.
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在稀疏表示中另一个关键是构造先验稀疏字典D.早期常用的稀疏字典有离散余弦变换(DCT)基、小
波基、Gabor基等形式,近年来基于特征样本的自适应字典训练方法被越来越多地用于稀疏字典的构造中,
被广泛应用于光谱重构、光谱解混等领域[１２Ｇ１３].在本文中,光谱稀疏字典训练模型可以表示为

min
D,X

W －DS ２,　s．t．　∀i si ０ ≤L, (４)

式中W 为待训练的光谱样本列向量排成的矩阵,D 和S 分别为所求的稀疏字典和稀疏系数,L 为稀疏度约

束参数.
对(４)式的求解分为稀疏编码和字典更新两个关键步骤,稀疏编码步骤是在确定D 后求解S,字典更新

步骤是根据更新后的S 对D 进行调整,两个步骤交替循环进行直到收敛.根据字典更新算法的不同,研究

人员提出了基于K均值聚类的奇异值分解法(KSVD)、最优方向法(MOD)、回归最小二乘法(RLS)等多种

字典训练算法[１４Ｇ１６].

２．２　压缩感知光谱重构

对于N 波段的地物光谱信号xN×１,通过随机测量矩阵ΦM×N 进行线性观测采样得到测量向量yM×１,其
中采样个数M 远小于信号个数N.采样过程可以表示为

y＝Φx. (５)

　　求解(５)式中未知光谱信号x 的过程为压缩感知重构.由于(５)式的未知数远大于条件数,是一个高度

欠定问题.Donoho等[１７]证明了当测量矩阵Φ 具有有限等距(RIP)性质时(随机高斯矩阵、随机伯努利矩阵

等具有较好的RIP性质),(１)式在稀疏约束下具有唯一精确解.所谓稀疏约束,即目标光谱x 可以分解为

稀疏形式,即有

y＝ΦDs＋ε. (６)

　　通过求解(３)式得到稀疏系数s,进而重构出目标信号x,这样可以将压缩感知问题的求解转化为对求解

字典原子选取方式的稀疏表示问题,只不过这里的字典是观测矩阵Φ 与先验稀疏字典D 的乘积.
需要指出的是,上述策略并非是求解压缩感知问题的唯一思路.研究人员提出了多种模型求解(６)式,

具有代表性的包括基于加权最小二乘的FOCUSS模型、采用光滑的函数逼近l０ 范数的Smooth－l０ 模型、
采用最大后验概率估计法的贝叶斯模型等,其中代表性的算法有 MFOCUSS、GSL０、MSBL等[１８Ｇ２０].通常

认为在压缩感知重构中上述算法比贪婪类算法的重构精度更高.

２．３　字典原子选择优化方法

传统的匹配追踪类算法在字典原子选择上采用与稀疏表示后残差的匹配度作为度量标准,容易导致误

差放大,另外字典中所有原子具有同等的选择权重,容易忽略字典原子与信号间的内在特征关联.针对低采

样下光谱压缩感知重构问题,提出了字典原子选择的优化方法,主要改进点有:１)通过直接对观测信号本身

而非残差进行原子匹配;２)根据地物光谱的分类属性构建不同类别的联合字典,在重构中对不同类别的原子

设定不同的权值.具体步骤为:

１)分类字典构建:不同类型的地物光谱具有各自的特征,这一特征也会反映在稀疏表示中,例如植物光

谱由具有植物光谱特征的原子组合的可能性更高.为利用光谱的这种特性,首先进行分类光谱样本和字典

的构建.设W＝[W１,W２,􀆺,WK]为 K 类光谱样本集合,其中Wi 为第i类光谱样本集合.对每个集合

Wi,采用(４)式的模型进行光谱稀疏字典训练,得到字典D０＝[D０
１,D０

２,􀆺,D０
K],其中D０

i 为从样本集Wi 中

训练得到的字典并计算压缩感知中与观测矩阵结合后的新字典D＝[ΦD０
１,ΦD０

２,􀆺,ΦD０
K].

２)设定分类权重函数:在字典原子选择过程中,应当提高与当前估计的目标光谱类型相同的字典中的

原子被选择的概率,降低类型不同的原子被选择的概率.设i为当前估计的光谱目标类别,d 为候选的原

子,则分类权重函数定义为

t＝
t１,if　d∈Di

t２,if　d∉Di
{ , (７)

式中t１、t２ 的相对大小表示在原子原则中对原子类型匹配度的约束大小,t１ 可以固定为１,当t２ 值越小时,
对原子类型的限制越大,更适用于采样数和选择总原子数少的情况,而当t２ 值越大,对原子类型的限制越

小,更适用采样数和选择总原子数多的情况.本文选取t１＝１,t２＝０．７.值得注意的是,如何选择更优的权
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重值尚待进一步研究,例如可以考虑在迭代中先设置较小的t２ 值缩小选择范围保证前期选择原子时类型不

出现偏差,而后逐步增大t２ 值使算法可以在更大的空间内搜索原子,并对稀疏表示进行更好地修正.

３)确定初始原子和类别:对字典D 的每个列向量d 计算最小二乘解ŝ＝(dTd)－１dTy,并计算其估计的

误差 y－dŝ ２
２,选出误差最小的d̂ 作为第一步迭代选择的原子,初始解集D̂＝d̂,将原子d̂ 所在的字典类别

作为对目标光谱估计的类别.

４)更新解集:从字典D 剩余的原子中依次选取每个列向量d 加入解集中,即 D̂＝D̂∪d,计算最小二乘

解ŝ＝(D̂TD̂)－１D̂Ty 及对应的带权重误差t y－D̂ŝ ２
２,选出误差最小的d̂ 作为新选择的原子.

５)更新类别:计算不同类别在ŝ中对应的稀疏系数绝对值之和,将绝对值之和最大的分类更新为当前

对目标的类别估计.

６)循环迭代:重复步骤４)和５)直到迭代次数达到设定的阈值要求.

７)计算重构光谱:

x̂＝D０ŝ. (８)

３　实验结果及分析
３．１　光谱稀疏字典构建

分别采用AVIRIS高光谱遥感成像仪获取的０．４~２．５μm波长范围的印第安松林场景以及ROSIS高

光谱遥感成像仪获取的０．４５~０．８５μm波长范围的帕维亚大学场景中的光谱数据作为字典训练样本,训练

两组光谱稀疏字典用于压缩感知光谱的重构.对于高光谱数据,由于部分谱段受大气水汽吸收影响较大,去
除了受影响较大的若干谱段,最终采用２００个谱段的AVIRIS数据和１０２谱段的ROSIS数据.选取的光谱

样本类别和样本数量如表１和表２所示.为减少不同场景图像DN值的差异性,对所有光谱数据进行了归

一化处理.对样本库中各类型的光谱样本进行稀疏字典训练,训练过程中的稀疏编码算法采用效率较高的

快速OMP算法,字典更新算法采用适应性强的SVD分解算法,稀疏度阈值L 设定为５,迭代次数为３０次,
每种类型字典包含的原子数量为１００,即AVIRIS字典共计４００个原子,ROSIS字典共计６００个原子.原子

数量设定为１００是在能保证重构效果时取的较小的值以使算法的计算时间更少,当原子数量更少时可能影

响重构精度,而原子数量更多则会使计算时间增长.大字典中不同类型地物训练的小字典按表１中的顺序

排列.需要注意的是,上述参数的选取是从多次实验中兼顾计算效率和算法精度得到的经验值,不一定是最

优选择.光谱稀疏字典中的部分原子如图１所示.
表１ AVRIS训练样本中各类型地物的数量

Table１ NumberofvarioustypesofgroundobjectsinAVIRIStrainingsample

Type Woods Corn Wheat Soybean

Samplenumber ７３０ ２３７ ２０５ ５９３

表２ ROSIS训练样本中各类型地物的数量

Table２ NumberofvarioustypesofgroundobjectsinROSIStrainingsample

Type Trees Asphalt Bricks Tiles Meadows Baresoil

Samplenumber ８２０ ８１６ ８０８ ５９３ ８２４ ８２０

３．２　AVIRIS光谱压缩感知重构

把AVIRIS传感器获取的高光谱场景印第安松林中的玉米光谱作为目标光谱进行压缩感知采样和重构

实验,注意重构目标所在区域与字典训练中样本所在区域是分离的.通过(５)式进行压缩感知采样,采样数

量为５,观测矩阵为具有良好随机性的高斯随机矩阵(即矩阵中每个元素独立符合标准高斯分布),并在测量

值上添加了４０dB的随机高斯噪声.对仅有５个数据的观测值按２．３节中提出的方法进行压缩感知重构,
同时分别采用同类型的经典贪婪类算法 OMP以及不同的压缩感知重构模型下使用较多的 MFOCUSS、
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图１ 光谱稀疏字典中的部分原子.(a)AVIRIS;(b)ROSIS
Fig．１ Partoftheatomsinthespectralsparsedictionary敭 a AVIRIS  b ROSIS

GSL０和 MSBL算法进行对比实验.MFOCUSS、GSL０和 MSBL算法不是通过相同思路来实现稀疏编码

的,而是用不同的思路(MFOCUSS求解加权最小二乘问题,GSL０采用光滑函数逼近L０优化问题,MSBL
用贝叶斯模型求解)同步获得每个原子的稀疏表示系数,因而不适用本文字典原子优化选择的方法.重构的

光谱如图２所示.图２(a)为本文算法在均方根误差为０．３１％,时间为１．２６s的重构结果;图２(b)为OMP算

法在均方根误差为１．９２％,时间为０．１２s的重构结果;图２(c)为 MFOCUSS算法在均方根误差为１．０３％,
时间为０．２７s的重构结果;图２(d)为GSL０算法在均方根误差为１．０９％,时间为０．４５s的重构结果.

图２ 不同算法下玉米光谱的重构结果.(a)本文算法;(b)OMP算法;(c)MFOCUSS算法;(d)GSL０算法;(e)MSBL算法

Fig．２ Reconstructionresultsofcornspectrumwithdifferentalgorithms敭 a Proposedalgorithm  b OMPalgorithm 

 c MFOCUSSalgorithm  d GSL０algorithm  e MSBLalgorithm

　　由图２可知,所提出的采用字典原子选择优化后的重构算法相当准确地重构了目标光谱,而未经改进的

经典OMP算法重构结果十分不理想,其他模型下的重构算法相比OMP算法有很大进步,但效果仍然不及

本文算法的重构结果.由于本文算法在迭代过程中采用了更复杂的字典原子选择方式,其计算时间明显长

于其他算法.
观察不同重构算法下光谱稀疏字典中原子的选择情况,图３表示重构过程中的稀疏系数的分布,即(８)

式中的ŝ,每个位置的稀疏系数对应该位置字典中原子的选择情况.由图３可知,不同算法下对原子的选择

互不相同,本文算法、OMP算法以及 MFOCUSS算法只选取了字典中的５个原子,其余位置原子的系数为
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０;MSBL和GSL０算法则会采用字典中几乎所有的原子进行信号的稀疏分解,尽管大部分原子的系数较小

但不为０.通过观察字典中被选择原子的分布,本文算法选择的字典原子序号集中在１００~２００之间,这一

区域正是由玉米光谱样本训练得到的稀疏字典,结果与重构目标的类型相符,而在其他算法中并未观察到这

一现象,进而验证了本文算法可以选出与重构目标类型相匹配的字典原子,同时也是本文算法可以更准确地

重构目标光谱的重要原因.

图３ 不同算法下重构的稀疏系数.(a)本文算法;(b)OMP算法;(c)MFOCUSS算法;(d)GSL０算法;(e)MSBL算法

Fig．３ Reconstructedsparsecoefficientswithdifferentalgorithms敭 a Proposedalgorithm  b OMPalgorithm 

 c MFOCUSSalgorithm  d GSL０algorithm  e MSBLalgorithm

３．３　ROSIS光谱压缩感知重构

将ROSIS传感器获取的高光谱场景帕维亚大学中的砖块作为光谱目标来进行压缩感知采样和重构实

验,设定从１到１０不同的采样数,其余实验条件与AVIRIS光谱压缩感知重构实验相同,在不同算法下进行

１０００次独立实验,每次实验随机生成不同的５测量矩阵.定义重构光谱与原始光谱之间的均方根误差误差

值在１％以内即为重构成功,统计不同算法在不同采样数下１０００次重构中成功的比例,结果如图４所示.
从图４可以看出,经典的 OMP算法重构成功率非常低,GSL０、MFOCUSS和 MSBL三种算法相差不大,

GSL０略有优势,本文算法重构成功率明显高于其他算法,在采样数为５时重构的成功率超过８０％,而其他

算法成功率不超过５０％.

图４ 不同算法下光谱重构的成功率

Fig．４ Successrateofthereconstructedspectrumwithdifferentalgorithms
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　　当采样数为５时,利用压缩感知光谱重构中的稀疏系数进行目标光谱的分类识别实验.识别的目标光

谱为帕维亚大学场景中与稀疏字典训练样本类型相同的６种类别地物样本,每种类别样本数量为１０００,识
别策略为２．３节中的步骤４)所描述:对重构的稀疏系数绝对值按字典的类别分类求和,求和最大的类别作为

分类识别的结果.这种基于稀疏表示的目标识别策略被应用于文献[２１]、[２２]中,具有理论依据和可行性.
采用上述方法来对比不同压缩感知重构算法的效果.每种光谱目标在不同重构算法下识别的准确率如表３
所示.可以看出,本文算法对重构光谱分类识别的平均正确率为７９．１％,而其他算法中正确率最高的MSBL
算法为６４．７％,本文算法正确率高出近１５％,具有显著的优势.另外,本文算法对树木和草地的识别正确率

高于其他类型地物,说明植被类光谱在稀疏字典下的特征更为显著,这种现象值得进一步研究.
表３ 不同算法下重构光谱分类识别正确率

Table３ Accuracyrateofreconstructedspectralclassificationwithdifferentalgorithms ％

Method Trees Asphalt Bricks Tiles Meadows Baresoil Average

Proposed ８２ ７５ ７６ ７４ ９１ ７７ ７９．１
MSBL ６２ ５８ ６３ ５８ ７４ ７３ ６４．７
GSL０ ６６ ３７ ６７ ４４ ７４ ７３ ６０．２

MFOCUSS ３８ ４１ ３９ ６６ ７３ ６２ ５３．２
OMP ３２ ２４ ２６ ２７ ３３ ３７ ２９．８

４　结　　论
提出了一种基于光谱分类训练字典的字典原子选择优化方法.在对AVIRIS传感器获取的玉米光谱重

构中,该算法在仅有５个采样数下准确地重构了目标光谱,重构效果不仅大大优于改进前的经典 OMP算

法,同时也优于在压缩感知重构中广泛使用的其他类型算法.另外在对ROSIS传感器获取的砖块光谱的重

构中,该算法在采样率不超过５％时,精确地重构出了地物光谱,其重构成功率明显高于其他类型算法,同时

对不同类别光谱在重构中的识别准确率也有较大优势.实验验证了该算法在压缩感知光谱重构的精度、稀
疏成分提取能力、重构成功率、类型识别准确率等方面的优越性,可以作为低采样下压缩感知光谱重构的有

效手段.
本文算法的局限性在于:１)算法在迭代中采用对目标本身而非稀疏表示残差进行匹配,一定程度上提高

了字典原子选择的正确率但计算代价较高,计算时间大约为经典OMP算法的１０倍;２)算法需要有分类光

谱稀疏字典的支持,当目标光谱类别不在稀疏字典训练的范围内时会影响重构效果,不过通过对训练样本进

行多尺度的特征提取扩充训练集,以及采用多尺度特征的Gabor基等弥补训练样本的不足可以一定程度上

改进该问题,还需要进一步深入研究;３)算法关注于利用极少量的字典原子表示目标光谱,可能是一种拔苗

助长的策略,实验中发现选取的原子数量较多时算法的性能提升缓慢,重构精度不如其他算法.如何解决上

述局限性,在压缩感知光谱重构中发挥更大的作用将是下一步研究工作的重点.
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