
第４１卷第１０期

２０１２年１０月
　　　　　　　　　　　　

光　子　学　报

ＡＣＴＡＰＨＯＴＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４１Ｎｏ．１０

Ｏｃｔｏｂｅｒ２０１２

　　基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０７１１７０）和教育部新世纪优秀人才支持计划资助

第一作者：刘哲（１９７０－），女，教授，博士，主要研究方向为压缩感知理论、信息融合、计算智能等．Ｅｍａｉｌ：４９５４５４１１６＠ｑｑ．ｃｏｍ

收稿日期：２０１２ ０５ ０７；修回日期：２０１２ ０７ １９

犱狅犻：１０．３７８８／ｇｚｘｂ２０１２４１１０．１２１７

基于弱选择正则化正交匹配追踪的图像重构算法

刘哲，张鹤妮，张永亮，郝珉慧
（西北工业大学 理学院，西安７１０１２９）

摘　要：正则化正交匹配追踪算法由于重构效率高在信号重构中得到广泛应用，然而该算法需要以

信号稀疏度为先验条件，若稀疏度水平估计不合适会造成重构结果不稳定．针对该问题，提出了一

种基于弱选择正则化的正交匹配追踪算法．该算法可以实现在信号稀疏度未知的条件下，根据弱选

择标准对算法中每次迭代产生的余量与观测矩阵之间的相关性进行判定，并且自适应地确定表示

原信号的原子数目和原子候选集，进而通过正则化原则从候选集中快速有效地挑选出完成信号重

构的最优原子组．数值实验表明，所提出算法和其它贪婪算法相比较，峰值信噪比提高０．５～

１．５ｄＢ，最小均方差也明显降低，图像信号重构效果优于其它同类算法．
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０　引言

随着信息技术产业的迅猛发展，人们对信息的

需求量与日俱增．依照传统的奈奎斯特采样定律进

行信号采样，使得数据的获取、存储和传输效率很

低，并且增大了信息处理的硬件设施的压力．而近些

年出现的压缩感知理论有效缓解了上述难题，并广

泛应用于信号处理领域．为信号的采样
［１］、稀疏表

示［２］以及各类语音和图像等信号处理的反问题［３４］

提供了新思路．该理论表明，通过采集少量的信号值

就可实现稀疏或可压缩信号的精确重构．

作为该理论关键的一部分，重构算法对于压缩

后信号的精确重构以及采样过程的准确性验证均有

着重要的意义．目前已有的重构方法包括组合优化、

非凸优化、凸优化、贪婪算法等，其中贪婪算法重构

效率较高．经典贪婪算法有正交匹配追踪
［５］，而由于

该算法的贪婪性，导致信号重构出现过匹配现象．随

后的改进算法有分段正交匹配追踪［６］、正则化正交

匹配追踪［７］．文献［６］的算法中阈值的选取直接影响

重构效果．特别地，在重构图像信号时，如果阈值选

择得不合适，就会出现未完全重构的块状区域，使得

重构效果明显降低．之后又提出引入回溯思想的子

空间匹配追踪［８］和压缩采样匹配追踪［９］，这两种算

法类似，较之前的算法最大区别在于对挑选出的候

选集中原子组应用回溯思想剔除多余原子，得到表

示原信号的最优原子组．综合比较已有贪婪算法的

优劣，为提升基于压缩感知理论的信号重构效果，针

对重 构 效 率 较 高 的 正 则 化 正 交 匹 配 追 踪

（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈＰｕｒｓｕｉｔ，ＲＯＭＰ）算

法受信号稀疏度影响而导致重构效果不稳定等缺

点，本文提出了一种基于弱选择正则化的正交匹配

追踪图像重构算法．该算法根据原子的弱选择标

准［１０］，自适应地确定每次迭代的原子数目并更灵活

地选择相应的原子组构成候选集，然后通过正则化

原则快速有效地在候选集中挑选出表示原信号的最

优原子组．这样的原子选择方式使得在信号稀疏度

未知的条件下，仍能完成稀疏信号的精确重构．

１　压缩感知信号重构

１．１　压缩感知信号重构模型

压缩感知理论指出：对可压缩的信号通过远低

于奈奎斯特采样率进行采样后，仍能精确地恢复出

原始信号．即在犖 维原信号狓∈犚
犖 是稀疏或可压

缩的前提下，为有效地从犕 维观测信号狔∈犚
犕 中

重建出狓，一般情况下，犕犖，可通过求解如下最

小犾０ 范数问题

ｍｉｎ‖Ψ
Ｔ狓‖０狊．狋．狔＝犃

犆犛狓＝ΦΨ
Ｔ狓 （１）

然而，该数学模型的求解需要列出狓中所有非

零项位置犆犓犖 种可能的线性组合，其中犓 是信号稀

疏度，才能得到最优解．故求解式（１）的数值计算极
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不稳定并且是一个欠定多项式（Ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ

Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ，ＮＰ）难题
［１１］．

随后，Ｃｈｅｎ，Ｄｏｎｏｈｏ和Ｓａｕｎｄｅｒｓ指出，当观测矩

阵Φ∈犚
犕×犖满足有限等距性质（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙ

Ｐｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）
［１２］时，求解一个更加简单的最小犾１ 范

数优化问题会得到与式（１）等价的解
［１３］．

ｍｉｎ‖Ψ
Ｔ狓‖１狊．狋．狔＝犃

犆犛狓＝ΦΨ
Ｔ狓 （２）

１．２　压缩感知信号重构算法

基于压缩感知理论的信号重构算法中，由于贪

婪算法重构信号效率相对较高，从而被广泛应用于

信号处理领域．

传统的贪婪追踪算法完成稀疏信号的精确重构

即通过求解式（２）的最小犾１ 范数问题，综合考虑已

有贪婪算法的不同特点，本文将重点讨论重构效率

较高的ＲＯＭＰ算法．标准ＲＯＭＰ算法完成信号重

构是基于上述数学模型中式（２）的求解来获得原信

号的最优逼近．具体过程是：首先计算迭代余量狉与

压缩观测矩阵Φ 中原子的相关性，根据相关性大小

从Φ中挑选出与信号稀疏度犓 数目相同的一组对

应原子，将它们相应的角标作为候选集犑；然后将候

选集犑中的原子组按照正则化原则比较，选出重构

原信号误差最小的原子组，将其并入最终的支撑集

犑０；最后由支撑集犑０ 中角标对应的原子构成的线性

组合完成对原信号的逼近．这一算法重构信号效率

很高，并且当信号的稀疏度犓 选择合适时，重构效

果也比较理想．然而，若待重构信号的稀疏度未知，

通过选定稀疏度的某一估计值，采用此算法完成信

号重构，效果不稳定．即当稀疏度的估计值选取合适

时，重构效果较为理想，反之则不然．针对标准的正

则化正交匹配追踪算法这一不足，本文引入原子的

弱选择标准，提出了一种基于弱选择正则化的正交

匹配追踪图像重构算法，使得当信号稀疏度未知时，

仍能够完成原信号的精确重构．

２　弱选择正则化正交匹配追踪信号重构

２．１　原子的弱选择标准

标准ＲＯＭＰ算法在重构信号的过程中，算法的

每次迭代是根据迭代余量狉与观测矩阵Φ 中原子的

相关性，挑选与信号稀疏度数目相同，即犓 个原子

的角标作为候选集犑，那么如何选定此算法的稀疏

度犓 直接影响原信号的重构效果．此外，对于图像

信号重构问题，这种固定数目的原子选择方式未能

充分体现不同迭代余量狉与观测矩阵Φ 中各原子相

关性的差异．而且一般情况下，图像信号稀疏变换后

的稀疏度通常是未知的．因此，针对标准ＲＯＭＰ算

法在信号重构中受信号稀疏度犓 影响这一不足，对

其引入原子的弱选择标准，即

｛犻｜犵犻 ≥α·ｍａｘ
犼
犵犼 ｝ （３）

其中犻∈犑，α∈ ０，（ ］１ ．

将迭代余量狉与观测矩阵Φ 中原子的相关性即

内积值犵满足式（３）的所有原子对应的角标犻并入

候选集犑中，则完成了一次原子的弱选择．特别地，

当弱选择标准因子α＝１时，表示只选择一个相关性

最大的原子．

将弱选择标准引入ＲＯＭＰ算法中，目的是使原

算法在信号重构过程中不受稀疏度的影响，并且根

据不同迭代余量狉与观测矩阵Φ 中各原子相关性的

差异，自适应地确定表示原信号的原子数目，更灵活

地挑选出表示原信号的原子候选集，进而提升信号

重构效果及稳定性．

２．２　弱选择正则化正交匹配追踪算法

在ＲＯＭＰ算法中引入原子的弱选择标准，可以

实现当原信号稀疏度未知时，完成对原稀疏信号的

精确重构．如下是弱选择正则化正交匹配追踪算法

的基本步骤：

输入：观测矩阵Φ∈犚
犕×犖，原稀疏信号观测值

狔，算法最大迭代次数犔，重构的误差限ε；

１）初始化：初始余量狉０＝狔，迭代次数初始值

狀＝１，算法最大迭代次数犔，信号重构的误差限ε，原

子的角标集合Λ＝，犑＝；

２）弱选择：计算迭代余量和观测矩阵的内积值

犵犼｜犵犼＝〈狉，φ犼｛ ｝〉（犼＝１，…，犖），并从其中找出满足

式（３）的观测矩阵Φ中原子φ犻对应的角标值犻，将其

存入角标集犑中；

３）正则化过程：对犑中角标对应原子的相关系

数进行正则化测试，即该集合中原子的相关系数必

须满足 犵犻 ≤２犵犼 （犻，犼∈犑），然后将正则化结果

存入集合犑０ 中；

４）更新表示原信号的原子支撑集ΦΛ，其中Λ＝

Λ∪犑０；

５）采用最小二乘法进行信号逼近并更新余量

狓
∧

＝ａｒｇｍｉｎ
犻∈犚

Λ
‖狔－ΦΛ狓‖２，狉狀＝狔－ΦΛ狓

∧；

６）算法迭代判定：若狀≥犔或 狓－狓
∧

≤ε时，停

止迭代；否则，令狉＝狉狀，狀＝狀＋１转至步骤２）．

输出：重构信号的原子支撑集ΦΛ，即由ΦΛ 中原

子的线性组合表示原稀疏信号．

由上述步骤可以看出，弱选择正则化正交匹配

追踪算法完成稀疏信号的重构不依赖于原信号的稀

疏度，避免了标准ＲＯＭＰ算法中因信号稀疏度选择

不合适而导致信号重构效果不理想．另外，较之其它

同类算法中的固定数目原子选择方式，本文算法中

步骤２）的原子弱选择标准在结合不同迭代余量狉

与观测矩阵Φ中各原子相关性差异的情况下，能够

８１２１
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灵活地确定表示原信号原子的数目，更好地挑选出

表示原信号的候选集中的原子组，从而改善原稀疏

信号的重构效果，增强算法的稳定性．

３　数值仿真及结果分析

以下实验都是在 Ｍａｔｌａｂ７．０环境下完成的，实

验中利用小波变换对原图像进行稀疏分解，将傅里

叶矩阵作为观测矩阵．

３．１　弱选择标准参量α的选取

为了确定本文算法中的参量α，实验一对大小

均为２５６×２５６的不同类型图像：低频信息较多的

Ｂｅａｒ图像和高频信息较多的Ｂｏａｔ图像应用该算法

进行压缩感知重构．由于观测矩阵的随机性，实验中

将程序运行多次并取其结果的平均值．为定量评价

图像重构效果，本文采用峰值信噪比ＰＳＮＲ和最小

均方差 ＭＳＥ作为客观评价指标．设犕 是压缩观测

数目，犖 是原图像信号的维数．当图像信号采样率

犕／犖＝０．２，０．３，０．４，０．５时，即依次取压缩观测数

目犕＝５２，７７，１０２，１２８时，随着本文算法中弱选择

标准参量α的线性变化，得到对应的图像重构结果．

仿真实验结果如表１．

表１　不同压缩观测数目犕 随参量α线性变化重构效果比较

犜犪犫犾犲１　犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋狊狀狌犿犫犲狉犕狑犻狋犺狋犺犲犮犺犪狀犵犲狅犳犾犻狀犲犪狉犪犾狆犺犪

犕

Ｉｍａｇｅｓ　　α

５２ ７７ １０２ １２８

ＰＳＮＲ ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＭＳＥ

Ｂｅａｒ

０．１５

０．３

０．４５

０．６

０．７５

０．９

１７．８４

１９．７８

２１．７９

２３．３５

２２．３１

１８．９８

１０６７．６

６８４．６

４３０．９

３００．９

３８２．４

８２２．３

２７．９７

３１．３０

２９．４５

３１．２８

３０．７９

３０．３６

１０３．７

４８．３４

７３．７５

４８．４２

５４．１９

５９．８７

３２．９３

３３．１３

３３．０２

３３．３７

３３．２０

３２．８９

３３．１４

３１．７２

３２．４３

２９．９１

３１．０８

３３．４５

３４．９４

３５．０４

３４．９９

３５．０６

３５．０５

３４．８９

２０．８７

２０．３６

２０．６０

２０．３０

２０．３５

２１．０７

Ｂｏａｔ

０．１５

０．３

０．４５

０．６

０．７５

０．９

１５．５８

１５．０６

１７．７５

１９．２５

１８．２４

１６．４９

１７９９

２０２６

１０９１

７７２．８

９７４．９

１４５９

２３．７９

２４．４０

２５．３５

２５．３１

２４．４３

２４．２６

２７１．４

２３６．３

１８９．６

１９１．３

２３４．２

２４４．４

２８．４１

２８．５２

２８．５６

２８．４９

２８．７３

２８．４５

９３．８０

９１．３９

９１．２７

９２．０５

８７．２０

９２．９１

３０．３５

３０．４２

３０．４５

３０．４９

３０．３７

３０．２８

５９．９３

５８．９８

５８．６８

５８．１８

５９．８１

６０．９８

　　由表１可以看出，当采样率 犕／犖＝０．２时，选

择不同的参量α重构结果差异较大，而随着采样率

的增加，重构差距逐渐变小．此外，对图像 Ｈｏｕｓｅ和

Ｂａｒｂａｒａ进行同样的实验，可得到与表１一致的结

论：当参量α∈ ０．３，０．［ ］７５ 时，本文算法的压缩感知

重构效果较优．

３．２　不同算法重构图像信号的效果比较

实验二从直观上给出不同算法重构图像的效果

对比．对大小为２５６×２５６的Ｂｏａｔ和Ｂｅａｒ图像，当

采样率犕／犖＝０．５时，分别应用文献［５，７，９］及本

文算法进行压缩感知重构实验比较．结果如图１，从

图中可以看出，当采样率相同时，本文算法得到的重

图１　不同算法重构效果比较

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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构图像峰值信噪比ＰＳＮＲ均高于其它同类算法．从

视觉上看，Ｂｏａｔ图像中船的白色顶部棱角更清晰，

Ｂｅａｒ图像中的左眼和脖子处的毛也更清楚．另外，

为进一步比较本文算法与其它同类算法的重构效

果，实验三对大小为２５６×２５６的不同特点的Ｂｅａｒ、

Ｈｏｕｓｅ、Ｂｏａｔ和 Ｂａｒｂａｒａ图像，当采样率 犕／犖＝

０．２，０．３，０．４，０．５时，分别应用文献［５，７，９］及本文

算法进行压缩感知重构，仿真结果如表２．

表２　不同压缩观测数目犕 时各算法重构效果比较

犜犪犫犾犲２　犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犲犪犮犺犪犾犵狅狉犻狋犺犿狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋狊狀狌犿犫犲狉犕

Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｉｍａｇｅｓ　　犕

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［５］ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［７］ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［９］ Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ

ＰＳＮＲ ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＭＳＥ

Ｂｏａｔ

５２

７７

１０２

１２８

１６．５９

２９．６６

３２．２３

３４．２１

１４２４．８

７０．３７

３８．９０

２４．６９

２１．８６

３０．６７

３２．８３

３４．５５

４２３．８１

５５．６７

３３．８７

２２．８３

１８．１８

２９．９３

３２．４６

３４．４８

９８８．０６

６６．１１

３６．９３

２３．２０

２３．３５

３１．２８

３３．３７

３５．０６

３００．９８

４８．４２

２９．９１

２０．３０

Ｈｏｕｓｅ

５２

７７

１０２

１２８

１８．２８

２５．６２

２７．７７

３０．２０

９６５．６６

１７８．３２

１０８．５９

６２．０２

２０．７９

２６．０２

２８．６７

３１．３１

５４２．３６

１６２．６１

８８．３６

４８．１２

１７．１８

２５．８５

２７．８９

３０．４０

１２４５．１

１６９．０２

１０５．６０

５９．３２

２１．８３

２７．１５

３０．０５

３２．１２

４２６．５１

１２５．４５

６４．２３

３９．９２

Ｂｏａｔ

５２

７７

１０２

１２８

１７．５７

２３．５３

２５．８３

２８．３３

１１３７．５

２８８．２１

１６９．６２

９５．４６

１８．２４

２４．４０

２７．５８

２９．８１

９７４．９８

２３６．２８

１１３．６４

６７．９４

１７．４９

２３．４６

２６．１１

２８．６０

１１５７．８

２９３．３９

１５９．３７

８９．７０

１９．２５

２５．３１

２８．４９

３０．４９

７７２．８０

１９１．３１

９２．０５

５８．１８

Ｂａｒｂａｒａ

５２

７７

１０２

１２８

１６．２１

２４．０２

２６．５０

２９．１１

１５５７．２

２５７．４７

１４５．７３

７９．８７

１９．６６

２４．３７

２７．６８

２９．９７

７０３．３０

２３７．９４

１１０．８５

６５．４５

１７．８７

２４．２７

２６．９４

２９．２７

１０６２．２

２４３．２３

１３１．５５

７６．９５

２０．７６

２５．０１

２８．３２

３０．４４

５４６．０７

２０４．９９

９５．６６

５８．８０

　　由表２可以看出，随着观测数目的增加，本文算

法重构图像效果越来越好．对于不同类型的图像，当

观测数目相同时，本文算法重构图像效果相对文献

［５，９］算法有所提升，特别当观测数目较小时，重构

结果提升明显．与三个文献中算法重构效果最优的

文献［７］算法比较，峰值信噪比ＰＳＮＲ高出０．５～１．

５ｄＢ，最小均方差ＭＳＥ也有所下降．因此，本文算法

重构图像效果优于其它同类算法．在图像重构的时

间效率方面，对于不同的图像，随采样率的增加，重

构时间也不断增长．其中文献［７］算法耗时最短，在

２～１０ｓ，文献［５］与本文算法相当，用时在５～２５ｓ

之间，文献［９］算法耗时最长，在２０～２３０ｓ内．

４　结论

标准的ＲＯＭＰ算法需要以信号的稀疏度为先

验条件完成信号的精确重构，并且当稀疏度选取不

合适时，重构效果明显降低．为克服这些缺点，本文

算法结合原子的弱选择标准，相对于标准ＲＯＭＰ算

法每次迭代选择固定数目即犓 个原子作为候选集，

本文算法中的弱选择标准使得每次迭代选取的原子

数目因信号的稀疏性而异，即实现了原子的自适应

选定．改进的算法实现了在稀疏度未知情况下，稀疏

信号的精确重构．数值实验结果得到当采样率相同

时，本文算法重构效果较之ＲＯＭＰ和其它同类算法

均有所提升．然而，该算法的原子选择方式增加了重

构时的运算量，使得信号重构效率相比于ＲＯＭＰ算

法有所下降，故在这一方面还有待提出改进措施．
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