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基于图像灰度熵的自适应字典学习算法
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摘　要　针对传统图像稀疏表示字典学习算法仅对图像训练学习单一字典,不能很好地对包含不同图像信息的图像

块进行最优稀疏表示的问题,将图像灰度熵的思想引入到字典学习算法中,提出基于图像灰度熵的自适应字典学习算

法.该算法将图像库作为训练样本,对图像库图像进行分块,计算各子块的灰度熵大小,依据灰度熵大小对子块进行

分类,针对不同类别子块,设定不同 KＧ奇异值分解算法参数,分别进行字典训练,从而得到多个不同的字典.根据灰

度熵大小选择训练好的字典对待表示图像子块进行稀疏表示.仿真实验及结果表明,所提算法能够对图像进行较好

的稀疏表示,图像的重构效果也得到了明显提升.
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Abstract　Aimingattheproblemthatthetraditionaldictionarylearningalgorithmofimagesparserepresentationonly
learnsasingledictionaryforimagetraining,andcannotoptimallysparselyrepresentimageblockscontainingdifferent

imageinformation,throughintroducingthelocalgrayentropyofimageintothedictionarylearningalgorithm,thispaper

proposedanadaptivedictionarylearningalgorithmbasedonimagelocalgrayentropy．Theproposedalgorithm makes

useoftheimagedatabaseastrainingsample．Firstly,theimagedatabaseisdividedintoblocks,andthegrayentropyof

eachsubＧblockiscalculated．Then,thesubＧblocksareclassifiedaccordingtothesizeofthegrayentropy,anddifferent

KＧSingularValueDecomposition(KＧSVD)parametersaresetfordifferentcategoriesofsubＧblockstoperformdictionaＧ

rytrainingrespectively,thusobtainingapluralityofdifferentdictionaries．Lastly,awellＧtraineddictionaryisselected

fortheimagesubＧblockstoconductsparserepresentationaccordingtothesizeofthegrayentropy．SimulationexperiＧ

mentresultsshowthattheproposedalgorithmcansparselyrepresenttheimagesbetter,andtheeffectofimagereconＧ

structionisalsoimprovedsignificantly．

Keywords　Sparserepresentation,Dictionarylearning,KＧSingularvaluedecomposition,Grayentropy
　

　　 由 Candes等[１]和 Donoho[２]提 出 的 压 缩 感 知 (ComＧ

pressedSensing,CS)理论是一种新颖的信号采集理论,该理

论突破了“先采集再压缩”的传统采样方式,将采样和压缩相

结合,能够使用低于 Nyquist采样定律所要求的采样率来采

样,因此被广泛应用于无线传感器网络、医疗成像[３]、遥感成

像等领域.

压缩感知中,信号在字典下的表示系数越稀疏,重构质量

就越高,因此对字典的选择极其重要[４].现有的字典构造方

法主要有两种:人工构造和字典学习.人工构造方法通过使

用事先定义好的数学变换来构造冗余字典,可通过快速傅里

叶变换、离散余弦变换等数学变换及少量的参数来计算得到

字典中的原子.人工构造方法虽然相对简单,计算复杂度低,

但由于得到的原子的基本形状固定、形态不够丰富,因此该方

法不能对图像进行最优的稀疏表示.近年来,人们通过对数

据或信号本身进行学习来获得过完备字典,这种字典中的原

子与训练集中的信号本身相适应,能更好地对原信号进行稀

疏表示.早期提出的字典学习算法有主成分分析[５]、广义主

成分分析等.主成分分析由低维的子空间来逼近一组样本;

而广义主成分分析用一个子空间来表示单个样本,从而利用

多个子空间的联合来建模样本集合.该算法对字典的原子数

目进行检测,当子空间的数目和维度过高时,运算复杂度会较

大,从而导致计算量增加.随着研究的深入,许多新的字典学



习理论被提出,包括多成分字典(MultiＧcomponentdictionaＧ

ry)[６]、奇 异 值 分 解 (Singularvaluedecomposition,SVD)字

典[７]等.SVD在图像的稀疏表示中具有稀疏性、特征保持

性、可分性等特点,并被广泛应用于图像处理中[８].Engan
等[９]提 出 了 最 优 方 向 法 (MethodofOptimalDirections,

MOD)字典学习算法,能够在稀疏表示和字典更新两个阶段

快速运行,但无法保证收敛到全局最优解.Mairal等[１０]提出

了在线字典学习算法(OnlineDictionaryLearning,ODL),该

算法每次仅从样本集中随机使用一个样本训练字典,根据上

次获得的字典,使用最小角度回归(LeastＧangleRegression,

LARS)算法进行系数编码,从而获得表示系数,最后再固定

系数并更新字典.Aharon等[１１]提出了 KＧ奇异值分解(KＧ

SingularValueDecomposition,KＧSVD)算法,使用 SVD 算法

对 K均值聚类算法进行泛化改进.K 均值聚类算法认为可

以将稀疏表示问题看作是矢量量化问题,但其只能对每个信

号使用一个原子近似表示,而 KＧSVD算法利用SVD方法来

更新原子,能够用多个原子的线性组合来表示每个信号,进而

训练出与图像相匹配的冗余字典[１２].目前,使用得最广泛的

方法是 KＧSVD字典学习算法.

传统的分块图像压缩感知对所有的图像块均采用同一字

典进行稀疏表示,由于不同的图像块包含的图像信息和特征

可能不同,因此不能很好地适应不同类型的图像块[１３].文献

[１４]针对单幅图像使用方差对图像块进行分类,对不同类别

的图像块分别进行字典训练,从而获得针对此图像各个类别

下的图像块最优稀疏表示字典.由于原算法仅针对单幅图像

训练字典,当分类过多时每类的数据量较少,这会导致不能训

练出足够的冗余字典,且方差仅能评价图像内的灰度差异,体

现图像灰度值变化,不能很好地表示图像所包含的信息.对

此,本文提出基于灰度熵的图像自适应字典学习算法,通过图

像的灰度熵来反映图像的信息丰富程度,同时,采用大数据量

的图像库作为训练样本,在图像块稀疏表示过程中根据灰度

熵对图像库中的图片进行分块和分类.对不同类的图像块设

定不同的训练参数,得到不同大小的稀疏字典,使用训练好的

字典对待感知图像进行稀疏表示.随着图像库的不断增加,

新图像的稀疏表示性能得到提升.同时,这种方法能够与图

像块特征保持很好的一致性,图像块在字典的稀疏表示下能

够更加精确,显著提升重构质量.

１　图像稀疏表示和字典学习

１．１　图像稀疏表示

图像信号是一种二维信号,具有结构复杂、数据量大等特

点,对图像信号的研究一直是数字信号处理领域的一个重点

研究内容.信号的稀疏性是指信号可以使用少数特征向量的

线性组合来表示,即稀疏表示,这一特性被广泛应用于信号处

理领域,是学者们研究的重点.稀疏表示的基本思想是认为

自然图像或者信号可以由一个基函数字典线性叠加表示[１５].

从数学的角度,稀疏表示就是用线性分解来对多维的图像或

信号进行表示.图像的稀疏表示模型如下:

X＝Dθ (１)

其中,X∈Rn 表示输入的图像信号,θ＝[θ１,θ２,􀆺,θM]T 为稀

疏表示向量.当θ中非零元素的数目为K 时,称θ是K 稀疏

的,或者称图像X 在字典D 下是K 稀疏的.Candes等[１６]通

过研究发现,信号越稀疏,信号重建后的精度就越高,信号稀

疏表示的目的主要在于寻找一个自适应字典使信号能够最优

稀疏表示.因此字典的选择十分重要,它决定了图像反问题

的求解质量.目前,构造字典的方法主要有两种:人工构造和

字典学习.

人工构造字典均根据原始信号特征调整参数值,进而选

取相应的字典原子,生成的字典具有较强的针对性,能够对图

像实现有效的稀疏表示.但此类构造方法的效果通用性差,

对于特征不明显的图像,可能得不到很好的稀疏表示效果.

近年来,人们开始基于数据或信号本身来学习得到冗余

字典,这类字典中的原子能与训练集中的信号本身的特性相

符合.与基于解析方法的字典相比,通过学习获得的字典原

子的数量更多,形态更丰富,对于图像信号,基于学习得到的

字典能够对信号进行更稀疏的表示.

１．２　KＧSVD算法

KＧSVD算法是当前字典学习中最为常用的算法之一,算

法的思想较为简单,首先固定字典 D,使用匹配追踪(MatcＧ

hingPursuit,MP)或 正 交 匹 配 追 踪 (Orthogonal Matching

Pursuit,OMP)算法得到训练信号在该字典下的稀疏系数,然

后假定稀疏系数固定,根据稀疏系数更新字典,逐步迭代,直

到满足设定好的停止条件.

对于信号X∈Rn,使用D∈Rn×T表示包含有T 个原子的

过完备字典,D＝{dj}T
j＝１,其中dj 表示字典列.则信号 X 能

够通过字典原子线性表示得到,表示系数定义为θ∈RT,如

式(１)所示.

然而,在使用字典原子对原信号 X 进行线性表示时,通

常存在一定的误差,即:

X≈Dθ　s．t．‖X－Dθ‖２
２≤ε (２)

将 N 个信号的集合记为Y＝{Xi}N
i＝１,设其对应的稀疏系

数矩阵为Θ,在满足给定的稀疏度的条件下找到对于信号Y
的最优逼近值,即求解如下方程:

min
D,Θ

{‖Y－DΘ‖２
２}　s．t．∀i,‖θi‖０≤Γ (３)

其中,Γ为系数中非零项数目的上限.另一种迭代终止条件

是在满足给定的稀疏逼近误差的条件下寻求信号的最优稀疏

表示,所需求解的目标方程式如下:

min
D,Θ

{‖θi‖０}　s．t．‖Y－DΘ‖２
２≤ε (４)

其中,ε为稀疏逼近误差的上限.同时,也可以同时考虑稀疏

性和逼近误差,目标方程式如式(５)所示:

min
D,Θ

{‖Y－DΘ‖２
２＋λ‖θi‖０} (５)

对于字典的原子,KＧSVD算法是逐列进行更新的.假设

固定字典D 和系数矩阵Θ,当更新字典的第k列dk 时,系数

矩阵中对应dk 的第k行为θk
T,则式(４)中的惩罚项能够表示

为:
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‖Y－DΘ‖２
２ ＝‖YＧ∑

k

j＝１
djθj

T‖２
２

＝‖(Y－∑
j≠k

djθj
T)－dkθk

T‖２
２

＝‖Ek－dkθk
T‖２

２ (６)

式(６)中,把DΘ 分解为k 个秩为１的矩阵的和,假设其

中k－１项均为固定的,剩下的１项为需要更新的第k项.矩

阵Ek 为去除原子dk 的成分后,在所有的 N 个训练信号样本

中造成的误差.若此时对Ek 使用SVD分解算法来更新获取

dk 和θk
T,由于在更新dk 的过程中并未添加稀疏性约束,θk

T可

能并不稀疏.即θk
T与更新dk 前θk

T的非零元素所处的位置和

值不同.可以先对系数中的非零值进行保留,再进行SVD分

解,具体步骤如下:定义集合ωk 为用到原子dk 所有信号的索

引构成的集合,即:

ωk＝{i|１≤i≤N,θk
T(i)≠０} (７)

定义Ωk 为N×|ωk|矩阵,它在(ωk(i),i)处的值为１,其

他点为０.θk
R＝θk

TΩk 为向量θk
T去除零输入后收缩的结果,向

量θk
R的长度为|ωk|.同样地,YR

k ＝YΩk 为使用原子dk 的训

练信号集合,大小为n×|ωk|.定义ER
k ＝EkΩk,则:

‖EkΩk－dkθk
TΩk‖２

２＝‖ER
k －dkθk

R‖２
２ (８)

经过上述变换后,再对ER
k 进行SVD分解:

ER
k ＝UΔVT (９)

dk 的更新结果d
~
k 为U 的第一列,相应系数向量θk

T更新

为V 的第一列乘以Δ(１,１).即对Ek 和θk
T进行变换,θk

T中只

保留非零位置的项,Ek 只保留dk 和θk
T中非零位置项乘积后

的项,从而形成ER
k ,对ER

k 进行奇异值分解,更新dk.

矩阵A∈Cm×n,A 的非零奇异值为σ１≥σ２≥􀆺≥σr,u１,

u２,􀆺,ur 是对应于奇异值的左奇异向量,v１,v２,􀆺,vr 是对应

于奇异值的右奇异分量,则可以得到:

A＝σ１u１vT
１ ＋σ２u２vT

２ ＋􀆺＋σrurvT
r (１０)

式(１０)是对矩阵A的奇异值展开式.对于s≤r,去除部

分较小的奇异值多对应的项,记矩阵Ak 为:

Ak＝σ１u１vT
１ ＋σ２u２vT

２ ＋􀆺＋σkukvT
k (１１)

其中,Ak 是一个秩为s 的m×n矩阵.Ak 是所有秩为s 的

m×n矩阵中,在F范数意义下与矩阵A 距离最近的一个矩

阵.根据这一性质,字典原子dk 与系数向量Xk
T 的更新结果

的乘积是F范数意义下对ER
k 的最佳逼近.

KＧSVD算法由于不需要进行矩阵求逆计算,运算复杂度

低,并且在字典更新步骤中对系数矩阵与字典原子进行联合

更新,能够提高算法的收敛速度,因此其在实际应用中被广泛

使用.

２　基于图像灰度熵的自适应字典学习

图像的纹理复杂度能够反映图像蕴涵的信息量,若图像

块的纹理复杂度较高,则该图像块的信息量丰富,包含了大量

的图像信息,而一幅图像的灰度熵能够反映图像的信息丰富

程度,即图像的纹理复杂度.因此,本文提出采用图像的灰度

熵值作为图像纹理复杂度的评价指标,并将其作为图像块的

分类指标.

２．１　灰度熵

灰度熵是一种能量空域分布状态不确定性的量度,区别

于根据图像灰度直方图统计所定义的图像熵[１８].灰度熵同

时考虑了直方图的概率作用信息和图像块内灰度级的均匀

性,是同一块内像素共同作用的结果.对于B×B 大小的图

像块,假设像素灰度分别为m１,m２,􀆺,mn２ ,则该图像块中的

图像灰度熵h为:

h＝－ ∑
n２

j＝０
pjlog２pj/log２B２ (１２)

其中,pj 表示图像上灰度级j出现的概率:

pj＝
kj

∑
２５５

j＝０
kj

(１３)

其中,kj 表示灰度级为j 的像素在图像上出现的次数.由

式(１２)可以看出,图像灰度熵运算是一种非线性的空域滤波

器,使用了归一化的处理,０≤h≤１.图像的灰度熵能够反映

图像块像素灰度的差异程度,同时直接反映了图像块内灰度

级的均匀性,能够表示图像的信息丰富程度.图像的灰度熵

越大,图像块内能量的空间分布越大,即图像块内像素灰度的

差异越大,该图像块所包含的信息量越丰富,图像的纹理复杂

度越高.像素灰度级越大,图像分割效果越好,当图像块内所

有像素的灰度熵都不同时,图像灰度熵达到最大,h＝１;反之,

图像灰度熵越小,图像内像素灰度差异越均匀,包含的图像信

息量越少,纹理复杂度越低.因此,灰度熵是一种很好的对图

像块进行分类的评价指标.

２．２　基于图像灰度熵进行自适应字典学习

对于图像的稀疏表示,由于图像数据量大、结构复杂等特

性,直接进行二维观测与稀疏表示的难度较大,计算的复杂度

与图像信号的大小密切相关.当图像较大时,直接对整幅图

像进行稀疏表示及采样重构时计算复杂度太高.因此,现有

算法均首先对图像进行分块处理,然后把二维图像块排列成

列向量形式,再使用现有算法对其进行观测与稀疏表示[１９].

在传统的图像分块压缩感知[２０]的稀疏表示字典训练中,

所有的图像块均在同一稀疏字典下进行稀疏表示,这对字典

原子包含的结构特征的丰富性提出了很高的要求.图像中通

常具有多种不同的纹理形态成分,针对不同成分应使用不同

的约束[２１].由于不同的图像块的纹理复杂度不同,图像包含

的信息也不同,因此采用相同的稀疏字典不能对蕴含不同信

息的图像块进行很好的稀疏表示,不能体现出图像块的差异

性,不能很好地提取出图像块所包含的信息.

灰度熵由于能够很好地考虑不同图像块的纹理信息,衡
量图像信息的丰富程度,是一种可靠的图像分类阈值指标.

因此,本文为提高字典对图像块的适应性,采用基于灰度熵分

类图像块的稀疏字典训练方法,基于灰度熵的大小对图像块

进行分类,计算各个图像子块的灰度熵数值,按照灰度熵升序

的方式排列相应的图像子块,然后将图像子块等分为多个类

别,同类图像块使用相同的观测矩阵进行观测.

基于图像块灰度熵的 KＧSVD字典训练方法的基本框图

如图１所示,相关步骤如下:

步骤１　将图像库中的所有图像均分割成若干个B×B
大小的子块,共计S 块.将每个图像块矩阵变为列向量形

式.S个图像块组成大小为B２×S的待训练的数据矩阵M.

步骤２　根据式(１２)、式(１３)计算矩阵 M 中每一列的灰
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度熵,并按灰度熵从小到大的顺序重新排列 M 中的对应列,

从而得到 Mv.根据灰度熵的大小将 Mv的列向量分为C 类,

将每连续的S/C 归为一类,得到C 个分类后的图像块集合

Mc(i),i＝１,２,􀆺,C.

步骤３　使用 KＧSVD 算法对每类图像块 Mc(i)训练字

典,根据当前图像块类别的灰度熵,在字典训练时训练出原子

个数不同的多个字典.对于灰度熵较小的图像类,其包含的

图像细节较少,图像较平滑,使用含有较少原子的字典就能对

其进行有效的稀疏表示.对于灰度熵大的图像类,其包含的

图像细节较多,图像纹理度较高,因此需要使用包含更多原子

的字典对该类图像块进行稀疏表示.最后保存训练得到的

字典.

步骤４　通过步骤３得到每类图像块的训练字典和相应

的稀疏表示系数矩阵.字典与相应系数矩阵的乘积为该类图

像块在该类字典下的表示结果.将各类图像块的字典表示结

果按照分类前的索引排列,得到所有图像块的字典表示形式

Rb.将Rb 的列向量重新变为图像块的形式,将图像块对应

到原图像 中 相 应 的 位 置,从 而 得 到 基 于 图 像 块 灰 度 熵 的

KＧSVD字典表示形式.

图１　基于图像灰度熵的自适应字典学习算法框图

Fig．１　Blockdiagramofadaptivedictionarylearningalgorithmbased

onimagegrayentropy

３　仿真实验及结果分析

本文使用加利福尼亚理工学院的１０１类图像数据库,即

Caltech１０１数据库,Caltech１０１总共包含９１４６幅图像,共有

１０２个类别,每一类大约有４０~８００幅图像,大多数类别约有

５０张图像,均为jpg格式的图像.从 Caltech１０１图像库中选

择纹理复杂度较高的 wildＧcat类与纹理复杂度相对较低的飞

机类分别进行仿真验证.两类输入图像分别组成图像库并训

练得到字典,能更好地体现出该类图像所包含的图像信息,从

而对图像进行更好的稀疏表示.分别随机使用两类数据集中

２/３的图像作为字典训练的样本图像库,再对剩余图像中的

随机图像进行稀疏表示和重构.

首先对图像组成的图像库进行分块处理,再分别采用灰

度熵和方差两种分类指标来对图像块进行分类,对每类图像

块分别训练稀疏表示冗余字典.在对图像库进行分块时,每

个图像块的大小为８×８,分别按照灰度熵和方差的大小以从

小到大的顺序对其进行排序,并分别将图像库分为４类、５类

和６类,训练出相应的多个稀疏表示冗余字典.在分为４类

的情况下,表示单个图像块的字典原子的大小依次为６４×

６４,６４×１２８,６４×１９２和６４×２５６,多个分类时字典大小依次

类推.在字典训练过程中,KＧSVD算法的迭代次数为１０次,

KＧSVD算法中信号稀疏分解算法采用 OMP算法.在数据观

测时,使用采样率为０．５的观测矩阵对原信号进行采样.

字典表示图像为 KＧSVD算法训练得到的字典与稀疏表

示后得到的最终的系数矩阵的乘积,该结果表明了图像在当

前冗余字典下的稀疏逼近情况.表示图像与原图像之间的峰

值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)值越高,图像在

该字典下的稀疏逼近效果越好.

本文通过 KＧSVD算法以图像库为样本数据训练多个字

典,并对要稀疏表示的图像采用同样的分类指标进行分类,并

将分类后的图像与各个类别的字典逐一对应,使用相同类别

下的字典对其进行稀疏表示,分别对图像库中的训练集图像

与测试集图像进行稀疏表示并重构,计算其平均PSNR 值.

同时,本文将提出的基于灰度熵分类的自适应字典学习算法

与传统的 KＧSVD字典学习算法进行对比.首先使用传统的

KＧSVD算法对训练集图像和测试集图像直接进行字典学习,

然后再使用所得字典对图像进行稀疏表示,最后对其进行重

构并计算测试集与训练集的平均PSNR 值.为保证对比的

有效性,三者使用相同的采样率与重构算法对重构效果进行

对比,重构结果如表１与表２所列,表１列出了 wildＧcat类的

重构PSNR值,表２列出了飞机类的重构PSNR值.

表１　针对 wildＧcat类的基于灰度熵与方差分类的字典学习算法与传统 KＧSVD学习算法的重构PSNR值

Table１　ReconstructionPSNRbetweengrayentropy/variancedictionarylearningalgorithmand

traditionalKＧSVDlearningalgorithmbasedonwildＧcatcategory
(单位:dB)

数据集
４类

灰度熵 方差

５类

灰度熵 方差

６类

灰度熵 方差

传统 KＧSVD字典

学习算法

训练集 ２５．７３８４ ２５．１３６７ ２５．７５４３ ２５．２８９１ ２８．４７６５ ２８．２４２９ ２６．７００２
测试集 ２５．４４８９ ２４．８４３５ ２５．６６２８ ２５．０１８１ ２８．０７７７ ２７．９９１３ ２６．３６１３

表２　针对飞机类的基于灰度熵与方差分类的字典学习算法与传统 KＧSVD学习算法的重构PSNR值

Table２　ReconstructionPSNRbetweengrayentropy/variancedictionarylearningalgorithmand

traditionalKＧSVDlearningalgorithmbasedonairplanecategory
(单位:dB)

数据集
４类

灰度熵 方差

５类

灰度熵 方差

６类

灰度熵 方差

传统 KＧSVD字典

学习算法

训练集 ３２．３７４２ ３２．２８５１ ３２．７７５４ ３２．６５８５ ４３．３９９８ ３３．８２２４ ３１．８９１５
测试集 ３１．５６７７ ３１．２３８８ ３２．６５５３ ３２．５８５８ ３３．２３３６ ３２．８０２６ ３３．１５９８
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　　由表１和表２可以看出,当分类数相同时,以灰度熵为分

类指标训练出的字典对图像稀疏表示后的重构效果优于以方

差为分类指标的重构效果.同时,随着分类数目的增加,图像

的重构效果也有所改善.在相同分类数目并同样使用灰度熵

或方差作为分类指标的情况下,训练集图像的重构质量高于

测试集图像的重构效果.同时,将本文所提算法与传统单幅

图像的 KＧSVD字典学习算法进行对比,由于传统的 KＧSVD
算法的重构效果只与当前输入图像相关,对测试集和训练集

中所有图像的重构PSNR值取平均后,由表２可以发现当分

类数大于或等于５时,使用灰度熵作为分类指标的重构效果

优于传统的 KＧSVD算法,即能对图像进行更好的稀疏表示.

对比不同纹理度的数据集重构效果可以看出,对于纹理度大

的数据集,随着分类的增加,基于灰度熵分类指标的重构

PSNR值的增长趋势大于纹理度较低的图像集.
选取 wildＧcat类中的第１７幅图像以及飞机图像库中的

第２５幅图像.分别设分类数为４,５,６,并分别使用方差和灰

度熵作为分类指标来训练字典以对图像进行稀疏表示,并对

重构后得到的重构图像进行观察.图２(a)－图２(d)分别为

以灰度熵为分类判决指标,分为４类、５类和６类时的 wildＧ
cat类中的第１７幅图像的重构图以及原始图.

(a)原图 (b)４类重构图片 (c)５类重构图片 (d)６类重构图片

图２　第１７幅图像在灰度熵条件下分类数为４,５,６时

的重构图像与原图

Fig．２　Reconstructedimagesof１７thimageunderconditionsofgray

entropyareclassifiedas４,５and６andoriginalimage

图３(a)－图３(d)分别为以灰度熵为分类判决指标,以飞

机类中的第２５幅图像为原始图像以及分为４类、５类、６类时

的重构图像.图４(a)－图４(c)分别为以方差为分类判决指

标,分为４类、５类、６类时的重构图像.从重构图像中可以发

现,随着分类数目的增加,图像重构的PSNR 值也随之增大.

以灰度熵为分类指标的重构质量高于以方差为分类指标的重

构质量,重构质量如表３所列.

(a)原图 (b)４类重构图片 (c)５类重构图片 (d)６类重构图片

图３　第２５幅图像在灰度熵条件下分类数为４,５,６时

的重构图像与原图

Fig．３　Reconstructedimagesof２５thimageunderconditionsof

grayentropyareclassifiedas４,５and６andoriginalimage

(a)４类重构图片 (b)５类重构图片 (c)６类重构图片

图４　在方差条件下分类数为４,５,６时的重构图像

Fig．４　Reconstructedimagesunderconditionofvariance,

andclassifiedas４,５,６

表３　灰度熵与方差训练字典对随机图像的重构PSNR值

Table３　ReconstructedPSNRvalueofrandomimagebygray

scaleentropyandvariancetrainingdictionary
(单位:db)

４类 ５类 ６类

灰度熵 ３５．１８８５ ３６．０９７０ ３６．７１０６
方差 ３４．１８７０ ３５．６９４８ ３６．３４６３

从飞机图像库中随机抽取４幅图像,使用图像本身进行

稀疏表示、分类字典训练及重构,用图像库训练得到的字典对

图像进行稀疏表示及重构,使用灰度熵作为图像块分类的判

决指标,比较图像重构后的PSNR 值.图像库训练字典与单

幅图像训练字典的重构效果情况如表４所列.由表４可以看

出,当单幅图像的分类过多时,重构质量可能会下降.这是因

为当分类过多时,单幅图像分类后的每一类数据量可能会较

少,冗余字典训练得不够充分,不能很好地对图像进行稀疏表

示,导致重构质量下降,而使用图像库的方法则不会产生此

问题.

表４　图像库训练字典与单幅图像训练字典的重构效果比较

Table４　Comparisonofrecoveryeffectofsingleimagetraining

dictionaryandimagestrainingdictionary
(单位:db)

图像序号
单幅图像训练多个字典

４类 ５类 ６类

图像库训练多个字典

４类 ５类 ６类

１００ ３５．０６１０ ３５．９１３７ １５．９８３８ ３８．８４２６ ３９．１６６９ ３９．７１６８
２６６ ２９．６４５７ ３３．０８３８ １６．４５８１ ２３．８２２９ ３５．５４２８ ３７．８４０８
６１０ ２５．１７４３ ２８．３４９３ １７．４６４７ ３８．５８９３ ３８．８９０６ ３９．４６５１
６６６ ２５．８０９６ ２７．６２４４ １７．４３０２ ４２．００９０ ４２．８９８６ ４２．９６１５

当图像块的总数一定时,图像块分类数目越多,即分类越

细,同一类中的图像块之间的相似性越高,训练出的字典对于

图像块的稀疏表示效果就越好.同样地,在分类数目一定时,

数据库中的图像数量越多,即每一类中的样本量越大,训练出

的字典稀疏表示能力就越高.但对于单幅图像来说,当分类

数过多时,可能训练不出合适的冗余字典,从而导致字典对信

号的稀疏表示性能下降,图像的重构质量降低.而采用图像

库的思想,只要图像库足够大,分类数就可以相应增加,但过

大的数据量及分类数会导致运算量的增加,增加功耗.由仿

真结果可知,对于纹理复杂度较高与较低的图像,本文所提算

法均能提高其图像重构质量,能对图像进行良好的稀疏表示,

本文所提算法的思想可行.

结束语　针对图像压缩感知字典学习算法,未考虑不同

图像块包含的图像信息不同、仅训练一个固定字典的问题,本
文利用灰度熵度量每一类图像块的纹理度,并依据灰度熵大

小来对图像块进行分类,针对每一类训练相应的字典,进而对

图像进行稀疏表示.仿真结果表明,本文所提算法能够对图

像进行较好的稀疏表示,在选择合适的类别时对不同图像都

能有效提高PSNR指标,图像的重构质量得到了明显提高.
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