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摘 要： 针对压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）中信号重构的 ｌ１正则化问题中的 ｌ１正则项非光滑，求解比较
困难，提出了交替方向外点持续法（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＥｘｔｅｒｉｏｒＰｏｉｎｔＣｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＡＤＥＰＣＭ）．该算法首先将信号
的稀疏域的 ｌ１正则化问题通过变量分裂（ＶａｒｉａｂｌｅＳｐｌｉｔｔｉｎｇ，ＶＳ）技术转化为与之等价的约束优化问题；然后采用一步
ＧａｕｓｓＳｅｉｄｅｌ思想，对优化问题中的变量最小化，并采用持续的思想更新罚参数，重构出信号的稀疏系数；最后进行正交
反变换，重构出原始信号．并将ＡＤＥＰＣＭ用于图像重构，进行了仿真实验及对实验结果进行了分析．实验结果表明：与
现有的一些重构算法相比，ＡＤＥＰＣＭ具有稍高的峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和更快速的收敛速度．
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１ 引言

在Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理框架下，宽带模拟信号的模数
转换无疑需要很高的采样频率，这对信号处理的能力提

出了很高的软硬件要求．另一方面，为了便于传输和处
理，需要对采集到的信号进行压缩，即在信号编码的过

程中采集到的大量的信号会被认为不重要而抛弃，浪费

了大量的资源．在这种情况下，具有稀疏特性的信号的
采样和处理的压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１，２］理
论应运而生．

ＣＳ理论是基于信号在某个域的稀疏性而建立的线
性、非自适应的新的采样理论，该理论在对信号进行采
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样的同时也对其进行压缩，打破了传统的先采样后压

缩的框架．在 ＣＳ理论框架下，采样速率不再取决于信
号的带宽，而取决于信息在信号中的结构和内容［３］．

ＣＳ理论的核心问题之一是信号的重构问题，如何
设计收敛速度快、重构性能好、鲁棒性强的重构算法一

直是 ＣＳ理论重构算法研究的目标．国内外已有大量学
者对 ＣＳ理论的重构算法进行了研究与改进［４～７］．

ＣＳ理论重构信号最常用的模型为１正则化问题
模型，目前关于求解１正则化问题重构信号的领域已
经有一些研究成果［８～１２］．文献［８］用内点法（Ｉｎｔｅｒｉｏｒ
ＰｏｉｎｔＭｅｔｈｏｄ，ＩＰＭ）来解决１正则化问题，经典的 ＩＰＭ仅
对小规模数据问题重构效果较好，对于大规模数据问

题用预处理共轭梯度方向作为其搜索方向，达到了快

速处理的目的，但其重构的性能大大下降．文献［９］提
出了稀疏重构的梯度投影（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒＳｐａｒｓｅ
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＧＰＳＲ）算法，用基于两点步长的梯度投影
法来解决与１正则化问题等价的有边界约束二次规划
问题，进而得到原问题的解．ＧＰＳＲ算法可以较好地用来
重构含噪声信号，但当信号噪声强度较小时，该算法求

解的不是原问题的精确解，且其收敛速度太慢．其他用
来解决１正则化问题的算法还有两点步长迭代收缩阈
值（ＴｗｏｓｔｅｐＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｈｒｉｎｋａｇｅ／Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＴｗＩＳＴ）算
法［１０］、分裂增广Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ收缩算法（ＳｐｌｉｔＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａ
ｇｒａｎｇｉａｎＳｈｒｉｎｋａｇｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡＬＳＡ）［１１，１２］等．

外点法（ＥｘｔｅｒｉｏｒＰｏｉｎｔＭｅｔｈｏｄ，ＥＰＭ）因方法简单、实现
方便、且可以用来求解导数不存在的约束优化问题等优

点而备受研究者的青睐，得到了广泛的应用．本文提出
一种新的交替方向外点持续法ＡＤＥＰＣＭ来解决１正则
化问题，该算法实现方便．交替最小化的思想解决了１
正则项非光滑求解困难的问题，持续策略更新罚函数避

免了因罚参数取得不当而导致算法的复杂度高或重构

精度低的缺点，且其在迭代过程中不需要更新乘子，计

算效率更高．ＡＤＥＰＣＭ算法首先将信号的稀疏域的１正
则化问题通过变量分裂技术转化为约束优化问题；然后

引入罚函数，采用一步ＧａｕｓｓＳｅｉｄｅｌ思想对罚函数中的变
量通过交替最小化的思想固定一个变量更新另一个变

量，且采用持续策略更新罚参数，从而重构出信号的稀

疏系数；最后进行正交反变换，重构出原始信号．

２ 压缩感知基本理论

任给信号 ｘ∈ＲＮ，在 Ｎ×１维正交基向量 Ψ ＝

φｉ｜ｉ＝１，２，…，{ }Ｎ 上的稀疏表示为

ｘ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
θｉφｉ＝ΨΘ （１）

当系数Θ满足‖Θ‖０＝Ｋ（ＫＮ）（其中‖Θ‖０表示向
量Θ的零范数，即Θ中非零元素的个数）时，称Θ是 Ｋ

稀疏的（当 ｘ本身是 Ｋ稀疏的时，令Ψ＝Ｉ即可）．
若Θ是Ｋ稀疏的，可以用一个与稀疏基Ψ不相关

的矩阵 Ａ∈ＲＭ×Ｎ（其中 ＭＮ）对Θ进行线性测量，得
到观测向量 ｙ∈ＲＭ为

ｙ＝ＡΘ＋ｅ （２）
其中，ｅ为噪声（当信号不含有噪声时，令 ｅ＝０即可），
Ａ称为观测矩阵．
最常用的重构方法是求解如下的１正则化问题

ｍｉｎ
Θ

１
２‖ＡΘ－ｙ‖

２
２＋τ‖Θ‖１ （３）

其中τ∈［０，∞）为正则化参数（当τ＝０即为信号不含
噪声时的重构模型），求解该优化问题即可得到稀疏系

数Θ，再代入式（１）即可得到原始信号 ｘ．

３ 交替方向外点持续法（ＡＤＥＰＣＭ）

ＣＳ理论重构信号最常用的模型为１正则化问题，
该问题包括一个二次项和一个１正则项，其中的二次
项用来衡量信号的均方误差，１正则项用来衡量信号
的稀疏度．１正则化问题通过正则化参数在二者之间
寻求一个折中，以实现对信号更好地重构．本文通过
ＡＤＥＰＣＭ算法对１正则化问题进行求解来实现对信号
的重构．
３１ 变量分裂（ＶＳ）技术
１正则化问题式（３）是一个无约束最优化问题，采

用变量分裂技术，通过引入一个新的辅助变量Ξ，问题

式（３）可以转化为与之等价的如下的约束优化问题

ｍｉｎ
Θ，Ξ

１
２‖ＡΘ－ｙ‖

２
２＋τ‖Ξ‖１

ｓ．ｔ． Θ＝Ξ

（４）

１正则化问题式（３）中的１正则项非光滑，求解比较
困难，使用 ＶＳ技术可以将无约束问题式（３）转化为约
束优化问题式（４）来求解，通过交替最小化的方法问题
式（４）比问题式（３）更容易求解．
３２ 外点法（ＥＰＭ）

ＥＰＭ的迭代点一般在可行域的外部移动，随着迭
代次数的增加，“惩罚”的力度也越来越大，从而迫使迭

代点向可行域靠近．当约束条件不满足时，惩罚项永远
为正，且离可行域越远，罚参数越大，则惩罚项和罚函

数值也越大，这可看成是对于不满足约束条件情况的

一种“惩罚”；反之，当约束条件满足时，不论罚参数取

值多大，惩罚项始终为零，罚函数与目标函数相等，即

约束条件满足时不受惩罚．
约束问题式（４）的罚函数为

Γ（Θ，Ξ，μ）＝
１
２‖ＡΘ－ｙ‖

２
２＋τ‖Ξ‖１＋μ２‖Θ－Ξ‖

２
２

（５）
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其中μ∈［０，∞）为罚参数，μ２‖Θ－Ξ‖
２
２为惩罚项．于

是可以得到

Θｋ＋１

Ξｋ
( )

＋１
＝ａｒｇｍｉｎ

Θ，Ξ

１
２‖ＡΘ－ｙ‖

２
２＋τ‖Ξ‖１＋μ２‖Θ－Ξ‖

２
２

（６）
由于ＥＰＭ算法不需要引入乘子变量，因而计算效

率更高．求解问题式（６）即可以得到问题式（４）的解，这
样即得到信号在Ψ 域的稀疏系数，从而重构出原始信

号．
３３ 交替方向外点持续法（ＡＤＥＰＣＭ）

实际应用中，罚参数μ的选择十分重要．如果μ取
的过大，则在罚函数最小化的过程中增加了计算量，导

致算法的复杂度高、收敛速度慢；如果μ取的过小，则

罚函数的极小点远离原约束问题式（４）的解，使得求得
的解可能不是原问题的最优解，从而导致算法的重构

精度下降．针对这个问题，本文采用文献［１３］中的持续
策略（ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ）更新罚参数μ，设定一个初始
罚参数，通过放大系数，产生一个递增的序列，在每步

迭代时更新罚参数，且为了避免μ过大，导致算法发

散，给定罚参数μ的一个上界，即其还需要满足μ
μｍａｘ．于是有

Θｋ＋１

Ξｋ
( )

＋１
＝ａｒｇｍｉｎ

Θ，Ξ

１
２‖ＡΘ－ｙ‖

２
２＋τ‖Ξ‖１＋μ

ｋ
２‖Θ－Ξ‖

２
２

（７）

μｋ＋１＝ｍｉｎημｋ，μ{ }ｍａｘ （８）
其中η＞１为放大系数．

持续策略使得迭代开始时罚参数μ的值较小，算

法收敛的速度很快，随着μ的增大，把前一次迭代的结

果作为下一次迭代的初始值使得算法的迭代更加精

确．故采用持续策略比使用固定的μ算法的收敛速度
更快，且重构精度更高［１３］，即外点持续法比外点法的收

敛速度更快，重构效果更好．
因问题式（７）的第二项τ‖Ξ‖１非光滑，求解比较

困难，采用一步ＧａｕｓｓＳｅｉｄｅｌ思想，引入交替最小化的思
想，对该问题进行求解，即利用交替最小化的思想求解

问题式（７）．
对于变量Θ有

Θｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Θ

１
２‖ＡΘ－ｙ‖

２
２＋μ

ｋ
２‖Θ－Ξｋ‖

２
２（９）

对
１
２‖ＡΘ－ｙ‖

２
２＋μ

ｋ
２‖Θ－Ξｋ‖

２
２关于Θ求偏导数并

令其等于零，得

ＡＴ ＡΘ－( )ｙ ＋μｋΘ－Ξ( )ｋ ＝０ （１０）
从而得到

Θ＝（ＡＴＡ＋μｋＩ）
－１（ＡＴｙ＋μｋΞｋ） （１１）

当矩阵 Ａ为随机矩阵时，（ＡＴＡ＋μｋＩ）
－１的计算量为

Ｏ（Ｎ３），为了减少其计算量，加快算法的收敛速度，根据
ＳｈｅｒｍａｎＭｏｒｒｉｓｏｎＷｏｏｄｂｕｒｇ定理［１４］得

（ＡＴＡ＋μｋＩ）
－１＝１
μｋ

Ｉ＋ＡＴ１
μｋ

( )Ａ －１

＝１
μｋ

Ｉ－ＡＴ１
μｋ

１
μｋ
Ｉ＋１
μｋ
ＡＡＴ１

μ
( )

ｋ

－１１
μｋ

[ ]Ａ
＝１
μｋ

Ｉ－ＡＴ μｋＩ＋ＡＡ( )Ｔ －１[ ]Ａ （１２）

为了减少（ＡＴＡ＋μｋＩ）
－１的计算量，也可以仅取

ＡＴＡ的主对角线元素，即用 ｄｉａｇ（ＡＴＡ）代替 ＡＴＡ，则
ｄｉａｇ（ＡＴＡ）＋μｋＩ为对角矩阵，其求逆的运算量将大大
减少，使得其收敛速度也大大加快，但其重构精度也大

大降低，所以本文采用式（１２）来减少（ＡＴＡ＋μｋＩ）
－１的

计算量．
问题式（９）是一个严格凸问题，其解唯一，从而有

Θｋ＋１＝
１
μｋ

Ｉ－ＡＴ（μｋＩ＋ＡＡ
Ｔ）－１[ ]Ａ （ＡＴｙ＋μｋΞｋ）

（１３）
对于变量Ξ有

Ξｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ξ
τ‖Ξ‖１＋μ

ｋ
２‖Ξ－Θｋ＋１‖

２
２

＝ｓｏｆｔ（Θｋ＋１，τ／μｋ） （１４）
其中 ｓｏｆｔ（·，Ｔｈ）＝ｓｇｎ（·）ｍａｘ｛｜·｜－Ｔｈ，０｝为阈值为 Ｔｈ
的软阈值函数，ｓｇｎ（·）为符号函数．此即为用迭代收缩
阈值（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｈｒｉｎｋａｇｅ／Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＳＴ）算法［１５］对变量

Ξ进行更新．
综上所述，利用 ＡＤＥＰＣＭ求解优化问题式（４）的算

法步骤为

步骤１ 初始化：设置正则化参数τ＞０，放大系数

η＞１，初始罚参数μ０＞０，最大罚参数μｍａｘ＞０，初始辅
助变量Ξ０，迭代次数 ｋ＝０；

步骤２更新稀疏系数变量Θ：

Θｋ＋１＝
１
μｋ
［Ｉ－ＡＴ（μｋＩ＋ＡＡ

Ｔ）－１Ａ］（ＡＴｙ＋μｋΞｋ）；

步骤３ 更新辅助变量Ξ：

Ξｋ＋１＝ｓｏｆｔΘｋ＋１，τ／μ( )ｋ ；
步骤４ 更新罚参数μ：

μｋ＋１＝ｍｉｎ｛ημｋ，μｍａｘ｝；
步骤５ 判断是否满足终止条件，满足则停止；否

则，令 ｋ＝ｋ＋１，转步骤２．
步骤２的计算量为 Ｏ（ＭＮ２），步骤 ３的计算量为

Ｏ（ＭＮ），步骤４的计算量为 Ｏ（１），迭代过程中ＡＤＥＰＣＭ
算法的主要计算量在算法步骤２，故 ＡＤＥＰＣＭ算法求解
优化问题式（４）的每步迭代的计算量约为 Ｏ（ＭＮ２）．

引理［１５］ 任意给定初始点，ＩＳＴ算法产生的序列
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Ξ{ }ｋ 收敛于Ξ．
定理 任意给定初始点，ＡＤＥＰＣＭ生成的序列

Θｋ

Ξ
( ){ }
ｋ
收敛于问题式（７）的解 Θ

Ξ
( ) ．

证明：优化问题式（７）是一个严格凸问题，故其解

若存在则唯一，于是 ＡＤＥＰＣＭ生成的序列
Θｋ

Ξ
( ){ }
ｋ
必收

敛于
Θ

Ξ
( ) ，且满足
Θ＝

１
μｋ

Ｉ－ＡＴ（μｋＩ＋ＡＡ
Ｔ）－１[ ]Ａ （ＡＴｙ＋μｋΞ）

Ξ＝ｓｏｆｔ（Θ，τ／μｋ）
又有引理知道序列 Ξ{ }ｋ 收敛于Ξ，故序列 Θ{ }ｋ 收敛

于Θ．因此，ＡＤＥＰＣＭ生成的序列
Θｋ

Ξ
( ){ }
ｋ
收敛于问题

式（７）的解 Θ

Ξ
( ) ．

４ 实验结果及分析

为了验证本文提出的 ＡＤＥＰＣＭ重构算法的性能，
用图像进行了仿真实验．将二维图像信号按行展开成
一维信号，并把展成的一维信号分别进行分段重构，每

一行信号作为一段信号进行压缩感知采样，定义图像

信号压缩感知的压缩比为 ｒ＝ｍｎ，其中，ｎ为每段信号

的数目，ｍ为其相应的观测数目．
实验对象为Ｌｅｎａ图像（大小为 ２５６×２５６），正交基

Ψ为小波基 ｄｂ３，观测矩阵 Ａ为服从高斯分布的随机
矩阵．仿真实验的运行平台是主频１．６０ＧＨｚ的双核ＣＰＵ
计算机，３２位的 ＸＰ操作系统和 ＭＡＴＬＡＢ７０的仿真实
验软件．分别采用峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
ＰＳＮＲ）（单位为 ｄＢ）和运行时间（单位为 ｓ）作为衡量算
法的重构性能和收敛速度的指标．重复进行１０次实验，
各种算法的峰值信噪比 ＰＳＮＲ和运行时间均为１０次实
验的平均结果．将ＡＤＥＰＣＭ与文献［８～１２］中的经典的
ＣＳ中通过求解１正则化问题来重构信号的 ＩＰＭ算法、
ＧＰＳＲ算法、ＴｗＩＳＴ算法、ＳＡＬＳＡ的重构性能和收敛速度
进行比较与分析．理论上，每步迭代时，ＩＰＭ算法和 ＧＰ
ＳＲ算法的复杂度均为 Ｏ（Ｎ３），ＡＤＥＰＣＭ算法和 ＳＡＬＳＡ
算法的复杂度均为 Ｏ（ＭＮ２），因 ＭＮ，所以后两种算
法的收敛速度远快于前两种算法的收敛速度．

本文图像重构的模型为１正则化问题，通过引入
新的辅助变量Ξ，该优化问题可以转化为与之等价的

严格凸优化问题，而对于该严格凸优化问题，其解存在

并且唯一，于是图像重构的模型为１正则化问题的解
也存在并且唯一，所以对于求解该问题的重构模型的

重构算法稳定性均会很好．
４１ 无噪声环境实验

为了便于更好地对各种算法的重构效果进行观

察，我们对理想无噪声环境下的 Ｌｅｎａ图像的原图像及
压缩比 ｒ＝０．５时各种算法重构的 Ｌｅｎａ图像的面部均
进行放大，其放大的面部结果分别如图１所示：

由图１可以看出，在理想无噪声环境下，当压缩比
ｒ＝０５时，各种算法均能较好地重构图像．即该情况
下，ＡＤＥＰＣＭ可以用来重构图像，从而验证了该条件下
ＡＤＥＰＣＭ的有效性．

为了更直接地验证理想无噪声环境下 ＡＤＥＰＣＭ算
法重构图像的性能，改变图像压缩感知的压缩比，各种

重构算法在不同压缩比条件下重构 Ｌｅｎａ图像的 ＰＳＮＲ
（单位为 ｄＢ）如表１所示：

表１ 无噪声环境下各种重构图像的ＰＳＮＲ

算法
压缩比

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＡＤＥＰＣＭ ３１．６２６ ３２．２３８ ３３．７０１ ３４．３７９ ３５．７３９

ＩＰＭ ３０．９８０ ３１．９３２ ３３．１０４ ３４．３５１ ３５．３４２

ＧＰＳＲ ３１．１４７ ３２．００５ ３３．２０６ ３４．３６７ ３５．２６２

ＴｗＩＳＴ ３１．５９８ ３２．１４４ ３２．７８６ ３３．４７４ ３４．２６８

ＳＡＬＳＡ ３１．５９６ ３２．１１２ ３２．７０６ ３３．３８５ ３４．２７９

由表１可以看出，理想无噪声环境下，随着压缩比
ｒ值的增大，各种算法重构出的图像的峰值信噪比
ＰＳＮＲ均增大．且在相同压缩比条件下，ＡＤＥＰＣＭ算法重
构图像的 ＰＳＮＲ均稍高于其他算法（ＩＰＭ算法、ＧＰＳＲ算
法、ＴｗＩＳＴ算法、ＳＡＬＳＡ）重构图像的 ＰＳＮＲ，即 ＡＤＥＰＣＭ

８８４ 电 子 学 报 ２０１４年



算法重构 Ｌｅｎａ图像的效果最好．
各种重构算法在不同压缩比条件下重构 Ｌｅｎａ图像

的运行时间（单位为ｓ）如表２所示．
表２ 无噪声环境下各种重构图像的运行时间

算法
压缩比

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＡＤＥＰＣＭ ３．４３７ ３．７５８ ３．９０６ ４．５９４ ５．８１２

ＩＰＭ ４０．１０７ ５１．０５４ ５０．９８９ ５４．６９８ ６０．６７１

ＧＰＳＲ ３８．０１６ ４８．０８９ ４８．５３２ ５６．０２５ ５８．８９６

ＴｗＩＳＴ ２０．６７１ ２２．６２９ ２３．５６３ ２４．０６６ ２６．１４１

ＳＡＬＳＡ ２．９０１ ３．３７５ ３．７５２ ３．９６３ ４．２４７

由表２可以看出，理想无噪声环境下，随着压缩比
ｒ值的增大，各种算法重构出的图像所需的运行时间均
增大．且在相同压缩比条件下，ＡＤＥＰＣＭ算法重构图像
的运行时间远小于除 ＳＡＬＳＡ之外的其他算法（ＩＰＭ算
法、ＧＰＳＲ算法、ＴｗＩＳＴ算法）重构图像的运行时间．

理想无噪声环境下，对 Ｆｒｕｉｔｓ图像（大小为 ２５６×
２５６）、Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像（大小为 ２５６×２５６）、Ｐｅｐｐｅｒｓ图像
（大小为２５６×２５６）、Ｌｅｎａ图像（大小为５１２×５１２）等其他
图像也进行了仿真实验，也得到类似于表 １、表 ２的结
论．虽然ＳＡＬＳＡ重构图像的运行时间小于 ＡＤＥＰＣＭ重
构图像的运行时间，但其重构出的图像的 ＰＳＮＲ低于
ＡＤＥＰＣＭ重构出的图像的 ＰＳＮＲ．综合考虑重构图像的
峰值信噪比 ＰＳＮＲ和运行时间，理想无噪声环境下
ＡＤＥＰＣＭ算法重构图像的性能最好．
４２ 含噪声环境实验

对Ｌｅｎａ图像的原图像加入均值为 ０，方差为σ２＝
０．００１的高斯噪声，为了便于更好地对各种算法重构的

图像进行观察，将含噪声的 Ｌｅｎａ图像及各种算法重构
的图像的面部分别进行放大，其放大的面部结果分别

如图２所示．
由图２可以看出，在含噪声环境下，各种算法均能

较好地重构图像，从而验证了该条件下，ＡＤＥＰＣＭ重构
含噪声图像的可行性．

为了更直接地验证 ＡＤＥＰＣＭ算法重构含噪声图像
的性能，改变加入的噪声的程度（即改变高斯噪声的方

差），各种重构算法在不同噪声程度下（高斯噪声的方

差不同）重构 Ｌｅｎａ图像的 ＰＳＮＲ（单位为 ｄＢ）如表 ３所
示．

表３ 含噪声环境下各种重构图像的ＰＳＮＲ

算法
噪声方差

０．００１ ０．００５ ０．０１ ０．０５ ０．１

ＡＤＥＰＣＭ ３２．１２６ ２８．００５ ２５．７５８ １９．８７９ １７．７６８

ＩＰＭ ３１．２８１ ２６．６０４ ２４．０９７ １８．０９６ １５．７５８

ＧＰＳＲ ３２．０３８ ２７．６８５ ２５．６４６ １８．８８３ １７．５３７

ＴｗＩＳＴ ３１．９６９ ２７．９５３ ２５．６０１ １９．０８２ １７．４９１

ＳＡＬＳＡ ３２．０４２ ２７．７７１ ２４．５３１ １８．９３７ １５．７６３

由表３可以看出，随着加入的高斯噪声的方差的增
大，各种算法重构出的图像的峰值信噪比 ＰＳＮＲ均减
小．在相同噪声程度下，ＡＤＥＰＣＭ算法重构图像的 ＰＳＮＲ
稍高于其他算法（ＩＰＭ算法、ＧＰＳＲ算法、ＴｗＩＳＴ算法、
ＳＡＬＳＡ）重构图像的 ＰＳＮＲ，即 ＡＤＥＰＣＭ算法重构含噪声
的 Ｌｅｎａ图像的效果最好．

各种重构算法在不同噪声程度下重构图像的运行

时间（单位为ｓ）如表４所示．
表４ 含噪声环境下各种重构图像的运行时间

算法
噪声方差

０．００１ ０．００５ ０．０１ ０．０５ ０．１

ＡＤＥＰＣＭ ５．２５５ ５．４６４ ５．４９６ ５．８６３ ６．２９２

ＩＰＭ ５８．８９６ ６０．１６７ ６１．２４９ ６２．３０７ ６３．０６４

ＧＰＳＲ ５６．３７５ ５８．２３９ ５９．９９６ ６０．９２５ ６２．８１７

ＴｗＩＳＴ ２４．０３１ ３０．３５２ ３８．２８１ ４２．３９９ ４８．４２０

ＳＡＬＳＡ ４．６９５ ５．４５４ ７．２１８ １１．８５２ １２．４０６

由表４可以看出，随着加入的高斯噪声的方差的增
大，各种算法重构出的图像所需的运行时间均增大．且
在相同的噪声程度下，当噪声强度比较小（当σ

２＝
０．００１，０．００５）时 ＡＤＥＰＣＭ算法重构图像的运行时间远
小于除 ＳＡＬＳＡ之外的其他算法（ＩＰＭ算法、ＧＰＳＲ算法、
ＴｗＩＳＴ算法）重构图像的运行时间；当噪声强度比较大
（当σ

２＝０．０１，０．０５，０．１）时，ＡＤＥＰＣＭ算法重构图像的
运行时间远小于其他算法（ＩＰＭ算法、ＧＰＳＲ算法、ＴｗＩＳＴ
算法、ＳＡＬＳＡ）重构图像的运行时间．随着噪声强度的增
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加，ＡＤＥＰＣＭ算法的优越性更加突出，这主要是由于
ＡＤＥＰＣＭ算法使用持续策略更新罚参数改善算法的收
敛速度和重构精度，而 ＳＡＬＳＡ算法用更新乘子变量来
改善算法的收敛速度和重构性能，当噪声强度比较大

时，罚参数对算法的影响更大，导致此时 ＡＤＥＰＣＭ算法
的收敛速度快于ＳＡＬＳＡ算法的收敛速度．

含噪声情况下，对 Ｆｒｕｉｔｓ图像（大小为 ２５６×２５６）、
Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像（大小为 ２５６×２５６）、Ｐｅｐｐｅｒｓ图像（大小
为２５６×２５６）、Ｌｅｎａ图像（大小为５１２×５１２）等其他图像
也进行了仿真实验，也得到类似于表３、表４的结论．综
合考虑重构含噪声图像的峰值信噪比 ＰＳＮＲ和运行时
间，ＡＤＥＰＣＭ算法重构含噪声图像的性能最好．

５ 结束语

本文针对 ＣＳ中信号重构的１正则化问题中的

１正则项非光滑，求解比较困难的问题，提出了一种交
替方向外点持续算法ＡＤＥＰＣＭ．该算法首先将信号的稀
疏域的１正则化问题通过 ＶＳ技术转化为与之等价的
约束优化问题；然后采用一步 ＧａｕｓｓＳｅｉｄｅｌ思想，对优化
问题中的变量最小化，并采用持续的思想更新 ＥＰＭ算
法中的罚参数，重构出信号的稀疏系数；最后进行正交

反变换，重构出原始信号．实验结果表明：ＡＤＥＰＣＭ与文
献［８～１２］中的重构算法相比，具有稍高的峰值信噪比
和更快速的收敛速度．下一步我们将设计更有效、复杂
度更低、更具鲁棒性的重构算法，以此来改善重构信号

的质量，增强系统的实用性，以便更好地将压缩感知理

论应用于信号处理领域．

参考文献

［１］ＤｏｎｏｈｏＤＬ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００６，５２（４）：１２８９－１３０６．

［２］ＤｏｎｏｈｏＤＬ，ＴｓａｉｇＹ．Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，８６（３）：５３３－５４８．

［３］焦李成，杨淑媛，刘芳，等．压缩感知回顾与展望［Ｊ］．电子
学报，２０１１，３９（７）：１６５１－１６６２．
ＪｉａｏＬｉｃｈｅｎｇ，ＹａｎｇＳｈｕｙｕａｎ，ＬｉｕＦａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｓＳｉｎｉ
ｃａ，２０１１，３９（７）：１６５１－１６６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］杨真真，杨震，李雷．语音重构的 ＤＣＴ域加速 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ
迭代硬阈值算法［Ｊ］．信号处理，２０１２，２８（２）：１７２－１７８．
ＹａｎｇＺｈｅｎｚｈｅｎ，ＹａｎｇＺｈｅｎ，ＬｉＬｅｉ．ＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＬａｎｄｗｅｂｅｒ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅｈａｒｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｅＤＣＴｄｏｍａｉｎｆｏｒ
ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２８（２）：１７２
－１７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］杨真真，杨震．压缩感知中基于快速交替方向乘子法的

０正则化信号重构［Ｊ］．电子与信息学报，２０１３，３５（４）：

８２６－８３１．
ＹａｎｇＺｈｅｎｚｈｅｎ，ＹａｎｇＺｈｅｎ．０ｒｅｇｕｌａｒｉｓａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆａｓｔａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉ
ｅｒｓｆｏｒｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆Ｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，３５（４）：８２６－８３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］季云云，杨震．脉冲噪声环境下高斯稀疏信源贝叶斯压缩
感知重构［Ｊ］．电子学报，２０１３，４１（２）：３６３－３７０．
ＪｉＹｕｎｙｕｎ，ＹａｎｇＺｈｅｎ．Ｂａｙｅｓｉａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒ
Ｇａｕｓｓｉａｎｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｓｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｉｍｐｕｌｓｉｖｅｎｏｉｓｅ［Ｊ］．
ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｓＳｉｎｉｃａ，２０１３，４１（２）：３６３－３７０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＭｏｎｔｅｆｕｓｃｏＬＢ，ＬａｚｚｒｏＤ．Ａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅ１ｂａｓｅｄｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｎａｄａｐｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２１（４）：
１６７６－１６８６．

［８］ＫｉｍＳＪ，ＫｏｈＫ，ＬｕｓｔｉｇＭ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｎｔｅｒｉｏｒｐｏｉｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ１ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，１（４）：６０６－６１７．

［９］ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＭＡＴ，ＮｏｗａｋＲＤ，ＷｒｉｇｈｔＳＪ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇａｎｄ
ｏｔｈｅｒｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ＳｐｅｃｉａｌＩｓｓｕｅｏｎＣｏｎｖｅｘＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，１（４）：５８６－５９８．

［１０］ＢｉｏｕｃａｓＤｉａｓＪ，ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＭ．ＡｎｅｗＴｗＩＳＴ：ｔｗｏｓｔｅｐｉｔｅｒａ
ｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅ／ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，１６（１２）：
２９９２－３００４．

［１１］ＡｆｏｎｓｏＭ，ＢｉｏｕｃａｓＤｉａｓＪ，ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＭ．Ｆａｓｔｉｍａｇｅｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｕｓｉｎｇｖａｒｉａｂｌｅｓｐｌｉｔｔｉｎｇａｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（９）：２３４５－２３５６．

［１２］ＡｆｏｎｓｏＭ，ＢｉｏｕｃａｓＤｉａｓＪ，ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＭ．ＡｎａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａ
ｇｒａｎｇｉａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ
ｏｆｉｍａｇｅｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，２０（３）：６８１－６９５．

［１３］ＨａｌｅＥＴ，ＹｉｎＷ，ＺｈａｎｇＹ．Ｆｉｘｅｄｐｏｉｎｔｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎｆｏｒ１
ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ：ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ［Ｊ］．ＳＩＡＭＪｏｕｒ
ｎａｌｏｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，２００８，１９（３）：１１０７－１１３０．

［１４］袁亚湘．最优化理论与方法［Ｍ］．北京：科学出版社，
１９９７．１２．

［１５］ＢｅｃｋＡ，ＴｅｂｏｕｌｌｅＭ．Ａｆａｓｔｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅ／ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｉｎｅａｒｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭ Ｊｏｕｒｎａｌｏｎ
ＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，２（１）：１８３－２０２．

作者简介

杨真真 女，１９８４出生，山东临沂人，南京邮电大学通信与信息
工程学院博士研究生．研究方向为压缩感知、现代信号处理．
Ｅｍａｉｌ：２０１１０１０１０１＠ｎｊｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

杨 震 男，１９６１出生，江苏苏州人，南京邮电大学教授、博士生导
师．研究方向为压缩感知、语音处理与现代语音通信及网络通信技术．
Ｅｍａｉｌ：ｙａｎｇｚ＠ｎｊｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

０９４ 电 子 学 报 ２０１４年




