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基于广义低秩矩阵分解的分离字典训练

及其快速重建算法

张长伦，余　沾，王恒友，何　强
（北京建筑大学理学院，北京 １０００４４）

　　摘　要：　针对传统压缩感知重建算法存在重建质量偏低、重建时间偏长等问题，本文提出了一种基于分离字典
训练的快速重建算法．首先选取某类图像作为训练集，建立其广义低秩矩阵分解模型；其次采用交替方向乘子法求解
该模型，训练出一组分离字典；最后将该分离字典用于图像重建中，通过简单的线性运算实现图像的快速重建．实验结
果表明，本文算法相比于传统的重建算法，针对训练集同类图像，具有十分显著的重建性能，对于其他不同类型的图

像，依然有不错的重建质量，极大地降低了重建时间．
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１　引言

　　压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１，２］作为信号处
理领域中一种全新的理论，在多个领域中均有广泛的

应用．该理论表明，当信号稀疏时，可通过少量测量值精
确地重建出原始信号．压缩感知将信号压缩与采样合
二为一［３］，减少了数据在存储、预处理及传输过程中的

能耗．压缩感知理论自从被提出以来，受到了众多研究
人员的广泛关注．

压缩感知理论研究主要包括三个方面：信号的稀

疏表示、测量矩阵的构造以及重建算法的设计．信号的
稀疏表示是利用满足一定条件的正交基对信号进行稀

疏投影，使投影得到的信号是稀疏的；测量矩阵要在尽

可能降低信号维数的同时保证信息损失最低，该测量
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过程将直接影响测量值所包含的信息量；信号重建算

法主要考虑利用维度较小的测量值，尽可能精确及高

效地重建出原始高维信号．
重建算法对信号的重建具有十分重要的作用，将

直接决定信号的重建质量．信号重建算法研究至今，已
取得很重要的进展．一些传统的重建算法，如梯度投影
稀疏重建算法［４］、正交匹配追踪算法［５］和迭代阈值算

法［６］等，通过多次迭代，能获得不错的重构效果，但是

在迭代的同时往往伴随奇异值分解，导致计算复杂度

较高．Ｈｅ等［７］指出变换系数中的某些结构能用于提高

算法的重建精度，并利用离散余弦变换中的树结构建

立了一种分层统计模型，提高了重建质量．为了充分利
用信号的非局部相似性，基于非局部相似性的压缩感

知算法受到了广泛的关注．Ｄｏｎｇ等［８］通过结合图像的

非局部自相似性及相似图像块的低秩特性，提出了一

种基于非局部低秩的压缩感知重建算法．Ｓｏｎｇ等［９］基

于图像的非局部相似性，对图像中的相似块进行聚类，

将相似块展开为向量，组合成二维矩阵，并以最小重建

误差作为约束条件对相似图像块矩阵进行秩最小化求

解，最终聚合得到重建图像．这类算法有效提高了重建
质量，但是由于分块的原因，将引起不同程度的块效应，

重建速度也有待提高．因此，许多学者致力于重建速度
的提高，进行了深入的研究．Ｌｉ等［１０］利用线性投影的方

式替代了传统重建算法的非线性迭代过程，提出了一

种基于最佳线性估计的快速压缩感知图像重建算法，

大大缩短了图像重建时间．Ｃｈｅｎ等［１１］提出了一种在测

量域直接预测的多假设图像压缩感知重建方法，提高

了信号重建的稳定性．Ｍａ等［１２］提出了三维环形邻域结

构和多群协作机制，设计了一种高效的压缩感知重建

方法．
上述传统重建算法已取得重要的进展，但是仍存

在不足之处，主要有以下两点：第一，传统的压缩感知主

要是基于单字典的重建，常用于一维信号的重建，为了

解决实际问题，通常需要将矩阵拉成列向量，进而应用

压缩感知重建模型，不仅导致计算复杂度过高，而且破

坏了原始信号的二维结构；第二，传统重建算法主要基

于最优化的思想实现信号的重建，迭代的同时往往伴

随奇异值分解，当处理较大维度的矩阵时，计算复杂度

较高．
最近，由于基于样本训练的学习字典具有很好的

自适应性，受到了研究人员的高度关注．Ａｈａｒｏｎ等［１３］提

出了一种基于 ＫＳＶＤ（ＫｅｒｎｅｌＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ）的字典训练方法，通过误差最小原则，对误差项进
行奇异值分解，寻找使误差最小的分解项，并以此作为

更新的字典原子，经过多次迭代求得最优解．此外，众多
学者对分离字典的训练方法展开了深入研究，有效解

决了传统单字典训练方法计算复杂度过高等问题．
Ｈａｗｅ等［１４］提出了一种分离字典训练方法 ＳｅＤｉＬ（Ｓｅｐａ
ｒａｂｌｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳｅＤｉＬ），利用矩阵流形建立优
化模型，并采取几何共轭梯度法对其求解，训练得到一

种分离字典，大大提高了字典训练效率．Ｌｕ等［１５］提出

了一种基于分离字典的压缩感知重建算法，通过线性

运算将稀疏表示基与测量矩阵有效结合，构造出一种

高效的分离字典．该算法仅通过简单的矩阵运算就能
实现图像的重建，大大减少了重建时间．对于分离字典
构造方法的研究虽然取得了不错的进展，如何设计效

率更高的分离字典，依然有待进一步探索．
作为压缩感知从一维到二维的推广，低秩矩阵分

解［１６～１８］成为了另一种数据降维的新方法．低秩矩阵分
解考虑将含噪的低秩矩阵分解为一个低秩矩阵和一个

稀疏误差矩阵，具有十分广泛的应用前景［１９～２１］．传统的
低秩矩阵分解方法每次只能处理单个矩阵，在实际应

用中，通常面临的是多个矩阵的恢复问题，如：图像集或

视频．为了解决这类问题，常采用的方法是将每个矩阵
拉成列向量，进而组合成一个大矩阵，再进行低秩分解．
这种方式不仅破坏了原始矩阵的二维结构，而且所构

造的矩阵维度往往较大，不易于计算和存储．Ｙｅ等［２２］

建立了广义低秩矩阵分解模型（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＬｏｗＲａｎｋ
ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｏｆＭａｔｒｉｃｅｓ，ＧＬＲＡＭ），能同时处理多个相
似矩阵，并将每个矩阵分解为维度更小的矩阵和两个

列正交矩阵的乘积，提高了数据处理效率．
然而，由于ＧＬＲＡＭ使用 ｌ２范数测量误差，对稀疏

大噪声较敏感．针对 ＧＬＲＡＭ存在的问题，本文提出了
ＩＧＬＲＡＭ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＧＬＲＡＭ，ＩＧＬＲＡＭ）模型，将 ｌ１范数
加入到ＧＬＲＡＭ模型中，使得尽可能降低维度的同时保
证误差项尽可能小．此外，由于 ＩＧＬＲＡＭ训练得到的列
正交矩阵与分离字典的作用类似，本文将该列正交矩

阵当作分离字典，用于图像重建中，提出一种快速压缩

感知重建算法（ＦａｓｔＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＩｍａｇｅＳｅｎｓｉｎｇＭａｔｒｉｘ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ，ＦＣＩＳＭＴ）．该算法通过线性投影的方式替代了
传统重建算法的非线性迭代过程，仅通过简单的矩阵

运算就能实现图像的快速近似重建．实验结果表明，针
对与训练集同类的图像以及其他不同类别的图像，本

文算法的重建速度和重建精度均优于当前主流的压缩

感知重建算法．

２　理论基础

２１　压缩感知
压缩感知理论表明，稀疏信号可以通过线性投影

得到的少量测量值进行重建．该理论的数学模型表示
如下：假设信号ｘ在ψ域上是 Ｋ稀疏的，通过稀疏基 ψ
对其进行稀疏表示：

１０４２



电　　子　　学　　报 ２０１８年

ｘ＝ψθ （１）
其中，θ为稀疏系数．通过所构造的测量矩阵 Φ（Φ∈
ＲＲＭ×Ｎ，Ｍ＜＜Ｎ）对稀疏信号 θ进行测量，得到一个长度
为Ｍ的测量值ｙ：

ｙ＝Φｘ＝Φψθ （２）
设Ａ＝Φψ，式（２）可以转化为：

ｙ＝Ａθ （３）
由于式（３）是欠定方程，不能直接利用测量值 ｙ对

原始信号ｘ进行重建．对于稀疏信号 θ，当矩阵 Ａ满足
有限等距属性（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）［２３］时，
通过求解下列优化问题可重建出原始信号ｘ：

ａｒｇｍｉｎ
θ
‖θ‖０，ｓ．ｔ．　ｙ＝Ａθ （４）

由于 ｌ０范数最小化问题是 ＮＰ（ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）难问题，常常转化为ｌ１范数最小化问题进行
求解：

ａｒｇｍｉｎ
θ
‖θ‖１，ｓ．ｔ．　ｙ＝Ａθ （５）

当Ｍ满足Ｍ＝Ｏ（Ｋｌｏｇ（Ｎ／Ｋ））时，Ｋ稀疏的信号 θ
能通过求解式（５）中的ｌ１优化问题高概率重建出来．最
后，通过式（１）即可得到重建的信号．
２２　ＧＬＲＡＭ模型

所需相关定理［１８，２４～２８］如下：

定理１　设矩阵 Ａ∈ＲＲｍ×ｎ，Ｂ∈ＲＲｎ×ｐ，Ｃ∈ＲＲｐ×ｑ，则
ｖｅｃ（ＡＢＣ）＝（ＣＴＡ）ｖｅｃ（Ｂ），其中，ｖｅｃ（·）为矩阵的
向量化算子，表示Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积．

定理２　设矩阵Ａ∈ＲＲｍ×ｎ，Ｂ∈ＲＲｐ×ｑ，则（ＡＢ）＋ ＝
Ａ＋Ｂ＋，其中，Ａ＋表示矩阵Ａ的广义逆．

定理３　设矩阵 Ａ∈ＲＲｍ×ｎ，且 ｒ（Ａ）＝ｎ，则 Ａ＋ ＝
（ＡＴＡ）－１ＡＴ且（Ａ＋）Ｔ＝（ＡＴ）＋．

定理４　设矩阵 Ａ∈ＲＲｍ×ｎ，Ｂ∈ＲＲｐ×ｑ，Ｃ∈ＲＲｎ×ｓ，Ｄ∈
ＲＲｑ×ｌ，则（ＡＢ）（ＣＤ）＝（ＡＣ）（ＢＤ）．

定理５　设矩阵Ａ∈ＲＲｍ×ｎ，则矩阵方程ＡＸ＝Ｂ有解
ＡＡ＋Ｂ＝Ｂ．且当有解时一个解为Ｘ＝Ａ＋Ｂ．

定理６　设矩阵 Ａ∈ＲＲｎ×ｎ，Ｂ∈ＲＲｎ×ｎ，则 ＜Ａ，Ｂ＞＝
ｔｒａｃｅ（ＡＴＢ），其中，ｔｒａｃｅ（·）表示矩阵的迹．

定理７　假设矩阵 Ｘ∈ＲＲｍ×ｎ，针对已知的矩阵 Ｚ∈
ＲＲｍ×ｎ，则下述优化问题

ｍｉｎ
Ｘ
ε‖Ｘ‖１＋‖Ｘ－Ｚ‖

２
Ｆ／２ （６）

有最优解Ｘ ＝Ｓε（Ｚ），其中，

（Ｓε（Ｚ））ｉｊ＝
Ｚｉｊ －ε， Ｚｉｊ ＞ε
０， Ｚｉｊ !{ ε

（７）

作为奇异值分解的广义版本，ＧＬＲＡＭ将二维矩阵
作为样本值，并对多个矩阵执行三分解．即对于给定的
Ｎ个二维训练样本｛Ｄｉ∈ＲＲ

ｍ×ｎ｝Ｎｉ＝１，每个样本值被分解

为三个矩阵的乘积的形式：

Ｄｉ≈ＬＭｉＲ
Ｔ，ｉ＝１，２…，Ｎ （８）

其中，Ｌ∈ＲＲｍ×ｒ１和 Ｒ∈ＲＲｎ×ｒ２是列正交矩阵，Ｍｉ∈ＲＲ
ｒ１×ｒ２，

ｍａｘ（ｒ１，ｒ２）＜ｍｉｎ（ｍ，ｎ）．ＧＬＲＡＭ的目的是通过寻找合
适的Ｌ，Ｒ和｛Ｍｉ｝

Ｎ
ｉ＝１使得ＬＭｉＲ

Ｔ能够近似表示Ｄｉ．
ＧＬＲＡＭ的数学模型可表示为下列最小化问题：

ｍｉｎ
Ｌ，｛Ｍｉ｝

Ｎ
ｉ＝１，Ｒ
∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ

Ｔ‖２{ }Ｆ

ｓ．ｔ．
ＬＴＬ＝Ｉｒ１
ＲＴＲ＝Ｉｒ{

２

（９）

其中，Ｉｒ１是ｒ１×ｒ１阶单位阵，‖·‖Ｆ是矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
范数．在文献［２２］中的定理 ３１已经证明了 Ｌ，Ｒ和
｛Ｍｉ｝

Ｎ
ｉ＝１是式（９）的最优解，并且Μｉ＝Ｌ

ＴＤｉＲ．

３　本文提出的ＩＧＬＲＡＭ数学模型及其求解

３１　ＩＧＬＲＡＭ的数学模型
改写式（８）中的三分解公式：

Ｄｉ＝Ａｉ＋Ｅｉ，ｉ＝１，２…，Ｎ

ｓ．ｔ．Ａｉ＝ＬＭｉＲ
Ｔ

（１０）

其中，Ｅｉ∈ＲＲ
ｍ×ｎ是误差矩阵，Ａｉ∈ＲＲ

ｍ×ｎ是 Ｄｉ的低秩分解
矩阵．如果Ｅｉ的每一项都服从均值为０的独立正态分
布，则它们的最大似然估计与问题（９）等价．

然而，由于问题（９）中的目标函数对稀疏大噪声较
敏感，而ｌ１范数对稀疏大噪声具有很好的鲁棒性．为了
对稀疏大噪声更加鲁棒，且ＬＭｉＲ

Ｔ能够尽可能地逼近

Ｄｉ，本文将 Ｅｉ的 ｌ１范数与 Ｅｉ的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数的和作
为ＩＧＬＲＡＭ模型的目标函数，参数 λ用于平衡这两项
的值，ＩＧＬＲＡＭ数学模型表示如下：

ｍｉｎ
Ｌ，｛Ｍｉ｝

Ｎ
ｉ＝１，Ｒ，｛Ｅｉ｝

Ｎ
ｉ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｅｉ‖

２
Ｆ ＋λ‖Ｅｉ‖{ }１

ｓ．ｔ．Ｌ
ＴＬ＝Ｉｒ１，Ｒ

ＴＲ＝Ｉｒ２
Ｅｉ＝Ｄｉ－ＬＭｉＲ{ Ｔ

（１１）

３２　ＩＧＬＲＡＭ的求解方法
由于增广拉格朗日乘子法［２９］能将有约束优化问题

转化为无约束优化问题，下面，将构建式（１１）中优化问
题的增广拉格朗日函数．

为了简单描述起见，令 Ｍ＝｛Μｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，Ｅ＝｛Ｅｉ｝

Ｎ
ｉ＝１．

在不考虑式（１１）中的正交约束情况下，构建其增广拉
格朗日函数：

ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１＋＜Ｙｉ，Ｄｉ－ＬＭｉＲ

Ｔ－Ｅｉ＞

　＋μ‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ‖

２
Ｆ／２）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１

　 ＋μ‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ‖

２
Ｆ／２

　＋μ＜Ｙｉ／μ，Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ＞）

（１２）

２０４２
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经过配方：

ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１

　 ＋μ＜Ｙｉ／μ，Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ＞

　＋μ‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ‖

２
Ｆ／２＋μ‖Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ／２

　－μ‖Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ／２）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１

　 ＋μ‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ

　／２－‖Ｙｉ‖
２
Ｆ／２μ）

（１３）
其中，＜·，· ＞表示两个矩阵的内积，罚因子 μ为正
数，Ｙｉ∈ＲＲ

ｍ×ｎ是拉格朗日乘子矩阵，令Ｙ＝｛Ｙｉ｝
Ｎ
ｉ＝１．由于

求解优化问题（１１）等价于求解ｍｉｎｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ），将
采用交替方向乘子法［３０］对其进行求解．为了简化求解
过程，让其中一个变量未知，其他变量固定，并通过求解

ｍｉｎｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）更新该未知变量，从而将原始的多
变量优化问题转化为单变量优化问题．下面，将推导每
个变量的更新公式．

更新Ｌ　如果 Ｌ未知，其他变量固定，通过求得
ｍｉｎｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）的解更新Ｌ．

由于

‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ

＝＜ＬＭｉＲ
Ｔ，ＬＭｉＲ

Ｔ＞－２＜ＬＭｉＲ
Ｔ，Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ＞

　＋‖Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ

＝－２＜ＬＭｉＲ
Ｔ，Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ＞＋＜Ｍｉ，Ｍｉ＞

＋‖Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ

（１４）
根据定理６，可得：

‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ

＝－２ｔｒａｃｅ（ＬＭｉＲ
Ｔ·（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）

Ｔ）

　＋＜Ｍｉ，Ｍｉ＞＋‖Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ

＝－２ｔｒａｃｅ（Ｌ（（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）ＲＭｉ
Ｔ）Ｔ）

　＋＜Ｍｉ，Ｍｉ＞＋‖Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ

＝－２＜Ｌ，（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）ＲＭｉ
Ｔ＞

　＋＜Ｍｉ，Ｍｉ＞＋‖Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ

（１５）

结合式（１３）和（１５）：
ａｒｇｍｉｎ

ＬＴＬ＝Ｉｌ１
ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝ａｒｇｍｉｎ
ＬＴＬ＝Ｉｌ１
∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ

Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ

＝ａｒｇｍｉｎ
ＬＴＬ＝Ｉｌ１
∑
Ｎ

ｉ＝１
｛－２＜Ｌ，（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）ＲＭｉ

Ｔ＞

　＋＜Ｍｉ，Ｍｉ＞＋‖Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ｝ （１６）

由于，＜Ｍｉ，Ｍｉ＞和‖Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ对于（１６）

中的优化问题来说为常量，故：

ａｒｇｍｉｎ
ＬＴＬ＝Ｉｌ１
ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝ａｒｇｍｉｎ
ＬＴＬ＝Ｉｌ１
∑
Ｎ

ｉ＝１
｛－２＜Ｌ，（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）ＲＭｉ

Ｔ＞

＝ａｒｇｍａｘ
ＬＴＬ＝Ｉｌ１
∑
Ｎ

ｉ＝１
（＜Ｌ，（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）ＲＭｉ

Ｔ＞）

＝ａｒｇｍａｘ
ＬＴＬ＝Ｉｌ１

＜Ｌ，Ｐ＞

（１７）

其中，Ｐ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）ＲＭｉ

Ｔ，这是非常著名的

正交普适问题［３１］．如果 ＱＰＲＰ是矩阵 Ｐ的 ＱＲ分解，那
么该正交普适问题的解为Ｌ＝ＱＰ，其中ＱＰ∈ＲＲ

ｍ×ｍ．考虑
式（１１）中的正交约束，可以得到：

Ｌ＝ＱＲ（Ｐ） （１８）
其中，ＱＲ（Ｐ）表示矩阵 Ｐ的 ＱＲ分解，令 Ｌ取其中正交
的矩阵．

更新Ｍ　当 Ｍｉ未知，其他变量固定时，Ｍｉ的更新
公式推导过程如下：

Ｍｉ＝ａｒｇｍｉｎＭｉ
ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１

　＋μ‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ／２－‖Ｙｉ‖

２
Ｆ／２μ）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ

Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖
２
Ｆ）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（＜ＬＭｉＲ

Ｔ，ＬＭｉＲ
Ｔ＞

　－２＜ＬＭｉＲ
Ｔ，Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ＞）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（＜Ｍｉ，Ｍｉ＞－２＜Ｍｉ，Ｌ

Ｔ

　·（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）Ｒ＞） （１９）
经过配方：

Ｍｉ＝ａｒｇｍｉｎＭｉ
ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（＜Ｍｉ，Ｍｉ＞－２＜Ｍｉ，Ｌ

Ｔ（Ｄｉ－Ｅｉ

　＋Ｙｉ／μ）Ｒ＞＋‖Ｌ
Ｔ（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）Ｒ‖

２
Ｆ

　－‖ＬＴ（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）Ｒ‖
２
Ｆ）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｍｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｍｉ－Ｌ

Ｔ（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）Ｒ‖
２
Ｆ

　－‖ＬＴ（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）Ｒ‖
２
Ｆ）

＝ＬＴ（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）Ｒ （２０）
更新Ｒ　当Ｒ未知，其他变量固定时，由于

　　‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ

＝‖（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）－ＬＭｉＲ
Ｔ‖２

Ｆ （２１）

３０４２
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则Ｒ的 迭 代 公 式 和 Ｌ的 迭 代 公 式 相 似．令 Ｗ

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（（Ｄｉ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ）

ＴＬＭｉ），则Ｒ的更新公式如下

Ｒ＝ＱＲ（Ｗ） （２２）
其中，Ｒ取矩阵Ｗ的ＱＲ分解中正交的矩阵．

更新Ｅ　如果Ｅ未知，其他变量已知．结合定理７，
推导Ｅｉ的更新公式：
Ｅｉ＝ａｒｇｍｉｎＥｉ

ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１

　 ＋μ‖Ｄｉ－ＬＭＲ
Ｔ－Ｅｉ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ／２）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１

　 ＋μ‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ／２

　－μ＜Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ，Ｅｉ＞＋μ‖Ｅｉ‖

２
Ｆ／２）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（‖Ｅｉ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｅｉ‖１

　 －μ＜Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ，Ｅｉ＞＋μ‖Ｅｉ‖

２
Ｆ／２）
（２３）

经过合并同类项及配方：

Ｅｉ＝ａｒｇｍｉｎＥｉ
ｆ（Ｍ，Ｅ，Ｌ，Ｒ，Ｙ）

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（（λ／（１＋μ／２））‖Ｅｉ‖１＋‖Ｅｉ‖

２
Ｆ

　－μ／（１＋μ／２）·＜Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ，Ｅｉ＞

　＋（μ／（２＋μ））２·‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ

　－（μ／（２＋μ））２·‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
｛（λ／（１＋μ／２））‖Ｅｉ‖１

　＋‖Ｅｉ－（μ／（２＋μ））·（Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ）‖

２
Ｆ

　－（μ／（２＋μ））２·‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ‖

２
Ｆ｝

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
｛（λ／（１＋μ／２））‖Ｅｉ‖１

　＋‖Ｅｉ－（μ／（２＋μ））·（Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ）‖

２
Ｆ｝

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
｛（λ／（２＋μ））‖Ｅｉ‖１

　＋‖Ｅｉ－（μ／（２＋μ））·（Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ）‖

２
Ｆ／２｝
（２４）

根据定理７：
　　　　　Ｅｉ＝Ｓ（λ／（２＋μ）（（μ／（２＋μ））

·（Ｄｉ－ＬＭｉＲ
Ｔ＋Ｙｉ／μ）） （２５）

其中，Ｓ１／μ（·）表示定义在式（７）中的绝对值收缩算子．
更新Ｙ　对于 Ｌ，Ｍ，Ｒ，Ｅ给定的情况下，通过式

（２６）更新变量Ｙ：
Ｙｉ＝Ｙｉ＋μ（Ｄｉ－ＬＭｉＲ

Ｔ－Ｅｉ） （２６）
在算法初始化阶段，令 Ｌ＝ｏｒｔｈ（ｒａｎｄｎ（ｍ，ｒ１）），

Ｒ＝ｏｒｔｈ（ｒａｎｄｎ（ｎ，ｒ２）），其中，ｏｒｔｈ（·）是正交化算子，

ｒａｎｄｎ（ｎ，ｒ２）是由标准正态分布生成的 ｎ×ｒ２阶随机矩
阵，设Ｏｍ×ｎ为ｍ×ｎ阶零矩阵．

算法１　ＩＧＬＲＡＭ模型的求解算法

输入：样本矩阵｛Ｄｉ｝Ｎｉ＝１，ｒ１，ｒ２和λ．
初始化：Ｌ＝ｏｒｔｈ（ｒａｎｄｎ（ｍ，ｒ１）），Ｒ＝ｏｒｔｈ（ｒａｎｄｎ（ｎ，ｒ２）），Ｍｉ＝
ＬＤｉＲＴ，Ｅｉ＝Ｏｍ×ｎ，Ｙｉ＝Ｏｍ×ｎ，ρ＝１１，μ＝１０－４，μｍａｘ＝１０１０，ｉｔｅｒ＝０，ｉ
＝１，２，．．．，Ｎ．

ｗｈｉｌｅ ∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｄｉ－ＬＭｉＲＴ－Ｅｉ‖２槡 Ｆ／ ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖Ｄｉ‖２槡 Ｆ ＞εａｎｄｉｔｅｒ

!

ｍａｘｉｔｅｒ
ｄｏ
１．根据式（１８）更新Ｌ
２．根据式（２０）更新Ｍ
３．根据式（２２）更新Ｒ
４．根据式（２０）更新Ｍ
５．根据式（２５）更新Ｅ
６．根据式（２６）更新Ｙ
７．μ＝ｍｉｎ（ρμ，μｍａｘ）
８．ｉｔｅｒ＝ｉｔｅｒ＋１
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
输出：Ｌ和Ｒ．

算法１给出了求解问题（１１）的算法伪代码，其中
迭代停止条件为迭代次数达到给定次数或者满足：

∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｄｉ－ＬＭｉＲ

Ｔ－Ｅｉ‖
２

槡 Ｆ／ ∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｄｉ‖

２

槡 Ｆ!ε

（２７）
其中，ε是一个充分小的正数．为了获得更好的性能，μ
的值应该在每个迭代过程中随着 ρ的值调整，ρ的值应
该比１大［２２］，根据经验所知，ρ的值设为１１

４　基于广义低秩矩阵分解的分离字典训练及
其快速重建算法

　　设ｘ为原始图像，ΦＬ和ΦＲ为算法１训练出的一组
分离字典，对原始图像ｘ进行压缩感知：

ｙ＝ΦＴＬ·ｘ·ΦＲ （２８）
其中，ｙ为测量值，下面推导原始图像ｘ的重建公式．

首先，对等式（２８）两边进行列向量化：
ｖｅｃ（ｙ）＝ｖｅｃ（ΦＴＬ·ｘ·ΦＲ） （２９）

根据定理１，可以得到：
　　　ｖｅｃ（ｙ）＝ｖｅｃ（ΦＴＬ·ｘ·ΦＲ）

＝（ΦＴＲΦ
Ｔ
Ｌ）ｖｅｃ（ｘ） （３０）

其中，表示Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积．根据定理２和３：
　　　（ΦＴＲΦ

Ｔ
Ｌ）

＋＝（ΦＴＲ）
＋（ΦＴＬ）

＋

＝（Φ＋
Ｒ）

Ｔ（Φ＋
Ｌ）

Ｔ

＝（（ΦＴＲΦＲ）
－１ΦＴＲ）

Ｔ

　（（ΦＴＬΦＬ）
－１ΦＴＬ）

Ｔ （３１）

４０４２
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由于ΦＬ和ΦＲ是列正交向量，故Φ
Ｔ
ＲΦＲ＝Ｉ，Φ

Ｔ
ＬΦＬ

＝Ｉ，其中Ｉ是单位向量，等式（３１）化简为：
　　　（ΦＴＲΦ

Ｔ
Ｌ）

＋＝（（ΦＴＲΦＲ）
－１ΦＴＲ）

Ｔ

　（（ΦＴＬΦＬ）
－１ΦＴＬ）

Ｔ

＝ΦＲΦＬ （３２）
其次，由于

（ΦＴＲΦ
Ｔ
Ｌ）·（Φ

Ｔ
ＲΦ

Ｔ
Ｌ）

＋

＝（ΦＴＲΦ
Ｔ
Ｌ）·（ΦＲΦＬ）

＝（ΦＴＲ·ΦＲ）（Φ
Ｔ
Ｌ·ΦＬ）

＝Ｉ

（３３）

并且根据定理 ５，（ΦＴＲΦ
Ｔ
Ｌ）·（Φ

Ｔ
ＲΦ

Ｔ
Ｌ）

＋·

ｖｅｃ（ｙ）＝ｖｅｃ（ｙ），因此方程（３０）有解．本文算法目的
在于快速近似重构，故舍弃求其最优解，由定理 ５可
知，Ｘ＝（ΦＲΦＬ）

＋ｖｅｃ（ｙ）为方程（３０）中的一个
解，即：

　　　　Ｘ＝（ΦＲΦＬ）
＋ｖｅｃ（ｙ）

＝（ΦＲΦＬ）ｖｅｃ（ｙ）
＝ｖｅｃ（ΦＬ·ｙ·Φ

Ｔ
Ｒ） （３４）

因此，原始图像ｘ的重建公式为
　　　　ｘ^＝ｖｅｃ－１（Ｘ）

＝ｖｅｃ－１（ｖｅｃ（ΦＬ·ｙ·ΦＲ
Ｔ））

＝ΦＬ·ｙ·ΦＲ
Ｔ （３５）

其中，ｖｅｃ－１（·）为逆向量化算子．

５　实验结果与分析
　　为了验证本文算法的有效性，将与一些经典的算
法进行对比，其中包括 ＴＳＢＳＶＢ［７］，ＭＨ［１１］，ｓＨＭ［３２］，
ＴＶＡＬ３［３３］．由于对比算法均涉及多个参数，我们将按
照相应论文中作者所给出的最佳参数值进行测试．本
节实验采用 Ｙａｌｅ人脸库作为训练集，并选取两组测试
图进行测试，一组为 Ｙａｌｅ人脸库中６副人脸图，用于
验证算法的针对性；另一组为测试图像库中６副不同
属性的测试图，用于验证算法的普适性．两组测试图
分别为图 １和图 ２，均是大小为 １００×１００的灰度
图像．

实验中，误差参数 ε设为１０－７，最大迭代次数

ｍａｘｉｔｅｒ设 为 １０００，λ＝１／ ｍａｘ（ｍ，ｎ槡 ）
［３４］
．在 文 献

［２２］中指出当 ｒ１＝ｒ２时，矩阵低秩分解的性能最优，

令 ｒ１＝ｒ２＝ ｍ·ｎ·槡 ｐ，其中 ｐ为采样率．采样率分别
取０１，０２，０３和 ０４作为测试．仿真实验均在
ＭＡＴＬＡＢ２０１０ａ软件中完成，硬件环境为酷睿 ｉ５３４７０
ＣＰＵ、８ＧＢＲＡＭ以及６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗舰版 ＯＳ的个
人电脑．采用峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
ＰＳＮＲ）衡量算法的重建效果，表１为各算法针对第一
组测试图像的重建质量．

表１　各种算法重建Ｙａｌｅ人脸库图像的ＰＳＮＲ值（单位：ｄＢ）

图像 Ｓ２ Ｓ５

采样率 ０１ ０２ ０３ ０４ ０１ ０２ ０３ ０４

ｓＨＭ ２５０９３２０２３５５４３８２０２６３３３２６５３６７４ ３９７４

ＭＨ ３１７９３６４９３８６７４１３０３３７３３７５１４０４２ ４２７３

ＴＳＢＳＶＢ ２４２３２９３０３３２６３６５５２４１３３０３８３４９０ ３８３１

ＴＶＡＬ３ ２３８６２８２４３１２４３３７５２４５５２９２４３１９７ ３４２３

ＦＣＩＳＭＴ ３４２０４０２２４４３５４７５９３５８２４１７３４５８５ ４８６４

图像 Ｓ８ Ｓ１０

采样率 ０１ ０２ ０３ ０４ ０１ ０２ ０３ ０４
ｓＨＭ ２５８０３１７０３６１３３９１７２６５５３２４７３６８４ ３９７１
ＭＨ ３２９３３８０６４０５７４２９３３４１４３９０８４１２８ ４３５７

ＴＳＢＳＶＢ ２４１２３０００３４３５３８１１２４９７３０４７３４７４ ３８２６
ＴＶＡＬ３ ２４５３２８１９３１０３３３６４２４７３２８９３３１５７ ３４３７
ＦＣＩＳＭＴ ３６０５４２２６４６５０４９１３３５９５４２１５４６４６ ４８８９

图像 Ｓ３０ Ｓ３８

采样率 ０１ ０２ ０３ ０４ ０１ ０２ ０３ ０４
ｓＨＭ ２６８５３３３６３７５４４０８５２７８０３３３７３７４４ ４０４８
ＭＨ ３４５８３９３４４２５０４４８１３３４７３８２５４０９０ ４３００

ＴＳＢＳＶＢ ２５４９３１８０３５９８４０５１２６２１３１６６３６４９ ４０２１
ＴＶＡＬ３ ２５７７３０１８３２８４３５４１２６９１３１０５３３７８ ３６１４
ＦＣＩＳＭＴ ３７２２４４３４４８８９５０９１３６６３４２９８４６８３ ４９８８

５０４２
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　　从表１中，可以看出，针对 Ｙａｌｅ人脸库图像的重
建，本文提出的 ＦＣＩＳＭＴ算法具有十分明显的优势，相
比于重建效果较好的 ＭＨ算法，ＰＳＮＲ值提升约４ｄＢ，
相比于其他算法，ＰＳＮＲ提升９ｄＢ～１３ｄＢ．说明本文算
法针对一类图像的重建具有较好的效果．

接下来，将更加直观地比较各算法的重建效果，图３
给出了采样率为０３时 Ｓ３８的重建图像．从图３可以看
出，ＦＣＩＳＭＴ算法的重建图像轮廓分明，边缘细节清晰可
见，重建质量优于其余算法．为了进一步验证本文算法的
优越性，图４给出了各种算法对Ｙａｌｅ库中６副所选图像
在不同采样率下的重建图像ＰＳＮＲ平均值对比．从图４中
可以看出，本文算法在不同采样率下的平均 ＰＳＮＲ值均
最高，即使在低采样率下，仍然具有不错的重建质量．

下面将对比各算法的重建时间，表２给出了不同算
法针对ｓ３８图像在不同采样率下的重建时间．如表２所
示，本文算法的重建时间远低于其他算法，平均时间仅

为００３ｓ，时间复杂度明显降低．

表２　各算法对Ｓ３８图像重建时间对比（单位：ｓ）

重建算法
采样率

０１ ０２ ０３ ０４
平均时间

ｓＨＭ ３７６２ ４５５３ ７３６０ ９５０６ ６２９５

ＭＨ ２３１ ４６１ ２１９ ３２３ ３０９

ＴＳＢＳＶＢ １３１２ １４５６ ２１７３ ２６１４ １８８９

ＴＶＡＬ３ ３６９ ４３２ ５０５ ６４６ ４８８

ＦＣＩＳＭＴ ００３ ００２ ００３ ００４ ００３

　　各种算法针对第二组测试图像的重建效果如表３
所示，从表３中可以得到，针对不同属性的图像，所提出
的ＦＣＩＳＭＴ算法大部分情况下均取得了较好的效果，相
比其他算法ＰＳＮＲ值平均提高了约３ｄＢ，即使对于存在
丰富的相似纹理信息的 Ｂａｒｂａｒａ图像，依然取得了很好

的重建效果．此外，对于Ｌｅｎａ图像，ＦＣＩＳＭＴ算法相比于
其他算法，ＰＳＮＲ大约提升了３ｄＢ．对于 ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ
图像，ＦＣＩＳＭＴ算法的ＰＳＮＲ大约提升了４ｄＢ．对于纹理
结构不复杂的 Ｐｅｐｐｅｒｓ和 Ｂｉｋｅｒ图像，本文算法仍然优
于其余算法．针于 Ｐａｒｒｏｔｓ图像，在低采样率下，本文算
法的重建效果更为突出，随着采样率的增加，本文算法

的重建效果差于ＴＶＡＬ３总的来说，本文算法的重建效
果优于ｓＨＭ，ＭＨ，ＴＳＢＳＶＢ以及ＴＶＡＬ３

表３　各种算法重建测试库图像的ＰＳＮＲ值（单位：ｄＢ）

图像 Ｂａｒｂａｒａ Ｂｉｋｅｒ

采样率 ０１ ０２ ０３ ０４ ０１ ０２ ０３ ０４

ｓＨＭ ２０５０２２６１２４８６２７０９１６９８１８４３２０２６ ２１５７

ＭＨ ２２７７２５９１２８４０３０７２１９０４２１２２２２３９ ２４２２

ＴＳＢＳＶＢ １８８６２１５９２３８５２５７９１６３３１７８７１９１３ ２０１５

ＴＶＡＬ３ ２０６０２３５６２６０８２８７１１８２６２０２７２２０７ ２３６６

ＦＣＩＳＭＴ ２３８５２７１１２９２１３１１０２０８４２３１６２５０２ ２６５１

图像 ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ Ｐｅｐｐｅｒｓ

采样率 ０１ ０２ ０３ ０４ ０１ ０２ ０３ ０４

ｓＨＭ １６６０１７６６１９０９２０４６１９８８２２８４２５７２ ２７７５

ＭＨ １８００１９９４２１２３２２６２２２４４２６２５２７９８ ３０５３

ＴＳＢＳＶＢ １６４２１７１６１８５５１９００１８７５２１７２２３８２ ２６４０

ＴＶＡＬ３ １７９８１９３９２１０４２２５３２０９９２４１４２７６０ ３０３３

ＦＣＩＳＭＴ ２０１７２２３１２３８３２５４６２４０９２７２２２９５８ ３１６１

图像 Ｌｅｎａ Ｐａｒｒｏｔｓ

采样率 ０１ ０２ ０３ ０４ ０１ ０２ ０３ ０４

ｓＨＭ ２０８０２３５９２５９９２８１５２１３８２４５１２７５６ ３０５９

ＭＨ ２３２６２６６７２８８０３０８２２３３２２５０７２７２８ ２９４５

ＴＳＢＳＶＢ １９２５２２４４２４４２２６９４２０９８２４０９２６４９ ２９５５

ＴＶＡＬ３ ２１７４２５１９２７５８３０４９２３１２２６２１２９１０ ３１８９

ＦＣＩＳＭＴ ２４６４２７５８２９５８３１１１２４４０２６２２２７９９ ２９８７

６０４２
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　　为了从视觉上比较各算法的重建效果，图５给出了
Ｌｅｎａ图像在采样率为０３时的重建图像，图６给出了
Ｂｉｋｅｒ图像在采样率为０２时的重建图像，图７给出了
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ图像在采样率为０１时的重建图像．从
图５、图６和图７中可以看出，针对不同的图像，在不同
的采样率下，ＭＨ和 ＴＶＡＬ３的重建质量均比 ＴＳＢＳＶＢ
及ｓＨＭ好，但重建出的图像仍有不同程度的损坏，而
ＦＣＩＳＭＴ算法重建出的图像具有更加清晰的边缘和精
细的细节．尤其在采样率偏低的情况下，本文算法重建
图像的轮廓仍清晰可见．

接下来，将进一步验证本文算法的优越性．图８给
出了各种算法对测试库中６副所选图在不同采样率下
重建图像的ＰＳＮＲ平均值对比．从图８中可以看出，随
着采样率的增加，本文算法的平均 ＰＳＮＲ值始终高于其
他算法，平均提高约２９６ｄＢ．

为了对比各算法的重建速度，表４给出了各种算法
针对Ｌｅｎａ图像在不同采样率下的重建时间．从表４中

可以看出，ＦＣＩＳＭＴ算法的重建时间远低于其他算法，平
均重建时间仅 ００３ｓ．说明对于实时性要求较高的行
业，本算法将具有很好的应用价值．

表４　各算法对Ｌｅｎａ图像重建时间对比（单位：ｓ）

重建算法
采样率

０１ ０２ ０３ ０４
平均时间

ｓＨＭ ３５２４ ５５０４ ７５１４ ９４０６ ６４８７

ＭＨ ３１３ ５０４ ５３７ ４０８ ４４１

ＴＳＢＳＶＢ １１７０ １６９２ ２１７１ ２６２７ １９１５

ＴＶＡＬ３ ２５１ ４２６ ５４６ ７２５ ４８７

ＦＣＩＳＭＴ ００３ ００３ ００３ ００４ ００３

６　总结
　　本文提出了一种基于广义低秩矩阵分解的可分离
字典重构算法．首先，针对传统广义低秩矩阵分解模型
存在的问题，建立了对稀疏大噪声更鲁棒的广义低秩

矩阵分解模型．其次，利用交替方向乘子法求解该模型，
得到一组列正交矩阵．最后，将该列正交矩阵当作可分

７０４２
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离字典，用于图像重构中，进而提出了一种快速压缩感

知重构算法．该算法通过线性投影的方式替代了传统
重建算法的非线性迭代过程，仅通过矩阵运算即可完

成图像的快速近似重建．实验结果及分析也证实了本
文算法的有效性，相比传统的重建算法，本算法将具有

更优的重建性能．
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