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基于高阶马尔可夫随机场及

非线性压缩感知的相位恢复算法

练秋生，宋　爽，陈书贞，石保顺
（燕山大学信息科学与工程学院，河北秦皇岛 ０６６００４）

　　摘　要：　在编码衍射成像系统中，为精确重构复图像的幅值和相位，需获取大量的编码衍射图样，导致数据采集
时间长．为减少编码衍射图样的数量，本文基于非线性压缩感知理论框架，利用高阶马尔可夫随机场统计先验模型，提
出了一种鲁棒相位恢复算法．该方法将复图像的幅值和相位分别进行正则化，并将数据保真项与幅值和相位正则项结
合作为代价函数，采用ＨｅａｖｙＢａｌｌ算法求解所对应的非凸优化问题．实验结果表明，本文算法在编码衍射图样较少的
情况下仍能获得较高的图像重构质量，且对噪声鲁棒．
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１　引言
　　相位恢复（ＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＰＲ）问题是指仅利用信
号傅立叶变换或其它线性变换的幅值恢复原始信号，

它广泛应用于光学［１，２］、医学图像处理［３］、衍射成像［４］、

Ｘ射线晶体学［２］等领域．由于相位的全局相位差、空间
移位、共轭转置［５］会导致同一个傅里叶变换幅值对应

许多不同的信号，因而 ＰＲ问题是病态问题．为了有效
地解决该病态问题，现有的ＰＲ算法常常利用先验知识

以保证信号精确重构．ＰＲ算法最早可追溯到文献［６］
提出的ＧＳ（ＧｅｒｃｈｂｅｒｇＳａｘｔｏｎ）算法，该算法将光波在物
面和相面上交替投影，并在两个面上分别施加幅值约

束．Ｆｉｅｎｕｐ在 ＧＳ算法的基础上加入支撑先验，提出了
混合输入输出（ＨｙｂｒｉｄＩｎｐｕｔＯｕｔｐｕｔ，ＨＩＯ）算法［７］．随后，
人们提出了一系列改进算法，如差异映射（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｍａｐ，ＤＭ）算法［８］以及松弛平均交替反射（ＲｅｌａｘｅｄＡｖｅｒ
ａｇｅｄＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＲｅｆｌｅｃｔｉｏｎ，ＲＡＡＲ）算法［９］等．

近年来，压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１０，１１］成
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为研究热点．受 ＣＳ理论的启发，学者们将稀疏性引入
到相位恢复问题中，提出了利用信号本身的稀疏性［１２］

或信号在变换域［１３］、梯度域［１４］下的稀疏性进行相位恢

复的算法．如 Ｍｏｒａｖｅｃ等人提出的压缩相位恢复（Ｃｏｍ
ｐｒｅｓｓｉｖｅＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＰＲ）算法［１５］，该算法利用原始

信号的 ｌ１范数以及支撑先验，寻求满足幅值约束的最
优解．Ｓｈｅｃｈｔｍａｎ等人提出的 ＧＥＳＰＡＲ（ＧｒｅｅｄｙＳｐａｒｓｅ
ＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ）算法［１６］，该算法利用快速局部搜索算法

更新支撑信息，并利用阻尼高斯牛顿算法最小化误差
函数．Ｓｃｈｎｉｔｅｒ等人利用广义近似信息传递（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ，ＧＡＭＰ）求解稀疏信号相位
恢复问题［１７］．文献［１３］将信号在剪切波变换下的稀疏
先验引入到ＲＡＡＲ算法中，并证明了该算法的有效性．
文献［１４］利用信号在梯度域下的稀疏先验，有效地提
高了相位恢复质量．

编码衍射成像系统［１８］不需要信号的支撑信息且实

验装置简单，易于实现．为解决编码衍射成像系统中的
相位恢复问题，Ｃａｎｄｅｓ等人提出了 ＷｉｒｔｉｎｇｅｒＦｌｏｗ（ＷＦ）
算法［１９］，该算法的初始值采用谱方法，并利用梯度下降

法迭代更新．为了提高算法对噪声的鲁棒性，Ｃｈｅｎ等人
提出了ＴｒｕｎｃａｔｅｄＷｉｒｔｉｎｇｅｒＦｌｏｗ（ＴＷＦ）算法［２０］，该算法

的初始值采用截断谱方法，并利用截断阈值处理的梯

度下降法迭代更新．文献［２１］提出了ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算
法［２１］，该算法每次迭代时选取观测矩阵的某一块，并将

更新结果进行投影．ＷＦ算法、ＴＷＦ算法、ＢｌｏｃｋＫａｃｚ
ｍａｒｚ算法的迭代过程简单，但精确重构图像时所需的
编码衍射图样（ＣｏｄｅｄＤｉｆｆｒａｃｔｉｏｎＰａｔｔｅｒｎ，ＣＤＰ）较多．为
了利用较少的 ＣＤＰ实现图像的重构，本文将高阶马尔
可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＭＲＦ），也称专家场
（ＦｉｅｌｄｓｏｆＥｘｐｅｒｔｓ，ＦｏＥ）模型［２２］的统计特性作为先验知

识，提出基于 ＦｏＥ正则化的相位恢复（ＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ
ｂａｓｅｄｏｎＦｉｅｌｄｓｏｆＥｘｐｅｒｔｓｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＦｏＥＰＲ）算法．

２　非线性压缩感知
　　ＣＳ理论利用稀疏先验从测量值中恢复原始信号．
在线性压缩感知框架下，重构信号ｘ的问题可描述为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
Ｒ（ｘ）ｓ．ｔ．Φｘ－ｂ２

２≤ε （１）

其中Ｒ（ｘ）蕴含着信号的先验知识．Φ为观测矩阵，ｂ为
测量值．ε为与噪声有关的参数．根据拉格朗日乘子法
将式（１）转化为无约束优化问题：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
｛Ｆ（ｂ，Φｘ）＋λＲ（ｘ）｝ （２）

其中Ｆ（ｂ，Φｘ）为数据保真项，Ｒ（ｘ）为正则项，λ＞０为
正则化参数．

在线性观测系统下，测量值是原始信号的线性变

换．但在衍射成像中，仅能得到原始信号的非线性采样
值，如ＣＣＤ相机仅记录信号傅里叶变换的幅值．在非线

性压缩感知框架下［２３～２５］，优化问题（２）变成：
ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ
｛Ｆ［ｂ，Φ（ｘ）］＋λＲ（ｘ）｝ （３）

其中Φ（·）表示非线性采样算子．
ＰＲ问题是非线性压缩感知问题的一个特例．在编

码衍射成像中，测量值（即 ＣＤＰ）是原始信号经随机掩
膜调制后傅里叶变换的幅值，其采样算子为：

Φ（ｘ）＝ Ａｘ （４）
其中Ａ＝（ΨＭ１，ΨＭ２，…，ΨＭｔ）

Ｔ．Ψ为傅里叶变换矩
阵，Ｍｉ为第 ｉ个随机掩膜，ｔ为随机掩膜（或 ＣＤＰ）的
数量．

根据式（３）和式（４），在编码衍射成像中相位恢复
问题可表示为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
｛Ｆ（ｂ，｜Ａｘ｜）＋λＲ（ｘ）｝ （５）

３　基于 ＦｏＥ模型及非线性压缩感知的相位
恢复算法

３．１　ＦｏＥ模型
自然图像通常具有多个方向的边缘和纹理特征，

而低阶ＭＲＦ仅利用四邻域或八邻域的相关信息，无法
捕捉图像大尺度的结构信息，因此 Ｒｏｔｈ等人提出了
ＦｏＥ模型［２２］．该模型利用一组线性滤波器（如图 １所
示）描述自然图像的结构信息［２６］．由于图像的线性滤波
响应通常十分陡峭，因而可利用ｓｔｕｄｅｎｔｔ分布刻画滤波
响应的概率分布［２７］．在 ＦｏＥ模型下对应的正则项可表
示为［２８］：

φＦｏＥ（ｘ）＝∑
Ｎｆ

ｉ＝１
θｉρ（ｋｉｘ） （６）

其中Ｎｆ表示滤波器的个数，ｋｉ表示第ｉ个滤波器，θｉ＞０
表示第ｉ个滤波器的权重，表示卷积．函数 ρ（ｋｉｘ）

＝∑
Ｎ

ｍ＝１
ρ［（ｋｉｘ）ｍ］，其中ρ（ｕ）＝ｌｏｇ（１＋ｕ

２），Ｎ表示ｘ

中像素的总个数．
３．２　ＨｅａｖｙＢａｌｌ算法

目前求解非凸优化问题的算法主要有交替方向乘

子 法 （Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，
ＡＤＭＭ）［２９］、Ｉｐｉａｎｏ算法［３０］、ＨｅａｖｙＢａｌｌ算法（ＨＢＭ）［３１］

等．ＨＢＭ算法在梯度下降法的基础上加入惯性项，具有
迭代过程简单，收敛性优于梯度下降法等优点［３１］，因此

本文采用ＨＢＭ算法求解式（５）的非凸优化问题．
对于无约束优化问题：^ｘ＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ
ｆ（ｘ），采用 ＨＢＭ

算法求解该问题的过程为：

１１２２
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ｘｎ＝ｘｎ－１－αｎ－１ｆ（ｘｎ－１）＋β（ｘｎ－１－ｘｎ－２） （７）
其中αｎ－１＞０为第ｎ－１次迭代的步长，且满足 αｎ－１＜２
（１－β）／Ｌｎ－１（Ｌｎ－１是ｆ（ｘｎ－１）的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数）．ｘｎ－１

－ｘｎ－２表示惯性项．β＞０为惯性项的权重．
３．３　基于ＦｏＥ正则化的相位恢复算法

在编码衍射成像中，本文采用将复图像的幅值与

相位分别进行ＦｏＥ正则化的方法．根据式（５）和式（６）
可将复图像的相位恢复问题表示为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
｛Ｆ（ｂ，｜Ａｘ｜）＋λ１φＦｏＥ（｜ｘ｜）＋λ２φＦｏＥ（∠ｘ）｝

（８）
其中 ｘ表示 ｘ的幅值，∠ｘ表示 ｘ的相位．根据贝叶
斯最大后验概率理论，当测量值中含有高斯噪声时，
Ｆ（ｂ，｜Ａｘ｜）＝‖ｂ－｜Ａｘ｜‖２

２，该 ｌ２范数数据保真项保
证对高斯噪声鲁棒．当测量值中含有泊松噪声时，
Ｆ（ｂ，｜Ａｘ｜）＝１Ｔ（γ｜Ａｘ｜２）－（ｂ２）Ｔｌｏｇ（γ｜Ａｘ｜２）（１是
全１列向量，γ是与自由电子激光器的散射角度相关［３２］

的参数），该数据保真项保证对泊松噪声鲁棒．φＦｏＥ
（ｘ）、φＦｏＥ（∠ｘ）分别为幅值和相位的正则项．λ１＞０、
λ２＞０为对应的正则化参数．

式（８）的优化问题可采用 ＨＢＭ算法求解，当第 ｋ
次迭代时：

ｘｋ＝ｘｋ－１－αｋ－１ｆ（ｘｋ－１）＋β（ｘｋ－１－ｘｋ－２） （９）
其中αｋ－１采用回溯法［３０］更新．式（８）中ｆ（ｘ）对ｘ求导可
得：

　　ｆ（ｘ）＝ｘＦ（ｂ，Ａｘ）＋λ１ｘφＦｏＥ（ｘ）
＋λ２ｘφＦｏＥ（∠ｘ） （１０）

当Ｆ（ｂ，｜Ａｘ｜）＝‖ｂ－｜Ａｘ｜‖２
２时，对ｘ求偏导得：

ｘＦ（ｂ，Ａｘ）＝２Ａ
Ｈ［｜Ａｘ｜－ｂ）⊙（Ａｘ／｜Ａｘ｜）］；当

Ｆ（ｂ，｜Ａｘ｜）＝１Ｔ（γ｜Ａｘ｜２）－（ｂ２）Ｔｌｏｇ（γ｜Ａｘ｜２）时，则
ｘＦ（ｂ， Ａｘ）＝２Ａ

Ｈ［（（γ｜Ａｘ｜２ －ｂ２）／｜Ａｘ｜２）
⊙（Ａｘ）］．其中⊙表示逐元素相乘．

式（８）中φＦｏＥ（ｘ）、φＦｏＥ（∠ｘ）分别关于 ｘ求偏导

可得：ｘφＦｏＥ（ｘ）＝∑
Ｎｆ

ｉ＝１
θｉＫ

Ｔ
ｉρ′（Ｋｉ｜ｘ｜）⊙（ｘ／｜ｘ｜）、

ｘφＦｏＥ（∠ｘ）＝∑
Ｎｆ

ｉ＝１
θｉＫ

Ｔ
ｉρ′（Ｋｉ∠ｘ）⊙（ｊｘ／ｘ

２）．其中

Ｋｉ是ｋｉ对应的Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵，即Ｋｉｘ＝ｋｉｘ．
综上，本文提出的基于ＦｏＥ正则化的相位恢复（Ｆｏ

ＥＰＲ）算法的步骤如算法１：

算法１　ＦｏＥＰＲ算法

输入：原始图像经随机掩膜调制后傅立叶变换的幅值ｂ
初始化：ｘ０为随机初始值，ｘ－１＝ｘ０，α０，β，λ１，λ２
　ｆｏｒｋ＝１：ｉｔｅｒ
　　　（１）根据式（１０）计算ｆ（ｘｋ－１）；
　　　（２）ｉｆｋ＞１

　　　　　ｉｆαｋ－１＞
ｘｋ－１－ｘｋ－２ ２

ｆ（ｘｋ－１）－ｆ（ｘｋ－２）２

　　　　　　αｋ－１＝０９９×
ｘｋ－１－ｘｋ－２ ２

ｆ（ｘｋ－１）－ｆ（ｘｋ－２）２

　　　　　ｅｎｄ
　　　ｅｎｄ
　　（３）根据式（９）更新ｘｋ；
　　（４）αｋ＝１０５×αｋ－１；

　　　ｉｆ
Ａｘｋ －ｂ２
ｂ２

＜１０－４

　　　　　ｂｒｅａｋ
　　　ｅｎｄ
　　ｅｎｄ
输出：重构图像ｘｋ．

４　实验结果
　　本文选用 ５１２×５１２的标准灰度图像 Ｌｅｎａ、Ｐｅｐ
ｐｅｒｓ、Ｆｒｕｉｔ测试算法性能．对比算法包括 ＷＦ算法［１９］、

ＴＷＦ算法［２０］（ＷＦ、ＴＷＦ代码见 ｈｔｔｐ：／／ｗｅｂ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．
ｅｄｕ／～ｙｘｃｈｅｎ／ＴＷＦ／ｃｏｄｅ．ｈｔｍｌ）和 ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算
法［２１］（块大小与随机掩膜的大小一致），所有算法均利

用四元随机掩膜［２０］进行调制，并选取相对误差（Ｒｅｌａ
ｔｉｖｅＥｒｒｏｒ）［１９］衡量重构性能．ＷＦ、ＴＷＦ算法的初始值采
用截断谱方法［２０］，ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算法的初始值采用谱
方法［１９］，ＦｏＥＰＲ算法采用随机初始值．各算法达到最大
迭代次数或相对残差（ＲｅｌａｔｉｖｅＲｅｓｉｄｕａｌ，ｒｅｓ）小于１０－４

时，算 法 终 止．其 中 相 对 残 差 定 义 为：ｒｅｓ＝
Ａｘｋ －ｂ２／ｂ２．

４．１　实图像相位恢复
在实图像相位恢复时，各算法的最大迭代次数为

３００次．式（８）中选取 ｌ２范数数据保真项，通过大量实
验，ＦｏＥＰＲ算法的参数取值为：α０＝０１，β＝０８，λ１＝
０００１５．当随机掩膜的数量为１时，图２给出了 ＦｏＥＰＲ
算法第２０次、第５０次迭代时重构的图像．

由图２可以看出，ＦｏＥＰＲ算法在第２０次迭代时已
重构出图像的轮廓，迭代到第５０次时能较好地重构图
像．为减少算法运行时间，ＦｏＥＰＲ算法迭代５０次之后将
式（８）中的λ１置０．在无噪声的情况下，表２列出了重构
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不同的实图像时，各算法在不同数量的随机掩膜下独

立运行１０次的平均相对误差．
表２　各算法重构实图像的平均相对误差

随机掩膜的

数量
算法 Ｌｅｎａ Ｐｅｐｐｅｒｓ Ｆｒｕｉｔｓ

ｔ＝４

ＷＦ ＴＷＦ ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ ＦｏＥＰＲ

１．９８Ｅ－０４ ２．０１Ｅ－０４ １．５７Ｅ－０４ １．４５Ｅ－０４

２．０４Ｅ－０４ １．９０Ｅ－０４ １．２５Ｅ－０４ １．５７Ｅ－０４

２．２７Ｅ－０４ ２．００Ｅ－０４ １．１４Ｅ－０４ １．４５Ｅ－０４

ｔ＝３

ＷＦ ＴＷＦ ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ ＦｏＥＰＲ

２．５０Ｅ－０４ ２．１５Ｅ－０４ １．６７Ｅ－０４ １．７５Ｅ－０４

２．４８Ｅ－０４ ２．２１Ｅ－０４ １．６１Ｅ－０４ １．８８Ｅ－０４

２．５３Ｅ－０４ ２．１５Ｅ－０４ １．６３Ｅ－０４ １．５１Ｅ－０４

ｔ＝２

ＷＦ ＴＷＦ ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ ＦｏＥＰＲ

１．２０ １．５５ １．３３ ２．２４Ｅ－０４

１．２０ １．６０ １．３６ ２．２９Ｅ－０４

１．２１ １．５６ １．３４ １．８９Ｅ－０４

ｔ＝１

ＷＦ ＴＷＦ ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ ＦｏＥＰＲ

１．３９ １．９０ １．４０ ９．００Ｅ－０３

１．３９ １．９０ １．４１ ８．７０Ｅ－０３

１．３９ １．９０ １．４１ ７．８０Ｅ－０３

　　由表２可以看出，当随机掩膜的数量大于２时，四种
算法重构图像的平均相对误差相差较小，但当随机掩膜

的数量小于等于２时，ＦｏＥＰＲ算法重构图像的平均相对
误差远小于另外三种算法的重构结果．为了更直观地比
较各算法的性能，以Ｌｅｎａ为例，图３、图４分别显示了各
算法利用３个随机掩膜、１个随机掩膜重构的实图像．

从图３可以看出，当随机掩膜的数量为３时，各算
法重构图像的轮廓信息和细节信息均十分清晰．从图４
可知，当随机掩膜的数量为１时，ＦｏＥＰＲ算法重构图像
的纹理信息仍十分清晰，而 ＷＦ算法不能重构图像．
ＴＷＦ算法、ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算法重构的图像与图４（ａ）
类似．实验结果表明，当随机掩膜的数量较少时，ＦｏＥＰＲ
算法明显优于另外三种算法．
４．２　复图像相位恢复

本文选取 ＬｅｎａＰｅｐｐｅｒｓ、ＰｅｐｐｅｒｓＬｅｎａ和 ＬｅｎａＦｒｕｉｔｓ
三幅复图像进行相位恢复．复图像 ＬｅｎａＰｅｐｐｅｒｓ是将
Ｌｅｎａ作为幅值，Ｐｅｐｐｅｒｓ作为相位．其中幅值的取值范围
为［０，１］，相位的取值范围为［０，π］．各算法的最大迭代
次数为５００次．若重构复图像的相对误差小于１０－３，则
视为复图像精确重构．

在无噪声的情况下，式（８）中选取ｌ２范数数据保真
项，通过大量实验，ＦｏＥＰＲ算法的参数为：α０＝０１１４，β

＝０９０２，λ１＝０００２６，λ２＝００００３．以利用２个随机掩
膜重构ＬｅｎａＰｅｐｐｅｒｓ为例，图５给出了ＦｏＥＰＲ算法第２０
次、第１００次迭代时重构的局部放大图像．由图５可以
看出，ＦｏＥＰＲ算法第２０次迭代时大致重构出图像的边
缘信息，迭代到第１００次时重构图像的细节信息较好．
为减少算法运行时间，ＦｏＥＰＲ算法重构复图像时迭代
１００次之后将式（８）中λ１、λ２置０．

当随机掩膜的数量大于２时，表３列出了重构不同
的复图像时，各算法在不同数量的随机掩膜下独立运

行１０次的平均相对误差．由表３可以看出，当随机掩膜
的数量大于４时，各算法均能精确重构复图像．但当随
机掩膜的数量小于等于４时，ＦｏＥＰＲ算法能百分之百地
精确重构复图像，另外三种算法不能重构复图像．

为了进一步体现 ＦｏＥＰＲ算法的优越性，图６显示
了ＦｏＥＰＲ算法利用２个随机掩膜和１个随机掩膜重构
的复图像．由图６可以直观地看出，当随机掩膜的数量
为２时，ＦｏＥＰＲ算法重构复图像的质量较高．当随机掩
膜的数量为１时，ＦｏＥＰＲ算法重构的图像虽然丢失了部
分纹理信息，但重构图像的总体质量较好．而 ＷＦ、
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ＴＷＦ、ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算法重构的图像均为随机值．因此
本文利用ＦｏＥ先验模型能更精确地表示图像复杂的结

构信息，当随机掩膜的数量较少时，提高了重构图像的

质量，有效地减少了测量数据以及测量数据的时间．

表３　无噪时各算法重构复图像的平均相对误差

随机掩膜的数量 算法

ＬｅｎａＰｅｐｐｅｒｓ ＰｅｐｐｅｒｓＬｅｎａ ＬｅｎａＦｒｕｉｔｓ

精确重构

的次数

平均相对

误差

精确重构

的次数

平均相对

误差

精确重构

的次数

平均相对

误差

ｔ＝６

ＷＦ
ＴＷＦ

ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ
ＦｏＥＰＲ

１０
１０
１０
１０

２．５４Ｅ－０４
２．３１Ｅ－０４
２．３７Ｅ－０５
１．６３Ｅ－０４

１０
１０
１０
１０

２．５９Ｅ－０４
２．３３Ｅ－０４
１．３６Ｅ－０５
１．６２Ｅ－０４

１０
１０
１０
１０

２．４２Ｅ－０４
２．１７Ｅ－０４
３．３６Ｅ－０５
１．６０Ｅ－０４

ｔ＝５

ＷＦ
ＴＷＦ

ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ
ＦｏＥＰＲ

１０
１０
１０
１０

２．８１Ｅ－０４
２．４７Ｅ－０４
４．１６Ｅ－０５
１．７０Ｅ－０４

１０
１０
１０
１０

２．８５Ｅ－０４
２．４５Ｅ－０４
３．９４Ｅ－０５
１．７３Ｅ－０４

１０
１０
１０
１０

２．８５Ｅ－０４
２．４０Ｅ－０４
４．０８Ｅ－０５
１．６８Ｅ－０４

ｔ＝４

ＷＦ
ＴＷＦ

ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ
ＦｏＥＰＲ

０
０
０
１０

－－－
－－－
－－－

１．８８Ｅ－０４

０
０
０
１０

－－－
－－－
－－－

２．０１Ｅ－０４

０
０
０
１０

－－－
－－－
－－－

１．８２Ｅ－０４

ｔ＝３

ＷＦ
ＴＷＦ

ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ
ＦｏＥＰＲ

０
０
０
１０

－－－
－－－
－－－

２．３７Ｅ－０４

０
０
０
１０

－－－
－－－
－－－

２．８５Ｅ－０４

０
０
０
１０

－－－
－－－
－－－

２．２３Ｅ－０４

注：“－－－”表示图像未精确重构．

　　在实际进行相位恢复时，测量值会不可避免地受
到噪声的干扰．当随机掩膜的数量为５时，本文在Ｌｅｎａ
Ｐｅｐｐｅｒｓ上加入泊松噪声进行实验，并选取信噪比（Ｓｉｇ

ｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）衡量噪声强度．ＦｏＥＰＲ算法的参数
为：α０＝０１５，β＝０７５，λ１＝１０

－６，λ２＝１０
－７．以γ＝１０－４

（ＳＮＲ＝１３６５）为例，图７显示了各算法重构的局部放
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大图像．由图７可以直观地看出，ＷＦ、ＴＷＦ、ＢｌｏｃｋＫａｃｚ
ｍａｒｚ算法重构图像的噪声非常明显．ＦｏＥＰＲ算法利用

ＦｏＥ先验模型有效地降低了测量噪声的影响，重构图像
的效果明显优于另外三种算法．

４．３　算法的复杂度
为了比较各算法的运行时间，本文在 ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５

４５９０ＣＰＵ，主频３３０ＧＨｚ，内存４ＧＢ，ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ的
实验平台下进行实验．以 ＬｅｎａＰｅｐｐｅｒｓ为例，在无噪声
的情况下，表４列出了各算法在５个随机掩膜下独立运
行１０次的平均运行时间．

表４　无噪时各算法的平均运行时间

算法 ＷＦ算法 ＴＷＦ算法
Ｂｌｏｃｋ

Ｋａｃｚｍａｒｚ算法
ＦｏＥＰＲ
算法

平均运行时间（ｓ） ６８．８３ １６８．８９ ３８．３９ ２０８．９６

　　由表４可以看出，ＷＦ、ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算法用时最
少，ＦｏＥＰＲ算法用时最多．ＷＦ和ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算法的
迭代过程简单，耗时较少．ＴＷＦ算法在 ＷＦ算法的基础
上加入了截断阈值，耗时增长．ＦｏＥＰＲ算法利用 ＦｏＥ模
型中的滤波器组，算法的复杂度较高，耗时较长．虽然
ＦｏＥＰＲ算法的平均运行时间较长，但在更少的随机掩
膜下保证了重构图像的质量，有效地减少了数据采集

时间．

５　结论
　　在非线性压缩感知框架下，本文将 ＦｏＥ模型的统
计特性作为先验知识，提出了将复图像的幅值和相位

分别进行ＦｏＥ正则化的相位恢复算法．该算法融合数
据保真项与幅值和相位正则项用于构造相位恢复最小

化问题，并采用ＨＢＭ算法有效地求解了所对应的非凸

优化问题．实验结果表明，在编码衍射成像系统中，当
ＣＤＰ的数量较少时，本文提出的 ＦｏＥＰＲ算法明显优于
ＷＦ算法、ＴＷＦ算法以及 ＢｌｏｃｋＫａｃｚｍａｒｚ算法，有效地
减少了测量数据以及测量数据的时间，且对噪声具有

更强的鲁棒性．
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