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　　摘　要：　相位恢复问题是指仅通过信号傅立叶变换（或其它线性变换）的幅值恢复原始信号．由于相位信息的
缺失，该问题是一个不适定问题，因此需利用先验知识确保精确重建．本文基于非线性压缩感知框架，提出利用自然图
像在梯度算子下的稀疏性进行相位恢复的算法．该算法将全变差正则项融合到基于支撑约束和幅值约束的相位恢复
问题中，并利用交替方向乘子法（ＡＤＭＭ）对所对应的非凸优化问题进行求解．实验结果表明，该算法明显优于 ＨＩＯ，
ＲＡＡＲ等经典的相位恢复算法，并对噪声具有鲁棒性．
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１　引言
　　相位恢复是指由信号傅立叶变换或其它线性变换
的幅值恢复原始信号．观测设备（如 ＣＣＤ相机）不能测
量到信号的相位信息，只能观测到信号的强度，因此相

位恢复在光学［１，２］、Ｘ射线晶体学［２］、医学图像处理［３］、

衍射成像［４］等多个领域具有广泛应用．
由于相位信息的缺失，满足幅值相同的解有无穷多

个，且其解空间为非凸空间，相位恢复问题通常是不适定

的．解决这种不适定问题一般需要利用信号的先验知识，
如信号的支撑信息，非负性，稀性性等［５，６］．ＧｅｒｃｈｂｅｒｇＳａｘ
ｔｏｎ（ＧＳ）算法［７］是最先被提出的解决该问题的算法．但
在实际应用中，该算法存在迭代次数多、收敛性差等缺

点．为了克服这些缺点，人们在ＧＳ算法的基础上提出了
一系列改进算法，如混合输入输出（ＨｙｂｒｉｄＩｎｐｕｔＯｕｔｐｕｔ，
ＨＩＯ）算法［５］、差异映射（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＭａｐ，ＤＭ）算法［８］以及

松弛平均交替反射（ＲｅｌａｘｅｄＡｖｅｒａｇｅｄＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＲｅｆｌｅｃ
ｔｉｏｎ，ＲＡＡＲ）算法［９］等．为了使ＨＩＯ算法对噪声鲁棒，Ｒｏ
ｄｒｉｇｕｅｚ等人 ２０１３年提出了 ＯＳＳ（ＯｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇＳｍｏｏｔｈ
ｎｅｓｓ）算法［１０］，在ＨＩＯ算法基础上，每次迭代在支撑外使
用一个带宽可变的低通滤波器进行滤波，该算法是目前

较优秀的一种具有抗噪能力的相位恢复算法．
近年来，稀疏表示和压缩感知吸引了众多学者的

广泛关注［１１，１２］．压缩感知旨在利用稀疏先验从低维线
性测量中恢复高维信号．受压缩感知技术的启发，信号
稀疏性也被应用于相位恢复问题中．Ｍｏｒａｖｅｃ等人提出
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的压缩相位恢复（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＰＲ）算
法［１３］，借助真实信号的ｌ１范数约束，寻找满足幅值约束
和支撑约束的信号．然而实际信号的 ｌ１范数通常是未
知的，限制了该算法的应用．Ｏｈｌｓｓｏｎ等人提出压缩提升
相位恢复（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌｖｉａＬｉｆｔｉｎｇ，ＣＰＲＬ）
算法［１４］，将相位恢复中复杂的非凸优化问题通过相位

提升算法转换为更易求解的凸优化问题．然而矩阵提
升大幅增加了算法复杂度，不适合处理大尺寸图像．
Ｓｈｅｃｈｔｍａｎ等人提出的贪婪稀疏相位恢复（Ｇｒｅｅｄｙ
ＳｐａｒｓｅＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＧＥＳＰＡＲ）算法［１５］，根据快速 ２
ｏｐｔ本地搜索算法，迭代动态更新信号支撑信息，并利用
阻尼高斯牛顿算法在当前支撑下最小化模值误差函
数．Ｓｃｈｎｉｔｅｒ等人利用广义近似信息传递（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ，ＧＡＭＰ）算法求解稀疏相位
恢复中的优化问题，利用 ＧＡＭＰ方法的相位恢复算法
对噪声鲁棒［１６］．文献［１７］中提出利用信号在某些变换
下的稀疏性重建信号的框架，该框架利用 ｌ１范数衡量
变换系数的稀疏性，并将这种稀疏约束引入到 ＲＡＡＲ
算法中的物域约束中，实验证明了该算法的有效性．

自然图像本身具有丰富信息，一般具有梯度稀疏性，

往往用全变差衡量这种稀疏性，且全变差能有效地保留

图像边缘特征，因此被广泛应用于图像反问题中，例如图

像去噪、图像复原等［１８］．近年来，利用全变差进行相位恢
复引起了学者们的关注．ＥＢｏｓｔａｎ等人提出利用全变差
进行相位恢复的算法［１９］，将强度传输方程与微分干涉相

衬相结合，并将全变差作为正则项，通过迭代优化，最终

重建相位．杨振亚等人提出了ＨＩＯ＋ＴＶ算法［２０］，该算法

由传统的ＨＩＯ算法与全变差去噪算法相结合，通过求解
全变差最小化问题，使得ＨＩＯ算法每次迭代过程中输出
的中间结果满足全变差最小约束．本文围绕自然图像具
有梯度稀疏性，将全变差作为先验模型，在非线性压缩感

知框架下提出了基于全变差的相位恢复算法．

２　线性压缩感知到非线性压缩感知
　　压缩感知理论利用信号稀疏先验重构原始信号．
假设原始信号为ｘ，信号在变换域 ψ下是稀疏的，Φ为
观测投影矩阵，并且 ψ和 Φ是不相关的，ｕ为观测值．
传统的线性压缩感知问题可表示为

ｍｉｎ
ｘ
ψＴｘｐ　ｓ．ｔ．　Φｘ＝ｕ （１）

其中，· ｐ表示ｌｐ范数，０≤ｐ≤１．信号 ｆ的 ｌｐ范数表

示为 ｆｐ (＝ ∑ ｜ｆｉ｜)ｐ １／ｐ．ｐ＝０时，式（１）为非凸优化

问题，是典型的 ＮＰ难问题，计算复杂度高．而当 ｐ＝１
时，式（１）为便于求解的凸优化问题，并且在信号 ｘ具
有稀疏表示的条件下，两者是等价的．

传统压缩感知要求观测值为原始信号的线性投

影．然而，在实际应用过程中，观测系统通常不是线性
的，为了解决这一问题，Ｂｌｕｍｅｎｓａｔｈ提出非线性压缩感
知理论［２１］．非线性压缩感知是传统线性压缩感知的自
然推广，它用非线性测量代替线性测量，应用更广泛．非
线性压缩感知问题可表示为：

ｍｉｎ
ｘ
ψＴｘｐ　ｓ．ｔ．　（ｘ）＝ｕ （２）

其中，（ｘ）表示关于信号ｘ的非线性投影．
全变差用于传统线性压缩感知可以转化为求解下

列优化问题

ｍｉｎ
ｘ
ＴＶ（ｘ）　ｓ．ｔ．　Φｘ＝ｕ （３）

其中，ＴＶ（ｘ）表示信号ｘ的全变差，可表示为：

ＴＶ（ｘ）＝∑
ｉ

（ｈｘ）
２
ｉ＋（ｖｘ）

２
槡 ｉ （４）

其中，ｈ，ｖ表示水平和垂直梯度算子．
同样地，将全变差用于非线性压缩感知的优化问

题可以描述为

ｍｉｎ
ｘ
ＴＶ（ｘ）　ｓ．ｔ．　（ｘ）＝ｕ （５）

３　基于全变差的相位恢复算法
　　由于相位恢复问题可看作特殊的非线性压缩感知
问题，此时（·）为傅立叶变换或者其他线性变换（本
文以傅立叶变换为例）后取幅值．本文在非线性压缩感
知框架下，利用自然图像具有梯度稀疏性，提出基于全

变差的相位恢复（Ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ，
ＴＶＰＲ）算法．可以描述为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ{ｘ ∑
ｉ

（ｈｘ）
２
ｉ＋（ｖｘ）

２
槡 }ｉ

ｓ．ｔ．｜Ｆｘ｜＝ｂ

（６）

式中，Ｆ表示傅立叶变换，ｂ表示测量的幅值信息．式
（６）另一种描述方式为

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ{ｘ ∑
ｉ

（ｈｘ）
２
ｉ＋（ｖｘ）

２
槡 }ｉ

ｓ．ｔ．ｘ∈Ｍ

（７）

其中，Ｍ＝｛ｘ： ｜Ｆｘ｜＝ｂ｝表示满足幅值约束的信号集．
在相位恢复问题中，支撑信息也是十分重要的条

件．在实际观测中，支撑信息可以通过低分辨率测量或
物理限制本身获得．若 Ｓ表示符合支撑约束的信号集，
Ｄ表示支撑，则Ｓ＝｛ｘ： ｘ（ｉ）＝０，ｉｆｉＤｏｒｘ（ｉ）＜０｝，
将幅值约束和支撑约束同时加入式（７）得：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ{ｘ ∑
ｉ

（ｈｘ）
２
ｉ＋（ｖｘ）

２
槡 }ｉ

ｓ．ｔ．ｘ∈Ｓ∩Ｍ

（８）

式（８）集合形式由示性函数代替，可转换为

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ{ｘ ∑
ｉ

（ｈｘ）
２
ｉ＋（ｖｘ）

２
槡 ｉ

　＋ｉＭ（ｘ）＋ｉＳ（ｘ }）
（９）

５５



电　　子　　学　　报 ２０１７年

其中 ｉＭ（·），ｉＳ（·）表示示性函数，示性函数可定
义为：

ｉＣ（ｘ）＝
０， ｘ∈Ｃ
＋∞，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１０）

式中，Ｃ表示满足某种条件的信号集合．利用变量替换
法，优化问题（９）等价为
　 ｘ^，^ｘ１，^ｘ２，^ｙ，{ }^ｚ＝

　ａｒｇｍｉｎ
ｘ，ｘ１，ｘ２，ｙ，

{ｚ ∑ｉ （ｘ１）
２
ｉ＋（ｘ２）

２
槡 ｉ＋ｉＭ（ｙ）＋ｉＳ（ｚ }）

　ｓ．ｔ．　ｘ１＝ｈｘ，ｘ２＝ｖｘ，ｘ＝ｙ，ｙ＝ｚ （１１）
本文根据交替方向乘子法（ＡＤＭＭ，Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉ

ｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ）［２２］，上述优化问题等效为
　 ｘ^，^ｘ１，^ｘ２，^ｙ，^ｚ，^ξ１，^ξ２，^η１，^η{ }２ ＝

　 ａｒｇｍｉｎ
ｘ，ｘ１，ｘ２，ｙ，ｚ，ξ１，ξ２，η１，η

{
２
∑
ｉ

（ｘ１）
２
ｉ＋（ｘ２）

２
槡 ｉ＋ｉＭ（ｙ）＋ｉＳ（ｚ）

　＋αｘ１－ｈｘ＋ξ１
２
２＋αｘ２－ｖｘ＋ξ２

２
２

　 ＋βｘ－ｙ＋η１
２
２＋βｙ－ｚ＋η２ }２２ （１２）

式中，α，β表示正则项系数，ξ１，ξ２，η１，η２为尺度对偶变
量（ｓｃａｌｅｄｄｕａｌｖａｒｉａｂｌｅ）．交替迭代优化 ｘ，ｙ，ｚ，ｘ１，ｘ２，
ξ１，ξ２，η１，η２，最终恢复信号 ｘ，（对于第 ｋ次迭代）具体
步骤如下：

（１）固定其他变量，更新ｘ１，ｘ２：

　　｛ｘｋ１，ｘ
ｋ
２｝＝ａｒｇｍｉｎｘ１，ｘ

{
２
∑
ｉ

（ｘ１）
２
ｉ＋（ｘ２）

２
槡 ｉ

＋αｘ１－ｈｘ
ｋ－１＋ξｋ－１１

２
２

＋αｘ２－ｖｘ
ｋ－１＋ξｋ－１２ }２２ （１３）

根据广义收缩（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｓｈｒｉｎｋａｇｅ）算法［２３］进行

求解，得

ｘｋ１＝ｍａｘｓ
ｋ－１－λ２α

，( )０·ｈｘ
ｋ－１－ξｋ－１１
ｓｋ－１

（１４）

ｘｋ２＝ｍａｘｓ
ｋ－１－λ２α

，( )０·ｖｘ
ｋ－１－ξｋ－１２
ｓｋ－１

（１５）

其中

ｓｋ－１＝ （ｈｘ
ｋ－１－ξｋ－１１ ）

２＋（ｖｘ
ｋ－１－ξｋ－１２ ）槡

２（１６）
（２）固定其他变量，更新图像ｘ：
ｘｋ＝ａｒｇｍｉｎ{

ｘ
αｘｋ１－ｈｘ＋ξ

ｋ－１
１

２
２

＋αｘｋ２－ｖｘ＋ξ
ｋ－１
２

２
２

＋βｘ－ｙｋ－１＋ηｋ－１１ }２２ （１７）
求解上式最简单的方法是将其对ｘ求偏导数，并令偏导
数为０，从而可得

ｘｋ＝
αΤ

ｈ（ｘ
ｋ
１＋ξ

ｋ－１
１ ）＋α

Τ
ｖ（ｘ

ｋ
２＋ξ

ｋ－１
２ ）＋β（ｙ

ｋ－１－ηｋ－１１ ）
αΤ

ｈｈ＋α
Τ
ｖｖ＋βＩ

（１８）
由于在空域直接计算比较复杂，可将式（１８）转换到频

域利用ＦＦＴ计算：

ｘｋ（ω）＝ｈ（ω）ｐ（ω）
（１９）

式中　ｈ（ω）＝αＤｈ（ω）（ｘ
ｋ
１（ω）＋ξ

ｋ－１
１ （ω））

＋αＤｖ（ω）（ｘ
ｋ
２（ω）＋ξ

ｋ－１
２ （ω））

＋β（ｙｋ－１（ω）－ηｋ－１１ （ω）） （２０）
　　　ｐ（ω）＝αＤｈ（ω）

２＋αＤｖ（ω）
２＋βＩ （２１）

其中，ｘ（ω），ｘ１（ω），ｘ２（ω），ｙ（ω），ξ２（ω），η１（ω）分别
表示ｘ，ｘ１，ｘ２，ｙ，ξ２，η１的傅立叶变换，Ｄｈ（ω），Ｄｖ（ω）分
别表示ｈ，ｖ对应的傅立叶变换域矩阵．Ｄ


ｈ（ｗ），

Ｄｖ（ｗ）分别表示Ｄｈ（ω），Ｄｖ（ω）的共轭，Ｉ为单位阵．
ｘｋ＝Ｆ－１（ｘｋ（ω）） （２２）

其中，Ｆ－１表示傅里叶逆变换．
（３）固定其他变量，更新ｙ：

ｙｋ＝ａｒｇｍｉｎ{
ｙ

βｘｋ－ｙ＋ηｋ－１１
２
２＋βｙ－ｚ

ｋ－１＋ηｋ－１２
２
２

＋ｉＭ（ｙ }） （２３）
求解式（２３）时涉及投影运算：

ｙｋ＝ＰＭ
ｘｋ＋ηｋ－１１ ＋ｚｋ－１－ηｋ－１２( )２

（２４）

式中，ＰＭ（·）表示在集合Ｍ上的投影：

ＰＭ（ｒ）＝Ｆ
－１（ｕ），ｕ＝

ｂｒ（ω）｜ｒ（ω）｜
， ｒ（ω）≠０

ｂ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２５）

其中，ｒ（ω）表示信号ｒ的傅立叶变换．
（４）固定其他变量，更新ｚ：
ｚｋ＝ａｒｇｍｉｎ{

ｚ
βｙｋ－ｚ＋ηｋ－１２

２
２＋ｉＳ（ｚ }） （２６）

即： ｚｋ＝ＰＳ（ｙ
ｋ＋ηｋ－１２ ） （２７）

信号ｒ在集合Ｓ的投影可表示为

ＰＳ（ｒ）＝
ｒ（ｉ）， ｉ∈Ｄａｎｄｒ（ｉ）≥０
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２８）

（５）固定其他变量，更新尺度对偶变量 ξ１，ξ２，
η１，η２：

ξｋ１＝ξ
ｋ－１
１ ＋ρ（ｘｋ１－ｈｘ

ｋ）

ξｋ２＝ξ
ｋ－１
２ ＋ρ（ｘｋ２－ｖｘ

ｋ）

ηｋ１＝η
ｋ－１
１ ＋ρ（ｘｋ－ｙｋ）

ηｋ２＝η
ｋ－１
２ ＋ρ（ｙｋ－ｚｋ










）

（２９）

其中，对于凸优化问题，ρ∈ ０， 槡１＋５( )２
能保证算法收

敛［２４］．但是ＡＤＭＭ求解非凸优化问题时并不能够严格
保证算法收敛于最优解．而在一些特定的非凸问题中，
如相位恢复问题，ＡＤＭＭ 方法经常能够得到满
意解［２５，２６］．

基于全变差的相位恢复算法（ＴＶＰＲ）具体步骤如
算法１所示．

６５
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算法１　ＴＶＰＲ算法步骤

输入：测量到的傅立叶变换幅值ｂ，支撑集合Ｓ，幅值集合Ｍ
初始化：ｘ０为随机值，ｙ０，ｚ０，ｘ０１，ｘ０２，ξ０１，ξ０２，η０１，η０２均为０，α＝０２８，β＝

０２５，ρ＝０７５，ｉｔｅｒ＝５０００
ｆｏｒｋ＝１：ｉｔｅｒ
　　（１）　根据式（１４），（１５）更新中间变量ｘｋ１，ｘｋ２；
　　（２）　根据式（２２）更新图像ｘｋ；
　　（３）　根据式（２４）更新ｙｋ；
　　（４）　根据式（２７）更新ｚｋ；
　　（５）　根据式（２９）更新尺度对偶变量ξｋ１，ξｋ２，ηｋ１，ηｋ２；
ｅｎｄ
输出：重建图像ｘｋ．

４　实验结果
　　本文采用标准灰度图像Ｌｅｎａ、Ｂｏａｔ、Ｆｒｕｉｔｓ作为测试
图像进行远场仿真实验，即观测傅里叶幅值，图像大小

均为５１２×５１２．理论上，相位恢复问题中完美重建图像
要求过采样率不小于２［２７］，实际应用中为了能够提高重
建性能，过采样率一般选择３～５之间．过采样率越高，
包含的有效信息越少，相位恢复越容易．为体现本文算
法的优越性能，本文选择小于３的过采样率进行实验．
实验包括无噪声情况和有噪声情况．无噪声情况时，对
不同图像分别选取不同过采样率进行图像重建，有噪

声情况时，对Ｌｅｎａ图像添加不同噪声强度进行实验．

相位恢复问题中，常用ＲＦ（Ｒｆａｃｔｏｒ）
［１０］评价算法性

能．定义为

ＲＦ ＝
∑ ｂ－ Ｆｘｋ

∑ｂ
（３０）

即测量的傅立叶变换幅值与 ｋ次迭代重建图像傅立叶
变换幅值的误差．其中，Ｆｘｋ 为第 ｋ次迭代重建图像
的傅立叶变换幅值．
４１　无噪声情况

本文支撑均选取中间对称位置，若支撑大小为３２０
×３２０，则对应的过采样率为２５６（即５１２２／３２０２）．在无
噪声情况中，本文算法与ＨＩＯ算法［５］、ＲＡＡＲ算法［９］、文

献［１７］算法及ＨＩＯ＋ＴＶ算法［２０］对比，迭代次数为５０００
次．其中，由于文献［１７］中利用ｌ１范数衡量变换系数的

稀疏性，并将这种稀疏约束引入到 ＲＡＡＲ算法中的物
域约束中，本文称之为 ＲＡＡＲｌ１算法．为了保证与本文
算法公平比较，添加了支撑约束．所有算法均使用随机
初始值，独立运行１００次，选取ＲＦ最小的一组作为最终
输出．为了评价重建图像质量，本文用 ＳＳＩＭ（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）［２８］和ＰＳＮＲ（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）作为
衡量指标，并比较重构概率，当 ＲＦ小于等于００３时为
精确重构，对比结果见表１．

表１　图像重建结果比较

图像
支撑大小

（过采样率）
算法

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

ＳＳＩＭ 重构概率

Ｌｅｎａ
３２０×３２０
（２．５６）

ＲＡＡＲ
ＨＩＯ

ＲＡＡＲｌ１
ＨＩＯ＋ＴＶ
ＴＶＰＲ

２２．６３
２７．３７
３２．２８
３６．３１
４４．２８

０．４４８４
０．６７４９
０．７４５７
０．９３４７
０．９８６８

０％
０％
０％
４％
２２％

Ｌｅｎａ
３２４×３２４
（２．５０）

ＲＡＡＲ
ＨＩＯ

ＲＡＡＲｌ１
ＨＩＯ＋ＴＶ
ＴＶＰＲ

２０．９１
２４．３６
２４．０４
２９．２７
４３．７４

０．３６２３
０．５３０４
０．６７８６
０．７６６４
０．９８５０

０％
０％
０％
０％
７％

Ｂｏａｔ
３２４×３２４
（２．５０）

ＲＡＡＲ
ＨＩＯ

ＲＡＡＲｌ１
ＨＩＯ＋ＴＶ
ＴＶＰＲ

２０．９３
２１．１３
２０．８３
３４．４９
４０．７２

０．３９９４
０．４２６６
０．６５５７
０．９１３２
０．９７４２

０％
０％
０％
１％
１０％

Ｆｒｕｉｔｓ
３４０×３４０
（２．２７）

ＲＡＡＲ
ＨＩＯ

ＲＡＡＲｌ１
ＨＩＯ＋ＴＶ
ＴＶＰＲ

１８．０４
２８．５１
１７．１７
３６．６３
４９．２５

０．２３０５
０．５１０７
０．２９４１
０．８７６５
０．９８８５

０％
０％
０％
１％
２４％

　　从表１可以看出，ＴＶＰＲ算法图像重构结果优于其
他算法．对于 Ｌｅｎａ图像，本文选用了两个不同过采样
率，可以看出在过采样率为２５时本文算法仍能以７％
的重构概率重建图像，而其它算法的重构概率为０．为
了更直观地比较各个算法的重建效果，图２给出了过采
样率为 ２５６时各个算法对 Ｌｅｎａ图像的重建结果．
ＲＡＡＲ算法只能重建图像大致轮廓且失真大，ＨＩＯ算法

７５
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结果中图像斜纹比较明显，且图像细节未能重建，

ＲＡＡＲｌ１算法虽然能很好地重建图像轮廓，但缺少细节
部分，ＨＩＯ＋ＴＶ算法能够重建图像细节，但图像仍有细
小斜纹，而本文ＴＶＰＲ算法能较好地重建图像．

ＨＩＯ算法与ＲＡＡＲ算法仅利用支撑约束和幅值约
束进行交替投影，ＨＩＯ＋ＴＶ算法隐含利用了全变差正
则化方法，但仅是在简单交替投影基础上加入了一步

全变差去噪，而本文利用图像梯度稀疏性，将全变差正

则项直接融合到基于支撑约束和幅值约束的相位恢复

问题中，并利用 ＡＤＭＭ算法进行优化．实验结果表明，
直接利用全变差正则化的相位恢复算法与隐含利用全

变差正则化的ＨＩＯ＋ＴＶ算法相比具有明显优势．
为了直接体现各个算法的复杂度，表２给出了迭代

次数为５０００次时运行时间比较．实验平台为ＡＭＤ双核
ＣＰＵ，主频 ２９ＧＨｚ，内存 ２ＧＢ，软件平台为 Ｍａｔｌａｂ
２０１２ａ．从表２可以看出，ＨＩＯ和 ＲＡＡＲ算法用时最少，
ＲＡＡＲｌ１用时最多．由于ＨＩＯ和ＲＡＡＲ算法仅利用了迭
代交替投影，算法复杂度较低，耗时较少，ＨＩＯ＋ＴＶ算
法复杂度高于 ＨＩＯ和 ＲＡＡＲ算法，而 ＲＡＡＲｌ１算法需
要进行稀疏变换，求解稀疏系数等，复杂度较高，耗时较

长，本文ＴＶＰＲ算法将全变差正则项融合到相位恢复问
题中，并用 ＡＤＭＭ算法进行优化，复杂度比 ＨＩＯ＋ＴＶ
算法略高，但明显低于ＲＡＡＲｌ１算法．

表２　算法运行时间比较

算法 ＨＩＯ ＲＡＡＲ ＲＡＡＲｌ１ ＨＩＯ＋ＴＶ ＴＶＰＲ
运行时间（ｓ） ５８４．６２ ５８４．８９ ２８９６．６１ ７４４．０８ ９１９．７９

４２　含噪声情况
在进行实际相位恢复时，必须考虑观测值有噪声

污染的情况．本文加入噪声强度为５％、１０％的高斯噪
声及泊松噪声（噪声强度按照文献［１０］的定义）．以 Ｌｅ
ｎａ图像为例，支撑大小为３００×３００，与 ＨＩＯ＋ＴＶ算法、
ＲＡＡＲｌ１算法以及 ＯＳＳ算法

［１０］进行对比，迭代次数为

２０００次．算法均选取随机初始值，独立进行 １００次实
验，选取 ＲＦ最小的一组数据作为最后输出．同样用
ＳＳＩＭ指标以及 ＰＳＮＲ对重建图像进行评价，对比结果
如表３．此时，幅值约束为 Ｍ＝｛ｘ： ｜Ｆｘ｜－ｂ２

２≤ε｝，
其中ε表示噪声强度．此时，向集合Ｍ的投影算子也应
改变．由于噪声存在，在重建过程中，信号无需严格满足
幅值约束，因此信号ｒ向集合Ｍ的投影可表示为

ＰＭ（ｒ）＝γｒ＋（１－γ）Ｆ
－１（ｕ），

ｕ＝
ｂｒ（ω）｜ｒ（ω）｜

， ｒ（ω）≠０

ｂ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３１）

这相当于对式（２５）进行松弛化处理．其中，γ是一个很
小的值，本文选择γ＝００２１．

从表３可以看出，ＴＶＰＲ算法具有较好的抗噪性

能，相对于其他对比算法，ＰＳＮＲ及 ＳＳＩＭ值均有较大提
高．图３图４分别为加入１０％高斯噪声和１０％泊松噪
声后，本文算法与其他算法结果对比，从图３可以看出，
ＯＳＳ算法结果只能重建出图像的大概轮廓且噪声明显，
ＲＡＡＲｌ１算法虽能重建图像轮廓，但细节部分丢失严
重，ＨＩＯ＋ＴＶ算法重建图像轮廓清晰，但细节较少，而
ＴＶＰＲ算法图像轮廓与细节部分均能较好重建，图４仍
可以明显看出本文算法优于其他算法．可以说明本文
算法对噪声具有更强的鲁棒性．

表３　含噪时图像重建结果比较

噪声

强度
算法

高斯噪声 泊松噪声

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

ＳＳＩＭ
ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

ＳＳＩＭ

５％

ＯＳＳ
ＲＡＡＲｌ１
ＨＩＯ＋ＴＶ
ＴＶＰＲ

２５．４１
２６．６２
２７．４６
３７．７２

０．５８６４
０．６８９５
０．７０５４
０．９４２２

２２．５７
２３．６５
２６．３９
３１．８０

０．４７５１
０．６６５７
０．６５６８
０．８５９５

１０％

ＯＳＳ
ＲＡＡＲｌ１
ＨＩＯ＋ＴＶ
ＴＶＰＲ

２４．３７
２４．８２
２６．８３
３１．４０

０．４９０１
０．６４９８
０．６６５１
０．８２５１

２２．００
２０．７８
２３．４２
２５．８２

０．３８５９
０．４６１１
０．５１０１
０．６３１７

５　结论
　　本文基于非线性压缩感知框架，利用图像的梯度
稀疏性先验知识，提出了基于全变差的相位恢复算法．
该算法将全变差作为正则项，与幅值约束、支撑约束相

结合作为代价函数，利用 ＡＤＭＭ算法有效地求解所对
应的优化问题．通过与 ＯＳＳ，ＨＩＯ＋ＴＶ以及 ＲＡＡＲｌ１等
相位恢复算法进行对比，表明本文算法可以在更低过

采样率下较好重建图像，并对噪声鲁棒．相位恢复问题
对初始值十分敏感，如何选取更好地初始值进行相位

恢复，将是我们下一步研究的问题．
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