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带边界条件约束的非相干字典学习方法及其稀疏表示

汤红忠 1, 2, 4 张小刚 1 陈 华 3 程 炜 2, 4 唐美玲 1

摘 要 从字典的相干性边界条件出发, 提出一种基于极分解的非相干字典学习方法 (Polar decomposition based incoherent

dictionary learning, PDIDL), 该方法将字典以 Frobenius 范数逼近由矩阵极分解获取的紧框架, 同时采用最小化所有原子对

的内积平方和作为约束, 以降低字典的相干性, 并保持更新前后字典结构的整体相似特性. 采用最速梯度下降法和子空间旋转

实现非相干字典的学习和优化. 最后将该方法应用于合成数据与实际语音数据的稀疏表示. 实验结果表明, 本文方法学习的字

典能逼近等角紧框架 (Equiangular tight-frame, ETF), 实现最大化稀疏编码, 在降低字典相干性的同时具有较低的稀疏表示

误差.
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Incoherent Dictionary Learning Method with Border Condition

Constrained for Sparse Representation
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Abstract A novel incoherent dictionary learning method is introduced based on polar decomposition, which is simple

but practical framework for designing incoherent dictionary. The method distinguishes itself from traditional dictionary

learning approaches by explicitly taking into account the border condition. In particular, the dictionary approximates the

r-tight frame obtained with matrix polar decomposition with respect to Frobenius norm. The minimization of the sum of

squared inner product of all atom pairs is taken as an constraint so as to reduce the dictionary coherence and keep the

overall dictionary structure similarity before and after the update. Incoherent dictionary learning and optimization are

performed based on the steepest gradient descent method and subspace rotation. Experiments on synthetic data and real

audio data show that the proposed approach can achieve considerable improvements in trems of approximating equiangular

tight frame (ETF) and implementing the maximal sparse coding, and can effective control the trade-off between low sparse

representation errors and dictionary coherence in comparison to other methods.
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近几年来, 字典学习的理论与应用研究受到极
大关注. 它可提取样本数据的内部结构特征, 已被广
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泛应用于去噪[1]、特征提取[2]、压缩感知[3−4]、模式

识别与分类[5−6] 等领域. 其学习方法一般可通过优
化下式获取:

arg min
D,X

1
2
‖ Y −DX ‖2

F

s. t. ‖ xi ‖0≤ S, i = 1, 2, · · · ,K (1)

其中, Y ∈ RM×N 为信号的样本数据矩阵, Y =
{yi}N

i=1, M , N 分别为样本数据的维数和个数; 矩
阵 D ∈ RM×K 为过完备字典[7] (M < K), D =
{dk}K

k=1, 其列 dk 称为字典的原子; X ∈ RK×N 为

信号的稀疏表示系数矩阵, X = {xi}N
i=1, S 为 xi 中

非 0 元素的个数.
在上述字典学习过程中, 字典中各原子间的

相干性是稀疏信号恢复的重要条件. Donoho等[8] 指
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出字典的相干性若满足一定的条件, 式 (1) 中的 l0
范数可以等价用 l1 范数求解. Tropp[9] 在文献 [8]
的基础上, 进一步给出稀疏信号精确恢复的充分条
件 (见式 (3)), 并提出在采用 l1 范数代替 l0 范数及

OMP (Orthogonal matching pursuit) 算法时, 若
字典具有较低相干性, 稀疏信号恢复则具有更佳的
支撑集与更快的残差衰减速度. Donoho 等[10] 证明

了利用 l1 范数与 OMP 算法解决 l0 范数的优化问

题时两者之间的一致性, 亦指出若字典 D 的相干性

较低时, LARS (Least angle regression stagewise)
也是优化 l0 问题的有效方法之一.

但是, 目前主流的字典学习方法, 如 K-SVD
(K-singular value decomposition, K-SVD)[11] 无法
有效降低字典的相干性. 该方法对于相干性超过阈
值 µth 的原子, 直接由样本中其他数据代替, 这不仅
增加了稀疏表示误差, 而且直接采用阈值控制无法
降低字典相干性.

为解决这一问题, 诸多学者提出一些降低字典
相干性的学习方法[12−16]. Mailhe 等[12] 提出基于矩

阵邻近最小化字典相干性的字典学习方法 (Incoher-
ent K-SVD, INK-SVD), 该方法首先对高相干性的
原子实现聚类, 然后将相干性高于阈值的原子成对
解耦、反复迭代, 直至字典的相干性满足其目标要
求. 但在该方法中, 字典相干性的阈值取值越小, 解
耦步骤增加越多, 计算复杂度高. Barchiesi 等[13] 提

出基于迭代投影与旋转的非相干字典学习方法 (It-
erative projections and rotations, IPR), 该文中首
先采用交替投影方法优化字典 D 的 Gram 矩阵, 构
造 Grassmannian 框架, 获取低相干性的字典, 然后
利用文献 [14−15] 方法对字典进行旋转优化, 减小
稀疏表示误差. 由于这种方法需事先确定交替投影
算法中每次投影时, Gram矩阵中要更新的元素个数
以及收缩因子的大小,参数较难寻优. Cristian[16]提

出一种非相干性框架的设计方法 (Iterative decorre-
lation by convex optimization, IDCO), 基本思想
是直接优化字典 D 中原子间的最大内积, 该方法利
用凸优化方法对相干性高的原子迭代解耦, 从而最
小化字典的相干性. 但是, 原子间的最大内积, 仅能
表示原子间的局部相似性, 因而这种方法在降低某
原子相干性的同时, 可能会增加与其他原子间的相
干性, 且字典更新时对单原子逐个更新, 随着字典维
数的增加字典学习速度下降很快.

本文在文献 [16] 的基础上, 从字典的相干性边
界条件出发, 利用矩阵极分解获取的 r 紧框架 Φ, 同
时采用最小化所有原子对的内积平方和作为约束,
构造等角紧框架 (Equiangular tight-frame, ETF).
所有原子同时更新, 尽量使字典的原子结构符合信
号本身所固有的特征; 同时利用正交矩阵与字典相

乘并不改变字典相干性的特点, 基于子空间旋转进
一步优化字典. 将训练的非相干字典应用于信号的
稀疏表示, 实验结果表明, 本文方法能有效降低字典
的相干性, 同时具有较好的稀疏表示性能.

1 非相干字典

字典的相干性描述了过完备字典中原子间的最

大相似程度, 定义为两个不同原子归一化后的内积
的最大绝对值, 其数学公式如下[8]:

µ(D) = max |〈di · dj〉|, i 6= j (2)

其中, di, dj, 分别表示字典中两个不同原子. 同时,
字典 D 的 Gram 矩阵 G = DTD 中非对角线上的

元素也表示原子间的内积,因此,相干性也等于G中

非对角线上元素的最大绝对值. µ(D) ∈ [0, 1], µ(D)
的大小在一定程度上能反映原子间相似程度的强弱.
当 µ(D) 值很大, 表示原子间相似程度很强, 反之,
当 µ(D) 值很小, 表示原子间相似程度很弱, 此时,
将 D 称之为非相干字典. 尽管信号的稀疏性要求字
典保持某种程度的相似性, 但这种相似性并不是越
大越好, 稀疏表示中更受关注的是非相干字典.

在式 (1) 中, 已知 D, 如何求解稀疏系数 X 是

一个 NP 难题, 解决这一问题有许多方法[7, 17−18].
在这些方法中, 字典 D 满足何种条件下, 其解更能
逼近 X 的真实解成为研究重点之一. 有众多学者提
供了一个稀疏信号精确恢复的充分条件[8−10]:
定理 1. 给定字典 D ∈ RM×K , 且M < K, 其

相干性为 µ(D), 假设 y = Dx 有稀疏解 x, 其稀疏
度 S 若满足

S <
1
2

(
1 +

1
µ(D)

)
(3)

则可推导出以下结论:
1) 解 x 必定是最稀疏的;
2) 式 (1) 中的 l0 问题也可以等价为 l1 问题求

解;
3) OMP 能从字典 D 中找出最佳的 S 项原子

的线性组合.
可以证明, 对于一般过完备字典的相干性存在

一定的范围, 下界为Welch Bound[19], 其定理描述
如下:

定理 2. 假设字典 D ∈ RM×K 且M < K, 列
向量归一化, 则字典 D 的相干性满足:

µ(D) ≥
√

K −M

M(K − 1)
(4)

若上式边界条件成立, 字典 D 的相干性达到最

小, 越接近于正交基. 因此, 如何将字典的相干性逼
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近其边界值成为稀疏信号恢复与压缩感知问题的关

键.
Tropp 等[20] 指出当且仅当 D 是等角紧框架,

且满足 K ≤ M(M + 1)/2 , 式 (4) 中的等号成立.
ETF 的定义如下:
定义 1. 假设 D ∈ RM×K 且 M < K,

D = {dk}K
k=1, 列向量归一化, 若满足:

| dT
i dj |= µ, i 6= j (5)

且

DDT =
K

M
I (6)

则 D 被称为等角紧框架.
由式 (6) 可知, 若D 为 ETF, 则D 为行满秩矩

阵, 具有M 个非 0 的奇异值, 其值都等于
√

K/M .
由式 (3) 与式 (4) 可知, 如果给定信号维数 256,

原子个数 512, 则 µ(D) > 0.04, 则保证信号精确恢
复的稀疏度满足 S ≤ 13, 若 µ(D) 达到最低边界, 表
示字典 D 中原子间相似程度越弱, 字典越接近于正
交, 稀疏表示时越能最大化其稀疏编码.

字典 D 的相干性不仅影响着稀疏编码的支撑

集, 而且, 随着算法迭代次数的增加, 具有较小相干
性的字典 D, 对应稀疏编码的残差范数衰减速度更
快, 同时 µ(D) 限定了残差范数收敛的上边界[9−10].
然而, 在字典学习过程中, 每一次迭代时, 若仅仅引
入降低字典相干性的约束条件, 会直接改变已训练
好的适合于表示样本数据的字典 D 的内部结构, 虽
然降低了相干性, 但字典的稀疏表示误差会增加. 因
此, 如何有效训练相干性低 (泛化能力强) 且稀疏表
示能力强的字典在信号分析感知领域有着潜在意义,
也是目前字典学习亟需解决的科学问题之一, 下面
将给出本文提出的一种新的基于极分解的非相干字

典学习方法.

2 本文方法

字典学习的主要优点在于给定样本数据, 通过
训练过完备字典 D, 可同时得到适应信号的基与相
应的稀疏表示系数. 式 (1) 目标函数中的 (D, X)
是一个组合的非凸优化问题, 其求解一般通过反复
执行两步迭代来完成. 给定初始字典, 交替以下两个
步骤直至满足收敛条件:

1) 稀疏编码: 固定字典 D, 求解 arg min
X

1
2
‖

Y −DX ‖2
F s. t. ‖ xi ‖0≤ S, 计算系数 X;

2) 字典更新: 固定系数 X, 求解 arg min
D

1
2
‖

Y −DX ‖2
F 更新字典 D.

2.1 稀疏编码

假设 D 固定, 更新 X, 本文利用 SPAMS 工具
箱1, LARS[18] 方法求解稀疏表示系数. 目标函数梯
度定义如下:

DT(Dx− y) + ηu

∀u =





1, xxx[i] > 0
[−1 1] , xxx[i] = 0
−1, xxx[i] < 0

(7)

其中, y 是 Y 中对应的某个样本数据, x[i] 是稀疏表
示系数 x 中第 i 个元素, 则 x 的稀疏解为

xS
η = (DT

S DS)−1(DT
Sy− ηuS

η ) (8)

S 是当前 η 值对应稀疏表示系数 x 的支撑集.

2.2 字典更新

由定义 1 与定理 2 可知, 符合 ETF 的字典能达
到相干性的边界值, 但利用定义 1 直接构造 D 的等

角紧框架比较困难. 而利用文献 [13] 的 Grassman-
nian 框架, 每次投影时都要确定 Gram 矩阵中要更
新的元素个数以及收缩因子的大小, 参数较难寻优.
因此本文利用由矩阵极分解获取的 r 紧框架 Φ 来构
造 D 的等角紧框架, 从而实现非相干字典的学习.
矩阵的极分解, 即字典 D 可分解为两个矩阵的

乘积, 其定理如下[21]:
定理 3. 假设字典 D ∈ RM×K 且M < K, 存

在 P 与Q, 使得D = PQ. 其中, P ∈ RM×M , 是半
正定阵, rank(P ) = rank(D), Q ∈ RM×K , 具有正
交行向量 (QQT = I).
证明.
根据矩阵的奇异值分解, D = USV T, 其中, S

为对角阵, U , V 为正交阵. 则 D = USUTUV T, 令

P = USUT, Q = UV T (9)

可见, P 为半正定阵, QQT = I, 矩阵 Q 被称为字

典 D 的正交极因子.　 ¤　
本文利用正交极因子 Q 构造了字典 D 的 r 紧

框架, Tropp 给出了相应的定理[20]:
定理 4. 假设 D = PQ, 且定义字典冗余

度 r = K
M

, 令 Φ =
√

rQ, 则 Φ 是关于 Frobenius
范数的距离矩阵 D 最近的 r 紧框架.
可以证明, 基于定理 4 构造的 r 紧框架 Φ 与字

典 D 的相干性边界条件相同.
证明.

1http://spams-devel.gforge.inria.fr/
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0 = tr

[(
ΦΦT − K

M

)2
]

=

tr[(ΦΦT)2 − K2

M
=

∑
i

∑
i 6=j

|〈φφφiφφφj〉|2 − K2

M
≤

K + K(K − 1)µ(Φ)2 − K2

M

(10)

即

µ(Φ) ≥
√

K −M

M(K − 1)
(11)

¤
式 (11)与式 (4)相符,说明矩阵Φ与字典D 的

相干性边界条件完全相同, 当且仅当矩阵 Φ 为 ETF
时, 上式中等号成立, 具有最小相干性.
基于上述讨论, 本文从式 (3) 的边界条件出发,

根据定理 4,利用由矩阵极分解获取的 r紧框架Φ来
构造 D 的等角紧框架, 提出一种新的基于极分解的
非相干字典学习方法 (Polar decomposition based
incoherent dictionary learning, PDIDL),其目标函
数定义如下:

Ψ(D) : arg min
D
‖D − Φ‖2

F + λ‖DTΦ− I‖2
F (12)

目标函数的第一项保证字典D 以 Frobenius 范
数逼近 r 紧框架 Φ (由定理 3 和 4 获得); 函数的第
二项不同于一般的最小化原子间最大内积[13, 16], 采
用最小化原子对的内积平方和, 实现等角紧框架的
构造, 从而降低字典的相干性, 同时尽量保持更新前
后字典结构的整体相似特性.
本文采用梯度下降方法实现式 (12) 的求解. 由

矩阵的迹可知, ‖M‖2
F = tr(MTM), 式 (12) 转化为

Ψ(D) = tr(ΦDTDΦT − 2rDTΦ + r2I)+

λtr(ΦTDDTΦ− 2ΦTD + I)
(13)

5DΨ(D) = 2[(DΦT − rI)Φ+

λ(ΦΦTD − Φ)]
(14)

D = D −5DΨ(D) · Step (15)

字典更新过程具体描述见算法 1, 其中, r 为字

典冗余度, Step 为迭代步长, Iteration 为迭代次数.
算法 1. 字典更新
Input: Initial dictionary D0

Output: D

1) Initialize: Step, µ0, Iteration, D0 with column-

normalized;

2) For k = 0 to Iteration　and µ(D) > µ0;

3) Do [USV ] = SVD(Dk);

4) Qk = UV T;

5) Φk= Normalized(
√

rQk);

6)5DkΨ(Dk) = 2[(DkΦT
k−rI)Φk+λ(ΦkΦT

k Dk−Φk)];

7) Dk = Dk −5DkΨ(Dk) · Step;

8) k = k + 1;

9) End for.

然而, 式 (12) 的优化, 即在字典更新阶段去除
原子间的相干性, 其目标是逼近非相干字典, 从而忽
略了式 (1) 中的稀疏表示误差, 因此, 若将算法 1 得
到的非相干字典直接应用于稀疏表示会增加其表示

误差, 表示性能下降. 因此, 在不改变其相干性的前
提下进一步优化字典以满足方程 (1), 本文采用文献
[13] 提出的方法优化字典 D, 实现信号的稀疏表示.

2.3 基于子空间旋转的字典优化算法

若 A ∈ RK×K 是任意正交阵, 则 AAT = I, 对
矩阵 D 实现正交变换, 字典的相干性保持不变.

(AD)TAD = DTATAD = G (16)

因此, 获取非相干字典之后, 为降低信号观测值
与信号估计值之间的误差, 提高信号的稀疏表示性
能, 希望进一步优化字典 D. 即在满足正交约束条
件下, 式 (1) 转化为

arg min
A

1
2
‖Y −ADX‖2

F s. t. ATA = I (17)

从子空间角度来说, 式 (17) 的求解相当于子空
间旋转, 对字典 D 的优化则成为求解合适的 A, 进
一步优化字典 D, 降低稀疏表示误差.
字典优化过程具体描述如算法 2 所示.
算法 2. 字典优化
Input: D, Y , X

Output: D

1) Initialize: A = I, nIteration, eps;

2) While n ≤ nIteration and norm(Y − DX),
′fro′)>eps

3) Do C = Y (DX)T;

4) [U, S, V ] = SVD(C);

5) A = UV T;

6) D = A ∗D;

7) n = n + 1;

8) End while.

3 实验结果

3.1 字典的非相干性测量

本实验就本文算法 1与 INK-SVD[12]、IPR[13]、

IDCO[16] 算法所构造的字典进行非相干性对比分
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析. 在实验中, 字典 D ∈ RM×K 随机产生, 每个
列向量归一化, 其中 M = 64, K = 256. 迭代次
数 Iteration= 30, 最小相干性边界值 µ0 = 0.1085,
Step= 0.2,λ = 0.8. 随迭代次数增加, 由本文算法
训练字典的相干性与其他方法的对比如图 1 所示.

图 1 本文方法更新字典的相干性与其他方法对比

Fig. 1 Incoherence of learned dictionary with proposed

method comparison to others

由图 1 可知, 虽然在迭代初期, 本文方法与
IPR 与 IDCO 方法相比, 所获取字典的相干性下
降速度较慢; 但随着迭代次数的增加, 后两者过早
收敛, 本文方法构造的字典的相干性仍可继续下
降, 最终所获取字典的相干性均低于其他 3 种方法
(IPR、IDCO 和 INK-SVD), 更接近设定的边界值.
其主要原因在于 IPR 与 IDCO 方法直接最小化原
子对内积的最大值, 虽然初始下降速度快, 但是在降
低某原子相干性的同时会增加与其他原子间的相干

性, 因此无法进一步收敛到设定值. 由本文方法训练
的字典, 由于式 (12) 的目标函数可以逼近等角紧框
架, 因而获得较好的相干性优化能力. 另外, 本实验
中 INK-SVD 方法得到的字典相干性下降速度最慢,
在迭代次数相同的情况下, 其相干性最高. 其主要原
因在于该方法是通过原子对两两解耦来降低字典相

干性, 其降低字典相干性的效率较低.

3.2 非相干字典的稀疏表示

为了评估非相干字典的稀疏表示能力, 我们就
本文方法和 K-SVD、INK-SVD、IPR 进行了对比
实验. 采用欠定数学模型 Y = DX 产生训练数据,
其中, 字典 D ∈ RM×K 随机产生, 服从高斯分布,
所有列向量归一化, M = 64, K = 256; X 是稀疏

矩阵, N = 1024, 每列向量中非零元素个数为 40,
非零元素位置随机分布, 其值服从高斯分布.
本文方法实验步骤如下:
步骤 1. 采用 LARS 实现稀疏编码; 　　
步骤 2. 基于算法 1 中步骤实现字典更新; 　

步骤 3. 基于算法 2 中步骤实现字典优化.
算法 1 中参数选取如下: µ0 = 0.1085, Itera-

tion ＝ 30, Step=0.2, λ = 0.8; 算法 2 中参数选取
如下: nIteration ＝ 100, eps ＝ 1E−8; 为便于对
比, K-SVD、INK-SVD、IPR 方法的迭代次数均为
30 (在 K-SVD 方法训练时, 增加了相干性的约束
条件, 即相干性低于设定阈值的原子用样本中其他
数据来代替). 为客观衡量本文中字典学习方法的性
能, 采用学习后字典D 的相干性和稀疏表示中 Y 的

信噪比 (Signal-to-noise ratio, SNR) 值作为评价工
具 (即 SNR = 20 lg ‖Y ‖2F

‖Y−DX‖2F
). 最终实验结果如图

2 所示, 其中图 2 (a) 为利用字典进行稀疏表示时的
SNR 值, 图 2 (b) 为字典相干性变化趋势, 两图横坐
标均为迭代次数.

由图 2 可知, 与K-SVD、INK-SVD、IPR 方法
相比, 由本文方法获得的字典的相干性最低, 且稀疏
表示时 SNR 值更高. 在迭代 10 次时, 本文方法与
IPR 方法学习字典的相干性近似相等, 而采用本文
方法得到的 SNR 值为 14.67, 采用 IPR 方法得到的
SNR 值为 8.794, 这表明本文采用的最小化原子对
的内积平方和比 IPR 方法中直接最小化原子最大内
积更能保持字典的整体特性, 而更适合于稀疏表示.
另外, 由实验可知: K-SVD 方法无法降低字典相干
性, SNR 值最低; INK-SVD 方法学习的字典相干性
较高, 获取的 SNR 值也较高, 其原因在于相干性高
的字典无需对原子进行解耦, 则稀疏表示性能尚可.
为更直观对上述方法所获字典的相干性和稀

疏表示能力进行综合评价, 我们提出一种相对信噪
比作为评价指标 SNR/µ(D). 图 3 给出了本文方
法、K-SVD、INK-SVD 及 IPR 方法的相对性信噪
比的性能曲线. 由图 3 易知: 采用本文的字典学习方
法对于平衡字典的相干性与稀疏表示性能更有优势,
其次是 IPR、INK-SVD 方法, 而 K-SVD 方法无法
实现这一目标.

3.3 语音信号的稀疏表示

为了进一步验证本文算法针对实际信号的稀疏

表示性能, 利用本文方法、K-SVD、INK-SVD、IPR
方法对 SMALLBOX2, 中的一段实际语音信号进行
稀疏表示. 语音信号名称: music03-16 kHz, 信号频
率 16 kHz. 采用矩形窗以 50%的重叠率对原信号采
样, 每个块取 256 个样本, 并将所有块重新排列作为
列向量组成样本数据Y ∈ RM×N , M = 256，N =
624; 字典 D ∈ RM×K , K = 512, 列向量归一化;
X 中列向量稀疏度 S =12, µmin = 0.0442 . 在训练
数据加入服从正态分布的噪声 (ε ∼ N(0, 0.2)); 字

2http://small.project.eu/software-data/smallbox
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(a) 信号稀疏表示的 SNR 值

(a) SNR of signal based on sparse representation

(b) 字典的相干性

(b) Dictionary coherence

图 2 字典学习的相干性与稀疏表示性能对比

Fig. 2 Comparison of dictionary coherence and sparse representation performance the experimental results

图 3 SNR 与字典相干性的比值

Fig. 3 The ratio between the SNR and dictionary

coherence the experimental results

典相干性的目标值取值范围从 0.1 到 1, 步长设置为
0.1, 所有实验分别独立进行 10 次, 计算其学习字典
的相干性与稀疏表示的 SNR 值, 求相应的平均值.

初始字典分别为随机样本数据和Gabor 字典的
训练结果, 分别如图 4 (a) 和图 4 (b) 所示, 图 4 中给
出了 4 种方法下的字典相干性与 SNR 的性能曲线.
由图 4可知,首先,随着相干性的目标阈值增大,

各方法稀疏表示的 SNR 值增高, 主要原因在于字典
的相干性越高, 字典学习过程中对相干性的约束则
越弱, 其他学习方法就越接近于 K-SVD 方法. 其
次, 在字典相干性的最优设定范围内 (越小越好, 一
般设为 0.1∼ 0.35), 采用本文方法的稀疏表示 SNR

值要高于 IPR 与 INK-SVD 方法, 且信号稀疏表示
性能没有出现明显衰减, 稳健性较好. K-SVD 方法
的相干性 (图 4 中右上角) 无法收敛到这一区域.
因此, 本文的字典学习方法较现有 IPR、INK-

SVD 和 K-SVD 方法更适合于相干性较低的字典训
练, 在有效降低字典相干性的同时具有较低的稀疏
表示误差.

4 结论

本文将矩阵的极分解引入到字典学习, 重新定
义了优化目标函数, 提出一种新的字典学习方法. 该
方法不需要对格拉姆矩阵进行交替投影, 以逼近字
典相干性的边界条件为前提, 直接构造等角紧框架,
对所有原子同时更新; 然后针对相干性越低的字典
用于信号的稀疏表示误差越大这一问题, 通过子空
间旋转方法进一步优化字典, 在保持字典相干性不
发生改变的同时平衡稀疏表示性能. 本文对相干性
高的原子既不是简单替代, 也不是成对解耦, 提出的
目标函数不仅考虑原子间的局部相似特性, 也考虑
字典整体相似特性. 由实验结果可知, 本文方法训练
的字典较现有 K-SVD、INK-SVD、IPR 非相干字
典学习方法, 可在提升稀疏表示能力的同时, 具有更
低的相干性. 本文研究为信号的稀疏表示与压缩感
知研究提供了一种同时具有较强泛化能力与较好的

稀疏表示性能的非相干字典学习方法.
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(a) 初始字典 D 为随机样本数据

(a) The dictionary D is initialized random training samples

(b) 初始字典 D 为 Gabor 字典

(b) The dictionary D is initialized Gabor dictionary

图 4 基于不同的初始字典学习方法下的字典相干性与稀疏

表示性能对比

Fig. 4 Comparison of dictionary coherence and sparse

representation performance with our proposed method,

K-SVD, INK-SVD, and IPR performed on the different

initial dictionary for audio data
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