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基于学习字典的机器人图像稀疏表示方法

郭俊锋 1 李育亮 1

摘 要 针对机器人图像压缩感知 (Compressed sensing, CS) 过程中稀疏字典训练时间过长的问题, 本文提出了一种更加高

效的字典学习方法. 通过对MOD、K-SVD、SGK 等字典学习算法研究, 从参与更新的字典原子列数入手, 将残差项变形为多

列原子同时更新, 进而利用最小二乘法连续地更新字典中的多个原子. 本文算法是对 SGK 算法字典学习效率的进一步提高,

减少了单次迭代的计算量, 加快了字典学习速度. 实验表明, 本文算法与 K-SVD 和 SGK 算法相比, 在字典稀疏性和重构图像

质量变化很小的情况下, 字典训练时间得到较明显缩短.
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Sparse Representation of Robot Image Based on Dictionary Learning Algorithm

GUO Jun-Feng1 LI Yu-Liang1

Abstract Aiming at the problem that the time of dictionary training is too long in the process of robot image compressed

sensing (CS), a more efficient dictionary learning algorithm is proposed in this paper. Through the research of MOD,

K-SVD, SGK and other dictionary learning algorithms, we start with the number of dictionary atoms involved in the

update, and change the residuals into multiple atoms updating at the same time. Then, we can update the multiple atoms

of the dictionary sequentially by using the least square method. The algorithm is to further improve the efficiency of

the SGK algorithm, and to reduce the computation of single iteration. The experiment results show that the improved

algorithm can effectively shorten the dictionary training time under the premise of ensuring sparsity of the dictionary and

the quality of the reconstructed image.
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智能机器人通过多种传感器与外界交流, 据研
究表明, 其中约 70% 的外部信息来自视觉图像. 传
统的视觉图像采样是基于采样频率不能低于模拟

信号频谱中最高频率的 2 倍的香农采样定理, 这种
采样方式将会得到巨量的数据, 后期处理工作量大
速度慢, 导致机器人运行迟钝行为缓慢. 近些年来,
Candes 提出的全新的信号压缩采样方法压缩感知
(Compressed sensing, CS)[1], 能大大降低数据的维
数, 减少数据量, 其得到的测量值包含有能够重构出
原图像信号的丰富信息. 对机器人视觉来说, 图像处
理的主要目的是获取图像的特征信息, 并不需要完
整的原始图像, 因此只须在压缩域对低维数据进行
处理并获取其特征信息, 进而提高机器人的反应和
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运行速度. 压缩感知的前提条件是图像信号在变换
基或者说字典上具有稀疏性, 其直接影响着压缩测
量数, 图像在所选择稀疏字典上越稀疏, 其所需要的
压缩测量数就越少, 后期处理就越快, 反之若选择的
稀疏字典不能很好地满足要求, 其数据量就越多且
重构图像质量也越差. 只有获得最佳稀疏矩阵, 才能
最有效并简洁地表示原始信号, 才能保证所恢复信
号的精确性[2].
信号的稀疏表示一般分为两大类方法: 第一类

是分析字典, 如 DCT (Discrete cosine transform)
字典、小波字典、脊波字典、曲线波字典等; 第二类
就是根据数据或者信号本身训练的过完备字典[3].
前者构造简单, 但字典原子形态单一不能对复杂的
自然图像进行有效的稀疏表示; 而通过学习获得的
冗余字典具有更好地自适应重构图像的能力, 字典
中原子与待重建图像具有相关性, 能更有效表达图
像局部结构特点, 使得信号在字典上有更稀疏的表
示. 而且, 由于部分噪声在字典上是非稀疏的, 而图
像信号在字典上具有稀疏性, 因此基于学习字典对
图像进行稀疏表示具有一定去噪作用. 综上, 用学习
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字典的方法对图像进行稀疏表示具有较大优势.
在权威的《自然》杂志上 Olshausen 等提出一

种 Sparsenet 算法的字典学习方法[4], 其采用梯度
下降算法和最大似然估计算法获得字典训练的更新,
字典学习的理论雏形由此诞生. 受广义聚类算法的
启发, Engan 等在 Sparsenet 字典学习算法的基础
上提出了MOD (Method of optimal directions) 字
典学习算法[5], 它直接采用最小二乘法解决目标函
数的优化问题, 但其过程需要大矩阵的乘法和求逆
计算, 对存储容量的要求高. 为了降低 MOD 算法
的计算复杂度尤其是空间复杂度, Aharon 等提出了
K-SVD (K-singular value decomposition) 算法[6],
使字典逐列更新, 提高了字典学习速度, 但其应用
SVD 分解使计算复杂度依旧较大. 王强等[7] 提出利

用改进的K-SVD算法进行稀疏分解, 在每次奇异值
分解后对多列字典原子同时赋值, 减少了迭代时间,
但信号重构质量有所下降. 易可夫等[8] 提出了一种

优化字典学习算法来构造压缩数据收集中的稀疏字

典, 提高了压缩数据收集对多样化传感数据的适应
能力, 同时抑制环境噪声对数据收集精度的影响, 但
其字典学习效率并未提高. 陆婉芸等[9] 在字典原子

训练的过程中加入某种特定的排序规则, 使得各个
影像字典在拥有各自影像属性的同时其原子也具备

相似的排列顺序, 减小影像间差异的干扰, 但其仍沿
用传统的 K-SVD 算法更新字典计算复杂度较高.
上述方法对字典更新速度上并没有大幅度提高,

计算复杂度较大, 不能适用于机器人图像的稀疏表
示. 最近, 一种被称作 SGK (Sequential general-
ization of k-means) 的字典学习算法[10] 被作为经

典 K-SVD 算法的有效替代, 相比于 K-SVD 它具有
更快的执行速度和与之相媲美的字典训练效果. 但
SGK 算法仅通过单列字典的更新, 计算复杂度较高,
时间消耗仍然较多. 为此本文提出了一种基于 SGK
算法的改进算法, 将 SGK 算法中的残差项变形为多
列原子同时更新, 进而利用最小二乘法更新字典中
的 r 个原子, 减少了单次迭代的计算量和稀疏表示
的时间, 提高了字典学习效率.

1 字典学习算法的经典模型

MOD、K-SVD 和 SGK 算法及在其基础上改
进算法的思想核心都来自聚类算法, 且算法的主要
步骤都包括字典的初始化、对稀疏系数矩阵 A 的稀

疏编码和对字典 D 的更新这三步. 其目标函数模型
可以表示为:

min
D,A

{‖X −DA‖2
F} s. t. ∀i‖αααi‖0 ≤ T0 (1)

式中, X 表示样本信号, D 表示过完备字典, αααi 是

稀疏系数矩阵 A = [ααα1,ααα2, · · · ,αααN ] 的列, ‖A‖F 是

矩阵 A 的 Frobenius 范数, T0 为用于表示信号 X

所使用的字典原子数, 即稀疏系数向量 αααi 中非零元

素个数. 字典的初始化有两种选择: 一种是任意给
定一个字典 (如过完备离散余弦 DCT 字典) 进行初
始化; 另一种是从训练样本集中随机地选取 K 个元

素. 稀疏编码阶段一般是固定初始化后的过完备字
典 D, 求解稀疏系数矩阵 A. 稀疏编码阶段常用的
方法有匹配追踪 (Matching pursuit, MP)、正交匹
配追踪 (Orthogonal matching pursuit, OMP)、基
追踪 (Basic pursuit, BP) 等. 字典更新阶段是固定
稀疏编码后得到的 A, 进一步求取字典 D 的过程.
对于一组训练样本信号 X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxN ], 最优
字典 D 是根据最小化表示误差 ‖X −DA‖2

F 逐步

迭代得到的, 因此训练字典 D 相比于分析字典将产

生更好的稀疏表示效果. 各种字典学习算法的主要
区别在于字典更新方法上.

MOD 算法是根据信号样本X 与稀疏编码阶段

获得的稀疏系数矩阵 A, 利用最小二乘法直接更新
字典 D:

D(t) = arg min
D

∥∥X −D(t−1)A(t)
∥∥2

F
=

X(A(t))T[A(t)(A(t))T]−1 (2)

式中, t 为迭代次数. 若
∥∥X −D(t−1)A(t)

∥∥2

F
足够小,

则迭代停止, D = D(t). 由上式可以看出 MOD 算
法在更新字典过程中每进行一次迭代就需要更新字

典所有的列, 并进行大矩阵的乘法和求逆, 这将占用
大量内存, 增加字典学习的计算复杂度.

K-SVD 算法在更新字典原子的同时也更新稀
疏系数向量. 其字典更新步骤如下:

1) 先固定系数矩阵 A 与字典 D 中除待更新原

子 dddk 外的K − 1 个原子, 残差可表示为

∥∥X −D(t−1)A(t)
∥∥2

F
=

∥∥∥∥∥X −
K∑

j=1

ddd(t−1)
j ααα

(t)
rowj

∥∥∥∥∥

2

F

=

∥∥∥∥∥(X −
∑
j 6=k

ddd(t−1)
j ααα

(t)
rowj)− ddd

(t−1)
k ααα

(t)
rowk

∥∥∥∥∥

2

F

=

∥∥∥E
(t)
k − ddd

(t−1)
k ααα

(t)
rowk

∥∥∥
2

F
(3)

式中, ddd(t−1)
j 为第 t − 1 次迭代得到字典的第 j 列,

ααα
(t)
rowj 为第 t 次迭代的稀疏矩阵第 j 行. 由上式可以
看出, 在 K-SVD 字典更新过程中

∑
j 6=k ddd(t−1)

j ααα
(t)
rowj

是固定的K−1项, ddd
(t−1)
k ααα

(t)
rowk 是待更新项,则E

(t)
k

就是除第 k 个待求解原子外的残差项. 同MOD 一
样, 极小化式 (3) 就是寻找最佳 ddd

(t−1)
k 和 ααα

(t)
rowk 来

对 E
(t)
k 进行逼近.



822 自 动 化 学 报 46卷

2) 为减少 SVD 分解过程中计算量, 将稀疏系
数向量中非零原子所在列的标号 j 提取出来, 定
义标号数组 ωωωk =

{
j
∣∣∣ααα(t)

rowj (j) 6= 0, 1 ≤ j ≤ K
}

;

再定义矩阵 Ω, 并令其元素 (ωωωk(j), j) 为 1, 其他
位置元素为 0. 进而, 获得 X∗ = Xω、E

(t)∗
k =

E
(t)
k ω、αααrowk(t)∗ = ααα

(t)
rowkω, 完成去零收缩.

3) 对 E
(t)∗
k 进行 SVD 分解: E

(t)∗
k = USV T, 且

U、V 为正交矩阵, S 为对角矩阵, 其元素非负且降
序排列. 将 U 的第一列作为更新后的原子 ddd

(t+1)
k , 矩

阵 S 的 S(1, 1) 乘以 V 的第一列作为更新后的稀疏

行向量 ααα
(t+1)
rowk . 从 K-SVD 更新过程可以看出, 字典

是逐列更新的, 字典原子更新的同时稀疏系数向量
又更新了一次, 虽然较 MOD 算法字典更新阶段避
免了大矩阵求逆, 但总体算法时间复杂度依旧比较
大, 消耗时间较多.

在字典更新步骤中 K-SVD 算法会破坏稀疏系
数的结构, MOD 虽然不会破坏稀疏系数的结构,
但原子更新不是顺序更新的且计算复杂度更高[11].
针对这些问题, Sahoo 等提出了 SGK (Sequential
generalization of k-means) 算法[12−13], 该算法具有
不破坏稀疏系数结构的优点, 不仅能够逐列更新原
子, 而且算法复杂度比 K-SVD 更低[11]. 类似于 K-
mean 算法, SGK 和 K-SVD 都是通过迭代来训练
字典的, 通过稀疏编码 (对 ααα) 和字典更新 (对 ddd) 的
交替重复直到收敛, 不同之处在于字典更新部分.

SGK 算法的字典更新阶段沿用 K-SVD 算

法中固定 K − 1 项
∑

j 6=k ddd(t−1)
j ααα

(t)
rowj, 剩下的一

项 ddd
(t−1)
k ααα

(t)
rowk 为待求解项, 残差依旧可以写成式

(3). 虽然 MOD 能适合所有稀疏表示的应用, 在
稀疏系数和字典上不计约束, 但它需要更多的计
算资源去处理. 相对的, 像 K-SVD 和 K-means
这样的顺序算法可以只需较少的资源就可以完

成字典更新. 因此 Sahoo 等对 K-SVD 中的模型

ddd
(t)
k ,ααα

(t)
rowk = arg mindddk,αααrowk

∥∥∥E
(t)
k − ddd(t−1)

k
ααα(t)

rowk

∥∥∥
2

F

进行修改. 如果保持 ααα
(t)
rowk 不变或者说字典更新这

一步中不同时更新稀疏系数, 将不会有稀疏性损失
和结构损失, 因此提出连续字典更新模型:

ddd
(t)
k = arg min

dddk

∥∥∥E
(t)
k − ddd

(t−1)
k ααα

(t)
rowk

∥∥∥
2

F
(4)

通过与解 MOD 算法中模型如式 (2) 相同的方法
(最小二乘法), 求解式 (4) 得:

ddd
(t)
k = E

(t)
k (ααα(t)

rowk)
T

[
ααα

(t)
rowk(ααα

(t)
rowkT)

]−1

(5)

通过在更新序列中连续用 ddd
(t)
k 代替 ddd

(t−1)
k , 这个过程

依次重复所有字典原子, 类似 K-SVD 和 K-means.

但 SGK 算法仅通过单列字典的顺序更新, 运算次数
依然较多, 时间消耗较大.

2 本文改进算法

本文从参与更新的字典原子列数入手, 将 SGK
算法中的残差项变形为多列原子同时更新, 减少了
单次迭代的计算量, 进一步提高了字典学习效率. 算
法本身依旧包含两大主要部分, 即稀疏编码和字典
更新, 具体算法流程如下.
程序: 初始化 t = 0, 选定初始字典 D(0) ∈

Rn×K .
1) 稀疏编码阶段: 对 X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxN ] ∈

Rn×N 稀疏编码得到稀疏矩阵 A(t)

∀i,ααα
(t)
i = arg min

αααi

‖αααi‖ 0 ;
∥∥xxxi −D(t−1)αααi

∥∥2

2
≤ ξ

(6)
其中, ξ 表示容许误差, A(t) = [ααα1,ααα2, · · · ,αααN ] ∈
RK×N , αααi 在这里指的是矩阵 A(t) 的列.

2) 字典更新阶段: 用稀疏编码所获得的稀疏矩
阵 A(t) 更新字典 D(t−1)

D(t) = arg min
D

∥∥X −D(t−1)A(t)
∥∥2

F
(7)

并令迭代次数 t = t + 1.
初始化字典选用DCT字典, 稀疏编码方法采用

OMP 算法, 由于自然信号的稀疏性未知, 所以必须
使用一个基于约束最小化的表示误差 ξ.
字典更新阶段不同于 K-SVD 和 SGK 算法中

单列原子更新, 而是 r 个原子同时更新. 根据不同原
子列数在稀疏分解过程中的迭代收敛次数、时间消

耗与重构图像的质量, 确定最佳的字典更新的列数
r. 则残差可以写成式 (8):

∥∥X −D(t−1)A(t)
∥∥2

F
=

∥∥∥∥∥X −
K∑

j=1

ddd(t−1)
j ααα

(t)
rowj

∥∥∥∥∥

2

F

=

∥∥E(t)
r −D(t−1)

r A(t)
rowr

∥∥2

F
(8)

其中, E(t)
r = X − ∑

j 6=i+1,··· ,i+r ddd(t−1)
j ααα

(t)
rowj, 而

D(t−1)
r A(t)

rowr = ddd(t−1)
i+1 ααα

(t)
rowi, · · ·+ ddd(t−1)

i+r ααα
(t)
rowi+r.

D(t−1)
r 为第 t− 1 次迭代字典D(t−1) 的第 i + 1

到 i + r 列 (或者说原子), A(t)
rowr 为第 t 次迭代稀

疏矩阵 A(t) 的第 i + 1 到 i + r 行, E(t)
r 为除了

第 i + 1 到 i + r 个待求解原子外的残差项. 式中
固定 K − r 项

∑
j 6=i,··· ,i+r ddd(t−1)

j ααα
(t)
rowj, 剩下的 r 项

ddd(t−1)
j ααα

(t)
rowj + · · ·+ddd(t−1)

j+r ααα
(t)
rowj+r 是待求解的 (ddd(t−1)

j

为第 t − 1 次迭代得到字典的第 j 列, ααα
(t)
rowj 为第

t 次迭代的稀疏矩阵第 j 行). 同样的, 在字典更
新之前需要对信号 X、残差项 E(t)

r 和稀疏矩阵
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A(t)
rowr 进行去零收缩, 其方法可参见 K-SVD[7] 算

法的去零收缩, 与以往不同的是本文改进算法是
索引 r 行稀疏系数中非零元素所在列, 继而得到
X∗ = XΩ、E(t)∗

r = E(t)
r Ω、A(t)∗

rown = A(t)
rowrΩ 减少

了矩阵运算计算量.
与解MOD 算法模型中相同的方法即最小二乘

法, 并结合式 (8) 得到代价函数的解为:

D(t)
r = arg min

Dr

∥∥E(t)∗
r −D(t−1)

r A(t)∗
rowr

∥∥2

F
=

E∗(t)
r A(t)∗T

rowr (A(t)∗
rowrA

(t)∗T
rowr )−1 (9)

其中, A(t)∗
rowrA

(t)∗T
rowr 为 r× r 的方阵, A(t∗)

rowr 必须满足

行满秩, 否则 A(t)∗
rowrA

(t)∗T
rowr 不可逆, r 为一次性更新

的原子个数. 其证明如下:
证明. 因为矩阵的 F-范数为矩阵全部元素平方

和的平方根, 所以对于残差
∥∥E(t)∗

r −D(t−1)
r A(t)∗

rowr

∥∥2

F

可以获得如下变形:
∥∥E(t)∗

r −D(t−1)
r A(t)∗

rowr

∥∥2

F
=

(E(t)∗
r −D(t−1)

r A(t)
rowr ∗ T)(E(t)∗

r −
D(t−1)

r A(t)∗
rowr) = (E(t)∗T

r −A(t)∗T
rowr D(t−1)T

r )×
(E(t)∗

r −D(t−1)
r A(t)∗

rowr) =

E(t)∗T
r E(t)∗

r − E(t)∗T
r D(t−1)

r A(t)∗
rowr−

A(t)∗T
rowr D(t−1)T

r E(t)∗
r +

(A(t)∗T
rowr D(t−1)T

r )(D(t−1)
r A(t)∗

rowr) (10)

求 D(t)
r = arg minDr

∥∥E(t)∗
r −D(t−1)

r A(t)∗
rowr

∥∥2

F
,

即求残差的极小值问题, 其等价于求残差对变量
D(t−1)

r 导数为 0 的情况. 式 (10) 中, E(t)∗T
r E(t)∗

r

因为不含 D(t−1)
r 求导为零, (E(t)∗

r T)D(t−1)
r A(t)∗

rowr

和 (A(t)∗)T
rowr (D(t−1)

r )TE(t)∗
r 对 D(t−1)

r 求 导 都 为

E(t)∗
r A(t)∗

rowr, [(A(t)∗
rowr)

T(D(t−1)
r )T](D(t−1)

r A(t)∗
rowr) 对

D(t−1)
r 求导为 2D(t−1)

r A(t)∗
rowrA

(t)∗T
rowr , 因此将式 (10)

进行求导得:

∂
∥∥E(t)∗

r −D(t−1)
r A(t)∗

rowr

∥∥2

F

∂D
(t−1)
r

=

− E(t)∗
r A(t)∗

rowr − E(t)∗
r A(t)∗

rowr+

2D(t−1)
r A(t)∗

rowr(A
(t)∗
rowr)

T = 0 (11)

将等式 (11) 等价变形为:

2E(t)∗
r A(t)∗

rowr = 2D(t)
r A(t)∗

rowr(A
(t)∗
rowr)

T ⇔
E(t)∗

r A(t)∗
rowr = D(t)

r A(t)∗
rowr(A

(t)∗
rowr)

T ⇔
D(t)

r = E∗(t)
r A(t)∗

rowr[A
(t)∗
rowr(A

(t)∗
rowr)

T]−1 (12)

即证式 (9). ¤

用D(t)
r 代替D(t−1) 中的 i+1 到 i+ r 列, 依次

重复所有 D(t−1) 中的原子, 完成一次字典更新. 同
K-SVD 和 SGK 算法一样, 本文算法也是通过稀疏
编码 (对A) 和字典更新 (对D) 交替重复迭代, 直致
达到预定迭代次数或误差要求才结束. 本文算法不
仅不会破坏稀疏系数的结构, 而且在顺序更新字典
原子的同时大大提高字典学习速度, 多原子同时更
新, 减少了单字典原子更新时重复多次迭代的计算
时间复杂度. 算法流程图如图 1.

图 1 本文字典学习算法流程图

Fig. 1 The flow chart of the dictionary learning

algorithm in this paper

改进算法具体运算步骤如下:
1) 对迭代停止条件、同时更新的字典列数等参

数设定. 字典的初始化, 选择 DCT 字典为初始字
典;

2) 稀疏编码阶段利用 OMP 算法求得稀疏系数
矩阵;

3) 利用本文算法进行字典更新;
4) 重复步骤 2)、步骤 3), 直到满足迭代停止条

件;
5) 完成字典训练, 获得字典 D.

3 实验结果分析

本文的所有数据实验均在 MATLAB R2014a
进行编程运行, 试验用计算机配置为: 处理器为主频
3.3GHz 的 AMD FX8300、8GB 内存, 操作系统为
Windows 7 64 位. 为验证压缩测量后保存图像信息
的完整性, 本文将测量后的信号进行重构, 重构图像
质量的好坏代表了获得字典质量的优劣. 原始图像
大小为 256 × 256, 字典大小为 64 × 256, 当显示每
个原子字典为图像时, 每个原子占据一个 8 × 8 像
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素的图像单元. OMP 算法中重构信号允许表示误
差为 σ × C, C = 1.15, σ 为加入高斯白噪声的标准

差. 稀疏字典是从噪声图像块自身训练出来的, 字典
学习过程包含了对每块大小为 8 × 8 的噪声图像块
的稀疏编码步骤. 为了方便对图像重构效果直观地
比较, 一般情况下取字典训练迭代次数为 10 次, 取
学习字典的初始字典为 DCT 字典, 图像重构算法
都采用 OMP 算法. 实验内容主要包括: 1) 本文算
法性能及其参数分析, 包括待更新字典原子的选取
方式和同时更新字典的列数; 2) K-SVD、SGK 和本
文算法结果对比验证, 包括不同噪声条件和不同迭
代次数下各算法效果对比; 3) 对不同来源图像情况
下算法效果的稳定性比较.

3.1 重构图像的评价

本文采用峰值信噪比 PSNR (Peak signal to
noise ratio) 来衡量图像重构质量, 其定义为:

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

∥∥∥X̂(i, j)−X(i, j)
∥∥∥

2

(13)

PSNR = 20 · lg
(

Xmax√
MSE

)
(14)

其中, X̂(i, j) 为重构图像, X(i, j) 为原始图像,
Xmax 是表示图像点颜色的最大数值, 原图每个采
样点用 8 位表示, 则 Xmax 取 255, PSNR 的单位为
dB. PSNR 值越大, 就代表失真越少, 重构效果就越
好. PSNR 是图像空间域统计特性评价方法, 可以提
供和主观感知较为相统一的判断, 是一种性能良好
的噪声失真评价标准; 而对于结构性失真, 由于其并
未考虑人眼的视觉特性, 不能有效评判图像质量.
结构相似度 SSIM[14] (Structural similarity In-

dex) 是一种衡量两幅图像相似性的指标. SSIM 计

算了亮度、对比度和结构三部分的失真, 通过获得分
块图像的失真度量, 最后求均值获得整幅图像的失
真度. 图像块结构相似度 SSIM 和平均结构相似度

MSSIM 定义如下:

SSIM(xxx, x̂xx) =
(2µx̂xxµxxx + C1)(2δxxxx̂xx + C2)

(µ2
x̂xx + µ2

xxx + C1)(δ2
x̂xx + δ2

xxx + C2)
(15)

MSSIM(X, X̂) =
1
M

M∑
m=1

SSIM(xxxm, x̂xxm) (16)

µxxx、µx̂xx 分别表示图像块 xxx 和 x̂xx 的均值, δxxx、δx̂xx 分

别表示图像块 xxx 和 x̂xx 的方差, δxxxx̂xx 表示其协方差,
C1、C2 为常数, M 为一幅图像分块总数. MSSIM
取值范围 [0, 1], 值越大, 表示图像失真越小, 当两幅
图像完全一样时值为 1.

3.2 本文算法性能及其参数分析

文首先选取 house 图像为仿真实验用图像. 图 2
为原始图像和加入噪声图像对比图, 高斯白噪声标
准差 σ 为 25, 加噪后图像 PSNR 值为 20.1875 dB.
本文算法在字典更新过程中, 采用字典的 r 列原子

同时更新, 但选取同时更新原子的次序对字典更新
时间和重构图像效果有很大影响. 用于更新的字典
原子选取的方式有顺次选取连续的 r 列、随机选

取连续的 r 列和随机选取离散的 r 列这 3 种方式.
为方便比较以上三种字典原子选取方式暂时选取

r = 2 列原子同时更新的情况.

图 2 原始图像及其加噪图像

Fig. 2 Original image and noisy image

由表 1 可以看出选取待更新字典原子时, 用顺
次选取连续 r 列方法的字典训练时间要明显短于随

机选取连续 r 列和随机选取离散 r 列, 而且从重构
图像质量上, 顺次选取连续 r 列方法的峰值信噪比

和平均结构相似度也明显高于其他两种方式. 因此,
本文算法在下面的实验中采用的字典原子选择方式

都为顺序选取连续的 r 列的方式.
为了不重复且完整地更新完字典所有的列, 同

时更新字典原子列数必须可以被字典总列数整除,
由于字典原子个数为 256, 所以一次更新原子数量可
以为 2、4、8、16 等. 当同时更新原子列数较少时,
虽然更新次数较多, 但在式 (9) 中求逆矩阵的计算
复杂度较小; 在同时更新原子列数很大时, 求逆矩阵
的计算复杂度变大, 但也同时减少了多次迭代的计
算量. 如表 2 所示, 在同时更新字典原子个数不同的
情况下, 从字典学习速度和重构图像质量考虑, 在保
证重构图像质量基本不变的情况下同时更新 8 列或
16 列原子其字典学习时间具有明显优势. 为了简单
直观显示本文算法优势, 在下面的实验中将字典同
时更新的原子数定为 8 列.

3.3 算法对比分析

本文采用DCT 字典、K-SVD 字典、SGK 字典
和本文方法进行仿真对比, 以 house 图像为例, 在加
入标准差 σ 为 25 的高斯白噪声、字典迭代次数为
10 次、其他条件相同的情况下, 得到的重构效果对
比如图 3. 由图 3 和与之对应的表 3 可知用 K-SVD
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字典、SGK 字典与本文算法学习出的字典进行稀疏
表示图像重构, 其图像质量相近, 且明显好于离散余
弦字典.

在字典学习时间上, 分别通过 10 次完整的运算
求运算时间平均值. SGK 字典学习算法是 K-SVD
算法所用时间的 21%, 而本文算法是 K-SVD 算法
所用时间的 18%, 相当于为 SGK 字典学习算法的
85%, 进一步提高了字典学习效率, 降低了字典学习
的计算复杂度.

在稀疏表示的过程中, 字典训练的效果随迭代
次数的增加而不断提高, 但训练所消耗的时间也随
之不断变长, 为探究训练随迭代次数增加字典更新
的效果进行如下实验. 图 4 和表 4 实验以标准差 σ

为 25 的高斯白噪声 house 图像为实验对象, 字典
迭代次数为 3∼ 21 次. 本文算法相对于 K-SVD 算
法、SGK 算法, 其运算速度有较明显的提高, 在迭
代次数增加的情况下其字典训练时间差距不断变大

如图 4 所示.

表 1 不同字典原子选取方式效果对比

Table 1 Comparison of the effects for different selections of dictionary atoms

选取待更新字典原子的方式 顺次选取连续的 2 列 随机选取连续的 2 列 随机选取离散的 2 列

字典学习时间 (s) 3.994 5.268 6.788

峰值信噪比 PSNR (dB) 32.092 31.968 31.866

平均结构相似度MSSIM 0.3183 0.3152 0.3114

表 2 同时更新不同字典列数效果对比

Table 2 Effect comparison of updating different numbers of dictionary columns at the same time

同时更新原子列数 2 4 8 16 32 64

字典学习时间 (s) 4.117 4.194 3.630 3.744 4.032 4.093

峰值信噪比 PSNR (dB) 32.092 32.065 32.081 32.145 32.058 32.045

平均结构相似度MSSIM 0.3183 0.3176 0.3177 0.3173 0.3164 0.3181

表 3 不同算法的重构效果

Table 3 Reconstruction effect with different algorithms

算法 DCT 字典 K-SVD 字典 SGK 字典 本文算法字典

字典学习时间 (s) – 20.079 4.254 3.605

峰值信噪比 PSNR (dB) 30.915 31.950 31.935 31.947

平均结构相似度MSSIM 0.3022 0.3149 0.3137 0.3144

图 3 重构效果对比图

Fig. 3 The reconstruction effect comparison
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表 4 不同迭代次数重构图像质量

Table 4 The quality of the reconstructed image with different numbers of iteration

迭代次数
K-SVD 字典 SGK 字典 本文算法字典

PSNR (dB) MSSIM PSNR (dB) MSSIM PSNR (dB) MSSIM

3 31.4559 0.30762 31.4459 0.30779 31.4603 0.30825

6 31.9951 0.31384 31.9291 0.31171 31.9265 0.31207

9 31.9704 0.31386 31.9490 0.31287 31.9194 0.31313

12 32.2901 0.31418 32.2661 0.31423 32.2416 0.31279

15 32.3571 0.31986 32.3297 0.31898 32.2724 0.31921

18 32.4407 0.32208 32.3781 0.32182 32.3485 0.32141

21 32.4489 0.32209 32.4040 0.32206 32.3971 0.32172

图 4 不同迭代次数下的字典学习时间

Fig. 4 Time consumption of dictionary learning for

different iteration times

对于在字典学习基础上的图像压缩重构算法,
字典更新迭代次数的增加使图像质量也随之提

高. 由表 4 可以看出, 本文算法相比于 K-SVD 算
法、SGK 算法, 其图像重构效果十分接近. 结合图
4, 在迭代次数不同的情况下可以得出本文算法相比
于传统方法, 其重构图像质量相同且字典学习效率
有了较明显提高.

在现实场景中, 噪声的影响在机器人图像中是
十分重要的因素, 用通过训练得到的字典来重构图
像具有一定去噪效果. 图 5 和表 5 实验以加入标准
差 10 ≤ σ ≤ 70 高斯白噪声的 house 图像为研究对
象, 在其他条件与之前相同情况下, 通过对不同程度
噪声下各个字典学习算法的训练时间和图像重构效

果进行比较验证本文算法的优势.
图 5 可知, 随着加入噪声的标准差的变大, 字

典训练时间在不断变短. 当噪声标准差大于 30 后,
本文字典训练时间开始明显低于 SGK 算法. 在
σ = 50 时达到基本稳定, 此时本文算法完成 10 次
迭代更新字典耗时 2.679 s, K-SVD 算法和 SGK 算
法分别耗时 17.996 s、3.607 s,本文算法仅为K-SVD

算法耗时的 14.8%和 SGK 算法的 74.3%, 降低了
计算复杂度, 节省了字典更新的时间.

图 5 不同噪声程度下的字典学习时间

Fig. 5 Time consumption of dictionary learning for

different noise levels

从表 5 可以看出, 随着加入噪声的标准差的变
大, 重构图像的质量也在变差, 但随噪声的增大, 本
文算法重构图像质量略微优于其他两种方法, 也就
是说仅从实验数据上看在较强噪声环境下, 用本文
算法获得的字典重构图像的质量能够达到甚至优于

K-SVD 算法和 SGK 算法.

3.4 不同图像下算法效果比较

为进一步验证本文改进算法对图像信号的稀

疏分解效果, 将常用于图像处理的包含不同纹理
的 lena、peppers、barbara 图像用于 K-SVD 字
典、SGK 字典与本文算法的字典训练和稀疏分解
中, 实验中统一将其处理为 256× 256 的图像, 本文
算法中标准差取 σ = 50, 顺次连续选取同时更新的
字典原子数为 8 列, 各个算法迭代次数都为 10 次,
其他参数保持不变, 比较其重构图像质量和完成字
典学习所用时间如表 6 所示.
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表 5 不同噪声水平下重构图像质量

Table 5 The quality of the reconstructed image with different noise levels

标准差
K-SVD 字典 SGK 字典 本文算法字典

PSNR (dB) MSSIM PSNR (dB) MSSIM PSNR (dB) MSSIM

10 35.9741 0.45381 35.9440 0.45390 35.9620 0.45430

20 33.2254 0.34207 33.1664 0.34219 33.2006 0.34282

30 31.3615 0.30139 31.2992 0.29996 31.3157 0.29984

40 29.4226 0.26534 29.3889 0.26387 29.4074 0.26427

50 28.0932 0.23598 28.0699 0.23470 28.0908 0.23485

60 26.8134 0.20862 26.8110 0.20815 26.8230 0.20744

70 25.6137 0.18573 25.6164 0.18493 25.6238 0.18591

表 6 不同图像信号的重构效果

Table 6 Reconstruction effect of different image signals

图像 算法 时间 (s) MSSIM PSNR (dB)

lena

K-SVD 18.343162 0.27010 25.8505

SGK 3.891636 0.26863 25.8154

本文算法 3.102337 0.26916 25.8230

peppers

K-SVD 19.244135 0.35640 26.1407

SGK 4.141303 0.35574 26.1445

本文算法 3.092842 0.35545 26.1353

barbara

K-SVD 19.438234 0.35642 25.2067

SGK 4.114145 0.35763 25.1997

本文算法 3.197942 0.35774 25.2009

表 6 中数据为通过 10 次实验求得的平均值, 从
表中可以看出, 本文算法能够有效降低字典训练的
时间, 且图像的重构质量相比其他两种算法并无明
显差距. 在不同纹理复杂度图片情况下, 本文算法
相比 SGK 算法, lena 图像的字典训练时间减少了
20.3%, 平均结构相似度提高了 0.00053, 图像峰值
信噪比提高了 0.0076 dB; peppers 图像字典训练时
间减少了 25.3%, 平均结构相似度下降了 0.00029,
图像峰值信噪比下降了 0.0092 dB; barbara 图像字
典训练时间下降了 22.3%, 平均结构相似度提高了
0.00011, 图像峰值信噪比提高了 0.00127 dB. 仿真
结果表明本文算法能够在图像质量变化很小的前提

下, 有效缩短字典学习所耗费的时间, 降低字典学习
过程的计算复杂度, 提高图像压缩感知的效率.

由于机器人通常所在的环境和所处理的图像为

自然场景或自然图像, 其复杂度高, 场景随机性大,
所以本文最后将处理的对象变成在不同环境中获得

的场景图像, 并提前将其处理成尺寸为 256× 256 的
灰度图像应用于仿真实验. 如图 6 所示经过 OMP
算法重构获得三个对比场景图像重构效果对比图,
(a) 为明暗场景, (b) 为不同视角场景图, (c) 为模

糊清晰场景图. 对上述三种场景图像分别应用 K-
SVD、SGK 和本文算法进行字典训练, 试验参数同
lena 等 3 张图片相同.

图 6 (a) 和表 7 中比较了在明暗两种情况下本
文算法相对于其他两种算法的效果, 实验结果表明
在图像变暗的情况下字典训练速度有所加快, 单
从字典学习方法来说, 在图像质量变化较小的情况
下 (MSSIM 差距不超过 0.001, PSNR 差距不超过
0.02 dB) 本文算法无论在哪种环境中本文字典学习
速度都优于其他两种算法. 由图 6 (b) 和表 7 可以
看出视角 1 字典训练速度比视角 2 快, 但在同一视
角来说 MSSIM 差距不超过 0.001、PSNR 不超过
0.02 dB, 本文算法字典训练耗时是 K-SVD 算法的
15%∼ 20%、是 SGK 算法的 75%∼ 85%. 图 6 (c)
和表 7 表明在图像越不清楚的情况下字典学习速度
越快, 其同一清晰度下本文算法与另两种算法重构
图像的 MSSIM 差距不超过 0.005、PSNR 不超过
0.01 dB, 字典学习速度明显提高, 耗时显著减少.

4 计算复杂度分析

本文仅对字典更新阶段进行算法的复杂度分析,
比较了本文算法和 SGK 算法字典更新阶段所需要
浮点运算次数. 为了计算时间复杂度本文假设每个
长度为 n 的信号可以用m 个非零项稀疏表示, 且信
号 X 中有 N 个这样的训练信号. 为了更公平地比
较, 我们讨论就参数K 而言的所有变化.

一般来说信号的维数 n = O(K), 训练样本的数
量N = O(K1+a),其中 a ≥ 0. 对于获得最小复杂度
条件可以通过对稀疏度m = O(Kb) 推算得到, 稀疏
系数向量中非零原子所在列的标号 j 提取出来, 定
义标号数组 ωωωk =

{
j
∣∣∣ααα(t)

rowj (j) 6= 0, 1 ≤ j ≤ N
}

,

再定义矩阵 ω, 并令其元素 (ωωωk(j), j) 为 1, 其他位
置元素为 0. 更新完所有原子一次所需非零原子个
数为

∑
K |ω| = mN .

SGK 算法是单列字典原子依次更新的, 其
中 E

(t)
k = X −∑

j 6=k ddd(t)
j ααα

(t)
rowj 的求解需要 2nm |ω|
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图 6 自然场景图像重构效果对比

Fig. 6 Comparison of image reconstruction effects in natural scenes

表 7 不同场景自然图像信号的重构效果

Table 7 Reconstruction effect of image signals in different natural scenes

图像
时间 (s) MSSIM PSNR (dB)

K-SVD SGK 本文算法 K-SVD SGK 本文算法 K-SVD SGK 本文算法

(a) 明 20.196063 4.470679 3.958860 0.35006 0.35036 0.35019 26.3382 26.3285 26.3339

(a) 暗 19.138866 4.303163 3.779787 0.25134 0.25155 0.25157 27.0640 27.0637 27.0611

(b) 视角 1 19.294378 4.068634 3.263159 0.29148 0.29095 0.29066 25.9845 25.9772 29.9781

(b) 视角 2 21.498433 4.167165 3.233882 0.30110 0.30121 0.30176 28.2839 28.2803 28.2971

(c) 清晰 20.856516 4.534554 4.031721 0.35926 0.35839 0.35854 26.0795 26.0734 26.0601

(c) 模糊 18.319955 3.874162 2.932584 0.41004 0.41013 0.40993 29.4348 29.4386 29.4385

次浮点运算, E
(t)
k (ααα(t)

rowk)
T 需要 n(2 |ω| − 1) 次运

算, ααα
(t)
rowk(ααα

(t)
rowk)

T 需要 2 |ω| − 1 次运算, 求得的
ααα

(t)
rowk(ααα

(t)
rowk)

T 为一个非负数值, 求其逆即求倒数运
算 [ααα(t)

rowk(ααα
(t)
rowk)

T]−1 需要进行 n次浮点运算.综上,
完成一列字典原子更新需要进行 2nm |Ω|+2 |Ω|−1
次浮点运算, 那么完整更新一次字典的所有列需要

的浮点运算次数为

TSGK =
∑
K

2nm |Ω|+ 2 |Ω| − 1 =

2nm2N + 2mN −K (17)

对于本文所提出的算法需要对多列字典原子
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同时更新. 假设同时更新 r 列字典原子, E(t)
r =

X − ∑
j 6=k···k+r ddd(t)

j ααα
(t)
rowj 需要 n |Ω| (m − r) 次运

算求和与 n |Ω| (m − r) 次运算乘积, 总共也就是
2n |Ω| (m− r) 次浮点运算; 对于 E(t)

r (A(t)
rowr)

T 需要

nr(|Ω|−1)次运算求和与nr |Ω|次运算乘积,总共也
就是 2nr |Ω| − nr 次浮点运算; A(t)

rowr(A
(t)
rowr)

T 需要

r2(|Ω|−1)次运算求和与 r2 |Ω|次运算乘积,总共也
就是 2r2 |Ω|−r2 次浮点运算;得到的A(t)

rowr(A
(t)
rowr)

T

是一个 r × r 的正定矩阵, 求 [A(t)
rowr(A

(t)
rowr)

T]−1

需要 r3/2 − r2/2 次求和、r3/2 + 3r2/2 次求积
和 r 次运算来进行平方根计算, 即 r3 + r2 + r

次浮点运算. 综上合计, 更新 r 列字典原子需要

(2mn + 2r2) |Ω| − nr + r3 + r 次浮点运算, 则更新
所有的字典列需要浮点运算次数为

Tr =
∑

K
r

(2mn + 2r2) |Ω| − nr + r3 + r =

2nm2N

r
+ 2mNr + K(1 + r2 − n) (18)

为更清楚比较本文算法和原始 SGK 算法在
字典更新过程中的计算复杂度, 需要获得字典
D ∈ Rn×K 的具体尺寸 n = 64、K = 256 和稀
疏系数行向量 ααα

(t)
rowk ∈ RN 维数或训练信号集 X =

{xxx1, · · · ,xxxN} ∈ Rn×N 中信号的个数 N = 62 001,
稀疏度水平m 的选择本文取m = 1. 若本文算法能
减小计算复杂度则 T∆ = Tr − TSGK < 0.

T∆ =2nm2N

(
1
r
− 1

)
+

2mN(r − 1) + K(2 + r2 − n) =
7 936 128

r
+ 124 002r + 256r2 − 8 044 258

(19)

其中, r = 2, 4, 8, 16, · · · , 256. 对 T∆ 求最小值得

T∆ min = −6.0441 × 106, rmin = 7.873. 因此, 同时
更新字典列数 r = 8 列时计算复杂度最低, 约减少
600 万次浮点运算. 选取不同参数情况下结果有所
不同, 但 T∆ < 0 证明了通过本文算法确实能降低字
典更新阶段计算复杂度.

5 结论

对机器人图像压缩采样过程中数据计算量大、

计算时间长的问题, 引入压缩感知算法, 改进了原始
学习字典稀疏表示计算时间复杂度大、耗时长的缺

点. 改进的算法是对 SGK 算法效率的进一步提高,
从参与更新的字典原子列数入手, 将残差项变形为
多列原子同时更新, 进而利用最小二乘法连续地更
新字典中的多个原子, 减少了单次迭代的计算量, 提

高了字典学习效率. 通过学习获得的冗余字典具有
更好的重建图像的能力, 字典中原子与待重建图像
具有相关性, 能更有效表达图像局部结构特点, 使
得信号在字典上有更稀疏的表示. 利用不同情况下
获得的图像, 在相同计算参数下, 本文算法相比于
原 SGK 字典学习算法, 压缩采样后保存了基本相同
的信息量, 基于各自冗余字典重构的图像质量近似
相同, 且字典学习计算速度提高明显, 相比于主流的
K-SVD 算法更大大提高了字典的学习效率.
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