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稀疏表示中字典学习的影响因子研究
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摘 要：研究了稀疏表示中影响字典矩阵构建质量的关键因素，并实现了关键因子定量化表示 . 分别对图

像数量、取块大小、字典列数和取块步长等因子进行参数调整并生成字典矩阵，结合系数矩阵对原始图像

重构，以峰值信噪比和结构相似性索引测量这两种质量评价指标作为字典质量的评估依据 . 实验以

CMU_PIE_Face数据库为数据源，结果表明当图像数量为 500 张、取块大小为 4 个像素点、字典列数为 512
维、取块步长为 2个像素点时，所得到的字典具备对原始图像的最佳表示能力 . 因此，稀疏表示中关键因子

的定量化表示可加速字典学习过程且简化模型复杂度，提高字典抽象层质量，具备更强的图像表现力 .
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Influence Factors of Dictionary Learning in Sparse Representation

ZHAO Na1，2，ZHAO Tongzhou1，2*，ZOU Chong1，2，LIU Ying1，2，CAI Dunbo1，2
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Abstract：We studied the key factors influencing the construction quality of dictionary matrix in sparse
representation，and represented them quantitatively. The factors such as the number of images，patch size，
dictionary columns and patch step were adjusted as parameters and the dictionary matrix was generated.
Combined with the coefficient matrix，the original image was reconstructed，and the dictionary quality was
evaluated by using the image quality assessment indices of peak signal to noise ratio and structural similarity
index metric. Experiments on CMU_PIE_Face database demonstrate that the resulting dictionary has the best
ability to represent the original image at image numbers of 500，patch size of 4 px，dictionary columns of 512
and patch step of 2 px. We found that the quantitative representation of key factors in sparse representation can
accelerate the dictionary learning process，simplify the complexity of the model，improve the quality of the
dictionary abstraction layer，and show stronger image expression.
Keywords：sparse representation；dictionary learning；dictionary accuracy；image quality assessment index
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人类视觉系统中仅用少量视觉神经元就能捕

获自然场景中的关键信息［1］，即场景主要信息可以

通过稀疏表示充分表达. 现在稀疏表示已经在信

号和图像处理领域得到了广泛应用，如图像去

噪［2］、图像恢复［3］、人脸识别［4-5］、物体检测［6］等方

面. 稀疏表示理论也得到了深入的研究，其中最早

由 Engan 提出了最优方向算法（method of optimal
directions ，MOD），该算法字典学习方式简单，但是

收敛速度很慢. 在此基础上，Micheal Elad［7］于 2006
年提出了 K-SVD算法. 该算法在收敛速度上有了

很大的提升，但是对噪声很敏感，噪声加大时，用

该算法降低噪声会丢失图像的纹理细节而产生模

糊的效果. Mairal［8］于 2010年提出了一种在线字典

学习算法（online dictionary learning ，ODL）. 与传

统算法相比，该算法能大幅降低计算量，提高字典

更新速度，能够较好地恢复图像边缘锐度和纹理

细节，使字典学习不再局限于小规模、确定的训练样

本. 本文在介绍基本稀疏表示模型［9］的基础上，讨论

了ODL算法，并使用稀疏建模工具箱（sparse modeling
software，SPAMS）对图像不同参数分别训练，从而

得到学习字典. 通过字典进行图像的重构［10］，并通过

峰值信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）和结构

相似性索引测量（structural similarity index metric，
SSIM）质量评价准则对字典质量进行评估分析.
1 稀疏表示模型的构建

稀疏表示是将自然信号压缩表示为一组基向

量 的 线 性 组 合. 假 设 X Î Rm 是 一 个 信 号 ，

D = [d1d2dn]Î Rm ´ n 是一个基向量的集合，称

为字典，其中 m << n ，稀疏表示就是要找到一个 n

维的稀疏向量 α ，使得

X = D × α . （1）
由于 m << n ，即 D 是过完备的，则能满足式

（1）的 α 有无数个. 稀疏表示的关键就是找到非零

元个数尽可能小的 α ，因此稀疏表示模型可以表

示为：

min α
0

s.t. D × α = X . （2）
Donoho 和 Elad 证 明 了 当 字 典 D 满 足

σ(D) ³ 2 α
0
时，式（2）有唯一解，但是求解式（2）

仍然是 NP（Non-deterministic polynomial）问题. 文
献［11］证明了在有限等距性质（restricted isometry
property，RIP）条件下，L0范数优化问题与 L1范数优

化问题具有相同的解，即式（2）等同于：

min α
1

s.t. D × α = X . （3）

其中 RIP 条件为存在满足某种条件的常数

μN ，有：

(1 - μN） α 2

2
£  Dα

2

2
£ (1 + μN ) α 2

2
 "α  α

0
£ N .
（4）

考虑到信号含噪声的情况，模型可以表示成：

min α
1

s.t.  D × α - X
2

2
£ ε . （5）

为了实现信号的稀疏表示，就必须求解上述

的稀疏表示模型问题. 因此，需要解决两个基本问

题［12］：一是稀疏分解问题，即如何获取信号在字典

D 下最稀疏的分解系数 α ；二是稀疏字典学习问

题［13］，即如何设计与构造有效的稀疏表示字典 D .
2 ODL算法

2.1 算法原理

构造合适有效的字典是稀疏表示的核心问题

之一，其中字典的质量不仅仅取决于算法的优化，

而且还与一些影响字典的因素相关，例如：训练图

像数量、图像取块大小、字典列数、图像取块步长.
本文在 ODL算法［14］的基础上，对这些相关因素进

行了研究.
假设 X Î Rm ´ n 是原始信号，D Î Rm ´ K (m << K )

为稀疏字典，λ 为正则化因子，t 为迭代次数，则

ODL算法的步骤为：

步骤 1：初始化. 使用固定字典初始化 D0 ，

A0 ¬ 0 ，B0 ¬ 0 ，A0 ，B0 为中间变量.
步骤 2：稀疏编码. 从原始信号中随机选取子

集 xt = [xt1xt2xtη]Î R
m ´ η

，使用 LARS算法计

算字典 D t - 1 的稀疏系数 α t = [α t1α t2α tη] ，使

用式（6）更新 A t 和 B t ，

ì
í
î

ï

ï

A t ¬ A t - 1 + αtαt
T

B t ¬ B t - 1 + xtαt
T
. （6）

其中 A t = [a1ak] ，B t = [b1bk] ，η 为 xt

的数量.
步骤 3：字典更新. 使用式（7）依次更新字典

D t - 1 的第 j 列 dt - 1 j ，直到RMSE满足要求.
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

μ j ¬
1

At( j j)
(b j - D t - 1a j) + dt - 1 j

dt - 1 j ¬
1

max( μ j
2
，1)

μ j

. （7）

重复步骤 2和步骤 3，直到满足迭代次数.
2.2 图像重构

为了衡量字典质量，对原始图像进行重构，并

以重构图像质量作为字典质量的评估标准，重构
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过程如下：

1）对原始图像进行不重叠分块，视每个图像

块为一个样本，将图像块按列展开成一个列向量

yi ，所有样本的列向量并列组合成联合矩阵

Y = [y1y2yn] ；

2）求 得 联 合 矩 阵 Y 的 稀 疏 系 数 矩 阵

α = [α1α2αn] ，使 αi 为 满 足 min
αi

 yi - D × αi

2

i = 12n 的最优解；

3）将每个样本 yi 重构为 yi

Ù
，使 yi

Ù
= D × αi ；

4）将重构所得的列向量 yi

Ù
重新按列组合成

图像块，再按分块索引将图像块还原成图像，得到

重构图像.
2.3 图像质量评价

对重构图像的质量评价可分为客观评价和主

观评价，客观评价是以符合人眼视觉特性的计算

模型给出量化指标来进行评价，主观评价是以人

的主观感知来打分. 本文分别采用 PSNR 和 SSIM
两种客观评价准则来评估字典的重建能力.

1）峰值信噪比

PSNR是使用最广泛的质量评价方法，其计算

公式为：

QPSNR = 10 log10((2n - 1)2 /SMSE) . （8）
其中 n为每像素的比特数，一般取 8，SMSE 为

原始图像与重构图像的均方误差. QPSNR 值越大表

明重建质量越高.
2）结构相似性索引测量

SSIM表示了原始图像与重建图像的结构相似

程度，其计算公式为：
QSSIM(XY ) =

2μX μY + C1

μX
2 + μY

2 + C1

×
2σXσY + C2

σX
2 + σY

2 + C2

×
σXY + C3

σXσY + C3

.（9）

式（9）中 μX 、μY 、σX 、σY 分别为图像矩阵 X 和 Y

的均值和方差，σXY 为图像矩阵 X 和矩阵 Y 的协

方差，C1 、C2 、C3 为常数. QSSIM 取值介于 0和 1之

间，值越大表明重建质量越高.
3 实验过程与结果分析

3.1 实验过程

SPAMS是 Julien Mairal（INRIA）开发的稀疏建

模工具箱，可以解决各类稀疏优化问题，如矩阵分

解和字典学习等.
使用该工具箱中的 ODL 算法来研究字典 D

的影响因素（训练字典图像数量、取块大小［15］、字

典 列 数 、取 块 步 长）. 实 验 数 据 采 用 的 是

CMU_PIE_Face 数据库中大小为 32×32 的人脸图

像，其中该数据库包括 68位志愿者在不同光照、姿

态、表情的 11 560张面部图像. 假设 X 为训练集

图像按取块大小重新排列后的联合矩阵，X1 为原

始图像，X2 为稀疏表示所得图像，实验步骤如下：

1）确定实验所需取块大小，按取块大小获得

训练集图像的联合矩阵 X ；

2）设置字典学习的参数值，包含字典列数、迭

代次数等；

3）求得联合矩阵 X 的稀疏字典 D ；

4）求得原始图像矩阵 X1 的稀疏系数 α ；

5）通过字典 D 和稀疏系数 α ，重构得到稀疏

表示图像矩阵 X2 ；

6）计算 X1 与 X2 的 QPSNR 和 QSSIM 值，以此来

评估字典 D 的质量.
其中步骤 3中的稀疏字典 D 是通过对联合矩

阵 X 中图像块用 ODL算法直接训练所得，并没有

对其先进行特征提取；步骤 4中求取稀疏系数是用

SPAMS中的 Lasso函数；步骤 5中稀疏表示图像 X2

的重构是按 2.2节中的重构方法所得.
本实验分四个阶段对字典 D 的影响因素进行

研究：第一阶段是对图像数量的研究，图像数量以

步长为 10从 10递增到 2 000，然后每组数量的取

块大小分别采用 6、8，并固定字典 D 的列数为

512，通过两段曲线来研究图像数量对字典的影

响；第二阶段是对取块大小的研究，取块大小以步

长为 1从 3递增到 8，然后每组取块大小的字典列

数分别采用 128、256、512，并固定训练图像数量为

第一阶段的最佳图像数量，通过三段曲线来研究

取块大小对字典的影响；第三阶段是对字典 D 列

数的研究，列数以步长为 8从 128递增到 1 024，然
后固定图像数量为第一阶段的最佳值，通过取块

大小分别为 6、8的两段曲线来研究字典列数对字

典的影响；第四阶段是对取块步长的研究，取块步

长以步长为 1从 1递增到 8，然后每组的取块大小

分别采用 6、8，并固定训练图像数量和字典列数为

前几阶段的最佳值，通过两段曲线来研究取块步

长对字典的影响.
3.2 实验结果分析

3.2.1 图像数量对字典的影响分析 第一阶段的

实验结果如图 1所示，图 1（a）中随着训练图像数

量的增加，QPSNR 值也逐渐增大，并在数量为 500
后趋于平稳，图 1（b）中的 QSSIM 值也有相同的趋

势，不同的是在数量为 100时就开始趋于平稳. 综
合两个质量评价准则，选取本实验的最佳训练图

像数量为 500.
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3.2.2 图像取块大小对字典的影响分析 第二阶

段的实验结果如图 2所示，由第一阶段所得的最佳

训练图像数量 500作为本阶段的训练数量，选取了

字典列数分别为 128、256和 512的三条曲线来研

究取块大小与误差的关系，由图 2可以看出，随着

取块大小的递增，质量评价值不断在下降，三条曲

线均在取块大小为 3时，QPSNR 和 QSSIM 处于最高

值，但取块大小为 3时，所得图像块的信息太少，笔

者认为不适合做取块大小，因此，选取结果次优的

取块大小为 4作为本实验的最佳值.

图 2 取块大小与（a）QPSNR 和（b）QSSIM 的关系

Fig. 2 Relationship between patch size and（a）QPSNR and（b）QSSIM
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图 1 图像数量与（a）QPSNR 和（b）QSSIM 的关系

Fig.1 Relationship between the number of images and（a）QPSNR and（b）QSSIM

3.2.3 字典列数取值对字典的影响分析 第三阶

段的实验结果如图 3所示，由图 3可知，随着字典

列数的不断增加，图 3（a）中的 QPSNR 和图 3（b）中

的 QSSIM 值都在不断增大，最后几乎趋于平稳. 但
是字典列数越大，字典学习时间就越长且计算越

复杂，综合图 3中两个准则的趋势变化和时间考

虑，当字典列数为 512时，所得字典能更好地表示

图像.

3.2.4 图像取块步长对字典的影响分析 第四阶

段的实验结果如图 4所示，由前三阶段所得的实验

结果分析，本阶段选取图像数量 500，字典列数为

512来进行实验，并设置取块大小为 6、8来研究取

块步长与误差的关系，分别由图 4（a）和图 4（b）可

以得出，两条曲线均在取块步长为 2时，质量评价

指标达到最大，因此，取块步长为 2时，训练所得的

字典效果最佳.
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为了进一步说明各影响因子对字典的影响，

训练图像、取块大小、字典列数这 3种因子采取不

同参数值时的 QPSNR 和 QSSIM 对比如表 1所示. 由表

1可知，随着训练图像数量的增加，在其他影响因

子相同的情况下，质量评价指标大致呈逐渐上升

然后平稳的趋势，并在图像数量为 500后保持稳

定；在相同训练图像数量和字典列数下，图像取块

大小为 4时图像重构质量最佳；随着字典列数不断

增加，重构质量越来越好.

图 3 字典列数与（a）QPSNR 和（b）QSSIM 的关系

Fig. 3 Relationship between dictionary columns and（a）QPSNR and（b）QSSIM

图 4 取块步长与与（a）QPSNR 和（b）QSSIM 的关系

Fig. 4 Relationship between patch step and（a）QPSNR and（b）QSSIM
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表 1 取不同参数时的 QPSNR 和 QSSIM 对比

Tab. 1 Comparison of QPSNR and QSSIM with different parameters
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4 结 语

以上分别研究了影响稀疏字典的 4种因素，研

究结果表明在本实验所使用的数据库中，当训练

图像数量为 500张、取块大小为 4个像素点、字典

列数为 512维、取块步长为 2个像素点时，训练得

到的稀疏字典能很好地表示该数据库中的图像.
当对上述因素定量化时，字典的训练时间维持在

几十秒内，因此，本算法无论是训练速度还是字典

质量都可达到还原度高的重构图像，满足应用层

面的需求. 综上所述，本文的研究与图像的尺寸有

密切关系，不同的尺寸的图像所需的参数也不尽

相同，因此图像大小对字典的影响将是今后的研

究方向.
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