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收稿日期：２０１７０４２５；在线出版日期：２０１７１２１９．本课题得到国家自然科学基金（６１４７１３１３）和河北省自然科学基金（Ｆ２０１４２０３０７６）资
助．练秋生，男，１９６９年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为非线性压缩感知、深度学习、相位恢复及图像处理．Ｅｍａｉｌ：ｌｉａｎｑｓ＠
ｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．高丽萍，女，１９９１年生，硕士，主要研究方向为相位恢复．石保顺，男，１９８９年生，博士，讲师，主要研究方向为字典学习及相位
恢复．陈书贞，女，１９６８年生，副教授，主要研究方向为非线性压缩感知及相位恢复．

基于正交字典学习的多像面相位恢复算法
练秋生　高丽萍　石保顺　陈书贞
（燕山大学信息科学与工程学院　河北秦皇岛　０６６００４）

摘　要　相位恢复（ＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＰＲ）是指利用信号的菲涅尔变换或其它线性变换的强度观测值恢复原始信号．
由于相位信息的丢失，相位恢复问题是一个不适定问题．为解决该问题，可利用包含更多图像信息的多像面强度观
测值和图像在字典下的稀疏性进行相位恢复．正交字典学习以速度快、效果好的优点得到了成像领域的关注．该文
提出利用图像在正交字典下的稀疏表示进行多像面相位恢复的算法．首先，利用多像面强度观测值构造数据保真
项，并结合图像在正交字典表示下的稀疏正则项构造多像面相位恢复优化问题．然后，利用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ方法
（ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎＭｅｔｈｏｄ）对该非线性优化问题进行求解；此外，针对含有数据保真项的非凸子问题，利用极大极小
化（ＭａｊｏｒｉｚａｔｉｏｎＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＭ）算法将这一子问题转化为易处理的优化问题，并对其进行有效求解；该文提出
的算法能够仅利用强度观测值重建图像同时学习字典，得到与之匹配的正交字典．正交字典学习通过阈值处理和
奇异值分解两步训练字典．由于自适应正交字典能够捕获图像的结构信息，该文算法在像面个数较少时仍能得到
高质量的重建图像．仿真实验表明，该算法无论从客观标准还是从主观视觉都优于现有算法，并对噪声鲁棒．

关键词　相位恢复；多像面；稀疏表示；正交字典；字典学习
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犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ（ＰＲ）ｒｅｆｅｒｓｔｏｒｅｃｏｖｅｒｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌｆｒｏｍｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｎｔｓｏｆｉｔｓＦｒｅｓｎｅｌｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ｏｒｒｅｃｏｖｅｒｔｈｅｉｍａｇｅｆｒｏｍｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆｓｏｍｅｏｔｈｅｒｌｉｎｅａｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｌｏｓｓｏｆｔｈｅｐｈａｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｐｒｏｂｌｅｍｉｓ
ａｎｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｔｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
ｃａｎｂｅｕｔｉｌｉｚｅｄｆｏｒｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｉｍａｇｅｕｎｄｅｒａｎａｄａｐｔｉｖｅ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｉｓｏｆｔｅｎｕｔｉｌｉｚｅｄｆｏｒｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｉｍｐｌｙｔｈａｔｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａｃｏｎｔａｉｎｓｍｕｃｈｋｎｏｗｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｉｍａｇｅ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｓｅ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｅｎａｂｌｅｓａｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．Ｗｈｅｎ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｉｅｌｄ，ｔｒａｉｎｉｎｇａｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｈａｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｆａｓｔｓｐｅｅｄａｎｄｇｏｏｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｉｓｆａｃｔ，
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｆｏｃｕｓｅｄｂｙｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｉｎｔｈｅｉｍａｇｉｎｇｆｉｅｌｄ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅａｍｕｌｔｉｐｌａｎｅｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｘｐｌｏｉｔｓｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｉｍａｇｅｏｖｅｒａｎａｄａｐｔｉｖｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｗｅｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｐｌａｎｅｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｄａｔａｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｒｍ．Ｗｅｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｄａｔａ
ｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｒｍａｎｄｔｈｅｓｐａｒｓｅｉｎｄｕｃｅｄｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｒｍｏｆｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｉｍａｇｅｏｖｅｒａｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｏｆｏｒｍｕｌａｔｅｔｈｅｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ
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ｍｅｔｈｏｄｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｆｏｒｔｈｅｎｏｎｃｏｎｖｅｘ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｕｂｐｒｏｂｌｅｍｉｎｖｏｌｖｉｎｇｔｈｅｄａｔａｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｒｍ，ｗｅｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅＭａｊｏｒｉｚａｔｉｏｎＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＭＭ）ｍｅｔｈｏｄｔｏｒｅｃａｓｔｔｈｉｓｓｕｂｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｏａｔｒａｃｔａｂｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｔｏｔａｃｋｌｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．ＭＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓａｓｕｒｒｏｇａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｐｏｉｎｔｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎｂｙｂａｓｉｃｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｓｐｒｏｖｅｄｔｏｃｏｎｖｅｒｇｅｔｏａｓｔａｔｉｏｎａｒｙｐｏｉｎｔｏｆ
ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｃａｎｒｅｃｏｖｅｒｔｈｅｉｍａｇｅａｎｄｌｅａｒｎａｎ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｏｎｌｙｆｒｏｍｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｌｅａｒｎｔｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｃａｎｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｉｍａｇｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ，ａｎｄｉｔｓａｔｏｍｓｃａｎｍａｔｃｈ
ｗｉｔｈｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｅｄｉｍａｇｅ．Ｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｉｓｏｆｔｅｎ
ａｔｔａｃｋｅｄｉｎｔｗｏｓｔｅｐｓ：ｔｈｅｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｓｔｅｐａｎｄｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｕｐｄａｔｉｎｇｓｔｅｐ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｍｕｔｕａｌ
ｉｎｃｏｈｅｒｅｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｆｏｒｔｈｅａｔｏｍｓｏｆｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｒｅｉｍｐｏｓｅｄｏｎｔｈｅｌｅａｒｎｔ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ｔｈｅｈａｒｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｓｔｅｐ．Ｆｏｒｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｕｐｄａｔｉｎｇｓｔｅｐ，ｔｈｅＳＶＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｔｏｕｐｄａｔｅａｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｔｗｏ
ｓｔｅｐｓ，ｗｅｃａｎｔｒａｉｎａｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ．Ａｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆ
ｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｃａｎｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｉｍａｇｅ，ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｒｅｃｏｖｅｒｔｈｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｉｍａｇｅｏｎｌｙｆｒｏｍｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，ｅｖｅｎｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄ
ｐｌａｎｅｓａｒｅｆｅｗ．Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｍｅｔｈｏｄ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｍｕｌｔｉｐｌａｎｅＰＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｂｏｔｈｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｒｉｔｅｒｉａａｎｄｔｈｅ
ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｒｏｂｕｓｔｔｏｎｏｉｓｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｐｌａｎｅｓ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ；
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
相位恢复是指利用信号的菲涅尔变换或其它线

性变换的强度观测值对原始信号进行重建，目前被
广泛应用于显微镜、天文学以及材料分析等领域［１］．
现有的光学设备只能检测到光场强度，导致相位丢
失，然而相位携带了物体结构的重要信息，大约占图
像全部信息的７５％．因此，对相位恢复问题的研究
具有重要的意义．

由于相位的丢失，满足强度观测值相同的解不
唯一，因此相位恢复问题是一个不适定问题［２］．针对
该不适定问题，Ｉｖａｎｏｖ等人［３］于１９９２年首次提出
利用多个强度观测值进行图像重建的多像面相位恢
复算法．由于多个像面的强度观测值携带原始图像
更多的信息，与利用单个强度观测值相比，该方法在
算法收敛性和抗噪性上有所改善，并扩大了重建范
围．基于这些优点，文献［４］将多像面相位恢复的思
想应用到同轴全息中，利用多幅观测干涉图重建原
始图像，该方法消除了干涉光的限制．

近年来，为进一步减小由于相位恢复问题的不
适定性所造成的误差，人们提出了多种利用图像先
验知识的多像面相位恢复算法．ＧｅｒｃｈｂｅｒｇＳａｘｔｏｎ
（ＧＳ）算法［５］是一种基于交替投影的相位恢复算法，
最初用来解决针对单个像面的相位恢复问题．利用
ＧＳ算法可以解多像面相位恢复问题，例如并行算
法［６］和Ａｌｍｏｒｏ等人于２００６年提出的单波束多强
度相位重建（ＳｉｎｇｌｅＢｅａｍＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｔｅｎｓｉｔｙＰｈａｓｅ
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＳＢＭＩＲ）算法［７８］．并行算法利用多
个强度观测值，通过在物面和多个像面之间交替投
影并在每个像面上对衍射成像施加幅值约束以重建
图像；ＳＢＭＩＲ算法在多个像面之间循环投影，并对
每个像面上的衍射成像施加幅值约束以得到重建图
像．这两种算法对像面个数要求高，在像面个数较少
时收敛性差，甚至重建失败．为了克服这些缺点，文
献［９］在之前ＧＳ的基础上进行改进，提出一种基于
ＧＳ相位恢复算法的多平面全息重构算法，该算法
通过对每个像面的观测值引进权重因子以实现弱补
偿，从而提升算法性能．文献［１０］利用多个像面的观
测值针对同轴全息进行图像重建，以克服空光束校
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正误差．Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化约束是解决不适定问题时
常用的一种先验知识，Ｍｉｇｕｋｉｎ和Ｋａｔｋｏｖｎｉｋ等人
于２０１１年提出的针对多像面相位恢复问题的增广
拉格朗日（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎ，ＡＬ）算法［６］将该
约束引入到多像面相位恢复问题中，利用增广拉格
朗日方法对所对应的优化问题进行求解，得到重建
图像．文献［１１］提出的ＡＬＰｈ算法利用Ｔｉｋｈｏｎｏｖ
正则化约束对纯相位图像进行重建．由于Ｔｉｋｈｏｎｏｖ
正则项的二次性，导致该优化问题的最优解存在系
统误差和过度平滑等缺陷，不能恢复原始图像的某
些重要特征，例如高阶不连续性．因此此类算法对像
面个数比较敏感，当像面个数少时重建图像质量差；
此外，此类算法对噪声敏感，不利于实际应用．

在图像反问题求解中，利用图像稀疏性先验大
都能够提升重建质量．基于这一认识，图像的稀疏性
被应用于多像面相位恢复问题中．Ｋａｔｋｏｖｎｉｋ等人提
出的解耦合增广拉格朗日（ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＡｕｇｍｅｎｔｅｄ
Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ，ＤＡＬ）算法［１２１３］，借助图像在ＢＭ３Ｄ
（ＢｌｏｃｋＭａｔｃｈｉｎｇａｎｄ３Ｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）［１４］框架下的稀疏
先验，寻找多像面相位恢复问题的最优解．该算法利
用犾０范数衡量变换系数的稀疏性，并对逆成像和
ＢＭ３Ｄ滤波这两个过程单独进行建模，降低了求解
的复杂度．实验证明了该算法的有效性．文献［１５］提
出的４ｆＳＰＡＲ（４ｆＳｐａｒｓｅＰｈａｓｅＡｍｐｌｉｔｕｄｅＲｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）算法在ＤＡＬ算法的基础上，利用４ｆ光
学成像系统傅里叶域空间光调制器模拟多像面成
像，在傅里叶域对原始图像进行重建．该算法能够在
像面个数较多、观测值含有少量噪声时得到高质量
的重建图像．

上述多像面相位恢复算法在像面个数较少以及
观测值含噪声较多时重建图像质量差．然而，在实际
观测过程中，像面个数太多会增加操作的复杂度，如
何在像面个数较少时提高重建图像的质量是一个关
键的问题．

图像可以表示为少量字典原子的线性组合，即
图像在字典表示下是稀疏的．由于固定字典的原子
基本形态固定，只能与某些特定的图像结构匹配，并
不能与各类图像的复杂结构最佳匹配［１６］，人们开始
根据图像本身来学习字典，以提高字典性能．近年
来，图像在自适应字典下的稀疏表示吸引了众多学
者的关注．文献［１７］利用ＫＳＶＤ［１８］训练字典，得到
与图像本身的结构匹配的过完备字典，并利用图像
在该自适应字典下的稀疏表示进行人脸识别，实验
表明该方法在识别率上有所改善．训练过完备字典

的缺点是时间复杂度高，而正交字典学习的提出解
决了该问题．在稀疏编码步骤中，正交字典学习方法
采用简单的阈值法处理稀疏系数，在保证字典性能
的前提下大大降低了时间复杂度，因此被广泛应用
于图像重建［１９２０］等领域．本文利用图像在自适应正
交字典下的稀疏性，提出了一种在像面个数较少时
仍然能够有效重建原始图像的多像面相位恢复算
法，试图在像面个数较少时仍然能够得到高质量的
重建图像．

２　多像面相位恢复观测模型
原始图像狌０经过前向传播到达第狉个像面，得

到复值成像狌狉，该过程可表示为
狌狉＝犉狉·狌０＝犉犉犜－１｛犉犉犜｛狌０｝·犕狉｝，狉＝１，…，犓（１）
其中，狌０∈!

犕，狌狉∈!

犕，犓表示像面个数，犉狉∈
!

犕×犕表示从物面到第狉个像面的传递函数．一般情
况下，近轴光线在空间传播，其传递函数由Ｒａｙ
ｌｅｉｇｈＳｏｍｍｅｒｆｉｅｌｄ积分定义．考虑到不同的离散化
积分模型，式（１）中的传递函数犉狉通常为角谱分析、
空域离散衍射变换［２１］或傅里叶域离散衍射变换［２２］

等．本文对近场多像面相位恢复问题进行研究，采用
菲涅尔变换作为传递函数，利用４ｆ光学成像系统空
间光调制器实现从原始图像狌０到复值成像狌狉的点
到点投影．空间光调制器相当于傅里叶域的相位调
制器，由文献［１５］可知，其复透射率犕狉可以表达为
以下形式：
犕狉［犾１，犾２］＝ｅｘｐ（２π犼·狕狉１－Δ２狏（犾２１＋犾２２）／犳槡 ２／λ）

（２）
其中，犾＝（犾１，犾２）为二维频域离散变量，狕狉＝狕１＋
（狉－１）·Δ狕表示物面和第狉个像面之间的距离，Δ狕
是每两个平行像面之间的距离；Δ狏表示空间光调制
器上的像素大小，λ为光束波长，犳为４ｆ光学成像系
统中傅里叶透镜的焦距．

根据上述传播模型，理想多像面成像强度观测
模型可表示为：

狅狉＝狌狉２，狉＝１，…，犓 （３）
其中，狅狉表示第狉个观测面上的强度观测值．

多像面相位恢复优化问题可表示为

狌^０＝ａｒｇｍｉｎ狌０ ∑
犓

狉＝１
β狉｜犉狉狌０｜－狅槡狉　｛ ｝２２ （４）

其中，参数β狉用来衡量由于第狉个像面处强度观测
值含噪所造成的误差；由于上述优化问题只考虑菲
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涅尔变换域的幅值约束，并未引入其它先验知识，求
解上述优化问题并不能得到高质量的重建图像．因
此，将图像在自适应正交字典下的稀疏先验与式（４）
中的优化问题相结合，以提高重建图像的质量．

３　基于正交字典学习的多像面相位恢
复算法
本文提出的多像面相位恢复算法利用了一种有

效的正交字典学习方法训练字典，并构造图像在自
适应正交字典下的稀疏正则项．基于正交字典学习
的多像面相位恢复算法对应的优化问题可表示为

ｍｉｎ
狌０，Γ，犇∑

犓

狉＝１
β狉狅槡狉－｜犉狉狌０｜２

２＋∑
犖

犻＝１
犚犻狌０－犇α犻２

２＋τα犻０

ｓ．ｔ．犇犎犇＝犐 （５）
其中，犚犻∈"

狀×犕（犻＝１，…，犖）是取块算子，本文采用
最大重叠率对待重建图像进行取块，犖表示图像块
的个数；犚犻狌０∈!

狀对应从待重建图像狌０中提取的第
犻个图像块；犇∈!

狀×狀表示正交字典；α犻∈!

狀是图像
块犚犻狌０在正交字典犇下的表示系数；Γ＝｛α１，…，
α犖｝是表示系数的集合；犐∈"

狀×狀表示单位阵．式（５）
中第一项为数据保真项，用来描述观测幅值和衍射
成像模值之间存在的误差；第二项为待重建图像与
它在正交字典下的稀疏表示的误差项，用来刻画稀
疏逼近的程度；第三项为稀疏正则项，参数τ的大小
决定了对图像进行稀疏表示的稀疏程度．由于式（５）
利用复图像本身在正交字典下的稀疏性对多像面相
位恢复问题进行建模，在重建过程中，会导致复图像
的幅值和相位之间相互影响，从而降低重建质量和
视觉效果．

利用复图像的某种先验知识进行图像重建，往
往不能够得到理想的重建效果［２３］．针对这一问题，
Ｆｅｓｓｌｅｒ等人提出的用于磁共振成像的图像重建算
法分别利用幅值和相位的先验知识构造正则化约
束，减小了图像重建的误差．另外，Ｚｈａｏ和Ｎｏｌｌ等
人［２４］针对压缩感知领域中图像重构时出现的相位
缠绕问题，分别对图像的幅值和相位构造正则项，并
将边缘保持势函数融合到关于相位的正则项中，在
解决相位缠绕问题的同时保持了图像的边缘，提高
了重建图像的质量．

在上述思想的启发下，本文分别对复图像的幅
值和相位构造正交字典下的稀疏正则项．令犿∈"

犕

和φ∈"

犕分别表示幅值和相位，则复图像狌０可表示
为：狌０＝犿犲犼φ，优化问题（５）转化为以下形式：

　　 ｍｉｎ
犿，φ，Γ１，Γ２，犇１，犇２∑

犓

狉＝１
β狉 狅槡狉－犉狉（犿犲犼φ）２

２＋

∑
犖

犻＝１
犚犻犿－犇１犪犻２

２＋τ１犪犻０＋

∑
犖

犻＝１
犚犻φ－犇２犫犻２

２＋τ２犫犻０

ｓ．ｔ．犇Ｔ
１犇１＝犐，犇Ｔ

２犇２＝犐 （６）
其中，犇１∈"

狀×狀和犇２∈"

狀×狀分别表示对复图像的幅
值和相位自适应的正交字典；犪犻和犫犻分别表示幅值
和相位在对应字典下的表示系数；Γ１＝｛犪１，…，犪犖｝
和Γ２＝｛犫１，犫２，…，犫犖｝分别是幅值和相位表示系数
的集合；式（６）中第二项表示幅值在正交字典犇１下
进行稀疏表示的误差；第三项为幅值的稀疏正则项；
第四项表示相位在正交字典犇２下进行稀疏表示的
误差；第五项为相位的稀疏正则项．

本文采用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ方法［２５］对式（６）中的优
化问题进行求解，令犱１＝犿，犱２＝φ，并利用Ｂｒｅｇｍａｎ
迭代求解得到的优化问题，则式（６）中的优化问题转
化为以下形式：

ｍｉｎ
犿，φ，Γ１，Γ２，犇１，犇２，犱１，犱２

犇犘犈（犿，φ，犱１，犱２，犿狋，φ狋，犱狋１，犱狋２）＋
λ２
２犱１－犿

２
２＋λ３２犱２－φ

２
２

ｓ．ｔ．犇Ｔ
１犇１＝犐，犇Ｔ

２犇２＝犐 （７）
式中犇犘

犈（犿，φ，犱１，犱２，犿狋，φ狋，犱狋１，犱狋２）＝犈（犿，φ，犱１，
犱２）－〈狆狋犿，犿－犿狋〉＋〈狆狋犱１，犱１－犱狋１〉－〈狆狋φ，φ－φ狋〉＋
〈狆狋犱２，犱２－犱狋２〉表示犈（犿，φ，犱１，犱２）对应的Ｂｒｅｇｍａｎ
距离，其中

犈（犿，φ，犱１，犱２）＝∑
犓

狉＝１
β狉 狅槡狉－犉狉（犿犲犼φ）２

２＋

∑
犖

犻＝１
犚犻犱１－犇１α犿，犻２

２＋τ１α犿，犻０＋

∑
犖

犻＝１
犚犻犱２－犇２αφ，犻２

２＋τ２αφ，犻０，
狆（·）表示犈（犿，φ，犱１，犱２）对相关变量的偏导数．交替
迭代优化犿，φ，Γ１，Γ２，犇１，犇２，犱１，犱２以获得重建图
像狌^０，具体求解过程包括以下几个步骤：

（１）更新幅值犿和相位φ：
｛犿狋＋１，φ狋＋１｝＝ａｒｇｍｉｎ犿， ｛φ ∑

犓

狉＝１
β狉 狅槡狉－犉狉（犿犲犼φ）２

２＋
λ２
２犱

狋
１－犿２

２－〈狆狋犿，犿－犿狋〉＋
λ３
２犱

狋
２－φ２

２－〈狆狋φ，φ－φ狋｝〉 （８）
式（８）是一个非凸优化问题，计算复杂．针对这类问
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题的非凸性和求解的复杂性，文献［２６２７］提出利用
基于半正定松弛的方法进行求解，此类方法通过矩
阵提升将非凸问题转化为一个凸半正定规划问题，
通过求解该问题以恢复原始信号．但由于矩阵提升
会增大矩阵的维数，此类方法不适用于规模较大的
优化问题．ＭＭ算法［２８］通过最大化代价函数中的某
一项或多项构造辅助函数，将复杂的原始非凸优化
问题转化为易处理的优化问题．迭代求解辅助函数，
得到的一系列最终收敛于原始优化问题最优解的驻
点，并且在每次迭代过程中只需要进行基本的矩阵
操作即可得到辅助函数的闭式解，适用于规模较大
的优化问题．基于ＭＭ算法的上述优点，本文利用
ＭＭ算法对含有数据保真项的子问题进行优化，以
减小由于该项的非凸性所造成的误差．

优化问题（８）的非凸性主要由第一项引起，为这
一项构造辅助函数［２９］．则该优化问题转化为以下
形式：
｛犿狋＋１，φ狋＋１｝＝ａｒｇｍｉｎ犿， ｛φ ∑

犓

狉＝１
β狉犿犲犼φ－狏狋狉２

２＋
λ２
２犱

狋
１－犿２

２－〈狆狋犿，犿－犿狋〉＋
λ３
２犱

狋
２－φ２

２－〈狆狋φ，φ－φ狋｝〉（９）

其中，狏狋狉＝犉犎
狉（犘狅槡狉），犉犎

狉表示菲涅尔逆变换，犘＝
Ｄｉａｇ｛犲犼ａｒｇ｛犉狉（犿狋犲犼φ

狋）｝｝是一个对角阵，该对角阵主对角
线上的元素是向量犲犼ａｒｇ｛犉狉（犿狋犲犼φ

狋）｝的元素，ａｒｇ｛·｝表示
相位．

固定相位φ狋，更新上述优化问题中变量犿的方
法是将其对犿求偏导，并令偏导数为零，从而得到
犿的最优解：

犿狋＋１＝
λ２犱狋１＋狆狋犿＋２∑

犓

狉＝１
β狉犈犎狏狋狉

λ２＋２∑
犓

狉＝１
β狉

（１０）

其中，犈＝Ｄｉａｇ（犲犼φ狋）是一个关于相位φ狋的对角阵．
固定犿狋＋１，式（８）中关于相位φ的代价函数

犔（φ）＝∑
犓

狉＝１
β狉犿狋＋１犲犼φ－狏狋狉２

２＋λ３２犱狋２－φ２
２－〈狆狋φ，

φ－φ狋〉是关于φ的非线性函数，本文利用梯度下降
法进行求解第狇次迭代：

φ狇＝φ狇－１－α·犔（φ狇－１） （１１）
其中，α为步长，犔（φ狇－１）是代价函数犔（φ）在点
φ狇－１的梯度方向，计算如下：

犔（φ）＝λ３（φ－犱狋２）－狆狋φ＋

∑
犓

狉＝１
２Ｒｅ｛犼犲－犼φ⊙（β狉犕犎狏狋狉）－犼犲－犼φ⊙（β狉犕犎犕犲犼φ）｝（１２）

其中，⊙表示逐元素相乘，变量犕＝Ｄｉａｇ（犿狋＋１）是
一个表示幅值犿狋＋１的对角阵，Ｒｅ表示取实部．

（２）更新稀疏系数和正交字典：
固定其它变量，更新稀疏编码和正交字典的过

程相当于正交字典学习的过程．为了简便起见，该过
程对应的优化问题可以写成以下形式：

ｍｉｎ｛犇犾｝，｛犃犾｝∑
２

犾＝１
犡犾－犇犾犃犾２

Ｆ＋τ犾犃犾０

ｓ．ｔ．犇Ｔ
犾犇犾＝犐，犾＝１，２ （１３）

其中，犡１＝［犚１犱１，…，犚犖犱１］是图像犱１的块矩阵，它
的每一列对应一个图像块；犡２＝［犚１犱２，…，犚犖犱２］是
图像犱２的块矩阵；犃１＝［α犿，１，…，α犿，犖］是图像的幅
值在正交字典犇１下的表示系数矩阵，犃２＝［αφ，１，…，
αφ，犖］是相位在正交字典犇２下的表示系数矩阵；
·Ｆ为矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．利用交替优化方法
分两步对上述优化问题进行求解．对第狊次迭代：

①稀疏编码：
固定字典犇狊－１犾 和图像块犡狋犾，通过求解以下稀疏

编码优化问题得到稀疏系数犃犾的最优解：
犃狊犾＝ａｒｇｍｉｎΑ犾

｛犡狋犾－犇狊－１犾犃犾２
Ｆ＋τ犾犃犾０｝，犾＝１，２（１４）

由于犇狊－１犾 的正交性，式（１４）中的优化问题可根据硬
阈值（ｈａｒｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）法求解：

犃狊犾＝犎τ槡犾［（犇
狊－１
犾 ）Ｔ犡狋犾］ （１５）

其中犎槡τ（·）表示硬阈值操作算子，其定义如下：

犎槡τ（狔）＝狔
，狔＞槡τ
０，狔槡烅烄烆 τ

（１６）

式（１６）表示对矩阵（犇狊－１犾 ）Ｔ犡狋犾进行逐元素处理．
②正交字典更新：
固定图像块犡狋

犾和稀疏系数犃狊犾，通过解以下带
约束的优化问题更新正交字典犇犾：

犇狊犾＝ａｒｇｍｉｎ犇犾
｛犡狋犾－犇犾犃狊犾２

Ｆ｝
ｓ．ｔ．犇Ｔ

犾犇犾＝犐，犾＝１，２ （１７）
式（１７）中带约束的优化问题有唯一解，形式如下［２０］：

犇狊犾＝犝犾犞Ｔ
犾 （１８）

其中，犝犾和犞犾均为正交矩阵，满足下列的奇异值分
解过程：

犡狋犾（犃狊犾）Ｔ＝犝犾Σ犾犞Ｔ
犾 （１９）

其中，Σ犾是由犡狋犾（犃狊犾）Ｔ的奇异值构成的对角阵．
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③更新中间变量犱１，犱２：
　｛犱狋＋１１，犱狋＋１２｝＝ａｒｇｍｉｎ

犱１，犱
｛

２

λ２
２犱１－犿

狋＋１２
２＋

λ３
２犱２－φ

狋＋１２
２＋∑

犖

犻＝１
犚犻犱１－犇狋＋１１α狋＋１犿，犻

２
２＋

∑
犖

犻＝１
犚犻犱２－犇狋＋１２α狋＋１φ，犻

２
２＋〈狆狋犱１，犱１－犱狋１〉＋

〈狆狋犱２，犱２－犱狋２｝〉 （２０）
上述优化问题含有关于犱１和犱２的简单二次项，其闭
式解分别为

犱狋＋１１＝
λ２犿狋＋１－狆狋犱１＋２∑

犖

犻＝１
犚Ｔ犻犇狋＋１１α狋＋１犿，犻

λ２犐＋２∑
犖

犻＝１
犚Ｔ犻犚犻

（２１）

犱狋＋１２＝
λ３φ狋＋１－狆狋犱２＋２∑

犖

犻＝１
犚Ｔ犻犇狋＋１２α狋＋１φ，犻

λ３犐＋２∑
犖

犻＝１
犚Ｔ犻犚犻

（２２）

综上所述，本文提出的基于正交字典学习的多像
面相位恢复算法（ＭｕｌｔｉｐｌａｎｅＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌＢａｓｅｄ
ｏｎＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＰＲＯＤＬ）的
具体实现过程归纳如下：

犕犘犚犗犇犔算法．
输入：观测强度值狅狉，狉＝１，…，犓，图像的初始估计值

狌００，初始字典犇０
输出：重建图像狌^０
１．初始化：犿０＝犪犫狊（狌００），φ０＝犪狀犵犾犲（狌００），犱０１＝犿０，
犱０２＝φ０，犇０１＝犇０２＝犇０，犫０１＝犫０２＝０，相位更新的最大
迭代次数犙＝５，正交字典学习的最大迭代次数犛＝
１００，算法整体迭代次数犻狋犲狉

２．ＦＯＲ狋＝０ＴＯ犻狋犲狉－１
　（１）根据式（１０）更新图像的幅值犿狋＋１；
（２）ＦＯＲ狇＝１ＴＯ犙
　φ狇＝φ狇－１－γ·犔（φ狇－１）；
ＥＮＤＦＯＲ
φ狋＋１＝φ犙；

（３）ＦＯＲ狊＝１ＴＯ犛
　１）根据式（１５）更新稀疏编码犃狊犾，犾＝１，２；
　２）根据式（１８）更新正交字典犇狊犾，犾＝１，２；
ＥＮＤＦＯＲ
犃狋＋１犾＝犃犛犾，犇狋＋１犾 ＝犇犛犾，犾＝１，２；

（４）根据式（２１）、（２２）更新中间变量犱狋＋１１，犱狋＋１２；
ＥＮＤＦＯＲ

３．输出：重建图像狌^０＝犿犻狋犲狉犲犼φ犻狋犲狉．
本文将多像面相位恢复过程分为两个阶段，第

一阶段不利用稀疏正则项，仅通过迭代求解式（４）对

原始图像进行重建，得到原始图像的粗略估计；第二
阶段将第一阶段的重建结果作为初始值，利用图像
在正交字典下的稀疏性对原始图像进行精确重建．
由于正交字典学习时间复杂度相对较高，为提高图
像重建速度，本文在实现过程中先利用正交ＤＣＴ
字典对图像进行稀疏表示，由大量实验获得以下经
验值：从第（犻狋犲狉×４／５）次迭代开始，每隔（犻狋犲狉／５０）
次进行一次正交字典学习，既能保证重建结果具有
较高的精确度，又能避免大量的时间损耗．

４　实验结果
为了测试本文算法的性能，本文针对不同像面

个数以及不同噪声分别进行相位恢复实验，并将实
验结果与ＡＬ算法和４ｆＳＰＡＲ算法的实验结果进
行对比和分析．

为了便于和ＡＬ算法以及４ｆＳＰＡＲ算法进行
比较，本文中复图像的构造方法和文献［１５］一致，即
狌０＝犿犲犼φ，犿＝狑１＋１，φ＝π（狑２－１／２）／５，其中狑１和
狑２分别为构成复图像幅值和相位的测试图像，图１给
出了本文用于仿真实验的标准灰度图像．另外，本文
提出的算法利用４ｆ光学成像系统空间光调制器模拟
多像面成像，该模型的参数设置和文献［１５］保持一
致，即物面和像面上的像素大小为Δ狓＝３．４５μｍ，空间
光调制器上的像素大小为Δ狏＝８．０μｍ，λ＝０．５３２μｍ，
狕１＝犳，犳表示傅里叶透镜的焦距，Δ狕＝２０ｍｍ．采用
均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作
为客观评价标准，采用结构相似性［３０］（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）作为视觉效果评价标准．

图１　用于测试的标准图像

本文使用正交ＤＣＴ（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）
字典作为正交字典学习的初始字典犇０．为了验证正
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交字典学习的优越性，在实验仿真中，用固定正交
ＤＣＴ字典替换本文算法中的自适应正交字典进行
图像重建，为便于描述，将该算法称之为基于正交
ＤＣＴ字典的多像面相位恢复算法（Ｍｕｌｔｉｐｌａｎｅ
ＰｈａｓｅＲｅｔｒｉｅｖａｌＢａｓｅｄｏｎＤＣＴ，ＭＰＲＤＣＴ），并将
实验结果和ＭＰＲＯＤＬ算法进行对比和分析．
４１　无噪声情况

图２　不同像面个数下４种算法对复图像进行
相位恢复实验结果犚犕犛犈曲线图

为验证算法在不同像面个数时图像重建的性
能，本文在不含噪声情况下，首先将图像Ｌｅｎａ作为
幅值，Ｃａｍｅｒａｍａｎ作为相位构造复图像，针对像面
个数犓＝２、３、５、１０分别利用ＡＬ算法、４ｆＳＰＡＲ算
法、ＭＰＲＤＣＴ算法以及ＭＰＲＯＤＬ算法对该复图
像进行相位恢复仿真实验，为保证算法比较的公平
性，对每种算法独立运行３次，选取３次实验结果的
平均值作为重建结果进行对比和分析．图２给出了
上述４种算法的幅值重建图像和相位重建图像对应
的犚犕犛犈数值随像面个数变化的曲线图．其中，当
像面个数为１０时，４种算法的迭代次数均设置为
５００次．由于像面个数减少，观测值减少，相位恢复
的难度增大，迭代次数应逐渐增加才能保证算法的
收敛性．通过大量实验，获得以下经验值：当像面个
数犓依次取５、３、２时，４种算法的迭代次数依次设

置为１０００次、２０００次、５０００次．另外，当像面个数为
１０时，本文ＭＰＲＯＤＬ算法中的其它参数在以下区
间内取值：β狉∈［１．１，２．５］（狉＝１，…，犓），λ２∈［０．１，
０．６４］，λ３∈［０．１８，１］，τ１∈［０．００６，０．１７］，τ２∈
［０．０１，０．１７］，步长γ∈［０．０１５，０．０６４］．随着像面个
数减少，进行多像面相位恢复的已知信息减少，因此，
用于描述测量值和衍射成像模值之间误差的数据保
真项所占的比重应逐渐增大，以确保重建图像的可靠
性；利用图像稀疏先验知识的正则项所占的比重应
逐渐增大，以提高重建图像的质量；所以参数β狉、τ１
和τ２随像面个数的减少而增大．当观测值含噪时，测
量值和衍射成像模值之间的误差主要由噪声导致，随
着观测值噪声含量增大，用于衡量噪声大小的数据
保真项所占的比重应逐渐减小，参数β狉逐渐减小；用
于去噪的稀疏正则项所占的比例应逐渐增大，参数
λ２和λ３、τ１和τ２应逐渐增大，以确保算法的抗噪性．

由图２可知，４种算法的犚犕犛犈数值在像面个
数为１０时都较低，说明４种算法均能得到高质量的
重建图像．随着像面个数减少，相位恢复难度增大，
４种算法的重建结果所对应的犚犕犛犈值逐渐上升，
犛犛犐犕值逐渐下降．其中，ＡＬ算法对像面个数最敏
感，当像面个数减小时，该算法对应的犚犕犛犈上升
最为明显；４ｆＳＰＡＲ算法和ＭＰＲＤＣＴ算法对应的
犚犕犛犈上升趋势比ＡＬ算法平缓；ＭＰＲＯＤＬ算法
对应的犚犕犛犈随像面个数减小上升最为平缓，并且
在像面个数犓＝５、３、２时均低于另外３种算法．总
体上来看，本文提出的ＭＰＲＯＤＬ算法重建效果优
于其它３种算法．

为了更加直观地显示ＭＰＲＯＤＬ算法的优越
性，图３和图４分别给出了２个像面时，ＡＬ算法、
４ｆＳＰＡＲ算法、ＭＰＲＤＣＴ算法以及ＭＰＲＯＤＬ算
法对幅值Ｌｅｎａ和相位Ｃａｍｅｒａｍａｎ的重建图像和部
分重建细节．

由图３和图４可以看出，当像面个数为２时，
ＡＬ算法的重建图像质量最差，图像中存在大量伪
迹，由于该算法对复图像整体应用Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则
化约束，导致重建幅值和相位之间互相干扰严重；相
比于ＡＬ算法，４ｆＳＰＡＲ算法的重建效果有较大提
升，由于该算法对图像的幅值和相位分别构造
ＢＭ３Ｄ框架下的稀疏正则项，幅值和相位之间的相
互干扰减小，但仍然存在较多的伪迹；此外，重建图
像丢失了部分细节，例如相位中的草地区域被过度
平滑；ＭＰＲＤＣＴ算法的重建图像中的伪迹进一步
减少，并保留了部分细节，如图４（ｇ）所示．
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图３　４种算法对幅值和相位的重建结果（犚犕犛犈，犛犛犐犕）（犓＝２）

图４　４种算法对幅值和相位的重建细节（犓＝２）

在ＭＰＲＤＣＴ算法的基础上，ＭＰＲＯＤＬ算法
进行正交字典学习，利用与待重建图像匹配的正交字
典对幅值和相位分别进行稀疏表示．与ＭＰＲＤＣＴ
算法相比，该算法的重建图像中含有更少的伪迹，在
图中的线特征边缘区域尤为明显；与４ｆＳＰＡＲ算法
相比，本文算法能够保留图像的部分细节；因此，在
像面个数犓＝２时，本文提出的ＭＰＲＯＤＬ算法仍
然能够实现有效重建．

为验证本文算法对不同类型的复图像均具有良
好的重建效果，选取２幅自然图像构造复图像并利用
上述４种算法进行仿真实验．将标准灰度图像Ｈｉｌｌ
截取大小为２５６×２５６的一部分作为幅值，标准灰度
图像Ｐｅｐｐｅｒｓ作为相位构造复图像，针对像面个数犓＝
２、３、５、１０分别利用ＡＬ算法、４ｆＳＰＡＲ算法、ＭＰＲ
ＤＣＴ算法以及ＭＰＲＯＤＬ算法对该复图像进行相位
恢复仿真实验，并将实验结果进行对比和分析．图５
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图５　不同像面个数下，４种算法对复图像进行
相位恢复实验结果的犚犕犛犈曲线图

给出了上述４种算法的幅值重建图像和相位重建图
像对应的犚犕犛犈数值随像面个数变化的曲线图．

由图５可以看出，该图中４种算法的重建结果对
应的犚犕犛犈数值变化曲线与图２的基本保持一致，
即ＡＬ算法对像面个数最敏感，对应的犚犕犛犈值随
着像面个数减少急剧上升；ＭＰＲＯＤＬ算法对应的
犚犕犛犈值随像面个数减少变化最平缓，并且在像面个
数４时该算法对应的犚犕犛犈值最小，算法性能最
好．从而验证了本文算法对不同类型的复图像均具有
优于其它３种算法的重建效果．

为了直观地显示算法的重建效果，图６和图７分
别给出了２个像面时，４种算法对幅值Ｈｉｌｌ和相位
Ｐｅｐｐｅｒｓ的重建图像和部分重建细节．

由上述两组仿真实验可知，相比于ＡＬ算法和
４ｆＳＰＡＲ算法，ＭＰＲＤＣＴ算法和ＭＰＲＯＤＬ算法在
重建效果上存在比较明显的优势．由于自适应字典能
够捕获图像的结构信息，因此，相比于利用固定正交
ＤＣＴ字典的ＭＰＲＤＣＴ算法，利用自适应正交字典
的ＭＰＲＯＤＬ算法能够更好地恢复图像细节，为进一
步验证自适应正交字典的这一优越性，将含有丰富纹
理的标准灰度图像Ｂａｒｂａｒａ像截取大小为２５６×２５６
的一部分作为幅值，标准灰度图像Ｃａｍｅｒａｍａｎ作为
相位，在像面个数犓＝２时对上述４种算法进行仿真
实验．图８给出了４种算法的重建图像，图９给出了
ＭＰＲＤＣＴ算法和ＭＰＲＯＤＬ算法的部分重建细节．

图６　４种算法对幅值和相位的重建结果（犚犕犛犈，犛犛犐犕）（犓＝２）
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图７　４种算法对幅值和相位的重建细节（犓＝２）

图８　４种算法对幅值和相位的重建结果（犚犕犛犈，犛犛犐犕）（犓＝２）

图９　２种算法对幅值和相位的重建细节（犓＝２）
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比较图８中的重建图像可知，ＡＬ算法重建效果
最差；相比于４ｆＳＰＡＲ算法，ＭＰＲＤＣＴ算法和ＭＰＲ
ＯＤＬ算法的重建图像中含有更少的伪迹．

观察图９中的重建图像可以看出，与图（ａ）相比，
图（ｂ）中的实线矩形区域内包含更多的纹理并且纹理
更加清晰；与ＭＰＲＤＣＴ算法相比，图ＭＰＲＯＤＬ算
法中的虚线矩形区域内含有更少的伪迹．结合上述两
点可知，ＭＰＲＯＤＬ算法能够更好地恢复原始图像的
细节，重建效果优于ＭＰＲＤＣＴ算法，从而验证了自
适应正交字典的优越性．
４２　含噪情况

在进行实际的相位恢复时，观测值往往是含有噪

声的，为测试本文算法对噪声的鲁棒性，本文首先在
强度观测值中加入高斯白噪声，此时强度观测值表示
如下：

狅狉＝狌狉２＋ε狉，狉＝１，…，犓 （２３）
其中，ε狉表示第狉个观测面上标准差为σ狉的高斯白噪
声，假设每个像面的噪声强度相同，即σ狉＝σ．本文在
噪声强度σ＝０．０５、０．１以及０．１５时分别对４种算法
进行多像面相位恢复仿真实验，对每种算法独立运行
３次，选取３次实验结果的平均值作为重建结果进行
对比和分析．利用图像Ｌｅｎａ和Ｃａｍｅｒａｍａｎ构造复
图像，表１和表２分别给出了４种算法的犚犕犛犈和
犛犛犐犕数值比较．

表１　不同噪声强度下对复图像进行相位恢复实验结果犚犕犛犈比较
噪声强度
（σ）

像面
个数

幅值图像Ｌｅｎａ
ＡＬ ４ｆＳＰＡＲ ＭＰＲＤＣＴ ＭＰＲＯＤＬ

相位图像Ｃａｍｅｒａｍａｎ
ＡＬ ４ｆＳＰＡＲ ＭＰＲＤＣＴ ＭＰＲＯＤＬ

０．０５
１０ ０．０３１３ ０．０１６４ ０．０１４２ ００１３６ ０．０２４１ ０．０１２４ ０．０１１３ ００１０６
５ ０．０６９３ ０．０２３１ ０．０２０３ ００１９１ ０．０５５１ ０．０１９８ ０．０１６２ ００１５１
３ ０．０９３７ ０．０２７４ ０．０２６７ ００２４０ ０．０８０６ ０．０２４３ ０．０２１５ ００２００
２ ０．１１６０ ０．０３３４ ０．０３１９ ００３０１ ０．１０８９ ０．０３０７ ０．０２６１ ００２４６

０．１０
１０ ０．０５５０ ０．０２３５ ０．０２２８ ００２１７ ０．０４６１ ０．０１７６ ０．０１８１ ００１７０
５ ０．１００７ ０．０３１４ ０．０２９４ ００２７７ ０．０８７８ ０．０２５８ ０．０２３４ ００２１８
３ ０．１２３１ ０．０３６３ ０．０３４８ ００３２９ ０．１１０５ ０．０３３２ ０．０２７７ ００２６０
２ ０．１４６１ ０．０４４８ ０．０３８７ ００３７１ ０．１３３７ ０．０４３２ ０．０３１３ ００３０１

０．１５
１０ ０．０７５５ ０．０３０７ ０．０２９７ ００２８３ ０．０６５３ ０．０２２８ ０．０２３８ ００２２３
５ ０．１１６６ ０．０３８８ ０．０３５４ ００３３７ ０．１１１３ ０．０３１６ ０．０２８３ ００２６６
３ ０．１４３６ ０．０４４３ ０．０４０３ ００３８８ ０．１２９３ ０．０４２２ ０．０３２５ ００３０６
２ ０．１６７０ ０．０５１２ ０．０４９２ ００４７９ ０．１５３３ ０．０４９９ ０．０３８５ ００３７２

表２　不同噪声强度下对复图像进行相位恢复实验结果犛犛犐犕比较
噪声强度
（σ）

像面
个数

幅值图像Ｌｅｎａ
ＡＬ ４ｆＳＰＡＲ ＭＰＲＤＣＴ ＭＰＲＯＤＬ

相位图像Ｃａｍｅｒａｍａｎ
ＡＬ ４ｆＳＰＡＲ ＭＰＲＤＣＴ ＭＰＲＯＤＬ

０．０５
１０ ０．７６９６ ０．９３２０ ０．９５１１ ０９５２９ ０．６６５８ ０．８９７１ ０．９２９３ ０９３３６
５ ０．５１９２ ０．８８９８ ０．９１８６ ０９２０４ ０．４０９８ ０．８３７０ ０．９００４ ０９０４８
３ ０．４０９５ ０．８６７３ ０．８９５０ ０９０５４ ０．３０８１ ０．８０６８ ０．８５７７ ０８６６５
２ ０．３４９０ ０．８１９１ ０．８６６６ ０８７５４ ０．２４２７ ０．７３２７ ０．８２４１ ０８３４２

０．１０
１０ ０．５６９３ ０．８８５１ ０．９０３９ ０９０６８ ０．４５９３ ０．８３７７ ０．８６０２ ０８６６２
５ ０．３８６８ ０．８２２５ ０．８６２９ ０８６４３ ０．２９０８ ０．７５０７ ０．８０６４ ０８０９５
３ ０．３４２７ ０．８０２１ ０．８４０５ ０８４８０ ０．２４７９ ０．７０２８ ０．７８２３ ０７８９３
２ ０．２９３６ ０．６９１２ ０．８２３６ ０８３２４ ０．２０８７ ０．５４１２ ０．７５４１ ０７６１６

０．１５
１０ ０．４４６３ ０．８３２９ ０．８６３８ ０８６８１ ０．３４９０ ０．７７３７ ０．８０８７ ０８１３８
５ ０．３３２９ ０．７６９７ ０．８３１０ ０８３８２ ０．２３８６ ０．６８６２ ０．７６４９ ０７７１９
３ ０．２９００ ０．７４９８ ０．８００４ ０８１０５ ０．２１２６ ０．６１６１ ０．７３５３ ０７４２１
２ ０．２５７１ ０．６４９６ ０．７８６８ ０７９２９ ０．１８２３ ０．４８６２ ０．７１２８ ０７１５４

由表１、表２可知，在上述噪声强度下，ＡＬ算法
对应的犚犕犛犈值最高，犛犛犐犕值最低，说明其对高
斯噪声的抗噪性最差；与ＡＬ算法相比，４ｆＳＰＡＲ算
法和ＭＰＲＤＣＴ算法的抗噪性有较大的提升；本文
ＭＰＲＯＤＬ算法对应的犚犕犛犈值最低，犛犛犐犕值最
高，说明其恢复效果最好．因此，本文提出的ＭＰＲ
ＯＤＬ算法对高斯白噪声具有更好的鲁棒性．

高斯噪声的概率密度函数服从正态分布，主要

来源在图像采集期间；泊松噪声是由光具有量子特
性而造成的测量不确定性引起的，二者对强度测量
值影响不同．为验证本文算法对不同类型噪声具有
鲁棒性，在强度观测值中加入泊松噪声，衡量观测值
中泊松噪声强度的指标犚ｎｏｉｓｅ［３１］定义如下：

犚ｎｏｉｓｅ＝｜犉狉狌０｜
２－狅狉１

｜犉狉狌０｜２１
，狉＝１，…，犓（２４）

在像面个数犓＝５，观测值中泊松噪声强度
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犚ｎｏｉｓｅ＝１０％时，分别利用ＡＬ算法、４ｆＳＰＡＲ算法、
ＭＰＲＤＣＴ算法以及ＭＰＲＯＤＬ算法对复图像进行
多像面相位恢复仿真实验，对每种算法独立运行
３次，选取３次实验结果的平均值作为重建结果进
行对比和分析．利用图像Ｌｅｎａ和Ｃａｍｅｒａｍａｎ构造
复图像，表３给出了上述４种算法的重建结果对应
的犚犕犛犈和犛犛犐犕数值比较．

由表３可知，根据犚犕犛犈和犛犛犐犕两个评价指
标，ＡＬ算法对泊松噪声的鲁棒性最差，另外３种算
法对泊松噪声的鲁棒性明显提升，其中本文提出的
ＭＰＲＯＤＬ算法抗噪性最强．为了直观地显示各算
法的抗噪性，图１０给出了犓＝５，犚ｎｏｉｓｅ＝１０％时４种
算法的重建图像．由图１０可以看出，ＡＬ算法对应
的重建图像中含有大量的噪声；４ｆＳＰＡＲ算法能有
效去除噪声，但重建图像Ｌｅｎａ中存在块效应，重建

图像Ｃａｍｅｒａｍａｎ中存在比较明显的失真，例如相机
架变细、变暗等；ＭＰＲＤＣＴ算法去除了大部分噪声，
但重建图像中包含较多的伪迹，并出现模糊；ＭＰＲ
ＯＤＬ算法能有效去噪，相比于４ｆＳＰＡＲ算法，该算
法更加平滑，没有产生明显的失真，重建图像中包含
更多细节；相比于ＭＰＲＤＣＴ算法，该算法的重建
图像含有更少的伪迹，视觉效果更好．因此，相比于
其它３种算法，本文提出的ＭＰＲＯＤＬ算法对泊松
噪声具有更强的鲁棒性．
表３　４种算法对复图像进行相位恢复实验结果比较
算法 幅值图像Ｌｅｎａ

犚犕犛犈 犛犛犐犕
相位图像Ｃａｍｅｒａｍａｎ
犚犕犛犈 犛犛犐犕

ＡＬ ０．１３００ ０．２６６８ ０．１２７０ ０．１９３７
４ｆＳＰＡＲ ０．０４４５ ０．７４８０ ０．０３６０ ０．６７４７
ＭＰＲＤＣＴ ０．０３９５ ０．８０５９ ０．０３１２ ０．７６４２
ＭＰＲＯＤＬ ００３７６ ０８１３３ ００２９２ ０７８１１

图１０　４种算法对幅值和相位的重建结果（犚犕犛犈，犛犛犐犕）（犓＝５，泊松噪声犚ｎｏｉｓｅ＝１０％）

４３　算法时间复杂度
为测试算法的时间复杂度，本文将图像Ｈｉｌｌ

作为幅值，图像Ｐｅｐｐｅｒｓ作为相位构造复图像，在
像面个数犓＝１０、不含噪声以及犓＝１０、含有强度
σ＝０．０５的高斯白噪声时，分别用上述４种算法对该
复图像进行一次仿真实验，实验平台为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ
ｉ５４５９０四核ＣＰＵ，主频３．３ＧＨｚ，内存４ＧＢ，Ｍａｔｌａｂ
２０１３ａ．表４给出了４种算法的运行时间．由表４可
知，ＡＬ算法耗时最短，这是因为该算法对复图像整
体施加先验信息并进行重建，每次迭代过程中只需
进行简单的矩阵操作即可得到最优解，算法复杂度

较低，耗时较少；基于正交字典的ＭＰＲＤＣＴ算法和
ＭＰＲＯＤＬ算法需要对图像进行稀疏表示，求解稀
疏系数，算法复杂度较高，用时较长；为提高正交字
典的性能，ＭＰＲＯＤＬ算法在迭代过程中需要更新
字典，因此算法复杂度最高，耗时最长．

表４　算法运行时间 （单位：ｓ）
算法 ＡＬ ４ｆＳＰＡＲ ＭＰＲＤＣＴ ＭＰＲＯＤＬ
不含噪 ３１７ ３１９ ７３５ ９３８
含噪 ３２１ ３２２ ７５１ ９４５

为了更具体地测试本文算法的时间复杂度，表５
给出了本文算法在第（犻狋犲狉×４／５）＋（犻狋犲狉／５０）×犻
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（犻∈１，２，…，１０）次迭代时关键步骤平均耗时情况．
由表５可以看出，ＭＰＲＯＤＬ算法主要在正交字典
学习这一步耗时较长．

表５　犕犘犚犗犇犔算法关键步骤耗时（单位：ｓ）
步骤 更新幅值更新相位 正交字典学习 更新中间变量
时间 １．２ ０．０３２ ２５ １．４

４４　算法收敛性
为了测试本文算法的收敛性，图１１给出了像面个

数犓＝１０、观测值中含有强度σ＝０．０５的高斯噪声
时，ＭＰＲＯＤＬ算法的重建图像Ｌｅｎａ和Ｃａｍｅｒａｍａｎ
对应的犚犕犛犈值随迭代次数的变化曲线图．该算法
在前２５０次迭代中未利用正则项，仅通过求解基于
多个强度观测值的数据保真项对待重建图像进行粗
略估计；从第２５１次开始，利用图像在正交字典下的
稀疏性进行多像面相位恢复．由图１１可以看出，从
第２５１次迭代开始，犚犕犛犈值下降明显，说明本文使
用的稀疏正则项能有效提升重建图像的质量，从而
验证了本文算法的优越性．

图１１　重建图像的犚犕犛犈值随迭代次数变化曲线图

５　结　论
本文针对多像面相位恢复问题，利用图像在字

典表示下的稀疏性，提出了基于正交字典学习的多
像面相位恢复算法．该算法结合图像的幅值和相位
在正交字典下的稀疏正则项构造多像面相位恢复最
优化问题，并利用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ方法和ＭＭ算法有
效地求解了该优化问题．该算法能够仅利用强度观
测值重建图像并学习正交字典．实验结果证明，本文
提出的ＭＰＲＯＤＬ算法能够从多个强度观测值中有
效地恢复原始图像，并且在像面个数为２时依然能

够获得较高的图像重建质量．由犚犕犛犈和犛犛犐犕两
个指标可知，与ＡＬ算法、４ｆＳＰＡＲ等算法相比，本
文算法无论是从客观评价还是从主观视觉评价都存
在着明显的优势．另外，本文算法在观测强度值含有
高斯白噪声和泊松噪声时均能恢复出较为清晰的图
像，并保留部分细节，对噪声具有鲁棒性．
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ｗａｖｅｆｉｅｌｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．ＡｐｐｌｉｅｄＯｐｔｉｃｓ，２００８，４７（１９）：３４８１
３４９３

［２３］ＦｅｓｓｌｅｒＪＡ，ＮｏｌｌＤＣ．ＩｔｅｒａｔｉｖｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｎＭＲＩ
ｗｉｔｈｓｅｐａｒａｔｅｍａｇｎｉｔｕｄｅａｎｄｐｈａｓｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ：
ＦｒｏｍＮａｎｏｔｏＭａｃｒｏ．Ａｒｌｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００４：２０９２１２

［２４］ＺｈａｏＦ，ＮｏｌｌＤＣ，ＮｉｅｌｓｅｎＪＦ，ｅｔａｌ．Ｓｅｐａｒａｔｅｍａｇｎｉｔｕｄｅ
ａｎｄｐｈａｓｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｖｉａｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１２，３１（９）：１７１３１７２３

［２５］ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＴ，ＯｓｈｅｒＳ．ＴｈｅｓｐｌｉｔｂｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒＬ１
ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２００９，２（２）：３２３３４３

［２６］ＣａｎｄｅｓＥＪ，ＳｔｒｏｈｍｅｒＴ，ＶｏｒｏｎｉｎｓｋｉＶ．ＰｈａｓｅＬｉｆｔ：Ｅｘａｃｔ
ａｎｄｓｔａｂｌｅｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍｍａｇｎｉｔｕｄｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｖｉａ
ｃｏｎｖｅｘｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｎＰｕｒｅａｎｄＡｐｐｌｉｅｄ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０１３，６６（８）：１２４１１２７４

［２７］ＯｈｌｓｓｏｎＨ，ＹａｎｇＡＹ，ＤｏｎｇＲ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｐｈａｓｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｏｒｍｓｑｕａｒｅｄｏｕｔｐｕｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｖｉａｓｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｙｓｔｅｍＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１２：８９９４

［２８］ＬａｎｇｅＫ，ＨｕｎｔｅｒＤＲ，ＹａｎｇＩ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｕｓｉｎｇ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｎｄ
ＧｒａｐｈｉｃａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０００，９（１）：１２０

［２９］ＱｉｕＴ，ＢａｂｕＰ，ＰａｌｏｍａｒＤＰ．ＰＲＩＭＥ：Ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｉａ
ｍａｊｏｒｉｚａｔｉｏｎｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉｌｏｍａｒ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌｓ，ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒｓ．Ｐａｃｉｆｉｃ
Ｇｒｏｖｅ，ＵＳＡ，２０１５：１６８１１６８５

［３０］ＷａｎｇＺ，ＢｏｖｉｋＡＣ，ＳｈｅｉｋｈＨＲ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ：
Ｆｒｏｍｅｒｒｏｒｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｔｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００４，１３（４）：６００６１２

［３１］ＲｏｄｒｉｇｕｅｚＪＡ，ＸｕＲ，ＣｈｅｎＣＣ，ｅｔａｌ．Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ
ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ（ＯＳＳ）：Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｏｆｎｏｉｓｙｄｉｆｆｒａｃｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＣｒｙｓｔａｌｌｏｇ
ｒａｐｈｙ，２０１３，４６（２）：３１２３１８

犔犐犃犖犙犻狌犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６９，
Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犌犃犗犔犻犘犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｆｏｃｕｓｏｎｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犛犎犐犅犪狅犛犺狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ．

犆犎犈犖犛犺狌犣犺犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，
ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

２２５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｗｉｔｈｔｈｅｔｉｔｌｅ：“ＴｈｅＳｔｕｄｙｏｆＰｈａｓｅ
ＲｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄＩｍａｇｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＮｏｎｌｉｎｅａｒ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＡｄａｐｔｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ”
（Ｎｏ．６１４７１３１３），ａｎｄｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＨｅｂｅｉ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅｔｉｔｌｅ“ＡｄａｐｔｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＩｔｓ
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｎＩｍａｇｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ”（Ｎｏ．Ｆ２０１４２０３０７６）．
Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍｔｏｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｈｉｇｈｏｒｄｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｍｏｄｅｌｏｆｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓ，ａｎｄｓｔｕｄｙｔｈｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｓｐａｒｓｅｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．

Ｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｆｅｒｓｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇａ
ｓｉｇｎａｌｏｒｉｍａｇｅｆｒｏｍｉｎｔｅｎｓｉｔｙｏｎｌｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆａ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｏｆｔｈａｔｓｉｇｎａｌ．Ｔｈａｔｐｒｏｂｌｅｍａｐｐｅａｒｓｉｎｃｒｙｓｔａｌｌｏｇ
ｒａｐｈｙ，ｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇ，ａｓｔｒｏｎｏｍｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇ，ａｎｄｏｔｈｅｒ
ａｒｅａｓ．Ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓａｒｅｏｆｔｅｎｎｏｔｕｎｉｑｕｅｄｕｅｔｏ
ｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔｇｌｏｂａｌｐｈａｓｅｃｈａｎｇｅ，ｓｐａｔｉａｌｓｈｉｆｔａｎｄｃｏｎｊｕｇａｔｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ．Ｅｖｅｎｔｈｏｕｇｈｔｈｅｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｐｒｏｂｌｅｍｉｓｉｌｌ
ｐｏｓｅｄ，ｔｈｅａｍｂｉｇｕｉｔｙｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃａｎｂｅｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｄ
ｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｗｈｉｃｈｇａｉｎａｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．Ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒａｉｍｓｔｏｄｅｓｉｇｎａｍｕｌｔｉｐｌａｎｅｐｈａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｈｉｃｈｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃａｎａｃｈｉｅｖｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓａｎｄｉｔｉｓｒｏｂｕｓｔ
ｔｏｎｏｉｓｅ．

３２５２１１期 练秋生等：基于正交字典学习的多像面相位恢复算法
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