
Ps.Ⅹ.小结： 

Ⅳ.贪婪策略算法 

A.匹配追踪(Matching Pursuit)算法 (ps.不涉及系数值，只涉及索引) 

B.正交匹配追踪算法 (ps.涉及具体索引的系数值) 

Ⅴ.包含约束的优化策略 

A.基于梯度映射的稀疏重构（GPSR）（ps.系数正负分割 + 梯度下降） 

B.基于牛顿法的内点法模型的稀疏重构 

C.基于方向交替法（ADM）的稀疏表示策略 （ps.无约束到约束，然后对增广拉格朗日用交替策略求解） 

Ⅵ.基于邻近算法的优化策略 

A.软阈值与收缩算子 

B.迭代收缩阈值算法（ISTA）（ps.通过泰勒近似转化到标准的 VI.6 形式，并套用收缩算子求解） 

C.快速迭代收缩算法（FISTA） （ps.将 ISTA中的黑塞矩阵的近似值改为其最大值， ） 

D.通过可分离近似来实现稀疏重构(SpaRSA) (ps.通过参数设计，实现 ISTA 的改进) 

E.对 l1/2 范数正则化的稀疏优化 

F.从基于增广拉格朗日数乘的优化策略（ALM）对偶形式的增广拉格朗日方法(DALM) 

Ⅶ.基于同伦算法的稀疏表示 

A.Lasso 同伦算法 (ps.不断减小 ，利用子梯度，求到临界点正负最小步长，更新同伦参数与支持集合) 

B.基追踪去噪(BPDN)的同伦算法（ps.直接计算同伦解 ） 

C．基于同伦算法的交替再加权的 l1 范数最小化 (ps.从权重 过渡到权重 ) 

Ⅷ.稀疏表示方法的应用（字典学习，图像处理，图像分类，目标跟踪） 

A．字典学习中的稀疏表示 

1.无监督字典学习 

a.基于 KSVD 的无监督字典学习（l0 范数，大环：MP 求系数位置与值；小环：KSVD 求字典和仅更新系数值） 

b.基于局部约束线性编码的无监督字典学习（ps.局部必稀疏，稀疏未必局部，以此建立 l2 约束） 

2.监督的字典学习 （ps.训练中字典更新 with KSVD + 分类中稀疏表示求解 with OMP） 

a.基于判别性 KSVD（DKSVD）的字典学习 （ps.字典学习+稀疏表示+分类模型整合到 KSVD 模型） 

b.基于标签一致性的 KSVD（LC-KSVD）的判别性字典学习 （ps. D 和 Y 的标签一致性矩阵 L；KSVD 模型） 

c. Fisher 判别性字典学习（FDDL）（ps.引入标签关联信息到 f，引入 Fisher 信息到 g，按类更新系数和字典） 

B．基于稀疏表示的图像处理 

1.基于稀疏表示的图像超分辨率重构（SRSR）（ps. 块；低分辨率重构+高分辨率邻近一致；全局一致性增强） 

2.基于字典学习的稀疏表示模型（SRMLD）的图像去噪（ps.全局极大似然约束+局部重构的贝叶斯先验约束） 

3.基于集中稀疏表示（CSR）模型的单幅退化图像恢复（ps. 块；退化图像重构+原始图像稀疏系数期望近似） 

C．基于稀疏表示的图像分类 （ps.归类到稀疏表示的残差最小的一类） 
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稀疏表示概述的简单梳理 

摘要： 

文章将稀疏表示算法分为了 4 大类做了详细阐述，分别为 1 无约束的基于贪婪策略的优化，2 含有约束

的优化，3 基于邻近算法的优化策略，4 基于同伦算法的优化策略，并从字典学习，图像处理等角度给予了

实例。 

 

Ⅰ.介绍： 

稀疏表示(SR)和压缩感知(CS)关系密切。压缩感知理论表示，如果信号本质上是洗漱或者可压缩的，那

么原始信号就可以通过少量的基来进行重构。CS 理论通常包括 3 大块，稀疏表示，编码度量，重构算法。 

稀疏表示应用很多。图像分类就是一个例子。自然图像可以通过一些视觉单元的进行系数表示。基于

稀疏表示的分类(SRC)就是利用不同类的训练样本进行测试样本的稀疏表示，然后计算样本在不同类中的重

构残差。然后测试样本会被分类到残差最小的一类中 

稀疏表示包含了信号抽样和编码压缩的过程。 

A.稀疏表示的分类  

    不同分类基准产生不同分类： 

    通过 atom 的类型来分：基于自然样本的重构，基于字典的重构； 

    通过 atom 的标签来分：监督，半监督，无监督； 

    通过稀疏约束来分：结构约束的，稀疏约束的 

    通过利用 atom 的方法来分：基于所有类别样本的稀疏，基于局部类的样本的稀疏 

    通过稀疏模型和解决方法分：贪婪算法，凸松弛优化 

    通过对 l1 范数的优化方法分：子梯度优化，无约束的近似优化，约束优化 

    本文从稀疏表示的模型求解方法来分： 

1. 贪婪算法：主要解决 l0 范数的优化问题，通过迭代，每次获得一个最优的局部系数。并且最终只获

得最优的 k 个系数。 

2. 基于约束的优化策略：核心是通过一个可导、凸、平滑的优化项，来代替 l1 范数的最小化项。 

3. 基于邻近算法的优化：是一个解决非平滑，约束的，大规模的或者分布式的优化问题的有效策略。

主要任务是将原始问题规范化到一个特殊的模型，这个模型可以用邻近算子求解。邻近算子通常包

括软阈值算子、硬阈值算子、预解算子。（ps.每次对系数向量的每一位单独/分开处理，收缩算法） 

4. 同伦算法：通过调整同伦参数，不断逼近最优解。（ps.维持两个不同功能的集合，分别更新） 

 

Ⅱ.规范及范数 

        样本维度 d，样本数量 N，样本矩阵 X，字典大小 n (n>>d，过完备字典)，字典矩阵 D。 

p 范数： 

        

p=0，非零样本的数量：非凸，非平滑，不连续，全局不可导 

0<p<1，以 p=1/2 居多：非凸，非平滑，全局不可导 

        p=1，绝对值之和：凸，非平滑，连续，全局不可导  

        p=2， 欧式范数：凸，平滑，连续，全局可导 (不是严格稀疏，但实际有效) 



 

 

Ⅲ.不同范数的稀疏表示公式 

A.基于 l0 范数的稀疏表示： 

      最稀疏： 

 

 
B.基于 l1 范数的稀疏表示： 

      Lasso 问题： 

 

C.基于 lp（0<p<1）范数的稀疏： 

 

D.基于 l2 范数和 l2.1 范数的稀疏： 

      l2 范数是有限稀疏，l2 范数的解有判别性，但不是真正意义上的稀疏。 

 

 

Ⅳ.贪婪策略算法 

     由于 l0 范数问题是没有多项式复杂度的解，所以通常通过贪婪算法求解。即，每一步获得一个局部最

优解，从而获得近似地全局最优解。 

A． 匹配追踪(Matching Pursuit)算法 (ps.不涉及系数值，只涉及索引) 

     MP 算法主要根据一个相似性度量的目标函数，通过迭代，每一步从字典中选择一个当前最优的 atom

作为局部最优解。 

假设近似目标为 y, 用 R 表示稀疏表示的残差。那我们有就有： 

 

    根据 MP 的思想，我们的目标是： 

 



   

并且把当前步映射后的残差当作下一步的初始残差。因而，在 t 时刻的当前最优解为： 

 

    显然， 是与 垂直的。不断迭代，直到最终残差到达可接受的阈值范围内，我们获得（n<<N）： 

 

B． 正交匹配追踪算法 (ps.涉及具体索引的系数值) 

 

 

Ⅴ.包含约束的优化策略 

      约束优化策略主要是用来获得包含 l1范数正则项的稀疏表示解。它通过把非平滑不可导的 l1范数

项问题转化为平滑可导的约束优化问题。 

A． 基于梯度映射的稀疏重构（GPSR）（ps.系数正负分割 + 梯度下降） 

      GPSR 算法是一种基于梯度下降的优化算法。针对 l1 范数，GPSR 将稀疏的系数值分为+和-的两部分 

 
      于是，l1 范数问题就转化为： 

 

      进一步，可以转化为： 

 



 
      使用梯度下降方法以及 line search，我们有： 

        

      特别地，为了确保 z>0，上式中 gt 有一个特殊的条件:  

      最终我们有： 

 

同时我们依据 backtracking linear search 的步长更新条件对步长更新给出约束条件

 

 
B． 基于牛顿法的内点法模型的稀疏重构 

内点法不是一个迭代算法，但是是一个有效的模型。它内部集成了牛顿法，从而有效地解决无约束

的平滑优化问题。 

主要思路：无约束非平滑-（转化）->约束平滑-(内点法)->无约束平滑-(牛顿法)->最优解 

由于 ，l1正则化式子 可以写为： 

 

（ps1.从无约束非平滑到约束平滑）-- 约束：  

为了将上述“约束问题”转为“非约束问题”，引入一个 barrier function B，故有： 



 

 

（ps2.约束平滑到无约束平滑） 

         下面，就是解决一个常见的牛顿问题了。 

1.构建牛顿系统的等式，求得 ： 

   

其中H为黑塞矩阵（2Nx2N），通过预条件共轭梯度(preconditioned conjugate gradient)算法求得。 

    2.构建 l1范数优化函数的对偶可行解和对偶鸿沟： 

     a).l1 函数的拉格朗日函数为: 

 

        于是拉格朗日对偶函数为： 

 

     b).相应的步长 s和对偶可行解 u为： 

 

     c).原始问题和对偶问题之间的对偶鸿沟为： 

 

    3.同样的，牛顿法使用的 backtracking linear search 的终止条件为（ 为牛顿线性搜索的步长）：  

 

    4.牛顿线性搜索的终止约束条件为： 

 

其中  

 



C． 基于方向交替法（ADM）的稀疏表示策略 （ps.无约束到约束，然后对增广拉格朗日用交替策略求解） 

拉格朗日乘子法的目标函数是：P(x, )=f(x)-  *g(x) 

增广拉格朗日乘子法的目标函数是：P(x, ,r)=f(x)-  *g(x)+ r/2*g(x)^2 

增广拉格朗日乘子法的求解：从一个相对比较小的罚函数因子 u 和选定的初始的乘子 出发，在迭代中不

断地求出 ，在把因子 u 调大，同时更新乘子 参数使其逼近最优的乘子 。然后在罚函数因子 u 变得非常大之

前，一般就能把最优解得出来了。 

引入辅助变量 s，将无约束的优化问题转化为约束的优化问题。 

 

    ADM 使用增广拉格朗日乘子进行进一步改进目标函数: 

 
   然后 ADM 通过交替计算的方法求解上述问题： 

 

   其中，(a）式的 s有如下解： 

   

 (b）式的 alpha 有如下解： 

   

   用二阶泰勒展开近似 f( )，并引入软阈值算子： 

    

   



Ⅵ.基于邻近算法的优化策略 

   利用邻近算子(proximal operator),通过迭代的方法，解决原始问题的一系列子问题。 

A． 软阈值与收缩算子 

对于如下形式的简单 l1范数问题有 shrinkage operator 的通解： 

  

  or  

B.迭代收缩阈值算法（ISTA）（ps.通过泰勒近似转化到标准的 VI.6 形式，并套用收缩算子求解） 

    通常的稀疏表示的目标函数如下： 

 

    ISTA 通过将它转化为 VI.6 形式的简单 l1范数形式来实现求解。 

1. 用泰勒展开近似 f( )，先将希望求解的 从 l2范数的项中转化出来： 

，其中  

  

2. 通过不同方法来实现对 的近似，获得不同的求解。 

  

 (ps.用 实现求解) 

C.快速迭代收缩算法（FISTA） （ps.将 ISTA中的黑塞矩阵的近似值改为其最大值， ） 

    



同时，FISTA 为进一步算法的收敛速度，有  

 
D． 通过可分离近似来实现稀疏重构(SpaRSA) (ps.通过参数设计，实现 ISTA 的改进) 

SpaRSA可以看做是一个ISTA的改进版本，它通过ISTA中的优化参数  （by worm-starting technique）

和构建更加有效的黑塞矩阵 的近似值(by Barzilai-Borwein spectral method)来实现。 

1. 通过 Worm-Starting Technique 来优化参数  

  

2. BB Spectral method 方法来近似黑塞矩阵值  

    

  



E.对 l1/2 范数正则化的稀疏优化 

F.从基于增广拉格朗日数乘的优化策略（ALM）对偶形式的增广拉格朗日方法(DALM) 

--ALM:    对于目标函数，额外引入一个等式约束到其拉格朗日函数中进行模型改进。 

  

   然后和方向交替算法（ADM）类似，有如下迭代求解过程： 

 

   特别地，与 ADM 的 求解方法不同，ALM 用 FISTA 算法求解 。 

 ---DALM:  下面，我们使用 ALM 方法来解决 的对偶优化问题。 

   1.首先定义两个记号如下： 

 和   

2.建立 的对偶函数，并引入上述记号： 

 

 , where  

         

3.构造相应的增广拉格朗日函数： 

 
4.通过交替迭代求解增广拉格朗日的优化变量（其中对于 z，先因式分解，再用局部算子投影） 

 

 



子梯度：取了字典 X 的其 

中的 support 部分的导数=0 

Ⅶ.基于同伦算法的稀疏表示 

维持两个互补集合，依据相应准则不断调整同伦参数，并通过添加或者移除集合中元素，更新集合。 

A. Lasso 同伦算法 (ps.不断减小 ，利用子梯度，求到临界点正负最小步长，更新同伦参数与支持集合) 

 

    令 从一个很大的值逐渐减小，变化到 0。III.12 的解就会逐渐收敛到 III.9 的解。同伦算法跟踪了在

在这个变化过程中的同伦解的轨迹。  

    首先，对 III.12 求导，我们有 

 ，其中  

    用 和 分别代表稀疏表示 的 support index 和 sign。 则是其互补集合。  代表 support atom。

根据 III.12 的 KKT 优化条件，我们有： 

 

如果我们 ，那么下述约束必须满足（临界点判定条件）:  

, where  

    下面，我们给出同伦算法的过程： 

    1.计算更新方向 ： 

  

    2.通过跟踪同伦解路径，计算更新步长 （导致通向临界点的最小步长 ）： 

   and       

     其中， ， 表示只对元素中的正值取 min(）， 表示添加元素 的最小步长，

表示删去元素 的最小步长。 

3.最终的当前同伦解更新为： （方向*步长）。 

 



B.基追踪去噪(BPDN)的同伦算法（ps.直接计算同伦解 ） 

      BPDN 同伦与 Lasso 同伦中的计算子梯度的方向大小，最小正负步长，支持集合更新方法均相同。两

者的区别在于，BPDN 同伦每步用直接计算同伦解的解析解，而不是每步去迭代逼近: 

 

 

C．基于同伦算法的交替再加权的 l1 范数最小化 (ps.从权重 过渡到权重 ) 

普通的加权的 l1范数最小化问题目标函数为： 

 

    其权重的更新方法为 ，  

新的基于同伦算法的再加权 l1 范数最小化问题目标函数为： 

 

其中 分别为给定的权重和新获得的权重。 

同样，由 KKT 条件，有：                       

 

如果我们 ，则相应的临界点判定条件为： 

，   

对同伦参数 求导，获得子梯度的方向 和大小 。 

梯度方向：  ；梯度步长：  



 

 

Ⅷ.稀疏表示方法的应用（字典学习，图像处理，图像分类，目标跟踪） 

A．字典学习中的稀疏表示 

   稀疏表示的 atoms 来源有两种，一是基于事先指定的集合，另一种是基于学习的集合。但由于后者效果

比较好，这儿主要关注后者。通常，过程包括两个交替更新环节：1.稀疏近似；2.字典学习。 

   字典学习的目标函数如下： 

，  

1.无监督字典学习 

a.基于 KSVD 的无监督字典学习（l0 范数，大环：MP 求系数位置与值；小环：KSVD 求字典和仅更新系数值） 

     通常对 l0 范数处理，其优化目标函数为： 

 

     下面，迭代优化 D 和 X。首先，固定字典 D，那么目标函数就变为： 

 

     显然这个 l0 范数约束的稀疏表示的求解可用贪婪策略中的（正交）匹配追踪算法 OMP 实现。 

     然后固定稀疏矩阵 X，优化字典 D。这个过程的目标函数就简化为： 

 

那么最终求解的字典为： 。(ps.复杂度大，为 )。 



为此，用 KSVD 求解字典，并更新相应 atoms 的对应的系数值（过程不增加非零系数数量）。 

目标函数为： 

 

KSVD 首先计算残差 ，然后更新字典的 atom 和该 atom 对应的系数 。特别的，

为了保证 的稀疏性，KSVD 在 SVD 操作中，仅提取原本 中非零位置的残差 和系数（即 属于 R（dx|s|），

属于 R（1x|s|）。s 为当前系数 中，包含第 个 atom 的样本的索引）。然后对相关残差矩阵 进行 SVD

分解， 。最终更新 为 U 的第一列，而 相应位置（s 处）的值更新为 V 的第一列 x 。 

 

b.基于局部约束线性编码的无监督字典学习（ps.局部必稀疏，稀疏未必局部，以此建立 l2 约束） 

    LLC 引入了局部导致稀疏的思想，从而建立基于 l2 范数的有效约束，其最终目标函数为 

，其中 ，属于 R（Mx1）。 

    首先，如果直接使用 K-Means 聚类获得的聚类中心作为字典 D，那么我们可以获得 的解析解： 



，  

   进一步，如果进行字典的优化学习，我们有如下目标函数： 

 

 

2.监督的字典学习 （ps.训练中字典更新 with KSVD + 分类中稀疏表示求解 with OMP） 

     无监督的字典学习能够实现很好的数据重构，但是不一定有助于改进分类。而监督学习能够将数据的

标签集成到稀疏表示和字典学习的过程中去，这就使得学到的字典有助于后续分类。 

a.基于判别性 KSVD（DKSVD）的字典学习 （ps.字典学习+稀疏表示+分类模型整合到 KSVD 模型） 

     DKSVD 与 KSVD 的区别在于，它额外引入了标签信息到目标函数中。并以此在字典学习，稀疏表示的

同时，建立了一个分类模型。另 H 为标签矩阵，DKSVD 的目标函数如下： 

  

  



    相比于 KSVD，DKSVD 包含了训练和分类两个环节。在训练环节，DKSVD 针对 VIII.13 应用 KSVD 求解后，

能到 W，归一化的 Z，以及 X。从 Z 中提取到 D，C 后，我们对 D 和 C 重新归一化。并计算相应新的 xi: 

 

  在分类环节，对于测试样本，我们先获得其稀疏表示（用正交匹配追踪算法 OMP）： 

 
  然后，利用分类参数矩阵 C’进行分类投影： 

 

b.基于标签一致性的 KSVD（LC-KSVD）的判别性字典学习 （ps. D 和 Y 的标签一致性矩阵 L；KSVD 模型） 

   利用联合标签矩阵 L，建立集成了字典构建和线性分类的一个混合重构判别性模型（判别性的稀疏编码），

进行字典和分类器的整体的关联学习。LC-KSVD 的目标函数如下： 

 

     

   同样的，类似 DKSVD 到 KSVD 的转化，我们也可以将 LC-KSVD 转化到 KSVD 的求解形式： 

 

   用 KSVD 求解后，可以分别对 D，A，C 进行归一化。并利用到之后的分类环节中（OMP）。具体如下： 

  

c. Fisher 判别性字典学习（FDDL）（ps.引入标签关联信息到 f，引入 Fisher 信息到 g，按类更新系数和字典） 

   集成了类别的标签信息和 Fisher 判别性信息到字典学习框架中。其广义目标函数为： 

 

   特别的，FDDL 按样本的类，进行 class by class 的字典更新和稀疏表示求解。如果用 R(dxNi)代表样本中

属于第 i类的数据， R(MxNi)代表第 i类数据的稀疏表示， R(MjxNi)代表 系数中--基于属于第 j类的 atoms 

--重构的部分。 R(dxMi)代表字典中属于第 i 类的 atoms。那么可以建立目标函数如下： 

，  

要求不同类的样本和字典 atoms的关联

系数尽可能小，特别是到 Di 的值大时 



   然后，FDDL 在字典和稀疏表示更新的过程中，按类进行一类接一类的优化。 

   首先，固定字典 D，通过相应的子问题，计算第 i（1：c）类的稀疏表示 Xi： 

 

其中 ，Mj 和M分别是第 j 类和所有样本的稀疏表示系数在当前的均

值（在优化之前先计算）。上面这个 l1 范数问题可以通过迭代投影算法求解。 

   然后固定 X，原优化问题只剩 f 项。通过相应的 l2 范数的子问题，计算第 i 类（1：c）类的 atoms Di： 

 

B．基于稀疏表示的图像处理 

   基于稀疏表示的图像处理方法有如下的通用框架： 

   S1.将退化的图像 X 分成有重叠的 patches; 

   S2.构建字典 D，然后对每一个 patches 求解如下优化问题，以获得当前 patch 的稀疏表示: 

，其中 H 是退化矩阵，0<=p<=1 

   S3.利用稀疏表示 和字典 D，重构相应的 patch: 。 

   S4.将重构的 patch 放到原先的位置，然后平均重叠区域，从而获得整个重构的图像 X’。 

   S5.令 X=X’，以新图像为重构目标，重复 1-4 步 

1.基于稀疏表示的图像超分辨率重构（SRSR）（ps. 块；低分辨率重构+高分辨率邻近一致；全局一致性增强） 

   假设我们有两个紧致的字典 和 ，分别代表图像 patch 在低分辨率和高分辨率的字典。 和 分别代表

高分辨率和低分辨率的图像。 和 分别代表相应的图像 patch。因此，存在一种映射关系，即 。进一

步，如果 是由 经下采样和模糊处理产生，那么就有： 。其中， 代表了下采样算子和模糊

滤波器（不是直接的矩阵操作）。 

   SRSR 假设任意的高分辨率图像块可以由高分辨率字典中的 atom 线性表示，并给出如下的目标函数： 

 
   由于上式 NP-Hard，SRSR 将其转化为 l1 范数问题： 

 

   SRSR 通过 2 步来实现上式的求解：基于局部模型的稀疏表示(LMBSR) + 全局重构的一致性增强。 

   S1. LMBSR 在低分辨率的图像上对每一个图像 patch 进行基于局部模型的稀疏表示： 

                ，其中 是特征提取算子。 

  同时，为了保证当前获得的超分辨率重构 patch 和先前已获得的邻近的超分辨率重构 patches 相一致，SRSR

进一步改进了目标函数： 

 

  其中 表示先前已获得的超分辨率图像 patches 与当前要重构的 patch 的重叠部分。 表示提取当前 patch

的该重叠部分。进一步，上式可以化简为 (ps.下式 和 都是优化前可以计算确定的，即仅 为变量)： 

， 其中  

（优化过程中怎么对 Dl 进行 F 操作?） 

实际 3 倍放大实验中，对低分辨率的提取 3x3 的块，然后进行双倍

插值，得到 6x6 的实际特征块。对高分辨率图像提取 9x9 的特征块。

进行 F 时，先对 Dl resize，滤波后级联，在当做 Dl。  ？？？ 



  由于上式本质是 l1 范数的稀疏表示问题，所以可以用之前的算法求解。之后，超分辨率的图像 patch 就

可以获得： 。 

  S2. SRSR 进行全局重构的一致性增强以消除 S1 可能产生的噪声。假设第一步获得的整体图像为 ，有： 

 
  为最终的重构的高分辨率图像。 

 

2.基于字典学习的稀疏表示模型（SRMLD）的图像去噪（ps.全局极大似然约束+局部重构的贝叶斯先验约束） 

   主要思路是分离实际信号和噪声信号，从而实现噪声的移除和原始图像的重构。 

   用 表示目标图像 x 中的每一个 patch，则其局部(patch)重构向量 应满足如下贝叶斯先验约束条件： 

 or  

   为此，SRMLD 建立了如下目标函数： 

 

   其中，P 代表了提取 x 的相应的 patch。上式中第一项是全局的极大似然约束，要求重构的图像 x 在整体

上与原始有噪声的图像 y 相接近，但同时重构图像的每一个 patch 应满足局部重构的贝叶斯先验约束条件。 

   上式有 3 个优化变量，可以相继进行优化。 

   首先固定字典 D 和系数 ，简化上式为： 

，其中  

由于上式是简单的凸优化问题，故有封闭解：  

 

    然后利用求得的初步重构图像 x，我们有 

 

    由于各个 独立，上式可以分成 M 个子问题独立求解。并且由于是 l0 范数，我们可以通过 K-SVD 实现

和 D 的一起更新。 



 

3.基于集中稀疏表示（CSR）模型的单幅退化图像恢复（ps. 块；退化图像重构+原始图像稀疏系数期望近似） 

   对于一副退化图像 y，我们可以表示为： 。其中 H 为退化算子，x 为原始图像，v 为高斯声。 

   假设有如下两个稀疏优化问题： 

 
   表示不受退化影响后的原始图像的稀疏表示系数， 表示受退化影响后的原始图像的稀疏表示系数。

自然地，我们希望两者的差距尽可能小： 

 

   但是，由于 x 未知，我们很难直接获得 的值。但是，我们假设一副图像之中，对于 patch ，会有很多

与其相似 patches。我们可以通过块匹配来获得这些 similar patches，获得 patch 相似的 patch 聚类（包括

本身），记为 。其中第 块已带有的稀疏表示向量为 。然后，我们利用这些相似 patches 的稀疏表示进

行加权，来近似当前 patch 的稀疏表示的期望，即 ： 

   ，  

  然后，相应的最优化目标函数就可以写为： 

 
  特别地，也可以使用局部 PCA 字典（对每个 similar patches 获得其局部 PCA 字典）替代上面的全局字典。 

 



C．基于稀疏表示的图像分类 （ps.归类到稀疏表示的残差最小的一类） 

首先用全局样本进行稀疏表示。然后分别提取稀疏表示向量中不同类别的部分，计算测试样本在不同

类中的重构残差，最后将测试样本分类到残差最小的一类。 

 
 

Ⅸ.讨论与结论 

   1.正则化参数的选择，鲁棒的稀疏表示，l1 范数的高效性和有效性算法等需要进一步的研究。 

   2.利用低秩表示和稀疏表示到转换学习的框架中；研究子空间学习和稀疏表示之间的关联性；将当前的

稀疏表示和深度学习结合起来；增强稀疏表示的鲁棒性；对 l2.1-范数的研究； 

 

 




