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摘　要：提出了基于字典矩阵更新与最优相似度搜索的图像重构算法．通过分析图像信号的稀疏表示，确定出目标

信号与字典矩阵及系数向量的关系，并定义相似度搜索机制，以生成图像信息的字典矩阵；通过估算相似度的线性

组合最大值，在字典矩阵选取最优原子，从而确定其最优系数向量；基于最优系数向量，计算纹理相似度，更新字典

矩阵中的每一个原子，生成新的字典矩阵；最后，对新的字典矩阵中的元素进行稀疏线性组合，对重构像素块进行

拟合，通过最大化相似度值，获得目标块的重构，完成图像复原．实验结果显示：在对大面积损坏图像重构时，此算

法具有更好的重构质量，其输出图像的结构相似度更高，有效消除了模糊效应及纹理不连续效应，且拥有较高的重

构效率．
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１　引言

图像已成为当前信息传递的重要手段，在航空

与遥感探测等领域得到了广泛应用［１］．由于在对数

字图像进行获取及处理时，有时会因多种原因导致

图像损坏［２］．对此，诸多学者进行深入的研究得出了

一系列的图像重构的方法［３］．李俊柏
［４］等人提出了

一种新的优先权函数计算方法，采用局部搜索匹配
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块的方法，在保证获取匹配块正确性的同时提高了

搜索效率，改进了Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ图像重构算法，完成了

图像重构，实验结果显示该方法在重构图像时拥有

较好的重构效果．Ａｎａｍａｎｄｒａ
［５］等人提出了一种基

于新型梯度函数的快速高效技术，通过分数导数确

定待重构块的优先权，完成图像重构，结果表明该方

法能有效地对彩色图像进行重构．

然而，此类算法都是基于样本的图像重构技术，

虽然对损坏图像的重构有一定的作用，且重构效率

也高，但其主要依靠通过最佳匹配样本来完成重构，

很难对损坏的纹理进行逼近，在重构纹理较复杂的

图像时会产生纹理不连续性．

对此，本文设计了基于字典矩阵更新与最优相

似度搜索的图像重构算法．

２　信号的稀疏表示

给定一个完备字典犇∈犚
狀×犓，其列元素由信号

原子狉狇∈犚
狀（狇＝１，２，…犓）组成，则目标狔∈犚

狀与

信号原子的关系为

狔犇狓（狓∈犚
犓） （１）

式中，狓为向量，它包含了信号狔的表示系数，且满足

条件‖狔－犇狓‖狆≤ε，在此ε为逼近精度，且狆取值

为２．当狀＜犓时，犇为一个过完备字典，则式（１）是

欠定方程，狓的解是不唯一的，此时添加一定的约束

条件，则狓的解可通过对下式进行优化而得到：

ｍｉｎ
狓
‖狔－犇狓‖

２
２ｉｆ‖狓‖０≤犜 （２）

式中，‖·‖０≤犜为犔０范数，犜决定了稀疏的信

号．式（２）是采用不超过犜个信号原子的线性组合

表示的稀疏模型，并使得逼近误差‖狔－犇狓‖２２ 尽

可能小，且‖狔－犇狓‖２２的计算结果受狓中非零元素

的约束．

再给定一组信号向量狔犻（犻＝１，２，…犖），则可通

过如下函数获得最优字典矩阵犇和系数向量狓犻（犻＝

１，２，…犖）

ｍｉｎ
犇，犡

‖犢－犇犡‖
２｛ ｝犉 ｉｆ犻，‖狓犻‖０≤犜 （３）

式中，犡＝［狓１…狓犖］，犢＝［狔１…狔犖］，且‖·‖犉为

Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．

式（３）的求解可通过获取最优字典矩阵犇和表

示系数向量狓犻（犻＝１，２，…，犖）来完成．在确定了狓犻

中非零元素个数的条件下，使得‖狔犻－犇狓犻‖２（犻＝

１，２，…犖）的和最小化．通过用正交匹配追踪

（ＯＭＰ）算法
［６］来迭代计算狓犻，用奇异值分解（ＳＶＤ）

方法来对字典矩阵犇中的信号原子犱犼进行更新，从

而获取式（３）的最优解．

３　相似度搜索

相似度是表示两个信号向量狔１ 和狔２ 的逼近

程度：

ＳＳＩＭ（狔１，狔２）＝ ［犾（狔１，狔２）］α×［犮（狔１，狔２）］β×

［狊（狔１，狔２）］γ （４）

式中，α，β，γ都大于零，犾（狔１，狔２）和犮（狔１，狔２）分别表

示狔１和狔２的均值和方差向量，狊（狔１，狔２）表示狔１和狔２

的结构相关．犾（狔１，狔２）、犮（狔１，狔２）、狊（狔１，狔２）分别和人

类视觉系统中的亮度、对比度、结构组成相对应．

由于相似度搜索是由人类视觉系统中亮度、对

比度、结构组成相对应的参数组成，所以将相似度搜

索运用于图像重构能得到更好的结构相似度以及视

觉效果，同时也能对重构图像进行更好的质量

评估［７］．

４　本文图像重构算法

本文图像重构算法见图１，从图１中可知，该算

法主要由１个部分组成：用相似度搜索值对计算表

示系数向量和更新字典矩阵犇，生成重构损坏区域

所需的完备字典矩阵犇；根据目标块生成新的字典

矩阵，获取最优向量，完成目标块的重构，通过迭代

此方法完成图像的重构．

４．１　生成字典矩阵

从目标图像中选取未被损坏的已知块犳犻（犻＝

１，２，…，犖），以生成完备字典，被选取已知块的大小

统一为狑×犺像素．针对每个块犳犻，定义了一个向量

狔犻∈犚
狑犺×犓，该向量中每个元素为犳犻的光栅扫描强

度．对于一个包含了犓个原子狉狇∈犚
狑犺（狇＝１，２，

…犓）的字典矩阵犇∈犚
狑犺×犓，向量狔犻可用原子的稀

疏线性组合表示为狔犻犇狓犻，且满足ＳＳＩＭ（狔犻，犇狓犻）

≥η（η为逼近精度），向量狓犻∈犚
犓包含了狔犻的表示

系数．

当狑犺＜犓时，犇是一个满秩矩阵，狔犻犇狓犻的

解存在不唯一性，类似于式（１），添加一定的约束条

件，如式（７）所示，通过对式（７）的求解可得到最优

表示系数．

ｍａｘ
狓犻

ＳＳＩＭ（狔犻，犇狓犻）ｉｆ‖狓犻‖０≤犜 （５）

依据式（５）可见，在确定了狓犻中非零元素个数

小于或等于犜时条件下，通过求狔犻和犇狓犻之间ＳＳＩＭ

索引的最大值，可获得最优表示系数狓犻．

此外类似于式（３），可通过计算下式的最大化问

０１１
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图１　重构算法流程示意图

题获取最优字典矩阵犇．

ｍａｘ
犇，狓犻

（犻＝１，２，…犖）∑
犖

犻＝１

ＳＳＩＭ（狔犻，犇狓犻）≥η

ｉｆ犻，‖狓犻‖０≤犜

（６）

依据式（６）可见，在确定了狓犻中非零元素个数

小于等于犜时的条件下，通过计算字典矩阵犇，使得

ＳＳＩＭ索引项中狔犻的逼近性能达到最大化，可获得

字典矩阵犇．字典矩阵的生成可分为两步实现：计算

最优向量狓犻和更新字典矩阵犇；对它们执行迭代

操作．

４．１．１　计算最优向量狓犻

本文通过固定的字典矩阵犇来计算每个狔犻的

最优向量狓犻．假设要选择犜个能使基于ＳＳＩＭ索引

的线性组合达到最优的原子，对于每一个狔犻（犻＝１，

２，…，犖），首先搜索一个包含了它的最优逼近与

ＳＳＩＭ索引最大化的原子，然后再添加另外一个原

子到之前被选中的多个原子当中，对每一个狔犻进行

基于ＳＳＩＭ索引的线性组合逼近，能使逼近达到最

大值的原子就被选为最优原子，将该方法进行犜次

迭代，则可选中犜个对应于每一个狔犻的最优原子．

故择取第狋（狋＝１，２，…，犜）个最优原子的方法如下．

首先，定义如下向量：

狔
（狋）
犻，狇 ＝

犇
（狋－１）
犻 狉［ ］狇 ×

狓
（狋）
犻

狓
［ ］槡 狇

２
＝

犇
（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，槡 狇

２

（狇＝１，２，…犓） （７）

式中，犇
（狋－１）
犻 是一个狑犺×（狋－１）的矩阵，它包含了前

（狋－１）次迭代中，从狉狇（狇＝１，２，…，犓）中被选中的

（狋－１）个原子．另外，犇
（狋）
犻，狇 ＝ 犇

（狋－１）
犻 狉［ ］狇 和狓

（狋）
犻，狇 ＝

狓
（狋）
犻

狓
［ ］
狇

（∈犚
狋）都是计算狔

（狋）
犻，狇用的系数向量．向量狓

（狋）
犻

包含了与犇
（狋－１）
犻 中原子相对应的表示系数，狓狇与狉狇

相对应．狓
（狋）
犻，狇为稀疏表示系数向量，它代表了参与狋

次迭代的狔犻和狉狇，狔
（狋）
犻，狇为狔犻相对应的逼近值．犇

（狋）
犻，狇为

一个包含了被选中的（狋－１）原子的矩阵．

为了计算狔
（狋）
犻，狇的最优向量^狔

（狋）
犻，狇，必须先对下式中

的最优系数向量狓^
（狋）
犻，狇进行估值

狔^
（狋）
犻，狇 ＝犇

（狋）
犻，狇× 狓^

（狋）
犻，槡 狇 （８）

因此，必须对下式进行计算

狓^
（狋）
犻，狇 ＝ｍａｘＳＳＩＭ（狔犻，狔

（狋）
犻，狇） （９）

其中，ＳＳＩＭ（狔犻，狔
（狋）
犻，狇）定义如下：

ＳＳＩＭ（狔犻，狔
（狋）
犻，狇）＝

２μ狔犻μ狔
（狋）
犻，狇
＋犃１

μ
２
狔犻＋μ

２

狔
（狋）
犻，狇
＋犃（ ）

１

２θ狔犻，狔
（狋）
犻，狇
＋犃２

θ
２
狔犻＋θ

２

狔
（狋）
犻，狇
＋犃（ ）

２

（１０）

式中，μ狔犻 ＝
１
狑犺
１′狔（ ）犻 和θ２狔犻 ＝ １狑犺‖狔犻－μ狔犻１‖（ ）２ 分

别代表了狔犻的均值和方差，１＝ １，１，…，［ ］１′是一个狑犺

×１的向量．μ狔
（狋）
犻，狇
和θ

２

狔
（狋）
犻，狇

分别表示狔
（狋）
犻，狇的均值和方差

在式（１０）中，θ狔犻，狔
（狋）
犻，犼
是狔犻 与狔

（狋）
犻，狇 之间的互协

方差：

θ狔犻，狔
（狋）
犻，犼
＝
１
狑犺
狔犻－

１
狑犺
１１′狔（ ）犻 犇

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，狇－

１
狑犺
１１′犇

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，（ ）狇
（１１）

则式（１０）可演变为

ＳＳＩＭ（狔犻，狔
（狋）
犻，狇）＝

２μ狔犻 μ犇
（狋）
犻，狇

′狓
（狋）
犻，（ ）狇 ＋犃１

μ
２
狔犻＋ μ犇

（狋）
犻，狇

′狓
（狋）
犻，（ ）狇

２
＋犃（ ）

１

×

２犓
（狋）
犻，狇
′狓
（狋）
犻，狇＋犃２

θ
２
狔犻＋狓

（狋）
犻，狇
′犓

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，狇＋犃（ ）

２

（１２）

由于上式的准则是一个狓
（狋）
犻，狇 的非凸函数，所以

很难获取全局最优解．在此采用将非凸函数转化为

拟凸函数的方法来对最优向量狓^
（狋）
犻，狇进行估值．

令ρ
（狋）
犻，狇 ＝μ犇

（狋）
犻，狇

′狓
（狋）
犻，狇，则式（１２）可写为

ＳＳＩＭ（狔犻，狔
（狋）
犻，狇）＝

２μ狔犻ρ
（狋）
犻，狇＋犃１

μ
２
狔犻＋（ρ

（狋）
犻，狇）

２
＋犃（ ）

１

×

１１１
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２犓
（狋）
犻，狇
′狓
（狋）
犻，狇＋犃２

θ
２
狔犻＋狓

（狋）
犻，狇
′犓

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，狇＋犃（ ）

２

（１３）

因为μ狔犻 是一个常数，所以可通过整理ρ
（狋）
犻，狇而使

得上式固定．再通过ρ
（狋）
犻，狇 ＝μ犇

（狋）
犻，狇

′狓
（狋）
犻，狇 的约束，优化问

题可被简化为下式：

狓^
（狋）
犻，狇（ρ

（狋）
犻，狇）＝

ａｒｇｍａｘ
狓
（狋）
犻，狇∈犚

狋

２犓
（狋）
犻，狇
′狓
（狋）
犻，狇＋犃２

θ
２
狔犻＋狓

（狋）
犻，狇
′犓

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，狇＋犃（ ）

２
ｉｆμ犇

（狋）
犻，狇

′狓
（狋）
犻，狇＝ρ

（狋）
犻，狇

（１４）

此时优化问题转化为在ρ
（狋）
犻，狇的范围内搜索一个

最大的ＳＳＩＭ索引值，上述问题可表述为

ｍｉｎ：τ

ｍｉｎ：
τθ

２
狔犻＋狓

（狋）
犻，狇
′犓

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，狇＋犃（ ）２ －

２犓
（狋）
犻，狇
′狓
（狋）
犻，狇＋犃（ ）

［ ］
２

≥０

ｉｆμ犇
（狋）
犻，狇

′狓
（狋）
犻，狇 ＝ρ

（狋）
犻，

熿

燀

燄

燅狇

（１５）

将简化的拉格朗日数乘法用于对最优向量狓
（狋）
犻，狇

进行估值，可得下式：

"狓
（狋）
犻，狇
｛τ（θ２狔犻＋狓

（狋）
犻，狇
′犓

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，狇＋犃２）－（２犓

（狋）
犻，狇
′狓
（狋）
犻，狇＋

犃２）＋λ（μ犇
（狋）
犻，狇

′狓
（狋）
犻，狇－ρ

（狋）
犻，狇）｝＝０ （１６）

通过二等分机制的过程对最优值τ进行估值：

（１）在０到１之间定义一个τ的初始值τ０．定义

τ的上、下限分别为犝τ＝１和犔τ＝τ０，在此设定τ０＝

０．３．

（２）准则犛τ和犇τ可通过下式计算所得：

犛τ＝τθ
２
狔犻＋狓

（狋）
犻，狇
′犓

（狋）
犻，狇狓

（狋）
犻，狇＋犃（ ）２ －

　　　　 ２犓
（狋）
犻，狇
′狓
（狋）
犻，狇＋犃（ ）２

犇τ＝犝τ－犔

烅

烄

烆 τ

（１７）

（３）通过所得犛τ和犇τ进行如下计算：

①如果犛τ≥０且犇τ＜ε，则输出最优值τ，在此

ε＝０．０６．

②如果犛τ≥０且犇τ≥ε，则τ＝
犝τ＋犔τ
２

且犝τ

＝τ．

③否则，τ＝
犝τ＋犔τ
２

且犔τ＝τ．

④对步骤（２）～（３）进行迭代．

４．１．２　更新字典矩阵犇

通过计算所得的最优向量狓犻（犻＝１，２，…犖）来

更新字典矩阵犇．利用一个贪婪方法来对字典元素

（例如每一个原子）进行逐一的更新［８］．通过计算下

式，使得ＳＳＩＭ索引之和达到最大值，以更新每一个

原子狉狇（狇＝１，２，…犓）：

ｍａｘ
狉狇
∑

犻狘狓犻
（狇）≠０）
ＳＳＩＭ（狔犻，狓犻（狇）狉狇） （１８）

式中，狓犻（狇）是狓犻中的第狇个元素．

更新字典矩阵犇的步骤如下：

（１）选中一个原子狉狇（狇＝１，２，…，犓）．

（２）通过对下式进行迭代，更新被选中的原

子狉狇：

狉狇 ∑
犻狘狓犻

（狇）≠０

ＳＳＩＭ（狔犻，狓犻（狇）狉狇／狉槡 狇 （１９）

式中，为一个固定值的参数．

（３）用步骤（２）中获得的更新原子来替换被选

中的原子狉狇，此时字典矩阵中的原狉狇原子获得更新．

（４）对字典矩阵犇中所有原子狉１，狉２，…，狉犓 依

次执行步骤（１）到（３），即可对字典矩阵犇 进行

更新．

４．２　损坏图像重构

在此，将对目标块犳中损坏区域Ω的进行重构．

通过更新所得字典矩阵犇中原子的稀疏线性组合，

对目标块犳进行逼近，将ＳＳＩＭ索引值作为逼近性

能指标，通过ＳＳＩＭ索引的最大化，获得最佳重构效

果，具体过程如下．

对犳中的未知向量狔 的最优线性组合进行

估值：

狔^，^｛ ｝狓 ＝ａｒｇｍａｘ
狔，狓
ＳＳＩＭ（狔，犇狓）ｉｆ犣狔 ＝狔，

‖狓‖０≤犜 （２０）

式中，犣（∈犚
犖Ω×狑犺）是一个矩阵，其对角元素由１或

０组成，犖Ω代表犳中已知像素的数量．

再通过对下式进行求解，可从犇中选中犜个最

优原子：

α^＝ａｒｇｍａｘ
α
ＳＳＩＭ（狔，犣犇狓）ｉｆ‖α‖０≤犜

（２１）

上式的解可通过上一小节中计算最优向量狓犻

的方法获得，由此可获得矩阵犇^，该矩阵的原子在α^

中对应的系数位非零值．则式（２０）可写为

狔^，^｛ ｝犪 ＝ａｒｇｍａｘ
狔，犪
ＳＳＩＭ（狔，^犇犪）ｉｆ犣狔＝狔

（２２）

ＳＳＩＭ（狔，^犇犪）＝
２
１
狑犺
１′（ ）狔 μ犇^

′（ ）犪

１
狑犺
１′（ ）狔

２

＋ μ犇^
′（ ）犪

熿

燀

燄

燅
２
×

　　
２狔
′犎^犇犪＋狑犺

狔
′犎狔＋犪

′^犇犎^犛犪＋［ ］狑犺
（２３）

式中，μ犇^ ＝
１
狑犺
犇^′１．式（２３）为一个非凸函数，但式中
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１
狑犺
１′狔（＝ρ）和μ犇^

′犪（＝ω）都为一个函数，故式（２３）

可改为

ｍａｘ
狔，犪

２狔
′犎^犇犪＋狑犺犃２

狔
′犎狔＋犪

′^犇′犎^犇犪＋狑犺犃（ ）
２

ｉｆ犣狔＝狔，
１
狑犺
１′狔＝ρ，μ犇^

′犪＝ω

（２４）

通过固定１
狑犺
１′狔＝ρ，μ犇^

′犪＝ω，式（２３）中ＳＳＩＭ

索引的首项也随之固定．因此，可通过在ρ和ω的范

围内搜索，寻找ＳＳＩＭ的最高值：

ｍｉｎ：
τ狔

′犎狔＋犪
′犓１犪＋狑犺犃（ ）２ －

　　　　 狔
′犓２犪＋狑犺犃（ ）

［ ］
２

≥０

ｉｆ犣狔＝狔，
１
狑犺
１′狔＝ρ，μ犇^

′犪＝

熿

燀

燄

燅
ω

（２５）

其中，犓１＝犇^′犎^犇，犓２＝２犎^犇．

在重构图像时，要先确定位于损坏区域边缘Ω

上每个待修补块的优先权［９］．对于集中在损坏区域

边缘像素狆位置的一个块犳狆，它的优先权定义为

犘（狆）＝犆（狆）·犇（狆）．其中犆（狆）和犇（狆）分别为置

信度项和数据项：

犆（狆）＝∑
狇∈犳狆∩ 犐－（ ）Θ 犆（狇）

ａｒｅａ犳（ ）狆

犇（狆）＝
"犐⊥狆·狀狆
犐ｍａｘ

（２６）

式中，犐和Θ分别表示目标图像的全部区域和损坏

图像的全部区域，ａｒｅａ犳（ ）狆 （＝狑×犺）表示犳狆中的

图像像素，则犐ｍａｘ是一个归一化因子，"犐⊥狆 为像素ｐ

处的等照度线，狀狆为在像素狆处的一个单位向量，正

交于损坏区域的边缘．由于数据项为在边缘Ω处等

照度线强度的一个函数，因此通过计算像素狆处的

等照度线
"犐⊥狆 的内积和单位向量狀狆，可确定优先重

构的线性结构．

５　仿真结果与分析

为验证本文机制的合理性及有效性，将文献

［１０］、文献［１１］中的两种重构算法作为对照组，分别

记为Ａ、Ｂ算法，借助ＭＡＴＬＡＢ７．１０软件来测试对

照组与本文图像重构机制．测试图像尺寸为２５６×

２５６的自然图像，见图２（ａ）与３（ａ），再把文本和遮

掩物嵌入到测试图像中，生成被损坏的待重构图像

见图２（ｂ）与３（ｂ）．

５．１　嵌入文本损坏图像重构质量对比

从图２中视觉效果图对比可见，在对嵌入文字

损坏图像重构时，本文机制的重构质量较对照组重

构质量最佳，如图２（ｇ）和图２（ｈ）所示．而对照组的

两种图像重构算法对图２（ｂ）的图像有较好的重构

效果，但是在对重构区域进一步放大时可见，对照组

算法重构的图像存在一定的纹理不连续效应及重构

不完全，而本文重构算法不仅能将嵌入文字的损坏

区完全重构，而且保证了重构图像的纹理连续性．因

为本文机制在建立最优表示系数向量和更新字典矩

阵时都采用了相似度搜索，优化了字典矩阵中的原

子，确保了重构时所用字典矩阵的完备及正确性．同

时在对目标块进行重构时，采用了基于相似度搜索

的稀疏表示，使得重构目标块能保持纹理的连续性．

图２　嵌入文字损坏图像重构的视觉

５．２　遮蔽物损坏图像重构质量对比分析

图３中，图３（ｃ）～（ｅ）分别为对照组图像重构机制

与本文图像重构机制对图３（ｂ）重构后的效果图．从图
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３的效果图可见，在对嵌入文本损坏图像重构时，本文

机制的重构质量较对照组算法最佳，如图３（ｅ）所示，对

照组的两种图像重构算法也能对图３（ｂ）图像有一定的

重构效果，但是显然存在一定的模糊效应及残留效应，

见图３（ｃ）和图３（ｄ）．原因是本文重构机制采用相似度

搜索作为优化指标，因此，该方法在对自然图像进行重

构时不仅能很好地重构图像中的低频部分，而且能很

好地重构高频部分，从而能抑制重构过程中产生的模

糊效应，克服残留效应．

图３　遮蔽物损坏图像重构的视觉对比图

５．３　结构相似性度量化分析

在此将对本文重构机制与对照组重构机制的重

构效果进行量化分析．采用相似度ＳＳＩＭ来对不同

机制重构质量进行量化分析．将本文重构机制以及

文献［１０］和文献［１１］的重构机制重构的图像与图２

（ａ）和图３（ａ）的目标图像进行相似度对比，得出了

图４所示的结构相似度对比结果．从图４中可见，本

文重构机制的复原图像，与图２（ａ）和图３（ａ）目标图

像相似度最高，故本文重构机制复原图像的质量优

于对照组算法，原因是本文采用相似度搜索引作为

计算最优向量及最优字典矩阵的标准，且在对含有

损坏区域图像重构时的稀疏表示．

图４　不同重构算法的相似度值

５．４　重构效率对比分析

算法的重构时耗是评估算法优异的重要指

标［１０］．利用本文算法与文献［１０］、文献［１１］对图３

（ｂ）完成复原，记录其重构时耗，数据见表１．依表中

数据可知，文献［１０］的重构速度最快，其时耗最短，

仅为０．２３３５ｓ；而文献［１１］的重构时耗最高，为

０．４４１６ｓ，本 文 算 法 的 重 构 效 率 一 般，约

为０．３３０７ｓ．

综合实验数据可知，虽然本文算法的重构效率

一般，但是算法的重构精度最佳．
表１　不同重构算法的时耗测试结果

名称 本文算法 文献［１０］ 文献［１１］

重构时间／ｓ ０．３３０７ ０．２３３５ ０．４４１６

６　结束语

为了克服在对遮蔽物大面积损坏的图像重构

时，存在纹理不连续与模糊效应，本文提出了基于字

典矩阵更新与最优相似度搜索的图像重构算法．首

先找出目标信号与字典矩阵及系数向量的关系，定

义相似度搜索；然后通过固定的字典矩阵选取最优

原子，计算最优表示系数向量，通过固定的表示系数

向量，更新固定字典矩阵中的每一个原子，生成新的

字典矩阵；最后对目标块进行逼近，利用相似度值作

为逼近性能指标，通过计算最大相似度值，获得最佳

重构效果，完成图像重构．仿真结果表明：与当前图

像重构算法相比，在对大面积损坏的图像复原时，本

文算法的重构质量更好．
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图３　两种方法综合识别率曲线对比

进行有效地训练，最终实现动态孤立手势的精确识

别，实验证明了本文方法的有效性．
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