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摘　要：结合稀疏贝叶斯学习和压缩感知（ＣＳ）理论，提出了一种基于贝叶斯匹配追踪的ＳＡＲ图像重构的新方
法。该方法将ＳＡＲ图像的重构过程看做是一个线性回归问题，而待重建的图像是该回归模型中的未知权值参
数。利用高斯混合参数对未知权值参数赋予确定的先验条件概率分布，用于限制权值参数的稀疏性。该方法能

够得到重建图像所需要的一组具有较高后验概率密度的模型，从而实现图像在最小均方误差（ＭＭＳＥ）意义下的
重构；对于高斯混合模型中参数未知的情况，可以采用基于ＥＭ的最大似然估计方法估计。实验结果表明，基于
贝叶斯匹配追踪的ＳＡＲ图像重构方法能够获得精确的重建图像，并且能够有效地保持图像的细节特征。
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　引言

ＳＡＲ图像在军事和民事领域有着广泛的应用。随着图像
分辨率提高等因素，ＳＡＲ图像的存储和传输成为 ＳＡＲ系统的
一个关键问题。高效的数据压缩方法成为发展先进 ＳＡＲ系统
的一个重要方向。然而，由于ＳＡＲ图像自身的一些特性，如相
干斑噪声、数据动态范围广、既有细节纹理信息又有大量均匀

区域等，传统的适用于光学图像的压缩方法并不一定是最优

的，甚至根本不合适。

压缩感知（ＣＳ）理论指出，对于稀疏信号或可压缩信号，可
以用远低于Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理所要求的样本数实现信号的精确
重构［１～４］。由于ＳＡＲ图像中存在各种各样的目标，丰富的互
信息以及相干斑噪声等，其变换系数并不具有严格意义上的稀

疏性。为了实现 ＳＡＲ图像的精确重构，需要较多的 ＣＳ样本
数。然而在实际中所采用的 ＣＳ样本数通常少于精确重建所
需要的样本数。为了能够用较少的样本数实现 ＳＡＲ图像高质
量的重构，必须采用有效的ＣＳ重建算法。

本文结合稀疏贝叶斯学习［５～７］和 ＣＳ理论，提出了一种基
于贝叶斯匹配追踪（ＢＭＰ）的ＳＡＲ图像重构方法。ＳＡＲ图像小
波变换的能量主要集中在低频部分，而高频部分主要体现其细

节特征。为了既能达到较好的重建效果又能保持图像的细节

特征，本文采用文献［８］的分层ＣＳ模型，在小波系数的低频部
分采用线性采样，仅在高频系数部分采用 ＣＳ采样的方法，然
后通过采样数据获得高频部分小波系数的估计。利用高斯混

合参数对未知权值参数赋予确定的先验条件概率分布，用于限

制权值参数的稀疏性。与传统的基于贝叶斯压缩感知理论

（ＢＣＳ）的图像重构方法［９］得到图像 ＭＡＰ意义下的重构不同，
基于ＢＭＰ的ＳＡＲ图像重构方法能够得到一组重建图像所需
要的具有较高后验概率密度的模型，从而实现 ＳＡＲ图像
ＭＭＳＥ意义下的重构。

"

　信号模型

由于 ＳＡＲ图像自身的特性，其在小波域的系数并不具有
严格意义上的稀疏性。为了既能达到较好的重建效果又能保

持图像的细节特征，本文仅在小波系数的高频部分采用压缩采

样的方法。假设ｘ∈ＲＮ（将系数向量化），则噪声条件下的压缩
采样过程可以表示为

ｙ＝Φｘ＋ｗ （１）

其中：ｙ∈ＲＭ（Ｍ＜＜Ｎ）；Φ为采样矩阵；ｗ为加性噪声，且ｗ～Ｎ
（０，σ２ＩＭ）。
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为了限制系数向量的稀疏性，假设ｘ由高斯混合密度函数
产生，则ｘ的先验分布为

Ｐ（ｘ｜ｓ）～Ｎ（０，Ｒ（ｓ）） （２）

其中：协方差矩阵Ｒ（ｓ）由高斯混合参数构成的随机向量 ｓ＝
［ｓ０，ｓ１，…，ｓＮ－１］

Ｔ确定。为了计算的方便，假设｛ｘｎ｜ｓｎ｝
Ｎ－１
ｎ＝０相

互独立且Ｐ（ｘｎ｜ｓｎ）～Ｎ（０，σ
２
ｓｎ），混合参数｛ｓｎ｝

Ｎ－１
ｎ＝０服从Ｐ（ｓｎ＝

１）＝ｐ１的贝努力分布，则Ｒ（ｓ）为对角阵，且［Ｒ（ｓ）］ｎ，ｎ＝σ
２
ｓｎ。

为了限制其稀疏性，设 σ２０＝０，且 ｐ１＜＜１，则当 ｓｎ＝０，ｘｎ＝０；
ｓｎ＝１，ｘｎ≠０。

由式（１）和（２）可知，测量数据 ｙ、未知系数 ｘ服从联合条
件高斯分布，即

Ｐ
ｙ
ｘ
｜( )ｓ～Ｎ [ ]００，

Ａ（ｓ） ΦＲ（ｓ）

Ｒ（ｓ）ΦＴ Ｒ（ｓ[ ]( )）
（３）

其中：

Ａ（ｓ）＝ΦＲ（ｓ）ΦＴ＋σ２ＩＭ （４）

#

　模型选择与系数估计

#


"

　
==)C

系数估计

由式（１）可知，在已知 ｙ的情况下，系数 ｘ的 ＭＭＳＥ估
计为

ｘ^ｍｍｓｅＥ（ｘ｜ｙ）＝∑ｓ∈Ｓ
Ｐ（ｓ｜ｙ）Ｅ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝ （５）

其中：Ｓ表示所有可能的模型构成的集合。由式（３）可得
Ｅ（ｘ｜ｙ，ｓ）＝Ｒ（ｓ）ΦＴＡ（ｓ）－１ｙ （６）

当Ｎ较大时，Ｓ的取值很大，通常只选择其中几个具有主
要作用的模型。则系数ｘ的近似ＭＭＳＥ估计可以表示为

ｘ^ａｍｍｓｅ ∑
ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ）Ｅ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝ （７）

其中：Ｓ表示具有主要作用的模型构成的集合。
同理，系数ｘ的条件协方差矩阵可以表示为

ｃｏｖ｛ｘ｜ｙ｝≈ ∑
ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ）［ｃｏｖ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝＋

（ｘ^ａｍｍｓｅ－Ｅ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝）（ｘ^ａｍｍｓｅ－Ｅ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝）Ｔ］

ｃｏｖ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝＝Ｒ（ｓ）－Ｒ（ｓ）ΦＴＡ（ｓ）－１ΦＲ（ｓ） （８）

系数ｘ的 ＭＭＳＥ估计误差可以由 ｘ的协方差矩阵的迹确
定，即

Ｔｒ（ｃｏｖ｛ｘ｜ｙ｝）≈ ∑
ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ）［Ｔｒ（ｃｏｖ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝）＋

｜ｘ^ａｍｍｓｅ－Ｅ｛ｘ｜ｙ，ｓ｝｜２］ （９）

由式（５）和（６）可知，为了得到系数ｘ的ＭＭＳＥ估计，需要
计算Ｐ（ｓ｜ｙ）、Ａ（ｓ）－１以及Ｓ的确定。

#


#

　模型选择

称ｓ为模型向量，则所有的模型向量组成的集合可以表示
为Ｓ｛０，１｝Ｎ。系数ｘ的ＭＭＳＥ估计就是从Ｓ中选出具有主
要作用的一组模型向量Ｓ，以及确定｛Ｐ（ｓ｜ｙ）｝ｓ∈Ｓ。

由贝叶斯定理可知，模型向量ｓ的后验概率密度可表示为

Ｐ（ｓ｜ｙ）＝ Ｐ（ｙ｜ｓ）Ｐ（ｓ）
∑ｓ′∈ＳＰ（ｙ｜ｓ′）Ｐ（ｓ′）

（１０）

当Ｓ确定时，ｓ的后验概率密度可以近似表示为

Ｐ（ｓ｜ｙ）≈ Ｐ（ｙ｜ｓ）Ｐ（ｓ）
∑ｓ′∈ＳＰ（ｙ｜ｓ′）Ｐ（ｓ′）

（１１）

由式（１０）（１１）可知，Ｐ（ｓ｜ｙ）与Ｐ（ｙ｜ｓ）Ｐ（ｓ）成正比，因此
模型向量组合Ｓ的选择等价为选择ｓ∈Ｓ，使得Ｐ（ｙ｜ｓ）Ｐ（ｓ）
取较大值。为了计算方便，将 Ｐ（ｙ｜ｓ）Ｐ（ｓ）取对数，得到模型

向量的选择标准为

ｖ（ｓ，ｙ）＝ｌｎＰ（ｙ｜ｓ）Ｐ（ｓ）＝ｌｎＰ（ｙ｜ｓ）＋ｌｎＰ（ｓ）＝

－１２ｙ
ＴＡ（ｓ）－１ｙ－１２ｌｎｄｅｔ（Ａ（ｓ））－

１
２Ｍｌｎ２π＋∑

Ｎ－１

ｎ＝０
ｌｎＰ（ｓｎ）＝

－１２ｙ
ＴＡ（ｓ）－１ｙ－１２ｌｎｄｅｔ（Ａ（ｓ））－

１
２Ｍｌｎ２π＋

‖ｓ‖０ｌｎ
ｐ１
１－ｐ１

＋Ｎｌｎ（１－ｐ１） （１２）

其中：‖ｓ‖０表示ｓ中非０元素的个数。

由于Ｐ（ｙ｜ｓ）Ｐ（ｓ）＝Ｐ（ｙ，ｓ）及 Ｐ（ｙ，ｓ）＝ｅｖ（ｓ，ｙ），因此
Ｐ（ｙ，ｓ）的较大值与 ｖ（ｓ，ｙ）的较大值对应。Ｓ就是由与
ｖ（ｓ，ｙ）较大值对应的模型向量ｓ组成的集合。由于当 Ｎ较大
时，计算全部２Ｎ个模型向量是不切实际的，因此本文采用一种
树型搜索方法快速寻找 Ｓ———贝叶斯匹配追踪（ＢＭＰ）。首
先，假定ｓ＝０，只将其中一个混合参数由０变为１，产生Ｎ个模
型向量，记为 Ｓ（１）；由式（１２）计算 Ｓ（１）中所有模型向量的
ｖ（ｓ，ｙ），并选择其中Ｄ个具有最大ｖ（ｓ，ｙ）值的模型向量，记为
Ｓ（１） 。然后，将Ｓ

（１）
 中向量的一个混合参数由０变为１，将得到

的模型向量记为 Ｓ（２），由式（１２）计算 Ｓ（２）中所有向量的
ｖ（ｓ，ｙ）值，并选择其中Ｄ个具有最大ｖ（ｓ，ｙ）值的模型向量，记
为 Ｓ（２） 。以此类推，直到满足停止迭代的条件，比如

Ｐ（‖ｓ‖０＞Ｔ）足够小，Ｔ为迭代次数，则Ｓ ＝Ｓ
（Ｔ）。

#


,

　快速算法

提高模型选择效率的关键是模型向量选择标准的快速更

新。本节介绍一种选择标准的快速更新算法。假设ｓｎ与ｓ相
同，除了第ｎ个元素由０变为１之外。

由式（１２）可知，由于Ａ（０）＝σ２ＩＭ，则

ｖ（０，ｙ）＝－１２Ｍｌｎ２π－
１
２Ｍｌｎσ

２－

１
２σ２
‖ｙ‖２２＋Ｎｌｎ（１－ｐ１） （１３）

由于ｓｎ与ｓ只是第ｎ个元素不同，并且［ｓｎ］ｎ＝１，［ｓ］ｎ＝
０，则

Ａ（ｓｎ）＝Ａ（ｓ）＋σ１２φｎφｎＴ （１４）

其中：φｎ为Φ的列向量。由矩阵求逆定理可知：
Ａ（ｓｎ）－１＝Ａ（ｓ）－１－σ１２βｎｂｎｂｎＴ

ｂｎ＝Ａ（ｓ）－１φｎ
βｎ＝（１＋σ１２φｎＴｂｎ）－１ （１５）

由式（１４）和（１５）可知：
ｙＴＡ（ｓｎ）－１ｙ＝ｙＴ（Ａ（ｓ）－１－σ１２βｎｂｎｂｎＴ）ｙ＝

ｙＴＡ（ｓ）－１ｙ－σ１２βｎ（ｙＴｂｎ）２ （１６）

ｌｎｄｅｔ（Ａ（ｓｎ））＝ｌｎｄｅｔ（Ａ（ｓ）＋σ１２φｎφｎＴ）＝

ｌｎｄｅｔ（Ａ（ｓ））－ｌｎβｎ （１７）

‖ｓｎ‖０ｌｎ
ｐ１
１－ｐ１

＝（‖ｓ‖０＋１）ｌｎ
ｐ１
１－ｐ１

＝

‖ｓ‖０ｌｎ
ｐ１
１－ｐ１

＋ｌｎ
ｐ１
１－ｐ１

（１８）

由式（１６）～（１８）可知：

ｖ（ｓｎ，ｙ）＝ｖ（ｓ，ｙ）＋
１
２ｌｎβｎ＋

σ２１
２βｎ（ｙ

Ｔｂｎ）２＋ｌｎ
ｐ１
１－ｐ１

（１９）

,

　
C=

参数估计

在前面的分析中，假设参数 θ＝｛ｐ１，σ
２，σ１

２｝已知。然而
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实际应用中，参数θ＝｛ｐ１，σ
２，σ１

２｝通常都是未知的，必须对其

进行估计。本章介绍一种基于ＥＭ方法的参数估计方法［１０］。

由式（２）可知：
Ｐ（ｘ｜ｓ，σ１２）～Ｎ（０，σ２１Ｄ（ｓ）） （２０）

其中：Ｄ（ｓ）是由ｓ构成的对角阵。
由式（１）可知：

Ｐ（ｙ｜ｓ，σ２１，σ２）～Ｎ（０，σ１２ΦＤ（ｓ）ΦＴ＋σ２ＩＭ） （２１）

设α＝σ
２

σ１
２，且Φｓ是由Φ与ｓ中非０元素相对应的列向量

构成的矩阵，则

Ｐ（ｙ｜ｓ，σ２１，σ２）～Ｎ（０，σ１２（ΦｓΦｓ
Ｔ＋αＩＭ）） （２２）

由式（５）可得，基于ＥＭ的参数估计方法可以表示为

θ（^ｉ＋１）＝ａｒｇｍａｘ
θ

∑
ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ，θ（^ｉ））ｌｎＰ（ｙ，ｓ｜θ（^ｉ）） （２３）

其中：ｌｎＰ（ｙ，ｓ｜θ
＾
）＝ｌｎＰ（ｙ｜ｓ，σ２１，α）＋ｌｎＰ（ｓ｜λ），λ＝１－ｐ１。

由式（２３）可知：

λ（^ｉ＋１）＝ａｒｇｍａｘ
λ

∑
ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ，θ（^ｉ））ｌｎＰ（ｓ｜λ） （２４）

由于ｌｎＰ（ｓ｜λ）＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｌｎＰ（ｓｎ｜λ）＝∑

Ｎ－１

ｎ＝０
ｌｎ（λ＋（１－２λ）ｓｎ），

则

ｌｎＰ（ｓ｜λ）
λ

＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０

１－２ｓｎ
λ＋（１－２λ）ｓｎ

＝
Ｋｓ
λ－１

＋
Ｎ－Ｋｓ
λ

（２５）

其中：Ｋｓ＝‖ｓ‖０，则

λ（^ｉ＋１）＝１－１Ｎ ∑
ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ，θ（^ｉ））Ｋｓ （２６）

同理可得

α（^ｉ＋１）＝１
σ１２


ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ，θ（^ｉ）） １
Ｍ－Ｋｓ

‖ｙ‖２ＩＭ－

Φｓ（Φｓ
ＴΦｓ）

－１Φｓ
Ｔ （２７）

σ２^（ｉ＋１）１ ＝１Ｍ 
ｓ∈Ｓ

Ｐ（ｓ｜ｙ，θ（^ｉ））‖ｙ‖２（ΦｓΦｓ
Ｔ＋α

＾
ＩＭ）－１ （２８）

-

　仿真验证

本章通过计算机仿真来验证本文方法的有效性。选择三

幅１２８×１２８的ＳＡＲ图像，第一幅分辨率为１ｍ，第二幅分辨率
为３ｍ，第三幅分辨率为６ｍ。仿真平台为ＭＡＴＬＡＢ７．０１。同
时将本文方法ＢＭＰ与现有的几种成熟的ＣＳ重建算法相比较，
即ＢＰ［１１］、ＢＣＳ［９］、ＳｔＯＭＰ［１２］、Ｌａｓｓｏ。

对原始图像进行Ｈａｒｒ小波变换。采用文献［８］所提出的
多层ＣＳ结构，只对最高层小波系数进行ＣＳ采样，采样矩阵为
Ｇａｕｓｓｉａｎ基矩阵；对其他层小波系数进行直接采样。归一化重

建误差定义为‖ｘ
＾
－ｘ‖２／‖ｘ‖２。

图１为本文ＢＭＰ算法与传统线性重建算法结果的比较。
所谓线性重建算法，就是将最高层小波系数置０而得到的结
果。ＢＭＰ算法在最高层的 ＣＳ采样率为２０％。由图１可以看
出，ＢＭＰ算法的重建误差与线性方法相比有了明显的提高。
ＳＡＲ图像小波变换的低层系数集中了其大部分能量，但是高
层系数与图像的细节特征相关。如果为了降低采样率而直接

将高层系数置０，会使得图像的细节特征丢失。为了能够在重
建质量和采样率这两方面折中，采取本文所提出的 ＢＭＰ压缩
采样重建方法，能够用较少的采样数据获得图像较为精确的重

建，同时保留图像的细节特征。

图２为ＢＭＰ算法与线性重建算法以及其他 ＣＳ重建算法
在不同 ＣＳ采样率下的重建结果比较，以归一化均方误差

（ＮＭＳＥ）作为衡量重建结果的标准。由图２可知，在各种不同
的采样率下，本文采用的ＢＭＰ算法都能获得最好的重建结果。
当ＣＳ采样率较低时，一些 ＣＳ方法的重建结果甚至比线性重
建方法的结果更差，如ＳｔＯＭＰ、Ｌａｓｓｏ。这是因为ＳＡＲ图像小波
变换的系数并不具有严格意义的稀疏性，为了获得较好的重建

结果，需要较多的ＣＳ样本数。当ＣＳ样本较少时，没有达到重
建所需样本数的要求，因此重建结果较差。随着 ＣＳ采样率的
提高，各种ＣＳ方法的结果都有明显的提高。当 ＣＳ采样率越
高时，各种ＣＳ方法的重建结果越接近。与 ＢＣＳ方法相比，本
文所采用的基于 ＢＭＰ的 ＳＡＲ图像重构方法重建精度有了明
显提高。这是因为ＢＭＰ方法能够得到图像ＭＭＳＥ意义下的重
构，而ＢＣＳ只能得到图像ＭＡＰ意义下的重构。
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　结束语

ＳＡＲ图像由于其自身的特性，在小波变换域并不具有严
格意义上的稀疏性。如果直接将高频小波系数置０，会使得重
建图像丢失重要的细节特征。为了能够在取得较好重建效果

的同时保留图像的重要细节特性，本文采用了一种基于贝叶斯

匹配追踪的ＣＳ重建方法。采用一种多层 ＣＳ结构，在低频部
分直接采样，而在高频部分利用 ＣＳ采样。贝叶斯匹配追踪利
用高斯混合参数对未知权值参数赋予确定的先验条件概率分

布，用于限制权值参数的稀疏性。采用模型平均的方法处理模

型不确定性问题，得到一组重建图像所需要的具有较高后验概

率密度的模型，从而实现 ＳＡＲ图像 ＭＭＳＥ意义下的重构。实
验结果表明，基于贝叶斯压缩感知的 ＳＡＲ图像重构方法与线
性重建方法和其他ＣＳ重建方法相比，能够获得精确的重建图
像，并且能够有效地保持图像的细节特征。 （下转第２７３６页）
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　　各种去噪算法所用时间对比如表２所示。
表２　去噪时间对比 ／ｓ

图像 ＢａｙｅｓｗａｖｅｌｅｔＣｕｒｖｅｌｅｔＫＳ ＮＳＣＴＳＴ ＳＵＲＥＦＤＳＴ
Ｂａｒｂａｒａ ２．１６８１ １５．１６４２ ３．８３１８ ３．６６４０
ｐｅｐｐｅｒｓ ２．１４４０ １４．５９２５ ３．８１２１ ３．６１６８

　　从表１中可以看出，ＳＵＲＥＦＤＳＴ从结构相似度和峰值信
噪比来说是最理想的，无论是对 ｐａｐｅｒｓ图像还是 Ｂａｒｂａｒａ图像
来说，峰值信噪比都是最高的。所以 Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架能更好地在
保持图像的细节信息与边缘信息的同时很好地去除噪声点。

从表２中可以看出，ＳＵＲＥＦＤＳＴ在去噪速度上快于 Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ
ＫＳ、ＮＳＣＴＳＴ这两种算法，仅次于速度最快的 Ｂａｙｅｓｗａｖｅｌｅｔ，说
明其框架结构非常简单，且仅次于小波框架。所以 ＳＵＲＥ
ＦＤＳＴ能在原图像的边缘、纹理等高维奇异性或本质几何结构
特征方面具有更好的稀疏表达能力，变换后能量更加集中，变

换速度较快，有利于进一步分析和提取图像的几何特征。

2

　结束语

本文结合 ＦＤＳＴ与 ＳＵＲＥＬＥＴ进行图像的去噪研究，其中
ＦＤＳＴ能够提供有效的具有方向性的图像表示，而 ＳＵＲＥＬＥＴ
无须预先确定去噪阈值，所以 ＳＵＲＥＦＤＳＴ相比于目前其他多
尺度去噪算法来说无论在视觉上还是在量化指标上都具有更

好的效果。然而就Ｓｈｅａｒｌｅｔ的架构而言，与ＣＴ和ＤＷＴ等多尺
度变换一样，ＦＤＳＴ不分享基于树结构的滤波器组，因此计算成
本会随Ｓｈｅａｒｌｅｔ运算符数目的增加而增加。再者，因为通过选
择采样常数来计算出框架边缘的比例，这就意味着需要增加

Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架的冗余来达到更加合理的框架界限设计。因此在
今后的研究中，笔者将重点改进 Ｓｈｅａｒｌｅｔ结构，使其能够提供
更加结构化且少冗余的Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架。
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