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基于双迭代聚能量字典学习的数据压缩算法
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摘 要：针对基于稀疏表示（Sparse representation，SR）的数据压缩压缩率低、重构精度低等问题，本文

提出一种基于双迭代的聚能量字典学习算法，把高维信号映射到低维特征空间，当低维特征空间保留

高维原始信号越多的特征时，高维信号从低维特征空间中恢复出来的精度越高。为了使低维字典保留

高维字典更多的主成分，本文提出了一个新的变换，被命名为 ϒ变换，能提升高维字典的能量集中性。

除此之外，针对高维字典与低维字典的耦合关系，建立了双循环迭代训练，增加字典的能量集中性与字

典的表达能力。实验表明，相比于传统算法，本文提出算法字典学习收敛速度提升了 3倍以上。此外，

该方法可以得到较高的压缩比和更高质量的重构信号。
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Data Compression Algorithm Based on Dual⁃iteration Concentrated Dictionary
Learning
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Abstract：As the data compression methods based on sparse representation（SR）have the problems of
low compression ratio and reconstruction accuracy， a dual-iteration concentrated dictionary learning
algorithm is proposed. This algorithm maps high-dimensional signals to low-dimensional feature spaces. If
features of the high-dimensional original signal are retained by the low-dimensional feature space，higher
accuracy will be achieved when the high-dimensional signal is reconstructed from the low-dimensional
feature space. To keep more principal components of high-dimensional dictionaries in low-dimensional
dictionaries，a new transformation algorithm named ϒ transformation is proposed. It can improve the
energy concentration of the high-dimensional dictionary. Further，aiming at the coupling relationship
between the high-dimensional dictionary and the low-dimensional dictionary，a dual-iteration training
method is established to improve the energy concentration and the expressive ability of the dictionary.
Experiments show that，compared with the traditional algorithms，the convergence speed of the proposed
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algorithm is improved by more than three times. In addition，a higher compression ratio and a higher quality
reconstructed signal are obtained.
Key words: dictionary learning; concentrated dictionary; sparse representation (SR); data compression; low-

dimensional features

引 言

近年来，随着实际工业生产要求的不断提高，计算机和数据处理设备日益普及渗透到各行各业，而

模拟通信几乎已被数字技术所取代。日益增长的信息量给传输带宽、存储容量和处理速度带来很大压

力。例如，Tektronix公司的 LPD64示波器的采样率为 25 Gb/s，分辨率为 12 bit，单通道每秒钟将产生

300 Gb的数据量。

为解决海量数据带来的“维数灾难”，Candes等提出了压缩感知（Compressed sensing，CS）［1⁃3］。式

（1）表达了原始信号 x∈Rm的稀疏分解，CS的目的是使用一个过完备字典D∈Rm×s，使得原始信号 x在字

典D下足够稀疏，其稀疏系数表示为 α∈Rs。式（2）是压缩感知的数学表达式，原始信号被观测矩阵Φ∈
Rd×m观测得到观测信号 y∈Rd（d≪ m），实现信号的压缩。在观测矩阵的维度 d满足一定下限时，原始

信号 x可以从观测信号中被唯一重构［3］。

x= Dα （1）
y=ΦDα （2）

该理论结合了信号的可压缩性、稀疏性和非相干性，运用压缩与采样相结合的方式，测量经过投影

之后得到包含信号全部有效信息的观测值，从而使得有限维度的稀疏信号可以通过远少于奈奎斯特定

理要求的采样频率进行采样，使得低于二倍原信号带宽采样成为可能［2］。

CS系统的压缩率与重构精度依赖于完备字典的建立，越是能够将数据稀疏表示的字典，在保证图

像重构误差的条件下越是能够获得更大的信号压缩比。因此，字典学习在基于稀疏分解的数据压缩过

程中有着重要的作用。

针对字典学习问题，国内外学者做出了大量研究。文献［4］提出了一种适应字典的新颖算法动态

稀疏字典学习（K⁃sparse variation dictionary，K⁃SVD），以实现稀疏信号表示。文献［5］针对人脸图像压

缩问题，提出了迭代循环对齐结构字典（Iterative alignment structure dictionary，ITAD）。文献［6］根据字

典的双稀疏性（Double sparsity），提出了自适应性的图像压缩算法。文献［7］首先考虑了增量字典学习

及其在石油管道在线泄漏检测中的应用。基于文献［8］中的方法，使用带标签的未见样本对有监督的

增量字典进行训练。文献［9］提出了一种基于 K⁃SVD的在线批处理算法，用于学习多个连续任务。该

方法为持续学习提供了一种有效的算法。最近，文献［10］提出了一种增量式 K⁃SVD（或增量式动态稀

疏字典学习（Incremental K⁃sparse variation dictionary，IKSVD））算法，用于有效表示时空遥感大数据的

变化。字典原子每次更新一次，同时允许在需要时添加新原子。笔者使用基于熵的标准来选择新原子

的初始值，方法是先使用旧字典矩阵对新数据进行稀疏编码，然后计算每个稀疏系数向量的熵。熵最

大的样本对应于稀疏且不能由旧字典矩阵准确表示的样本，用于初始化新原子。为了加快低比特率视

频编码中学习词典的收敛速度，文献［11］提出了一种时空在线词典学习（Spatio⁃temporal online diction⁃
ary learning，STOL）算法，以提高 K⁃SVD算法对原始自适应正则化字典学习的复杂度和计算复杂度。

文献［12］提出了一种新的递归算法，用于在未知的数据样本使用快速正交匹配追踪（Orthogonal match⁃
ing pursuit，OMP）联合执行字典学习和稀疏编码。完成增量式字典学习，同时保持性能并大幅减少计

算量。

以上方法都是基于 CS框架，都通过一定的已知测试样本训练出完备字典D，最后使用观测矩阵对
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原始信号进行有效压缩，同时必须服从有限等距性质（Restricted isometry property，RIP），RIP条件要求

CS系统的观测矩阵的维度 d在一定条件下必须高于某一个限定值，观测信号 y才能被唯一重构［13］，如

此极大地限制了信号的压缩率，导致信号压缩率有限。郑思龙等结合降维算法中保留数据结构特征和

CS算法中数据恢复能力的优点。提出了聚能量字典学习（Concentrated dictionary learning，CDL）算法，

CDL算法使得测量矩阵能够在 CS中 RIP下界的维数限制之外具有一定的信号重建能力［13］。

CDL算法主要通过字典的 Г更新和基于 K⁃SVD的字典学习得到高维字典 D与低维字典 P。相比

于基于 CS框架的数据压缩，CDL算法有更好的数据压缩效果。但是，CDL算法也有许多不足：

（1）CDL算法中的 Г更新仅仅是对字典D做奇异值分解，暴力增加奇异值的数值。因此，Г更新尽

管在数值上增加了字典的“聚能量”能力，但是破坏了字典的表达能力。导致信号的重构误差增大，极

大地降低了字典训练过程的收敛速度。

（2）CDL算法的目的通过字典学习训练出高维字典 D与低维字典 P，但在训练过程中仅仅对高维

字典D与原始信号 x基于高维字典D的高维稀疏表达系数 αH进行训练，而忽略了低维字典 P与低维信

号 y基于低维字典 P的低维稀疏表达系数 αL，导致原始信号的重构误差增大。

针对现有算法的不足，本文提出双迭代的聚能量字典学习（Dual⁃iteration concentrated dictionary
learning，DICDL）算法，建立矩阵聚能量变换矩阵与双循环迭代训练，增加了字典的奇异性，让字典的能

量更加集中，同时增加数据的重构精度。为验证算法的有效性，将DICDL算法与 CDL［13］、CS+K⁃SVD
等算法的数据压缩性能作比较。结果表明，相比于 CDL算法，本文提出算法字典学习收敛速度提升了

3倍以上，此外，该方法既可以得到较高的压缩比又有着更高质量的重构信号。

1 CDL算法

1. 1 CDL算法原理

CDL算法是以 CS框架为基础，但不同于观测矩阵Φ的选取方式，CDL算法直接将原始信号 x∈Rm

基于高维字典D∈Rm×s的高维稀疏系数A∈Rs通过低维字典 P∈Rd×s投影到低维子空间 y∈Rd（d≪ m）中，

如式（3）所示，稀疏系数A作为高维原始信号 x与低维信号 y的连接桥梁［13］。

{x= DA+ ε1
y= PA+ ε2

（3）

式中：噪声 ε1 ∈ Rm，ε2 ∈ R s。

为了减小原始信号 x的重构误差，保留信号的特征，低维字典 P需要满足

min
P

 ( 1+ σ 21 ) DTD-(1+ σ 22 ) PT P
2

F
（4）

式中：σ1、σ2为 ε1、ε2的方差。

由式（4），可认为低维字典 P是高维字典D的主成分，在 CDL算法中低维字典 P的计算公式为

P= U T
d D （5）

式中U T
d 为高维字典D的奇异值分解的左奇异矩阵U的前 d列的转置。

1. 2 CDL算法字典预处理

为了保证原始信号 x在高维字典 D下表示系数足够稀疏以及低维字典 P保留字典 D更多的主成

分。CDL算法对字典D做 Г更新，Г更新的具体细节如下：

（1）奇异值分解

DTD= uΛvT =[ ud ur ] éë
ê

ù
û
ú

Λd 0
0 Λ r

[ vd vr]
T

（6）

式中Λd为DTD的奇异值分解的奇异值矩阵Λ的前 d行 d列。
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（2）奇异值更新

Λ̂d=
Λd

 Λd

ktd，Λ̂ r=
Λ r

 Λ r

k ( 1- td ) （7）

式中：k表示字典的列数，td表示主成分阈值。

（3）对D奇异值分解

D= UΘV T （8）
（4）更新字典的奇异值矩阵

Θ̂=
é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Λ̂d 0

0 Λ̂ r

（9）

（5）更新字典

D̂= UΘ̂V T （10）

2 DICDL算法

2. 1 基于初等变换的字典聚能量变换

CDL算法为了使字典D的前 d维聚集更多的能量，采用 Г更新暴力增加字典D的奇异值，但改变了

字典D的表达能力，增大了信号的重构误差，导致 CDL算法训练的收敛速度慢。然而，奇异值往往对应

着矩阵中隐含的重要信息，且重要性和奇异值大小正相关。矩阵越“奇异”，其越少的奇异值蕴含了更

多的矩阵信息，矩阵的信息熵越小，其行（或列）向量彼此越相关［14］。DICDL算法利用初等变换不改变

字典的秩与表达能力的特性［15］，建立了 ϒ变换，用于增大字典 D列向量间的相关性，使字典 D的前 d维

聚集更多的能量，但保证数据在字典D下表示系数足够稀疏。

为了增大字典 D列向量间的相关性和字典 D的冗余度，使得字典 D能量更加集中，同时不影响字

典D的表达能力，建立了变换矩阵Q，DICDL算法 ϒ变换具体实现步骤如下：

（1）建立变换矩阵Q为

Q= Q 1Q 2⋯Q n=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

1 r ⋯ r
0 1- r ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋯ 0
0 0 ⋯ 1- r n× n

（11）

且

Q 1 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

1 0 ⋯ 0
0 1 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 0 1 n× n

，Q 2 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

1 r ⋯ 0
0 1- r ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 0 1 n× n

…，Q n=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

1 0 ⋯ r
0 1 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 0 1- r n× n

（12）

式中：r为变换的调节参数，Qi表示单位方阵 E n× n 的第 i列向量第 1行与第 i行的值分别为 r，1-r。
（2）更新字典

D̂= DQ （13）
式中D为K⁃SVD训练出的字典。

上述过程记作

D̂= γ ( D ) （14）
使用本文提出算法的 ϒ变换（r=0.76）和 CDL算法的 Г（td=0.9）更新对DCT字典进行更新，分别得

到 DICDL字典与 CDL字典。如图 1所示，DCT字典的前 16维主成分占 DCT字典 6%的能量，CDL字

典的前 16维主成分占 CDL字典 28%的能量，DICDL字典的前 16维主成分占 DICDL字典 52%的能
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量。因此，本文提出的 ϒ变换比 CDL算法的 Г更新更能集中

字典的主成分能量。

2. 2 理论推导

DICDL算法中 ϒ变换的目的是在保证数据在字典 D下

表示系数足够稀疏的同时，使字典 D的前 d维聚集更多的能

量。图 1中的实验结果表明，DICDL算法中 ϒ变换比 CDL算

法的 Г更新更能集中字典的主成分能量，下面将分别证明 ϒ
变换字典 D经历 ϒ变换后最大的奇异值 σmax增大，最小的奇

异值 σmin减小，且字典D依然能够稀疏表达原始数据。

记字典 D=［d1 d2 d3 … dn］，原始数据集为 X=［x1，x2，
…，xn］（xi∈Rm），假设数据 xi在字典 D下表示稀疏系数有 4个
非零项，记为Ai=［… ao…am …ap…aq …］（Ai∈Rs）。

字典D经历 ϒ变换的结果为

D̂= γ ( D )= [d1 dw 2 ⋯ dwn] （15）
且

dwk= rd1 +(1- r )dk （16）

σmin ( D̂ )= λmin ( D̂•D̂T ) = min
u

uT D̂D̂Tu
uTu

= min
u

uTQQTu
uTu

≤ ūTQQT ū
ūT ū

=

λmin (QQT ) = λmin ( DDT ) = σmin ( D )
（17）

σmax ( D̂ )= λmax ( D̂•D̂T ) = max
u

uT D̂D̂Tu
uTu

= max
u

uTQQTu
uTu

≥ ûTQQT û
ûT û

=

λmax (QQT ) = λmax ( DDT ) = σmax ( D )
（18）

式中：ū在 Q矩阵对角线元素最小值对应位置为 1，其他位置为 0；û在 Q矩阵对角线元素最大值对应位

置为 1，其他位置为 0；且两者均为列向量。

设数据 xi在字典 D̂下表示稀疏系数为 B=［b1 b2 b3… bn］
T，则有

DA= aodo+ amdm+ apdp+ aqdq （19）
D̂B= b1d1 + b2dw 2 +⋯+ bndwn （20）

xi= DA= D̂B （21）
根据式（16、19、20、21）可以得到

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

b1 =-
r ( ao+ am+ ap+ aq )

1- r

bo=
ao
1- r

bm=
am
1- r

bp=
ap
1- r

bq=
aq
1- r

bi= 0

i≠ 1，o，m，p，q （22）

证毕。

图 1 不同字典的奇异值分布

Fig.1 Singular values distribution of differ⁃
ent dictionaries
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由式（17、18）可以看出 ϒ变换能够使字典的小奇异值变得更小，把更多的能量集中在较大奇异值

上，使字典D的前 d维聚集更多的能量。通过式（20）可以看出，字典D经过 ϒ变换处理后得到的字典 D̂

依然能够稀疏地表示原始数据 xi。

2. 3 DICDL算法实现

CDL算法通过字典学习训练出高维字典

D与低维字典 P，在训练的过程中仅仅对高维

字典 D与原始信号 x基于高维字典 D的高维

稀疏表达系数 A进行训练，而忽略了低维信号

y与稀疏表达系数A的训练。导致原始信号的

重构误差增大。如图 2所示，为了减小信号的

重构误差，本文提出了双迭代的聚能量字典训

练，在训练过程中对高维字典 D，低维字典 P

和稀疏系数 A同时训练，有效地减小了数据的

重构误差。

DICDL算法的详细实现步骤如下所示：

输入：训练数据集 X，迭代次数 T。
输出：训练好的高维字典D与低维字典 P。

初始化：把数据集 X分割为数据列 xi（256×1），令 X=［x1，x2，…，xn］（xi∈Rm），字典 D初始化为

DCT字典。

（1）对字典D作奇异值分解：D= UΘV T；

（2）分别利用式（5）计算低维字典 P和式（3）计算低维信号Y=［y1，y2，…，yn］（yi∈Rs）；

（3）使用正交匹配追踪算法得到稀疏表示系数A=［A1，A2，…，An］（Ai∈Rs）［16⁃17］：

A= min
A

1
2  Y - PA

2
2 + λ A 1

（4）使用K⁃SVD字典学习算法对字典 D̂更新；

（5）对字典D做 ϒ变换，D̂= γ ( D )；

（6）重复步骤（1~5），直到
∑ i

Θd

∑ i
Θ
≥ td或者达到最大迭代 T；

（7）根据式（8）对字典D做奇异值分解得到Ud，使用式（5）计算得到低维字典 P。

3 仿真实验及结果

为验证本文提出算法的有效性，选择钢轨裂纹的差分涡流检测数据［18］中不同检测速度（50、70、
100、150、200、250、300 km/h）的 I路、Q路、幅值和相位共 28组数据进行实验。实验中分别把 28组信号

分成两个部分分别作为训练数据和测试数据。实验以 CS+KSVD［19］与 CDL［13］作为对比算法，其中，

CDL算法的主成分阈 td=0.9，DICDL算法的变换调节参数 r=0.3。实验中以训练误差收敛速度，压缩

比（Compression ratio，CR），重构信号质量选用百分比均方根误差（Percentage root⁃mean⁃square differ⁃
ence，PRD）等作为实验评价指标。

CR与 PRD的计算公式如下

CR=
S in
Sout

（23）

图 2 DICDL算法示意图

Fig.2 Schematic diagram of DICDL algorithm
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PRD=
 X - X̂

2

 X 2

× 100 （24）

式中：Sin为原始信号的大小，Sout为信号被压缩后的大小，X为原始信号，X̂为重构信号。

基于稀疏分解的数据压缩过程主要分为 3
个部分，如图 3所示，分别为字典学习（离线）、稀

疏分解（编码端）和信号重构（解码端）。实验预

处理阶段把数据分为两组，分别为训练数据集

与测试数据集，两组数据均被截取为 256个点长

度的均匀分块，字典尺寸设置为 256×256，并且

去除信号直流分量；实验中使用正交匹配追踪

算 法（Orthogonal matching pursuit，OMP）［20⁃22］

作为稀疏分解算法。

如图 4所示是 28组信号在 DICDL、CDL以及 KSVD+CS算法压缩下，当压缩比分别为 64和 16时
重构信号质量对比。其中，图 4（a）中信号压缩比 CR=64，图 4（b）信号压缩比 CR=16。从图 4中结果

对比可以发现，本文提出的 DICDL算法相比于 CDL算法和 KSVD+CS算法，在相同的压缩比下，信号

的重构失真度更低。在压缩比 CR=64时，DICDL算法对信号的重构失真度低于 9.6%；在压缩比 CR=
16时，DICDL算法对信号的重构失真度低于 7.6%。

实验中分别使用 DICDL、CDL以及 KSVD+CS
算法对检测速为 50 km/h的相位信号进行压缩，分别

改变 DICDL和 CDL低维字典的维度，以及 KSVD+
CS的观测矩阵维度，DICDL、CDL以及 KSVD+CS
算法在各自字典下对实验信号进行重构。如图 5所
示，3种算法对信号的重构精度随着测量维度的增加

而增加，在相同的测量维度下，本文提出 DICDL算法

的重构精度要高于其他两种算法。究其原因，本文提

出 DICDL算法训练出的聚能量字典比一般字典学习

算法训练出的字典能量更加集中。因此，当保留字典

图 3 压缩与解压缩流程图

Fig.3 Data compression and decompression process

图 4 不同压缩比的涡流信号恢复质量

Fig.4 Restoration quality of eddy current signals with different compression ratios

图 5 信号在不同测量维度下的重构精度（PRD）
Fig.5 Signal reconstruction accuracy (PRD) under

different measurement dimensions
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较少的维度时，保留了更多的信号。此外，DICDL算法采用了高维字典与低维系数的双迭代联合训练，

增加了高维字典与低维字典的耦合性，增加了信号的重构精度。

如图 6所示，实验使用本文提出的 DICDL算法对检测速度 70 km/h的幅值信号做压缩比分别为 64
与 16的数据压缩，并对信号进行重构。由图 6（a~f）波形对比可知，DICDL算法对信号压缩比 CR=64
时，重构信号依然拥有很高的精度。因此，DICDL算法能够在高压缩比的同时保证重构信号高质量。

为了进一步验证本文提出 DICDL算法的性

能，实验分别实验 DICDL算法与 CDL算法对 28
组信号进行字典学习，并记录了字典学习过程中

的误差收敛速度，为了方便讨论分别把不同的幅

值信号，相位信号，I路信号与 Q路信号的收敛迭

代次数取平均数，具体结果如表 1所示。由实验

结果可知，本文提出 DICDL算法相比于 CDL算

法拥有更快的收敛速度，速度提升了 3倍以上。

究其原因，本文提出 DICDL算法的 ϒ变换比 CDL
算法的 Г更新聚能效果更好，且不改变字典的表

达能力，测试信号在 ϒ变换后的聚能量字典下的表达系数依然稀疏。因此，DICDL算法比 CDL算法字

典学习过程的收敛更加迅速。

图 6 在不同压缩比下的重构信号

Fig.6 Reconstructed signals under different compression ratios

表 1 不同信号训练的平均迭代次数

Table 1 Average iterations for different signal train⁃
ing methods

信号类型

幅值

相位

I路
Q路

平均迭代次数

DICDL
41
70
78
44

CDL
313
205
241
229
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4 结束语

本文提出了一种双迭代的聚能量字典学习算法，该算法根据矩阵的奇异值特性，引入了 ϒ变换，增

加字典的能量集中性；同时利用聚能量高维字典与低维字典的关系，建立了双循环迭代训练。增加字

典的能量集中性与字典的表达能力。实验结果表明，相比于传统压缩方法，DICDL算法不仅字典训练

的收敛速度快，并且训练出的聚能量字典用于数据压缩将拥有更高的重构精度。因此，可以预见本文

算法在不同维度数据压缩的应用中具有巨大的应用潜力。然而，DICDL算法尽管拥有更快的收敛速

度，但面对海量的数据压缩仍然略显不足，在未来的工作中，作者将考虑优化基于DICDL算法的重构算

法，增加基于DICDL压缩算法的实时性，降低数据传输、存储和处理过程的资源消耗。
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