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摘 要： 如何以较少的观测值重构出高质量的图像是压缩成像系统的一个关键问题．本文根据图像块随机投影
能量大小分布特点，提出了一种新的自适应采样方式以及针对自适应采样的有效重构算法．重构时利用了图像在字典
下的稀疏表示原理和图像的非局部相似性先验知识．为实现图像的稀疏表示，文中构造了由多个方向字典和一个正交
ＤＣＴ字典组成的冗余字典，并用 ｌ１范数作为约束条件求解稀疏优化问题．由于充分利用了图像块的局部特性和图像
的非局部特性，本文的压缩成像算法在低采样率下能重构出较高质量的图像．
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１ 引言

压缩感知理论是近几年来信息领域的一次重要变

革，它可以缓解人们对信息需求量日益增加造成的信息

传输和存储方面的压力［１，２］．经典的采样定理要求采样
速率必须达到信号带宽的两倍以上才能精确重构原信

号．在实际应用中，人们常采用将采样数据压缩的方式
将大量非重要数据丢弃来达到降低传输成本的目的，但

这种先采样后压缩的方式造成了采样资源的浪费［３，４］．
为降低采样率，压缩感知理论提出将采样和压缩同时进

行，即首先对信号进行非自适应线性投影得到观测值，

然后利用稀疏性的先验知识通过求解一个优化问题从

已知的少量投影值中以高概率重构出原信号［１，２，５］．
压缩感知理论是由 Ｄｏｈｏｎｏ，Ｃａｎｄｅｓ和华裔科学家

Ｔａｏ等人在２００４年提出的，但最早的论文直到 ２００６年
才公开发表［２，６］．该理论提出后，在许多领域受到高度
关注，其应用领域涉及无线传感网络［７］，医学图像处

理［８］等．压缩感知理论并没有违背奈奎斯特采样定理，
因为它在重构过程中利用了图像表示的稀疏性先验知

识．ＣＳ（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ）的重构过程实际是一个求解
欠定方程的过程，且欠定方程的解不唯一．为了获得方
程的最优解，人们将稀疏性作为先验知识，提出了基追

踪（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）［９］，匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ），
正交匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）［１０］，稀
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疏自适应匹配追踪（ＳｐａｒｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＳＡＭＰ）［１１］等算法．

压缩成像算法是基于压缩感知理论的一种成像方

法，它可以在更低的采样率下重构出高质量的图像．对
于二维图像，压缩成像算法面临着计算复杂度高和存

储量巨大等问题．为了解决该问题，人们提出了分块压
缩感知算法［１２，１３］，该算法使用相同的采样算子对图像

块进行投影、传输和重构，这样能有效降低对计算速度

和存储空间的要求．目前的分块压缩感知算法对所有
图像块均采用相同的采样率．但是在一幅图像中，有的
图像块包含的信息量比较多，有的图像块包含的信息

量比较少，包含信息量少的图像块与含有信息量多的

图像块相比可以用更少的观测值重构，因此不必对所

有图像块使用相同的采样率进行采样．
为了在不影响重构图像质量的前提下降低采样

率，本文提出了分块自适应采样的方法．首先利用高斯
随机投影矩阵对图像块进行随机投影，再根据观测向

量的能量大小将观测向量分为平滑和非平滑两部分．
在进行二次随机投影前先把所有平滑块的观测值排列

为一维的向量 Ｙ１，再对 Ｙ１进行二次随机投影来降低采
样率．二次随机投影在理论上也可以用高斯随机矩阵
实现，但由于 Ｙ１的维数 ｄ太大（数量级为１０３），投影矩
阵的维数 ｄ×ｄ数量级高达１０６，因此需要的存储量和
计算开销都非常大．为了减小投影矩阵的存储量，本文
采用随机置乱 ＤＣＴ变换（ＰｅｒｍｕｔｅｄＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍ，ＰＤＣＴ）实现二次随机投影［１４～１６］．

在接收端本文先用迭代软阈值算法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｏｆｔ
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＳＴ）［１７］重构平滑图像块第一次投影的观测
值．在对图像块的重构过程中，利用了图像稀疏表示的
先验知识，并且对平滑部分和非平滑部分使用不同的

字典．为了进一步提高图像的重构效果，在非平滑图像
块的重构过程中还加入了非局部相似性的先验知识．
本文的压缩成像算法包括两个部分：自适应采样和重

构．本文提出的压缩成像算法具体过程如图１所示．

２ 图像分块自适应采样

２１ 图像分块

对 ｎ×ｎ的二维图像，如果仍然使用一维的处理方
法对其进行随机采样，则观测矩阵的大小为 ｍ×ｎ２，计
算和存储这样的高斯随机矩阵非常困难．如果把图像
分成 Ｂ×Ｂ大小的图像块，并且对每个图像块都使用
相同的采样矩阵进行采样［１２，１３］，则对于第 ｉ个图像块
ｘｉ，其观测向量可表示为：

ｙｉ＝ΦＢｘｉ （１）
式中ΦＢ是大小为ｍＢ×Ｂ２的高斯随机矩阵，ｙｉ是观测
向量，大小为 ｍＢ×１．对于整幅图像，采样过程可表示
为：

Ｙ＝ΦＸ （２）
式中 Ｘ和Ｙ分别是由ｘｉ和ｙｉ形成的向量，式中Φ是由

ΦＢ形成的对角阵．
选用分块采样方式的最主要优点是采样算子便于

存储，而且在重构时不需要等到整幅图像都传输完成

就可以对已传输的观测值进行重构．
２２ 自适应采样

如何设计采样矩阵是压缩感知理论的一个关键问

题，设计观测矩阵的原则是用较少的观测值包含尽量

多的原始信号的重要信息．根据文献［１，２］的理论推导，
为了使观测值包含足够的信息，随机投影矩阵ΦＢ要满

足ＲＩＰ（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｉｃＰｒｏｐｅｒｔｙ）条件．虽然根据图像
所包含信息的具体特征来产生观测矩阵是非常困难

的，但是可以根据图像块的特征来选择它的采样率，这

样既可以满足高质量重构的要求又可以降低采样率．
文献［１］中通过计算观测矩阵和稀疏基函数的相关性
来选择采样矩阵．在压缩成像系统中，要求观测矩阵与
稀疏基函数的相关性最小，即不相关性最大．由于高斯
随机采样矩阵与任何确定的基函数不相关的概率极

高，因此观测矩阵可采用高斯随机矩阵作为观测矩阵．
ΦＢ是通过随机选取正交化高斯随机矩阵的某些行向

量得到的，ΦＢ的行向量彼此正交且服从同一正态分布．
由于ΦＢ的行向量的所有分量之和为零，平滑图像块

的各像素值在常数 ｃ附近微小随机波动，观测向量 ｙｉ＝

ΦＢｘｉ的第ｊ个分量ｙｉ，ｊ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｂ（ｊ，ｋ）ｘｉ，ｋ≈∑

Ｎ

ｋ＝１
ｃＢ（ｊ，ｋ）＝０

（其中Ｂ（ｊ，ｋ）表示ΦＢ的第ｊ行第ｋ个元素，ｘｉ，ｋ表示第ｉ
个图像的第ｋ个像素，ｘｉ，ｋ＝ｃ＋εｉ，ｋ≈ｃ，｜εｉ，ｋ｜ｃ，εｉ，ｋ
为微小的随机波动）．因此平滑图像块的随机投影大部
分值比较小或接近零，只有少量的分量较大，即平滑图

像块的随机投影是稀疏的（可压缩）．
图２（ａ）和（ｂ）为随机选择 Ｌｅｎａ图像的部分平滑和
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非平滑图像块，图２（ｃ）中虚线左侧为图２（ａ）中平滑块
第一次投影的观测值，可以看出平滑块第一次投影的

观测值集中分布在一个很小的范围内，大部分值接近

于零．图２（ｃ）中虚线右侧为图２（ｂ）中非平滑块的观测
值，分布在一个比较大的范围内，而且大部分值都比较

大．因此根据图像块观测向量 ｙｉ的能量（即 Ｅｉ＝

‖ｙｉ‖２２）将其分为两部分：Ｙ１表示能量较小（小于 ＴＥ）
的观测向量，即平滑图像块的观测向量：

Ｙ１＝Φ１Ｘ１ （３）
式中 Ｘ１表示图像中所有的平滑块，Φ１则表示由 Ｉ１个

ΦＢ形成对角阵．Ｙ２则表示观测值向量中能量比较大的
部分，即非平滑图像块的观测向量：

Ｙ２＝Φ２Ｘ２ （４）
式中 Ｘ２表示图像中所有的非平滑块，Φ２表示由 Ｉ２个

ΦＢ形成对角阵．
由于平滑部分的观测向量 Ｙ１本身是稀疏的，包含

的有效信息少，因此可以对 Ｙ１进行二次采样．本文用
ＰＤＣＴ算法来实现对平滑图像块观测值的随机采样：

珘Ｙ１＝ΡＹ１ （５）
式中 Ｐ表示 ＰＤＣＴ投影矩阵．其具体实现过程是先将
Ｙ１排列成一维向量后进行随机置乱，对置乱后的向量
进行ＤＣＴ变换，然后根据采样率的需要抽取部分 ＤＣＴ
变换系数作为二次随机投影的观测值，即珘Ｙ１＝ＰＹ１＝
（ＤＦＲ）Ｙ１．其中 Ｒ为随机置乱算子，Ｄ为抽取算子．在
文献［１４，１５］中 Ｆ为 ＦＦＴ，Ｐ称为随机置乱快速傅立叶
变换（ＰｅｒｍｕｔｅｄＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＰＦＦＴ）．文献［１６］提
出 Ｆ可以是ＤＣＴ、ＦＦＴ或ＷＨＴ等正交变换，Ｐ又称为结

构随机矩阵（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙＲａｎｄｏｍＭａｔｒｉｘ，ＳＲＭ），并且证明
了ＳＲＭ的性能与高斯随机投影矩阵的图像重构性能相
当，但存储量和计算量均远远小于高斯随机投影矩阵．

需要注意的是对观测向量 Ｙ１进行二次采样可等
效为对原始图像平滑部分 Ｘ１（包含的信息量少）进行高
压缩比（低采样率）的随机测量．但我们又无法直接对
Ｘ１进行高压缩比（低采样率）的随机测量．因为在压缩
感知系统中，原始图像本身是未知的（它是要重构的目

标），已知的是原始图像的随机投影，因此在文中先进

行第一次随机投影，再对平滑部分投影值进行二次采

样，从而有效降低总采样率．
本文根据观测向量的能量 Ｅ（Ｅ＝［Ｅ１…ＥＩ］）的均

值 Ｅｍ来确定阈值ＴＥ：
ＴＥ＝０４Ｅｍ （６）

Ｅ中小于ＴＥ的部分代表平滑部分，大于 ＴＥ的部分代
表非平滑部分．若第一次采样的采样率（即非平滑部分
采样率）ｓｎ和平滑部分二次采样率ｓ已知，则可计算出
整幅图像的采样率 ｓａ：

ｓａ＝
Ｉ１×（Ｎ×ｓｎ×ｓ＋１）＋Ｉ２×Ｎ×ｓｎ＋Ｉ

ｎ×ｎ （７）

式（７）中 Ｎ（本文为 ６４）为一个图像块的像素数，ｎ×ｎ
表示图像的像素数，Ｉ表示分块后的个数，Ｉ１为平滑块
的个数，Ｉ２为非平滑块的个数，且满足 Ｉ１＋Ｉ２＝Ｉ．

接收端接收到平滑部分二次采样获得的观测向量

珘Ｙ１后，文中采用迭代软阈值算法［１７］重构平滑部分第一
次投影的观测值，迭代过程为：

Ｙｋ１＝ＳＴ（Ｙｋ－１１ ＋ＰＴ（珘Ｙ１－ＰＹｋ－１１ ）） （８）

ＳＴ（Ｙ）＝ｓｉｇｎ（Ｙ）ｍａｘ（｜Ｙ｜－Ｔ，０） （９）
式中 ＳＴ为软阈值处理算子，阈值 Ｔ与迭代次数成反
比．由于平滑部分第一次随机投影得到的观测向量本
身是稀疏的，因此可直接在空域而不是在变换域进行

处理．

３ 基于冗余字典和非局部相似性先验知识
的成像算法

在压缩感知算法中，人们常采用小波基和多尺度

几何分析的方法来获得图像的稀疏表示［１８］．但是自然
图像包含复杂的结构特征，用单一的基函数往往不能

得到最优的稀疏表示．近几年来学者们对图像在冗余
字典下的稀疏表示进行深入研究后发现，冗余字典能

以更稀疏的方式表示图像．稀疏表示将信号的能量集
中于少量的原子，这些原子包含了图像的主要结构特

征．寻找图像的最优稀疏表示基是高质量重构图像的
一个基础［１９］．

由于平滑图像块和非平滑图像块的结构特征不
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同，因此本文对平滑块和非平滑块重构时选用不同的

字典．将自然图像库中的图像块按其方向性从０°到１８０°
共分为１２类，每类数据分别用 ＫＳＶＤ（ＫＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）方法训练一类字典［２０］，每类字典包括 ６４
个原子，另外再加上正交 ＤＣＴ字典一共形成包括 ８３２
个原子的冗余字典．正交 ＤＣＴ字典可以表示图像块中
的各向同性特征，而方向字典可以表示图像中的角度，

因此用冗余字典对非平滑图像块进行重构．而平滑图
像块的结构特征比较简单，用正交 ＤＣＴ字典就可以表
示它的各向同性特征，因此对平滑图像块重构时使用

正交ＤＣＴ字典．
压缩感知理论表明在图像重构过程中，将图像稀

疏性的先验知识加入到优化方程中才能精确重构出原

图像，本文选用 ｌ１范数作为稀疏性的度量准则．根据已
重构出的平滑图像块第一次投影的观测值，本文通过

求解以下优化问题重构平滑图像块：

ｘ^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉ
｛‖ｙｉ－ΦＢｘｉ‖２２＋λ１‖ＤＴｄｃｔｘｉ‖１｝（１０）

式中 ｘｉ为图像块，ｙｉ为观测向量，ΦＢ为投影矩阵，λ１
为权重系数，Ｄｄｃｔ为正交 ＤＣＴ字典．式（１０）的求解采用
迭代软阈值算法，求解过程为：

ｘｋ＋１ｉ ＝ＳＴ，ＤＣＴ（ｘｋｉ＋ΦＴＢ（ｙｉ－ΦＢｘｋｉ）） （１１）
式中 ＳＴ，ＤＣＴ（ｘ）表示对 ｘ进行正交 ＤＣＴ变换后进行软
阈值处理，然后进行ＤＣＴ逆变换．

为提高图像的重构质量，本文在非平滑图像块重

构的过程中利用了图像的非局部相似性先验知识．在
一幅图像中，可以在图像块 ｘｉ周围比较大的区域Ω内
寻找与ｘｉ相似的图像块，这种非局部的冗余性可以使
重构结果更准确．在文中，ｘｓｉ表示与图像块ｘｉ相似的图
像块，误差 ｅｓｉ为判断相似性的依据［２１］．寻找与 ｘｉ相似
的图像块中前Ｌ个最相似的块，用 Ｌ个相似块的线性
组合表示对当前图像块的估计值ｘ′ｉ：

ｘ′ｉ＝∑
Ｌ

ｓ＝１
ｂｓｉｘｓｉ （１２）

式中 ｂｓｉ＝ｅｘｐ（－ｅｓｉ／ｈ）／ｃｉ，ｅｓｉ＝ ｘｉ－ｘ

 ｓ
ｉ
２
２，ｃｉ＝∑

Ｌ

ｓ＝１
ｅｘｐ

（－ｅｓｉ／ｈ），其中 ｈ为控制因子，它的取值与图像在区域

Ω内的噪声方差σ
２（用稳健中值算子估计）成正比，ｈ＝

ｃσ２，ｃ为常数，文中取２．为减小搜索范围，本文在２５×
２５大小的范围内寻找相似图像块．

由于平滑图像块的结构特征比较简单，非局部相

似性并不能提高平滑图像块的重构效果．因此本文只
在非平滑图像的重构过程中加入了非局部相似性的先

验知识．将图像在冗余字典下的稀疏表示系数 ｌ１范数
最小和非局部相似表示误差最小作为约束条件，加入

到非平滑图像块的重构过程中可得代价函数为：

α^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
αｉ

｛
１
２ ｙｉ－ΦＢＤｉα

 

ｉ
２
２＋λ２α

 
ｉ １

＋β２ Ｄｉαｉ－ｘ′

 

ｉ
２
２｝ （１３）

式中求出最优解 α^ｉ后，对 α^ｉ进行稀疏逆变换：^ｘｉ＝
Ｄｉ^αｉ得到重构的图像．式中λ２和β为权重系数，αｉ为
基于冗余字典Ｄｉ的稀疏表示系数向量，ｘ′ｉ为利用相似
图像块得到的图像块的估计值，Ｄｉ为按如下方法从字
典Ｄ（１２个方向字典和正交ＤＣＴ字典）中选择的冗余字
典．首先计算图像块在 Ｄ中每个字典下的稀疏表示系
数：

α
ｊ
ｉ＝ａｒｇｍｉｎ

αｉ

ｙｉ－ΦＢＤｊα

 

ｉ
２
２＋ρ α

 

ｉ{ }１ （１４）

式中 Ｄｊ为Ｄ中第ｊ（ｊ＝１…１３）个字典，式（１４）的求解利
用Ｌａｓｓｏ（ＬｅａｓｔＡｂｓｏｌｕｔｅＳｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ）算
法实现［２２］，ρ为权重系数．本文通过调用 ＳｐａｒｓｅＬａｂ中的
ＳｏｌｖｅＬａｓｓｏ函数求解式（１４），ρ的取值为 ＳｏｌｖｅＬａｓｓｏ中给
出的缺省值，即ρ＝ｍａｘ｛（ΦＢＤ

ｊ）Ｔｙｉ｝．计算α＝｛α１ｉ，

α
２
ｉ，…α

１３
ｉ｝中各系数向量的 ｌ１范数，将其从小到大排

列，选择与前三个向量对应的字典形成包含１９２个原子
的字典 Ｄｉ，用于对当前非平滑图像块的重构．

本文通过交替迭代优化求解的方法求解式（１３），令
ｘｉ＝Ｄｉαｉ，式（１３）可分解为两个优化问题：

ｘｋ＋１ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉ
｛
１
２ ｙｉ－ΦＢｘ

 

ｉ
２
２＋β２ ｘｉ－ｘ′

 

ｉ
２
２｝

（１５）

α
ｋ＋２
ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ

αｉ

｛ｘｋ＋１ｉ －Ｄｉα

 

ｉ
２
２＋λ２α

 

ｉ １｝ （１６）

ｘｋ＋２ｉ ＝Ｄｉαｋ＋２ｉ （１７）
式（１５）中β与迭代次数ｋ成正比取值为β＝００１８ｋ，
式中的第一项是为了满足观测方程：ｙｉ＝ΦＢｘｉ，第二项
为了满足非局部相似表示误差最小的原则．式（１６）采用
Ｌａｓｓｏ算法求解，式中λ２的取值方法与式（１４）中ρ的取
值方法相同，式中的第一项是为了与式（１５）的求解结果
最接近，第二项是为了满足图像块在字典下的表示系

数最稀疏的原理．采用梯度下降算法对式（１５）求解：
ｘｋ＋１ｉ ＝ｘｋｉ＋ΦＴＢ（ｙｉ－ΦＢｘｋｉ）－β（ｘ

ｋ
ｉ－ｘ′ｉ） （１８）

式（１８）的迭代需要先确定初始值 ｘ０ｉ．为简单起见，
在确定初始值时先不考虑非局部相似性，用 Ｌａｓｓｏ算法
求解下面优化问题可得到αｉ的初始解：

α
０
ｉ＝ａｒｇｍｉｎ

αｉ

｛
１
２ ｙｉ－ΦＢＤｉα

 

ｉ
２
２＋λ３α

 

ｉ １｝（１９）

再通过稀疏逆变换得到图像块 ｘｉ初始值：ｘ０ｉ＝Ｄｉα０ｉ．式
（１９）中λ３的取值方法与式（１４）中权值系数的取值方法
相同．

４ 算法的实现

采样部分：
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步骤 １ 根据式（１）对去均值后的图像块进行投
影，得到整幅图像的观测向量 Ｙ；

步骤２ 根据式（６）计算能量阈值 ＴＥ将观测向量Ｙ
分为平滑部分 Ｙ１和非平滑部分 Ｙ２，对 Ｙ１用ＰＤＣＴ的方
法进行二次随机投影得到珘Ｙ１；

重构部分：

步骤３ 根据式（８）、（９）利用已知向量珘Ｙ１重构出
平滑部分第一次投影的观测向量；

步骤４ 重构平滑图像块，平滑部分初始值为：ｘ０ｉ
＝ΦＴＢ（ΦＢΦＴＢ）－１ｙｉ，对每个平滑图像块按以下三个步骤
迭代 Ｋ次，迭代完成后对每块边缘进行Ｗｉｅｎｅｒ滤波，迭
代过程中的三个步骤包括：

（１）用观测值误差更新当前图像块的估计值：ｘｋ＋１ｉ
＝ｘｋｉ＋ΦＴＢ（ｙｉ－ΦＢｘｋｉ）；
（２）对图像估计值的 ＤＣＴ变换系数进行软阈值处

理：α
ｋ＋２
ｉ ＝ｓｉｇｎ（ＤＴｄｃｔｘｋ＋１ｉ ）ｍａｘ（Ｄ

Ｔ
ｄｃｔｘｋ＋１ｉ －Ｔ，０）；

（３）对阈值处理后的系数进行 ＤＣＴ逆变换得到图
像的新估计值：ｘｋ＋２ｉ ＝Ｄｄｃｔαｋ＋２ｉ ．

步骤５ 计算非平滑部分初始值：

（１）利用式（１４）计算 ｙｉ在Ｄ中每个字典下的稀疏
系数，选择稀疏系数的 ｌ１范数比较小的三个字典构成
字典 Ｄｉ；

（２）根据式（１９）计算图像块稀疏系数的初始值α０ｉ；
（３）计算图像块的初始值：ｘ０ｉ＝Ｄｉα０ｉ；
步骤６ 重构非平滑图像块．将非平滑图像块的初

始值和步骤４中得到的平滑图像块作为图像的初始值
ｘ０，对每个非平滑图像块按以下四个步骤迭代 Ｋ次：
（１）如果迭代次数 ｋ满足条件：ｍｏｄ（ｋ，４）＝＝１，则

根据式（１２）计算与图像块 ｘｉ相似的图像块ｘｓｉ和对应的
归一化权重系数 ｂｓｉ，用相似图像块的线性组合估计 ｘ′ｉ，
否则执行（２）；

（２）根据式（１８）更新当前图像块的估计值 ｘｋ＋１ｉ ；
（３）根据式（１６）求解稀疏系数αｋ＋２ｉ ；
（４）根据式（１７）对系数进行稀疏逆变换得到 ｘｋ＋２ｉ ；
步骤７ 图像块的估计值加上各自的均值，重新排

列得到重构的图像．

５ 实验结果

为便于与文献［１３］中的结果进行比较，本文选用与
文献［１３］中相同的五幅尺寸为 ５１２×５１２标准灰度图
像：Ｌｅｎａ，Ｂａｒｂａｒａ，Ｐｅｐｐｅｒｓ，Ｈｉｌｌ，Ｍａｎｄｒｉｌｌ．在实验中分别选
择１０％、２０％、３０％、４０％四种采样率，图像块大小为 ８
×８．
本文从两个角度与文献［１３］中算法进行比较，表１

中的数据是同一幅图像在相同采样率下的重构结果比

较，表２中的数据是在达到同样重构效果情况下所需的
采样率的比较．表中 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ为文献［１３］提出的
基于复数小波和分块压缩的成像算法，其中 ＢＣＳＳＰＬ
ＤＤＷＴ８表示图像块的大小为８×８，ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ３２表
示图像块大小为３２×３２．ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ算法为近年来
图像重构效果较为优秀的分块压缩成像算法之一，其

源代码可从 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｃｅ．ｍｓｓｔａｔｅ．ｅｄｕ／～ｆｏｗｌｅｒ／ＢＣＳＳ
ＰＬ／下载．表中Ｄｉｃ和Ｄｉｃ＋ＮＬ为本文提出的算法，其中
Ｄｉｃ表示平滑图像块用正交 ＤＣＴ字典，非平滑部分用冗
余字典的重构方法；Ｄｉｃ＋ＮＬ表示平滑图像块用正交
ＤＣＴ字典，对非平滑图像块采用冗余字典和非局部相似
性的重构算法．从本文方法计算出的结果中可以看出，
在非平滑图像块的重构过程中加入非局部相似性的先

验知识后，Ｂａｒｂａｒａ，Ｌｅｎａ，Ｐｅｐｐｅｒ，Ｍａｎｄｒｉｌｌ，Ｈｉｌｌ的重构结
果的平均 ＰＳＮＲ值分别提高了 ０５６ｄＢ，０１５ｄＢ，０１４ｄＢ，
０２４ｄＢ，０３４ｄＢ，表明非局部相似性的先验知识可以有
效提高图像的重构质量．
表１ 图像重构质量比较（表中Ａｖｅｒ表示在不同的采样率下重构效果

的平均 ＰＳＮＲ值，ＤＤＷＴ３２表示算法 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ３２，ＤＤＷＴ８
表示算法ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ８．）

Ｉｍａｇｅ 抽样率 １０％ ２０％ ３０％ ４０％ Ａｖｅｒ

Ｂａｒｂａｒａ

ＤＤＷＴ８ ２２．７１ ２４．０８ ２５．６２ ２７．２８ ２４．９２
ＤＤＷＴ３２ ２２．８５ ２４．２９ ２５．９２ ２７．５０ ２５．１４
Ｄｉｃ ２２．９３ ２６．０７ ２９．２１ ３２．２７ ２７．６２

Ｄｉｃ＋ＮＬ ２３．２３ ２６．７１ ３０．００ ３２．７９ ２８．１８

Ｌｅｎａ

ＤＤＷＴ８ ２７．７３ ３１．０６ ３３．１６ ３５．０１ ３１．７４
ＤＤＷＴ３２ ２８．３１ ３１．３７ ３３．５０ ３５．２０ ３２．１０
Ｄｉｃ ２９．０７ ３３．２３ ３５．６０ ３６．４７ ３３．５９

Ｄｉｃ＋ＮＬ ２９．２４ ３３．５３ ３５．６８ ３６．４９ ３３．７４

Ｐｅｐｐｅｒｓ

ＤＤＷＴ８ ２８．３８ ３１．３２ ３２．７８ ３４．０１ ３１．６２
ＤＤＷＴ３２ ２８．８８ ３１．４４ ３２．８９ ３４．０６ ３１．８２
Ｄｉｃ ２８．７６ ３２．２３ ３３．９９ ３４．７３ ３２．４３

Ｄｉｃ＋ＮＬ ２８．９１ ３２．５１ ３４．０８ ３４．７８ ３２．５７

Ｍａｎｄｒｉｌｌ

ＤＤＷＴ８ ２２．７４ ２４．８７ ２６．９０ ２８．７７ ２５．８２
ＤＤＷＴ３２ ２２．９４ ２４．８７ ２６．６９ ２８．４２ ２５．７３
Ｄｉｃ ２２．１２ ２５．０８ ２７．６０ ３０．９２ ２６．４３

Ｄｉｃ＋ＮＬ ２２．３３ ２５．４１ ２７．９５ ３０．９８ ２６．６７

Ｈｉｌｌ

ＤＤＷＴ８ ２６．６７ ２８．８２ ３０．３６ ３１．７５ ２９．４０
ＤＤＷＴ３２ ２６．９６ ２８．９３ ３０．４５ ３１．７９ ２９．５３
Ｄｉｃ ２６．２９ ２９．３５ ３１．１６ ３２．９３ ２９．９３

Ｄｉｃ＋ＮＬ ２６．５３ ２９．７６ ３１．５７ ３３．２０ ３０．２７

本文的重构结果与文献［１３］中 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ８的
重构结果相比（以平均 ＰＳＮＲ值为标准），Ｂａｒｂａｒａ，Ｌｅｎａ，
Ｐｅｐｐｅｒｓ，Ｍａｎｄｒｉｌｌ，Ｈｉｌｌ分 别 提 高 了 ３２６ｄＢ，２００ｄＢ，
０９５ｄＢ，０８５ｄＢ，０８７ｄＢ．与 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ３２的重构结
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 注：当图像块的估计值 ｘｋｉ与上一次的估计值ｘｋ－１ｉ 相比变化比

较小时，相似图像块 ｘｓｉ和权重系数ｂｓｉ变化也很小，而且考虑到算法

的运行时间问题，因此每隔４次重新计算 ｘｓｉ和ｂｓｉ



果相比，Ｂａｒｂａｒａ图像重构结果的平均 ＰＳＮＲ值提高了
３０４ｄＢ，Ｌｅｎａ，Ｐｅｐｐｅｒｓ，Ｍａｎｄｒｉｌｌ，Ｈｉｌｌ分别提高了 １６４ｄＢ，
０７５ｄＢ，０９４ｄＢ，０７４ｄＢ．五幅图像中，本文方法的重构
效果与文献［１３］中的方法相比，都有不同程度的提高，
Ｂａｒｂａｒａ图像的重构结果差别最为明显，Ｈｉｌｌ图像的重构
结果差别最小．从图３显示的 Ｂａｒｂａｒａ局部图像中可以
看出本文算法重构图像细节比其它两种算法更清晰．

表２ 相同重构质量需要的采样率比较

Ｂａｒｂａｒａ
重构结果（ｄＢ） ２４．２９ ２５．９２ ２７．５０
ＤＤＷＴ３２ ２０％ ３０％ ４０％
Ｄｉｃ＋ＮＬ １３％ １７％ ２２％

Ｌｅｎａ
重构结果（ｄＢ） ３１．３７ ３３．５０ ３５．２０
ＤＤＷＴ３２ ２０％ ３０％ ４０％
Ｄｉｃ＋ＮＬ １３％ ２０％ ２８％

Ｐｅｐｐｅｒｓ
重构结果（ｄＢ） ３１．４４ ３２．８９ ３４．０６
ＤＤＷＴ３２ ２０％ ３０％ ４０％
Ｄｉｃ＋ＮＬ １６％ ２２％ ３０％

Ｍａｎｄｒｉｌｌ
重构结果（ｄＢ） ２４．８７ ２６．６９ ２８．４２
ＤＤＷＴ３２ ２０％ ３０％ ４０％
Ｄｉｃ＋ＮＬ １８％ ２５％ ３２％

Ｈｉｌｌ
重构结果（ｄＢ） ２８．９３ ３０．４５ ３１．７９
ＤＤＷＴ３２ ２０％ ３０％ ４０％
Ｄｉｃ＋ＮＬ １７％ ２４％ ３２％

表２与表１选择的图像相同，表中的数据是在达到
相同重构效果的情况下，两种方法所需采样率的比较．
表２中的数据表明在达到相同重构效果的情况下，本文
算法所需的采样率更低．如Ｌｅｎａ图像重构的ＰＳＮＲ值为
３３．５０ｄＢ时，文献［１３］中 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ３２算法的采样
率为３０％，而本文算法只需要２０％的采样率就可以达
到相同的效果，降低了１０％的采样率．

６ 结论

本文根据图像块观测向量的能量分布特征提出了

自适应采样的方法，将图像的随机投影值分成两部分

并且对平滑部分观测向量进行二次采样．在重构时充
分利用了图像在字典下的稀疏表示原理和非局部相似

性的先验知识．经实验证明本文算法的重构质量与文
献［１３］中方法得到的结果相比，无论是从视觉效果还是
从客观的评价标准（以 ＰＳＮＲ值作为衡量标准）方面都
有明显提高．在重构过程中充分利用图像的先验知识
可以有效提高重构质量，如何将更多的先验知识应用

到压缩成像中是将来要继续研究的方向．
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