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摘 要： 与一维信号不同，二维图像有明显的纹理信息．本文分析了不同图像之间，以及同一图像不同子块之
间，不同纹理引起的信息量差异，在分块压缩感知算法的基础上，提出了利用纹理信息的图像分块自适应压缩感知算

法．自适应性体现在自适应采样和自适应收缩阈值两个方面．引入两种滤波器，分别形成了两种分块自适应压缩感知
算法．采用自然和医学两类测试图像，验证了两种新算法的性能．实验结果表明，利用了纹理信息的分块自适应压缩感
知算法，在重构图像的质量和视觉效果上，都有明显的优势．
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１ 引言

压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论［１～３］突破了
奈奎斯特定理两倍于信号带宽采样率的限制，在采样的

同时实现信号的压缩，大大降低对采样速率的要求．自
提出以来，在信号处理，计算机科学，电子工程等诸多领

域得到极大的关注和广泛的应用［４］．
ＣＳ理论指出，如果一个信号ｘ∈ＲＲＮ在某种正交变

换Ψ∈ＲＲＮ×Ｎ下，系数α∈ＲＲＮ是稀疏的或可压缩的，则可
以通过少量的随机观测ｙ∈ＲＲＭ精确重构原信号．Φ∈
ＲＲＭ×Ｎ是观测矩阵．

ｙ＝Φｘ＝ΦΨα （１）
由于 ＭＮ，式（１）是病态的欠定问题，似乎无解．但信
号的稀疏性前提和观测矩阵的有限等距性质，都为从

Ｍ个观测中精确重构原信号提供了理论保证［５］．因此

以上欠定问题可以转化为１范数优化问题（２），也称为
基追踪优化（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）［６］，使问题可解．随之出现
了很多求解ＢＰ问题的凸优化算法［６～９］．由于ＢＰ算法比
较耗时，又出现了一些快速的迭代贪婪算法［１０～１２］．

ｍｉｎ
α
‖α‖１，ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｙ＝ΦΨ－１

α （２）

然而，ＣＳ应用到 ２Ｄ图像 Ｉ∈ ＲＲ槡Ｎ×槡Ｎ时，观测矩阵

ΦＭ×Ｎ的规模会非常大，Ｎ通常在１０４～１０６之间，使得观
测矩阵的存储和相关计算，无论对于凸优化还是迭代贪

婪算法，都非常难以实现．文献［１３］首次提出基于分块
压缩感知（ＢｌｏｃｋＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＢＣＳ）采样的方法，文
献［１４］在该采样方法的基础上，提出 ＢＣＳ采样和光滑
Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ投 影 重 构 （ＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＣＳＳａｍｐｌｉｎｇａｎｄ
ＳｍｏｏｔｈｅｄＰｒｏｊｅｃｔｅｄＬａｎｄｗｅｂｅｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＢＣＳＳＰＬ）的
分块压缩感知算法，解决了这一难题．
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在ＢＣＳ的采样过程，原图 Ｉ被分成不重叠的ｂ个Ｂ
×Ｂ的小图像块，然后用相同的观测矩阵Φｍ×ｎ对每个
子块独立观测，得到观测向量集合（３）．

｛ｙ
－
ｉ｜ｙ
－
ｉ＝Φｍ×ｎｘ

－
ｉ，ｉ＝１，２，…，ｂ｝ （３）

其中，ｘｉ∈ＲＲｎ是原图第 ｉ个子块的灰度值向量．

Φｍ×ｎ是正交归一的独立同分布随机高斯矩阵，ｎ＝Ｂ２，
ｍ＝?ＳＲ·ｎ」，采样率 ＳＲ＝Ｍ／Ｎ，ｂ＝Ｎ／ｎ．在 ＢＣＳ的重
构过程，凸投影在各个子块上依次进行．因此，在采样
以及重构阶段，存储和计算都在小规模的Φｍ×ｎ（ｎ
Ｎ）上进行，观测矩阵的规模不再随原图 Ｉ的增大而增
加，不仅降低了存储和计算成本，还使 ＣＳ不再受计算
机硬件条件的限制，可以应用到任意大小的２Ｄ图像处
理中．

但是，文献［１３，１４］的ＢＣＳ方法，无论在采样还是重
构阶段，都没有利用图像自身的纹理信息．首先，不同
图像之间纹理结构不同，有些图像平滑区域较多，有些

图像含有较多的边缘，细节区域；其次图像分块后，平

滑块，纹理块和边缘块，这些子块之间的纹理结构也是

不同的．本文在ＢＣＳＳＰＬ算法［１４］的基础上，利用不同图
像之间，以及一幅图像不同子块之间，纹理结构的差

异，提出了分块自适应压缩感知（ＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＡｄａｐｔｉｖｅ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＢＡＣＳ）图像重构算法．

ＢＡＣＳ算法的自适应性主要体现在两方面：（１）自适
应采样，即每个子块的采样率依据其纹理信息自适应

的变化；（２）自适应重构，主要体现在滤波操作中，根据
不同图像的纹理信息，随着迭代过程，阈值自适应的收

缩减小．在ＢＡＣＳ的框架下，引入了两种滤波器，分别形
成了两种 ＢＡＣＳ算法．采用自然图像和医学图像两类数
据集，验证了两种新算法的性能．

２ 利用纹理信息的自适应采样

图像分块后，不同子块纹理不同，包含的信息量也

不同．理想的采样方法应该是信息量少的块少采样，如
平滑块；而信息量多的块多采样，如含有很多细节的纹

理块．这样在总采样率不变的情况下，可以将有限的资
源有效地分配给那些纹理更复杂的图像块．因此，本文
不再像原 ＢＣＳ采样方法中，所有块都采用相同的采样
率，而是根据子块间纹理结构不同引起信息量的差异，

计算得到自适应的采样率．
本文采用图像的一维灰度熵作为纹理信息的度

量．图像的一维灰度熵是图像灰度特征的统计形式，表
示图像中灰度分布的聚集特征所包含的信息量，可以

很好地反映图像中平均信息量的多少［１５］．令 ｐｊ表示灰
度值为ｊ的像素所占的比例，则一维灰度熵定义为：

ｈ＝－∑
２５５

ｊ＝０
ｐｊ·ｌｏｇ２ｐｊ （４）

要计算灰度熵，首先得有图像，而压缩感知已知的

是随机观测．如何从随机观测中快速得到估计图像，进
而计算灰度熵，并将其转化为自适应采样率呢？本文

设计了预采样和自适应采样相结合的方法，实现步骤

如下，流程说明见图１．

Ｓｔｅｐ１ 预采样：对所有子块用很小的预采样率 ｒｐｒｅ

＝ｍｉｎ（ＳＲ／２，０１）进行一次预采样，得到预观测向量集
合．其中预观测数目 ｍｐｒｅ＝?ｒｐｒｅ·ｎ」，预观测矩阵Φｍｐｒｅ×ｎ
是Φｎ×ｎ的前ｍｐｒｅ行．

Ｓｔｅｐ２ 计算自适应采样率（ＣａｌｃｕｌａｔｅＡｄａｐｔｉｖｅＳａｍ
ｐｌｉｎｇＲａｔｅ，ＣＡＳＲ）：（１）用最小均方误差线性估计方法
（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）［１３］，从预观测向量得
到每个子块的预估计图像；（２）计算每个预估计图像块
的灰度熵 ｈｐｒｅｉ；（３）根据提出的式（５），用灰度熵计算每
个子块的自适应采样率．

ｒａｄａｉ ＝（ＳＲ－ｒｐｒｅ）·ｂ·ｈｐｒｅｉ ／∑
ｂ

ｉ＝１
ｈｐｒｅｉ （５）

Ｓｔｅｐ３ 自适应采样：对所有子块用计算出的采样

率再进行一次自适应采样，得到自适应观测向量集合．
同样的，观测数目 ｍａｄａｉ ＝?ｒａｄａｉ·ｎ」，自适应观测矩阵

Φｍａｄａｉ ×ｎ是Φｎ×ｎ的前ｍ
ａｄａ
ｉ 行．最后将自适应观测向量和

预观测向量合并，得到最终的观测向量集合．
虽然整个过程进行了两次采样，但是 ｒｐｒｅ＋

１
ｂ∑

ｂ

ｉ＝１
ｒａｄａｉ ＝ＳＲ，所以总采样率没有变化．而且由于各

个子块的两次采样，彼此都是独立进行的，自适应采样

模块很容易用滤波器组实现，每个ＦＩＲ滤波器只处理一
个 Ｂ×Ｂ的小图像块．这样并行化后，还可以大大降低
自适应采样模块的时间成本．
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３ 利用纹理信息的自适应重构

３１ 自适应重构算法的基本框架

ＢＣＳＳＰＬ算法没有直接求解１范数问题（２），而是
采用凸投影式（６）和滤波式（７）操作交替迭代求解的方
法［１４］．凸投影操作可以找到离超平面ｙ＝Φｘ距离最近

的向量，对应于ｍｉｎ
α

１
２ ｙ－ΦΨ－１

 

α
２
２项；滤波操作利

用信号在某个变换域 Ψ 下稀疏的先验，对应于ｍｉｎ
α 

α １项．两种方法交替迭代进行，相当于隐式地求解

１范数问题．凸投影操作在分块后的小图像块ｘ上进
行，解决了原始大图观测矩阵规模太大，凸投影无法求

解的难题．滤波操作在不分块的大图 Ｘ上进行，又能有
效减少算法的运行时间．

Ｐ（ｘ，ｙ，Φ）＝ｘ＋ΦＴ（ΦΦＴ）－１（ｙ－Φｘ）
＝ｘ＋ΦＴ（ｙ－Φｘ） （６）
珟Ｘ＝Ｆ（Ｘ，Ψ，λ） （７）

本文提出的ＢＡＣＳ算法，延续了 ＢＣＳＳＰＬ中凸投影
和滤波交替迭代求解的基本框架，但对其不足做了如

下改进：

（１）去掉了每次迭代中的维纳滤波操作，仅对初始
图像做一次维纳滤波．在试验中发现，维纳滤波对于纹
理较复杂的区域会起反作用，使得重构结果过于平滑，

丧失了很多细节信息．将ＢＣＳＳＰＬ的维纳滤波，凸投影，
再滤波，再凸投影的四步操作，化简为一次凸投影加一

次滤波交替迭代求解．
（２）滤波操作中，阈值不再固定不变，而是根据图

像的纹理信息，自适应地变化．
（３）初始解不再由ΦＴｙ方法得到，而是用文献［１３］

中的ＭＭＳＥ方法求得．ＭＭＳＥ方法得到的初始解的质量
要比Φ

Ｔｙ或伪逆Φｙ好很多．
３２ 利用纹理信息的自适应收缩阈值

原ＢＣＳＳＰＬ算法的滤波操作，对不同图像，在不同
的迭代过程，阈值λ始终采用同一固定值．然而λ的值
如何选取会对滤波结果产生很大的影响．λ的值过大，
能很好的滤掉噪声，但会丧失细节信息；λ的值过小，保

留了细节的同时也保留了噪声．因此本文提出λ随迭
代过程线性递减的取值方法式（８）．随着迭代过程图像
质量不断提升，噪声越来越少，λ也随之减小，滤噪的同

时很好地保留细节信息．还有随着采样率的增加，初始
图像的噪声也会下降，从而设置λ的初值λ

０随着采样

率的增加线性递减．
λ
ｇ＝ρ

（ｇ－１）·λ
０ ，λ

０＝λＭＡＸ·（１．１－ＳＲ） （８）
阈值λ的自适应，更重要地体现在ρ值的选取，设

计了可以根据图像纹理信息自适应变化的公式（９）．

ρ＝１－（
１
ｂ∑

ｂ

ｉ－１
ｈｉｎｉｉ）２／１０３ （９）

其中，ｈｉｎｉｉ是第ｉ个子块初始估计图像的灰度熵．对于纹
理较简单的图像，由于熵的均值较小，从而ρ值较大，

随之λ递减的较慢．反之对于纹理较复杂的图像，λ递
减的较快．这样，在不同图像的处理过程，即使初始λ０

取相同值，由于递减速率ρ不同，在迭代中，λ
ｇ会自适

应地调整为简单图像的阈值比复杂图像的阈值大．这
样既能很好地平滑简单图像，又能让复杂图像更好的

保留细节信息．
图２（ａ）是不同采样率下，１０幅图像ρ值的变化．

图２（ｂ）是采样率 ＳＲ＝５０％，１０幅图像的阈值λ随迭代
过程递减的曲线图．从图中可以看出，ρ值从大到小的
排列顺序与图像实际的纹理复杂程度相一致，较简单

的医学 ＣＴ图像的ρ值最大，相应地λ也递减的最缓
慢．细节信息较多的复杂自然图像 Ｍａｎｄｒｉｌｌ，其ρ值最
小，相应地λ也递减的最快速．达到了预期的阈值λ随
迭代过程和图像纹理信息自适应取值的目标．

３３ 两种滤波器

在滤波操作引入了两种滤波器，一种是ＢＣＳＳＰＬ中
采用双变量收缩阈值方法的双树离散小波变换（Ｄｕａｌ
ｔｒｅｅＤｉｓｃｒｅｔｅＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＤＷＴ）［１４］滤波器，另一种
是结合块匹配和３Ｄ滤波的（ＢｌｏｃｋＭａｔｃｈｉｎｇａｎｄ３Ｄｆｉｌｔｅｒ
ｉｎｇ，ＢＭ３Ｄ）［１６］滤波器．３２节提出的阈值自适应收缩方
法，对第一种 ＤＤＷＴ滤波器，调整的是双变量收缩里的

λ；对第二种 ＢＭ３Ｄ滤波器，调整的是三维变换的阈值
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λ３Ｄ．原文的 ＢＭ３Ｄ方法，由两个步骤组成，为了降低时
间成本，本文只采用步骤１基本估计．其余参数均取默
认值，滤波器算法的实现直接采用两种方法的原始代

码

４ 分块自适应压缩感知算法描述和时间复
杂度分析

４１ 算法的实现策略

本节给出ＢＡＣＳ算法的具体实现步骤．如果在重构
阶段的滤波操作采用不同的滤波器 Ｆ，就可以形成基
于 ＢＡＣＳ框架下不同的新算法．算法的终止条件为达到
最大迭代次数 Ｇｍａｘ．
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＢｌｏｃｋＢａｓｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ
Ｓｔａｇｅ１：自适应采样

Ｉｎｐｕｔ：原图 Ｉ，采样率 ＳＲ，预采样率 ｒｐｒｅ，块大小 Ｂ，
高斯随机观测矩阵Φ

ｎ×ｎ

１：Ｉ｜→｛ｘｏｒｉｉ｜ｘｏｒｉｉ∈ＲＲｎ×１｝
２：｛ｙｐｒｅｉ｝＝Φｍｐｒｅ×ｎ｛ｘｏｒｉｉ｝
３：｛ｒａｄａｉ｝＝ＣＡＳＲ（｛ｙｐｒｅｉ｝，ＳＲ，ｒｐｒｅ）
４：ｆｏｒｅａｃｈｂｌｏｃｋｉ，｛ｙａｄａｉ｜ｙａｄａｉ ＝Φｍａｄａｉ ×ｎｘ

ｏｒｉ
ｉ｝

Ｏｕｔｐｕｔ：观测向量集合｛ｙｉ｜ｙｉ＝ ｙｐｒｅｉ；ｙａｄａ[ ]ｉ ｝

Ｓｔａｇｅ２：自适应重构
Ｉｎｐｕｔ：高斯随机观测矩阵 Φｎ×ｎ，观测向量集合

｛ｙｉ｝，λＭＡＸ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：用ＭＭＳＥ方法得到初始解｛ｘｉｎｉｉ｝，计算
每个初始解的一维灰度熵｛ｈｉｎｉｉ｝，根据公式（９）计算ρ．
令｛ｘ１ｉ｜ｘ１ｉ＝Ｗｉｅｎｅｒ（ｘｉｎｉｉ）｝，ｇ＝１．

Ｒｅｐｅａｔ
１：ｆｏｒｅａｃｈｂｌｏｃｋｉ，｛珘ｘｇｉ｜珘ｘｇｉ＝Ｐ（ｘｇｉ，ｙ，Φｍｉ×ｎ）｝
２：λｇ＝ρ

（ｇ－１）·λ
０

３：｛珘ｘｇｉ｝｜→珟Ｘｇ，Ｘ｛ｇ＋１｝＝Ｆ（珟Ｘｇ，λｇ），Ｘｇ＋１｜→｛ｘｇ＋１ｉ ｝
４：ｇ＝ｇ＋１
Ｕｎｔｉｌｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｉｓｓａｔｉｓｆｉｅｄ
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｘ＝Ｘ｛ｇ＋１｝

４２ 算法时间复杂度分析

由于本文的 ＢＡＣＳ算法是在 ＢＣＳＳＰＬ算法基本框
架上的改进，因此重点对比分析两种算法时间复杂度

的差别．ＢＡＣＳ和ＢＣＳＳＰＬ算法，总运行时间都由采样时
间 ＴＳ和重构时间ＴＲ两部分组成．

ＢＣＳＳＰＬ的采样时间为 ＴＢＣＳＳＰＬＳ ＝ｂ·Ｏ（ｍｎ）．ＢＡＣＳ
中，虽然执行了预期和自适应两次采样，但总采样率没

变，所以两次采样的总时间也是 ｂ·Ｏ（ｍｎ）．但是比
ＢＣＳＳＰＬ，多出了计算自适应采样率算子的时间 ＴＣＡＳＲ．
该算子中，灰度熵和采样率的计算时间，复杂度都是常

数阶 Ｏ（１），主要消耗是 ＭＭＳＥ操作的时间．根据 ＭＭＳＥ

的实现公式和符号 Ｏ的运算规则，推导化简得出 ＴＭＭＳＥ
＝Ｏ（ｍｐｒｅｎ２）．两项合并，ＢＡＣＳ的采样时间为 ＴＢＡＣＳＳ ＝ｂ·
Ｏ（ｍｎ）＋ｂ·Ｏ（ｍｐｒｅｎ２）．
两种算法的重构时间主要由初始化 ＴＩＮＩ，凸投影

ＴＰ，维纳滤波 ＴＷ和所采用的某种滤波器ＴＦ的时间组
成．根据各自的实现步骤和 Ｏ的运算规则，推导化简得
出结果如下：

ＴＢＣＳＳＰＬＲ ＝ＴＩＮＩ＋Ｇｍａｘ（ＴＷ＋ｂ·ＴＰ＋ＴＦ＋ｂ·ＴＰ）

＝ｂ·Ｏ（ｍｎ）＋Ｇｍａｘ（ＴＷ＋２ｂ·Ｏ（ｍｎ）＋ＴＦ）（１０）
ＴＢＡＣＳＲ ＝ＴＩＮＩ＋Ｇｍａｘ（ｂ·ＴＰ＋ＴＦ）

＝（ｂ·Ｏ（ｍｎ２）＋ＴＷ）＋Ｇｍａｘ（ｂ·Ｏ（ｍｎ）＋ＴＦ）（１１）
由于 ＴＷ和ＴＦ的时间复杂度依赖其具体的实现方

法，因此不再给出 Ｏ的表示结果．对比两个公式可以看
出，在 ＴＦ相同的情况下，ＢＡＣＳ的初始化时间较长，但
每迭代一次的时间要远远少于 ＢＣＳＳＰＬ．综合以上采样
和重构的分析结果，得出ＢＡＣＳ的总运行时间为：
ＴＢＡＣＳ＝（ｂ·Ｏ（ｍｎ）＋ｂ·Ｏ（ｍｐｒｅｎ２））

＋（ｂ·Ｏ（ｍｎ２）＋ＴＷ）＋Ｇｍａｘ（ｂ·Ｏ（ｍｎ）＋ＴＦ）
（１２）

从该公式也可以清楚的看出，如果对各个块的处

理采用并行的滤波器组实现，则公式中的分块数 ｂ＝１，
算法总体运行时间约为原来的１／ｂ，可以大大降低时间
成本．

５ 实验仿真与结果分析

实验中用到的测试图像有，八幅自然图像 Ｌｅｎｎａ，
Ｂａｒｂａｒａ，Ｐｅｐｐｅｒｓ，Ｍａｎｄｒｉｌｌ，Ｃｏｕｐｌｅ，Ｂｏａｔ，ＣａｍｅｒａＭａｎ和
Ｈｏｕｓｅ，以及ＭＲＩ和ＣＴ两幅医学图像．十幅图像中，Ｃａｍ
ｅｒａＭａｎ和 Ｈｏｕｓｅ大小是２５６×２５６，其余八幅都是５１２×
５１２．

对比算法有：原算法 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ［１４］，快速贝叶
斯压 缩 感 知 （ｆａｓｔＢａｙｅｓｉａｎＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ｆａｓｔ
ＢＣＳ）［７］，压缩采样匹配追踪（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈ
ｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＣｏＳａＭＰ）［１２］，梯度投影稀疏重构（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏ
ｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＧＰＳＲ）［９］，基于模型的
ＣｏＳａＭＰ（ＭｏｄｅｌＣｏＳａＭＰ）［１７］和树结构小波压缩感知（Ｔｒｅｅ
ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＷａｖｅｌｅｔＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＴＳＷＣＳ）［８］．所有实
验都在ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ａ环境下完成，硬件条件为英特
尔双核 ＣＰＵ，频率１８３ＧＨｚ，内存１９７ＧＢ．
５１ 参数设置

首先是分块大小 Ｂ的设置．小的 Ｂ值，所需内存空
间小，算法运行速度快；大的 Ｂ值，重构结果性能较好．
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本文沿用文献［１３］中的经验取值，令 Ｂ＝３２．三种 ＢＣＳ
算法，终止条件均为最大迭代次数 Ｇｍａｘ＝５０．本文的
ＢＡＣＳ算法，需要设置的参数只有λＭＡＸ．对于 ＢＡＣＳ
ＤＤＷＴ，取 λＭＡＸ ＝３０，对 于 ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ，取 λＭＡＸ ＝
１０ＭｏｄｅｌＣｏＳａＭＰ和 ＣｏＳａＭＰ中，稀疏等级设置为 Ｋ＝
Ｍ／５．其余未提到的参数均采用默认值．所有结果均为
每种算法独立运行５次后的平均值．
５２ ＢＡＣＳ中不同改进策略的实验对比结果与分析

ＢＡＣＳ方法中，用到的策略有自适应采样和自适应
收缩阈值．为了分别验证两种策略对算法的改进效果，

对原算法做如下调整．一种是将文中提出的自适应采
样策略应用到原 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ算法中，改动后的新算
法简称为 ａｓｒＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ．另一种是将 ＢＡＣＳ算法中
的阈值λ更改为固定取值，两种滤波器对应的调整后

的算法分别为 ＢＡＣＳＤＤＷＴ（λｆｉｘ＝１５）和 ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ（λｆｉｘ
＝５）．选择有代表性的 Ｂａｒｂａｒａ，Ｈｏｕｓｅ，和医学 ＭＲＩ三幅
图像验证两种策略的性能．表１中给出了六种算法在采
样率 ＳＲ＝３０％和ＳＲ＝５０％时，各自重构图像的 ＰＳＮＲ
和运行时间．

表１ ＢＡＣＳ不同改进策略的对比结果

ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＳＲ＝３０％ ＳＲ＝５０％
Ｂａｒｂａｒａ Ｈｏｕｓｅ ＭＲＩＩｍａｇｅ Ｂａｒｂａｒａ Ｈｏｕｓｅ ＭＲＩＩｍａｇｅ

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ ２５．６３ ９３．１ ３２．８２ ３０．１ ３２．０６ ９３．２ ２８．８３ ９５．２ ３６．３２ ３０．６ ４０．２８ ９６．４

ａｓｒＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ ２６．１６ １０１．８ ３３．８９ ３９．４ ３７．０３ １１０．７ ２９．８７ １０６．８４ ３７．５８ ４４．５０ ４４．９１ １１９．８０

ＢＡＣＳＤＤＷＴ（λｆｉｘ＝１５） ２７．９８ １２４．１ ３６．３５ ４０．４ ４２．０５ １３４．３ ３２．００ ２０６．２ ３８．９２ ６５．７ ４６．６６ ２５１．４

ＢＡＣＳＤＤＷＴ ２９．７０ １１６．４ ３６．４１ ３８．６ ４２．３９ １２６．８ ３５．４２ １６７．８９ ３９．１６ ５４．６０ ４７．６０ ２００．６６

ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ（λｆｉｘ＝５） ２８．６８ １３６．７ ３５．１９ ４０．２ ３８．９６ １３５．０ ３２．２３ ２３５．７ ３８．０３ ６８．１ ４３．６６ ２５１．６

ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ ３３．１０ １４９．０ ３７．１０ ４０．９ ４０．７４ １１５．０ ３７．６４ ２１８．９２ ４０．３３ ６０．２３ ４６．５２ ２０９．７０

注：带号的是本文提出的两种算法

对比表１中ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ和ａｓｒＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ的
结果可以看出，自适应采样策略比固定采样，对于三幅

图像，在两种采样率下 ＰＳＮＲ值都有所提高，尤其对于
平滑子块较多的 Ｈｏｕｓｅ和 ＭＲＩ图像，改进性能更显著．
这正是因为该策略可以自适应地将大量平滑块的采样

率调整到复杂的边缘和细节块，实现了对有限资源更

合理的分配．图３中各个子块采样率调整前后的对比结
果，也正说明了这一点．

表１中后四种算法的对比结果显示，无论对于滤波
器ＤＤＷＴ还是ＢＭ３Ｄ，采用自适应收缩阈值策略的ＢＡＣＳ
算法，得到的重构图像的 ＰＳＮＲ值，都比阈值固定算法
的高．尤其对于纹理子块较多的 Ｂａｒｂａｒａ图像，ＢＡＣＳ
ＤＤＷＴ比固定阈值，ＰＳＮＲ提高了１７２ｄＢ，ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ比
固定阈值，ＰＳＮＲ提高了４４２ｄＢ，改进性能都很显著．图

４是 Ｂａｒｂａｒａ重构结果的局部放大对比图，从视觉效果
来看，采用自适应收缩阈值策略重构的图像，纹理更清

晰，脸部围巾等处的细节信息更鲜明．

５３ ＢＡＣＳ的整体性能实验对比结果与分析
用前面提到的十幅自然和医学测试图像，以及六

种ＣＳ重构算法，对比验证本文提出的两种 ＢＡＣＳＤＤＷＴ
和 ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ算法的整体性能．

图５（ａ）（ｊ）是八种算法对不同图像，在变化的采
样率下重构结果的 ＰＳＮＲ值．从图５中看出，对所有图
像，在所有采样率下，ＢＡＣＳＤＤＷＴ和 ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ的重
构图像的质量，比原 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ算法，都有显著的
提高，更是远远优于其他五种基于小波变换的算法．尤
其对于较难处理的含有许多杂乱的细小纹理的 Ｍａｎｄｒｉｌｌ
图（图５（ｄ）），两种新算法也都取得了明显的改进效果．
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为了比较 ＢＡＣＳＤＤＷＴ和 ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ与其他六种算法
的时间成本，表２中给出八种算法在采样率 ＳＲ＝４０％
时，对四幅自然图像和两幅医学图像的重构结果的

ＰＳＮＲ值和运行时间．对比表２中的结果看出，迭代贪婪
类的算法 ＣｏＳａＭＰ的时间最快，但重构结果的质量不
好．ＴＳＷＣＳ算法在五种基于小波变换的算法中，重构结
果质量最好，但是运行时间太长，即使对于２５６×２５６的

图像，运行时间也超过了１０３ｓ，而且其重构质量也远远
不如三种 ＢＣＳ算法的结果．文中提出的两种 ＢＡＣＳ算
法，由于加入了一些改进策略，所以比 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ
的运行时间长，约为原算法的两倍，但还是远远低于

ｆａｓｔＢＣＳ，ＧＰＳＲ，ＭｏｄｅｌＣｏＳａＭＰ和 ＴＳＷＣＳ四种算法的运行
时间．且比 ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ，平均 ＰＳＮＲ提高了约６ｄＢ．

表２ ＢＡＣＳ整体性能的对比结果（ＳＲ＝４０％）

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｌｅｎｎａ Ｂａｒｂａｒａ Ｍａｎｄｒｉｌｌ Ｈｏｕｓｅ ＣＴＩｍａｇｅ ＭＲＩＩｍａｇｅ Ｍｅａｎ

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ＰＳＮＲ
（ｄＢ）

Ｔｉｍｅ
（ｓ）

ｆａｓｔＢＣＳ ２６．８７ ５９０．１ ２１．０２ ５９６．５ １８．６８ ６１６．８ ２７．７９ １４２．８ ２７．５９ ５７９．３ ２７．４９ ３５８．２ ２４．９１４８０．６

ＣｏＳａＭＰ ２８．２６ ５９．８ ２２．２９ ９７．６ １９．９４ １２６．７ ２９．２５ １２．２ ２８．９５ ９６．３ ２８．７８ ７１．４ ２６．２５ ７７．３

ＧＰＳＲ ３０．３９ ６４０．２ ２４．５８ ６８７．４ ２２．２３ ８４９．３ ３１．１７ １４７．２ ３１．０７ ４９７．７ ３０．８８ ２９１．２ ２８．３９５１８．８

ＭｏｄｅｌＣｏＳａＭＰ ２９．１４ ３６９．８ ２２．５１ ６１８．０ ２０．２５ ７９１．６ ３０．０６ ８５．２ ２９．９８ ５６０．０ ２９．８４ ４２０．６ ２６．９６４７４．２

ＴＳＷＣＳ ３０．９１ ４６１１．７ ２５．３９ ４６１０．０ ２３．１６ ４６８１．８ ３０．４９ １１４８．３ ３１．９７ ４６４０．１ ３１．２３ ４２５８．７ ２８．８６３９９１．８

ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ ３５．１７ ９４．５ ２７．１９ ９４．８ ２３．９９ ９４．２ ３４．６６ ３０．７ ３７．１９ ９５．２ ２８．６６ ９５．９ ３１．１４ ８４．２

ＢＡＣＳＤＤＷＴ ３７．５１ １４４．８ ３２．８４ １４２．４ ２５．６０ １４１．５ ３７．８５ ４７．２ ４５．１４ １６３．６ ４３．３９ １８２．９ ３７．０６１３７．１

ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ ３７．４８ １５３．３ ３５．４９ １７３．９ ２５．５９ １６８．８ ３８．６７ ４８．７ ４３．６５ １５７．１ ４１．９４ １７５．３ ３７．１４１４６．２
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为了比较重构图像的视觉效果，图 ６，图 ７中分别
给出了五种算法ＭｏｄｅｌＣｏＳａＭＰ，ＴＳＷＣＳ，ＢＣＳＳＰＬＤＤＷＴ，

ＢＡＣＳＤＤＷＴ和ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ，对八幅自然图像和两幅医
学图像重构最好结果的局部放大图．
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从图６和图７中可以看出，无论对于自然图像，还
是医学图像，两种ＢＡＣＳ算法对平滑，边缘，和细节等不
同纹理结构的区域，得到的重构结果都要优于其他三

种算法，图像质量更高，视觉效果更好．尤其 ＢＡＣＳ
ＢＭ３Ｄ算法，由于ＢＭ３Ｄ滤波器中利用了图像的非局部
自相似性，要比ＢＡＣＳＤＤＷＴ算法的性能更优．

６ 总结与后续工作

二维图像有明显的纹理信息．如每幅图像都含有
平滑，边缘和细节等不同纹理结构的区域．本文正是研
究利用不同区域之间纹理信息的差别，在分块压缩感

知算法的基础上，提出了两种改进的分块自适应压缩

感知算法 ＢＡＣＳＤＤＷＴ和 ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ．采用八幅自然图
像和两幅医学图像，验证了两种新算法的性能．与其他
六种压缩感知重构算法的对比实验结果表明，结合了

自适应采样和自适应收缩阈值策略的分块自适应压缩

感知算法，在重构图像的质量和视觉效果上，都有明显

的优势．
后续工作打算从以下两方面展开．首先，ＢＡＣＳ

ＤＤＷＴ和ＢＡＣＳＢＭ３Ｄ两种算法得到的不同实验结果表
明，好的滤波器可以提升 ＢＡＣＳ算法的整体性能．目前
在图像去噪领域，有很多成熟的滤波器算法，这些算法

都可以很容易的结合到 ＢＡＣＳ框架中，从而形成不同的
分块自适应压缩感知算法．其次，在 ＢＡＣＳ算法中，由于

图像分块以及采用ＭＭＳＥ方法后，能够快速得到质量较
好的初始图像，而不再仅仅是观测向量．因此，ＣＳ图像
重构问题可以转化为对初始图像的处理问题，这样在

图像增强，图像复原，图像去噪等这些图像处理领域中

的一些新的好方法，就可以应用到 ＣＳ图像重构问题
中，为ＣＳ重构算法的改进带来新的视角．
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