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基于多尺度残差网络的压缩感知重构算法

练秋生 1, 2 富利鹏 1, 2 陈书贞 1, 2 石保顺 1, 2

摘 要 目前压缩感知系统利用少量测量值使用迭代优化算法重构图像. 在重构过程中, 迭代重构算法需要进行复杂的迭代

运算和较长的重构时间. 本文提出了多尺度残差网络结构, 利用测量值通过网络重构出图像. 网络中引入多尺度扩张卷积层用

来提取图像中不同尺度的特征, 利用这些特征信息重构高质量图像. 最后, 将网络的输出与测量值进行优化, 使得重构图像在

测量矩阵上的投影与测量值更加接近. 实验结果表明, 本文算法在重构质量和重构时间上均有明显优势.
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A Compressed Sensing Algorithm Based on Multi-scale

Residual Reconstruction Network

LIAN Qiu-Sheng1, 2 FU Li-Peng1, 2 CHEN Shu-Zhen1, 2 SHI Bao-Shun1, 2

Abstract In recent years, a small number of measurements and iterative optimization algorithms were exploited in

compressed sensing to reconstruct images. In the process of reconstruction, most algorithms based on iteration for

compressed sensing image reconstruction suffer from the complicatedly iterative computation and time-consuming. In

this paper, we propose a novel multi-scale residual reconstruction network (MSRNet), and exploit the measurements to

reconstruct images through the network. The multi-scale dilate convolution layer is introduced in the network to extract

the feature of different scales in the image, and the feature information could improve the quality of reconstructed image.

Finally, we exploit the output of the network and measurements to optimize our algorithm, so as to make the projection

of the reconstructed image closer to the measurements. The experimental results show that the MSRNet requires less

running time and has better performance in reconstruction quality than other compressed sensing algorithms.
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传统的奈奎斯特采样速率必须达到信号带宽

的两倍以上才能精确重构出原始信号. 然而随着
科技的不断进步, 所处理信号的带宽也在不断地增
加, 这对传统的采样系统提出了挑战. 近年来, 由
Donoho 和 Candes 等提出的压缩感知理论[1−4], 突
破了这一限制, 其主要思想是利用随机测量矩阵
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Φ ∈ Rm×n 对信号 xxx ∈ Rn×1 进行采样, 将 xxx 投影

到 m 维的低维空间, 并证明这样随机投影的测量值
yyy ∈ Rm×1 (yyy = Φxxx) 中包含了重构信号的足够信息,
通过求解一个稀疏优化问题, 利用投影在低维空间
的测量信号可重构出原始信号.
在图像压缩感知问题中, 测量值 yyy 的维度 m

远小于原始信号 xxx 的维度 n, 图像压缩感知重构
本质上是求解一个欠定方程, 如何从这个欠定方
程中寻找出最优解是重构的关键. 近年来众多学
者提出了基于图像在某种变换域具有稀疏性的图

像重构算法, 该类算法利用 lp (0 ≤ p ≤ 1) 范数
衡量稀疏系数的稀疏性, 通常使用正交匹配追踪
(Orthogonal matching pursuit, OMP) 算法[5], 迭
代硬阈值 (Iterative hard-thresholding) 算法[6] 等

求解对应的稀疏编码问题. 还有学者提出利用梯度
稀疏性[7]、非局部稀疏性[8] 和块稀疏性[9] 作为先验

知识对原始信号进行重构, 基于混合基稀疏图像表
示[10] , 基于非局部相似性[11] 的压缩感知图像重构
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算法也被提出. 然而这些重构算法都需要进行复杂
的迭代运算, 重构时间较长, 并且在较低的采样率
下, 重构图像质量较差.
深度学习自提出以来, 在计算机视觉和图像处

理方面, 受到广泛关注, 如, 图像超分辨率重建[12]、

图像语义分割[13]、图像去噪[14] 等, 并且在这些方面
都呈现出较好的效果. 最近, 有学者将深度学习应用
在压缩感知上, 利用堆降噪自编码模型[15] (Stacked
denoiseing auto-encoders, SDA) 和卷积神经网络
(Convolutional neural network, CNN)[16] 学习一
个端到端的映射, 利用测量值, 通过网络直接重构
图像. 在文献 [15] 中, Mousavi 等利用 SDA 训练得
到测量值与重构图像的映射, 使用该映射利用测量
值进行图像重构. Kulkarni 等在文献 [16] 中提出的
ReconNet 网络将两个 SRCNN (11-1-7) 模型[12] 堆

叠, 在卷积网络前级联一个全连接层, 实现了非迭代
图像压缩感知重构, 但重构质量相对较差. Yao 等
将 ReconNet 网络与残差网络[17] 结构相结合提出

了 DR2-Net[18], 网络由全连接层和四个残差块 (12
层卷积层) 组成. DR2-Net 相对于 ReconNet 网络
提高了重构质量, 但是由于含有较多的卷积层需要
花费较长的重构时间.

本文在 ReconNet 和 DR2-Net 的基础上提出
多尺度残差重构网络, 使用不同尺寸的卷积核组合
成多种感受野, 捕捉图像中不同尺度的特征, 进而
重构出高质量的图像. 在重构网络中, 引入扩张卷积
(Dilate convolution)[19], 仅使用 7 层卷积层, 重构
图像的质量优于 DR2-Net, 且重构时间比其短.

1 图像压缩感知重构

图像压缩感知重构主要是对图像进行随机投

影采样, 并利用图像在某种变换域的稀疏性作为先
验知识, 从少量测量数据中重构出原始图像. 对于
n = W × H 的图像, 将其向量化为 xxx ∈ Rn×1, 取
m× n 维的测量矩阵 Φ 对原始图像 xxx 进行采样得:

yyy = Φxxx (1)

当 m ¿ n 时, 式 (1) 是一个病态问题, 存在无
穷多个解. 利用图像在变换域具有稀疏性的先验知
识:

yyy = ΦΨsss (2)

其中, Ψ 中的每一列是变换域的一个基向量, sss 是 xxx

在变换域 Ψ 的稀疏系数组成的向量. 对于式 (2) 可
以通过求解下式的非凸优化问题:

min
xxx

∥∥ΨTxxx
∥∥

0
, s.t. yyy = Φxxx (3)

式 (3) 是一个典型的NP-Hard 问题, 一般常用 l1 范

数代替 l0 范数转化为凸优化问题即式 (4):

min
xxx

∥∥ΨTxxx
∥∥

1
, s.t. yyy = Φxxx (4)

求解该问题时需要多次迭代运算, 因此重构速度较
慢.
传统的优化方法基本不能实现实时重构, 如果

用m×n 的测量矩阵 Φ 对图像 n = H ×W 进行采

样时计算量和存储量比较大, 影响重构速度. 为了减
少存储量, 提高采样速度, 对图像进行分块采样[20]

重构. 将图像分成 B × B 的小块, 用相同的采样矩
阵 ΦB 对图像块进行采样. 则每个小块 xxxi ∈ RB2×1

对应的测量信号表示为 yyyi = ΦBxxxi, 其中 ΦB 是一个

nB ×B2 的行正交高斯矩阵.

2 重构网络

2.1 网络结构

如图 1 所示, 受文献 [18] 的启发, 本文首先使用
线性重构网络即一个全连接层对图像进行重构, 得
到原始图像 xxxi ∈ Rn×1 的近似解 x̂xxi, 再通过多尺度
残差网络学习 x̂xxi 与原始图像 xxxi 的残差 dddi, 最终得
到高质量的重构图像.

dddi = xxxi − x̂xxi (5)

图 1 多尺度残差重构网络 (MSRNet), s-Dconv 表示扩张卷积, s = 1, 2, 4

Fig. 1 Mult-scale residuce recontruction network, s-Dconv denotes s-dilate convolution, here s = 1, 2 and 4
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2.2 线性生成网络

在文献 [18] 中, 使用一层全连接层对图像进
行初等的重构. 本文在图像重构过程中也引入这
一结构. 训练集包含 N 个训练样本即 {(yyy1,xxx1),
(yyy2,xxx2), · · · , (yyyN ,xxxN)}, yyyi ∈ Rm×1 为测量值,
yyyi = Axxxi, A ∈ Rm×n 为随机行正交的高斯矩阵,
xxxi ∈ Rn×1 为对应的图像块, 损失函数使用均方误
差函数如式 (6) 所示:

L({W f}) =
1
N

N∑
i=1

∥∥xxxi − F f (yyyi,W
f )

∥∥2

2
(6)

使用 Adam (Adaptive moment estimation)[21] 方
法进行训练, 优化得到W f ∈ R1089×m, 使得式 (6)
最小. F f (·) 表示由一个全连接层组成的线性映射,
网络 F f (·) 包含 1 089 个神经元, 训练完成后利用测
量值 yyyi 通过式 (7) 重构得到 xxxi 的近似解 x̂xxi.

x̂xxi = F f (yyyi,W
f ) (7)

2.3 多尺度残差网络

线性映射网络 F f (·) 重构出的图像, 图像质量
较差, 为了提高重构图像的质量, 引入多尺度残差网
络 F msr(·).
如图 1 所示, 线性网络的输出作为多尺度残差

网络 F msr(·) 的输入, 通过网络输出大小为 33× 33
的图像块. 多尺度残差网络有 7 层卷积核大小为
3× 3 的卷积层, 除最后一层其他所有卷积层的激活
函数为 ReLU (Rectified linear units)[22], 第 1 层到
第 6 层输出 64 个特征图, 第 7 层输出一个特征图.
网络中有 3 层多尺度层, 分别是第 1 层、第 3 层和
第 5 层, 每一个多尺度层由两种不同扩张因子的扩
张卷积组成, 第 1 层扩张因子 s 为 1 和 2, 第 3、5 层
的扩张因子 s 为 1 和 4, 每一种扩张卷积输出 32 个
特征图, 然后将每一层输出的特征图级联, 输出 64
个特征图. 为了增大网络的感受野, 剩下的卷积层也
使用扩张卷积, 第 2, 4, 6, 7 层的扩张因子 s 分别为

2, 4, 2, 1.
测量值 yyyi 作为网络的输入, 首先由线性映射层

F f (·) 重构出一幅中间图像 x̂xxi, 再通过多尺度残差
网络 F msr(·) 估计出残差 dddi, 最后由式 (8) 得到重
构图像 xxx∗i .

xxx∗i = x̂xxi + dddi (8)

将式 (8) 中的 x̂xxi 和 dddi 用 F f (·) 和 F msr(·) 代替, xxx∗i
可由式 (9) 表示.

xxx∗i = F f (yyyi,W
f ) + F msr(F f (yyyi,W

f ),W msr) (9)

将式 (6) 求解所得的 W f 作为式 (9) 中 W f 的初

始值, 使用 Adam 算法更新MSRNet 中的参数W f

和 W msr. 所使用的损失函数为均方误差 (Mean
squared error, MSE) 损失函数, 即式 (10):

L({W f ,W msr}) =
1
N

N∑
i=1

‖xxxi − xxx∗i ‖2

2 (10)

其中, N 表示训练集中样本的数目, yyyi 为压缩感知

测量值, xxxi 为 yyyi 对应的图像块标签, xxx∗i 为网络的输
出即重构图像块.

2.4 多尺度卷积层

卷积神经网络中的卷积核常常用来提取图像中

的特征, 但是相同尺寸的卷积核只能提取同一尺度
特征, MSRNet 在同一层使用两种不同尺寸的卷积
核提取图像中不同尺度的特征, 通过级联操作 (Con-
cat) 将多尺度层的特征信息融合作为下一层的输入.
本算法分别在网络的第 1 层、第 3 层和第 5 层使用
多尺度层, 组合成多种感受野, 捕获图像中不同尺度
的特征, 提高图像的重构质量. 多尺度层如图 2 所
示, 由一个卷积层和一个级联层组成. s1 和 s2 为不

同值的扩张因子, 将 3× 3 的卷积核扩张为不同尺寸
大小的卷积核, 组成多尺度卷积层. 每一个卷积核输
出 32 个特征图, 再通过级联层将不同尺度的特征融
合为 64 个特征图, 作为下一层的输入.

图 2 多尺度卷积层

Fig. 2 Multi-scale convolution layer

2.5 使用扩张卷积增大网络感受野

图像重构过程中, 感受野是非常重要的, 大的感
受野可以捕捉更多的图像信息, 提高图像重构质量.
在卷积神经网络中, 一般使用大尺寸的卷积核、增
加卷积层的层数和引入池化层 (Pooling layer), 来
增加网络的感受野. 但是随着卷积核的增大和网络
层数的增加, 网络的计算复杂度也会增加, 使得图
像重构时间变长. 池化虽然没有增加网络的计算复
杂度, 但是丢失了许多的信息, 导致重构图像质量
较差. 本文引入文献 [19] 中的扩张卷积来增大网络
的感受野. 扩张卷积增大了网络的感受野, 但不增
加网络的参数, 使得图像重构速度较快. 例如, 使用
扩张因子 s = 2 对 3 × 3 的卷积核进行扩张, 得到
(2s + 1)× (2s + 1) 即 5× 5 的卷积核, 该卷积核有
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9 个位置不为零, 其余位置都为零, 感受野从原来的
3 × 3 变为 5 × 5, 如图 3 所示, 左边为普通的卷积,
右边为 s = 2 的扩张卷积.
在 MSRNet 网络中引入多尺度卷积核用来提

取图像中不同尺度的特征, 提高重构图像的质量. 本
文在第 1 层、第 3 层和第 5 层分别加入多尺度卷
积核, 使得 MSRNet 有多种感受野, 其尺寸分别为
25 × 25、27 × 27、31 × 31、33 × 33、37 × 37 和
39 × 39. 网络中不同大小的感受野可以捕获图像中
不同尺度的特征, 从而提高重构图像的质量.

图 3 扩张卷积

Fig. 3 Dilate convolution

2.6 重构过程

在图像重构过程中, 给出一幅图像, 对图像进行
非重叠取块, 块大小为 33 × 33. 用随机行正交高斯
矩阵对每一个图像块进行采样, 得到的测量值 yyy 作

为 MSRNet 网络的输入, 重构出高质量的图像块.
由于 MSRNet 所重构出的图像块在测量矩阵上的
投影与测量值具有一些误差, 所以本文对重构图像
进行修正, 进一步提高图像的重构质量. 利用式 (11)
对重构图像进行修正:

zzz∗i = arg min
zzzi

{‖Azzzi − yyyi‖2

2 + λ ‖zzzi − xxx∗i ‖2

2} (11)

其中, zzz∗i 为修正后的重构图像块, xxx∗i 为网络重构的
图像块, A为随机行正交的高斯采样矩阵. 在式 (11)
中, ‖Azzzi − yyyi‖2

2 这一项衡量重构图像块在测量矩阵

上投影与测量值的误差, ‖zzzi − xxx∗i ‖2

2 使得修正后的

图像块与网络重构图像块更加接近, 实验中令参数
λ = 1. 对式 (11) 求导, 令导数为零, 得

zzz∗i = (ATA + λI)−1(ATyyy + xxx∗i ) (12)

其中, I 为 1 089 × 1 089 的单位阵. 然后使用

BM3D[23] 去除块效应, 再通过式 (12) 进行一次修
正, 最终获得一幅高质量的重构图像. 利用式 (12)
进行修正时, (ATA + λI)−1 计算一次即可, 因此在
修正过程中只需计算 (ATyyy + xxx∗i ) 这一项, 修正过程
时间复杂度较低.

图 4 显示了 Barbara 重构图像块修正前后在测
量矩阵上投影与测量值误差的比较, 明显可以看出
修正后的图像块在测量矩阵的投影与测量值更加接

近. 误差 Error 为重构图像在测量矩阵的投影与测
量值的差的 l2 范数, N 为重构图像块的序号.

3 网络的训练

3.1 训练多尺度残差网络

本文使用和文献 [16] 一样的训练集, 共 91 幅
图像. 将图像分别放缩到 0.75、1、1.25 三个不同
的尺度得到 273 幅图像. 不同的颜色空间对图像分
类、图像分割有一定的影响[24], 但对图像重构方面
影响较小. 为了公平起见, 本文采用与 ReconNet 和
DR2-Net 相同的颜色空间, 将 RGB 图像空间变换
到 YCrCb 图像空间, 选取亮度通道, 对图像进行取
块操作, 块大小为 33 × 33, 取块步长为 14. 为了增
加训练集中图像数量, 分块前对图像做翻转, 旋转
等操作, 最终得到 128 × 5 414 块图像块. 再对图
像块进行随机投影, 将 33 × 33 的图像块向量化为
1 089× 1 维的向量. 本文采用 4 种不同的采样率对
图像块进行采样, 分别是 0.25、0.1、0.04、0.01, 每
一个图像块有 1 089 个像素, 所以测量值 yyyi 的长度

分别是 272、109、43、10. 训练过程中使用图 5 中

图 4 重构图像块修正前后误差的比较 (Barbara 图像)

Fig. 4 The comparison of the error of the reconstructed image block before and after refined (Barbara)
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图 5 标准测试集图像

Fig. 5 Standard test set images

的图像作为测试集. 使用 Tensorflow[25] 深度学习开

源工具训练网络, 所有实验均在 Inter Core i5-7500
CPU,主频 3.4GHz, 内存 16GB,显卡GTX 1080ti
平台下完成.

3.2 网络参数初始化

训练线性生成网络 F f (·) 时, 使用均值为 0, 方
差为 0.01 的高斯矩阵初始化权重, 偏置初始化为 0.
训练多尺度残差网络 F msr(·) 时, 所有卷积层的权
重, 使用 Xavier[26] 初始化方法进行初始化, 偏置初
始化为 0.

3.3 网络训练参数设置

网络分两步进行训练, 首先使用比较大的学习
率训练子网络 F f (·), 学习率为 0.001, 最大迭代次
数为 1 000 000, 每训练 200 000 次学习率衰减为原
来的 0.5 倍. 子网络 F f (·) 训练完成后, 使用较小
的学习率对整个网络进行训练, 迭代 120 轮、学习
率为 0.0001, 每训练 40 轮学习率衰减为原来的 0.5
倍. 使用 Adam[21] 方法训练网络, 动量因子分别为
0.9 和 0.999. 图 6 为训练期间采样率为 0.10、0.25
时, 损失函数随迭代次数的衰减曲线. 图中损失函数
的值随迭代次数的增加逐渐降低, 当迭代到 40 轮
时, 学习率衰减为原来的 0.5 倍, 损失函数的值会骤
降, 迭代到 80 轮时, 学习率继续衰减 0.5 倍, 损失函
数的值变化较小, 随着迭代次数的增加, 曲线趋于平
稳, 网络收敛.

4 实验结果

4.1 重构结果

本 文 与 已 有 的 五 种 算 法 进 行 比 较, 这
五种算法分别是 TVAL3[27]、 NLR-CS[28]、 D-
AMP[29]、ReconNet、DR2-Net. 前三种是基于迭
代优化的算法, 后两种是基于深度学习的算法. 实验
结果如表 1 所示, 在测量值没有噪声的情况下, 本文
算法具有较好的重构效果. 图 7 显示, 本文提出的算
法能够有效地重构出图像的细节, 在采样率较大时
重构图像中含有的伪迹较少.
表 1 显示了 6 幅测试图像在不同算法不同测

量率下的 PSNR 和图 5 中 11 幅测试图像的平均
PSNR. TVAL3、NLR-CS和D-AMP使用文献 [16]
提供的结果,表中 “w/o BM3D”表示未使用BM3D
去除块效应, “w/BM3D” 表示使用 BM3D 去除块

效应, “平均 PSNR” 表示图 5 中 11 幅图像的平
均 PSNR. 从表 1 中看出, 多尺度残差网络 (MSR-
Net) 的重构图像平均 PSNR 最高. 在较高的采
样率下, 基于深度学习的算法 ReconNet 重构性能
低于传统的优化迭代算法 TVAL3、NLR-CS、D-
AMP. 但是本文算法和 DR2-Net 的重构性能优于
上述三种算法, 相比于上述五种算法, 本文算法重
构图像质量较好. 例如, 在 MR = 0.25 的情况下,
平均 PSNR 比 DR2-Net 高 0.82 dB, 高于 NLR-CS
算法 1.43 dB. 在较低采样率下, 传统的优化迭代算
法 TVAL3、NLR-CS、D-AMP 基本不能够重构出
有意义的图像, 但是基于深度学习的算法 Recon-
Net、DR2-Net、MSRNet 都能重构出图像的大致信
息, 且本文算法性能优于 ReconNet 和 DR2-Net.

图 6 训练期间的损失

Fig. 6 The network losses in training phase

图像重构质量的评价也应该包含人的视觉效果.
结构相似指数 (Structural similarity index, SSIM)
是衡量两幅图像的相似度. SSIM 越接近于 1, 表示
两幅图像越相似. 比较结果如表 2 所示, 本文算法的
平均 SSIM 明显高于其他算法, 重构图像质量不仅
PSNR 值比较高, 且有较好的视觉效果.

图 8 显示了修正前后的 Barbara 图像, 从图中
可以看出修正后的图像块效应明显减少, 与修正前
图像相比细节更加清晰. 如表 3 所示, 修正后的重构
图像 PSNR 和 SSIM 均有不同程度的提高, 有更好
的视觉效果.

4.2 扩张卷积对图像重构性能的影响

扩张卷积能够增大网络的感受野, 本文算法中
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表 1 6 幅测试图像在不同算法不同采样率下的 PSNR

Table 1 PSNR values in dB for six testing images by different algorithms at different measurement rates

图像 算法
MR = 0.25 MR = 0.10 MR = 0.04 MR = 0.01

w/o BM3D w/BM3D w/o BM3D w/BM3D w/o BM3D w/BM3D w/o BM3D w/BM3D

TVAL3 24.19 24.20 21.88 22.21 18.98 18.98 11.94 11.96

NLR-CS 28.01 28.00 14.80 14.84 11.08 11.56 5.50 5.86

Barbara D-AMP 25.08 25.96 21.23 21.23 16.37 16.37 5.48 5.48

ReconNet 23.25 23.52 21.89 22.50 20.38 21.02 18.61 19.08

DR2-Net 25.77 25.99 22.69 22.82 20.70 21.30 18.65 19.10

MSRNet 26.69 26.91 23.04 23.06 21.01 21.28 18.60 18.90

TVAL3 28.81 28.81 23.86 23.86 19.20 19.20 11.86 11.88

NLR-CS 29.11 29.27 14.82 14.86 10.76 11.21 5.38 5.72

Boats D-AMP 29.26 29.26 21.95 21.95 16.01 16.01 5.34 5.34

ReconNet 27.30 27.35 24.15 24.10 21.36 21.62 18.49 18.83

DR2-Net 30.09 30.30 25.58 25.90 22.11 22.50 18.67 18.95

MSRNet 30.74 30.93 26.32 26.50 22.58 22.79 18.65 18.88

TVAL3 24.05 24.07 18.88 18.92 14.88 14.91 9.75 9.77

NLR-CS 22.43 22.56 12.18 12.21 8.96 9.29 4.45 4.77

Flinstones D-AMP 25.02 24.45 16.94 16.82 12.93 13.09 4.33 4.34

ReconNet 22.45 22.59 18.92 19.18 16.30 16.56 13.96 14.08

DR2-Net 26.19 26.77 21.09 21.46 16.93 17.05 14.01 14.18

MSRNet 26.67 26.89 21.72 21.81 17.28 17.40 13.83 14.10

TVAL3 28.67 28.71 24.16 24.18 19.46 19.47 11.87 11.89

NLR-CS 29.39 29.67 15.30 15.33 11.61 11.99 5.95 6.27

Lena D-AMP 28.00 27.41 22.51 22.47 16.52 16.86 5.73 5.96

ReconNet 26.54 26.53 23.83 24.47 21.28 21.82 17.87 18.05

DR2-Net 29.42 29.63 25.39 25.77 22.13 22.73 17.97 18.40

MSRNet 30.21 30.37 26.28 26.41 22.76 23.06 18.06 18.35

TVAL3 27.77 27.77 21.16 21.16 16.73 16.73 11.09 11.11

NLR-CS 25.91 26.06 14.59 14.67 11.62 11.97 6.38 6.71

Monarch D-AMP 26.39 26.55 19.00 19.00 14.57 14.57 6.20 6.20

ReconNet 24.31 25.06 21.10 21.51 18.19 18.32 15.39 15.49

DR2-Net 27.95 28.31 23.10 23.56 18.93 19.23 15.33 15.50

MSRNet 28.90 29.04 23.98 24.17 19.26 19.48 15.41 15.61

TVAL3 29.62 29.65 22.64 22.65 18.21 18.22 11.35 11.36

NLR-CS 28.89 29.25 14.93 14.99 11.39 11.80 5.77 6.10

Peppers D-AMP 29.84 28.58 21.39 21.37 16.13 16.46 5.79 5.85

ReconNet 24.77 25.16 22.15 22.67 19.56 20.00 16.82 16.96

DR2-Net 28.49 29.10 23.73 24.28 20.32 20.78 16.90 17.11

MSRNet 29.51 29.86 24.91 25.18 20.90 21.16 17.10 17.33

TVAL3 27.84 27.87 22.84 22.86 18.39 18.40 11.31 11.34

NLR-CS 28.05 28.19 14.19 14.22 10.58 10.98 5.30 5.62

平均 PSNR D-AMP 28.17 27.67 21.14 21.09 15.49 15.67 5.19 5.23

ReconNet 25.54 25.92 22.68 23.23 19.99 20.44 17.27 17.55

DR2-Net 28.66 29.06 24.32 24.71 20.80 21.29 17.44 17.80

MSRNet 29.48 29.67 25.16 25.38 21.41 21.68 17.54 17.82
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图 7 比较几种算法的重构性能 (第 1 行到第 3 行采样率MR = 0.25, 0.10, 0.04)

Fig. 7 Comparison of reconstruction performance of various algotithms (MR = 0.25, 0.10, 0.04)

表 2 不同算法下 11 幅测试图像平均 SSIM

Table 2 Mean SSIM values for 11 testing images by

different algorithms

算法 MR = 0.01 MR = 0.04 MR = 0.10 MR = 0.25

ReconNet 0.4083 0.5266 0.6416 0.7579

DR2-Net 0.4291 0.5804 0.7174 0.8431

MSRNet 0.4535 0.6167 0.7598 0.8698

图 8 修正前后的重构图像对比 (MR = 0.25)

Fig. 8 The comparison of reconstructed images before

and after refined (MR = 0.25)

所有的卷积层都使用扩张卷积. 为了比较使用扩
张卷积的网络与普通卷积网络的重构性能, 本文

设计了一组对比实验, 训练两个网络, 即采用普
通卷积的网络和采用扩张卷积的网络, 分别对
BSD500 数据集和图 5 中的 11 幅图像进行测试.
测试结果如表 4、5 所示, 在图 5 中测试集上, 当
采样率为 0.25、0.10、0.04 和 0.01 时, 使用扩张
卷积网络的重构图像平均 PSNR 分别高于普通卷
积网络 0.43 dB、0.37 dB、0.18 dB 和 0.04 dB. 在
BSD500 测试集上, 使用扩张卷积网络的重构图像
平均 PSNR 也都高于普通卷积网络. 结果表明, 使
用扩张卷积的网络重构性能优于普通卷积网络.

4.3 时间复杂度

重构时间也是比较的重要标准之一. 基于深度
学习的重构算法比传统的迭代算法快 100 多倍[16],
所以只比较 MSRNet 和其他基于深度学习算法的
重构时间. 为了公平起见, 表 6 只比较网络重构图像
所消耗的时间. 如表 6 所示, 与 DR2-Net 相比, 本
文算法重构时间较短. 与 ReconNet 相比, 重构时间
基本相同, 但本文算法重构性能较好.

4.4 大数据集下的评估

为了验证本文算法在大测试集上的泛化能

力, 比较 MSRNet、DR2-Net 和 ReconNet 在
BSD500 (该数据集包含 500张图像)上的重构性能.



11期 练秋生等: 基于多尺度残差网络的压缩感知重构算法 2089

表 3 MSRNet 重构图像修正后 11 幅测试图像的 PSNR (dB) 和 SSIM

Table 3 The PSNR (dB) and SSIM of 11 test images of refined MSRNet reconstruction

图像
MR = 0.25 MR = 0.10 MR = 0.04

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

Monarch 29.74 0.9189 24.40 0.8078 19.62 0.6400

Parrots 30.13 0.9054 25.15 0.8240 22.06 0.7311

Barbara 27.53 0.8553 23.28 0.6630 21.39 0.5524

Boats 31.63 0.8999 26.73 0.7753 22.86 0.6355

C-man 27.17 0.8433 23.33 0.7400 20.51 0.6378

Fingerprint 28.75 0.9280 23.18 0.7777 18.81 0.5212

Flinstones 27.77 0.8529 22.14 0.7114 17.46 0.4824

Foreman 35.85 0.9297 31.71 0.8740 26.97 0.7939

House 34.15 0.8891 29.55 0.8196 25.60 0.7443

Lena 30.95 0.9019 26.68 0.7965 23.16 0.6882

Peppers 30.67 0.8898 25.43 0.7811 21.28 0.6382

平均值 30.39 0.8922 25.59 0.7791 21.79 0.6423

表 4 不同卷积方式在图 5 的测试集中重构图像的平均

PSNR (dB)

Table 4 Mean PSNR in dB for testing set in Fig. 5 by

different convolution

卷积形式 MR = 0.01 MR = 0.04 MR = 0.10 MR = 0.25

普通卷积 17.50 21.23 24.79 29.05

扩张卷积 17.54 21.41 25.16 29.48

表 5 不同卷积方式在 BSD500 测试集中重构图像平均

PSNR (dB)

Table 5 Mean PSNR in dB for BSD500 testing set by

different convolution

算法 MR = 0.01 MR = 0.04 MR = 0.10 MR = 0.25

普通卷积 19.34 22.14 24.48 27.78

扩张卷积 19.35 22.25 24.73 27.93

MSRNet、DR2-Net 和 ReconNet 的模型参数都是
基于相同训练集训练得到的. 如表 7 所示 (重构图
像未经修正), 本文算法在 BSD500 测试集下也表现
出较好的重构性能. 在采样率为 0.25、0.10、0.04 和
0.01 时, MSRNet 的重构图像平均 PSNR 和 SSIM
都高于 DR2-Net. 实验表明, 本文算法在大的测试
集中也能表现出较好的重构性能.

4.5 网络的抗噪性能

对图像测量值添加四种不同水平的高斯噪声,
噪声强度 0.01、0.05、0.10、0.25. 使用的MSRNet
模型是在无噪测量值下训练得到的. 如表 8、9 所示
(重构图像未经修正), 在采样率 MR = 0.25、0.10
时四种不同噪声强度下, 本文算法重构图像的
平均 PSNR 均高于 ReconNet 和 DR2-Net, 尤其
在 MR = 0.25, 噪声强度 σ = 0.25, 图 5 中的

表 6 重构一幅 256× 256 图像的运行时间 (s)

Table 6 Time (in seconds) for reconstruction a single 256× 256 image

算法 MR = 0.01 (CPU/GPU) MR = 0.04 (CPU/GPU) MR = 0.10 (CPU/GPU) MR = 0.25 (CPU/GPU)

ReconNet 0.5363/0.0107 0.5369/0.0100 0.5366/0.0101 0.5361/0.0105

DR2-Net 1.2039/0.0317 1.2064/0.0317 1.2096/0.0314 1.2176/0.0326

MSRNet 0.4884/0.0121 0.5172/0.0124 0.5152/0.0117 0.5206/0.0126

表 7 不同算法在 BSD500 测试集的平均 PSNR (dB) 和平均 SSIM

Table 7 Mean PSNR in dB and SSIM values for BSD500 testing images by different algorithms

模型
MR = 0.01 MR = 0.04 MR = 0.10 MR = 0.25

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

ReconNet 19.17 0.4247 21.40 0.5149 23.28 0.6121 25.48 0.7241

DR2-Net 19.34 0.4514 21.86 0.5501 24.26 0.6603 27.56 0.7961

MSRNet 19.35 0.4541 22.25 0.5696 24.73 0.6837 27.93 0.8121
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表 8 比较 ReconNet、DR2-Net 和MSRNet 三种算法对高斯噪声的鲁棒性 (图 5 中 11 幅测试图像)

Table 8 Comparison of robustness to Gaussian noise among of ReconNet, DR2-Net, MSRNet

(11 testing images in Fig. 5)

模型
MR = 0.25 MR = 0.10

σ = 0.01 σ = 0.05 σ = 0.10 σ = 0.25 σ = 0.01 σ = 0.05 σ = 0.10 σ = 0.25

ReconNet 25.44 23.81 20.81 14.15 22.63 21.64 19.54 14.17

DR2-Net 28.49 25.63 21.45 14.32 24.17 22.70 20.04 14.54

MSRNet 29.28 26.50 22.63 18.46 25.06 23.56 21.11 15.46

表 9 比较 ReconNet、DR2-Net 和MSRNet 三种算法对高斯噪声的鲁棒性 (BSD500 数据集)

Table 9 Comparison of robustness to Gaussian noise among of ReconNet, DR2-Net, MSRNet (BSD500 dataset)

模型
MR = 0.25 MR = 0.10

σ = 0.01 σ = 0.05 σ = 0.10 σ = 0.25 σ = 0.01 σ = 0.05 σ = 0.10 σ = 0.25

ReconNet 25.38 22.03 20.72 14.03 23.22 22.06 19.85 14.51

DR2-Net 27.40 24.99 21.32 14.47 24.17 22.74 20.26 14.85

MSRNet 27.78 25.53 22.37 18.38 24.67 23.34 21.22 16.37

测试集上重构图像的平均 PSNR 比 ReconNet 和
DR2-Net 分别高 4.31 dB 和 4.14 dB. 在测试集
BSD500 上, 本文算法在不同噪声的强度下, 对图
像的重构性能也优于 ReconNet 和 DR2-Net. 因此,
本文算法相比 ReconNet、DR2-Net 对噪声具有更
好的鲁棒性.

5 结论

本文提出了一种基于深度学习的多尺度残差网

络结构, 利用测量值通过网络重构图像. 网络引入多
尺度卷积层用来学习图像中的多尺度信息, 重构网
络中使用扩张卷积增大网络中的感受野从而重构出

高质量的图像. 最后, 本文算法对网络重构图像进行
了修正, 使得重构图像在测量矩阵上的投影更加接
近测量值. 在常用的 11 幅测试图像和 BSD500 测试
集的实验结果进一步表明了本文的算法相比于其他

几种算法在图像重构质量和重构时间拥有更好的表

现, 并且对噪声具有鲁棒性.
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