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基于混合基稀疏图像表示的压缩传感图像重构

练秋生 1 陈书贞 1

摘 要 单一基函数不能对同时包含边缘和纹理信息的自然图像进行最优压缩传感图像重构. 本文根据 Meyer 的卡通 –纹

理图像模型和生物视觉原理, 用拉普拉斯塔式分解和圆对称轮廓波分别表示图像的光滑成分和边缘成分, 并构造了窄带轮廓

波变换实现纹理成分的稀疏表示. 三种稀疏变换的基函数分别与视觉皮层中的侧膝体、简单细胞及栅格细胞的感受野类似.

结合三种图像稀疏表示方法和凸集交替投影算法提出了基于混合基稀疏表示的压缩传感图像重构算法. 实验结果表明, 与基

于块匹配三维变换迭代收缩的图像重构算法比较, 本文算法能获得更高的图像重构质量.
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Image Reconstruction for Compressed Sensing Based on the

Combined Sparse Image Representation
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Abstract For a natural image which includes both edge and texture information, the single basis function cannot

reconstruct the image for compressed sensing optimally. In this paper, according to the Meyer′s cartoon-texture model and

biological vision function, the smooth and edge components are represented by Laplacian pyramid and circular symmetric

contourlet, respectively, and the narrow-band contourlet is constructed to represent texture component sparsely. The basis

functions of the three sparse transforms are similar to the receptive fields of the lateral geniculate nucleus, simple cells

and grating cells in primary visual cortex. On the basis of the three sparse image representations and convex alternative

projection algorithm, the image reconstruction for compressed sensing based on the combined sparse representation is

proposed. Compared to the image reconstruction algorithm of block matching 3D transform shrinkage, the proposed

algorithm can achieve higher image reconstruction performance.
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压缩传感 (压缩抽样) 理论是近几年来信息处理
领域的重大突破[1−3], 它彻底改变了人们对信息获
取的传统观念. 压缩传感理论的核心思想是将信号
表示的稀疏性先验知识结合到信号重构过程中, 从
远小于奈奎斯特抽样率的抽样点中重构原始信号,
从而有效降低传感器和抽样系统的复杂性. 在传统
的数据采集系统中, 奈奎斯特 –香农抽样定理是必
须遵循的基本原则, 即信号抽样频率必须大于等于
信号带宽的两倍 (奈奎斯特抽样率) 才能够无失真地
重构原始信号. 在宽带大容量数据采集系统 (如高分
辨率图像和视频采集系统) 中, 为节省存储容量和
传输带宽, 经常是先以高于或等于奈奎斯特抽样率
的采样速率获取原始数据, 然后再对图像进行某种
稀疏变换 (如 DCT 和小波变换), 舍弃小的变换系
数保留大的显著变换系数, 最后再对这些显著变换
系数进行编码后存储或送到信道传输. 由于图像的
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DCT 和小波表示是稀疏的, 编码之后的数据量远小
于图像像素数. 既然大部分变换系数是非显著的, 在
编码之前要被舍弃, 那么为减少设备的复杂性和降
低系统的成本, 我们能否在抽样时就考虑减少采集
的数据量? 这个问题是导致压缩传感理论提出的直
接原动力. 压缩传感理论起源于 2004 年加州理工
学院 Candes 等发表的一篇研究报告, 该报告后来
正式发表在 2006 年第 2 期的 IEEE Transactions

on Information Theory [2]. 他们发现对于某类可用
规范基 (Dirac 基) 表示的信号, 只要它们的支撑区
足够小, 则以稀疏性最大作为约束条件即可从极少
数的傅里叶变换系数中重构原始信号. 随后斯坦福
大学的 Donoho 对 Candes 等的结果进行了推广,
正式提出了压缩传感理论 (Compressed sensing)[1].
由于在对图像抽样时事先无法知道哪些系数是显著

的, 因此不能直接抽取显著系数. 折中的方法是获
取图像 fff 的随机投影值 (Random projection), 随
机投影 Φfff 中包含了图像 fff 的几何结构信息, Φfff =
{〈fff,Φi〉}N

i=1, Φi 为随机基向量, 它与图像表示的基
函数不相干. 如果 Φi 为 Dirac 函数, 则 Φfff 简化为

普通的奈奎斯特抽样, 因此在压缩传感文献中一个
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随机投影也称为一个抽样点. 文献 [1] 的理论结果
表明, 对于像素数为M 的 K 稀疏图像 (K-sparse,
即图像在某种基或紧标架下具有稀疏表示, 则可以
用 K 个幅值最大的显著系数来逼近原始图像), 利
用 O(Klog(M)) 个抽样点和 l1 范数极小化准则即

可重构原始图像, 重构误差和 K 个显著系数的逼近

误差相当. 需要指出的是压缩传感理论并不是否认
传统的奈奎斯特 –香农抽样定理, 前者是将信号的
稀疏性作为信号重构的先验知识, 而后者是将信号
带宽作为先验知识, 两者得出的结论自然也不一样.

在压缩传感系统中, 图像的稀疏表示是影响图
像重构质量的关键因素. 目前在压缩传感图像重构
中只利用单一的基函数表示图像[1, 4−7]. 但是大多数
自然图像同时包含光滑、边缘和纹理三种成分, 只是
这三种成分所占的比重不同. 单一的基函数无法同
时对三种成分提供最优表示[8]. 本文从Meyer 图像
模型和生物视觉原理出发[9], 用拉普拉斯塔式分解
和圆对称轮廓波分别表示图像的光滑成分和边缘成

分, 并构造了窄带轮廓波变换实现纹理成分的稀疏
表示. 根据这种混合基图像稀疏表示方法提出了相
应的压缩传感图像重构算法. 实验结果表明本文算
法能获得更高的图像重构质量.

1 混合基稀疏图像表示

根据 Meyer 图像模型[9], 自然图像可以分解为
卡通成分和纹理成分, 而卡通成分又包括平滑成分
和边缘结构, 即

III = IIIcartoon+IIItexture = IIIsmooth+IIIedge+IIItexture (1)

Meyer 模型与生物视觉原理相符. 在哺乳动物
的视觉系统中, 外界的光信息刺激视网膜, 经过侧膝
体后送到大脑视觉皮层的 V1 区进行信息加工. 侧
膝体细胞没有方向选择性, 它只对亮点和暗点有响
应, 其感受野可用 DoG 函数 (即二维高斯函数的微
分) 描述, 它实现图像光滑成分的稀疏表示. V1 区
包括简单细胞、复杂细胞和栅格细胞. 单个简单细
胞对特定方向特定频率的条状刺激有最优响应, 其
感受野可用 Gabor 函数逼近. 简单细胞对图像的边
缘成分实现稀疏表示. 复杂细胞接收两个感受野相
位差为 90 度的简单细胞的输出, 进行非线性处理后
送到 V2 区. 虽然简单细胞和复杂细胞在视觉皮层
的 V1 区中的数量占多数, 但也有少量的栅格细胞
(Grating cells)[10]. 和简单细胞类似, 栅格细胞也具
有方向选择性, 但栅格细胞的感受野比简单细胞大,
它只对特定方向具有局部周期性的结构有最大响应,
但对同方向的单个条纹没有响应, 甚至有抑制作用.
栅格细胞对图像的纹理成分提供稀疏表示.
单一的基函数不可能同时对图像的三种不同成

分实现最优稀疏表示, 本文用三种不同的基函数分
别表示图像三种不同成分:

III = Ψ1ααα1 + Ψ2ααα2 + Ψ3ααα3 (2)

式中, IIIsmooth = Ψ1ααα1, IIIedge = Ψ2ααα2, IIItexture =
Ψ3ααα3. 矩阵 Ψi 的每一列对应稀疏变换的一个基

向量, αααi 表示对应的变换系数组成的向量. 在实际
计算中, Ψiαααi 可通过相应的稀疏逆变换实现. 根据
生物视觉原理, Ψ1 和 Ψ2 可用 DoG 和 Gabor 基描
述[11], 但由于这两种变换没有有效的数值重构算法,
只适用于不需要进行图像重构的场合, 不能直接用
于压缩传感图像重构. 本文用拉普拉斯塔式分解[12]

和圆对称轮廓波[13] 分别表示图像的光滑成分和边

缘成分. 从图 1 (a) 可以看出拉普拉斯塔式分解的
基函数与 DoG 函数类似, 可以描述侧膝体细胞的
感受野. 从图 1 (b) 可以看出圆对称轮廓波基函数与
Gabor 函数非常接近, 具有简单细胞感受野的多尺
度和多方向特性. 圆对称轮廓波消除了轮廓波存在
的频谱混淆现象, 其方向选择性和稀疏性比轮廓波
更强, 能实现图像边缘成分的稀疏表示. 拉普拉斯
塔式分解和圆对称轮廓波变换均存在对称的逆变换,
它们适用于压缩传感等需要图像重构的场合.

(a) 拉普拉斯塔式分解

(a) Laplacian pyramid

(b) 圆对称轮廓波变换

(b) Circular symmetric

contourlet

图 1 两种变换的基函数

Fig. 1 Basis functions of the two transforms

目前, 具有可逆变换的纹理图像稀疏表示方
法主要有二维离散余弦变换 (2D Discrete cosine
transform, 2D DCT) 和波原子 (Wave atoms).
DCT 变换的缺陷是重构图像时容易产生块效应;
而波原子基函数有明显的拖尾现象, 空域局部性差,
用它进行压缩传感图像重构容易产生伪迹 (Arti-
fact). 本文在圆对称轮廓波的基础上, 构造出窄带
轮廓波变换实现纹理图像的稀疏表示. 轮廓波虽然
能够实现边缘轮廓的最优表示, 但由于它的径向带
宽大, 导致其振荡性不强, 缺乏周期特性, 不能实现
纹理图像最优表示. 为了获得纹理稀疏表示, 本文将
每个圆对称轮廓波变换的径向尺度分解为 4 个尺度,
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从而减小每个尺度的径向带宽, 如图 2 (b) 所示. 为
便于后文描述, 本文将这种变换称为窄带轮廓波变
换. 图 2 (b) 是窄带轮廓波变换的频带分割示意图.
图 3 是实现窄带轮廓波变换的原理图, 逆变换与图
3 对称.

(a) 圆对称轮廓波

(a) Circular symmetric

contourlet

(b) 窄带轮廓波

(b) Narrow-band contourlet

图 2 圆对称轮廓波和窄带轮廓波变换的频带分割

Fig. 2 The frequency partitions of the circular symmetric

contourlet and narrow-band contourlet

图 3 窄带轮廓波变换的原理图

Fig. 3 The schematic diagram of the narrow-band

contourlet

在图 3 中, DFB (Directional filter bank) 表示
方向滤波器组, HI, LO 分别表示高通和低通滤波器,
其构造方法与文献 [13] 相同. F1(ωωω), F2(ωωω), F3(ωωω)
和 F4(ωωω) 为窄带圆周对称滤波器组中的四个带通滤
波器, 它们在频域满足:

F1(ωωω) = H1(ωωω)H2(ωωω) (3)

F2(ωωω) = H1(ωωω)L2(ωωω) (4)

F3(ωωω) = L1(ωωω)H3(ωωω) (5)

F4(ωωω) = L1(ωωω)L3(ωωω) (6)

以上四式中的 Hi(ωωω) 和 Li(ωωω) (i = 1, 2, 3) 分别为
不同截止频率的互补圆周对称高通和低通滤波器,
它们满足:

L2
i (ωωω) + H2

i (ωωω) = 1, i = 1, 2, 3 (7)

本文用二维升余弦函数设计圆周对称滤波器组:

Li(ωωω)=





1, ‖ωωω‖ < λθi

cos(
π

2
log2(αi ‖ωωω‖+βi)), λθi ≤ ‖ωωω‖ ≤ θi

0, ‖ωωω‖ > θi

Hi(ωωω)=





0, ‖ωωω‖ < λθi

sin(
π

2
log2(αi ‖ωωω‖+βi)), λθi ≤ ‖ωωω‖ ≤ θi

1, ‖ωωω‖ > θi

(8)

式中, ‖ωωω‖ =
√

ω2
1 + ω2

2, λ = 0.75, 它决定滤波器过
渡带的陡峭程度. θi (i = 1, 2, 3) 为三个滤波器组的
截止频率. 在本文中 θ1 = 0.75π, θ2 = 0.875π, θ3 =
0.625π. 根据滤波器的频率响应在过渡点连续的约
束条件, 得:

αi =
1

(1− λ)θi

, βi =
1− 2λ

1− λ
(9)

将式 (8)代入式 (3)∼ (6),得到F1(ωωω), F2(ωωω), F3(ωωω)
和 F4(ωωω), 容易验证它们满足:

F 2
1 (ωωω) + F 2

2 (ωωω) + F 2
3 (ωωω) + F 2

4 (ωωω) = 1 (10)

即 F1(ωωω), F2(ωωω), F3(ωωω) 和 F4(ωωω) 满足完全重构条
件. 而图 3 中 HI, LO 和 DFB 也满足完全重构条
件[13], 因此窄带轮廓波变换是可逆的.
图 4 列出了窄带轮廓波变换中尺度为 3, 方向

分别是 π/8 和 3π/8 的两个基函数. 从图 4 可以看
出, 窄带轮廓波除了具有轮廓波所具有的多方向性
外, 还具备局部周期性, 适合捕捉结构纹理信息. 窄
带轮廓波可以看作是一种纹理基元, 它与视觉皮层
中栅格细胞的作用类似.

(a) 方向为 π/8

(a) Direction of π/8

(b) 方向为 3π/8

(b) Direction of 3π/8

图 4 窄带轮廓波变换的基函数

Fig. 4 Basis functions of the narrow-band contourlet
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2 基于混合基稀疏表示的压缩传感

在文献[1, 4−7]中是通过求解下列优化问题来从
随机投影 (抽样点) 中重构图像:

min ‖ααα‖1

s.t. yyy = ΦΨααα (11)

式中, ααα 为稀疏变换系数组成的向量, yyy 为随机投

影值组成的观测向量, Φ 为随机投影矩阵, Ψ 的每
一列对应稀疏变换的一个基向量, Φ 与 Ψ 不相干.
在实际计算中, Ψααα 可通过稀疏逆变换实现, 而随
机投影 Φ 可通过 PDCT (Permuted discrete cosine
transform)算法或Noiselet变换实现[14] (PDCT的
图像重构性能略优于 Noiselet, 本文用 PDCT 实现
随机投影). 求出最优解 α̂αα 后, 对 α̂αα 进行稀疏逆变换:
ÎII = Ψα̂αα 获得重构图像. 式 (11) 的物理意义非常明
显: 即在符合观察值的前提下 (yyy = ΦΨααα), 最稀疏
解就是最优解. 这里是用 l1 范数度量系数的稀疏性.
当观测向量存在噪声时, 式 (11) 变为

min ‖ααα‖1

s.t. ‖yyy − ΦΨααα‖2

2 ≤ ε (12)

如直接将 III 作为优化目标,即 III = Ψααα, ααα = ΨTIII,则
上式可写为

min
∥∥ΨTIII

∥∥
1

s.t. ‖yyy − ΦIII‖2

2 ≤ ε (13)

式中, ‖·‖2 表示 l2 范数. 由拉普拉斯乘子法可以将
上面的优化问题转化为

ÎII = arg min
{∥∥ΨTIII

∥∥
1
+ λ ‖yyy − ΦIII‖2

2

}
(14)

当用混合基进行图像稀疏表示时, 图像的平滑
成分、边缘成分和纹理成分分别用 Ψ1、Ψ2 和 Ψ3 进

行变换后, 各自的变换系数应该是稀疏的. 在这种情
况下, 式 (13) 变为

min
3∑

k=1

∥∥ΨT
k IIIk

∥∥
1

s.t.
∥∥∥∥yyy − Φ

3∑
k=1

IIIk

∥∥∥∥
2

2

≤ ε (15)

式中, III1, III2 和 III3 分别表示 IIIsmooth, IIIedge 和 IIItexture.
由拉普拉斯乘子法可将其转化为无约束的优化问题

(ÎII1, ÎII2, ÎII3) =

arg min

{
3∑

k=1

‖ΨT
k IIIk‖1+λ

∥∥∥∥yyy − Φ
3∑

k=1

IIIk

∥∥∥∥
2

2

}

(16)

在压缩传感系统中, 除利用变换系数的稀疏性
先验知识外, 通常还将全变差 (对应图像边缘的稀
疏性) 作为惩罚项加入到优化方程以提高重构质
量[5−6]. 由于图像的平滑成分和边缘成分满足全变
差最小的约束条件, 将这两种成分的全变差加入到
式 (16) 后, 得

(ÎII1, ÎII2, ÎII3) = arg min
{

3∑
k=1

‖ΨT
k IIIk‖1+

λ

∥∥∥∥yyy − Φ
3∑

k=1

IIIk

∥∥∥∥
2

2

+
2∑

k=1

TV (IIIk)
}

(17)

式中, TV (·) 表示全变差
TV (III) =
N1∑
i=1

N2∑
j=1

√
[III(i + 1, j)− III(i, j)]2 + [III(i, j + 1)− III(i, j)]2

其中, N1 和 N2 分别表示图像的行数和列数. 为避
免边界问题, 在计算全变差时要先对图像进行对称
边界延拓, 将图像尺寸扩展为 (N1 + 1)× (N2 + 1).

3 压缩传感图像重构算法实现

本文用凸集交替投影算法[15] 求解式 (17). 将式
(17) 中的优化问题重新写成下列形式:

(ÎII1, ÎII2, ÎII3) =

arg min
{

fa(III) +
3∑

k=1

fb(IIIk) +
2∑

k=1

fc(IIIk)
}

(18)

式中, fa(III) =λ

∥∥∥∥yyy−Φ
3∑

k=1

IIIk

∥∥∥∥
2

2

, fb(IIIk) =‖ΨT
k IIIk‖1,

fc(IIIk) = TV (IIIk). 由于 l2、l1 范数和全变差均为凸

函数, 根据凸集投影定理可知式 (18) 有唯一解. 设
唯一解为 (ÎII1, ÎII2, ÎII3), 则 ÎII = (ÎII1, ÎII2, ÎII3). 根据上面
三个凸函数可定义下面六个凸集:

A1 = {III : fa(III) ≤ fa(ÎII )}
Bk = {IIIk : fb(IIIk) ≤ fb(ÎIIk)}, k = 1, 2, 3

Ck = {IIIk : fc(IIIk) ≤ fc(ÎIIk)}, k = 1, 2

将 IIIk 第 j 次迭代值 III
(j)
k 向 A1 投影, 得

III
(j+1)
k = III

(j)
k + ΦT

(
yyy − Φ

3∑
k=1

III
(j)
k

)
(19)

向 Bk 投影, 得

III
(j+1)
k = ΨkSτ

(ΨT
k III

(j)
k ) (20)
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式中, S
τ
为阈值函数

S
τ
(x) = x ·max(0, sgn(|x| − τ))

其中, sgn 为符号函数, τ 表示阈值. 随着迭代次数
增加, III

(j)
k 逐渐逼近 ÎIIk, 因此 III

(j)
k = ÎIIk + σ

(j)
k nnn. 式

中 nnn 表示均方差为 1 的噪声, σ
(j)
k 为 III

(j)
k 的噪声强

度. 利用稳健中值估计算子可以得到 III
(j)
k 的噪声强

度 σ
(j)
k . 当迭代次数 j 越大时, σ

(j)
k 越小, 阈值 τ 也

应减小, 在本文中, 阈值 τ = 3σ
(j)
k . 用梯度下降法向

Ck 投影, 得

III
(j+1)
k = III

(j)
k − µ

∂TV (III(j)
k )

∂III
(j)
k

(21)

根据以上推导, 求解式 (17) 的具体算法包括以
下步骤:
步骤 1. 初始化: 设 j = 1, III(j), III(j)

1 , III(j)
2 和 III(j)

3

的像素值置零. 设最小误差为 Emin, 最大迭代次数
为 jmax.
步骤 2. 计算 III1 的第 j 次迭代值

III(j)
1 = III(j) − III(j)

2 − III(j)
3

再利用式 (19)将 III(j)
1 投影到A1,投影结果记为TTT a1.

步骤 3. 利用式 (21) 将 TTT a1 投影到 C1, 投影结
果记为 TTT c1:

TTT c1 = TTT a1 − µ
∂TV (TTT a1)

∂TTT a1

步骤 4. 利用式 (20) 将 TTT c1 投影到 B1. 即先对
TTT c1 进行拉普拉斯塔式分解后进行硬阈值处理, 再
进行拉普拉斯塔式重建获得 III(j+1)

1 .
步骤 5. 计算 III2 的第 j 次迭代值

III(j)
2 = III(j) − III(j+1)

1 − III(j)
3

再利用式 (19)将 III(j)
2 投影到A1,投影结果记为TTT a2.

步骤 6. 利用式 (21) 将 TTT a2 投影到 C2, 投影结
果记为 TTT c2.

步骤 7. 利用式 (20) 将 TTT c2 投影到 B2. 即先对
TTT c2 进行圆对称轮廓波变换后进行硬阈值处理, 再
进行圆对称轮廓波逆变换得 III(j+1)

2 .
步骤 8. 计算 III3 的第 j 次迭代值

III(j)
3 = III(j) − III(j+1)

1 − III(j+1)
2

再利用式 (19)将 III(j)
3 投影到A1,投影结果记为TTT a3.

步骤 9. 利用式 (20) 将 TTT a3 投影到 B3. 即先
对 TTT a3 进行窄带轮廓波变换后进行硬阈值处理, 再
进行窄带轮廓波逆变换得 III(j+1)

3 .
步骤 10. 计算 III 的第 j + 1 次迭代值

III(j+1) = III(j+1)
1 + III(j+1)

2 + III(j+1)
3

步骤 11. 若 j >jmax 或
∥∥∥III(j+1)−III(j)

∥∥∥≤ Emin,

则算法结束; 否则, j ← j + 1, 转到步骤 2.

4 实验结果

目前压缩传感正处于发展初期, 大部分文献侧
重论述压缩传感理论并且用一维信号验证算法的

正确性, 应用正交或双正交小波进行信号稀疏表
示, 只有少量的文献利用非正交冗余变换作为图
像重构的稀疏表示方法[7, 16]. 从文献 [7, 16] 的实
验结果可以看出, 在压缩传感中用非正交冗余变换
进行图像重构的质量明显优于正交变换. 文献 [16]
提出的基于块匹配三维变换 (Block matching 3D
transform shrinkage, BM3D) 迭代收缩的图像重构
算法是目前已公开发表文献中性能最优秀的算法之

一. BM3D 本质上是一种三维处理算法[17], 它首先
要在图像中寻找与当前正在处理像素邻域相似的图

像块, 并将这些图像块重新排列为 3D 数据后进行
稀疏变换, 对变换系数进行 3D 硬阈值处理后再进
行 3D 维纳滤波, 最后进行 3D 逆变换获得处理结
果. 表 1 给出了利用 9/7 Wavelet、BM3D 和本文
算法的压缩传感图像重构质量的比较. 为了使这三
种方法有可比性, 三种方法在重构图像时均加入梯
度稀疏性约束条件, 用梯度下降法调整全变差. 在
实验中试验了 10%、20%、30% 三种不同的抽样率
(抽样点数/像素数), 选用 Lena, Barbara, Zelda 和
Fingerprint 四幅标准图像作为测试图像, 图像大小
为 512 × 512. 表 1 给出了不同抽样率下重构图像
的峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio, PSNR),
表中最后一列是三种抽样率重构图像的 PSNR 平均
值. 从表 1 中可以看出, 本文算法重构图像的 PSNR
值最高. 对于纹理信息较少的 Lena 和 Zelda 图像,
本文算法重构图像的 PSNR 平均值比 BM3D 算法
分别高 0.21 dB 和 0.49 dB. 而对于既有边缘又有丰
富纹理信息的 Barbara 和 Fingerprint 图像, 本文
算法的优势更为明显, 其重构图像的 PSNR 平均值
比 BM3D 分别高 3.04 dB 和 1.18 dB. 图 5 给出了
三种方法在抽样率为 20% 时对 Barbara 图像重构
结果 (为便于观察细节,图 5中只显示Barbara的局
部图像). 从图 5 中可以看出, 基于 BM3D 和本文算
法的图像重构质量均明显高于基于Wavelet 的重构
算法. 和 BM3D 相比, 本文算法的图像重构结果视
觉效果更佳, 纹理细节更清楚. 图 6 给出了三种方法
在抽样率为 20% 时对 Lena 图像重构结果. 虽然此
时本文算法 Lena 重构图像的 PSNR 值仅比 BM3D
高 0.53 dB, 但对比图 6 (c) 和图 6 (d) 可以看出, 当
抽样率为 20% 时 BM3D 不能有效重构 Lena 帽子
上的精细纹理信息, 而本文算法则保留了 Lena 帽子
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上的大部分纹理信息 (重点观察图 6 (c) 和图 6 (d)
的左上角).

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) 基于Wavelet 的重构图像

(b) The reconstructed image

based on wavelet

(c) 基于 BM3D 的重构图像

(c) The reconstructed image

based on BM3D algorithm

(d) 本文算法的重构图像

(d) The reconstructed image

of the proposed algorithm

图 5 20 % 抽样率时 Barbara 图像的重构结果

Fig. 5 The reconstruction results of the Barbara image

(Sample ratio is 20 %.)

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) 基于Wavelet 的重构图像

(b) The reconstructed image

based on wavelet

(c) 基于 BM3D 的重构图像

(c) The reconstructed image

based on BM3D algorithm

(d) 本文算法的重构图像

(d) The reconstructed image

of the proposed algorithm

图 6 20 % 抽样率时 Lena 图像的重构结果

Fig. 6 The reconstruction results of the Lena image

(Sample ratio is 20 %.)

表 1 压缩传感图像重构质量的比较 (表中最后一列 Avg 是

三种抽样率重构图像的 PSNR 平均值.)

Table 1 Reconstructed image quality comparison for the

three compressed sensing algorithms (The last column

Avg is the average PSNR values in decibels of the

reconstructed images at three sample ratios.)

Image 抽样率 10% 20% 30% Avg (dB)

Wavelet 29.61 32.88 34.80 32.43

Lena BM3D 30.90 34.16 36.11 33.72

本文算法 30.98 34.69 36.12 33.93

Wavelet 22.67 24.65 27.02 24.78

Barbara BM3D 23.37 25.91 28.59 25.96

本文算法 24.75 29.93 32.31 29.00

Wavelet 32.81 35.55 37.07 35.14

Zelda BM3D 33.53 36.36 37.92 35.94

本文算法 34.42 36.90 37.98 36.43

Wavelet 19.88 23.74 26.39 23.34

Fingerprint BM3D 20.27 24.26 27.37 23.97

本文算法 22.11 25.53 27.80 25.15

5 结论

本文从 Meyer 图像模型和生物视觉原理出发,
用拉普拉斯塔式分解和圆对称轮廓波分别表示图像

的光滑成分和边缘成分, 并构造了窄带轮廓波变换
实现纹理成分的稀疏表示. 根据三种图像稀疏表示
方法和凸集交替投影算法, 提出了基于混合基稀疏
图像表示的压缩传感图像重构算法. 对四幅标准测
试图像进行重构的实验结果表明, 本文算法在客观
指标 PSNR 和主观视觉效果两方面比 BM3D 算法
均有明显提高, 本文算法比 BM3D 能更有效地重构
纹理信息. 混合基稀疏图像表示不仅能提高压缩传
感图像重构性能, 也能应用于图像超分辨率、图像复
原和图像修复等需要稀疏先验知识的反问题中, 这
是下一步需要深入研究的方向.
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