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摘　要　压缩感知理论因其编码复杂度低、节省资源、抗干扰能力强等特点,被广泛应用于图像和视频信号处理.然而,传统的

压缩感知技术也面临着重构时间长、算法复杂度高、迭代次数多、计算量大等问题.针对图像重构时间和重构质量的问题,文中

提出一种新的卷积神经网络结构CombineNetwork(CombNet),它将压缩感知的测量值作为卷积神经网络的输入,连接一个全

连接层,然后通过 CombNet获得最终输出.实验结果表明,CombNet具有较低的复杂度及较好的恢复性能,在相同的采样率

下,CombNet的峰值信噪比(PSNR)较 TVAL３提高了７．２％~１３．９５％,较 DＧAMP提高了７．７２％~１７４．８４％.CombNet重构

的耗时比传统重构算法提高了３个数量级,实现了实时重构.在采样率极低(采样率为０．０１时)的情况下,CombNet的平均

PSNR 较 DＧAMP高出１１．９８２dB,因此所提算法具有更好的视觉吸引力.
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Abstract　Compressedsensingtheoryiswidelyusedinimageandvideosignalprocessingbecauseofitslowcodingcomplexity,

resourcesavingandstrongantiＧjammingability．However,thetraditionalcompressedsensingtechnologyalsofacessuchproblems

aslongreconstructiontime,highalgorithmcomplexity,multipleiterationsandlargeamountofcomputation．Aimingatthetime

andqualityofimagereconstruction,anewconvolutionalneuralnetworkstructurenamedCombineNetwork(CombNet)wasproＧ

posed．Ittakesthemeasuredvaluesofcompressedsensingastheinputofconvolutionalneuralnetwork,connectsafullconnection

layer,andthenobtainsthefinaloutputthroughCombNet．ExperimentresultsshowthatCombNethaslowercomplexityandbetＧ

terrecoveryperformance．Atthesamesamplingrate,thepeaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)ofCombNetis７．２％~１３．９５％

higherthanthatofTVAL３,and７．７２％~１７４．８４％higherthanthatofDＧAMP．ThereconstructiontimeofCombNeisthreeorＧ

dersofmagnitudehigherthanthatoftraditionalreconstructionalgorithm．Whenthesamplingrateisverylow(thesamplingrate

is０．０１),theaveragePSNRofCombNetis１１．９８２dBhigherthanDＧAMP,thereforetheproposedalgorithmhasbettervisualatＧ

traction．
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１　引言

２００６年,Candes等提出由部分傅里叶变换系数可精确重

构出原始信号[１].接着,Donoho提出了压缩感知理论(ComＧ

pressedSensing,CS)的概念[２].该理论指明,人们可以获得

少量的测量值,这些测量值是稀疏信号的随机投影,通过求解

逆问题可以完美重建整个信号.CS是将采样和压缩集成到

由前端硬件执行的单个步骤的信号采集范例.在满足特定的

前提条件下,通过采集少量信息 CS可以高精度地恢复出原

始信号.CS理论编码简单,大大降低了编码复杂度,减少了

信号处理中的冗余信息,并在采样的同时对数据进行压缩,

节省了资源消耗.

虽然传统的压缩感知重构算法解决了从 CS测量值中重

建图像的优化问题.但是,最优化问题解的迭代性质使得算

法的计算成本昂贵,其中一些算法甚至需要十几分钟来恢复

一个图像,使得实时重建无法实现.目前,这些算法虽然能够

以高采样率提供高质量的重建,但是重构耗时久,并且随着采

样率的降低,它们的性能明显下降,重构效果非常差.迭代重

建算法在压缩感知图像重构中已经形成了应用瓶颈.

近年来,深度学习在计算机视觉和图像处理的任务(如语



义分割、深度估计、图像超分辨率和图像去噪等[１２Ｇ１５])中显示

出了良好的性能.因此,一些学者将深度学习引入到图像和

视频重 建 中,具 体 方 法 包 括 将 叠 加 式 去 噪 自 动 编 码 器

(SDA)[１６]和卷积神经网络(CNN)[１７]应用到压缩感知的图像

重建中.由于 CNN 能够利用自然图像中存在的空间相关

性,而且每个卷积层具有比全连接层少得多的可学习参数,因

此CNN特别有吸引力,并且更强大.

２　相关理论

２．１　压缩感知理论

CS理论主要包括３个方面的内容:１)稀疏性,即信号中

的大部分元素是０,或者绝对值非常小;２)测量矩阵,如何设

计测量矩阵使其在采样过程中保留信号的有效信息是一个很

重要的问题;３)重构算法,即设计快速的重构算法,从少量的

观测值中恢复信号[３].

CS的重构算法相当于传统信号处理中的解码器,但是其

复杂度高.为了从 CS测量值中重建原始信号,早期的重构

算法假定原始图像信号具有lp范数(０≤p≤１)稀疏性.基于

这一假设,许多研究者提出了一些迭代算法,例如,匹配追踪

算法[５]、正交匹配追踪算法[６]、迭代硬阈值算法[７]、梯度投影

算法[８]等.同时,从稀疏方面改进 的 算 法 有:非 局 部 稀 疏

度[９]、块稀疏度[１０]、小波树稀疏度[１１]等.然而这些重构算法

大多面临着算法复杂度高、低采样率时重构精度不高、不能实

时重构等问题.

为了降低重构算法的计算复杂度,提高重构质量,实现实

时重构,本文将 CNN 应用于 CS的重构算法.CNN 具有较

强的自适应能力和优异的自学能力,还可以自动提取特征,因

此将卷积神经网络与压缩感知相结合,可以有效避免传统方

法计算量大的缺点,并取得良好的重建效果.

２．２　CNN理论

典型的卷积神经网络主要由输入层、卷积层、池化层(下

采样层)、全连接层以及输出层组成[１８].卷积层是对输入图

像应用若干个卷积核进行内积的过程,其对输入图像进行特

征提取,同时得到相同数目的特征图.卷积神经网络的第i
层用Hi 表示,那么 Hi 的产生过程可表示为:

Hi＝f(Hi－１⊗Wi＋bi) (１)

其中,Wi 表示第i层卷积核的权值向量,运算符号⊗表示卷

积核与第i－１层图像或者特征图进行内积.将输出与第i
层的偏移向量bi 相加,最后通过非线性激励函数f(x)得到

第i层的特征图Hi.

池化层又称下采样层,用于压缩从卷积层输出的图像的

数据量和参数的数量.池化层可以减少过拟合现象,并且对

图像进行特征降维,去掉冗余信息,保留最重要的特征,使得

图像中的特征不变.CNN经过多个卷积层和池化层,最后连

接全连接层,通过全连接层对提取的特征进行分类,得到基于

输入的概率分布Y,如式(１)所示.CNN 的本质是使原始数

据经过多次的数据变换或降维,映射到一个新的特征表达

(Y)的数学模型.

Y(i)＝P(L＝li|H０;(W,b)) (１)

文献[１８]指出,CNN 的工作原理分为３个部分:网络模

型的定义、网络训练以及网络预测.

３　CombNet网络结构

文献[１６]使用SDA来恢复欠采样测量的信号.SDA 由

全连接层组成,这意味着随着信号规模的增大,网络规模越来

越大,这就需要大量的计算,算法复杂性增加,可能会导致过

度拟合.文献[４]利用卷积神经元网络层,可任意测量信号,

这意味着它可以重建整个图像,但随着信号尺寸的增大,测量

成本也会增加.

从传统算法中可以看出,若要用 CS技术重建出质量较

好的图像,就需要将图像进行分块处理,这样可以实现对复杂

信息块的特殊处理,并且可以在降低重建的复杂度的同时提

高重建精确度.文献[１７]提出的 ReconNet也运用了这种构

想,该网络由１个完全连接层和６个卷积层组成,其中前３层

和后３层是相同的.这些层的功能描述如下:全连接层将 CS
测量作为输入,并输出尺寸为３３×３３的特征图;除了最后一

个卷积层外,所有卷积层后面都跟着 ReLu层.只有 CNN的

输入有结构信息时,CNN才可以工作.

虽然 ReconNet是一个典型的将 CNN 应用于压缩感知

重构部分的算法,能做到实时重构,但是 ReconNet的网络层

次较少,卷积核太大,增加了计算的复杂度,并且重构精度不

高,图像边缘较模糊,因此重构质量没有达到较好的效果.

本文在 ReconNet的基础上,将全卷积网络的层数加深,

设计了更深的网络结构,扩展了全卷积网络的规模,并将较大

的卷积核换成了较小的卷积核,因为多个小的卷积核叠加使

用比一个大的卷积核单独使用的效果要好得多.在连通性不

变的情况下,本文方法大大降低了参数个数和计算复杂度.

本文贡献如下:

(１)提出了一种新的图像压缩传感重构网络 CombNet,

由一个全连接层和一个全卷积网络组成,其性能优于现有的

网络.对于该网络,在测量速率低于０．１时,其信噪比较传统

算法更高,且信噪比减小得更缓慢,鲁棒性更强.

(２)全连接层以更快的速度和更低的计算成本生成较好

的初步重建图像,起到初步恢复图像的作用.全连接层非常

适用于计算资源和网络带宽有限的情况下的图像重建任务.

(３)全卷积网络进一步提高了网络的重构质量,恢复了图

像的像素信息,能获得更好的视觉效果.

３．１　CombNet的网络模型

本文提出的卷积神经网络称为 CombNet,其网络模型如

图１所示.CombNet可以直接将 CS测量值映射到图像块.

网络的输入是将一幅图像压缩为 M 维矢量作为卷积神经网

络的输入,记为ΦX.Φ 是大小为M×N 维的观测矩阵,M 是

测量数据,X 是向量化的输入图像块.本文将图像分成３２×

３２的块对图像进行重构,因此 N＝１０２４.

CombNet由１个全连接层和１０个卷积层组成.全连接

层采用CS测量作为输入,并输出尺寸为３２×３２的特征图.

全连接层与１０２４个神经元完全连接.本文利用随机梯度下

降(SGD)训练算法,在所有训练样本上都能得到映射矩阵.

全卷积网络由１０个卷积层组成.全连接层起到了从 CS
测量值中恢复一些结构信息的作用;卷积层跟在全连接层之
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后,以提高图像的重构精度,获得一个高分辨率的输出.这些

层的描述如下:第一层和第二层都使用１×１大小的卷积核,

分别生成１２８个和６４个特征图;第三层使用９×９大小的卷

积核,生成６４个特征图;第四层使用７×７大小的卷积核,生

成３２个特征图;第五层和第六层都生成了１６个特征图,分别

使用３×３和１×１大小的卷积核;第七、八、九层都生成了１
个特征图,分别使用３×３、５×５、３×３大小的卷积核;最后一

层通过３×３大小的卷积核,输出中间重建图像.然后,通过

一个BM３D滤波器去除中间重建图像因分块量化的量化误

差而产生的块效应,最后输出图像.本文的网络结构保证了

所有图层中特征图的大小不变.图１中,输入图像被分成不

重叠的块,通过测量矩阵分别获得每个块的 CS测量值,将这

些测量值作为CombNet的输入,因此需要从每个图像块的压

缩测量中重建每个图像块,然后重建的块形成了低分辨率的

重建图像,并通过去噪器去除块状伪影,输出最终的高分辨率

重建图像.

图１　CombNet网络模型

Fig．１　NetworkmodelofCombNet

　　损失函数是所有训练图像块的平均重建误差.本文选择

MSE作为损失函数,MSE是真实值与预测值的差值的平方

求和平均.给定一组高分辨率图像{xi}及其相应的低分辨率

图像{yi},则 MSE的计算公式为y＝ １
m ∑

m

i
(yi－xi)２.其中,

m 是训练集中的图像块总数,xi 是第i个补丁,yi 是第i个补

丁的网络输出.

３．２　训练CNN网络

重构网络的训练是基于文献[１５]中的９１幅图像集,从该

图像集中均匀提取大小为３２×３２的图像块,步幅为１４,得到

２１７６０个图像块.这些图像块的亮度分量构成了训练集的标

签.训练集的输入是图像块的相应CS测量值.

图２　不同采样率下的图像重构视觉效果

Fig．２　Visualeffectsofimagereconstructionatdifferentsampling

rates

实验结果表明,该训练集足以训练深层网络.所有的训

练都是基于Caffe平台[１９Ｇ２０]进行了为期３天的训练.

网络训练过程如下:首先构建一个测量矩阵Φ,随机生成

一个适当大小的高斯矩阵,然后对其行进行正交化.根据

y＝ΦX 来获得CS的测量数据集合,并用该测量数据集对卷

积神经网络进行训练,训练的输入标签对可以表示为(ΦX;

X).本文在４种不同的采样率(０．２５,０．１０,０．０４和０．０１)下

进行训练网络实验,由于每块的总像素数 N＝１０２４,因此测

量次数分别为２５６,１００,４０和１０.４种不同采样率下的图像

重建效果如图２所示.从图２可以清楚地看到人类的脸、大

树、蘑菇以及鸟.在采样率为０．４时,重构出的图像仍然含有

丰富的语义内容,保留了图像中人们感兴趣的场景属性.

４　实验

４．１　实验条件以及环境

本文实验所使用的电脑为 X６４兼容台式电脑,电脑的操

作系统是 Windows７６４位,电脑处理器为英特尔 Corei７Ｇ

７７００K ＠４．２０GHz四核,电脑的内存为１６GB,主硬盘为三星

MZNLN１２８HCGRＧ０００L１,显 卡 为 NVIDIA GeForce GTX

１０６０６GB.

本文使用Caffe实验平台,并使用 MATLAB运行程序进

行实验.Caffe是一个用C＋＋编写的深度学习框架,支持命

令行、Python以 及 MATLAB 接 口.本 文 实 验 是 在 MATＧ

LAB程序中定义好网络结构,然后在Caffe平台中进行训练,

最后通过 MATLAB程序得出最终的重构图像.

４．２　实验及分析

本节将CombNet与 ReconNet,以及两个迭代 CS图像重

建算法 TVAL３[２１]和 DＧAMP[２２]进行比较.这些算法的参数

(包括迭代次数)被设置为默认值.由于重建会产生块效应,

因此本文使用BM３D[２３]去噪器来减少这些块状伪影,因为它

在时间复杂度和重建质量之间进行了很好的折中.本文实验

使用了１０幅伯克利图像库中的标准测试图,如图３所示.本

５４１刘玉红,等:基于卷积神经网络的压缩感知重构算法优化



文分别在０．２５,０．１,０．０４和０．０１的采样率下进行了无噪声

和有噪声的块CS图像重建实验,并对信噪比进行对比,仿真结

果如表１和表２所列.其中,４种算法处理后图像的主观重建

质量如表１所列,平均信噪比和平均重构耗时如表２所列.

(a)２５０９８ (b)３５０９１ (c)４１００４ (d)４６０７６ (e)７８００４

(f)１０００７５ (g)１０００８０ (j)２７７０８５ (i)３７６０４３ (j)３８８０１６

图３　伯克利图像库中的１０幅图像

Fig．３　TenimagesinBerkeleyimagelibrary

表１　不同测量速率下不同算法对于１０幅图像的PSNR值

Table１　PSNRvaluesofdifferentalgorithmsobtainedatdifferentmeasurementratesfor１０images
(单位:dB)

原图 算法
采样率为０．２５

无滤波器 有滤波器

采样率为０．１０
无滤波器 有滤波器

采样率为０．０４
无滤波器 有滤波器

采样率为０．０１
无滤波器 有滤波器

２５０９８

TVAL３ ２０．４６ ２０．５１ １９．４０ １９．４５ １７．６１ １７．６８ １５．３１ １５．２７
DＧAMP ２０．６１ ２０．８８ １６．４２ １６．５６ １０．８３ １１．０２ ６．４８ ６．６７

ReconNet ２１．１５ ２１．２０ ２０．１３ ２０．２３ １８．０５ １８．２１ １５．４２ １５．５８
CombNet ２１．４３ ２１．６０ ２０．３２ ２０．５１ １８．４８ １８．６８ １５．８６ １６．０３

３５０９１

TVAL３ ２０．５５ ２０．６３ １９．４８ １９．５４ １８．７１ １８．７９ １５．３１ １５．３７
DＧAMP ２１．０７ ２１．２２ １８．２６ １８．４９ １４．３１ １４．４９ ７．１６ ７．３２

ReconNet ２１．２５ ２１．３０ ２０．００ ２０．１２ １８．５７ １８．７１ １７．３６ １７．４６
CombNet ２１．９８ ２２．２９ ２０．３６ ２０．５６ １８．７５ １８．９１ １７．６０ １７．７２

４１００４

TVAL３ ２４．４６ ２４．４９ ２３．１２ ２３．１７ ２０．０３ ２０．０６ １９．４０ １９．４８
DＧAMP ２７．２０ ２７．３１ ２５．２９ ２５．４５ １６．０７ １６．２２ ６．４１ ６．６５

ReconNet ２３．９７ ２４．０５ ２３．０９ ２３．２０ ２１．６７ ２１．８４ １８．７３ １８．８６
CombNet ２４．５６ ２４．９７ ２３．１１ ２３．４３ ２１．８０ ２２．０３ １９．６５ １９．８５

４６０７６

TVAL３ ２４．２９ ２４．３６ ２３．３２ ２３．４０ １９．５５ １９．６１ １７．８７ １７．９４
DＧAMP ２５．０９ ２５．３２ ２３．８１ ２４．０３ １３．９７ １４．１１ ５．４７ ５．６２

ReconNet ２２．０１ ２２．０６ ２１．５２ ２１．６１ ２０．６１ ２０．７２ １９．０８ １９．１９
CombNet ２２．３２ ２２．８１ ２１．６５ ２１．９６ ２０．８４ ２０．９５ １９．３１ １９．４１

７８００４

TVAL３ １８．５２ １８．６７ １７．０４ １７．１２ １５．４２ １５．５４ １４．６９ １４．７３
DＧAMP １９．７９ ２０．０３ １７．８７ １８．０２ １１．７６ １１．９７ ６．５２ ６．７３

ReconNet ２０．８９ ２０．９８ １９．５４ １９．６９ １８．０３ １８．２４ １５．４８ １５．６２
CombNet ２０．８１ ２１．１９ １９．８５ ２０．１０ １８．５６ １８．７６ １６．５６ １６．７３

１０００７５

TVAL３ ２４．３９ ２４．４８ ２３．１６ ２３．２７ ２０．５３ ２０．６０ １７．３６ １７．４５
DＧAMP ２４．２７ ２４．４５ ２１．６１ ２１．８３ １４．１１ １４．２６ ８．８３ ９．００

ReconNet ２４．６１ ２４．６６ ２３．６６ ２３．７９ ２２．３４ ２２．４８ １９．８９ ２０．０４
CombNet ２４．８０ ２５．１０ ２３．５３ ２３．８２ ２２．４３ ２２．６１ ２０．００ ２０．１８

１０００８０

TVAL３ ２１．４１ ２１．５０ ２０．１４ ２０．１９ １９．９３ ２０．０１ １６．５１ １６．５５
DＧAMP ２４．０７ ２４．２６ ２０．６４ ２０．８９ １０．４９ １０．６８ ７．５１ ７．７０

ReconNet ２６．８８ ２６．９１ ２６．４１ ２６．４８ ２５．２４ ２５．３６ ２４．０３ ２４．１８
CombNet ２６．９４ ２７．１５ ２６．７６ ２７．０２ ２５．６６ ２５．９５ ２４．０８ ２４．２２

２４７０８５

TVAL３ ２５．２７ ２５．３３ ２３．６１ ２３．６９ ２０．３８ ２０．４２ １８．０４ １８．１２
DＧAMP ２６．６５ ２６．８７ ２０．１４ ２０．３７ １０．０１ １０．２５ ６．７４ ６．９１

ReconNet ２３．９１ ２３．９７ ２２．９９ ２３．１０ ２１．６６ ２１．８３ １９．９１ ２０．０７
CombNet ２４．０３ ２４．１７ ２３．０４ ２３．１９ ２１．８７ ２２．０３ １９．９８ ２０．１５

３７６０４３

TVAL３ １９．３４ １９．４１ １８．３２ １８．４０ １７．３３ １７．３８ １６．１１ １６．１９
DＧAMP ２０．８８ ２０．９２ １８．７１ １８．８６ １１．６２ １１．７５ ６．４１ ６．４８

ReconNet ２０．８９ ２０．９６ １９．７９ １９．９４ １８．４６ １８．６２ １６．９０ １７．０４
CombNet ２１．２２ ２１．５２ １９．９７ ２０．２３ １８．７０ １８．９０ １７．２０ １７．３７

３８８０１６

TVAL３ １６．６４ １６．５９ １５．２８ １５．３２ １４．７２ １４．８３ １４．１５ １４．１９
DＧAMP ２５．１２ ２５．３０ ２０．０７ ２０．２１ １０．０６ １０．２１ ５．３７ ５．４５

ReconNet ２０．４５ ２０．４９ １９．４６ １９．５４ １８．０４ １８．１８ １５．８８ １５．９０
CombNet ２０．５９ ２０．６７ １９．５０ １９．７１ １８．３２ １８．４９ １６．５５ １６．６９
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表２　各种算法重建单幅图像的平均信噪比和耗时

Table２　AveragePSNRandconsumingtimeofvariousalgorithmsreconstructingasingleimage

算法
采样率＝０．２５

平均PSNR/dB 平均重构耗时/s

采样率＝０．１
平均PSNR/dB 平均重构耗时/s

采样率＝０．０４
平均PSNR/dB 平均重构耗时/s

０．０１采样率

平均PSNR/dB 平均重构耗时/s

TVAL３ ２１．５９１ ３．９８９２ ２０．３５５ ４．６７５４ １８．５１４ ５．１４３９ １６．５２９ ５．３４３１

DＧAMP ２３．６５７ ２００．１６９４ ２０．４７３ ２４０．５６６０ １２．４９６ ２７２．１４０７ ６．８５３ ３２５．９６５１

ReconNet ２２．６５８ ０．７３２５ ２１．７７０ ０．８８７６ ２０．４１９ ０．９９２６ １８．３９４ １．０４８７

CombNet ２３．１４７ ０．８２０３ ２２．０５３ ０．９６１５ ２０．７３１ １．０９４０ １８．８３５ １．１５１４

　　对于给定的测试图像,为了模拟无噪声的 CS测量,本文

首先将图像划分为３２×３２大小的非重叠块,然后计算每个块

的CS测量值.对于每个采样率,本文使用的测量矩阵是各

采样率对应的随机高斯测量矩阵.从表１可以看出,与其他

３种算法重构出的图像峰值信噪比相比,CombNet的信噪比

有了明显的提高.信噪比的改善代表平滑性更好,失真度减

小.通过仿真数据和重建质量的对比可以看出,CombNet有

效提高了图像处理质量,图像的细节损失明显减少,重构出的

图像更加清晰,效果更好,而且在低采样率时,CombNet的信

噪比更高,从高采样率到低采样率,PSNR下降得更缓慢.由

此证明,本文算法能适应低采样率的环境,鲁棒性较好.除了

重建质量好、重建精度高外,优化后的算法实现了实时计算,

计算速度比传统的重建算法至少快３个数量级.为此,本文

比较了各种算法在不同测量速率下从无噪声 CS测量中重构

测试图像所需的平均时间,如表２所列.

根据采样率的不同,CombNet重建图像所需的时间比

TVAL３快４~５倍,比 DＧAMP快２４４~２８３倍.值得注意的

是,本文优化后的算法能够实现实时性是因为与传统的 CS
算法不同,传统的 CS算法是迭代的,耗时久;而基于 CNN的

算法是一种非迭代算法,并且通过简单的卷积操作,就可重构

出图像,因此可以实现快速重构.由于传统的重构算法是迭

代的,采样率越高,其重构精度就越高,而本文提出的算法是

非迭代的,因此在采样率高于０．１时,其PSNR 有时会低于

传统的重构算法;在采样率高于０．１时,其PSNR 高于传统

的重构算法.

图４给出了３幅标准图像,在采样率为０．１时各种算法的

最终重建效果.从重建的图像中可以看到,本文优化后的算法

能够保留图像更精细的特征,而其他算法均无法做到这一点.

图４　４种算法在采样率为０．１时无噪声条件下的信噪比和重建后的视觉效果的比较

Fig．４　ComparisonofsignalＧtoＧnoiseratioandreconstructedvisualeffectswith０．１samplingrateandnonoisefor４algorithms

　　结束语　随着图像和视频信息处理的不断发展,压缩感

知已广泛应用于图像处理.压缩感知技术由于只需要采集少

量的信息就能够恢复出原始信号,降低了编码复杂度和资源

消耗,因此成为图像处理领域的热点.传统的压缩感知重构

算法中,迭代的算法的算法复杂度和时间复杂度较高,且重构

效果不佳.为了适应现今社会生活中图像和视频信号处理的

需求,提高图像处理的速度和质量,有效解决分块处理过程中

的块效应,本文提出了一种新的卷积神经网络 CombNet,用

于压缩感知图像重构.它易于实现,并且重构时间比传统的

迭代算法快３个数量级,能实现实时重建,并且在采样率较高

时提供了极好的重建质量,保留了丰富的图像信息,在采样率

较低时也能保留关键的图像信息.但是本文所提出的算法仍

有不足之处,即图像在进行压缩传感时被分成块,因此在重构

时也会破坏图像的结构信息.这也将是我们的下一个研究

方向.
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