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摘　要　大数据时代到来,使得图像传感应用面临大维度处理与大容量传输的挑战,压缩感知技术及相关算法在一定程度上解

决了该问题.然而,现有压缩感知算法存在对异构图像集泛化性不足的问题,需要为此类图像集设计高泛化性的压缩感知重构

算法.因此,基于泛化性较高的多假设预测机制,提出一种阶数自适应多假设重构算法.首先通过窗口自适应线性预测器对各

块进行预处理,根据预处理获得的相关性指标,改变多假设搜索窗口的大小,并依据相似度对搜索窗口内的预测块进行排序,结

合自适应的搜索窗口挑选不同数量的高相似预测块,生成多假设预测的重构图像.选取自然图像集以及 X光胸片和脑磁两个

异构图像集进行实验,在不同采样率下对比所提算法与传统的多假设压缩感知重构算法以及两种新近提出的基于多假设预测

的算法性能.实验结果表明,所提算法具有良好的性能提升.在自然图像集下,相比两种新近提出的基于多假设预测的重构算

法,所提算法保持了一定的恢复质量,且运行时间分别减少了１７．５％,２８．７％.此外,相比两种新近提出的算法,在胸片图像集

下,所提算法分别获得了１．１６dB,１．４３dB的平均PSNR提升,以及３６．１％,２１．５％的平均运行时间减少;在脑磁图像集下,所提

算法分别获得了１．６４dB,１．９７dB的平均PSNR提升,以及平均２８．６％,２６．１％的运行时间减少.整体而言,所提算法具有较低

的时间复杂度、较高的恢复质量,综合性能更佳.

关键词:压缩感知重构;多假设预测;线性预测器;阶数自适应;异构图像集
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OrderＧadaptiveMultiＧhypothesisReconstructionforHeterogeneousImageCompressiveSensing
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Abstract　Thearrivalofthebigdataeraposeschallengesforprocessingandtransmittinglargeamountsofimagedata．ThecomＧ

pressivesensingtechnologyandrelatedalgorithmshavesolvedsomeoftheseproblemstoacertainextent．However,existing
compressivesensingalgorithmsstillhaveproblemswhenadaptingtoheterogeneousimagesets．Therefore,itisnecessarytodeＧ

signahighlygeneralizedcompressivesensingreconstructionalgorithmforsuchimagesets．Inthispaper,anorderＧadaptivemultiＧ
hypothesisreconstructionalgorithmisproposedaccordingtoamultihＧypothesispredictionmechanism withhighgeneralization．

TheproposedalgorithmpreprocesseseachblockusingawindowＧadaptivelinearpredictorandchangesthesizeofthemultiＧhyＧ

pothesissearchingwindowaccordingtothecorrelationindexobtainedfrom preprocessing．Thepredictionblockswithinthe

searchingwindowaresortedaccordingtoblockＧwisesimilarityanddifferentnumbersofhighlysimilarpredictionblocksareseＧ

lectedfromtheadaptivesearchingwindowforthereconstructedimageofmultiＧhypothesisprediction．Experimentsareconducted
onanaturalimagesetandtwoheterogeneousimagesetsofXＧraychestandbrainMRI．Atdifferentsamplingrates,manyexperiＧ

mentsandanalysesarecarriedoutbycomparingthetraditionalmultiＧhypothesiscompressivesensingreconstructionalgorithm

andtworecentalgorithmsofmultiＧhypothesisprediction．Theexperimentalresultsshowagoodperformanceimprovementofthe

proposedalgorithmcomparedtothetraditionalmultihypothesiscompressivesensingreconstructionalgorithm．Onthenatural

imageset,theproposedalgorithm maintainsacertainrecoveryqualityandachievesanaverageruntimedecreaseof１７．５％ and
２８．７％respectively,comparedtotworecentlyproposedalgorithms．Ascomparedtotworecentproposedalgorithms:ontheXＧray
chestimageset,theaveragePSNRvalueofproposedalgorithmincreasesby１．１６dBand１．４３dB,andtheaverageruntimedecreaＧ

sesby３６．１％and２１．５％,respectively．OnthebrainMRIimageset,theaveragePSNRvalueincreasesby１．６４dBand１．９７dB,

andtheaverageruntimedecreasesby２８．６％ and２６．１％,respectively．Overall,theproposedalgorithmhaslowcomputational

complexityandhighrecoveryqualitywithbettertradeoffperformance．



Keywords　Compressivesensingreconstruction,MultiＧhypothesisprediction,Linearpredictor,OrderＧadaptive,Heterogeneous

imageset

　

１　引言

随着社会发展和大数据时代的到来,图像传感应用需应

对越来越高清和大容量的信号数据,信息传输需要及时处理.

虽然压缩感知(CompressiveSensing,CS)在减少观测数据方

面具有明显优势,但仍存在数据处理量大、存储负担重以及不

易扩展等问题.这些因素推动了分块压缩感知(BlockComＧ

pressiveSensing,BCS)技术的发展,其可用于分布式和快速

数据处理.BCS将图像划分为多个块,分别进行随机采样,各
块使用相同的观测矩阵投影至低维空间.相比传统 CS方

法,BCS的观测矩阵尺寸较小,可以减少编码端存储负担,也
使得变换编码后的信号具有更强的稀疏性,且解码端的计算

复杂度降低,大大提高了图像的重构速度.在过去的１０年

中,图像压缩感知领域的挑战包括使用随机采样算子的高计

算成本和大内存负担,解决方案包括使用结构随机矩阵[１],以

及将CS采样限制在分块上[２Ｇ３].例如,基于BCS的平滑投影

Landweber重建(BCSＧSPL)及其离散小波变换域的多尺度变

体(MSＧBCSＧSPL)[４]提 供 了 比 全 图 CS 更 快 的 重 构 速 度.

BCS作为不断发展的图像压缩感知编码解码框架,受到广泛

关注,并已成功应用于医学图像等领域.

基于以上研究,Chen等将预测加残差重构的多假设方法

扩展到了分块压缩感知中[５],以增强 BCS重构的效果,提出

了多假设压缩感知重构(MultipleHypothesis,MH)算法,用
于静态图像和视频重构.对于静态图像,MH 算法首先进行

初始的BCS重构,并利用各块的相邻信息生成预测残差.多

假设预测采用距离加权的 Tikhonov正则化,以寻找最佳的假

设组合.多假设预测生成了待恢复信号的测量域残差,通常

比原始信号更容易压缩,因此更适合进行压缩感知重构.作

为BCS领域的代表性技术,多假设预测能够鲁棒地提高重构

图像的恢复质量,已被广泛用作新近提出的算法的基础结构,

但其存在预测模型阶数经验固定的问题[６Ｇ７].

近年来,许多图像恢复方案利用了图像的稀疏性[８].例

如,利用字典或变换对图像组合进行稀疏化处理[９].除了局

部稀疏性,图像还具有非局部结构,非局部自相似先验指自然

图像内部包含大量相似的区域,且这些区域在空间上相距较

远.非局部自相似表征了纹理和结构的重复性,这些纹理和

结构位于图像的不同区域.基于非局部自相似的图像恢复机

制主要分成两类:一类为结构稀疏表示,另一类为低秩最小

化.基于结构稀疏表示的代表性算法包括非局部自相似先验

图像恢复[１０]、组稀疏表示图像恢复[１１]和基于片组的非局部

自相似先验学习[１２];基于低秩最小化的代表性算法包括秩残

差约束[１３]和加权核范数最小化[１４].

针对上述两类机制,组稀疏编码将图像的局部稀疏性和

非局部自相似性进行了集成.Zha等设计了一种自适应字

典[１５],可弥合结构稀疏表示和低秩最小化之间的差距.在自

适应字典下,组稀疏编码和低秩最小化问题等价,因此可通过

估计每个片组的奇异值来测量每个片组的稀疏系数,从而

提出了加权 Lp范数的组稀疏编码(GroupＧbasedSparseCoＧ
dingWeightedLpＧnorm,GSCＧWLP)算法,该算法适用于压缩

感知重构.结构稀疏表示和低秩最小化均已被证明对图像恢

复问题非常有效.因此,Zha等提出了一种混合结构稀疏误

差(HybridStructuralSparsificationError,HSSE)算法[１６],该

算法可应用于图像恢复与压缩感知重构,利用内部和外部图

像先验相互提供额外信息,弥补非局部自相似的不足,以获得

更好的图像恢复效果.

异构图像集指在内容、外观或风格方面与自然图像集显

著不同的图像集合.在图像处理中,应用BCS技术解决了数

据处理及维度灾难等问题,但产生了为异构图像集设计和优

化重构算法,以消除误差和块效应的需求.HSSE 和 GSCＧ

WLP作为两种新提出的算法,均使用多假设预测作为基础结

构,但它们针对所用数据集还进行了大量的参数优化,并且

HSSE进一步使用外部图像数据针对所用数据集进行了分布

拟合,在自然图像集下取得了优异的恢复质量.但是,这些新

算法应用于异构图像集的泛化能力受到了限制,且非局部自

相似先验广泛针对自然图像集,难以处理异构图像集.类似

于 HSSE与 GSCＧWLP等基于字典学习的压缩感知重构算

法,基于深度学习的压缩感知技术存在着相同的拟合问题,虽

然通过高度适配训练数据的分布,能够在自然图像集上获得

出色的重建结果,但是由于异构图像集与自然图像集的分布

不同,因此这些算法运用到异构图像集时往往效果不佳.故

面向异构图像集,基于深度学习的压缩感知重构算法的泛化

性能仍然受到了一定程度的限制.多假设预测的复杂度较

低,无须针对特定数据集进行优化.

受以上分析的启发,本文提出了一种阶数自适应多假设

(OrderＧAdaptiveMultiHypothesis,OAMH)重构算法,通过

自适应地改变搜索窗口和候选预测块,可实现比传统多假设

重构更高的图像恢复质量,时间复杂度仅略微增加,且泛化性

较强.概括而言,本研究的主要贡献如下:

１)引入窗口自适应线性预测器,对各块进行预处理,根据

初始重构图像中当前块和周围块的相关性指标来选择预测

块,分析当前块的区域特征,以获得搜索窗口的最佳大小.

２)引入阶数自适应预测模块,根据块间欧几里得距离,在

搜索窗口内选择不同数量的高相似预测块,并根据不同窗口

大小选择不同的预测块,所提算法在各类图像集上都表现出

极佳的综合性能.

２　背景

压缩感知是一种着重于面向大维度、大数据量的信号获

取理论,对于图像等可压缩的多媒体信号,压缩感知理论同样

适用.图像信号传统采样:满足奈奎斯特采样的各类方法,在

欠采样率下容易引入重构伪影和失真,只有采样率为带宽两

倍以上,才可无失真重构.压缩感知重构具有良好的恢复质

量和更低的采样率.

压缩感知理论一般使用线性随机观测矩阵对图像信号

３０３郑颙铣,等:面向异构图像压缩感知的阶数自适应多假设重构



进行采样,如高斯随机投影矩阵,随后利用非线性方法对具有

稀疏性的测量信号进行重构.图像压缩感知的主要工作在编

码端与解码端,可以减少图像信号的传输负担.

２．１　分块压缩感知(BCS)

压缩感知理论指出,如果想要从 M 阶测量信号中恢复原

始信号x∈RN 且 M≪N;令y＝Φx,其中y∈RM ,Φ 是一个

M×N 的观测矩阵,采样率S＝M/N.

若x在某个正交基Ψ 下的稀疏度很高,那么可以通过测

量信号的一些随机线性投影y来恢复信号,而无须采集信号

的完整样本,通常采用最优化.

x＝argmin
x∈RN

‖Ψx‖１,s．t．y＝Φx (１)

其中,Φ,Ψ 需要具备足够的不相关性.分块压缩感知的基本

原理是将原始图像分成多个块,对每个块分别进行压缩感知

采样,即BCS编码,这可以通过将每个块投影到一个低维空

间来实现.由于每个块通常是稀疏的,因此在低维空间中进

行投影后,可以使用更少的观测来捕获信号的主要信息从而

进行BCS图像恢复,即BCS解码.

２．２　多假设预测

BCS重构技术,例如基于块采样算子的 BCSＧSPL,在恢

复质量方面可能存在劣势.由于压缩感知采样通常在全局范

围内效果更好,因此多假设预测被引入分块压缩感知重构.

为了产生高度可压缩的残差,应该创建尽可能接近原始图像

x的预测,这意味着需要寻找以下优化问题.对于多假设重

构,目标是通过引入 Tikhonov正则化对最小二乘问题进行最

优化.

wi＝argmin
w

‖yi－ΦHiw‖２
２＋λ‖Γw‖２

２ (２)

其中,y＝Φx表示观测值;x表示原始图像;x~ 表示一个预测

图像,满足x~＝Hiwi 并且x≈x~;Hi 是假设矩阵,由假设块组

合构成;x－ 为初始重构图像,一般使用BCSＧSPL算法生成;Γ被

称为Tikhonov矩阵;i代表BCS各个块的序号参数λ控制正则

化.最终的重构图像由公式x＝x~＋Reconstruct(y－Φx~ ,Φ)计
算得到,其中Reconstruct()代表任一压缩感知重构机制.

图１为多假设的示意图,图１(a)表示在搜索窗口中为当

前块生成多假设,假设块是在B×B 大小的当前块周围、宽度

为w的窗口内,所有B×B大小的重叠块;图１(b)表示为大小

为B×B的当前块内的每个大小为b×b的更小片生成多假设;
图１(c)是将所有b×b的片进行零填充并组合预测矩阵Hi.

图１　多假设的示意图

Fig．１　MultiＧhypothesisdiagram

图２给出了基于多假设预测的重构流程.在 BCS编码

后,对初始重构图像进行多假设预测,生成的预测图像与BCS
解码图像相加后进行迭代.多假设预测的输出是当前块的残

差预测值.多假设预测具有预测速度更快和更通用的优点,

而使用外部或内部图像先验进行 BCS重构的算法应用于异

构图像集时可能出现性能下降.为了消除在不同情况下生成

预测图像时像素丢失或冗余像素对当前块的影响,本文提出

了一种新的压缩感知重构算法———阶数自适应多假设重构

(OAMH).所提 OAMH 算法基于传统的多假设压缩感知重

构,在原本固定的预测块搜索窗口之上加入自适应机制.在

自适应线性预测器中,对于不同的采样率,搜索窗口会增加或

减小,并且根据搜索窗口的大小和相似度来选择预测块.所

提算法的具体流程将在第３章中描述.

图２　基于多假设预测的重构流程

Fig．２　ReconstructionprocessbasedonmultiＧhypothesis

prediction

３　阶数自适应多假设重构

基于多假设预测的压缩感知重构算法在搜索窗口内,选
取当前块的周围块作为当前块的多假设.如果图像恢复质量

较差,则多假设可能不合适.也就是说,周围块可能不足以生

成足够正确的预测矩阵 Hi.当不正确地选择假设时,图像恢

复质量将会降低,即多假设预测只在每次迭代中使用固定大

小的预测搜索窗口.Kallummil等[１７]提出了一种通用残差阈

值预测器,利用该预测器自动调整支撑信号的形状来预测局

部信号.而对于信号预测的顺序和支撑信号的形状,可以使

用贝叶斯信息准则来确定,可在线性预测的偏差和方差之间

取得平衡.自适应线性预测能够适配像素的局部相关性与非

局部相关性,通过灵活地选择更相关的像素来估计当前块,有

助于获取图像的重要特征或进行相关性分析.受通用残差阈

值预测器的启发,所提 OAMH 算法基于自适应线性预测原

理,使用当前块的周围像素来评估当前块与周围块的相似度,

并将其作为评判准则进行多假设预测优化.

３．１　窗口自适应线性预测器

对于当前块的任一待评估像素,其预测值可以表示为对

其周围像素的线性组合.

x＝uk(x)T􀅰a (３)

其中,a＝argmin
a

∑
y∈Tk

‖y－uk(y)T􀅰a‖２ (４)

其中,a是由像素训练集Tk 进行最优化计算后获得的最佳线

性系数.其他符号的定义由以下流程确定:根据当前像素与
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周围像素ui(x)之间的相关性,形成从高到低排序的像素集

合.该集合表示为:

U(x)＝{u１(x),u２(x),􀆺||p１(x)|≥|p２(x)|≥􀆺} (５)

相关性pi(x)排序由式(６)决定,X,Y 表示分别以待评估

像素与其周围像素为中心的块,可根据精度选取不同尺寸,n
代表块内像素数.

cor(X,Y)＝
∑
n

i
(Xi－X

－)(Yi－Y
－)

∑
n

i
(Xi－X

－)２􀅰∑
n

i
(Yi－Y

－)２
(６)

接下来,所提算法将扩大搜索范围,在当前像素周围寻找

训练集Tk,按照一定阈值进行搜索.

Tk＝ y １
K|uk(y)－uk(x) ≤τ{ } (７)

其中,K 为需要自适应调整的模型阶数;τ是一个阈值,定义

为初始状态下像素训练集Tk 中各像素的相似像素集合与待

分析像素的相似像素集合差距的最大值,用于防止阶数 K 变

化后更新的训练集引入更加冗余的信息.

τ＝max
y
　１
ks

‖uks (y)－uks (x)‖ (８)

其中,uks 是U 的子集,由集合U 中前ks 个像素组成,与初始

K 值相同,设置为３.K 的最终值由以下基于贝叶斯信息准

则的公式确定:

loss(uk,Tk)＝－ １
|Tk|　 ∑

|Tk|

j＝１
logD(rk

j)＋
K􀅰log|Tk|

２|Tk|
(９)

D(rk
j)＝

１－e
－

１

２σ, rk
j＝０

１
２

(e
－|r

k
j|－０．５
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－
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k
j|＋０．５
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j|＜R
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２e

－
|r

k
j|－０．５

σ/２ , |rk
j|＝R

ì
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(１０)

其中,残差rj＝yj－uk(yj)T􀅰a,依据拉普拉斯分布建模进行

计算;R为最大残差绝对值.

通过最小化loss(uk,Tk)函数,可得到最优的模型阶数

K.根据贝叶斯信息准则,最小化模型阶数包含了对参数的

约束,有助于防止模型过拟合,增强参数的泛化性能.窗口自

适应线性预测器(WindowＧAdaptiveLinearPredictor,WALP)

获得的模型阶数一定程度上表征了当前像素与周围像素的相

关性:阶数越小,即可以使用较少的邻近像素线性地预测出待

评估像素,反映了待评估像素与邻近像素的高相关性;阶数越

大,待评估像素预测则需要更多邻近像素参与,且可能取自较

远像素,因而相关性较弱.

３．２　阶数自适应预测

BCS将图像分割成具有相同边长的块,边长通常设置为

３２.多假设预测首先使用BCS获得初始重构图像x－,随后在

x－ 每个块的处理中,使用周围块的所有细节在特定搜索窗口

中生成多假设,进行预测生成、残差计算与迭代.

阶数自适应多假设重构算法利用初始重构图像x－ 的特

性(即模块 WALP输出结果),判断当前块与周围块之间的相

关性,生成相关性指标,以此为参照调整后续预测阶段的搜索

窗口大小.所提算法自适应地调整搜索窗口的大小并进行多

假设重构,我们将此模块命名为阶数自适应预测(Poamh),模

块的流程如下.

线性预测训练集的搜索范围限制在 MH 预测的最大搜

索窗口范围内,用每个块边缘的多个非连续像素作为输入像

素,评估处理当前块与周围块之间的关系.在 WALP模块计

算出最佳模型阶数 K 后,可获得所有uk 像素的位置信息.

随后,Poamh模块忽略当前块内部的uk 像素,仅计算最大搜

索窗口内当前块外的uk 像素数.每个块的uk 数量表示为

nuk,i(i＝１,􀆺,nsubblock),nsubblock表示块的总个数.

对于低相关性区域,多假设容易受到来自周围区域冗余

像素的影响,从而导致预测误差,因此应减少周围冗余像素造

成的干扰;对于高相关性区域,需要从周围块获得更多可用像

素,并应适当扩展搜索窗口.在不同采样率下进行多假设预

测BCS重构,应考虑上述两种情况.所提算法能够在减少干

扰信息与从周围块获得更多相似像素之间取得平衡.搜索窗

口大小变化的块占所有块的比例将在下一节中进行说明.窗

口大小变化可以总结为:首先对窗口中的所有假设块根据其

与当 前 块 的 相 似 度 进 行 排 序,并 生 成 集 合Pi (i＝１,􀆺,

nsubblock).

Pi＝{h１,h２,􀆺,||s１|≥|s２|≥􀆺} (１１)

其中,h表示假设块,s表示假设块和当前块之间的相似度.

利用欧几里得距离评估块间的相似度.块间欧几里得距离越

小,则相似度s越高.经过上述方法排序后,所提算法对所有

假设块进行下一步选择.假设块数量的设置分为两种:对于

需要放大窗口的块,假设块数量由多假设重构算法中初始搜

索窗口的大小决定;对于需要缩小窗口的块,假设块由缩小的

搜索窗口大小决定.图３展示了搜索窗口大小的变化.

图３　搜索窗口大小变化的示意图

Fig．３　Illustrationofsearchingwindowsizechanges

具体窗口大小变化方式可以分为以下两种:

１)扩大窗口大小的块

(１)多假设搜索窗口的范围增大为 w′.统计放大窗口

范围内的所有假设块,以生成按照相似度排序的集合Pi.

(２)将相似度靠前的大部分假设块设置为新的待使用假

设块,剩余部分将被淘汰.待使用的假设块数量由原有窗口

大小w 决定,生成的假设块集合命名为Pi′:

Pi′＝{h１,h２,􀆺,hnw||s１|≥|s２|≥􀆺|snw|} (１２)

其中,nw 表示原有窗口大小内的假设块数量.

(３)由Pi′生成多假设预测矩阵Hi.

２)缩小窗口大小的块

(１)多假设搜索窗口的范围保持不变.统计当前窗口
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范围内的所有假设块,以生成按照相似度排序的集合Pi.

(２)将相似度靠前的大部分假设块设置为新的待使用假

设块,剩余部分将被淘汰.待使用的假设块数量由缩小后的

搜索窗口大小w″决定,生成的假设块集合命名为Pi″:

Pi″＝{h１,h２,􀆺,hnw″||s１|≥|s２|≥􀆺|snw″|} (１３)

其中,nw″表示缩小后窗口大小内的假设块数量.

(３)由Pi″生成多假设预测矩阵Hi.

在Poamh模块的最后部分,即获得所有多假设预测矩阵

后,进行基于 Tikhonov正则化的权重最优化,生成预测图像.

OAMH 算法的主要伪代码如算法１所示,块分类示意图如

图４所示.OAMH 算法能够决定哪些块的搜索窗口需要被

缩小,而哪些块的搜索窗口需要被放大,剩余块的搜索窗口大

小不需要改变.

算法１　阶数自适应多假设重构

输入:x－０,y,Φ＝[ΦR;ΦH],Ψ,x－,b,w,B＝３２,τ,nsubblock

输出:x－

初始化:i＝１,x~０＝x－,s０＝０,R０＝＋∞

１．fori＝１tonsubblockdo

２．　 nuk,i＝WALP(x－)

３．endfor

４．reseti＝１

５．repeat

６．　 ifnuk,i属于nuk,i(i＝１tonsubblock)相似度前５％

７．　 w＝w′

８．　 elseifnuk,i属于nuk,i(i＝１tonsubblock)相似度后５％

９．　 w＝w″

１０．　endif

１１．　x~i＝Poamh(x－,y,ΦR,w,B)

１２．　x
∧
i＝x~i＋ BCSＧSPL(y－ΦRx~i,ΦR,Ψ,B)

１３．　si＝SSIM(x
∧
i,x

∧
i－１),Ri＝‖yH－ΦHx

∧
i‖２

１４．　ifb＜ Bthen

１５．　　if(Ri＜Ri－１&|si－si－１≤τ|)orRi＞Ri－１thenb←b×２,w←

w×２

１６．　endif

１７．　updatex－←x
∧
i

１８．　i＝i＋１

１９．untilRi＞Ri－１ &b＝B

图４　块分类的示意图

Fig．４　Illustrationofblockclassification

对于当前块而言,与周围块具有极高或极低相关性的块

比例均不会太高,图４中分别用灰色、黑色表示.

４　实验结果与分析

本文进行了大量实验来比较所提 OAMH 算法和其他重

构算法,如 MH[５],GSCＧWLP[１５]和 HSSE[１６],它们的代码可

以在相应的网站上找到.本文的仿真平台如下:IntelCore
(TM)i７Ｇ８７５０CPU、２．２０GHz、３２GB内存、Windows１１操作

系统、MATLABR２０２１b.

４．１　数据集

为评估所提算法,本文实验选用３个公开数据集.１)自

然图像集Set１１[１８],包括“Barbara”“Boat”“Cameraman”“CouＧ

ple”“Fingerprint”“Flinstones”“House”“Lena”“Mandrill”

“Peppers”“Streamandbirdge”共１１幅图像.２)异构图像集

tawsifur[１９],该胸片图像集由“tawsifur_covid１９”“tawsifur_

Normal”和“tawsifur_ViralPneumonia”３个子类 X光胸片图

像构成,各 子 类 包 含 ２００ 幅 图 像.３)异 构 图 像 集 BrainＧ

MRI[２０],该脑磁图像集由两类脑磁图像构成,各子类包含

１００幅图像.图５给出了上述３个图像集的代表图像直方

图,可见３个图像集在图像直方图上具有显著差异,表明自然

图像集Set１１与另两个图像集存在高度的异构性.

图５　各图像集代表图像的直方图对比

Fig．５　Histogramcomparisonofrepresentativeimagefromdifferentimagesets
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４．２　算法参数设置

与现有分块压缩感知算法相同,采样率设置为 ０．１~

０．５.在所有实验中,图像大小均为５１２,块大小设置为３２×

３２.搜索窗口w 设置为５~８,所提 OAMH 算法对w 的扩展

或减少设置为１~２,以生成新的搜索窗口大小.我们选择了

１０％(５％＋５％)的块更改搜索窗口大小,使用的观测矩阵为

高斯随机矩阵.MH,HSSE与 GSCＧWLP算法的实验参数均

按照对应文献中的最佳参数进行设置,MH 算法的搜索窗口

大小设置如下:采样率０．１~０．３的搜索窗口大小设置为６,

采样率０．４~０．５的搜索窗口大小设置为８.HSSE算法与

GSCＧWLP算法的搜索窗口与 MH 算法相同.

图６给出了Set１１图像集中图像“boat”的nuk,i统计图,它

显示了每个块与周围块之间的相关度分布.从图中可以看

出,当前块与周围块相关度大小的分布集中在中间值,这类似

于正态分布的特性.这可以侧面表明,与周围块具有高或低

相关性的块只占图像所有块的极小部分.３类实验图像集的

其他图像也具有相同的规律.为了确定改变窗口大小块占全

部块的选择比例,我们对９％,７％,５％和３％的不同比例(raＧ

tio)参数进行了实验.图７给出了在０．３采样率下典型图像

“boat”的每个选择比例通过 OAMH 获得的重构图像 PSNR
值.它表明,对于“boat”测试图像,５％的选择比例获得了最

佳的PSNR性能.对于其余测试图像,增加或减少５％窗口

块比其他比例的泛化性更高,平均效果提升最好,不会出现指

标剧烈波动的情况.

图６　图像“boat”的nuk,i分布直方图

Fig．６　Histogramofnuk,idistributioninimage“boat”

图７　图像“boat”不同选择比例的PSNR

Fig．７　PSNRofimage“boat”atdifferentselectionratios

４．３　算法复杂度分析

就算法复杂度而言,所提算法针对多假设预测算法的预

测和生成过程进行联合优化,并在初始阶段添加了基于块的

预处理,算法复杂度的增加较小.相比之下,HSSE和 GSCＧ

WLP算法利用了复杂的基于块的非局部自相似性先验和外

部数据分布拟合机制,导致算法复杂度显著增加.因此,在

算法复杂度方面,所提 OAMH 算法显著优于 HSSE和 GSCＧ

WLP算法.所提算法的额外运行时间主要由 WALP的计算

决定,且比 HSSE和 GSCＧWLP基于外部或内部图像先验进

行多次迭代最优化的计算复杂度低得多.

表１和表２列出了各采样率下图像集的图均运行时间.

相比 HSSE和 GSCＧWLP算法,所提算法在自然图像集上的

运行时间分别减少了１７．５％与２８．７％,在胸片图像集上的运

行时间分别减少了３６．１％与２１．５％.

表１　Set１１图像集的图均运行时间

Table１　AverageruntimeofSet１１imageset
(s)

采样率 MH[５] GSCＧWLP[１５] HSSE[１６] OAMH
０．１ ７７ １０６ １１７ ８４
０．２ ６９ ９８ １１６ ７８
０．３ ６０ ９６ １２２ ８０
０．４ ８１ １１３ １２３ ９９
０．５ ７９ １０６ １２２ ８７

表２　Tawsifur图像集的图均运行时间

Table２　AverageruntimeofTawsifurimageset
(s)

采样率 MH[５] GSCＧWLP[１５] HSSE[１６] OAMH
０．１ １０２ １９２ １３１ １１２
０．２ ８０ １７５ １５３ １００
０．３ ６７ １３７ １６６ ７１
０．４ ６８ １４１ １５８ ８９
０．５ ９０ １３５ １２６ ９７

从算法复杂度来看,MH 算法作为其余３种算法的基础

架构,算法复杂度最低,其重构利用了 Tikhonov正则化,算法

复杂度为 O(pkn３),p代表算法迭代次数,n为块数量,而k为

假设块数量;HSSE在 MH 重构图像的基础上使用内部和外

部先验进行再次重构,复杂度达到 O(pkn３＋qm２),q代表

HSSE算法迭代次数,m 为片数量;GSCＧWLP算法复杂度为

O(pkn３＋rm２),r为其迭代次数;所提 OAMH 算法仅在 MH
基础上添加了 WALP预处理,遍历各块进行较少次数的迭代

优化以生成评估,算法复杂度为 O(pkn３＋sm),s代表 WALP
模块迭代次数,且远少于 HSSE 与 GSCＧWLP的迭代次数.

综上所述,OAMH 算法复杂度低于 HSSE与 GSCＧWLP,相

比 MH 仅略有提升,这与各算法运行的实验结果一致.

４．４　实验结论

表３中列出了Set１１图像采样率在０．１~０．５之间的平

均峰值信噪比(PSNR)的实验结果.OAMH 算法的 PSNR
优于 MH 算 法,但 低 于 HSSE 与 GSCＧWLP.表 ４ 列 出 了

tawsifur图像集在０．３采样率下各算法的平均 PSNR.我们

对tawsifur图像集内６００幅图像进行了实验,结果表明,在

tawsifur异构图像集下,HSSE和 GSCＧWLP算法３类图像的

恢复质量均出现明显下降,远低于 MH 与 OAMH 算法.本

文所提算法体现出具有竞争力的恢复质量,验证了对于异构

图像集,基于内部或外部先验学习的压缩感知重构算法有明

显的性能限制.MH 与 OAMH 算法展现出了面向异构图像

集的良好泛化性,OAMH 相较于 MH 拥有更好的重构效果,

体现了阶数自适应机制的性能增益.图８展示了对于图像

“Peppers”,采样率为０．３时各算法性能的主观比较.可以看

到,与 MH 算法相比,所提算法具有更高的视觉质量,在图像

７０３郑颙铣,等:面向异构图像压缩感知的阶数自适应多假设重构



的某些部分,所提算法比 MH,HSSE和 GSCＧWLP算法具有

更高的质量且噪声更少.例如在图８中的放大区域,HSSE
与GSCＧWLP出现了明显的伪影与亮斑,MH 与OAMH 效果

较为良好,并且 OAMH 并未出现明显的噪声亮斑,这验证了

所提算法的改进作用.图９展示了图像“tawsifur_covid１９Ｇ

６６”在采样率为０．１时不同算法的主观质量对比,所提算法在

恢复 X光胸片图像时具有更好的效果,HSSE与 GSCＧWLP
算法均出现了大范围模糊的情况,图９中的放大区域边界不

明显,X光胸片的具体细节不清晰,浅色部分与周围粘连,大

量的斑纹细节被算法隐去,仅剩余大块同色像素,表明它们对

于各自所用图像集进行了大量优化与拟合,无法有效提升异

构图像集如 X光胸片图像的重构效果.MH 针对图像自身

进行多假设重构,保留了较多细节.OAMH 效果最佳,相较

于 MH,其图像分界边缘更加明显,区域细节消失的问题得到

明显缓解.

表３　不同采样率下Set１１图像集各算法平均PSNR

Table３　AveragePSNRofvariousalgorithmsonSet１１image

setatdifferentsamplingrates
(dB)

采样率 MH[５] GSCＧWLP[１５] HSSE[１６] OAMH
０．１ ２４．６４６５ ２５．１６０９ ２４．８４４１３ ２４．７８２６９
０．２ ２８．２７１６ ２８．５４９８ ２８．５３８２９ ２８．３２８０８
０．３ ３０．２４４１１ ３０．７２４９ ３０．６１６８０ ３０．３２５１６
０．４ ３１．９４０７９ ３２．３５１２ ３２．３９２５７ ３２．１１７４１
０．５ ３３．５４７７１ ３４．０４９１ ３４．０３６２５ ３３．６２３４７

表４　Tawsifur图像集在０．３采样率各算法平均PSNR

Table４　AveragePSNRofvariousalgorithmsonTawsifurimage

setat０．３samplingrate
(dB)

methods
tawsifur_
covid１９

tawsifur_
Normal

tawsifur_
ViralPneumonia

MH[５] ４６．５０２２ ４５．６０６２ ４５．７５０９
GSCＧWLP[１５] ４５．７０７９ ４３．３１８１ ４４．７９０２

HSSE[１６] ４５．９３６２ ４３．９１６３ ４５．７５５５
OAMH ４６．６１２７ ４５．６８５６ ４５．８７０９

图８　“Peppers”重构图像的主观对比

Fig．８　Subjectivecomparisonofreconstructedimagefor“Peppers”

图９　“tawsifur_covid１９Ｇ６６”重构图像的主观对比

Fig．９　Subjectivecomparisonofreconstructedimageof
“tawsifur_covid１９Ｇ６６”

表５列出了０．１~０．５采样率下,tawsifur图像集内３类

不同代表图像的重构 PSNR值与SSIM 值,其中图像１０,１３,

２３,３４来自tawsifur_covid１９;图像２５,３４,３８来自tawsifur_

Normal;图像 ４３,１０３,１１８ 来自tawsifur_ViralPneumonia.

每幅图像在５种不同采样率下的最大实验结果值用粗体标

记.可以清楚地看到,仅在少数情况下 HSSE算法优于 MH
算法,除此之外,HSSE与 GSCＧWLP算法均较 MH 算法出现

明显指标下降,体现了它们在应对异构图像集方面的缺陷.

最后,所提算法在tawsifur图像集图像的重构中,在所有采样

率下均优于 MH,HSSE与 GSCＧWLP算法,其 PSNR值较上

述３种对比算法平均提升０．１３dB,１．１６dB,１．４３dB,SSIM 值

平均提升０．０００２３,０．００５１６２,０．０１０３４.因此,该实验验证了

GSCＧWLP和 HSSE算法在处理异构图像集方面的局限性,

以及 OAMH 算法在异构图像集上的泛化性,其能在保持较

低的时间复杂度前提下,提升图像恢复质量,也印证本文的主

要工作:提升压缩感知重构的性能,并保持 OAMH 算法对异

构图像集的泛化性.

表５　不同采样率下 Tawsifur代表图像各算法PSNR/SSIM

Table５　PSNR/SSIMofvariousalgorithmsforTawsifurrepresentativeimagesatdifferentsamplingrates
(dB)

采样率 算法
tawsifur_covid１９

１０ １３ ２３ ３４

tawsifur_Normal

２５ ３４ ３８

tawsifur_ViralPneumonia

４３ １０３ １１８

０．１

MH[５]

GSCＧWLP[１５]

HSSE[１６]

OAMH

４０．４３９０ ４２．７２７９ ４２．１６９５ ４２．４５３３ ３７．５７３３ ３７．４９４５ ３６．１２６３ ３６．５０１１ ３６．６９６９ ３６．８４０７
０．９６２８ ０．９７１４ ０．９７９８ ０．９７２３ ０．９５７４ ０．９５５０ ０．９４３２ ０．９４７１０ ０．９４５１ ０．９４７１
３８．９８０３ ４１．３４４３ ４０．９４３５ ４０．９９３６ ３６．４８６２ ３６．３４３６ ３５．０９３２ ３５．５３５５ ３５．６０４２ ３５．８３３７
０．９５０５ ０．９６２４ ０．９７３３ ０．９６３９ ０．９４５３ ０．９４２２ ０．９２６８ ０．９３２２ ０．９２９１ ０．９３２０
４０．５１３６ ４２．６６７８ ４２．１７９５ ４２．５１９２ ３７．７０８２ ３７．３５５９ ３６．２０８４ ３６．７３５２ ３６．８２４４ ３６．９１２４
０．９６２７ ０．９７０６ ０．９７９７ ０．９７２４ ０．９５８３ ０．９５６３ ０．９４８３ ０．９４８４ ０．９４６４ ０．９４７６
４０．６４９０ ４２．７９１６ ４２．１８２４ ４２．６０８９ ３７．７９２４ ３７．４１６１ ３６．２２１３ ３６．８０１２ ３６．８９１２ ３７．０７６３
０．９６４０ ０．９７１７ ０．９８０３ ０．９７２９ ０．９５８８ ０．９５５９ ０．９４８３ ０．９４９１ ０．９４６６ ０．９４８２

０．２

MH[５]

GSCＧWLP[１５]

HSSE[１６]

OAMH

４４．５３１０ ４６．２９２２ ４５．９６８４ ４６．１１５６ ４１．７１８４ ４１．５４８６ ４０．３４５１ ４０．８１３５ ４０．８７７８ ４０．８８１５
０．９８２１ ０．９８５３ ０．９８９０ ０．９８５８ ０．９７９３ ０．９７８２ ０．９７２６ ０．９７６０ ０．９７４１ ０．９７４０
４１．６３９８ ４３．１３４１ ４３．６６４ ４３．２６８４ ４０．２９３４ ４０．００７９ ３８．７４１５ ３９．２７６８ ３９．１３６９ ３９．２６３９
０．９７２３ ０．９７４１ ０．９８４１ ０．９７８５ ０．９６９２ ０．９６７１ ０．９５７４ ０．９６１５ ０．９５９０ ０．９５９７
４４．２０９３ ４５．５３６５ ４５．９９６３ ４５．７２４３ ４１．２３５１ ４０．０１４４ ３９．８３６２ ４０．４６４５ ４０．２２２９ ３９．３９５１
０．９７９７ ０．９８２０ ０．９８８２ ０．９８３９ ０．９８０１ ０．９７９４ ０．９７３９ ０．９７５９ ０．９７５０ ０．９７５３
４４．６９２６ ４６．４４３４ ４６．１０４６ ４６．１７５６ ４１．７９４２ ４１．６１８７ ４０．４４３３ ４０．９５１２ ４０．９８６２ ４１．００３４
０．９８２３ ０．９８７５ ０．９８９２ ０．９８６１ ０．９７９４ ０．９７８５ ０．９７３０ ０．９７７０ ０．９７４７ ０．９７４１

８０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



　　(续表)

采样率 算法
tawsifur_covid１９

１０ １３ ２３ ３４
tawsifur_Normal

２５ ３４ ３８
tawsifur_ViralPneumonia

４３ １０３ １１８

０．３

MH[５]

GSCＧWLP[１５]

HSSE[１６]

OAMH

４６．７９８６ ４８．４９８５ ４８．１２６７ ４８．２０７３ ４４．６２１４ ４５．００２４ ４３．７７３４ ４５．１３７１ ４４．９８１７ ４５．３８１６
０．９８８６ ０．９９０５ ０．９９３１ ０．９９０７ ０．９８７８ ０．９８８３ ０．９８５７ ０．９８８１ ０．９８７４ ０．９８８０
４４．５１２４ ４５．２９９０ ４６．７３８１ ４５．９８９５ ４４．６８４５ ４４．０７６３ ４２．９９４１ ４３．５２１４ ４３．３００４ ４３．５７０６
０．９７９３ ０．９８０１ ０．９８８３ ０．９８３８ ０．９８３９ ０．９８３３ ０．９８０１ ０．９８０９ ０．９７９７ ０．９８０２
４６．２６１６ ４７．３１７９ ４７．９９２５ ４７．５８５０ ４３．８２６４ ４４．３５２８ ４５．９２３１ ４４．１７８９ ４３．８３２０ ４４．２２２１
０．９８６１ ０．９８７３ ０．９９１９ ０．９８８６ ０．９８７３ ０．９８８２ ０．９８６３ ０．９８７０ ０．９８６３ ０．９８７０
４６．８７０１ ４８．５２３０ ４８．１４５７ ４８．２８８６ ４４．６９１２ ４５．１２５１ ４３．８４４１ ４５．１９８３ ４５．０５３１ ４５．４０５８
０．９８８８ ０．９９０６ ０．９９３２ ０．９９１０ ０．９８７９ ０．９８９３ ０．９８６４ ０．９８８４ ０．９８７６ ０．９８８２

０．４

MH[５]

GSCＧWLP[１５]

HSSE[１６]

OAMH

４９．３８０３ ５０．３６３５ ５１．４８６５ ５０．６１５４ ４８．９９１７ ４８．８６０６ ４７．５３２９ ４７．３７９３ ４７．１５１８ ４７．５９１８０
０．９９２９ ０．９９３５ ０．９９５８ ０．９９４１ ０．９９４３ ０．９９４２ ０．９９２８ ０．９９２３ ０．９９２０ ０．９９２４０
４６．１１２６ ４６．６６８５ ４８．６７１５ ４７．５０８２ ４６．３６１５ ４６．２２７５ ４５．２７３２ ４５．２３２６ ４５．０１９４ ４５．２６７１０
０．９８４６ ０．９８４８ ０．９９１４ ０．９８７８ ０．９８８８ ０．９８８５ ０．９８６６ ０．９８６２ ０．９８５５ ０．９９８５７
４８．２２６６ ４８．８６１０ ５０．７９０６ ４９．３１１４ ４８．３５２６ ４７．２０９８ ４６．２６１２ ４６．１３６４ ４５．９１４２ ４６．３０３１０
０．９９０４ ０．９９０６ ０．９９４６ ０．９９１８ ０．９９２９ ０．９９２８ ０．９９１９ ０．９９１２ ０．９９０９ ０．９９１４０
４９．４３３４ ５０．４０４０ ５１．５３３５ ５０．６７３９ ４９．０４８４ ４８．９３２５ ４７．６５１２ ４７．４２７５ ４７．２２９８ ４７．７０４２０
０．９９３４ ０．９９３７ ０．９９６０ ０．９９４６ ０．９９４４ ０．９９４８ ０．９９３３ ０．９９２５ ０．９９２２ ０．９９２４０

０．５

MH[５]

GSCＧWLP[１５]

HSSE[１６]

OAMH

５１．１８６５ ５２．０１２４ ５３．５８２１ ５２．３６４７ ５０．９８４４ ５０．８４９１ ４９．６００４ ４９．４１６６ ４９．０９０３ ４９．５８７６０
０．９９５２ ０．９９５４ ０．９９７１ ０．９９５９ ０．９９６２ ０．９９６１ ０．９９５３ ０．９９５０ ０．９９４６ ０．９９５００
４７．５９４４ ４８．１３０１ ５０．２０２８ ４８．９９２３ ４７．９１５４ ４７．８１６３ ４７．０２９５ ４６．９８９７ ４７．７２３１ ４６．９３０１０
０．９８８７ ０．９８８８ ０．９９３６ ０．９９１０ ０．９９１８ ０．９９１６ ０．９９０７ ０．９９０２ ０．９８９７ ０．９８９９０
４９．７９７９ ５０．３０６０ ５２．３４１２ ５０．７７２１ ４９．０２７９ ４８．９２２７ ４８．１６８５ ４７．９９８５ ４７．７５４６ ４８．１４７５０
０．９９３１ ０．９９３１ ０．９９６０ ０．９９３９ ０．９９４９ ０．９９４９ ０．９９４５ ０．９９２１ ０．９９３８ ０．９９４１０
５１．２７６９ ５２．０３１８ ５３．６３７６ ５２．４２５５ ５１．１１９３ ５０．９２５２ ４９．７４２３ ４９．４９６７ ４９．１５７８ ４９．６６４４０
０．９９５５ ０．９９５５ ０．９９７３ ０．９９６０ ０．９９６３ ０．９９６４ ０．９９５７ ０．９９５０ ０．９９４７ ０．９９２５０

　　为验证所提算法的泛化性,我们进一步使用 BrainMRI
异构图像集进行类似的实验.所提算法在所有采样率下较

MH,HSSE与 GSCＧWLP算法的PSNR值分别提升０．２５dB,

１．６４dB,１．９７dB,较两种新近提出的算法平均运行时间缩短

２８．６％,２６．１％.这表明所提算法在两个异构图像集下均能

保持低复杂度且提升恢复质量.

４．５　消融实验

由于本文提出的阶数自适应压缩感知重构 OAMH 算法

含有自适应窗口预测 WALP模块与 Poamh模块,为了确定

两个模块对最终实验结果的影响,需要进行消融实验.上述

两个模块单独参与算法流程,分别进行重构实验.

１)仅使用 WALP对搜索窗口大小变化进行评估,获得需

要改变窗口大小的预测块,并对其进行搜索窗口大小的改变.

２)跳过 WALP模块,直接增大 MH 算法中所有块的搜

索窗口大小,并在增大后的搜索窗口大小内根据块间欧几里

得距离搜索与原算法相同数量的高相似预测块,参与算法

流程.

从tawsifur图像集中随机挑选１００幅图像进行实验.由

表６可知,消融实验１中的算法性能提升有限,在低采样率下

性能虽有提升,但仍无法达到 OAMH 算法的恢复质量;在高

采样率下趋近 MH 算法的 PSNR值,但低于 OAMH 算法的

PSNR值.这说明在运行到此模块后需要进一步对搜索窗口

内的预测块进行挑选,以获取更精准的图像信号集合.而消

融实验２扩大了预测块的搜索窗口,出现 PSNR明显下降的

情况,尤其在高采样率下性能远低于其他算法,原因是其引入

了过多不必要的冗余像素,这也印证了３．２节中的理论分析:

并没有过多的块需要进行窗口大小改变.综上所述,参与消

融实验的两个模块是相辅相成的递进关系,在 WALP模块进

行初步判定后,使用Poamh模块对预测块进行选择才能达到

最佳性能.

表６　消融实验中不同算法的平均PSNR

Table６　AveragePSNRofvariousalgorithmsinablation

experiments
(dB)

采样率 MH[５] 消融实验１ 消融实验２ OAMH
０．１ ３８．８２３９５ ３９．０２１９４ ３８．６２３９５ ３９．０９１９４
０．２ ４３．１３８８５ ４３．２１８８５ ４２．９０８８５ ４３．２７７４２
０．３ ４５．６６９４７ ４５．６６９４７ ４５．３４９４７ ４５．８４９４７
０．４ ４９．１６９８８ ４９．１６９８８ ４８．７０８８０ ４９．２５３４０
０．５ ５１．１４８５０ ５１．１４８５０ ５０．７８４３２ ５１．２０２６０

结束语　基于多假设预测的压缩感知重构算法通常利用

图像内部或外部先验进行压缩感知信号的重构恢复,并对所

用图像集进行了参数优化,在处理与自然图像异构的图像集

时恢复质量可能会下降.而多假设预测机制使用块周围像素

进行迭代重构恢复,具有较好的泛化性,不针对某一特定图像

集,但也存在预测模型阶数固定的问题.所提 OAMH 算法

通过窗口自适应线性预测器,改变搜索窗口和候选预测块,实

现了比 MH 算法更高的图像恢复质量,时间复杂度仅略微增

加.与新近提出的算法 HSSE和 GSCＧWLP相比,所提算法

具有较低的时间复杂度、较高的恢复质量,综合性能更佳.
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