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摘　要　相比传统的图像信号处理方法,分块压缩感知能够以较低的复杂度实现图像信号的采集与编码,这为功耗受限的无线

传感设备提供了一种较为理想的选择方案.针对传感图像的分块压缩感知,提出了一种结合螺旋顺序的交叉子集导引自适应

观测方法,通过为不同区域分配与其内容大小相适应的采样率,并且融入观测块预测,可以在提高图像重构质量的同时提升观

测块的编码效率.所提方法以一幅图像的中心块为起点,采用螺旋式扫描顺序,将图像平均分成内区、中区、外区３个区域,将

每个区域每隔若干块放入交叉子集,３个区域的交叉子集块以基本采样率进行采样观测,根据得到的观测数据结果按权重自适

应分配不同的采样率给３个区域的剩余子集,剩余子集分别采用给定的自适应采样率进行采样观测.此外,对于每一个剩余子

集中的观测块,所提方法自适应地扩大该观测块的周围邻域来寻找最佳预测块,对预测差值进行标量量化.实验结果表明,与

目前比较流行的观测方法相比,所提方法不仅可以在主观上改善图像重构质量,还可以在客观上将图像重构的平均率失真性能

至少提升３．２％.
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Abstract　Comparedwithtraditionalimageprocessingmethods,theblockcompressivesensingcanconcurrentlyfinishbothacquiＧ

sitionandcompressionwithaverylowcomplexity,whichwillbeanidealchoiceforsomewirelesssensorswithlimitedpower．

Forblockcompressivesensingofanyimage,thispaperproposesacrosssubsetＧguidedadaptivemeasurementmethod．TheproＧ

posedmethodcanadaptivelyallocateitssamplingsubratetodifferentregions,andalsointroducethespatialpredictionofmeaＧ

surementblocks,whicheffectivelyimprovesthequalityofimagereconstructionandthecodingefficiencyofmeasurementblocks．

Specifically,startingfromthecenterblockinthespiralscanningorder,allblocksofanyimagearedividedintothreeregions:inner

region,middleregion,andouterregion．Everyfewblocksofeachregionareputintoacrosssubset．Firstly,theseblocksofeach

crosssubsetaremeasuredbythesamemeasurementmatrixatabasicsamplingsubrate．Secondly,accordingtothecrossＧsubset

measurementvaluesofthreeregions,theirweightsareusedtoassigndifferentsamplingsubratesfortheremainingsubset．ThirdＧ

ly,theremainingＧsubsetblocksofthethreeregionsaremeasuredbydifferentsamplingsubrates,whichareproportionaltotheir

weights．Foreachmeasurementblock,theoptimalpredictiveblockisfoundfromthesurroundingareaofthemeasurementblock,

andthedifferencebetweenthemisquantizedbyscalarquantization．TheexperimentalresultsshowthatcomparedwiththeexisＧ

tingmeasurementmethods,theproposedmethodnotonlyimprovesthesubjectivequalityofreconstructedimage,butalsoimＧ

provestheaveragerateＧdistortionperformanceofimagereconstructionbyatleast３．２％．

Keywords　Blockcompressivesensing,Adaptivesamplingsubrate,Crosssubset,Remainingsubset,Blockprediction,RatedistorＧ

tion

　



１　引言

众所周知,在以奈奎斯特(Nyquist)采样定理为基础的传

统数字信号处理框架下,若要从采样得到的离散信号中无失

真地恢复模拟信号,采样速率必须是信号带宽的两倍以上.

然而,随着人们对信息需求量的不断增加,用以携带信息的信

号具有越来越大的带宽.因此,根据 Nyquist采样定理对信

号进行采样,要求的采样率也变得越来越高,而信号离散化后

产生的大量数据给存储、传输、处理也带来了巨大的压力.

压缩感知(CompressedSensing,CS)理论[１Ｇ３]是近年来信

号处理领域出现的一种新的信号处理理论,用于解决大数据

量数字信号处理带来的难题,极大地吸引了相关研究人员的

关注.

压缩感知理论指出,对于稀疏的或可压缩的信号,采用线

性随机观测方法获取少量的观测数据,再利用非线性的优化

计算方法就可以精确地重构信号.对于稀疏信号,可以先以

低采样率观测再优化重构的本质原因在于:相比待恢复信号

的维度,该信号在某一个空间中的自由度较小(或具有稀疏

性)[３].

压缩感知中信号的稀疏性也同样适用于可压缩的数字图

像信号[４].假设采集到的图像信号数据x∈RN (N 为图像像

素总数),在压缩感知观测端,只需要线性观测获取 M 个观测

数据y∈RM(M≪N)即可,观测过程如下:

yM×１＝ΦM×NxN×１＝ΦM×NΨN×NsN×１ (１)

其中,s是数字图像x在某个稀疏基Ψ 中的系数表示,这个稀

疏基可以是 DCT域或小波变换域等.随着图像尺寸的增大,

图像压缩感知的观测和重构的复杂度也会迅速增大,一种有

效的解决方法是将整幅图像分为多个非重叠图像子块[５],对

它们分别进行观测和重构,最后合成一幅完整的重构图像.

很多研究认为应分配给每一个图像子块固定相同的采样

率,但是图像不同区域所包含信息的丰富程度不同,分配相同

的采样率显然是缺乏考虑的.理论上来说,应当给包含信息

更丰富的图像区域分配更大的采样率,而为那些信息较为缺

乏的区域分配较小的采样率,这样就能在保持分配大致相同

的观测块数目的同时,获取质量更优的重构图像.

在前面的工作中,很多人认为观测过程发生在一个观测

硬件设备中,输入高维的原始数据,输出得到低维的观测数

据.因此,观测过程可以看作同时对数据进行采集和压缩.

然而,从严格的信息理论分析来看,该观测过程并不能算是真

正的数据压缩,因为观测设备并没有获取到低维数据的数据

比特流,所以这只能算是一种数据降维方法[６].在真正的压

缩感知中,观测硬件设备可以从观测端输入的高维数据中获

取最终的输出数据比特流,而这个过程需要结合量化器和熵

编码器.如果缺乏量化这个步骤,那么得到的观测数据将无

法进行有效的存储、传输和处理.目前有大量的工作致力于

提升观测数据的量化表现.一种最简单的解决方案是直接将

标量量化器应用于压缩感知传感设备来获取观测数据.然

而,这种简单的解决方案忽略了压缩感知特性和数据特性,在

恢复信号率失真性能上表现得很糟糕[６Ｇ７].

为解决上述问题,Mun等[６]提出了一种将简单的均匀标

量量化(ScalarQuantization,SQ)与压缩感知观测的差分脉冲

编码调制(DifferentialPulsecodeModulation,DPCM)结合的

量化框架,它适用于基于图像分块的压缩感知[５].具体来说,

DPCM 将先前的图像块视为预测块,并在观测域中用当前观

测块减去预测块,但并不是直接将标量量化器应用于观测过

程来获取观测块,而是对所得到的残差结果进行标量量化.

实验结果证明,用于量化压缩感知的简单 DPCM 加上SQ 方

法可以大幅度提高重构图像的率失真性能.但是,由于其只

利用上一个图像块作为当前图像块的预测块,并没有充分利

用到自然图像的空间相关性.

受视频流编码中帧内预测的启发,Zhang等[７]和 Dinh
等[８]极大地扩展了先前的工作,并提出了一种新的基于块的

图像压缩感知编码策略,称为空间定向预测编码(Spatially
DirectionalPredictiveCoding,SDPC),它有效地利用了自然图

像内在的空间相关性.对于压缩感知中采样观测得到的每个

观测图像子块,其最佳预测块是从一组多个候选预测块中选

择的.这些候选预测块是由当前图像块周围４个指定方向的

预测模式生成的.

接着,Li等[９]提出了一种中值滤波器预测量化(Median

FilterbasedPredictiveQuantization,MFPQ)方法,它将当前

观测图像块周围邻域几个观测块的中值,作为当前观测块的

最佳预测块.尽管该方法的重构图像率失真性能略低于

SDPC,但 MFPQ的计算复杂度也低于SDPC,并且考虑到了

实际传输过程中可能出现的丢包问题,因此在重构端可以实

现更好的错误恢复能力.

考虑到实际工程中的应用,Zhou等[１０]提出了一种压缩

感知观测 算 法,可 以 生 成 一 系 列 与 当 前 基 于 压 缩 感 知 的

CMOS图像传感器体系结构兼容的确定性三元观测矩阵[１１].

其生成的观测矩阵由近似 DCT推导而来,因此观测得到的数

据可以保持能量紧凑特性.与随机性的二进制或三进制观测

矩阵相比,该观测矩阵显著提高了图像重构质量并大大降低

了传输比特率.他们同时提出了适用于确定性三元观测矩阵

的矩阵行操作,用于压缩感知中观测块的预测.这种行操作

能够在保持帧内预测模式[１２Ｇ１４]的同时,无需构造新的行,这

样就可以进一步压缩观测数据而不会降低重构图像质量.

近年来,随着神经网络深度学习的发展,不少人尝试将压

缩感知与深度学习模型相结合.Chen等[１５]提出了一种渐进

式多层残差神经网络量化方案,通过将压缩感知观测数据划

分为多层神经网络,并根据其先前所有层的观测数据预测特

定层的观测数据,将压缩感知观测数据转换为更易于压缩的

多层神经网络残差系数.通过计算量化的真实压缩感知观测

数据与其对应的量化预测观测值之间的残差,并使用霍夫曼

编码将每个残差量化值与二进制码字相关联,来有效地减少

压缩感知观测数据之间的冗余.但是,该方法存在的弊端是

很难有效训练出适用于所有图像的泛化的残差网络系数,并

且相比传统的观测端算法,计算复杂度较大.

Tian等[１６]提出了一种螺旋预测编码(SpiralPredictive

Coding,SPC)算法,即以图像块的中心为起点,采用螺旋式扫
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描顺序进行多方向预测编码.在SPC算法的基础上,本文进

一步提出了交叉子集导引自适应观测(CrossSubsetＧguided

AdaptiveMeasurement,CSAM)算法,并从以下两个方面进一

步提升了图像压缩感知观测端的性能:１)给不同的图像子块

分配更加合理的采样率,即给图像中信息度丰富的区域分配

更大的采样率,反之,给图像中信息度贫乏的区域分配较小的

采样率.２)自适应地扩大搜索每一个观测块的周围邻域,分

为模式I与模式II.基于模式I的CSAM 算法从当前图像块

的周围邻 域 ８ 个 可 能 的 观 测 块 中 寻 找 最 佳 预 测 块,称 为

CSAMＧI算法;基于模式II的CSAM 算法从当前图像块的周

围邻域１６个可能的观测块中寻找最佳预测块,称为CSAMＧII
算法.

本文提出的CSAM 方法的总体架构如图１所示,其中包

括压缩感知中观测端的采样率计算、观测采样、量化、编码.

在重构端中,通过解码、反量化、重构恢复得到重构图像.本

文的重点在于自适应观测采样和改善观测块的量化表现,

可以在提高重构图像质量的同时,提升重构图像的率失真

性能.

　　　　注:Φbasic是观测矩阵,Φinner,Φmiddler,Φouter分别是自适应计算得到的内区、中区、外区剩余子集的观测矩阵,SPL是图像重构算法

图１　基于观测块预测的分块压缩感知的整体架构

Fig．１　Overallarchitectureofblockcompressedsensingbasedonmeasurementblockprediction

　　本文第２节简要介绍图像分块压缩感知;第３节详细描

述本文提出的结合螺旋顺序的图像分块压缩感知的交叉子集

自适应观测和扩大图像块预测域的预测方法;第４节用实验

结果验证本文方法的优越性;最后总结全文.

２　图像分块压缩感知

如果一个信号在它的频域或其他相关域是稀疏的,压缩

感知理论认为这个信号可以从它的线性观测数据中精准重构

得到,并且该信号的观测数据量要远远少于原始信号数据量.

具体来说,假设有一个原始图像x∈RN(N 为图像像素总数),

通过观测矩阵获得它的观测数据如式(１)所示:

y＝Φx (１)

其中,Φ 是一个M∗N 大小的观测矩阵,其中M 远远小于N.

在重构端,可以通过重构算法从少量观测数据中重构恢复得

到原始信号[６].

在实际应用中,为了避免观测矩阵存储空间较大,并且降

低压缩感知中观测和重构的复杂度,一般将图像分成多个互

不重叠的图像子块,那么观测端中使用的观测矩阵数据量将

会相应减少,每一个图像子块逐一通过这个轻量级观测矩阵

进行采样观测.具体来说,一幅图像x∈RN 首先沿横向或纵

向被逐个划分成n个大小为B×B 的图像子块,将图像子块

用向量表示为x(i)∈RB
２

,i＝１,２,􀆺,n.然后,执行式(２)所示

的观测过程,得到相应的观测块数据y(i).

y(i)＝ΦBx(i) (２)

其中,y(i)∈RMB ,ΦB 是一个大小为MB ×B２的观测矩阵,观测

过程中采样率为S＝MB ∕B２.因此,容易得出结论:将小数

据量的观测矩阵ΦB 应用到每一个图像子块等同于整幅图像

被观测矩阵Φ 观测,Φ 可以由n个观测矩阵ΦB沿对角矩阵组

合得到.

３　交叉子集导引自适应观测

本文方法是对文献[１５]的拓展,即基于螺旋式扫描顺序

的分块图像压缩感知.文献[１５]从一幅图像的中心图像块出

发,以螺旋式扫描顺序获得整幅图像的非重叠子块.相比传

统的光栅扫描顺序,该方法可以显著减小图像边缘块对重构

图像质量的影响.

３．１　剩余块集的采样率分配

由于图像块的各个区域包含信息的丰富度不同,可以考

虑给不同的区域分配不同的采样率,即为信息度较为丰富的

图像区域分配较大的采样率,而为信息度贫乏的图像区域分

配较小的采样率,具体步骤如下:

步骤１　如图１所示,输入一幅图像x∈RN ,其被分成n
个非重叠图像子块,子块大小为B×B.将按螺旋式扫描顺序

得到的图像子块Image＝{x１,x２,x３,􀆺,xn}平均分成内区InＧ

ner＝{x１,x２,x３,􀆺,x
n
３ }、中区 Middler＝{x

n
３＋１,􀆺,x

２n
３ }、外区

outer＝{x
２n
３＋１,􀆺,xn}这３个区域,在每个区域中每隔 K 块取

出图像子块,放入交叉子集InnerCross＝{x１,xk,x２k,􀆺,x
n
３ },

MiddlerCross＝ {x
n
３＋１,x

n
３＋k,x

n
３＋２k,􀆺,x

２n
３ },OuterCross＝

{x
２n
３＋１,x

２n
３＋k,x

２n
３＋２k,􀆺,xn},并将剩下的各个区域图像子块
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放入各个区域的剩余子集.
步骤２　为３个交叉子集中的图像子块分配相同的基本

采样率S０.经过相同观测矩阵Φ０观测,得到各个区域交叉子

集的观测块.
步骤３　在采样观测完交叉子集的所有块之后,采样率分

配器保持固定的总观测数目,为３个不同区域分别分配其自适

应采样率,即分别计算３种块类别(内区、中区、外区)交叉子集

观测值向量的均值,得到均值向量矩阵δ＝[δ１,δ２,δ３].其中,
δj为交叉子集中第j种类别的所有观测值向量的均值向量,j∈
{１,２,３}.由于各个区域交叉子集块与剩余子集块具有近似的

统计特性,观测端可以根据交叉子集中观测值向量的统计情况

为剩余子集块设置不同的优化采样率.根据内区、中区、外区

３种块类别的均值加权,每种块类别对应的区域中剩余子集块

按Sj＝min max ‖δj‖１

∑‖δj‖１
×S０,Smin( ) ,１．００{ } 新分配优化的

自适应采样率,其中‖∗‖１是l１范式,用于计算一个向量中

所有元素的绝对值之和,Smin是允许的最小采样率.
步骤４　分别计算得到内区、中区、外区剩余子集块的采

样率,将不同区域剩余子集块按照其分配的自适应采样率采

样观测得到图像观测块.对于不同的区域,每个剩余子集观

测块均采用下文的方法,来扩大当前观测块的周围邻域搜索

范围,搜索得到最佳预测块,从而提高观测端的编码效率.

３．２　扩大范围的观测块预测

由于图像子块之间并不是独立的,单个图像子块与其周

围邻域存在某种空间联系关系,很容易联想到每一个图像子块

的观测数据与它周围邻域图像子块的观测数据也存在某种联

系.进一步地,由于图像的静态特性,每一个图像子块与它周

围图像子块相联系的关系或大或小.在之前的工作中,一般是

从当前图像子块的周围邻域４个图像子块中选择最佳预测块,
这也许并不合适,因为最合适的预测块可能并不存在于当前图

像子块的周围邻域的４个观测块中.通过自适应地扩大搜索

当前图像子块的周围邻域范围,使当前图像子块获取到更加准

确的预测块,必然会提高编码的效率,详细步骤如图２所示.

图２　扩大范围的观测块的预测方法详细流程图

Fig．２　Detailedflowchartofpredictionmethodforextended

measurementblock

步骤１　对于从不同区域剩余子集块中得到的观测块,
借鉴 H．２６４视频流中帧内预测的思想,本文方法从当前图像

子块的周围８个块或１６个块中寻找最佳预测块.它们的预

测模式如图３和图４所示.

图３　从当前子块的周围８个方向选择最佳预测块模式

Fig．３　Selectingthebestpredictionblockmodefrom８directions

aroundcurrentimagesubblock

图４　从当前子块的周围１６个方向选择最佳预测块模式

Fig．４　Selectingthebestpredictionblockmodefrom１６

directionsaroundcurrentimagesubblock

如果选择从当前图像子块的周围邻域的８个块中选择最

佳预测块,则定义候选预测块集合 P＝{y
∧(i)
１ ,y

∧(i)
２ ,y

∧(i)
３ ,􀆺,

y
∧(i)
８ }.如果选择从当前图像子块周围邻域的１６个块中选择

最佳预测块,则定义候选预测块集合 P＝{y
∧(i)
１ ,y

∧(i)
２ ,y

∧(i)
３ ,

y
∧(i)
４ ,􀆺,y

∧(i)
１６ }.无论选择哪种模式,如式(３)所示,我们在每个

候选预测块与当前观测块的差值绝对值中,选择绝对值最小

的预测块作为当前图像子块的最佳预测块y
∧(i)
P .

y
∧(i)
P ＝argmin

y∈P
‖y－y(i)‖l１

(３)

其中,‖∗‖l１
是l１范式,将向量中每个值取绝对值求和得到.

与文献[７Ｇ１０]相比,我们可以获得更加准确的预测块.

步骤２　获得当前图像子块的最佳预测块y
∧(i)
P 后,将当前

观测块与最佳预测块相减得到差值d(i)＝y(i)－y
∧(i)
P .将差值

用标量量化器处理,得到差值的量化值s(i),如式(４)所示:

s(i)＝Q[d(i)] (４)

使用观测域差值进行量化而不是直接将图像子块的观测

数据进行量化,肯定会减少观测数据量的处理次数.若当前

观测块的预测值越准确,差值越小,则编码效率就越高.差值

量化值s(i)进一步经过熵编码器的编码处理,减少了观测域数

据冗余,获得最终的数据比特流,以便传输到重构端进行重构

处理.

步骤３　将差值量化值s(i)反量化得到的差值d
~

(i),与当前

图像子块的最佳预测块y
∧(i)
P 相加的和yrec,用于其他图像子块

预测编码.

步骤４　将在观测端中获得的数据比特流传输到重构

端.传输的数据分为两部分:１)当前图像子块的标志位,它可

以告诉重构端,当前图像子块的观测块可由它周围的哪一个

预测块恢复得到;２)差值d(i)经过标量量化器、熵编码器得到

的数据比特流.
步骤５　与观测端相反,重构端通过解码和反量化数据

３９１田　伟,等:面向分块压缩感知的交叉子集导引自适应观测



比特流获得残差,加上当前图像子块的最佳预测块值,获得图

像子块的压缩感知观测数据,采用压缩感知重构算法获得最

终的重构图像.

为了验证提出的扩大范围的观测块预测方法的优越性,

我们可以用当前图像子块的观测数据与最佳预测块的相关系

数来证明.与压缩感知中其他的观测算法(MFPQ,DPCM,

SDPC)相比,本文方法能够得到更加准确的预测块,相关系数

如式(５)所示:

ρ(x(i),x(j))＝ x(i)Tx(j)

‖x(i)‖‖x(j)‖
(５)

对于每一个图像子块,MFPQ 算法计算周围邻域块的中

值作为当前图像子块的最佳预测块;DPCM 算法将当前图像

子块的上一个图像子块作为当前图像子块的最佳预测块;

SDPC算法从当前图像子块的周围邻域的４个观测块中寻找

最佳预测块;本文方法则是扩大当前图像块的领域搜寻范围,
从当前图像子块的周围邻域的８个观测块或１６个观测块中

寻找最佳预测块.在本文的验证实验中,采用３幅５１２×５１２
大小的测试图像(Lenna,Peppers,Clown),图像子块的大小为

８×８,平均观测采样率分别设置为０．１,０．３,０．５.对于本文

方法(CSAMＧI,CSAMＧII),在实验中每隔 K 个图像块将该块

放入交叉子集中,K 值设为１６,交叉子集中的图像块以相同

的固定采样率S０＝０．１进行采样观测.在验证过程中,分别

计算本 文 方 法 (CSAMＧI,CSAMＧII)和 其 他 ３ 种 观 测 方 法

(MFPQ,DPCM,SDPC)的图像观测块和其最佳预测块的平

均相关系数,实验结果如表１－表３所列,各种方法的计算复

杂度如表４所列.本文方法在牺牲常量级的计算复杂度下,

可以在不同的采样率下均获得最佳的平均相关系数,相比其

他流行的观测方法,至少提高了１％的预测准确性.

表１　采样率为０．１时,不同的观测算法下图像子块的相关系数

Table１　Correlationcoefficientsofimagesubblocksunder

differentmeasurementalgorithmswhensamplingrateis０．１

Lenna Peppers Clown 平均相关系数

DPCM ０．９３８２ ０．９１６７ ０．７６６２ ０．８７３７
MFPQ ０．９４３９ ０．９２１８ ０．８４０２ ０．９０２０
SDPC ０．９６０７ ０．９４０２ ０．８１５４ ０．９０５４

CSAMＧI ０．９７４５ ０．９６２５ ０．８３８２ ０．９２５１
CSAMＧII ０．９７９１ ０．９６６４ ０．８４２９ ０．９２９５

表２　采样率为０．３时,在不同的观测算法下图像子块的相关系数

Table２　Correlationcoefficientsofimagesubblocksunder

differentmeasurementalgorithmswhensamplingrateis０．３

Lenna Peppers Clown 平均相关系数

DPCM ０．９６６７ ０．９４６７ ０．８２１７ ０．９１２０
MFPQ ０．９７４２ ０．９５４９ ０．８７１３ ０．９３３５
SDPC ０．９７７２ ０．９６１１ ０．８６１５ ０．９３３３

CSAMＧI ０．９８６９ ０．９７３５ ０．８８３３ ０．９４７９
CSAMＧII ０．９８８７ ０．９７５７ ０．８９２８ ０．９５２４

表３　采样率为０．５时,在不同的观测算法下图像子块的相关系数

Table３　Correlationcoefficientsofimagesubblocksunder

differentmeasurementalgorithmswhensamplingrateis０．５

Lenna Peppers Clown 平均相关系数

DPCM ０．９７７７ ０．９６５７ ０．８８２８ ０．９４２１
MFPQ ０．９８０８ ０．９６４９ ０．８９４０ ０．９４８１
SDPC ０．９８３９ ０．９７３３ ０．９０４６ ０．９５３９

CSAMＧI ０．９８８０ ０．９８１１ ０．９２７１ ０．９６５４
CSAMＧII ０．９８９７ ０．９８２７ ０．９３５０ ０．９６９１

表４　不同的预测算法下,每一个图像块找到最佳预测块的

计算时间复杂度

Table４　Underdifferentpredictionalgorithms,thecomputing
timecomplexityofeachimgaeblocktofindthebest

predictionblock

Predictionscheme Multiplications Additions Comparisons
DPCM ０ ０ ０
MFPQ ０ ０ ６M
SDPC ９M－４ M ３

CASMＧI ６４M－８ M ８
CASMＧII ２５６M－１６ M １６

　　注:M 表示每个图像块的观测数据矢量的长度

４　实验结果

为了验证本文提出的交叉子集导引自适应采样率同时扩

大观测域范围的方法,不仅能够提高重构图像质量,而且能够

提升重构图像的率失真性能,将本文方法(CSAMＧI,CSAMＧ
II)与其他主流观测算法(MFPQ,DPCM,SDPC)进行实验比

较,从主观的重构图像质量视觉评价和客观的重构图像率失

真曲线两方面进行比较.为公平起见,所有观测端的算法计

算得到的观测数据在重构端都使用SPL[６]重构算法,该算法

能够提供较为快速的图像重构速度.

在具体的实验实施过程中,本文方法(CSAMＧI,CSAMＧ
II)与其他主流观测算法(MFPQ,DPCM,SDPC)同时测试了３
幅５１２×５１２ 大 小 的 灰 度 像 素 值 图 像 (Lenna,Peppers,

Clown).在实验中每种观测算法的图像子块大小设置为８×
８,平均观测采样率设置为０．１０~０．５０,间隔为０．０５,采样观

测矩阵均使用正交高斯随机矩阵.特殊地,对于本文提出的

两种方法(CSAMＧI,CSAMＧII),需要通过交叉子集导引给剩

余子集自适应地分配采样率,在具体实验中 K 值设为１６,即
每隔K 个图像块将当前图像块(１,K,２K,􀆺)放入交叉子集

块集合,而对于交叉子集中的图像块,统一分配基本固定采样

率S０＝０．１进行采样观测,采样观测矩阵均使用正交高斯随

机矩阵.通过在不同比特率(Bitrate)下计算重构图像的峰值

信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)[６],可以得到率失

真曲线.

图５－图７分别是３幅灰度图像在采样率为０．２时,利用

本文方法(CSAMＧI,CSAMＧII)和其他主流观测算法(MFPQ,

DPCM,SDPC)生成的重构图像.

　　注:从上到下、从左到右依次为 DPCM,MFPQ,SDPC,CSAMＧI,CSAMＧII

图５　不同观测算法的Lenna重构图

Fig．５　Lennareconstructionmapofdifferentmeasurement

algorithms
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　　注:从上到下、从左到右依次为 DPCM,MFPQ,SDPC,CSAMＧI,CSAMＧII

图６　不同观测算法的Peppers重构图

Fig．６　Peppersreconstructionmapofdifferentmeasurement

algorithms

　　注:从上到下、从左到右依次为 DPCM,MFPQ,SDPC,CSAMＧI,CSAMＧII

图７　不同观测算法的Clown重构图

Fig．７　Clownreconstructionmapofdifferentmeasurement

algorithms

通过直观对比可以看出,在分配大致相同的观测数目时,

加入了交叉子集导引自适应采样率的方法后得到的重构图像

明显优于未采用自适应采样率的方法.

图８－图１０分别是采用本文方法(CSAMＧI,CSAMＧII)和
其他主流观测算法(MFPQ,DPCM,SDPC)时３幅灰度图像

的重构图像的率失真曲线,其中数据比特率由量化的图像观

测块的数据经过熵编码器计算得到.从图中可以看出,在３
幅实验图像中,本文提出的方法生成的率失真曲线的性能都

比主流观测算法的率失真曲线的性能要好.本文算法根据实

验数据计算得出,从周围邻域的８个观测块中选择最佳预测

块的方法能够比当前主流算法的性能至少提升０．８３dB,而从

周围邻域１６个观测块中选择最佳预测块的方法能够至少提

升１．０３dB.

图８　不同观测端算法下,Lenna图像的率失真曲线

Fig．８　RatedistortioncurveofLennaimageunderdifferent

measurementalgorithms

图９　不同观测端算法下,Peppers图像的率失真曲线

Fig．９　RatedistortioncurveofPeppersimageunderdifferent

measurementalgorithms

图１０　不同观测端算法下,Clown图像的率失真曲线

Fig．１０　RatedistortioncurveofClownimageunderdifferent

measurementalgorithms

通过进一步分析发现,本文提出的自适应观测方法由于

将更多的观测数目分配给信息较为丰富的图像区域,减少了

分配给信息较为贫乏的图像区域的观测数目,因此能够在保

持大致相同的观测数目的同时,提高重构图像的质量.此外,

因为扩大了观测块的周围邻域范围来搜寻预测块,所以总是

能够找到当前图像块的最准确的最佳预测块,提高了编码效

率,从而毫无疑问地取得了最佳的重构图像率失真性能.

结束语　本文提出的面向分块压缩感知的交叉子集导引

的自适应采样率和扩大范围搜寻最佳预测块的方法,相比之

前压缩感知中主流的观测算法,能够更加合理地分配观测采

样率,并且充分利用了图像的空间相关性,能够找到比已有方

法更准确的观测预测块.实验结果证明,本文方法能够在保

持大致相同的观测块数目的同时,有效提升图像重构质量,并

且应用扩大范围的搜寻最佳预测块方法,能够提升预测的准

确率,从而提高编码效率,并相应地提高重构图像的率失真

性能.
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