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摘　要　分块压缩感知的提出很好地弥补了大尺寸图像占用资源多、重构耗时长等不足,但重构后的图像存在明显的

块效应.针对现有图像纹理复杂度分析不够准确,导致自适应采样率分配后块效应降低不理想的问题,提出了一种基

于灰度共生矩阵的图像自适应分块压缩感知方法.该方法通过共生矩阵分析图像的纹理特性,自适应分配采样率,在

总采样率不变的前提下使纹理复杂度高的子块获得较高的采样率,纹理复杂度低的子块获得较低的采样率,并用

SAMP(SparsityAdaptiveMatchingPursuit)算法实现重构.仿真结果显示,所提方法能够有效地解决块效应问题,尤

其对于局部图像而言,重构图像的画质得到了明显改善.
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GLCMＧbasedAdaptiveBlockCompressedSensingMethodforImage
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Abstract　Themethodofblockcompressedsensingreallymakesupforthedefectsoftheconsumedresourceandtime

inreconstructionoflargeＧsizeimages．However,thereisanobviousblockeffectinthereconstructedimage．Aimingto

solvetheproblemofinaccurateanlysisoftexturecomplexitythathindersreductionoftheblockeffectinadaptivesamＧ

plingcompressedsensingmethod,thispaperproposedanadaptiveblockcompressedsensingmethodbasedoncoＧoccurＧ

rencematrices．ThetexturefeatureofimageisanalyzedbythecoＧoccurrencematrix,andthenthesamplingrateisadapＧ

tivelyallocatedaccordingtothetexturefeature．Underthepremisethatthetotalsamplingrateisnotchanged,theimage

withcomplextextureobtainshighersamplingrate,andtheimagewithsimpletextureobtainslowersamplingrate．At

last,SAMP(SparsityAdaptiveMatchingPursuit)isusedtoconductreconstruction．Thesimulationresultsshowthat

theproposedmethodcaneffectivelyeliminatetheblockeffect,especiallyforthepartialblocks,andtheperformanceof

thereconstructedblockisobviouslyimproved．

Keywords　Blockcompressedsensing,CoＧoccurrencematrices,Entropy,Samplingrate

　

　　Candes和 Donoho等提出了压缩感知[１Ｇ４](Compressive
Sensing,CS)理论,该理论突破了传统奈奎斯特采样定理的约

束,通过观测矩阵把原始信号投影到低维空间,通过重构算法

准确恢复出原始信号,这是一种新的信号压缩采样方法.

由压缩感知理论可知,随着图像像素的逐渐增多,测量矩

阵的阶数逐渐增大,这不仅造成了存储资源的浪费,而且使重

构时间成倍增长,严重阻碍了其在医疗成像[５]和遥感卫星[６]

等领域(对信息的时效性有严格要求)的应用.分块压缩感

知[７](BlockCompressedSensing,BCS)算法的提出很好地解

决了此类问题,其对大尺寸图像进行分块,通过相同的测量矩

阵对各个子块进行压缩采样,降低了测量矩阵的维数,减少了

重构时间,保证了信息的时效性.但是,通过分块压缩感知恢

复出的图像有明显的块效应.为此,相关学者提出了一系列

消除块效应的算法[８Ｇ１２].文献[８]提出了一种基于灰度均值

和方差的识别方法,该方法通过灰度均值和方差判断图像的

纹理复杂度,但该研究具有局限性,需要在特定条件下才能实

现准确的判定.文献[９]提出了一种基于差分的稀疏度自适

应重构算法,对信号与测量矩阵之间的相关系数进行归一化

及差分运算,在相同采样率下,所提算法可以获得较好的重构

效果.文献[１０]提出了一种基于灰度熵的自适应全变分滤波

的压缩感知算法,通过图像的灰度熵自适应分配块采样率来

提高重构质量,但灰度熵的使用没有考虑图像元素间的相关

关系,具有一定的局限性.文献[１１]提出了一种基于全变差

分自适应采样率正交匹配追踪算法,该算法通过全变差分测



量纹理结构,但全变差分在纹理结构的估量上准确度不高,且

使用 OMP算法进行重构需要事先获得各个子块的稀疏度.

本文提出一种基于灰度共生矩阵的分块压缩感知方法,该方

法通过灰度共生矩阵分析图像的纹理特性,不但保证了图像

纹理复杂度判断的准确度,而且重构质量也得到了提高.

１　分块压缩感知及纹理分析方法

１．１　分块压缩感知

分块压缩感知把原始图像分成尺寸为B×B 的子块,随

后把每个子块的纹理复杂度排成一列,记为xi,再用观测矩

阵对其采样,得到:

yi＝Φaxi (１)

其中,Φa 是大小为m×B２ 的观测矩阵.那么对于整幅图像

来说,观测矩阵A 是一个块对角矩阵,表示为:

A＝

Φa ０ 􀆺 ０

０ Φa 􀆺 ０
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分块压缩感知独立地对每个子块进行采样和重构,降低

了计算复杂性,而且每个子块具有相同的测量矩阵Φa,因此

在接收端只用存储Φa 而不必存储整个A,从而节约了存储资

源.但是在对各个子块进行采样的过程中,由于采用的观测

矩阵的维数相同,而块与块之间存在纹理差异,导致稀疏度不

均匀,因此子块之间的重构效果不同.当把重构效果不同的子

块重构在一张图上时,就会产生虚假边界.如图１(b)所示,相

邻子块之间存在模糊阴影,各个块的明暗程度也不同,这就是

块效应.

(a)原始图像 (b)重构图像

图１　分块重构的块效应对比

Fig．１　Comparisonoflockingeffectofblockreconfiguration

１．２　基于灰度熵的自适应采样率分块压缩感知

自适应采样率分配依据图像子块的纹理特征,将包含信

息较多、纹理较为复杂的块定义为纹理块,而包含信息少的块

被定义为平滑块.其基本原理如图２所示,给予纹理块较高

的采样率,给予平滑块较低的采样率,以减少模糊阴影,降低

块效应.

图２　图像自适应分块压缩采样的原理图

Fig．２　Schematicdiagramofcompressedsamplingofimage

adaptiveblock

灰度熵能体现出图像中像素间的离散程度,可以较好地

表征图像中平均信息量的大小.设灰度级为j的图像元素的

个数为kj,则灰度级j对应的概率为:

Pj＝
kj

∑
２５５

j＝０
kj

(３)

据此可以求出图像的整体灰度熵:

h＝－∑
２５５

j＝０
pjlog２pj (４)

对分块图像进行编号,用i表示,则每个子块的灰度熵为

hi.hi 较大说明子块灰度值的离散程度较大,需分配更高的

采样率;hi 较小说明子块灰度值的离散程度较小,需分配更

低的采样率.虽然灰度熵的获取比较简单,但其对图像纹理

信息的判断存在一定的失误.

２　基于灰度共生矩阵的分块压缩感知

本文提出了一种新的图像自适应分块压缩感知方法,通
过灰度共生矩阵来分析图像纹理复杂性以确定子块的采样

率.分块压缩感知的模型如图３所示,主要包含 BCS分块、

基于灰度共生矩阵的采样率分配以及重构端滤波等步骤,在
保证重构质量的前提下,能提高方法的适应性.

图３　模型的整体框架

Fig．３　Overallframeworkofmodel

２．１　基于灰度共生矩阵的纹理复杂度度量

分块后的图像子块存在不同的纹理结构,如果用相同的

采样率对其进行采样,则对重构端图像较为平滑的子块的重

构效果好,而对纹理细节较多的子块则效果不理想.因此,需
要给予平滑块较低的采样率,而给予纹理块较高的采样率,以
平衡子块之间的重构质量.采样率的分配需要纹理复杂度这

个前提条件,而灰度共生矩阵[１３Ｇ１４]是一种描述图像纹理信息

的有效方法.

图像的纹理特性是由不同的图像复杂度在像素域中的个

数决定的.因此,必然存在一些复杂度相同的像素点,即某两

个像素点之间存在一定的空间关系,通过对该空间关系进行

统计分析,来得到用于表示图像纹理信息的矩阵,该矩阵即为

灰度共生矩阵.

灰度共生矩阵被描述为灰度为i的像素通过某一事先设

定好的路径关系d＝(Dx,Dy)达到灰度为j的概率,用Pd(i,

j)(i,j＝０,１,２,􀆺,L－１)表示.其中,d表示图像上像素之

间的路径关系,L表示图像的灰度级,i和j表示像素的灰度.

不同的d表示图像上像素之间的距离和方向不同.θ表示矩

阵的生 成 方 向,常 用 的 角 度 有 ０°,４５°,９０°和 １３５°,如 图 ４
所示.

图４　灰度共生矩阵的像素对

Fig．４　Pixelpairsofgraycovariancematrix
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确定图像元素之间的路径关系d后,便能获得关系d下 的灰度共生矩阵.灰度共生矩阵的表达式如式(５)所示:

　　　　　　Pd＝

Pd(０,０) Pd(０,１) 􀆺 Pd(０,j) 􀆺 Pd(０,L－１)

Pd(１,０) Pd(１,１) 􀆺 Pd(１,j) 􀆺 Pd(１,L－１)

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Pd(i,０) Pd(i,１) 􀆺 Pd(i,j) 􀆺 Pd(i,L－１)

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Pd(L－１,０) Pd(L－１,１) 􀆺 Pd(L－１,j) 􀆺 Pd(L－１,L－１)
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　　式(５)中的元素代表着按照某种约束d出现的次数.通

过分析矩阵,能够获得图像纹理结构、灰度变化幅度和排列规

则等信息.但灰度共生矩阵无法直观地显示纹理状况,因此

一般需要在矩阵的基础上获得二次统计量,通过二次统计来

表示纹理特征.

本文选用熵[１５]来对灰度共生矩阵进行二次统计,并将所

得结果作为采样率的参考值.熵是图像拥有信息量的度量,

是一种随机性的度量,纹理信息属于图像信息.如果图像中

的元素拥有最大的随机性,其对应的灰度共生矩阵中元素大

小差异大,则熵值大;如果图像结构十分单一,灰度共生矩阵

的值接近于０,则熵值小.熵能很好地反映图像纹理结构的

复杂性.图像灰度越分散,图像纹理越复杂,共生矩阵的熵就

越大;图像灰度越均匀,纹理越单一,共生矩阵的熵就越小.

熵的计算公式为:

f＝－ ∑
L－１

i＝０
　 ∑

L－１

j＝０
Pd(i,j)logPd(i,j) (６)

２．２　基于灰度共生矩阵的自适应采样率分配

由式(６)得出每个子块的熵后,对采样率的具体分配公式

如下:

ri＝SR􀅰(aver＋ fi－aver
aver/[min(fi)＋０．１]􀅰(２－SR)/４

)/

aver (７)

aver＝∑
b

i＝１
fi/b (８)

式(７)中括号内的内容表示当前块熵与平均熵的差值,且
这个差值有一定的权重,权重系数为分母中与SR 和最小熵

有关的量,SR 表示一幅图像的整体采样率.式(８)中,aver
为所有子块熵的平均值,b为子块个数.通过式(５)确定图像

子块的共生矩阵,通过式(６)确定图像子块的熵值,通过式(７)

确定每个子块的采样率.从式(７)可以看出,采样率ri 与熵

fi 成正相关,纹理复杂度越高,采样率就越大;随着SR 的增

加,子块的采样率ri 越不均匀.另外,采样率的确定与最小

熵值相关,若图像中空白部分或相同部分较多,则采样率分配

会比较均匀,从而降低了平滑块和纹理块之间因采样率不均

而造成的失真,且各子块的采样率之和等于SR,以保证整体

采样率不变.

３　SAMP重构算法

凸优化算法的重构性能虽然优越,但其较高的复杂性加

大了硬件操作的难度;相对应地,贪婪迭代算法因计算简单、

图像重构性能较好而被广泛应用.贪婪迭代算法中的 OMP
算法比较常用,OMP算法通过引入正交匹配思想克服了 MP
算法的冗余迭代,使每次迭代所选的原子最优;但 OMP算法

重构需要稀疏度作为先验条件,而图像压缩时并不能得知稀

疏度.虽然文献[１６]提到用函数来估计稀疏度以解决问题,

但对于不同纹理的图像,估计具有一定局限性,重构效果较

差.SAMP算法在迭代时将迭代结果的变化率作为终止条

件,在没有稀疏度这个条件时,也可以获得准确的重构,且重

构速度远高于 OMP算法.

SAMP算法中,步长s需要满足s≤k,在信号的稀疏度k
未知的情况下,可以设定s＝１,如果设定的步长过小会造成

迭代次数的增多,导致算法复杂度过高,因此需要折中考虑步

长s.SAMP算法的步骤如算法１所示.
算法１　SAMP算法

输入:M×N 维的感知矩阵 Θ,M×１维的测量向量y,步长s,原始

信号x

输出:信号稀疏表示系数θ
∧
,重构信号x

∧

步骤１　初始化.残差r０＝y,x
∧

０＝０,索引集合 Λ０＝Ø,Θ０＝Ø,支撑

集F＝Ø,支撑集大小L＝S,迭代次数t＝１.

步骤２　找出Θ中与rt－１匹配度最高的L个原子的索引,并计算相关

最大化,挑选得到初选集合J.

　J＝argmax
j

{|‹rt－１,θj›|,L}

步骤３　更新候选集合.

　Λt＝Ft－１∪{J};

步骤４　获得支撑集F.

　F＝argmax
j

{|Θ↑
Λt∗y|,L}

其中,ΘΛt＝(ΘT
ΛtΘΛt

)－１ΘT
Λt

为 ΘΛt的伪逆,ΘΛt为 Λt 对应的

感知矩阵Θ的列向量组成的子矩阵.

步骤５　更新残差.

　r＝y－ΘFθ
∧

t＝y－ΘFΘF ∗y
步骤６　若‖r‖２＜ε,则可以认为重构完成,迭代停止,并执行步骤

８;否则执行步骤７.

步骤７　若‖r‖２≥‖rt－１‖２,则进入下一个阶段,改变支撑集的大

小,即L＝L＋S,t＝t＋１,转入步骤２,进行下一步迭代;否

则,Ft＝F,rt＝r,t＝t＋１,转入步骤２.

步骤８　得到信号的稀疏表示系数估计θ
∧
:

　θ
∧
＝Θ ∗y

其中,Θ ＝(ΘTΘ)－１ΘT.

得到θ
∧
后,利用稀疏矩阵可得重构信号x

∧
＝Ψθ

∧
.

４　实验仿真

为了验证本文提出的灰度共生矩阵度量图像纹理复杂度

的有效性,通过方差、灰度熵和灰度共生矩阵熵对图像进行了

纹理复杂度的对比.选取的灰度图像 House的大小为２５６∗

２５６像素.进一步,为验证基于灰度共生矩阵的自适应采样率

方法的有效性,对灰度图像 House,Lena,CT１,CT２进行仿真,

图像大小均为２５６∗２５６像素,分块大小为６４∗６４像素,如图８
所示.测量矩阵选取高斯随机测量矩阵,对比算法有分块压缩
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感知(BCS)Ｇ稀疏度自适应匹配追踪(SparsityAdaptiveMP,

SAMP)重构算法和文献[９]所提的灰度熵.为了降低求取共

生矩阵的计算量,将原始图像进行灰度级压缩,从２５６级量化

成１６级(文献[１３]已验证灰度级压缩后,图像的纹理复杂度不

会有误差),并获取每个子块的共生矩阵(方向取为０度).

４．１　纹理复杂度对比

文献[１０]用P 表示灰度值为j的像素点在整幅图像中的

比例;相对来说,本文熵的获取简单,但对图像纹理信息的判

断有一定的失误.例如,图５中３幅图像的灰度直方图是一

样的,一半是黑像素点,一半是白像素点,但实际上３幅图像

的纹理复杂度是不同的,且复杂度依次递增.从表１可以看

出,方差计算所得结果依次递减,存在误差;文献[１０]给出的

灰度熵计算所得的结果相同,都不能很好地区分此类图像的

纹理复杂度.

　 　　　(a) 　　　　　(b)　　　　 (c)

图５　具有相同直方图的简单图像

Fig．５　Simpleimagewithsamehistogram

表１　实验图像的复杂度统计

Table１　Statisticsofexperimentalimagecomplexity

图１ 本文熵(０) 方差 灰度熵

(a) ０．７６ １６０９２ １．１９
(b) ０．８２ １５８１７ １．１９
(c) １．０３ １５７０８ １．１９

以典型的自然图像为例进行对比,图像 House是一幅大

小为２５６∗２５６像素的 Matlab常用仿真图像,首先将其分成

６４∗６４像素的１６个子块(见图６),分别用方差、灰度熵和本

文提出的灰度共生矩阵判断各个子块的复杂度,再通过式(６)
获得灰度共生矩阵的二次统计量,结果如表２所列.

从图６可以看出,块１和块４的色调单一、纹理简单,从
表２中１６个子块对应的共生矩阵熵值来看,块１和块４的值

也较小;块７、块８、块９、块１１、块１２、块１３、块１５和块１６的色

调丰富、纹理复杂,其对应表２中的共生矩阵熵值也较大,能
够很好地区分纹理的复杂度.从图６中还可以看出,块５、块

６、块７的纹理复杂度是依次递增的,而表２中方差法对这３
个子块的判别中,块６的纹理是最小的,存在误差;块１１比块

１５、块１６更复杂,灰度共生矩阵法和方差法对块１１的判别值

都高于块１５、块１６,而表２中灰度熵法对块１１的判别值低于

块１５、块１６,存在一定的误差.对不同纹理复杂度判别方法

的数值进行量化后并不会对图像子块的纹理复杂度判断造成

影响.为了更加直观地比较几种纹理复杂度判断方法的性

能,将表２中的数据绘制成曲线,如图７所示(将表２中方差

值缩小１０００倍,灰度熵值缩小３倍进行绘制).

图６　House图像分块

Fig．６　Houseimageblock

表２　不同纹理复杂度判别方法的数值比较

Table２　Numericalcomparisonofdifferenttexturecomplexitydiscriminationmethods

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６
方差 ５９４．６４ ２６２７．３０１１７０．８５ ５８９．７７ １６９５．４７ ７９８．９５ ３１７１．０７２３３６．５８２７７９．３５ ８３４．３６ １９３８．１３１６５７．２０２２４３．４５ ９６．３４ １６２０．８６１７１２．５１

灰度熵 ２．７１ ５．５０ ３．３５ ２．４６ ４．２９ ５．８９ ７．１２ ６．７０ ６．０６ ５．７２ ６．７４ ６．６７ ６．１６ ４．９８ ６．９９ ６．８３
共生矩阵 ０．１０ ２．０５ ０．５７ ０．０８ １．３６ ２．２１ ３．２２ ２．８６ ２．５４ ２．２３ ２．９５ ２．７７ ２．４９ １．４４ ２．８８ ２．８９

图７　不同方法的纹理复杂度对比曲线

Fig．７　Comparisoncurveofdifferenttextureofcomplexitymethods

从图７可以看出,灰度共生矩阵曲线中,块１和块４对应

的值较小,块７、块８、块９、块１１、块１２、块１３、块１５和块１６对

应的值较大,与图像子块的纹理复杂度情况相符;方差曲线

中,块１４对应的值最小,而从图６中来看,虽然块１４的纹理

比较简单,但较块１和块４是复杂的,因此方差法存在一定的

误差;灰度熵曲线的趋势和灰度共生矩阵曲线是一致的,但对

比两条曲线可以看出,灰度熵曲线的变化幅度较小,判别精度

较差.

４．２　重构效果仿真结果分析

表３列出了本文所提算法与BCSＧSAMP算法、灰度熵算

法在整体采样率 M/N 分别取０．３,０．４和０．５的情况下图像

的峰值信噪比.

表３　各方案下图像PSNR的对比

Table３　ComparisonofimagePSNRofeachscheme
(单位:dB)

图像 方案

整体采样率

０．３
全局 局部

０．４
全局 局部

０．５
全局 局部

House
BCSＧSAMP ２３．８ ２６．４ ２４．３ ２７．０ ２４．９ ２９．６

灰度熵 ２４．１ ２８．７ ２５．０ ２９．３ ２５．７ ３１．３
本文方案 ２４．７ ３０．２ ２５．２ ３０．７ ２５．８ ３２．６

Lena
BCSＧSAMP ２９．５ ２６．２ ３０．５ ２６．８ ３１．４ ２７．６

灰度熵 ３０．０ ２６．９ ３０．９ ２７．９ ３１．８ ２８．４
本文方案 ３０．２ ２７．８ ３１．３ ２８．５ ３２．１ ２９．２

CT１
BCSＧSAMP １８．１ １３．９ １８．５ １４．１ １９．１ １４．３

灰度熵 １９．０ １５．８ １９．４ １６．３ １９．９ １６．７
本文方案 １９．５ １６．７ ２０．２ １７．４ ２０．４ １７．５

CT２
BCSＧSAMP １５．２ １４．２ １５．７ １４．８ １６．８ １５．６

灰度熵 １５．７ １５．４ １６．６ １６．２ １７．６ １７．５
本文方案 １６．０ １６．０ １７．３ １６．８ １８．３ １８．１
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　　表３中,全局表示的是图像整体的PSNR值,局部是图像

中的一个子块(见图８),原图上所标注的块即局部对比块,选
取依据是所选块的熵值在各图像子块中的值最大.

由表３可知,对于全局对比下的重构图像,本文所提算法

较BCSＧSAMP算法的峰值信噪比提升了０．７~１．７dB,较灰

度熵算法提升了０．１~０．８dB;在局部对比下,本文所提算法

较BCSＧSAMP算法的峰值信噪比提升了１．６~３．８dB,较灰

度熵算法提升了０．６~１．５dB.从４幅灰度图像间的对比来

看,峰值信噪比提升最多的是 House图像,当 M/N 取０．３
时,局部峰值信噪比较 BCSＧSAMP算法提升了３．８dB,较灰

度熵算法提升了１．５dB;House图像重构后比 Lena图像的峰

值信噪比提升了１．１dB~２．２dB,主要原因为 Lena图像比较

平坦,子块之间的采样率差别不是很明显.CT１图像局部峰

值信噪比较 BCSＧSAMP算法提升了２．８~３．３dB,较灰度熵

算法提升了０．８~１．１dB;CT２图像局部峰值信噪比较 BCSＧ
SAMP算法提升了１．８~２．５dB,较灰度熵算法提升０．６dB.
由对比可知,CT１图像的重构效果优于 CT２图像,主要原因

为CT１图像灰度对比明显,纹理复杂度相对较小,而 CT２图

像包含的内容较为丰富,但灰度变化不明显,子块之间的采样

率差别相对较小.

　(a)原图　　 　　　 (b)BCSＧSAMP　　　　　 　　　　　 (c)灰度熵　　　　　　　　 　　(d)本文方法

图８　测试图片视觉效果的对比

Fig．８　Comparisonofvisualeffectsoftestimages

　　从表３中还可以看出,图像重构后局部质量比全局质量

提高更多.造成这一现象的原因是,本文所提的算法在采样

率自适应分配时,给予纹理复杂的子块较大的采样率,提高了

原本重构质量较差的子块的重构效果;相应地,降低了原本重

构质量较好的子块的重构效果,使整体的重构效果得到了

均衡.

进一步,通过重构后的图像对比,本文模型在重构后的块

效应得到了明显的降低,较其他两种算法,图像纹理信息重构

得更加完整,尤其对于纹理较为复杂的局部子块而言,重构效

果得到明显提高,如 Lena头发上的线条和 CT 中局部暗影

线,这在医疗成像领域中具有重大意义,在医疗影像中有很好

的应用前景.

结束语　本文深入学习和研究了分块压缩感知理论,分

析了现有自适应采样算法的不足,提出了一种基于灰度共生

矩阵的图像自适应分块压缩感知方法,利用灰度共生矩阵衡

量图像纹理复杂度,优化自适应采样率分配,有效降低了块效

应,且能更好地保留图像的纹理细节信息.基于自然图像和

医疗图像等不同种类的测试数据进行仿真,大量的对比实验

和结果分析表明,与BCSＧSAMP算法、灰度熵算法相比,无论

是全局图像还是局部图像,本文算法都有明显的优势,且局部

图像的效果更为明显,这在医疗影像、卫星云图等领域有很大

的应用价值.

参 考 文 献

[１] CANDSEJ．Compressivesampling[C]∥ProceedingsoftheInＧ

ternationalCongressof Mathematicians．Madrid,Spain,２００６:

１４３３Ｇ１４５２．
[２] DONOHODL．Compressedsensing[J]．IEEETransonInforＧ

mationTheory,２００６,５２(４):１２８９Ｇ１３０６．
[３] DONOHO D L,TSAIG Y．Extensionsofcompressedsensing

[J]．SignalProcessing,２００６,８６(３):５３３Ｇ５４８．
[４] CANDS EJ,WAKIN M B．AnIntroductionto Compressine

Sampling[J]．IEEESignalProcess,２００８,２５(２):２１Ｇ３０．
[５] LILC,LIDJ．SparsearraySAR３Dimagingforcontinuous

scenebasedoncompressedsensing[J]．JournalofElectronices&

InformationTechnology,２０１４,３６(９):２１６６Ｇ２１７２．
[６] LUSTIG M,DONOHO DL,SANTOSJM,etal．Compressed

sensing MRI[J]．IEEE Signal Processing Magazine,２００８,

２５(２):７２Ｇ８２．
[７] GANL．Blockcompressedsensingofnaturalimages[C]∥２００７

１５thInternationalConferenceonDigitalSignalProcessing．CarＧ

diff,UK:IEEE,２００７:４０３Ｇ４０６．

１８２第８期 杜秀丽,等:基于灰度共生矩阵的图像自适应分块压缩感知方法



[８] YUGF,ZOUSW,QINC．ApplicationResearchofImageGray
InformationinAutomaticSeparationofCoalandGangue[J]．InＧ
dustryandMineAutomation,２０１２,３８(２):３６Ｇ３９．(inChinese)
于国防,邹士威,秦聪．图像灰度信息在煤矸石自动分选中的应

用[J]．工矿自动化,２０１２,３８(２):３６Ｇ３９．
[９] ZHANGFZ,ZHAORZ,CENYG,etal．AdaptiveSparseReＧ

coveryBasedonDifferenceAlgorithm[J]．JournalofComputerＧ
AidedDesignandComputerGraphics,２０１５,２７(６):１０４７Ｇ１０５２．
(inChinese)
张凤珍,赵瑞珍,岑翼刚,等．基于差分的稀疏度自适应重构算法

[J]．计算机辅助设计与图形学学报,２０１５,２７(６):１０４７Ｇ１０５２．
[１０]WANGY,ZHOUC,XIONGCY,etal．EnhancedBlockComＧ

pressedSensingofImagesBasedonTotalVariationUsingTexＧ
tureInformation[J]．ComputerScience,２０１６,４３(２):３０７Ｇ３１５．
(inChinese)
王玥,周城,熊承义,等．基于纹理自适应全变分滤波的图像分块

压缩感知优化算法[J]．计算机科学,２０１６,４３(２):３０７Ｇ３１５．
[１１]CAIX,XIEZG,HUANGH W,etal．AnAdaptiveReconstrucＧ

tionAlgorithmforImageBlockCompressedSensingUnderLow
SamplingRate [J]．JournalofChinese MiniＧMicroComputer
Systems,２０１６,３７(３):６１２Ｇ６１６．(inChinese)
蔡旭,谢正光,黄宏伟,等．一种自适应低采样率图像分块压缩感

知算法[J]．小型微型计算机系统,２０１６,３７(３):６１２Ｇ６１６．

[１２]LIZT,XIEJX,ZHU G M,etal．BlockＧBasedProjectionMaＧ
trixDesignforCompressedSensing[J]．ChineseJournalofElecＧ
tronics,２０１６,２５(３):５５１Ｇ５５５．

[１３]GAOCC,HUIX W．GLCMＧBasedTextureFeatureExtraction
[J]．ComputerSystemsandApplications,２０１０,１９(６):１９５Ｇ１９８．
(inChinese)
高程程,惠晓威．基于灰度共生矩阵的纹理特征提取[J]．计算机

系统应用,２０１０,１９(６):１９５Ｇ１９８．
[１４]FENGJH,YANG YJ．ResearchonExtractingTextureFeaＧ

tureImageBasedonCoＧoccurrenceMatrix[J]．BeijingSurveyＧ
ingandMapping,２００７(３):１９Ｇ２２．(inChinese)
冯建辉,杨玉静．基于灰度共生矩阵提取纹理特征图像的研究

[J]．北京测绘,２００７(３):１９Ｇ２２．
[１５] WANG R F,JIAO L C,LIU F,etal．BlockＧBased Adaptive

CompressedSensingofImageUsingTextureInformation[J]．
ElectronicJournal,２０１３,４１(８):１５０６Ｇ１５１４．(inChinese)
王蓉芳,焦李成,刘芳,等．利用纹理信息的图像分块自适应压

缩感知[J]．电子学报,２０１３,４１(８):１５０６Ｇ１５１４．
[１６]LANGLY,WANGY,LISQ．ImageReconstructionBasedon

ImprovedOMP AlgorithminCompressiveSensing [J]．Video
Engineering,２０１５,３９(６):８Ｇ１２．(inChinese)
郎利影,王勇,李思骞．基于压缩感知 OMP改进算法的图像重

构[J]．电视技术,２０１５,３９(６):８Ｇ１２．

(上接第２６３页)
[２１]ZHU W,LIANGS,WEIY,etal．SaliencyoptimizationfromroＧ

bustbackgrounddetection[C]∥IEEEConferenceonComputer
Visionand Pattern Recognition (CVPR)．Columbus,USA:

IEEE,２０１４:２８１４Ｇ２８２１．
[２２]LUS,MAHADEVAN V,VASCONCELOSN．LearningOptiＧ

malSeedsforDiffusionＧBasedSalientObjectDetection[C]∥
ComputerVisionandPattern Recognition．IEEE,２０１４:２７９０Ｇ
２７９７．

[２３]ACHANTA R,SHAJI A,SMITH K,et al．Slic superpixels
comparedto stateＧofＧtheＧartsuperpixel methods[J]．IEEE
Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０１２,３４(１１):２２７４Ｇ２２８１．
[２４]ZHANG Q,SHEN X,XU L,etal．Rolling Guidance Filter

[M]∥ComputerVisionＧECCV２０１４．２０１４:８１５Ｇ８３０．
[２５]TIBSHIRANIR．RegressionshrinkageandselectionviathelasＧ

so:Aretrospective[J]．JournaloftheRoyalStatisticalSociety,

２０１１,７３(３):２６７Ｇ２８８．
[２６]LUS,MAHADEVAN V,VASCONCELOSN．LearningOptiＧ

malSeedsforDiffusionＧBasedSalientObjectDetection[C]∥
ComputerVisionandPattern Recognition．IEEE,２０１４:２７９０Ｇ
２７９７．

[２７]MARGOLIN R,TAL A,ZELNIKＧMANORL．Whatmakesa
patchdistinct? [C]∥IEEEConferenceonComputerVisionand
PatternRecognition(CVPR)．Portland,USA,２０１３:１１３９Ｇ１１４６．

[２８]SHENX,WU Y．A UnifiedApproachtoSalientObjectDetecＧ
tionviaLow Rank MatrixRecovery[J]．ComputerVisionand
PatternRecognition,２０１２,２３(１０):８５３Ｇ８６０．

[２９]YAN J,ZHU M,LIU H,etal．VisualSaliency Detectionvia
SparsePursuit[J]．IEEE SignalProcessing Letters,２０１０,

１７(８):７３９Ｇ７４２．
[３０]QIN Y,LU H,XU Y,etal．SaliencydetectionviacellularauＧ

tomata[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition(CVPR)．Boston,USA,２０１５:１１１Ｇ１１９．

[３１]KIM T H,LEEK M,SANGUL．LearningFullPairwiseAffiＧ
nitiesforSpectralSegmentation[J]．IEEETransactionsonPatＧ
ternAnalysis& MachineIntelligence,２０１３,３５(７):１６９０Ｇ１７０３．

[３２]ACHANTA R,HEMAMIS,ESTRADA F,etal．FrequencyＧ
tunedsalientregiondetection[C]∥IEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition(CVPR)．Miami,USA:

IEEE,２００９:１５９７Ｇ１６０４．
[３３]LIUT,SUNJ,ZHENGN,etal．LearningtodetectasalientobＧ

ject[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineInＧ
telligence,２０１１,３３(２):３５３Ｇ３６７．

[３４]ALPERTS,GALUN M,BRANDT A,etal．ImagesegmentaＧ
tionbyprobabilisticbottomＧupaggregationandcueintegration
[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelＧ
ligence,２０１２,３４(２):３１５Ｇ３２７．

[３５]LIG,YUY．VisualSaliencyDetectionBasedonMultiscaleDeep
CNNFeatures[J]．IEEE TransactionsonImageProcessingA
Publication ofthe IEEE Signal Processing Society,２０１６,

２５(１１):５０１２Ｇ５０２４．
[３６]LIG,YU Y．DeepContrastLearningforSalientObjectDetecＧ

tion[C]∥Computer VisionandPattern Recognition．IEEE,

２０１６:４７８Ｇ４８７．
[３７]LIU N,HANJ．DHSNet:DeepHierarchicalSaliencyNetwork

forSalientObjectDetection[C]∥ComputerVisionandPattern
Recognition．IEEE,２０１６:６７８Ｇ６８６．

[３８]ZHANGP,WANGD,LU H,etal．Amulet:AggregatingMultiＧ
levelConvolutionalFeaturesforSalientObjectDetection[J]．
eprintarXiv:１７０８．０２００１．

[３９]GOPALAKRISHNANV,HUY,RAJAND．Random Walkson
GraphsforSalientObjectDetectioninImages[J]．IEEETranＧ
sactionsonImageProcessingAPublicationoftheIEEESignal
ProcessingSociety,２０１０,１９(１２):３２３２Ｇ３２４２．

[４０]YANG C,ZHANG L,LU H,etal．SaliencyDetectionviaGraphＧ
BasedManifold Ranking[C]∥ComputerVisionandPattern
Recognition．IEEE,２０１３:３１６６Ｇ３１７３．

２８２ 计 算 机 科 学 　２０１８年




