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基于纹理信息的图像自适应分块压缩感知算法
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摘　 要： 针对传统分块压缩感知算法中对各图像块分配相同采样率，限制图像重构质量的问题，本文提出一种基于纹理信息

的采样率自适应分块压缩感知算法。 在观测端将图像一维灰度熵和标准差作为纹理信息量的衡量标准，使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算
法将图像块按照纹理信息的相似性分为 ３ 类；结合边缘信息为 ３ 类图像块分配自适应采样率，并进行采样率二次分配；在重构

端为缓解重构图像产生的块效应，采用分层分块结构结合改进的平滑投影 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ 算法进行重构。 实验结果表明：在不同

的采样率下，本算法重构图像在客观重构质量和主观视觉效果上均有一定提升，重构图像的块效应也得到缓解。
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０　 引　 言

压缩感知（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论打破了

奈奎斯特采样定理带来的约束，允许压缩和采样同

时进行，降低了对采样率的要求，使得压缩感知迅速

成为研究热点［１－２］。 近年来压缩感知引起了人们的

广泛关注，但是将 ＣＳ 理论应用到二维图像时，观测

矩阵规模过大会导致储存压力和计算复杂度的增

加。 为了克服 ＣＳ 理论的弊端，２００６ 年 ＧＡＮ Ｌ［３］ 提

出了 针 对 图 像 的 分 块 压 缩 感 知 算 法 （ Ｂｌｏｃｋ
Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ＢＣＳ）对图像进行分块观测重

构，相比于对整幅图像直接处理，能够减小观测矩阵

的规模，实现图像快速重建。
ＭＵＮ Ｓ［４］在 ＢＣＳ 算法的基础上提出了基于平

滑投影 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ 重建的分块压缩感知算法（ ＢＣＳ
ｗｉｔｈ Ｓｍｏｏｔｈｅｄ Ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ，ＢＣＳ－ＳＰＬ），进一

步提高图像重构质量。 但以上方法对每个图像块都

采用相同的测量矩阵， 忽略了图像块间的信息分布



差异， 限制重构性能。 于是自适应采样分块压缩感

知理论（Ａｄａｐｔｉｖｅ ＢＣＳ， ＡＢＣＳ）被提出，ＡＢＣＳ 依据图

像块特征自适应分配采样率，以期提高图像重构性

能［５］。 ＤＵＡＮ 等［６］通过计算相邻块间的误差，估计

每个图像块的误差能量，对图像进行自适应观测和

重构，但该方法要储存的测量矩阵数量与分块数量

一致，增加了储存开销；ＬＩ 等［７］ 提出了一种基于图

像块方差的采样率自适应分配策略，依据图像块的

方差对图像块分类并分配不同的采样率，但是其分

类阈值是手动设定的，对不同类型的图像普适性较

差；ＬＵＯ 等［８］在文献［７］的基础上结合图像边缘信

息并将分类阈值设定为图像块采样率最大值与最小

值区间的三等分，重构效果得到提升但仍不明显；吴
睿［９］研究了基于标准差、灰度熵以及全变差的自适

应采样分块压缩感知算法，其重构性有一定的提升；
Ｃｕｉｐｉｎｇ 等［１０］利用了图像小波变换子带中各块对图

像重构的不同贡献，基于块内容进行子带自适应采

样率计算，提高了重构图像质量。 ＡＫＢＡＲＩ［１１］ 和
ＧＲＯＳＣＨＥ［１２］从测量方法入手，分别采用二进制测

量矩阵和局部测量的方法进行改进，其重构图像的

质量均有提升。 以上算法的图像重构效果均有提

升，但这些算法均未综合考虑图像纹理信息对于自

适应采样率分配的影响，且观测矩阵数量与图像块

数量成正比，加大了储存开销［１３］。 本文在 ＢＣＳ－ＳＰＬ
算法的基础上，通过分析图像块的不同纹理信息特

征，并且考虑重构时分块结构对重构性能的影响，提
出了一种基于纹理信息自适应采样的图像分块压缩

感知算法。

１　 图像分块压缩感知算法

ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法将大小为 Ｎ ＝ Ｗ × Ｈ 的图像分为

ｍ 个大小为 Ｂ × Ｂ 且不重叠的图像块，第 ｉ 个块的列

向量形式为 ｘｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ， ｍ ＝ Ｎ ／ Ｂ２。 在观测端

采用相同的大小为 ＭＢ × Ｂ２ 高斯随机矩阵 ΦＢ 分别

对每个块进行观测， ＭＢ 为采样率与图像块大小平

方的乘积，即 ＭＢ ＝ ＳＲ ｉ·Ｂ２， 得到观测向量 ｙｉ， 公式

（１）：
ｙｉ ＝ ΦＢ·ｘｉ （１）

　 　 在 ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法中，所有观测矩阵 ΦＢ 组成对

角结构矩阵，作为整幅图像的观测矩阵 Φ， 式（２）：
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　 　 各图像块采样率 ＳＲ ｉ ＝ＭＢ ／ Ｂ２，这样做的好处在

于只需要储存一个大小为 ＭＢ × Ｂ２ 的观测矩阵 ΦＢ

对每个图像块进行观测，大大降低了计算和储存成

本。
各图像块采用相同采样率，不考虑图像内容的

采样方式，限制了压缩感知算法性能的提升，割裂了

相邻相似块之间的相关性，导致重构图像产生块效

应，且分块越小，块效应越明显，降低了图像重构质

量和视觉效果［１４－１５］。

２　 基于纹理信息的采样率自适应分块压缩

感知算法

　 　 为克服 ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法的缺陷，提升重构图像的

性能，本文根据图像纹理特征在局部范围的差异性

提出一种改进算法，在观测端对图像分块并按照图

像纹理信息相似程度使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法聚类，依
据聚类结果自适应分配采样率。 为防止过采样和欠

采样，设置采样率上界与下界，进行采样率二次分

配，保证了采样率的合理分配。 在重构端，为减轻重

构图像块效应，采用分层分块结构，在观测端使用小

尺寸图像块进行降维观测，在重构端将若干小尺寸

观测值和观测矩阵分别拼接成大尺寸块，并通过改

进的平滑投影 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ 算法进行重构。 实验结果

表明，本文算法在保持总采样率不变的情况下提高

了重构图像的主观视觉效果和客观重构质量，并且

有效抑制了块效应。 本文算法流程如图 １ 所示。
２．１　 基于纹理信息采样率自适应分配算法

自然图像包含一定的局部纹理特征，对图像分

块后， 可根据这些特征标识每个块。 如 ＷＡＮＧ
等［１６］通过计算图像块的全变差来标识每个图像块

所含纹理特征；ＺＨＡＮＧ［１７］ 和 Ｍｏｎｉｋａ 等［１８］ 用图像块

的视觉显著性衡量图像块所含纹理信息量，之后对

纹理细节较少块进行少量采样，对纹理复杂块分配

以较高采样率。 在总体采样率不变的情况下，将有

限的采样率进行合理的分配，提高重构效果［１９］。
　 　 本文提出的基于纹理信息的采样率自适应分配

算法，观测端由 ３ 个部分组成：提取图像块纹理信

息、将图像块按照纹理信息相似度聚类、计算各类图

像块自适应采样率。
　 　 １）提取图像块纹理信息

图像的纹理信息的丰富程度可以通过一些指标

度量，为了能够精确刻画图像块纹理信息的差异性，
采用图像的灰度熵以及标准差结合边缘信息作为图

像纹理信息的度量。
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SRi=SRmax

i≥m?

SRi＞SRmax?

否

否

否

i=1

图 １　 本文算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

　 　 分别计算出图像块 ｉ 的灰度熵 Ｈｉ， 标准差 σｉ，
以及边缘信息 Ｅ ｉ。 灰度熵和标准差分别定义为式

（３）和式（４）：

ｈｉ ＝ － ∑
２５５

ｊ ＝ ０
ｐ ｊ ｌｏｇ２ｐ ｊ， ｉ ＝ １，２，…，ｍ （３）

σｉ ＝
１

Ｂ × Ｂ∑
Ｂ

ｘ ＝ １
∑
Ｂ

ｙ ＝ １
σ（ｘ，ｙ）， ｉ ＝ １，２，…，ｍ （４）

　 　 其中， ｐ ｊ 为灰度级 ｊ 在图像块中出现的频率；
σ（ｘ，ｙ） 为图像块内坐标为 （ｘ，ｙ） 的像素的 ３×３ 标

准差； Ｅ ｉ 是使用 Ｓｃｈａｒｒ 卷积核的 Ｓｏｂｅｌ 边缘检测计

算出的图像块边缘点个数。
２）对图像块按照纹理信息相似度聚类

在 ＡＢＣＳ 中，观测矩阵的数量与图像块数量呈

正比，若对各图像块分别采用不同的观测矩阵进行

降维观测，将会加大后续储存和计算开销。 为减轻

存储压力和计算复杂度，将得到的各图像块一维灰

度熵 Ｈｉ 以及标准差 σｉ 作为 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法的

输入，将图像块按照纹理信息的丰富程度，由多到少

聚类为 ３ 类：纹理块、过渡块以及平坦块，式（５）；

ｘｋ
ｉ ∈

纹理块，　 ｋ ∈ Ｔｅｘｔｕｒｅ
过渡块，　 ｋ ∈ Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
平坦块，　 ｋ ∈ Ｓｍｏｏｔｈ

ì

î

í

ïï

ïï

（５）

　 　 ３）计算各类图像块自适应采样率

Ｓｔｅｐ １　 为防止发生过采样和欠采样，设定采

样率上界 ＳＲｍａｘ 以及采样率下界 ＳＲｍｉｎ， 式（６）和式

（７）：

ＳＲｍｉｎ ＝
ＳＲ ／ ２，　 　 ０ ＜ ＳＲ ≤ ０．１
０．０５， 　 ０．１ ＜ ＳＲ ≤ １{ （６）

ＳＲｍａｘ ＝ １ － ＳＲｍｉｎ （７）
　 　 Ｓｔｅｐ ２　 根据预采样率公式（８）计算各图像块

的预采样率 ＳＲ ｉ：

　 ＳＲ ｉ ＝ （ＳＲ － ＳＲｍｉｎ） · Ｎ
Ｂ２ ·（

Ｈｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｈｉ

＋
σｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
σｉ

＋

Ｅ ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｅ ｉ

） ／ ３ ＋ ＳＲｍｉｎ （８）

Ｓｔｅｐ ３　 按照聚类结果和预采样率 ＳＲ ｉ， 对每类

图像块的预采样率求和再取平均，作为这类图像块

的自适 应 采 样 率 ＳＲｋ，ｋ ∈ ｛Ｔｅｘｔｕｒｅ，Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ，
Ｓｍｏｏｔｈ｝；

Ｓｔｅｐ ４　 进行采样率二次分配算法，防止过采

样的情况发生。 步骤如下：
（ １ ） 扫 描 自 适 应 采 样 率 集 合 ＳＲ ｉ ＝
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ＳＲ１，ＳＲ２，…，ＳＲ ｉ{ } ，若所有自适应采样率均小于等

于 ＳＲｍａｘ， 则结束采样率二次分配；
（２）若有自适应采样率 ＳＲ ｉ ＞ ＳＲｍａｘ， 则计算所

有大于 ＳＲｍａｘ 的采样率的超出部分并求和得到

ＳＲｐｌｕｓ， 并将这些自适应采样率设为 ＳＲｍａｘ；
（３）将 ＳＲｐｌｕｓ 平均分给所有小于 ＳＲｍａｘ 的自适应

采样率；
（４）判断所有自适应采样率是否均小于等于

ＳＲｍａｘ， 如果是则结束采样率二次分配；否则返回

（１），直至所有自适应采样率均小于等于 ＳＲｍａｘ。
２．２　 分层分块结构平滑投影 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ 算法重构

ＢＣＳ 算法虽然能解决压缩感知理论观测和重构

的高复杂度难题，但是对图像的分块造成了整体性

的割裂，重构图像出现块效应，且分块尺寸越小块效

应越明显。 若在分块时采用较大尺寸，则可有效地

抑制块效应，但较大的分块尺寸会使得观测矩阵的

尺寸随之变大，使得传输速度减慢和储存成本增加，
难以发挥分块优势。

为有效缓解块效应的同时不增加储存压力，本
文延续了 ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法中的凸投影和滤波交替迭

代求解的基本框架，并在此基础上做了如下改进：
（１ ） 采 用 分 层 分 块 结 构 结 合 平 滑 投 影

Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ 算法对图像进行重构，在观测端采用小尺

寸图像块观测，在重构端将小尺寸观测向量以及观

测矩阵合并为大尺寸块进行重构。 确保在不增加储

存和计算复杂度的情况下抑制重构时产生的块效

应，原理如下：

设观测与重构时的图像分块尺寸分别为 Ｂ１ 和

Ｂ２。 为实现分层分块结构， Ｂ１ 和 Ｂ２ 需要满足关系

式（９）：
Ｂ１ ＜ Ｂ２ 且 Ｂ２ ＝ ２ｌ × Ｂ１， ｌ ＝ １，２，３，…，Ｌ （９）

　 　 其中， ｌ 为常数。
分层分块结构首先在观测时将图像 Ｘ 分为 ｍ

个不重叠的大小为 ＮＢ ＝ Ｂ１ × Ｂ１ 的图像块 Ｘｂｉ（ ｉ ＝ １，
２，…，ｍ）， 并转化为大小为 ＮＢ × １ 的一维向量 ｘｂｉ；
构造大小为 ＭＢ × ＮＢ 观测矩阵 Φｂｉ， 观测得到大小

为 ＭＢ × １ 的观测向量 ｙｂｉ， 如式（１０）：
ｙｂｉ ＝ Φｂｉ·ｘｂｉ， ｉ ＝ １，２，…，ｍ （１０）

　 　 在重构端将观测端的测量值向量 ｙｂｉ、 观测矩阵

Φｂｉ 以及一维向量 ｘｂｉ 进行拼接和重组成为大尺寸

块。 设 ｌ ＝ １，拼接过程如式（１１）所示：

ｙ ＝

ｙｂ１
ｙｂ２
ｙｂ３
ｙｂ４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

Φｂ１

Φｂ２

Φｂ３

Φｂ４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ｘｂ１
ｘｂ２
ｘｂ３
ｘｂ４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝ Φ∧·

ｘｂ１
ｘｂ２
ｘｂ３
ｘｂ４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１１）
其中， Φ∧ 是 ４ 个测量矩阵 Φｂｉ 构成的对角矩

阵。
将拼接好的 ｙ 和 Φ∧ 作为输入，使用改进的平

滑投影 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ 重建算法对图像进行重构，得到

重构图像。
分层分块结构如图 ２ 所示。

分块

观测

重构

原始图像

重构图像
重构图像块

SPL重构算法
对角矩阵ΦA

Φb1Φb2Φb3Φb4xb1xb2xb3xb4
拼接

yb1 yb2yb3yb4

观测

y

图 ２　 分层分块结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｌａｙｅｒｅｄ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 （２）多次维纳滤波操作会导致重构图像纹理区

过于平滑，丧失边缘细节，故将每次迭代中的维纳滤

波操作改为仅对初始图像进行单次维纳滤波，即把

ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法中的维纳滤波操作独立到迭代操作
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之前，只对初始图像进行一次维纳滤波操作。

３　 算法实验与结果分析

３．１　 测试图像选择以及参数设置

为了验证本文算法的有效性，选择 ５ 张具有不

同纹理复杂度的大小均为 ５１２×５１２ 的标准测试图

像 Ｌｅｎａ、Ｂａｒｂａｒａ、Ｐｅｐｐｅｒｓ、Ｇｏｌｄｈｉｌｌ、Ｍａｎｄｒｉｌｌ 进行仿

真验证。
仿真实验中，总采样率 ＳＲ ＝ ［０．１，０．５］， 选择高

斯随机矩阵作为观测矩阵，分块大小设置为 ３２×３２，
ｌ ＝ １， 即重构端分块大小为 ６４×６４。 选择 ＢＣＳ－ＳＰＬ
算法、文献［６］、［７］和［１０］的算法作为对比算法，进
行仿真对比分析。
３．２　 图像聚类效果及采样率自适应分配结果

ＳＲ ＝ ０．５ 下 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 图像 ３２×３２ 分块的聚类结

果如图 ３ 所示，其中黑色块表示平坦块，灰色块表示

过渡块，白色块表示纹理块。 对比原始图像可以看

出，Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 图像天空区域所含纹理信息较少，平坦

块多聚集于此；而天空与山的交界区域以及森林部

分纹理信息分布较为均匀，属于过渡块；而近景房屋

区域纹理部分较为复杂，纹理块多分布于此。 图像

块聚类结果符合图像纹理分布特征，证明了本文所

提基于纹理信息采样率自适应分配算法的有效性。
Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 图像采样率分配结果如图 ４ 所示，可以看出

３ 类图像块被分配以不同的采样率，只需储存 ３ 个

观测矩阵即可，大大减少了储存和运算压力。

（ａ） 原始图像　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 聚类后图像

图 ３　 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 图像聚类结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ ｉｍａｇｅ ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

32 64 96 128 160 192 224 256
图像块编号

自适应采样率
总采样率

1.0

0.8
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0.2

0

采
样

率

图 ４　 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 图像采样率分配结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３．３　 重构图像主观视觉效果对比

Ｂａｒｂａｒａ 和 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 图像在 ＳＲ ＝ ０．５ 下本文算法

与 ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法重构图像主观视觉效果对比如图

５ 和图 ６ 所示。 为方便分析重构图像纹理细节，现
将测试图像的纹理特征突出区域进行放大。

　 　 （ａ） 原始图像　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法　 　 　 　 　 　 （ｃ） 本文算法　 　
图 ５　 Ｂａｒｂａｒａ 图像不同算法重构图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｂａｒｂａｒａ ｉｍａｇｅ

　 　 （ａ） 原始图像　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法　 　 　 　 　 　 （ｃ） 本文算法　 　 　
图 ６　 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 图像不同算法重构图像

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｇｏｌｄｈｉｌｌ ｉｍａｇｅ

　 　 从图 ５ 可以明显看出本文算法 Ｂａｒｂａｒａ 重构图

像的条纹和之间的间隔都更加清晰，块状噪声点相

对其他两幅图像也较少；对于 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 重构图像，图
６（ｃ）的格子窗重构效果更好，能够从墙体中明显区
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分出来，图 ６（ｂ）墙体比较模糊，并且有一些不稳定

的点状噪声。 这是由于本文算法在总采样率 ＳＲ 不

变的情况下，对纹理区域分配更高的采样率，使其得

到充分的重构，并对采样率实现二次分配，将多余的

采样率分给平坦区域，提升整体视觉效果，实现有限

的采样率的合理分配。
　 　 Ｌｅｎａ、Ｐｅｐｐｅｒｓ 以及 Ｍａｎｄｒｉｌｌ 图像在采样率 ＳＲ ＝
０．５ 下 ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法与本文算法不同分块测量结构

重构图像如图 ７～图 ９ 所示。 可以看出使用传统分

块结构 ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法重构图像在图像块的交界处

会产生比较明显的块效应，视觉效果不佳；使用分层

分块结构的本文算法重构图像的块效应得到有效缓

解，并且由于单次维纳滤波操作改进，使得边界处的

纹理细节不会被平滑，整体重构效果接近原图。

（ａ） ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法 　 　 　 　 （ｂ） 本文算法

图 ７　 Ｌｅｎａ 图像不同分块测量结构重构图像

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｌｅｎａ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｌｏｃｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

（ａ） ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法 　 　 　 　 （ｂ） 本文算法　 　
图 ８　 Ｐｅｐｐｅｒｓ图像不同分块测量结构重构图像

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｅｐｐｅｒｓ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｌｏｃｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

（ａ） ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法　 　 　 　 　 （ｂ） 本文算法　
图 ９　 Ｍａｎｄｒｉｌｌ 图像不同分块测量结构重构图像

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｍａｎｄｒｉｌｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｌｏｃｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

３．４　 重构图像客观性能对比

本文算法与对比算法在采样率 ＳＲ ＝ ［０．１，０．５］
范围内重构 Ｌｅｎａ 图像的峰值信噪比（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ－
ｔｏ－Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） 对比图如图 １０ 所示，本文算

法得到的重构图像具有更好的性能指标。 相比

ＢＣＳ－ＳＰＬ 算法在低采样率 ＳＲ ＝ ［０．１，０．３］ 处提高了

３．６～５．３ ｄＢ，在高采样率［０．４，０．５］处约平均提高了

２．９～３．３ ｄＢ。 相比文献［６］、［７］和［１０］算法， ＰＳＮＲ
分别有 ３．３～５．７ ｄＢ、２．２～４．３１ ｄＢ 以及０．０６～１．３２ ｄＢ
的提升，验证了本文算法的有效性。
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图 １０　 ５ 种算法对 Ｌｅｎａ 图像的重构结果比较

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｌｅｎａ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ
ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 本文算法与另外 ４ 种对比算法在重构 Ｂａｒｂａｒａ、
Ｐｅｐｐｅｒｓ、Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 以及 Ｍａｎｄｒｉｌｌ 图像时的 ＰＳＮＲ 值对

比结果见表 １～表 ４。 与其他算法相比，本文算法均

能取得更好的重构效果。 其中，对于纹理信息较少

的 Ｐｅｐｐｅｒｓ 图像来说，本文算法重构图像 ＰＳＮＲ 相比

另外 ４ 种算法分别提升了 ３．７～４．２ ｄＢ、１．５ ～３．２ ｄＢ、
４．１～４．９ ｄＢ 以及 ０．９～１．７ ｄＢ， ＰＳＮＲ 提升幅度适中，
这是因为无论是在低采样率还是高采样率下，由于

Ｐｅｐｐｅｒｓ 图像本身的纹理特性较为平坦，块间纹理信

息差距明显，导致不同类型块间采样率分配差异不

大，最终重构图像 ＰＳＮＲ 相比其他算法有提升，但是

提升幅度适中。
对于 Ｂａｒｂａｒａ 以及 Ｍａｎｄｒｉｌｌ 等纹理信息较为丰

富的图像来说，本文算法重构性能优势更加明显。
Ｂａｒｂａｒａ 图像在低采样率 ＳＲ ＝ ［０．１，０．３］ 下的重构

效果提升明显，重构图像 ＰＳＮＲ 值对比其他算法分

别提升了 ５．３～６．５ ｄＢ、６．０～７．１ ｄＢ、５．３～６．３ ｄＢ 以及

４．５～４．７ ｄＢ。 原因是在低采样率下，采样次数本身

较少，本文提出的采样率自适应分配算法可以根据

各块对重构图像质量的影响动态分配采样率，以降

低平坦块的采样率为代价提升纹理块的采样率，进
而提升纹理块的重构质量。 由于这些图像纹理块占

比本身比较大，所以图像整体的 ＰＳＮＲ 提升值较高。
在高采样率下，其 ＰＳＮＲ 值也分别有 ３．４ ～ ４．２ ｄＢ、
４．８～５．３ ｄＢ、３．４ ～ ４．３ ｄＢ 以及 ３．２ ～ ３．７ ｄＢ 的提升。
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综上，无论从客观性能分析还是主观视觉效果上来

说，本文算法对比其他算法在图像重构质量上均有

较大的提升，并且一定程度上抑制了块效应的产生，
视觉效果较好，证明了本文算法的有效性。

表 １　 ５ 种算法对 Ｐｅｐｐｅｒｓ重构图像时 ＰＳＮＲ 的结果

Ｔａｂｌｅ １ 　 ＰＳＮＲ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｐｅｐｐｅｒｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｆｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄＢ

算法
采样率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＢＣＳ－ＳＰＬ ２９．０４ ３１．０４ ３２．４８ ３３．６３ ３４．７４

文献［６］ ２９．５９ ３２．８０ ３４．６５ ３６．０５ ３７．４１

文献［７］ ２７．９５ ３０．３０ ３２．０ ３３．４ ３４．７９

文献［１０］ ３１．１０ ３４．２８ ３５．７６ ３６．８１ ３７．７１

本文算法 ３２．８１ ３５．２０ ３６．７１ ３７．８２ ３８．９６

表 ２　 ５ 种算法对 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ 重构图像时 ＰＳＮＲ 的结果

Ｔａｂｌｅ ２ 　 ＰＳＮＲ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｇｏｌｄｈｉｌｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｆｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄＢ

算法
采样率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＢＣＳ－ＳＰＬ ２６．９８ ２９．０２ ３０．４８ ３１．７７ ３３．０７

文献［６］ ２６．３０ ２８．６９ ３０．４０ ３１．９４ ３３．４０

文献［７］ ２７．２２ ２９．３６ ３０．９９ ３２．５１ ３４．０７

文献［１０］ ２９．０４ ３１．１１ ３２．８３ ３３．７６ ３４．６８

本文算法 ３１．９１ ３３．０３ ３３．７４ ３４．９２ ３６．３２

表 ３　 ５ 种算法对 Ｂａｒｂａｒａ 重构图像时 ＰＳＮＲ 的结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＰＳＮＲ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｂａｒｂａｒａ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｆｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄＢ

算法
采样率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＢＣＳ－ＳＰＬ ２２．４０ ２３．９２ ２５．４１ ２６．９７ ２８．６１

文献［６］ ２１．７８ ２３．４６ ２４．６８ ２５．９１ ２７．２４

文献［７］ ２２．５５ ２４．０２ ２５．３９ ２６．８８ ２８．６５

文献［１０］ ２４．１１ ２５．４４ ２６．１７ ２７．４５ ２８．８６

本文算法 ２８．８８ ３０．０３ ３０．７２ ３１．２２ ３２．１０

表 ４　 ５ 种算法对 Ｍａｎｄｒｉｌｌ 重构图像时 ＰＳＮＲ 的结果

Ｔａｂｌｅ ４　 ＰＳＮＲ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍａｎｄｒｉｌｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｆｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄＢ

算法
采样率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＢＣＳ－ＳＰＬ ２２．５４ ２４．３３ ２６．０３ ２７．６８ ２９．３８

文献［６］ １９．７６ ２１．５１ ２２．９１ ２４．２３ ２５．６２

文献［７］ ２０．３８ ２２．０６ ２３．５０ ２４．９４ ２６．５４

文献［１０］ ２１．４８ ２３．０６ ２４．６７ ２５．５６ ２６．４９

本文算法 ２７．４２ ２７．９６ ２９．２４ ３０．６０ ３１．１７

４　 结束语

本文在分块压缩感知思想基础上提出了一种基

于图像纹理信息采样率自适应分块压缩感知算法。
在观测端融合了图像灰度熵估计、标准差估计以及

边缘信息来计算图像块的纹理信息，同时采用 Ｋ－
ｍｅａｎｓ＋＋聚类方法依据纹理信息进行聚类，并依据

聚类结果分配以不同的自适应采样率并进行二次采

样率分配。 在重构端，为了减轻块效应，本算法采用

分层分块结构，以小尺寸块观测，大尺寸块重构的方

式结合平滑投影 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ 算法进行重构。 实验结

果表明，与其他算法相比，本文算法在总采样率不变

的情况下，实现了采样率的合理分配，一定程度上的

抑制了块效应，并且能够有效提高图像的重构质量。
但是也存在一定缺陷，如重构耗时增加等问题，如何

优化重构算法将作为下一步工作进行研究。
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