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　　摘　要：　传统的压缩感知重建算法利用信号在某个特征空间下的稀疏性构建目标优化函数，但没有充分考虑信
号的局部特性和结构化属性，影响了算法的重建性能和算法的适应性．本文考虑图像的非局部自相似性（Ｎｏｎｌｏｃａｌ
ＳｅｌｆＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＮＬＳＳ），提出一种基于图像相似块低秩的压缩感知图像重建算法，将图像恢复问题转化为聚合的相似块
矩阵秩最小问题．算法以最小压缩感知重建误差为约束构建优化模型，并采用加权核范数最小化算法（ＷｅｉｇｈｅｄＮｕｃｌｅ
ａｒＮｏｒｍＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＷＮＮＭ）求解低秩优化问题，很好地挖掘了图像自身的信息和结构化稀疏特征，保护了图像的结
构和纹理细节．多个测试图像、不同采样率下的实验证明了算法的有效性，特别是在低采率下对于纹理较为丰富的图
像，提出的算法图像重建质量较明显的优于最新的同类算法．
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１　引言

　　压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１，２］是近年来提
出的一种信号采样模式，能够以远低于香农奈奎斯特
采样频率的速率采样信号，并实现精确恢复．由于信号
采样与数据压缩可同时进行，压缩感知方法具有采样

速率低、采集效率高等优点，开始得到广泛的应用［３，４］．
信号的精确、高质量重建是压缩感知理论研究的核心

问题，也是推动压缩感知应用的关键．经典的压缩感知
信号重建算法包括凸松驰优化方法［５］、贪婪算法［６，７］和

迭代阈值算法［８］等．凸松驰优化方法所需的感知测量
次数较少，重建效果也很好，但它的计算复杂度高，不适

合大尺度的压缩感知重建［５］．贪婪算法显著地降低了
计算复杂度，重建精度也较高，但是需要预先设定信号

的稀疏度，难以应用在原始信号稀疏度变化比较大的

复杂环境［６，７］．迭代阈值算法作为凸优化的一种，通过
对前一估计值的阈值滤波处理得到新的估计值［８］，实

现较为简单，但其收敛速度通常较慢．在经典的迭代阈
值算法的基础上，Ｏｓｈｅｒ等人提出了布莱格曼 （Ｂｒｅｇ
ｍａｎ）迭代算法［９］，该算法计算复杂度低，收敛速度快，

适用于大尺度的压缩感知重建问题．此外，基于非凸优
化的压缩感知问题求解也开始受到关注［１０］，这类方法

能够提高压缩感知的重建精度，但是计算复杂度仍然

较高，实际应用场景受到限制．
尽管上述经典算法取得了优良的重建性能，但是

都只考虑了信号在某个特定特征空间的稀疏特性，没

有挖掘信号的局部和其他结构化特征，致使信号的细

节保护不够，适应性不强．进一步挖掘信号的先验知识
可以提高压缩感知重建性能，提高算法适应性．图像信
号具有显著的结构化特征，除了变换域稀疏特性，还可

以利用其他先验知识作为约束，构建更为合理的恢复

算法，更好地保护图像结构和纹理细节，提高图像重建

性能．近来一些基于图像局部平滑性［１１］、模型特

性［１２，１３］、非局部相关性［１４，１５］等先验的压缩感知重建算

法都取得很好的效果．特别是利用图像的非局部相关
性作为约束构建重建算法，能够较为充分地挖掘图像

的结构化和组稀疏特征，近年来受到了广泛的重视．文
献［１６］利用图像的非局部自相似性（ＮｏｎｌｏｃａｌＳｅｌｆＳｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ，ＮＬＳＳ），提出了一种基于块匹配和稀疏三维变换
域联合滤波（ＢｌｏｃｋＭａｔｃｈｉｎｇａｎｄＳｐａｒｓｅ３ＤＴｒａｎｓｆｏｒｍ
ＤｏｍａｉｎＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＢＭ３Ｄ）的压缩感知图像
重建算法 ＢＭ３ＤＣＳ，取得了非常好的重建性能．文献
［１７］进一步挖掘图像的非局部结构／组稀疏特性，提出
了一种基于非局部低秩的压缩感知重建算法（Ｃｏｍｐｒｅｓ
ｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇＶｉａＮｏｎｌｏｃａｌＬｏｗＲａｎｋＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＬＲ
ＣＳ）．ＮＬＲＣＳ将组稀疏低秩正则项约束引入到变分框

架，结合了图像的非局部自相似性及相似图像块的低

秩特性，获得了优于 ＢＭ３ＤＣＳ的重建性能．但是，ＮＬＲ
ＣＳ以最小低秩表达残差为约束构建优化目标函数，本
质上是将压缩感知图像重建问题转化为一个最优低秩

表达问题，约束正则项会引导结果倾向于相似图像块

间差异更小的解．而事实上，自然图像中的不同图像块
通常只具有较强的结构相似性，细节上仍然大概率存

在差异，ＮＬＲＣＳ的最优低秩表示模型会在一定程度上
损失图像细节，引起块效应．本文提出一种基于非局部
相似块低秩的压缩感知图像重建算法，从压缩感知重

建的角度考虑问题，以最小重建误差为约束构建低秩

优化模型，引导优化结果偏向能感知获得最小测量误

差的解．算法先基于图像的非局部相似先验对图像中
的相似块进行聚集，将相似块展开为向量并组合成二

维矩阵，然后以最小重建误差作为约束条件对相似图

像块矩阵进行秩最小化求解，聚合得到压缩感知重建

图像．算法采用增广拉格朗日方法将受限优化问题转
换为非受限优化问题，并应用交替方向乘子法（Ａｌｔｅｒｎａ
ｔｉｖｅＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒＭｅｔｈｏｄ，ＡＤＭＭ）［１８］简化问题的
求解．此外，除了问题模型不同外，与文献 ＮＬＲＣＳ采用
光滑非凸的ｌｏｇｄｅｔ函数近似低秩问题不同，本文采用加
权核范数最小化算法［１９］求解低秩优化问题，以通过加

权不同图像子空间成分，即给对应图像细节部分的较

大奇异值分配较小的权重，进行较小的收缩，进一步保

护图像纹理细节并增强重建图像视觉质量．实验结果
表明了本文算法的有效性，重建图像的主观视觉质量

和客观峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）值
均优于目前主流的压缩感知图像重建算法．

２　压缩感知理论
　　简单地说，压缩感知重建就是给定一个长度为 Ｎ
的一维信号 ｘ∈ＲＮ，利用 Ｍ个随机线性测量值 ｙ，对 ｘ
进行精确重建．其中，测量值 ｙ是通过将信号 ｘ在感知
测量矩阵Φ（Φ∈ＣＣＭ×Ｎ，Ｍ ＜＜Ｎ）上进行投影得到的（压
缩感知测量过程），即 ｙ＝Φｘ（ｙ∈ＲＭ）．由于 Ｍ ＜＜Ｎ，ｙ
＝Φｘ为欠定方程，不具有唯一解，因此无法直接利用
测量值ｙ对原始信号ｘ进行精确重建．但压缩感知理论
表明［１，２］，如果信号ｘ自身或其在某个变换域上足够稀
疏，即信号ｘ自身或其变换域稀疏系数θ只包含Ｋ个非
零元素（其中ｘ＝Ψθ，Ψ为稀疏基，Ａ＝ΦΨ为新的感知
测量矩阵），称为Ｋ稀疏，就可以仅利用 Ｍ＝２Ｋ个测量
值，通过求解式（１）的 ｌ０优化问题，对原始信号 ｘ进行
精确重建：

ｘ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖ｘ‖０　ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ （１）

其中，‖·‖０表示 ｌ０范数，其值为 ｘ中非零元素的总
个数，ｌ０范数最小化即为求解信号的最稀疏解．
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式（１）的 ｌ０范数最小化是一个组合优化问题，是
ＮＰ难解的，直接求解很困难，同时它对噪声也很敏感．
虽然可以通过贪婪算法［６，７］算法求解，但性能受到限

制．Ｄｏｎｏｈｏ等人［２］证明，若感知测量矩阵满足约束等距

性（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）［２０］，可以通过凸松
弛技术，将式（１）的求解转化为式（２）的求解，则二者具
有等价解，即：

ｘ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖ｘ‖１　ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ （２）

其中，‖·‖１表示 ｌ１范数，即计算 ｘ中所有元素的绝
对值和．式（２）的求解是一个凸优化问题，可以采用线
性规划的求解方法进行解决．也就是，经过上述转化，式
（１）ｌ０范数的最小化问题等价为式（２）的ｌ１范数最小化
问题后，可以仅利用Ｍ＝Ｏ（Ｋｌｏｇ（Ｎ／Ｋ））个线性测量值
对原始Ｋ稀疏信号进行精确重建［１］．式（２）还可以进一
步改写为下面的无约束优化问题：

ｘ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖ｙ－Φｘ‖２

２＋λ‖ｘ‖１ （３）

其中，λ为拉格朗日乘子．

３　基于非局部自相似与低秩特性的压缩感知
重建算法

　　图像中存在着大量重复的相似结构信息，其中的
任意一个样本块，都能够在图像中找到大量的相似块．
这种相似结构不仅存在于平滑区域，同时也大量存在

于纹理区域和边缘部分［２１，２２］．利用图像的这种非局部
自相似性，既可以提高压缩感知图像重建的质量，同时

也能够提高重建算法的适应性．提取部分图像块作为
样本块，将每个样本块及其相似图像块按照行或者列

先展开成一维向量，所有的一维向量将组合为二维相

似块矩阵．由于相似图像块之间具有相似的结构纹理
属性，即提取的图像相似块一维向量之间具有强相关

性，从而聚合的二维相似块矩阵具有低秩属性．从另一
个角度来看，矩阵的秩也可以视为矩阵稀疏性的一种

度量，基于信号稀疏性的图像恢复问题可以扩展为基

于秩最小化的图像恢复问题．因此，本文将图像的非局
部自相似性及低秩属性作为压缩感知图像恢复的优化

目标，并且以重建误差最小作为约束条件，引导优化结

果偏向能感知获得最小测量误差的解，提出一种新的

基于非局部相似块低秩的压缩感知重建算法．
给定原始图像Ｘ，感知矩阵Φ，测量值Ｙ，图像Ｘ的

压缩感知重建问题可以转化为如下低秩优化问题：

Ｘ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ ∑

ｍ

ｉ
ｒａｎｋ（Ｓｉ）

ｓ．ｔ．‖Ｙ－ΦＸ‖２
２≤σ

２，Ｓｉ∈ＶＸ

（４）

其中，σ２表示测量噪声的方差，ｍ为所选取的样本块总
数，Ｓｉ为图像Ｘ中第ｉ个样本块及其非局部相似块构成
的二维矩阵，ＶＸ表示所有从图像Ｘ中提取的图像样本块

与它们的相似块向量化后聚合的矩阵集合．Ｓｉ的每一列
代表样本块ｉ的一个相似图像块 ｘｉｊ，这些相似图像块是
通过在搜索窗口内对样本块进行块匹配获得的，即：

Ｌｉ＝｛ｉｊ｜ｄ（ｘｉ，ｘｉｊ）＜Ｔ｝ （５）
其中，Ｌｉ表示样本块 ｉ的所有相似块在图像中的位置，
ｄ（·）表示欧几里得距离，Ｔ为预定义的相似度阈值．
令ｓ表示Ｌｉ记录的图像块的总数，即ｊ＝１，２，…，Ｔ，若样
本块大小为ｎ×ｎ，则矩阵Ｓｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＭ］的大小为
ｎ２×ｓ．

式（４）是一个矩阵秩最小化优化问题，直接求解非
常困难．引入一个辅助变量，将式（４）的求解转化为：

Ｘ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ ∑

ｍ

ｉ
ｒａｎｋ（Ｓｉ）

　ｓ．ｔ．‖Ｙ－ΦＸ‖２
２≤σ

２，Ｘ＝Ｕ，Ｓｉ∈ＶＵ

（６）

其中，Ｕ为引入的辅助变量，可以视为 Ｘ的等价替换，
ＶＵ表示所有从图像 Ｕ中提取的图像样本块与它们的
相似块向量化后聚合的矩阵集合．式（６）的约束优化问
题对应的增广拉格朗日函数为：

Ｌ（Ｘ，Ｕ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ ∑

ｍ

ｉ
ｒａｎｋ（Ｓｉ）－α（Ｙ－ΦＸ）

＋β２‖Ｙ－ΦＸ‖
２
２－γ（Ｘ－Ｕ）＋

θ
２‖Ｘ－Ｕ‖

２
２

（７）
其中，矩阵α和 γ为拉格朗日乘子，标量 β＞０和 θ＞０
为正则化参数．通过选择合适的参数，增广拉格朗日函
数Ｌ（Ｘ，Ｕ）的鞍点即为式（４）的最优解．式（７）可以通
过迭代的方式求解如下：

（Ｘｋ＋１，Ｕｋ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ，Ｕ

Ｌ（Ｘｋ，Ｕｋ） （８）

αｋ＋１＝αｋ－β（Ｙ－ΦＸｋ＋１） （９）
γｋ＋１＝γｋ－θ（Ｘｋ＋１－Ｕｋ＋１） （１０）

其中，上标ｋ和ｋ＋１分别表示第 ｋ次和ｋ＋１次迭代各
变量的值．式（７）的目标函数包含 ＮＰ难的秩最小化问
题，直接对它进行求解仍然很困难．本文采用交替方向
乘子法ＡＤＭＭ［１８］将其划分为两个子问题，对 Ｘ和 Ｕ分
别进行求解．

对于固定的αｋ，γｋ和Ｕｋ，可通过式（１１）求解Ｘｋ＋１：

　　Ｘｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ
－αｋ（Ｙ－ΦＸ）＋β２‖Ｙ－ΦＸ‖

２
２

－γｋ（Ｘ－Ｕｋ）＋θ２‖Ｘ－Ｕ
ｋ‖２

２ （１１）

合并同类项后，式（１１）可简化为：

　　　Ｘｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ

β
２‖Ｙ－ΦＸ－

αｋ

β‖
２
２

＋θ２‖Ｘ－Ｕ
ｋ－γ

ｋ

θ‖
２
２ （１２）

式（１２）是一个二次优化问题，有封闭解．对其进行求
导，并令导数等于零可得：

７９６
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βΦＴ（ΦＸｋ＋１－Ｙ＋（α
ｋ）Ｔ

β
）＋θ（Ｘｋ＋１－Ｕｋ－（γ

ｋ）Ｔ

θ
）＝０

（１３）
进而获得Ｘｋ＋１的解，即：
Ｘｋ＋１＝（βΦＴΦ＋θＩ）－１（βＹ－（αｋ）Ｔ＋θＵｋ＋（γｋ）Ｔ）

（１４）
其中，Ｉ为单位矩阵，（αｋ）Ｔ和（γｋ）Ｔ分别表示 αｋ和 γｋ

的转置．式（１４）包含了矩阵求逆运算，计算复杂度高．
尤其是对于图像数据来说，矩阵的维度较大，直接求解

需要耗费大量的内存和时间．本文采用共轭梯度法对
其进行求解．

在求得Ｘｋ＋１之后，假设其已经固定，则 Ｕｋ＋１的解可
表示为：

　　Ｕｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｕ ∑

ｍ

ｉ
ｒａｎｋ（Ｓｉ）－γ

ｋ（Ｘｋ＋１－Ｕ）

＋θ２‖Ｘ
ｋ＋１－Ｕ‖２

２　ｓ．ｔ．Ｓｉ∈ＶＵ （１５）

通过合并同类项，式（１５）简化为：

Ｕｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｕ ∑

ｍ

ｉ
ｒａｎｋ（Ｓｉ）＋

θ
２‖Ｘ

ｋ＋１－Ｕ－（γ
ｋ）Ｔ

θ ‖２
２

ｓ．ｔ．　Ｓｉ∈ＶＵ
（１６）

式中，第一项表示为图像 Ｕ中的相似块矩阵 Ｓｉ寻找秩
最小解，求和表示对所有相似块组的秩求最小解．利用
图像非局部相似块组及图像本身的可分性，可先对每

个相似块组分别进行秩最小化求解，然后将每个块组

的解进行聚合得到最终的恢复图像，将式（１６）转化到
块级别进行求解：

Ｓｋ＋１ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｓｉ
ｒａｎｋ（Ｓｉ）＋

θ
２‖Ｓｉ－Ｐｉ‖

２
Ｆ （１７）

其中，Ｐｉ表示图像 Ｘ
ｋ＋１－（γ

ｋ）Ｔ

θ
中的一个相似块组，该

块组中图像块的对应位置坐标与相似块矩阵Ｓｉ中的图
像块在Ｌｉ中被记录下的位置相同．

式（１７）是一个矩阵秩最小化问题，本文采用加权
核范数最小化算法［１９］进行求解．矩阵 Ｙ的加权核范数

定义为：‖Ｙ‖ｗ， ＝∑
ｉ
｜ωｉσｉ（Ｙ）｜１．其中，σｉ（Ｙ）表示

矩阵Ｙ的第 ｉ个奇异值，ｗ＝［ω１，…，ωｎ］表示权重矢
量，ωｉ≥０是分配给 σｉ（Ｙ）的非负权重．利用矩阵加权
核范数替代矩阵的秩，式（１７）可等价为如下优化问题：

Ｓｋ＋１ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｓｉ
τ‖Ｓｉ‖ｗ， ＋

１
２‖Ｓｉ－Ｐｉ‖

２
Ｆ （１８）

其中，τ＝１／θ．由于矩阵的奇异值通常是非升序的，且较
大的奇异值通常对应矩阵中更重要的子空间成分［１９］，

在权值分配时应该给较大的奇异值分配较小的权重，

权重 的 分 配 是 非 降 序 的．本 文 将 权 重 设 置 为

ωｉ＝槡ｃｓ／（σｉ（Ｕ
ｋ＋１）＋ε）．其中，ｃ＞０为常量，ε是一个

较小的常量用以避免除数为零，σｉ（Ｕ
ｋ＋１）为 Ｕｋ＋１的第 ｉ

个奇异值，由于初始求解时 Ｕｋ＋１未知，σｉ（Ｕ
ｋ＋１）不可

用，故 将 其 初 始 值 设 定 为 σ^ｉ （Ｕ
ｋ＋１） ＝

ｍａｘ（σｉ（Ｘ
ｋ＋１）－ｓσ２Ｘ，０槡 ），ｓ表示单个样本块的相似块

总个数，σ２Ｘ表示 Ｘ
ｋ＋１的噪声方差．因为０≤ω１≤…≤

ωｎ，故式（１８）中的优化问题是非凸的，较难获取其全局
最优解，可通过奇异值阈值（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄ，
ＳＶＴ）［１９，２３］操作获得其近似最优解：

Ｓ^ｋ＋１ｉ ＝ＵＳｗ，τ（Σ）Ｖ
Ｔ （１９）

其中，Ｐｉ＝ＵΣＶ
Τ为矩阵 Ｐｉ的奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌ

ｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）结果，Ｓｗ，τ（Σ）是参数为 τ、权重
矢量为ｗ的对角矩阵 Σ的软阈值函数．对 Σ中的每一
个对角元素Σｉｉ，满足：

Ｓｗ，τ（Σｉｉ）＝ｍａｘ（Σｉｉ－τωｉ，０） （２０）
利用式（１９）和式（２０）对各个块组的秩最小化求解后，
还需要对这些解进行调整聚合［２４］．也就是，将所求得的
所有Ｓｋ＋１ｉ 的解求平均（由于每个图像块可能被多个样
本块选为相似块，因此需要对每个图像块在所有 Ｓｋ＋１ｉ 中
出现的次数进行平均），把平均值返回到图像中的对应

位置处，便得到Ｕｋ＋１的解．
获得Ｘｋ＋１和Ｕｋ＋１之后，利用式（９）和（１０）进行参数

更新，并继续下一次迭代，直至满足迭代终止条件为止．
最后一次迭代输出的 Ｘｋ＋１，就是原始图像的重建图像
Ｘ^．首次迭代时Ｘ和 Ｕ均是未知的，可以采用基于离散
余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）等经典压缩
感知重建算法获得一个原始图像的的初始估计值，并

将其同时赋值给Ｘ和Ｕ．
为了降低算法的计算复杂度，在 Ｕ子问题的求解

中，我们每隔Ｊ次迭代进行一次相似块位置重定位，而
不是在每次迭代中都进行相似块搜索．进行相似块组
合所使用的图像是当次迭代中由 Ｘ子问题求得的重建
图像．归纳起来，完整算法如算法１．

算法１　基于非局部自相似性的压缩感知图像恢复算法

输入：从原始图像Ｘ采样得到的压缩感知测量值Ｙ
１：初始化：
　　（ａ）采用标准ＣＳ重建算法（ＤＣＴ／ＤＷＴ）对 Ｙ进行重建获得初始
估计图像 ｘ^
　　（ｂ）初始化Ｘ０＝^ｘ，Ｕ０＝^ｘ，α０＝０，γ０＝０，Ｊ，ｃ，β，θ，τ，ε，ｋ＝０
２：Ｗｈｉｌｅ不满足终止条件ｄｏ
３：　求解Ｘ子问题得Ｘｋ＋１：

Ｘｋ＋１＝（βΦＴΦ＋θＩ）－１（βＹ－（αｋ）Ｔ＋θＵｋ＋（γｋ）Ｔ）
４：　Ｉｆｍｏｄ（ｋ，Ｊ）＝０
　　　　基于 Ｘｋ＋１按式（５）搜索并记录每个样本块 ｉ的相似块位置
（Ｌｉ）
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　　　Ｅｎｄｉｆ
５：　　根据Ｌｉ为每个样本块 ｉ构建相似块矩阵 Ｐｉ，采用加权核范数

最小化算法求解式（１７）：
　　　　（ａ）估计权重矢量ｗ
　　　　（ｂ）奇异值阈值分解：［Ｕ，Σ，Ｖ］＝ＳＶＤ（Ｐｉ）

　　　　（ｃ）获得估计值：^Ｓｋ＋１ｉ ＝ＵＳｗ，τ（Σ）Ｖ
Ｔ

６：　　对Ｓｋ＋１求平均，得到Ｕｋ＋１

７：　　分别根据式（８）和式（９）计算αｋ＋１和γｋ＋１

８：　　ｋ＝ｋ＋１
９：Ｅｎｄｗｈｉｌｅ
输出：重建图像 Ｘ^＝Ｘｋ＋１

４　实验
　　我们的实验中，所有的测试方法，压缩感知编码均
选用相同的二维傅里叶域仿射采样．与其他采样方式
相比，仿射采样通常会产生较难移除的图像拖痕，因此

更利于评价算法的有效性和鲁棒性．当然，提出的方法
也适用于其他采样方式．

为了评估提出的算法的性能，我们同时选择了６张
具有不同属性的图像进行性能测试，所选用的图像如

图１所示，所有测试图像均为２５６×２５６的灰度图像．为
了评估提出算法的鲁棒性，我们同时测试了算法在测

量值有噪和无噪情况下的重建性能．所选择的用于性
能比较的算法为：ＲｅｃＰＦ［２５］、ＮＥＳＴＡ［２６］、ＢＭ３ＤＣＳ［１６］、
ＮＬＲＣＳ［１７］，它们都是当前主流的压缩感知重建算法．
在所有实验中，均采用相同的采样方式，并用 ＰＳＮＲ值
对重建图像的质量进行客观评估．

４．１　参数设置
在仿真实验中，本文提出的算法的参数设置如下：

拉格朗日乘子 α和 γ均初始化为全零矩阵．在求解 Ｘ
子问题时，根据统计结果，正则化参数 β和 θ均设置为
０．０５．在求解Ｕ子问题的过程中，经验性地将样本块大
小设置为６×６（ｎ＝６），为了减少计算量，使得相邻两
个样本块之间间隔５个像素，即水平和垂直方向均是每

隔５个像素提取一个样本块；另外，虽然所选取的相似
块数量越多恢复图像的精度越高，但是为了平衡计算

复杂度和重建精度，设定相似块数量为４５（ｓ＝４５）；在
进行相似块搜索时，考虑所需样本块数量和搜索复杂

度，根据相似块大多分布在样本块的邻近位置处，将搜

索窗口设定为以当前样本块为中心的４０×４０的图像区
域．测试过程中，仿射采样的仿射线分别取为 ２６，５５，
８４，１１７，１５２，对应采样率（ＳｕｂＳａｍｐｌｉｎｇＲａｔｅ，ＳＲ）约为
０．０５，０．１０，０．１５，０．２０，０．２５．图２给出了仿射线 Ｒａｄｉａｌ
Ｌｉｎｅｓ，数目Ｌ分别为２６，８４，１９２时的采样掩模．比较算
法的代码均取自原作者主页，本文算法ＷＮＮＭＣＳ和比
较的ＮＬＲＣＳ算法均采用标准的 ＤＣＴ算法估计初始图
像，采用相同的相似块数量和探索窗口大小，总的迭代

次数均设置为１８０次．

４．２　实验结果
图３和图４分别给出了图像Ｂｏａｔｓ和Ｂａｒｂａｒａ在ＳＲ

＝０．１０和 ＳＲ＝０．１５下的重建图像及残差图像，其中
ＷＮＮＭＣＳ为本文提出的算法．从图中可以看出，经典
的ＲｅｃＰＦ和ＮＥＳＴＡ算法使用了全变分正则项进行压缩
感知重建，由于假设的局部平滑特性较弱，不能很好地

适应复杂的纹理，使得重建图像呈现出油画效果，

ＢＭ３ＤＣＳ算法相比传统算法有了较大的性能提高，而
本文提出的ＷＮＮＭＣＳ算法与最新的 ＮＬＲＣＳ算法，低
秩正则项的引入很好地利用了图像的非局部特征，性

能明显地优于其他算法．从图４还可以注意到，对于纹
理特别丰富的 Ｂａｒｂａｒａ，提出的 ＷＮＮＭＣＳ算法比 ＮＬＲ
ＣＳ算法性能更优，ＰＳＮＲ增益达到 １．７２ｄＢ，放大图像
（５００％）也可以看出ＮＬＲＣＳ重建图像的人物脸部受到
周边区域影响有较明显的条纹，而ＷＮＮＭＣＳ重建的则
更为光滑，细节更为清晰，重建残差也更小．

表１详细列出了各测试图像在不同采样率下的测试
算法的重建图像 ＰＳＮＲ值，每幅图像在每种采样率下的
重建图像的最高 ＰＳＮＲ值用黑色粗体标出．从表中可以
看出，不同率采样下，所有的测试样例，ＢＭ３ＤＣＳ算法由
于在重建过程中利用了图像非局部自相似性提高图像的

稀疏表示度，其重建质量均优于传统的全变分ＮＥＳＴＡ和
ＲｅｃＰＦ算法．而采用了相似块低秩约束的ＮＬＲＣＳ和ＷＮ
ＮＭＣＳ算法进一步挖掘了图像的非局部特性，其重建图
像质量更优于ＢＭ３ＤＣＳ算法．提出的ＷＮＮＭＣＳ算法与
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最新的ＮＬＲＣＳ算法相比较，都利用了图像相似块的低
秩约束，重建图像质量也大致接近．但可以注意到，在采
样率较低时，提出的 ＷＮＮＭＣＳ算法重建图像质量比
ＮＬＲＣＳ算法更优，特别是对于 Ｂａｒｂａｒａ，Ｍｏｎａｒｃｈ等纹理
丰富的图像，性能增益更明显．采样率为０．０５、０．１和０．
１５时，采用ＷＮＮＭＣＳ算法Ｂａｒｂａｒａ的重建图像ＰＳＮＲ分
别高于采用ＮＬＲＣＳ算法０３１ｄＢ、２．１０ｄＢ和１．７２ｄＢ，

而Ｍｏｎａｒｃｈ分别高于 ＮＬＲＣＳ０．９１ｄＢ、２．１０ｄＢ和０．０５
ｄＢ．从压缩感知求解问题模型上看，这是由于ＷＮＮＭＣＳ
全局目标函数的构建倾向于引导获得最小重建误差的

解，而ＮＬＲＣＳ的最优低秩表示模型倾向于利用图像块
间的结构相似性，会在一定程度上损失图像细节；而当采

样率较高时，由于测量值较多，对图像细节的表达已经比

较清晰，ＮＬＲＣＳ略优于我们的算法，但差异相对较小．

　　图５分别给出了图像 Ｌｅｎａ和 Ｐｅｐｐｅｒｓ在每种重建
算法下的率失真曲线图（重建ＰＳＮＲ值关于采样率的函
数曲线图），可以更直观的看出，当采样率较低时，ＷＮ

ＮＭＣＳ的重建性能优于 ＮＬＲＣＳ；当采样率较高时，
ＮＬＲＣＳ略优于 ＷＮＮＭＣＳ．同时，无论采样率高低，
ＷＮＮＭＣＳ均优于除 ＮＬＲＣＳ外的其他三种测试算法．
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这也进一步说明了提出的ＷＮＮＭＣＳ算法的有效性，特
别是在低采样率和图像纹理丰富时，其性能甚至优于

最新的ＮＬＲＣＳ算法．

表１　不同算法重建图像的ＰＳＮＲ（ｄＢ）值

测试图像 重建方法
采样率

ＳＲ＝０．０５ ＳＲ＝０．１０ ＳＲ＝０．１５ ＳＲ＝０．２０ ＳＲ＝０．２５

Ｂａｒｂａｒａ

ＲｅｃＰＦ ２２．４１ ２４．３７ ２５．８７ ２７．９５ ３１．１４

ＮＥＳＴＡ ２２．３５ ２４．０９ ２５．６１ ２８．４０ ３２．２５

ＢＭ３ＤＣＳ ２２．５７ ２６．８３ ３２．０９ ３４．８２ ３６．９５

ＮＬＲＣＳ ２４．１０ ３０．１８ ３５．４３ ３９．７９ ４２．１７

ＷＮＮＭＣＳ ２４．４１ ３３．２８ ３７．１５ ４０．１２ ４２．０２

Ｐａｒｒｏｔｓ

ＲｅｃＰＦ ２５．３３ ３０．８９ ３４．４１ ３７．２８ ３９．７２

ＮＥＳＴＡ ２６．４６ ３２．３５ ３５．７７ ３８．１５ ４０．９６

ＢＭ３ＤＣＳ ２８．３１ ３３．９８ ３７．０３ ３９．２１ ４１．１９

ＮＬＲＣＳ ２９．２７ ３４．２８ ３９．２５ ４１．６０ ４３．５８

ＷＮＮＭＣＳ ２９．５３ ３５．３５ ３８．６５ ４１．１５ ４３．０７

Ｌｅｎａ

ＲｅｃＰＦ ２４．３１ ２８．６４ ３１．８９ ３４．７６ ３７．４８

ＮＥＳＴＡ ２４．９６ ２９．５１ ３２．７９ ３５．７２ ３８．４５

ＢＭ３ＤＣＳ ２５．６２ ３０．０８ ３４．７９ ３８．６６ ４１．２７

ＮＬＲＣＳ ２６．９５ ３３．１５ ３７．３９ ４１．１７ ４３．９７

ＷＮＮＭＣＳ ２７．５６ ３３．３８ ３７．５６ ４１．４２ ４３．５９

Ｍｏｎａｒｃｈ

ＲｅｃＰＦ ２０．８３ ２７．５５ ３１．９２ ３５．１３ ３８．２１

ＮＥＳＴＡ ２１．５１ ２８．８６ ３３．２０ ３６．３８ ３９．２３

ＢＭ３ＤＣＳ ２３．４５ ３０．７６ ３４．２６ ３７．１１ ４０．１３

ＮＬＲＣＳ ２３．５８ ３２．６３ ３７．３５ ４０．７７ ４３．２８

ＷＮＮＭＣＳ ２５．６８ ３３．５４ ３７．４０ ４０．４２ ４２．９９

Ｂｏａｔｓ

ＲｅｃＰＦ ２３．３７ ２７．４９ ３１．６１ ３３．４０ ３７．４０

ＮＥＳＴＡ ２３．７８ ２８．８７ ３２．４０ ３５．２０ ３７．９３

ＢＭ３ＤＣＳ ２５．１７ ３０．５８ ３４．１１ ３６．５２ ３９．０６

ＮＬＲＣＳ ２５．３４ ３１．８１ ３５．８０ ３８．８８ ４１．４８

ＷＮＮＭＣＳ ２６．０１ ３１．９５ ３５．８３ ３８．９２ ４１．１４

Ｐｅｐｐｅｒｓ

ＲｅｃＰＦ ２３．９０ ２８．９８ ３１．７６ ３４．２１ ３５．９８

ＮＥＳＴＡ ２４．６１ ２９．９５ ３２．７９ ３５．０９ ３６．７５

ＢＭ３ＤＣＳ ２５．１２ ３０．９８ ３３．２２ ３５．１２ ３６．５４

ＮＬＲＣＳ ２５．７４ ３１．９４ ３４．４１ ３６．３４ ３７．８７

ＷＮＮＭＣＳ ２６．５７ ３２．４１ ３４．５８ ３６．１５ ３７．５６

　　为了评估算法在有噪环境下的有效性，与文献
［１７］一样，我们在测量值中加入不同量级的噪声进行
测试，比较各种算法的重建性能．图６分别给出了采样
率为０．１５下图像 Ｍｏｎａｒｃｈ和 Ｂｏａｔｓ在测量值受不同量
级高斯白噪声影响情况下的重建性能曲线，横轴为图

像感知测量值的信噪比（ＳｉｎｇａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ），取
值范围从１５ｄＢ到３５ｄＢ，纵轴为重建图像的 ＰＳＮＲ．从
图６可以看出，在有噪声的情况下，提出的算法ＷＮＮＭ
ＣＳ的重建性能仍然优于其他对比算法，取得了很好的
重建效果．
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５　结论
　　经典的压缩感知算法一般只考虑了信号在某个特
定特征空间的稀疏特性，没有挖掘信号的局部和其他

结构化特征，致使重建信号的细节保护不够且适应性

偏弱．考察图像信号的结构可以发现，图像中存在着大
量重复的相似结构信息，这种相似结构不仅存在于平

滑区域，同时也大量存在于纹理区域和边缘部分．利用
图像的这种非局部自相似性，既可以提高压缩感知图

像重建的质量，也能够同时提高重建算法的适应性．基
于这种观察，本文提出一种图像相似块低秩的压缩感

知图像重建算法，将图像恢复问题转化为聚合的相似

块矩阵秩最小问题，以最小压缩感知重建误差为约束

构建优化模型，并采用加权核范数最小化算法求解．实
验表明，算法很好地保护了图像的结构和纹理细节，对

于不同的测试图像，在无噪和有噪环境下，算法性能都

明显地优于传统的压缩感知图像重建算法，低采样率

情况和图像纹理丰富时，其性能优于最新的同类算法．
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