
第 ２９卷　第 １期
２０１３年１月

信 号 处 理

ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＳＩＧＮＡＬＰＲＯＣＥＳＳＩＮＧ
Ｖｏｌ．２９　Ｎｏ．１
Ｊａｎ．２０１３

收稿日期：２０１２－０７－０２；修回日期：２０１２－１１－０７
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ６１０７１２００，Ｎｏ６０７７２０７９）；河北省自然科学基金资助项目（Ｆ２０１０００１２９４）

联合非均匀采样和压缩感知的图像压缩算法
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摘　要：为了提高图像重构精度，改善纹理区域视觉效果，本文将压缩感知理论与图像压缩相结合，并提出了一
种新的采样方法：在编码端对图像高频部分边缘点进行密集采样，对非边缘部分进行随机抽样，取代了传统压缩

感知理论中直接使用测量矩阵获得低维观测值的过程。在解码端利用采样点位置信息构造块测量矩阵，使用光

滑ｌ０范数（Ｓｍｏｏｔｈｅｄｌ０，ＳＬ０）重构算法实现重叠块重构，最终将其与图像低频部分下采样点插值放大结果合并实
现高精度重构。实验结果表明：本文算法不仅可以提高整幅图像和纹理区域的重构精度，而且在低采样率或图像

尺寸较小的情况下，算法效率也有明显提升。
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１　引言

当今社会已进入瞬息万变的多媒体时代，要从海

量信息中迅速而又准确的获取有用部分，就必须对信

息进行有效描述。在感知系统中，人类主要通过视觉

捕捉外界信息，而图像因其信息含量丰富，直观形象，

已成为信息主要传输媒质之一，例如电子相册，视频

等。若直接存储或传输图像，其巨大的数据量会对通

信信道和终端造成负担。由于单幅图像像素存在一定

冗余（空间冗余，知识冗余，结构冗余等），视频序列每

帧图像之间还存在时间冗余，因此对图像进行压缩是

必要且可行的。

目前比较流行的静态图像压缩标准是由联合图像

专家组（ＪｏｉｎｔＰｈｏｔｏｇｒａｐｈｉｃＥｘｐｅｒｔｓＧｒｏｕｐ，ＪＰＥＧ）制定
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的ＪＰＥＧ标准，它首先获取各图像块的离散余弦变换
（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）系数，量化后再对其
熵编码得到压缩图像，解码过程即是各步的逆变换。因

其良好的压缩性能，ＪＰＥＧ标准得到了广泛应用（Ｉｎｔｅｒｎｅｔ
上８０

"

的图像都采用ＪＰＥＧ标准压缩）。但是采用高压
缩比压缩图像时，解码端图像会出现明显的锯齿效应，

而且ＪＰＥＧ标准中有损压缩和无损压缩不兼容，因此
ＪＰＥＧ专家组在２０００年提出了一种新的图像压缩标准—
ＪＰＥＧ２０００。与ＪＰＥＧ标准不同的是，ＪＰＥＧ２０００采用离散
小波变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）进行多分
辨率图像域变换，支持渐进传输，可任意指定图像某

区域的压缩质量，以突出“感兴趣区域”，可以兼容有

损压缩和无损压缩两种模式，而且其压缩率高于

ＪＰＥＧ标准３０
"

左右。但是传统压缩技术编码端复

杂，需先采样存储大量数据，再对数据进行变换选

取，仅保留少量大值系数，造成数据计算和存储空间

的浪费，且不低于２倍信号带宽的采样频率不适用于
计算能力差的移动终端，给硬件实现带来困难。数

学家 Ｃａｎｄéｓ和 Ｄｏｎｏｈｏ在 ２００６年提出的压缩感知
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论［１］为解决上述问题带

来曙光。

压缩感知理论指出只要信号在某个变换域上的绝

大部分系数都等于或接近于０，就可用一个与变换基
不相关的测量矩阵对信号进行观测，并以较高概率通

过其低维观测值重构原始信号。它突破了香农采样定

理的瓶颈，允许发送端以较低速率在采样的同时压缩

信号，减少所需传感器个数，降低数据存储空间和传输

消耗。在接收端仅凭借稀疏表示的先验知识，利用复

杂的重构算法就可以恢复高精度图像［２］。压缩感知理

论框架如图１所示。

图１　压缩感知理论框架
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇｔｈｅｏｒｙ

基于以上优点，近几年国内外已发表多篇将 ＣＳ
理论应用于图像压缩的相关文献［３］［６］。文献［３］
［４］的特点是利用 ＣＳ理论对信号高频变换系数传输
恢复，在接收端与直接传输的低频系数一起重构原

始图像。文献［５］对分块图像进行ＤＣＴ变换，在编码
端通过比较不同重构方法（直接 ＩＤＣＴ变换或 ＣＳ重
构方法）的失真度，设置符号位标明各图像块适用方

法供解码端参照。文献［６］提出了自适应块压缩传
感（ＡｄａｐｔｉｖｅＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＡＢＣＳ）
算法，根据归一化方差对图像块进行分类，在编码端

增强层中对不同类型图像块进行变采样率采样，提

高了纹理区重构精度。但是以上几种方法均未充分

利用图像边缘信息，导致资源严重浪费。为了进一

步改善重构效果，本文在 ＣＳ理论的基础上对图像不
同类别内容分别采样传输，在接收端利用像素点位

置信息自适应构造各图像块相应测量矩阵，并使用

ＳＬ０［７］算法重构高精度图像。本文所提出算法的总
体流程如图２所示。

图２　基于非均匀采样与压缩感知的图像压缩算法结构框图
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｂｉｎｅｄｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｓａｍｐｌｅａｎｄＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ

２３
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２　基于图像内容的压缩采样

传统压缩感知理论直接向量化整幅自然图像再进

行随机投影，不仅不能充分利用图像的几何结构特

征［８］，还需要庞大的测量矩阵，导致数据存储空间浪

费，计算复杂度提高。２００７年，ＬｕＧａｎ提出分块压缩
传感（ＢｌｏｃｋＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＢＣＳ）理论［９］，指出可

将图像分块投影获取其观测值。以尺寸为 ＩＲ×ＩＣ的自
然图像Ｘ为例，在ＢＣＳ理论中，将Ｘ分为Ｋ个Ｂ×Ｂ大
小的图像块，令ｘｉ（ｉ＝１，２，３．．．Ｋ）表示向量化的第 ｉ个
图像块，则它的低维观测值

ｙｉ＝Ｐｘｉ （１）

其中Ｐ∈ＲｎＢ×Ｂ
２
是块测量矩阵，一般为高斯随机矩阵，ｎＢ

＝ ｎＢ
２

ＩＲ×ＩＣ
，ｎ为整幅图像的采样点数。ＢＣＳ对所有图像

块使用同一测量矩阵投影，每个低维投影值均包含图

像块所有像素点的部分信息，用于接收端不重叠分块

重构。但是测量矩阵Ｐ并不能根据各图像块内容自适
应的改变元素值以突出细节信息，所以当采样率较低

时，重构图像模糊发暗，精度不高。

众所周知，人眼视觉对图像变化剧烈区域敏感，同

等失真度表现在变化剧烈区域比表现在图像平滑区域

明显的多。但是无论是对整幅图像还是某个图像块而

言，平滑区域总是占据绝大部分，从图像压缩的角度来

说，使用低压缩比传输低频部分是没有必要的，也是资

源的浪费，应当把采样重点放到信息量丰富，对重构过

程更为重要的边缘区域。为了充分利用图像信息，本

文不使用显式测量矩阵直接获取图像块的线性观测

值，而是以高采样率采样图像边缘区域，低采样率采样

图像平滑区域。经实验结果证明，此种方法在重构精

度和视觉效果上均有提高。

２．１　低频分量处理及边缘检测
图像低频分量包含变化的信息量少，可使用低比

特传输。如上图２所示，本文对图像低频部分进行 Ｍ
倍下采样，其结果一方面用于编码端后续处理，另一方

面作为部分观测值ｙ１在信道中传输。在解码端，对于
一幅大小为ＩＲ×ＩＣ的图像，仅使用（ＩＲ×ＩＣ）／Ｍ

２个低维

观测值即可通过插值操作恢复其平滑部分，进一步提

高了压缩率。Ｍ值的大小取决于高斯低通滤波器的截
止频率。若滤波器的截止频率为 ｆ＝

!!!!

／Ｍ，则对图像进
行Ｍ倍下采样后信息不会有损失。Ｍ值越大，则低通
滤波后的图像越光滑，包含的变化信息越少；Ｍ值越

小，则滤波后的图像包含的边缘和纹理等高频成份越

丰富，ｙ１的维数增加，不利于压缩。折中考虑，在本文
实验中Ｍ取值为８。

图像边缘区域像素点数量较少但是信息含量丰

富，本文在编码端采样全部边缘像素点作为部分观测

值。边缘两侧灰度通常不连续或变化剧烈，边缘检测

的实质就是检测灰度跃变，将二维图像转化为二值图

像。实验选取总体性能良好的 Ｃａｎｎｙ检测算子［１０］提

取图像边缘点。以下均以５１２×５１２大小的 Ｌｅｎａ图像
为例。当ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝０．１，ｓｉｇｍａ＝０．５时，边缘检测结果
如图３所示。

图３　边缘检测结果

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２．２　非边缘点的随机选取
虽然视觉感知对图像边缘敏感，但是边缘像素点

并不能体现两侧具体灰度值，因此仅依靠边缘点不能

高精度恢复原始图像，也需要对非边缘点进行选取。

但是图像平滑区域灰度变化缓慢，若使用高采样率采

样，会造成数据浪费，因此本文对图像非边缘点进行低

采样率选取。为了保证得到尽可能多的图像信息，必

须保证所选取像素点位置的随机性，此处的“随机”是

对整幅图像而言，并非ＢＣＳ理论中的Ｋ个图像块。
在实验过程中发现，仅对非边缘像素点进行随机

选取，并不能充分保证紧靠边缘处像素点选取数目，也

就不能保证边缘两侧的精确重构。因此，为了防止出

现边缘锐化的情况，本文在进行边缘检测的同时也选

取了边缘两侧的像素点（它们的数目及其与边缘的距

离均可调，在下文中边缘及其附近采样点统称为边缘

采样点）。在编码端还需获取采样点的位置信息，以便

于解码端构造测量矩阵。

Ｃａｎｎｙ算子的阈值决定所选取的边缘点数占总采
样点数的比例。阈值越大，检测出的边缘越少，提取的
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边缘点数也就越少，纹理区域重构精度就越低，总体重

构效果不佳。阈值越小，检测出的边缘越多，提取的边

缘点数也就越多，随机采样点数就相应减少，平滑区域

重构不佳。若阈值过小，提取的边缘点数有可能大于

总采样点数，就需增大阈值再次检测图像边缘，将延长

程序运行时间。在本文实验中首先设定初始阈值

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝０．１８（经过多次实验验证，当初始阈值为
０１８时，图像重构精度最高）去检测图像边缘，若提取
的边缘点数超出总采样点数，则自适应增大阈值（步长

为０．０１）再次检测图像边缘，直至提取的边缘点数少
于总采样点数为止。在采样率为０．５时，用１表示边
缘采样点与随机采样点，用０表示其余像素点，采样结
果如图４所示。最后，将低频部分下采样结果ｙ１，边缘
采样点及其位置信息 ｙ２和随机采样点及其位置信息
ｙ３合并为全部观测值Ｙ传输到解码端。

图４　部分采样点位置示意图
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉａｌｓａｍｐｌｅｓ

３　自适应图像重构

３．１　自适应块选取
ＣＳ理论在发送端通过低维投影不重叠图像块获

取测量值，在接收端也是不重叠重构。采样率较低时

会导致重构图像有明显块效应，降低重构质量。本文

在编码端基于内容变采样率采样整幅图像，因此在解

码端可利用观测值 ｙ４（ｙ２与 ｙ３中采样点位置信息的
并集）自适应选取图像块进行重叠块重构（重叠分块

大小可任意选取），可有效消除块效应，提高重构精度。

以８×８重叠分块为例，对于５１２×５１２大小的 Ｌｅｎａ
图像，任一像素点最少属于一个图像块，最多属于６４
个图像块。为了充分利用采样点信息，在解码端定义

一个８×８的滑动窗口 Ｒｌｋ（ｌ，ｋ＝１，２，３…５０５），通过 ｙ４
查看是否有采样点落入图像块ｘｌｋ＝ＲｌｋＸ１中，只要确保
采样率足够大，则任一图像块内均有采样点落入。每

选取一个图像块就执行一次 ＳＬ０重构，得到 ｘｌｋ在某稀

疏基Ｄ上的表示系数αｌｋ。窗口Ｒｌｋ依次滑动选取下一
个图像块，直到获得全部图像块的稀疏表示系数为止。

已知全部表示系数 αｌｋ（ｌ，ｋ＝１，２，３，…５０５），对重
构图像块进行加权平均则可获得高频分量重构结果：

Ｘ１ ＝
　

　
∑
ｌｋ
ＲＴｌｋＲ








ｌｋ

－１
　

　
∑
ｌｋ
ＲＴｌｋＤα










ｌｋ （２）

３．２　块测量矩阵的构造
令ｘｉ＝ｖｅｃ（ｘｌｋ）（ｉ＝１，２，３，…５０５×５０５；ｌ，ｋ＝１，２，

３，…５０５）。使用 ＳＬ０算法重构图像时需已知测量矩
阵。本文在解码端使用简单代码通过已选取图像块

ｘｌｋ信息产生其对应的块测量矩阵。假设 ｘｉ中被采样３
个像素点，分别是第 ｒ个，第 ｔ个，第 ｈ个，则对应投影
矩阵如下图５所示：

图５　构造测量矩阵Ｐｉ
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘＰｉ

其中，ｙｉ∈Ｒ
３×１为ｘｉ的低维投影值，Ｐｉ∈Ｒ

３×６４为其块测

量矩阵，Ｐｉ（１，ｒ）＝１，Ｐｉ（２，ｔ）＝１，Ｐｉ（３，ｈ）＝１，其余位
置均为０。
３．３　图像块的ＳＬ０重构

以３．１节中自适应选取的某个图像块 ｘｌｋ为例，本

文选用４倍冗余 ＭＬＤ字典［１１］Φ作为稀疏表示基参与
重构，则ｘｉ＝νｅｃ（ｘｌｋ）可用Φ＝｛φ１，φ２，…φＮ｝表示为：

ｘｉ＝Φαｉ＝∑
ｊ
αｉｊφｊ （３）

其中αｉ为ｘｉ的稀疏表示系数，它的绝大部分元素都等
于或接近于０。

已知ｘｉ的观测值ｙｉ和全息基 Ａｉ＝ＰｉΦ，可将求解
ｙｉ＝Ａｉαｉ的最稀疏解问题转化为最小ｌ０范数问题：

αｉ＝ａｒｇｍｉｎ　αｉ
‖αｉ‖０＋"‖ｙｉ－Ａｉαｉ‖２ （４）

式中‖·‖０表示向量的 ｌ０范数，即向量中非零元素个
数。由于ｍｉｎ‖·‖０不连续，会导致‖·‖０对噪声敏感，
而且维数越高，寻找 ｍｉｎ‖·‖０就越困难，需要使用联合
搜索。与基追踪（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）［１２］，ＦＯＣＵＳＳ［１３］，匹

４３
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配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）［１４］［１５］等方法用最小 ｌ１
范数优化最小ｌ０范数问题不同，本文使用文献［７］中
提出的Ｓｍｏｏｔｈｅｄｌ０范数方法，对于向量 ｓ，用一个连续

函数逼近‖ｓ‖０。令
ｆσ（ｓ）＝ｅｘｐ－ｓ

２

２σ( )２ （５）

则

‖ｓ‖ＳＬ０＝ｍ－∑ｊ ｆσ（ｓｊ） （６）

式中ｍ表示ｓ中元素的个数。参数 σ决定‖ｓ‖ＳＬ０的
平滑程度。σ越大，∑

ｊ
ｆσ（ｓｊ）越平滑，对‖ｓ‖０逼近效

果越差，反之亦然。于是通过求解：

αｉ
＝ａｒｇｍｉｎ

　αｉ
‖αｉ‖ＳＬ０＋"‖ｙｉ－Ａｉαｉ‖２ （７）

得ｘｉ
＝Φ·αｉ

，根据式（２）即得到高频部分重构结果
Ｘ１
。将Ｘ１

与ｙ１双三次插值放大结果相加，就得到最
终重构图像。

４　实验结果

为了验证本文算法的性能，将它与文献［１６］提

出的 ＩＲＰＲＳ算法对比，其中 ＩＲＰＲＳ算法可通过 ｈｔｔｐ：

∥ｉｄｍ．ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｓｔａｆｆ／ｚｈａｎｇｊｉａｎ／ＩＲＰＲＳ／下载，对应
实验结果均是通过运行其原始代码获得，未对参数

做任何修改。为了降低采样的随机性对结果的影

响，下文中的 ＰＳＮＲ和程序运行时间均取自５次独立
实验结果的平均。仿真采样率选为 ０．３，０．４和 ０．５。
四幅测试图像分别为 ５１２×５１２大小的 Ｌｅｎａ图像和
Ｍａｎ图像，２５６×２５６大小的 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像和 Ｌｅｏｐ
ａｒｄ图像，如下图６所示。实验参数设定：高斯滤波器
模板尺寸ＨＳＩＺＥ＝９，标准差ｓｉｇｍａ＝０．４，Ｃａｎｎｙ检测算
子初始阈值ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝０．１８，标准偏差ｓｉｇｍａ＝０．５。与
文献［１６］中采样率的定义相同，这里的采样率仅包
括像素点与低频部分下采样结果的贡献，未包含像

素点位置信息。

ＩＲＰＲＳ算法将局部全变差模型和非局部３Ｄ稀疏
表示模型相结合用于解决图像反问题，并提出了一种

基于ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ算法的迭代算法解决优化问题，它
不仅保证了各图像块在表示基上的稀疏性，同时也确

保整幅图像在表示基上是稀疏的［１６］。

图６　测试图像

Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔｉｍａｇｅｓ

表１　两种算法重构的ＰＳＮＲ及其效率比较（单位：ｄＢ／秒）

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＳＮＲａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｕｓｉｎｇｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图像 算法
采样率

０．３ ０．４ ０．５ 均值（ｄＢ／Ｓ）

Ｌｅｎａ
ＩＲＰＲＳ ３４．７２／２３６１ ３６．５０／２０２９ ３８．１３／１９１１ ３６．４５／２１００

本文算法 ３５．４４／１２４０ ３７．２４／１６５９ ３８．８８／２０７５ ３７．１９／１６５８

Ｍａｎ
ＩＲＰＲＳ ３０．９１／２３３７ ３２．５６／２１７９ ３４．２０／１７６９ ３２．５６／２０９５

本文算法 ３０．９６／１８５０ ３２．８５／２０６１ ３５．１８／２４６５ ３３．００／２１２５

Ｃａｍｅｒａｍａｎ
ＩＲＰＲＳ ２６．９９／７１６ ２８．９０／６０５ ３１．０２／４８６ ２８．９７／６０２

本文算法 ３０．８５／１６５ ３２．４５／２２４ ３４．０７／２７７ ３２．４６／２２２

Ｌｅｏｐａｒｄ
ＩＲＰＲＳ ２４．５５／６１０ ２６．２４／５２１ ２７．６９／４８６ ２６．１６／５３９

本文算法 ２７．２６／２１３ ２９．２５／２６９ ３０．６４／２９５ ２９．０５／２５９
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图７　两种算法的重构结果对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　如上表１所示，图像尺寸越大结构越简单，重建
ＰＳＮＲ就越高，反之重建 ＰＳＮＲ就越低，而且在３种采
样率下，本文算法对所有测试图像的重构精度均高于

ＩＲＰＲＳ算法。对于Ｌｅｎａ图像，Ｍａｎ图像，Ｃａｍｅｒａｍａｎ图
像和 Ｌｅｏｐａｒｄ图像，ＰＳＮＲ分别平均提升了 ０．７４ｄＢ，
０４４ｄＢ，３．４９ｄＢ和２．８９ｄＢ，其中以 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像的
提升最为显著。由于本文算法在解码端采用的是重叠

块重构，而且还需要自适应构造各图像块对应的块测

量矩阵，所以在采样率较高且图像尺寸大的情况下，较

之ＩＲＰＲＳ算法，本文算法运行速度要慢一些（当采样
率为０．５时，Ｌｅｎａ图像和 Ｍａｎ图像的处理时间均长于
ＩＲＰＲＳ算法）。就本文算法自身而言，采样率越高，运
行时间越长；图像尺寸越大，像素点数越多，运行时间

就越长；图像复杂度越高，提取适量边缘点数所用时间

就越长，总体运行时间也就越长。由表１可见，对于同
一幅图像，运行时间随着采样率的增加而延长。５１２×
５１２大小的Ｌｅｎａ图像和 Ｍａｎ图像的运行时间均长于
２５６×２５６大小的Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像和 Ｌｅｏｐａｒｄ图像，而且
在同等尺寸下，Ｍａｎ图像所用时间长于 Ｌｅｎａ图像，
Ｌｅｏｐａｒｄ图像所用时间长于 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像。图７是
当采样率为０．３时，两种算法的重构结果对比。虽然
两幅重构Ｌｅｎａ图像的ＰＳＮＲ仅相差０．７２ｄＢ，但是对于
纹理区域，本文算法可获得更好的视觉效果。

５　结论

本文针对不同图像内容对重构贡献的不同，提出

了一种新的采样方式，即对图像边缘及其周边像素点

密集采样，对剩余像素点进行随机抽取，取代了传统压

缩感知理论中直接使用测量矩阵低维投影图像块获取

观测值的过程。在解码端通过采样点位置信息构造出

各图像块对应测量矩阵，利用 ＳＬ０算法进行重叠块重
构，提高了图像重构精度，并有效改善了纹理区域的视

觉效果。
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