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图像分块压缩感知中的自适应测量率设定方法 

李然，干宗良，崔子冠，武明虎，朱秀昌 
(南京邮电大学 江苏省图像处理与图像通信重点实验室，江苏 南京 210003) 

摘  要：传统的图像分块压缩感知(BCS, block compressed sensing)以相同的测量率对各块进行测量，但由于图像

的空间特性不同，在重构图像时出现了块效应。通过自适应为各块设定不同的测量率，该问题可得到有效的解决。

然而，已有的自适应测量率设定法需要在采集端获得原始数字图像，这在实际的压缩成像(CI, compressive imaging)

设备中无法实现。为了克服这一缺陷，提出了一种更易于通过硬件实现的自适应测量率设定法。该方法利用在采

集端可获得的 CS 测量值直接在测量域中估计各图像块的样本方差，再根据各块样本方差自适应地为每块设定测

量率并实现码率控制。仿真实验结果表明，该方案重构图像的质量优于非自适应方案，但由于测量域估计块样本

方差存在偏差，使其与直接利用块样本方差真实值的自适应方案相比，仍具有一定差距。 
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Adaptive measurement rate setting method 
in block compressed sensing of images 
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Abstract: Traditional block compressed sensing (BCS) of images uses the same measurement rate to measure each block, 

but some blocking artifacts appear in the reconstructed image on accounting of varying spatial characteristics in an image. 

This problem can be effectively solved by adaptively setting different measurement rate for every block. However, these 

existing methods require original digital image at the collector, which cannot be realized by using practical compressive 

imaging (CI) devices. In order to overcome this shortage, an adaptive measurement rate setting method is proposed and it 

can be easily achieved though hardware equipments. This method uses the CS measurements acquired at the collector to 

estimate the sample variance of each block directly, and then adaptively sets measurement rate of each block in terms of 

their sample variances and realize rate control. Experimental results show that proposed method can obtain a better qual-

ity of reconstructed image than non-adaptive scheme, but there is a gap between proposed method and the adaptive 

scheme using the true block sample variance since the sample variance estimated in the measurement domain has some 

deviations. 
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1  引言 

传统的图像采样以奈奎斯特(Nyquist)采样定理

为理论基础，要求采样速率至少为图像带宽的 2倍。

高采样率不仅导致了图像采集设备需要集成大量

的传感器，而且也使采集数据所占用的存储空间较

大，不得不引入一定计算量去压缩图像数据。高成

本、高能耗和高计算复杂度使传统图像采集设备十

分不适合应用到要求“轻负担”采集点的场合，如

计算能力、内存容量和耗电量都受限的无线传感器

网络终端。近年来，压缩感知(CS, compressed sensing)

的出现突破了奈奎斯特采样定理的瓶颈[1,2]，使以欠

奈奎斯特速率采样信号仍可无失真复原信号。基于

CS的图像采集即压缩成像(CI, compressive imaging)

也随之出现[3～5]，实现了在模拟域中采集图像的同

时以降维的方式直接压缩图像，大大降低了采集图

像成本，使之获得广泛关注。 

图像压缩感知目前面临着若干难题，主要包括

计算负担大的重构过程和高存储量的随机测量矩

阵。然而，在图像压缩感知的应用场合中，解码端

经常是计算能力强大的基站，这使高计算复杂度的

重构算法仍可“轻松”完成。但是，由于图像规模

较大(成百上千万像素)，造成随机测量矩阵的存储

量庞大，这不仅给图像重构带来困难，而且也使 CI

设备实现随机测量耗费的代价过大(高延迟、高成本

等[6])。为了减少随机测量的代价，文献[7]提出了分

块压缩感知(BCS, block CS)，该框架运用相同的测

量矩阵对每一个图像块进行测量。由于分块尺寸较

小，存储测量矩阵所需空间和计算复杂度均会大大

较低，这使基于分块的 CI 设备更符合工程实际且

易于实现。但是分块方法也存在很大缺陷，主要是

因为每个图像块具有相同的测量率，这样就忽略了

各个块具有不同特征的实际，即获得相同的复原质

量，细节复杂的块需要做较多的测量，细节简单的

块则需要做较少的测量。为了克服该缺陷，文献

[8～10]均提出利用图像块方差度量细节复杂度为各

块设定不同的测量率，从而有效地捕获图像信息，

改善图像重构质量。但是，为了计算图像块方差，

需要首先获得原始数字图像，这严重背离了 CS 采

集的同时直接压缩图像的基本精神，且实际的 CI

设备是直接采集模拟图像，所以在采集点获得原始

数字图像是不现实的。那么，利用在采集端可得的

CS 测量值自适应地调整各块的测量率，才是一种

更为现实的方案。 

针对图像分块压缩感知中自适应设定各块测

量率需要利用原始数字图像的缺陷，提出了一种更

符合于工程实际的自适应测量率设定方法。该方法

直接利用采集端可得的测量值计算各图像块方差，

再根据各块方差自适应地调整测量率。为了满足预

设的图像总测量率，也提出了动态设定块测量率的

方案。仿真实验结果表明，本文所提出方法能够有

效地消除块效应，改善了重构图像质量，且优于使

用固定测量率的方法。 

2  图像的自适应分块压缩感知 

在分块压缩感知的基础上，文献[8]提出了自适

应分块压缩感知(ABCS, adaptive block CS)框架。在

该框架下，首先将 N=I
c

×I
r

个像素的图像 x 分成 n

个大小为 B×B 的块，第 i 个块的列向量形式记为

x

i

(i=1,…,n, n=N/B2)，然后，根据块方差为每块确定

不同的测量次数 M
i

，生成相应的随机测量矩阵 Φ

Bi

，

按式(1)得到每块的测量值 y

i

 

 
i Bi i

=y Φ x  (1) 

且定义各块的测量率 R
i

如下 

 2

/

i i

R M B=  (2) 

由于具有高方差的图像块往往包含的边缘或

纹理成份较大，所以它们需要更多的测量值才能较

好地复原，然而，低方差块一般是具有简单细节的

平滑块，则需要较少的测量值。通过自适应分配各

块测量次数，可平衡各块的复原水平，从而有效地

减少块效应，改善图像重构质量。对于随机测量矩

阵 Φ

Bi

，一般使用理论上最优的高斯随机矩阵[11]，

但其并不易通过硬件实现。为了增加测量矩阵的硬

件友好度，文献[12]所提出的结构化随机哈达玛矩

阵(SRHM, structural random Hadamard matrix)也可

被引入到 ABCS框架中。 

3  所提出的自适应测量率设定方法 

在 ABCS框架中，为了计算图像块方差，采集

端需要获得原始数字图像，也就是首先利用传统的

图像采集设备将模拟图像转化为数字图像；接着在

像素域中计算各块方差，并根据方差自适应确定测

量次数和生成相应的测量矩阵；最后，对各块进行

随机下采样完成压缩。这一过程实际上仍是先采集

后压缩，并未体现 CS 采集的同时压缩的特点。另
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外，在实际的工程应用中，采集端由 CI设备构成，

其直接将模拟图像通过随机下采样得到已压缩的

测量值，所以原始数字图像在采集端被利用是不

现实的。最现实的做法是仅利用测量值判断图

像块的细节复杂度以自适应地设定各块的测量

率。在本文中，利用随机测量矩阵的统计特性，

图像块方差的计算由像素域转移到测量域中进

行，如此就避免了在采集端对原始数字图像的

依赖，从而使自适应设定测量率更易于与 CI 设

备融合。  

3.1  测量域中图像块方差的计算 

在像素域中，图像块 x

i

的样本均值可由式(3)

计算 

 
2

2

1

1

B

i ij

j

x x

B =

=
∑

 (3) 

那么，其样本方差为 

 
2

2 2 2 2

2

1

1

( )

1

i

B

x ij i

j

S x B x

B =

= −
− ∑

 (4) 

为了理论推导方便，随机测量矩阵选用大小为

M

i

×B

2高斯随机矩阵 Φ

Bi

，其中，每个分量 φ

mj

均相

互独立地服从均值为 0和方差为 1/M
i

的高斯分布，

则测量值向量 y

i

中的每个分量可表示为 

 
2

1

B

im mj ij

j

y xϕ
=

=
∑

 (5) 

即 y

im

由 B

2个高斯变量 φ

mj

线性组合而成，可知其

仍服从高斯分布，且均值和方差分别为 

 
2

1

( ) ( ) 0

B

im ij mj

j

E y x E ϕ
=

= =
∑

 (6) 

 
2 2

2 2

1 1

1

( ) ( )

B B

im ij mj ij

j j

i

D y x D x

M

ϕ
= =

= =
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 (7) 

结合式(3)、式(4)和式(7)，可得 

 
2 2

2 2

1

( )

i

im x i

i i

B B

D y S x

M M

−= +  (8) 

那么，将测量值向量 y

i

看作是一个服从均值为

0和方差为 D(y
im

)高斯分布的总体，y

im

(m =1,…,M
i

)

看作是该总体的 M

i

个随机样本，则 D(y
im

)的无偏估

计量为 y

i

的样本方差，即 

i

2 2

2 2 2 2

1

1 1

( )

1

i i

M

y im i i x i

m

i i i

B B

S y M y S x

M M M=

−= − ≈ +
− ∑

 (9) 

因此，由式(9)可得图像块 x

i

的样本方差估计为 

 
2

2 2 2

2 2

ˆ

1 1

i

i

x yi i

M

B

S S x

B B

= −
− −

 (10) 

由式(10)可看出，图像块的样本方差可用其相应

的测量值和均值估计。由于在实际的 CI设备中，图

像块样本均值可当作是一个 CS测量值，那么图像块

样本方差的计算就完全能在测量域中进行。当然，

在测量域中估计得到的块样本方差与真实的样本方

差仍然存在一定偏差，所以块样本方差估计很有可

能出现负值，为了防止负值的出现，式(10)改进为 

 
2

2

2

ˆ ,   
ˆ

ˆ0,     0

i

i

i

x

x

x

S

S

S

= 
  ＜ 

 (11) 

因为需要根据图像中所有块方差的大小进行

测量次数分配，所以为了能够突出体现各块方差大

小，对估计得到的图像块方差进行规范化如下 

 
2

2

max

ˆ

ˆ

( )

i

i

x

i

x

S

d

S

−
=

−
 (12) 

 2

min

ˆ

( )

i

x

S =
1

2

ˆ

min{ , ,

x

S … 2

ˆ

}

n

x

S  (13) 

 2

max

ˆ

( )

i

x

S =
1

2

ˆ

max{ , ,

x

S … 2

ˆ

}

n

x

S  (14) 

图 1 显示了对于分块尺寸 B=32 的 512×512 

Lenna图像，当每块测量次数分别取 512、64和 16

时，测量域计算的各块样本方差估计值与像素域计

算的块样本方差真实值之间的误差能量。由图 1(a)

可看出测量次数较高时，在测量域计算出的各块样

本方差与真实值之间的误差基本为 0，但随着测量

次数降低，由于样本数急剧减少，块样本方差估计

值与真实值的误差逐渐明显。因此，为了确保样本

方差估计值的准确性，应尽量取较大的测量次数。 

在上述推导过程中，采用了高斯随机矩阵作为

测量矩阵。然而，高斯随机矩阵的各分量取值是连

续的，并不易通过硬件实现。SRHM矩阵的各分量

取值仅有 2种可能：−1和+1，所以十分容易通过硬

件实现，且其与高斯随机矩阵相似，与任意固定矩

阵都高度不相干，同样可实现接近理论最优的重构

性能。那么，当测量矩阵使用 SRHM矩阵时，式(10)

是否仍可用于去估计图像块样本方差。选取5幅512

×512 图像：Lenna、Barbara、Peppers、Mandrill

和 Goldhill，采用 SRHM矩阵对它们所有的图像块

(分块尺寸分别为 32×32和 16×16)进行随机测量，

生成测量值的统计分布如图 2所示，可看出在不同

2

ˆ

0

xi

S  ≥ 

2

min

ˆ

( )

i

x

S

2

min

ˆ

( )

i

x

S
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测量率下，测量值的统计分布均以 0为中心近似对

称，那么可知测量值的均值 E(y
im

)近似为 0。 

虽然对于测量值的方差是未知的，但根据

SRHM 矩阵的受限等距性(RIP, restricted isometry 

property)，测量向量 y

i

的能量应与相应的图像块 x

i

的能量近似相等，所以可建立式(15)。 

 2 2

( ) ( ) ( ) ( )

im im ij ij

E y D y E x D x+ ≈ +  (15) 

这里，也将图像块各像素取值看作是随机变

量。同样，分别使用样本均值和样本方差代替统计

均值和统计方差，得 

 2 2 2

1 2

i i

y x i

S c S c x≈ +  (16) 

其中，c
1

和 c
2

为常数。需要说明的是，c
1

和 c
2

的引

入是为了补偿一定能量，由于随机下采样总是会损

失能量，所以可通过设置系数适当地放大能量，使

式(16)两端尽量保持相等。根据经验，当 c
1

取

(B2−1)/M
i

，c
2

取 B2/M
i

时，可获得较好的效果。通

过式(9)，也可看出 c
1

、c
2

取上述经验值时，块样本

方差估计值仍可使用式(10)计算。对于分块尺寸 B = 

32的 512×512 Lenna图像，测量矩阵采用 SRHM

矩阵，使用式(10)在测量域估计块样本方差，当每

  
(a) 各块测量次数 Mi = 512，测量率 Ri = 1/2       (b) 各块测量次数 Mi = 64，测量率 Ri = 1/16    (c) 各块测量次数 Mi = 16，测量率 Ri = 1/64 

图 1 测量矩阵为高斯随机矩阵时，不同测量率下 512×512 Lenna图像(B = 32)的各块样本方差估计值与真实值之间的误差能量 

   
(a) 分块尺寸 32×32，测量率为 0.1              (b) 分块尺寸 32×32，测量率为 0.3              (c) 分块尺寸 32×32，测量率为 0.5 

   
(d) 分块尺寸 16×16，测量率为 0.1             (e) 分块尺寸 16×16，测量率为 0.3            (f) 分块尺寸 16×16，测量率为 0.5 

图 2图像块的测量值统计分布 
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块测量次数分别取 512、64 和 16 时，计算各块样

本方差估计值与真实值之间的误差能量，如图 3所

示。可看出，与高斯随机矩阵相似，当测量次数较

高时，在测量域中计算的块样本方差估计值十分逼

近于真实值，但随着测量次数的降低，它们之间的

误差逐渐地增大。因此，SRHM矩阵也需要取较大

的测量次数，才能确保样本方差估计值的准确性。 

   
(a) 各块测量次数 Mi = 512，测量率 Ri = 1/2 

 
(b)各块测量次数 Mi = 64，测量率 Ri = 1/16 

 
(c) 各块测量次数 Mi = 16，测量率 Ri = 1/64 

图 3  测量矩阵为 SRHM矩阵时，不同测量率下 512×512 Lenna图像(B 
= 32)的各块样本方差估计值与真实值之间的误差能量 

综上可知，无论使用高斯随机矩阵，还是使用

硬件友好度高的 SRHM矩阵，均可使用式(10)在测

量域中估计各图像块方差。那么，利用该结论就可

直接在测量域中根据图像块方差自适应地为各块

设定适当的测量率。 

3.2  基于图像块方差的自适应测量率设定法 

尽管图像块方差的计算可转移到测量域进行，

但如何利用方差为各块合理地设定测量率，也十分

重要。自适应设定测量率的方案不仅要能够容易通

过 CI 设备实现，而且也要尽量克服低测量率方差

估计值偏差大的缺陷。另外，考虑到传输信道容量

和图像统计特性变化问题，该方案也应该较容易实

现码率控制，即可提前预设图像总测量率，使总测

量率不随图像的变化而变。假设预设的图像总测量

率为 R，可知总测量次数 M=RN，为各块自适应设

定测量率的步骤如下。 

步骤 1  首先对各图像块 x

i

作预测量，得到 M
pi

个预测量值，再利用它们根据式(10)估计出规范化

的图像块样本方差 d
i

。由于测量次数较低将导致估

计出的块样本方差值与真实值之间的误差较大，所

以应取较大的预测量次数 M
pi

。 

步骤 2  预先给每块分配测量次数 M
0i

 

 
0

0.3

i

M

M

n

×=  (17) 

步骤 3  利用每块的样本方差占所有块样本方差

总和的比例，根据式(18)计算出每块的测量次数M
i

 

 0

0

1

( )

i i

i i

n

i

i

d M nM

M M

d

=

× −
= +

∑

 (18) 

步骤 4  设定块的测量次数上界为 upper=0.9B2，

找出超出上界的块，将其测量次数限定为 upper，

随后将剩余的测量次数均匀地分配给未越界的块，

再次分配后可能又会出现越界的块，那么重复上述

操作，直到所有块均不越界为止。如此就可得到最

终的各块测量次数 M
i

。 

步骤 5  根据为各块重新分配的测量次数，在由

步骤 1已获得的预测量值的基础上，对需要补充测

量的块，利用 CI 设备再次进行测量以满足该块所

需的测量次数；对有过多测量的块，则直接删去多

余的测量值。 

通过上述过程后，各块的测量值将会传输到解

码端，再利用适当的 CS 重构算法对图像各块进

行重构。另外，本文所提出的自适应测量率设定

方案的计算复杂度为 O(nM
pi

B2 + nB2+2n)，其与预

测量次数 M
pi

成正比关系。为了保证样本方差的

准确性，M
pi

的取值往往较大，所以，较传统的图

像分块压缩感知模型，本文方案会增加一定的计

算复杂度。 
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4  实验结果与分析 

为了测试本文所提出的自适应测量率设定方

法，使用以下 2种方法与之相比较：(1)各图像块

均作固定测量率的 CS测量(非自适应)[7]；(2)用像

素域中计算各块样本方差的真实值代替测量域中

计算的估计值，再按照本文方案的步骤 2 至步骤

5自适应地为每块设定测量率(像素域自适应)。重

构时使用 GPSR算法[13]独立地重构出各图像块，

稀疏基底使用 Daubechies-4 正交小波。采用 3 幅

512×512灰度图像(Lenna、Barbara和 Mandrill)测

试上述 3种方案，分块尺寸 B = 32，预设的图像

总测量率分别取 0.1到 0.5。由于测量矩阵具有随

机性，每种方案下重构图像的 PSNR 值均取 5 次

测试的平均值。 

表 1显示了测量矩阵为高斯随机矩阵，且预测

量次数 M
pi

取 512 时，各方案下重构图像的 PSNR

值对比。从表中可看出，与非自适应测量相比，自

适应设定测量率可有效地改善重构图像的客观质

量。然而，像素域自适应方案获得 PSNR值的增益

是略高于本文方案的，这是因为测量域估计的块样

本方差与真实值存在一些偏差，对各块测量次数的

分配造成了影响。对于细节纹理较简单的 Lenna图，

无论在低测量率还是高测量率下，本文方案获得的

PSNR增益均在 1 dB左右，这是因为预设的图像总

测量次数经过自适应调整后，各块的测量次数均能

保证良好的重构质量；对于细节纹理较复杂的

Barbara、Mandrill 图，PSNR 增益将随着预设的总

测量率升高而升高，这是因为图像的纹理越复杂，

为了保证良好的重构质量，各块需要的测量次数也

越多，总测量次数过低，即便经过自适应分配，部

分块仍然无法获得充足的测量次数，从而导致

PSNR 增益不显著，但随着总测量次数的升高，各

块逐渐均能确保充足的测量，因此 PSNR增益也逐

渐升高。图 4也展示了在测量率为 0.3时，各方案

重构出 Lenna图像的主观视觉质量对比，可看出与

非自适应方案比较，像素域自适应方案与本文方案

均可有效缓解块效应现象，对于纹理较复杂的块(如

眼睛区域)，也能很好地消除模糊，获得了良好的主

观视觉质量。 

表 1 测量矩阵为高斯随机矩阵且预测量次数M
pi

取 512时，各方案下重构图像的 PSNR值/dB 

预设的图像总测量率(R = M/N) 
图像 方案 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

 非自适应 25.47(+ 0.00) 27.97(+ 0.00) 29.96(+ 0.00) 31.72(+ 0.00) 33.34(+ 0.00) 

Lenna 像素域自适应 26.62(+ 1.15) 29.40(+ 1.43) 31.17(+ 1.21) 32.89(+ 1.17) 34.12(+ 0.78) 

 本文方案 26.58(+ 1.11) 29.21(+ 1.24) 31.14(+ 1.18) 32.71(+ 0.99) 33.97(+ 0.63) 

 非自适应 21.76(+ 0.00) 23.18(+ 0.00) 24.55(+ 0.00) 25.76(+ 0.00) 27.19(+ 0.00) 

Barbara 像素域自适应 22.19(+ 0.43) 23.80(+ 0.62) 25.35(+ 0.80) 26.99(+ 1.23) 28.45(+ 1.26) 

 本文方案 22.03(+ 0.27) 23.72(+ 0.53) 25.26(+ 0.71) 26.83(+ 1.07) 28.38(+ 1.19) 

 非自适应 19.86(+ 0.00) 20.87(+ 0.00) 22.00(+ 0.00) 23.08(+ 0.00) 24.29(+ 0.00) 

Mandrill 像素域自适应 20.10(+ 0.24) 21.36(+ 0.49) 22.70(+ 0.70) 24.07(+ 0.99) 25.58(+ 1.29) 

 本文方案 20.07(+ 0.21) 21.44(+ 0.57) 22.68(+ 0.68) 23.90(+ 0.82) 24.98(+ 0.69) 

                       
(a) 原始图像             (b) 非自适应(PSNR = 29.96 dB)     (c) 像素域自适应(PSNR = 31.37 dB)   (d) 本文方案(PSNR = 31.14 dB) 

图 4  512×512 Lenna图，测量矩阵为高斯随机矩阵，测量率为 0.3，各方案重构图像的主观视觉质量对比 
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表 2显示了测量矩阵为 SRHM矩阵，且预测量

次数 M
pi

取 512 时，各方案下重构图像的 PSNR 值

对比。与测量矩阵为高斯随机矩阵相似，自适应方

案重构图像的客观质量明显高于非自适应方案。在

2 种自适应方案中，像素域自适应方案由于使用块

方差真实值，所以其性能是高于本文方案的。对于

细节纹理简单的 Lenna图，图像预设的总测量次数

不会对本文方案的 PSNR 增益造成影响，PSNR 增

益均在 1 dB左右；对于细节纹理较复杂的 Barbara、

Mandrill 图，总测量次数过低将导致个别块无法进

行充分多的测量，影响了重构质量，但随着总测

量次数的升高，该问题可得到有效缓解。由图 5

可看出，在测量率为 0.3 时，本文方案重构出的

Lenna 图像的主观视觉质量良好，可有效缓解块

效应与模糊现象，十分接近于像素域自适应方案

重构出的图像。 

图 6 展示了当预测量次数 M
pi

降低时，对

Lenna 图的重构质量所造成的影响。可看出，随

着 M
pi

取值降低，不同测量率下的重构图像 PSNR

值也不断降低：当M
pi

取 512时，本文方案的 PSNR

值基本与像素域自适应方案持平，明显优于非自

适应方案；当 M
pi

取 64时，本文方案的 PSNR值

降低，在低测量率下，略高于非自适应方案，而

在高测量率下，略低于非自适应方案；当 M
pi

取

16时，在不同测量率下，本文方案的 PSNR值均

劣于非自适应方案。导致这一现象的原因是预测

量次数过低导致估计出的块样本方差值与真实值

之间的误差较大，从而使本文方案无法准确依靠

块样本方差值自适应调整测量率。因此，为了能

够确保本文方案的有效性，预测量次数 M
pi

取值

应充分大，以减少块样本方差估计值与真实值之

间的误差。 

表 3显示了传统图像分块 CS模型(即非自适应

方案)与本文方案测量512×512 Lenna图所消耗的时

间，其中预测量次数 M
pi

取 512。实验的硬件平台

为主频 3.20GHz的酷睿 i5 CPU计算机，软件平台

为Windows7 64位操作系统和Matlab 7.6仿真实验

软件。可看出，本文方案的测量图像所消耗的时间

表 2 测量矩阵为 SRHM矩阵且预测量次数M
pi

取 512时，各方案下重构图像的 PSNR值/dB 

预设的图像总测量率(R = M/N) 
图像 方案 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

 非自适应 25.48(+ 0.00) 27.71(+ 0.00) 29.55(+ 0.00) 31.39(+ 0.00) 33.09(+ 0.00) 

Lenna 像素域自适应 26.59(+ 1.11) 29.13(+ 1.42) 31.11(+ 1.56) 32.69(+ 1.30) 34.13(+ 1.04) 

 本文方案 26.56(+ 1.08) 29.05(+ 1.34) 30.93(+ 1.38) 32.47(+ 1.08) 33.79(+ 0.70) 

 非自适应 21.71(+ 0.00) 23.06(+ 0.00) 24.29(+ 0.00) 25.59(+ 0.00) 26.98(+ 0.00) 

Barbara 像素域自适应 22.07(+ 0.36) 23.69(+ 0.63) 25.21(+ 0.92) 26.78(+ 1.19) 28.43(+ 1.45) 

 本文方案 22.07(+ 0.36) 23.64(+ 0.58) 25.10(+ 0.81) 26.58(+ 0.99) 28.10(+ 1.12) 

 非自适应 19.82(+ 0.00) 20.74(+ 0.00) 21.72(+ 0.00) 22.77(+ 0.00) 23.94(+ 0.00) 

Mandrill 像素域自适应 20.02(+ 0.20) 21.17(+ 0.43) 22.43(+ 0.71) 23.81(+ 1.04) 25.32(+ 1.38) 

 本文方案 19.99(+ 0.17) 21.15(+ 0.41) 22.37(+ 0.65) 23.72(+ 0.95) 25.14(+ 1.20) 

                  
        (a) 原始图像             (b) 非自适应(PSNR = 29.55 dB)    (c) 像素域自适应(PSNR = 31.11 dB)   (d) 本文方案(PSNR = 30.93 dB) 

图 5  512×512 Lenna图，测量矩阵为 SRHM矩阵，测量率为 0.3，各方案重构图像的主观视觉质量对比 
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高于传统分块方案，这是因为预测量环节和自适应

测量率分配过程引入一定的计算量。因此，可知重

构图像时所获得的 PSNR增益是以在采集端增加计

算量为代价的。 

  
(a) 测量矩阵为高斯随机矩阵 

 
 (b) 测量矩阵为 SRHM矩阵 

图 6  512×512 Lenna图，预测量次数 M
pi

分别取 512、64、16时， 
不同测量率下本文方案重构图像的 PSNR值比较 

表 3   传统图像分块 CS模型与本文方案测量 
512×512 Lenna图所消耗的时间/ms 

测量矩阵为高斯随机矩阵 测量矩阵为 SRHM矩阵 

测量率 
传统图
像分块
CS模型 

本文 
方案 

测量率 
传统图
像分块
CS模型 

本文 
方案 

0.1 2.01 73.38 0.1 7.98 32.82 

0.3 4.54 276.87 0.3 9.89 134.58 

0.5 7.28 460.40 0.5 12.00 225.93 

 

5  结束语 

针对已有的图像分块压缩感知自适应设定测

量率方法的缺陷，提出了一种仅利用 CS 测量值为

各图像块自适应分配测量率的方案。该方案并不需

要在采集端获得原始数字图像，而是在测量域直接

计算块样本方差，再根据各块样本方差作为依据，

为每块设定合适的测量率。除此之外，该方案也易

于采用硬件实现，且能够灵活地控制其输出码率。

仿真实验结果表明，本文方案重构图像的质量优于

非自适应方案，但由于测量域计算块样本方案存在

偏差，使其与直接利用块样本方差真实值的自适应

方案相比，仍具有一定差距。 

对于本文所提出的自适应测量率设定法仍有 2

方面不足：1) 本文重构图像时所获得的 PSNR增益

是以在采集端增加计算量为代价的，且测量图像所

消耗时间显著高于传统分块方案，如何改进所提出

方案以缩短测量时间值得进一步的研究；2) 块样本

方差估计值与真实值之间的误差会随预测量次数

降低而增大，分析预测量次数与误差之间的关系以

适当地设置预测量次数也值得进一步的研究。 
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