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The algorithms for block compressed sensing based on total variation and mixed variation (abbreviated as 

BCS-TV and BCS-MV) models were proposed to improve the performance of current reconstruction algorithms for the 

block-based compressed sensing. In the measuring phase, an image was sampled block-by-block. In the recovering period, 

it took the sparse regularization of the natural image as a priori knowledge, and approached the target function within the 

whole image through the modified augmented Lagrange method and alternating direction method of multip liers 

(ALM-ADMM). The method proposed achieves average PSNR gain of 1.5 dB and SSIM gain of 0.05 at a more stable 

running speed, over the previous uniformly b lock-based compressed sensing. It is particularly suitab le for the applications 

of the multimedia data processing with fixed transmission delay.
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为了提高现有块压缩感知重构算法的性能，提出了基于全变分和混合变分模型的块压缩感知（简称

和 ）算法。该方法以块为单位进行图像采样，以自然图像正则项的稀疏性为先验条件，通过变

型的增广拉格朗日交替方向乘子法 ，在整幅图像范围内逼近目标函数来重构原始图像。与以前基

于一致性块采样的压缩感知工作对比，该算法的 约提高 ， 约提高 ，运行速度较稳定，特

别适合具有固定传输时延的多媒体数据处理场合。

全变分；图像重构；块压缩感知；交替方向乘子法

压缩感知（ ）理论 表明，只要信号在某个

变换域具有稀疏性，就能利用一个与变换基不相干的

观测矩阵，将原始高维信号投影到一个低维空间上。

利用这些少量的观测值，即可实现信号的精确重构。

但对于大尺寸的数据（如图像、视频），直接的压缩

采样所需的存储空间巨大，且复杂度很高。

为了降低图像的采样代价，文献 研究了

自然图像的块压缩感知（ ）。在测量方法上，

和 等 提出了基于块对角结构的随机矩阵

和结构化随机矩阵（ ），但理论依据欠缺，且

重构质量有待于提高。此后， 和 等

分别探讨了这 类矩阵的受限等距性质 ，为

测量方法提供了理论依据。另一方面，为了提

高该测量方案的重构效率， 等 结合平滑投
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影算法和方向性小波变换，提出了基于块压缩感知

的平滑投影兰德韦伯重构（

）算法，并将其应用到视频压缩和多视

点编码中。为了降低块效应， 在每次迭代时

都使用维纳滤波器进行图像平滑，但该步骤会模糊图

像的边缘。为了保持图像的边缘像素，文献 将图

像分解为高低频 个分量分别处理，并添加了锐化

空域滤波器和高斯平滑滤波器，虽然有效提高了重

构质量，但也增加了重构复杂度。

针对现有块压缩感知重构算法（ ）的

滤波步骤未考虑图像自身特点，以及重构复杂度较

高的问题，本文将具有良好边缘特性和去噪性能的

高效全变分模型引入到块压缩感知重构中，以求能

够在较低复杂度的条件下，高保真地重建自然图

像。为了提高该重构算法的通用性，进而将该模型

推广到可容纳多种稀疏正则项的混合变分模型，以

适用于更多类型的图像。

根据 理论 ，在变换域具有稀疏性的信号

（ ），可通过一组与变换基（ ）不相干的测量向

量 ，投影得到测量值 ，即

其中，原始信号 的尺寸为 ， 为 域的稀疏

系数， 是 的测量值， 是 的测量矩阵

（ ）。常用的测量矩阵有高斯矩阵、贝努利矩

阵等。

信号重构问题即求解式（ ）中的 。由于

远小于 ，故是一个病态方程求解问题。可以通过

式（ ）先求出稀疏系数 ，即求解 最小范数下带

约束的优化问题

最后由式（ ）的约束条件 恢复出原始

信号。目前主流的压缩感知重构算法主要有凸优

化、迭代阈值以及贪婪法算法 。其中，凸优化算

法中的 （全变分） 不仅能够保持良好的边

缘特性，而且具有较好的去噪性能，因此备受关注。

为了减轻计算量和存储器负担，一些学者将基

于块的测量方案 引入压缩感知中。块压缩感知将

每幅图像分为 个非重叠的块 （尺寸为 ，

为块序号），并通过合适的矩阵 （尺寸为 ）

进行测量，得到

将式（ ）的块压缩感知应用于整帧图像等效

于按照式（ ）进行压缩感知，仅需满足 为块对

角矩阵，即

当稀疏基也具有类似的块结构时，解码端可以

按块重构，如 。由于基于块的重构

存在块效应现象，基于式（ ）的帧重构方法优于

块重构，如基于 （离散小波变换）， （离

散双树小波变换）和 （轮廓波变换）的

算法 。

是一种基于增广拉格朗日交替方

向乘子法（ ）的 改进算法，不仅

重构质量好，而且收敛速度很快。 在 模

型基础上引入变量 ，并增加一个约束项 ，

表示图像 的离散梯度，其正则化模型可表示为

相应的增广拉格朗日问题为

其中， 和 是拉格朗日乘子 的 个分量，

和 是惩罚参数。重构过程采用交替方向算法分

别求解 和 子问题，以及更新拉格朗日乘子，
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此外，为了保证重构精度，由小到大更新惩罚

参数，其中 为比例系数。

模型实际上是受线性约束的可分离的凸优

化问题式（ ） 的一个特例

其中， 表示可分离的函数数目， 是一

个闭凸函数，但不一定是光滑函数， ，

是非空的闭凸集合； 。

等 提出了针对该问题的混合变分不等

式（ ）统一框架，其标准形式为

≥

其中， ， ， ，

，且 。

求解式（ ）的分裂算法详见文献 ，而

则是该算法在 时的一个特例。文

献 证明了基于 统一框架的重构算法的

最差收敛速率为 。这为全变分模型能够进一

步推广为混合变分模型，以及具有稳定的重构速率

提供了理论依据。

为了在低复杂度和稳定速率条件下高效地重

构图像，本文在块压缩感知的重构中引入全变分

（ ）及混合变分（ ）模型，利用整幅图像正

则项的稀疏先验知识，提出 和 的

测量及重构方法。下面分别阐述其基本流程、重构

模型、算法及性能分析。

分块排列

先将图像 分为 个非重叠的块（每块尺寸

为 ），然后采用一个合适的扫描方式将每个图

像块转化为 维的列矢量 （ ⋯ ）

其中， ⋯ ， 代表分块排列操作符。

按块测量

通过测量矩阵 （尺寸为 ）分别对每

个图像块列矢量进行测量 得到 列观测值

（ ⋯ ）

列 组合成观测值矩阵 ⋯ ，等效于

对 进行测量，即

按帧重构

以整幅图像梯度模的稀疏性为先验知识，由

和 重构出图像块列矢量空间

反扫描和整合

对恢复的每个图像块列矢量进行反扫描，并整

合成完整的重构图像

其中， 代表分块排列逆过程。

当图像相邻点像素值差异较大时会产生较大

的梯度值，由于大多数自然图像具有分段光滑

的特性，因此其梯度模具有良好的稀疏性，结合测

量操作和分块排列的约束条件，可构造块压缩感知

重构的正则化模型

其中，参数定义同前文所述，对应的增广拉格朗日

函数为

最小化 ， ， ， 问题可以分解为如下
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个子问题。

子问题

子问题

子问题

子问题

需要说明的是，式（ ）和式（ ）中的

为重构误差， 表示整幅图像的离散梯度，根据自

然图像的梯度稀疏特性， 的非零值个数很少。寻

求同时满足重构误差最小和全局离散梯度最小的

解 ，即是所求重构图像。

沿用 中分别采用一步最速下

降法和类收缩法求解 和 子问题，仅增加计算

量很小的 和 的转换操作。

具体的重构算法如下。

输入值：

输出值：

迭代过程：

（不满足外循环截止条件）

（不满足内循环截止条件）

第 次迭代：

子问题

①计算 关于 的次梯度

②计算 步长

③验证和更新步长

④

子问题：式（ ）

子问题：

子问题：式（ ）、式（ ）

内循环结束

更新惩罚参数：式（ ）、式（ ）

外循环结束

当然，这种 算法很容易推广到含多个

正则目标的混合变分模型，只需将式（ ）中的

和 扩展为多个分量。

比如增加一个表示小波域稀疏性的正则项，则

式（ ）扩展为

其中， 和 分别表示求梯度和小波变换， 和

分别表示这 个正则项的权重系数，对应的重构

算法扩展为算法 。

输入值：

输出值：

迭代过程：

（不满足外循环截止条件）

（不满足内循环截止条件）

第 次迭代：

子问题

类似算法 的第①到④步
子问题：式（ ）

子问题

子问题

子问题：式 、式
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更新惩罚参数：式 、式（ ）
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外循环结束

实际上， 是 的分量扩展，

则是 的一个特例。

本节以 、 、

和 为参照，分析

和 的性能。由于上述算法均是采用一致性

的分块采样，故采样复杂度相同，均为 ，大

大低于不分块直接采样方式的 。

种算法的主要区别在于重构。在测量方式

相同的情况下，图像的变换系数越稀疏，重构质

量就越高。 每轮迭代过程都要进行一次

像素域的维纳滤波和变换域的阈值收缩，兼顾了

图像的分段平滑特征和变换域稀疏性。其中，

重构过程中针对图像块进行稀疏

变换，因而重构图像存在块效应，需要滤波消除。

而其他 种 重构过程中都是针对整幅图

像做稀疏变换，重构质量优于 ，又

由于图像在 和 域的能量比 域更

集中，即更稀疏，因而 和

的重构质量更好。但是前 种算法

的维纳滤波环节没有考虑图像自身信息，统一采

用一个 的滤波模板，可能会造成图像的过渡

平滑，从而影响图像恢复质量。 每次迭

代都交替地逼近关于误差和梯度的增广拉格朗日

函数的最小值，而梯度最小化反映在重构图像上

自然就会具有分段平滑特征。此外，梯度变换系

数近似图像边界， 域的稀疏性与 域相当，

因而在梯度域具有良好的稀疏性。然而对于纹理

图像， 域的稀疏性欠佳， 、 和

域稍好。 则在 基础上添加了诸

如小波约束的正则项，适用于具有光滑和纹理特

征的图像。
在重构复杂度上， 每轮迭代需要进

行一次维纳滤波（ ）， 次递归投影（ 、

次变换（ 、 、 和 分别运行一次正变

换和一次反变换，计算量相当）、若干次图像分块

重排和逆过程（ ，正反排列重组计算量相当），

以及针对不同变换系数的阈值收缩（ 。前

种算法的主要计算量在于变换和阈值收缩部分，
最复杂， 最简单， 和 居中。而

和 则包含 子问题的一步最速

下降（ ， 子问题的块排序变换（ ，

和 子问题的类收缩（ 和 ），

以及若干 和 分量的更新等步骤。上

述步骤都有显式求解，可以折合成有限个标量或

矢量的乘法和加法。其主要运算量在 、 及

子问题， 在这 步中包含多次采用矢量
减法的梯度变换和反变换，计算复杂度比需采用

矢量乘法的 更低， 由于需要多计算

的正反变换，故计算复杂度居中。

根据上述分析，表 和表 归纳了影响参考算

法和本文算法的重构质量和复杂度的要素。

重构 模式 分段平滑特性 变换域稀疏性

块 维纳滤波 域

帧 维纳滤波 域

帧 维纳滤波 域

帧 维纳滤波 域

帧 正则项 域

帧 正则项 域和 域

重构 每次迭代的计算量

综上所述，可知 、 、 、

的重构质量级别分别是最差、中等、良好、良

好，复杂度级别为较低、中等、高、中等。

重构性能良好，复杂度最低； 重构质量最

好，复杂度居中，合理分配 各正则项的权

值可以在重构质量和速度间取得较好的平衡。此

外，由于本文算法具有可计算的收敛性保证 ，

重构速度随测量率变化波动不大。

为验证本文算法的性能，采用 软件对

种 （ 、 、 、 ）和本

文算法（ 、 ）进行仿真测试，以重
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  1

BCS-MV BCS-TV

BCS-TV BCS-MV

  

BCS-SPL-DCT BCS-SPL-DWT BCS-

SPL-DDWT BCS-SPL-CT[6,7] BCS-TV

BCS-MV

( )

6

BCS-SPL

BCS-SPL-DCT

3 BCS-SPL

BCS-SPL-DCT

DDWT CT DWT

BCS-SPL-DDWT

BCS-SPL-CT 4

3×3

BCS-TV

TV CT

TV DWT CT DDWT

BCS-MV BCS-TV

BCS-SPL

fil 2 pro) 2

dct dwt ddwt ct

rank

shr) 4

ddwt dct dwt ct

BCS-TV BCS-MV

osd) rank)

shr_like_w shr_like_z

(lam) (beta)

p

BCS-TV 2

dct BCS-MV

dwt

1 2

BCS

SPL-DCT DCT

SPL-DWT DWT

SPL-DDWT DDWT

SPL-CT CT

TV TV TV

MV TV TV DWT

BCS

SPL-DCT fil + 2pro+2dct +3rank+ shr_dct

SPL-DWT fil + 2pro+2dwt +4rank+ shr_dwt

SPL-DDWT fil + 2pro+2ddwt +4rank  + shr_ddwt

SPL-CT fil + 2pro+2ct +4rank+ shr_ct

TV osd + rank + shr_like_w + 2lam + 2beta

MV osd + rank+ shr_like_w + shr_like_z + 3lam + 3beta

BCS-SPL-DCT DWT DDWT

CT

BCS-TV

BCS-MV

BCS-MV

[14,17]

  

Matlab 4

BCS-SPL -DCT -DWT -DDWT -CT

BCS-TV BCS-MV
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性能分析

表 重构质量要素对比

表 重构复杂度对比

实验测试
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构前后图像的峰值信噪比（ ）和结构相似度

）反映重构质量，以重构时间反映计算复

杂度。测试素材取自 幅尺寸为 的经典

灰度图像 、 、 、 、

和 ，图像块的尺寸设为 （即 ），按

列扫描。已知高斯矩阵与任意稀疏基线性无关 ，故

以之为测量算子。为了公平起见，小波和双树小波

变换均采用 层，轮廓波按参考程序默认配置。实

验平台是配置为 主频

，内存 的联想笔记本。

种块压缩感知重构算法的 、 和重

构时间曲线如图 图 所示。

上述各图展示了几种块压缩感知重构算法在

不同采样率下重构质量和时间代价的对比情况。可

图 性能对比

1 105

PSNR

(SSIM

6 256×256

lenna goldhill barbara mandrill peppers

bridge 32×32 = =32
[3,11]

4

Intel(R) Core i5-2520M CPU, 

2.50 GHz 3.05 GB

6

1~ 3

1  

2016011-6

m n

PSNR SSIM
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以看出， 的重构性能最差，

优于 ，但仅对 做很高

采样时才能取得最好的 。当测量率较小时，

重构获得的 占一定优势，但

是重构时间偏长。随着采样率的增大，

的重构速度优势进一步体现，当仅有 获得高

于 的 。而 重构算法总能取得

较好的 性能，随着采样率升高， 增长

最快。尤其对于分段平滑的 、 、

和 ， 在各种采样率情况下都能取得

很高的 和 。 重构的 和

最高，即使对于纹理丰富的 和

也能优于其他算法。本文算法与上述

相比， 约提高 ， 约提

图 性能对比
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BCS-SPL-DCT

BCS-SPL-DWT -DCT barbara

BCS-SPL-DDWT

BCS-SPL-CT

bridge

-DDWT BCS-TV

lenna goldhill peppers

bridge BCS-TV

BCS-MV

barbara

mandrill

BCS-SPL 1.5 dB

2  SSIM
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高 。此外，前 种 算法的重构

时间都随着采样率的变化产生较大的波动，而

和 的重构时间相对稳定，

的运行速度最快，这对于实时处理和重

构时间预计具有一定优势。

图 至图 展示了当测量率为 时，不同测试

图像采用 、 、 、

种算法重构图像的主观质量对比。

从 组 重 构 效 果对 比 图 可 以看 出 ，

和 算法重构的层次

感和对比度较好，但噪声颗粒稍大，舒适度不及本

文算法。 算法重构的图像比较柔和，噪声

小，主观上感觉清晰度和舒适度稍好。 重

构的清晰度、层次感和舒适度均是最佳。

图 重构时间对比

1 107

0.05 dB 4 BCS-SPL

BCS-TV BC-MV

BCS-TV

4 9 50%

BCS-SPL-DDWT BCS-SPL-CT BCS-TV

BCS-MV 4

6

BCS-SPL-DDWT BCS-SPL-CT

BCS-TV

BCS-MV

3  

2016011-8
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原始图像 ，采样率

图 重构效果比较 测试图像为

原始图像 ，采样率

图 重构效果比较 测试图像为

原始图像 ，采样率

图 重构效果比较 测试图像为

原始图像 ，采样率

图 重构效果比较 测试图像为

原始图像 ，采样率

图 重构效果比较 测试图像为

原始图像 ，采样率

图 重构效果比较 测试图像为

108       37

(a ) 256× 256  len na 5 0 %  (b )B C S -S P L -D D W T  P S N R :3 2 .7  d B ,  S S IM :0 .92   (c)B C S -S P L -C T  P S N R :32 .0  dB , S S IM :0 .90      (d )B C S -T V  P S N R :32 .9  dB ,  S S IM :0 .93        (e)B C S -M V  P S N R :33 .0  dB ,  S S IM :0 .9 3

4  ( lenna)

(a ) 256× 256  go ldh i l l 5 0%  (b )B C S -S P L -D D W T  P S N R :2 9 .1  dB , S S IM :0 .82   (c)B C S -S P L -C T  P S N R :29 .2  dB ,  S S IM :0 .83   (d )B C S -T V  P S N R :30 .5  dB , S S IM :0 .87         (e)B C S -M V  P S N R :30 .6  dB ,  S S IM :0 .8 7

5 ( goldhill)

(a ) 256× 256  ba rb ar a 5 0 %   (b )B C S -S P L - D D W T  P S N R :29 .9  dB ,  S S IM :0 .8 6   (c)B C S -S P L -C T  P S N R :29 .8  dB ,  S S IM :0 .85    (d )B C S -T V  P S N R :29 .8  dB ,  S S IM :0 .87         (e)B C S -M V  P S N R :30 .2  dB ,  S S IM :0 .8 8

6  ( barbara)

(a ) 256× 256  m a ndri l l 5 0 %  (b )B C S -S P L - D D W T  P S N R :21 .9  dB ,  S S IM :0 .7 0  (c)B C S -S P L -C T  P S N R :21 .9  dB ,  S S IM :0 .71       (d )B C S -T V  P S N R :21 .9  dB ,  SS IM :0 .75       (e)B C S -M V  P S N R :22 .2  dB ,  S S IM :0 .76

7  ( mandrill)

(a ) 256× 256  pe ppe rs 5 0%    (b )B C S -S P L -D D W T  P S N R :35 .3  d B ,  S S IM :0 .94     (c)B C S -S P L -C T  P S N R :34 .6  dB ,  S S IM :0 .93    (d )B C S -T V  P S N R :37 .1  dB ,  S S IM :0 .97      (e)B C S -M V  P S N R :37 .3  dB ,  S S IM :0 .97

8  ( peppers)

(a ) 256× 256  b rid ge 50 %    (b )B C S -S P L-D D W T  P S N R :27 .1  dB ,  SS IM :0 .8 1    (c)B C S -S P L -C T  P S N R :27 .5  dB ,  S S IM :0 .83     (d )B C S -T V  P S N R :28 .7  dB ,  S S IM :0 .87          (e)B C S -M V  P S N R :28 .7  dB ,  S S IM :0 .87

9  ( bridge)

2016011-9
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为了在低复杂度条件下提高现有块压缩感知

重构算法的性能，本文提出了基于变分模型的块压

缩感知算法 和 。编码端首先将图

像分解成若干不重叠块，接着按列扫描，然后分块

测量得到若干测量值列矢量。解码端首先将接收到

的测量值列矢量整合成矩阵，以图像正则项的稀疏

性为先验知识，以最小化增广拉格朗日函数为目

标，采用变型的交替方向乘子法依次求解子问题，

重构出图像块的列矢量空间，最后经过反扫描并组

合成图像。其创新点在于：以少量的运算代价将全

变分模型应用到块压缩感知重构框架中，并将其扩

展为可容纳多个正则项的具有通用性的混合变分

模型。对照现有块压缩感知重构算法，仿真结果

表明， 能取得较好的 和最快的重构

速度， 的 和 均达最佳，而

且它们还具有重构时间随测量率变化波动不大的

优点，特别适合具有稳定传输时延的图像和视频

等多媒体数据的处理场合。鉴于 算法具

有灵活的可扩展性，下一步计划将其用于视频压

缩感知中，有望提高现有基于块的视频压缩感知

的总体性能。

（ ），女，山西灵石人，福州大学教授、
硕士生导师，主要研究方向为图像处理、数字电视技术。

（ ），男，福建闽侯人，福州大学副教授，
主要研究方向为多媒体视频编码。

（ ），女，福建莆田人，福州大学讲师、
博士生，主要研究方向为图像处理。

（ ），女，福建福州人，福
州大学讲师，主要研究方向为视频编解码、
压缩感知。

（ ），男，福建罗源人，
福州大学教授、博士生导师，主要研究方
向为多媒体通信、数字电视广播。
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