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加权结构组稀疏表示的图像压缩感知重构 

李佳 1，高志荣 2，熊承义 1，周城 1 
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摘  要：利用图像的非局部相似性先验以提升图像恢复质量已得到广泛关注。为了更有效地提升压缩感知（CS）

图像的重构质量，提出了一种基于加权结构组稀疏表示（WSGSR）的图像压缩感知重构方法。采用非局部相似

图像块结构组加权稀疏表示的 1
� 范数作为规则化项约束优化重构，实现在更好地恢复图像高频细节信息的同时有

效减少对图像低频成分的损失，图像重构质量得到明显改善。推导出一种加权软阈值收缩方法，实现对模型的优

化求解，对幅值较大的重要系数采用较小的阈值收缩处理，对幅值较小的非重要系数采用相对较大的阈值收缩处

理。实验结果比较验证了所提方法的有效性。 
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Abstract: Non-local similarity prior has been widely paid attention to efficiently improve image recovery quality. To fur-

ther improve the recovered image quality for compressive sensing (CS), an image compressive sensing recovery method 

based on reweighted structure group sparse representation (WSGSR) was proposed. 1
� -norm of WSGSR of image 

non-local similar patch group was used as a regularization term to optimize reconstruction, which achieved well reserving 

image high-frequency detail with less loss of image low-frequency component, and thus considerably improve the recon-

structed image quality. A reweighted soft thresholding shrinkage method was deduced to achieve optimization solution, in 

which the significant coefficient with large magnitude value was shrunk by a small threshold, while the non-significant 

coefficient with small magnitude value was shrunk by a relative large threshold. Experimental results comparison demon-

strate the effectiveness of the proposed method.  

Key words: compressive sensing, image reconstruction, weighted structure group sparse representation, weighted soft 

thresholding shrinkage 

 

1  引言 

2006年，Donoho等
[1,2]
提出了压缩感知理论，突

破了传统奈奎斯特采样定理的约束，可实现对稀疏

信号的降维采样，从而实现信号采样与压缩的同时

完成；利用降维采样得到的观测值，可通过优化求

解准确重构原信号。压缩感知理论自提出以来，已

在信号获取、信号处理、通信、识别分类等领域应
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用得到了广泛的关注
[3,4]
。 

基于压缩感知理论，对于信号 N
R∈x ，如果它

在某个域具有稀疏性，即信号本身或者在变换Ψ 对

应的变换域是稀疏的，则可以利用随机观测矩阵Φ

将其投影到低维空间上，得到降维采样的测量值
M

R= ∈y Φx (M N<< )。 

由于测量值维数小于信号的原始维数，由测量

值重构原信号将会产生无穷多解，其为病态问题。

然而，压缩感知理论证明了，当观测矩阵Φ或感知

测量矩阵 A=ΦΨ 符合限制等距性质
[5]
时，信号 x的

准确重构可通过求解式(1)得到。 
1

0

min ,s.t.
− =

x

Ψ x y Φx    (1) 

其中，
0
⋅ 表示

0
� 范数，即计算不为 0元素的个数。

由于求解
0

� 范数最小化为组合优化问题，因此，直

接求解式(1)是 NP难的问题，并且在有噪声时稳定

性较差。为此，式(1)中的
0

� 范数通常松弛为
1
� 范

数对应的凸优化求解问题如下 
1

1

min ,s.t.
− =

x

Ψ x y Φx    (2) 

在选取合适规则化参数 λ时，上述的约束优化

问题可进一步等价表示为式(3)对应的无约束优化

求解问题 

2 1

2 1

1
argmin

2
λ

−= − +
x

x y Φx Ψ x   (3) 

对于自然信号，寻找合适的变换Ψ ，使信号在

该变换域具有更好的稀疏性，对于提升压缩感知重

构性能十分关键。 

在图像压缩感知重构研究中，尽管基于传统稀

疏变换（如离散余弦变换、离散小波变换等）或学

习字典的重构方法已经取得了较大的成功
[6~10]
，但

是研究者们仍然在不断探求图像信号潜在的更有

效的稀疏表示，以期在低采样率下得到更好的重构

图像质量。 

人们很早就注意到，自然图像信号存在大量的

相似结构信息，即存在相似图像块的像素值及结构

基本相同。这种结构相似普遍存在于图像的平滑区

域、纹理区域和边缘区域。自然图像信号存在的这

种结构相似也称为图像的非局部相似性。近年来，

将图像存在的这种非局部相似先验用于图像复原

得到了广泛关注，并在图像去噪
[11]
、图像超分辨率

重建
[12]
、图像压缩感知重建

[13~15]
等领域均取得了较

大成功。在文献[13]中，Zhang 等提出了一种结合

图像梯度先验和非局部协同滤波的 CS 重构方法，

利用非局部相似图像块组成的三维矩阵具有的稀

疏性协同约束 CS重构，有效增强了重构图像质量；

但是由于采用了固定基稀疏变换，不能自适应不同

图像块组具有的统计特性。在文献[14]中，Zhang

等进一步提出了一种基于结构组稀疏表示(SGSR)

的 CS重构方法，通过将相似图像块组成二维数据

矩阵，并利用该二维数据矩阵的自适应稀疏表示的

0
� 范数约束优化 CS重构，重构图像质量得到进一

步提升。类似地，沈燕飞等
[15]
提出的一种基于图

像相似块组秩极小化的 CS 重构方法，利用相似

图像块组成的二维数据矩阵具有的非局部低秩

特性(NLR)约束 CS 重构，也得到了较好的重构

效果。 

基于结构组稀疏表示
0

� 范数约束优化的CS重构

方法
[14]
与基于秩极小化约束优化的 CS 重构方法

[15]

分别采用了奇异值硬阈值收缩和奇异值软阈值收

缩实现。奇异值硬阈值收缩处理实际上认为，幅度

较大的主分量系数代表的是有用成分，因此应予完

全保留；而幅度小的非主分量系数代表的是噪声成

分，因此应予完全剔除。不同于奇异值硬阈值收缩

处理，奇异值软阈值收缩处理虽然同样完全剔除小

于阈值的小系数，但是对于大于该阈值的系数却实

行减去相应阈值后予以保留的策略。由此可见，文

献[14]采用的奇异值硬阈值收缩没有考虑到大系数

对应的信号成分中可能存在无用信息，因此，不能

予以有效剔除；而文献[15]基于固定阈值的软阈值

收缩处理又没有考虑到干扰信号在不同频率分布

的差异性，因此，可能导致对低频有用信号造成不

应有的过度滤除。 

为了有效提升 CS图像重构的质量，提出了一

种加权结构组稀疏表示规则化的 CS 图像重构方

法，并提出一种基于加权软阈值滤波处理的求解方

法。大量实验结果验证了本文方法的有效性。 

2  相关工作 

传统基于图像块的稀疏表示，是将划分的不同

图像块分别进行稀疏表示，如传统图像编码中采用

的分块离散余弦变换（DCT）。近年来，图像的结

构稀疏性或组稀疏性已被广泛应用于图像处理领

域。不同于传统基于图像块的稀疏表示，结构稀疏

或组稀疏表示
[14]
旨在利用自然图像具有的非局部

相似性，以相似图像块组为单元，寻找每一个相似

图像块组的稀疏表示用于图像处理的目的。 
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虽然自然图像通常具有丰富的自重复性，但

是为了有效降低实现的复杂度，通常采用下面方

法来构造图像的结构相似块组。首先，将维数为

N N× 的整幅图像 x 划分为 n 个大小为

B B× 的重叠图像块 , 1,2, ,
k
k n=x � ；然后，对

应每个图像块
k

x ，在其给定的W W× 邻域窗内，

基于欧式距离度量找到与之最相似的 1c − 个图像
块；最后，将 c 个相似图像块矢量化后形成二维

数据矩阵
1

[ ,
k

k
=

x
G x  

2
, , ]

k kc
x x� 表示为图像结构

相似块组。 

为了得到对每一个图像结构相似块组的最佳

稀疏表示，需要找到自适应于每一个结构相似图像

块组
k

x
G 的最佳稀疏字典

k
D 。在给定稀疏字典

k
D

时，图像结构相似块组可稀疏表示为 1

k
k k

−=
x

α D G ，

这种表示在文献[14]中称为结构组稀疏表示，
k

α 称

为结构组稀疏表示系数。于是，利用基于结构组的

稀疏表示作为约束项，文献[12]提出基于求解结构

组稀疏表示的
0

� 范数最小的 CS 重构模型如式(4)

所示。 

 
0

1

min , s.t.
n

k

k=

=∑
x

α y Φx  (4)  

通过引入规则化参数 λ，式(4)表示的约束优化

问题可等价转化为式(5)表示的无约束优化问题。 

 
2

2 0

1

1
min

2

n

k

k

λ

=

− + ∑
x

y Φx α  (5) 

为了得到式(5)的数值解，Zhang等
[14]
提出了采

用迭代收缩阈值(IST)
[16]
的算法，通过 2步迭代来完

成求解。 

3  加权结构组稀疏表示的 CS重构 

为了更好地恢复图像的细节信息，以及减少对

图像有用成分的损失，本文提出了一种基于加权结

构组稀疏表示的 CS 重构方法。该方法利用了加权

结构组稀疏表示的
1
� 范数作为规则化项约束 CS

的优化重构，其中加权系数自适应于图像结构块

组。提出了一种基于加权软阈值滤波处理的求解

方法。 

基于上述思想，提出改进的基于加权结构组稀

疏表示的 CS重构模型如式(6)所示。 

 
2

2 1

1

1
min

2

n

k k

k

λ

=

− + ⋅∑
x

y Φx w α  (6) 

其中，
k

α 为第 k图像块组
k

x
G 的结构稀疏表示系数，

kw 为引入的加权系数矢量， k k
⋅w α 表示为对应元素

间点乘。确定 kw 的主要策略是对较大的稀疏表示系

数乘以较小的权值，而对较小的稀疏表示系数乘以

较大的权值，由此减少较大稀疏表示系数在成本函

数中的影响，而提升较小系数在成本函数中的影

响。加权矢量
kw
的具体定义将在后面进一步给出。 

在同样采用文献[14]迭代收缩阈值求解框架下

（若采用 ADMM
[17]
或 SBI

[18]
算法求解可获得更稳

定的解），式(6)可进一步通过以下 2步迭代完成。 

 ( )( ) ( ) T ( )j j j
ρ= − −r x Φ Φx y  (7) 

 
2

( 1) ( )

12
1

1
argmin

2

n
j j

k k

k

λ
+

=

= − + ⋅∑
x

x x r w α  (8) 

其中，ρ为步长因子，上标 j表示迭代次数， (0)
x 为

重构图像 x的初始估计值， ( )j
r 为 j步迭代运算后 x

的近似值， ( )j−x r 为第 j步迭代运算后 x与其近似

值 ( )j
r 间的误差。 

通过采用 IST算法
[16]
，式(6)表示的最小化问题

转化为式(7)和式(8)这 2步迭代完成。 

由于可以认为误差图像的像素值服从独立同

分布，因此，根据大数定理，在图像维数足够高的

条件下，有式(9)成立。 

 
22

2 2
1

k k

n

x r

k

N

K =

− = −∑x r G G  (9) 

其中，K Bcn= ；为了表示的简单， ( )j
r 在后文中略

去上标表示为 r，
k
r

G 表示其对应的第 k图像块组。 

于是，式(8)表示的最小化问题的求解可进一步

转化为式(10)表示的问题。 

 
2

12

1
argmin

2k k k

xk

x x r k k
τ= − + ⋅

G

G G G w α  (10) 

其中，
λK

τ
N

= 。 

在选取稀疏字典
k

D 为正交变换矩阵时，根据正

交变换具有的能量不变性质，则有
2 2

22

ˆ

k
r k k

= ⋅ =G D α  

2

2
ˆ

k
α ，

2 2 2

2 22k
x k k k

= ⋅ =G D α α ，及
2

2k k
x r
− =G G  

2

2
ˆ

k k
−α α 。于是，式(9)可进一步重写为等价形式为 

 
2

2 1
ˆ

1
ˆargmin

2
k

k k k k k
τ= − + ⋅

α

wα α α α  (11) 

基于上面所说的定义加权系数
k

w 的原则：对于
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大的组稀疏表示系数乘以小的权值，而对于小的组

稀疏表示系数乘以大的权值，这里设计权系数
k

w 取

ˆ

k
α 的倒数，即有 

 
1

ˆ
k

k

=
+

w

α ε
 (12) 

其中，ε 是为避免计算溢出引入的微小量。 

由于 ˆ

k
α 与

k
α 近似相等，这样设计权值的结果

实际是由
1k k

⋅w α 得到的值也近似等于
k

α 中非 0

元素的个数，因此，
1k k

⋅w α 等价于
0k

α 。因为
k

w

与 ˆ

k
α 同号，因此，

1k k k k
⋅ = ⋅w wα α 成立。于是，

式(11)可进一步变换为 

 ˆ

k
=α 2

2
ˆ

1
ˆargmin

2
k

k k k k
τ− + ⋅w

α
α α α  (13) 

式(12)是简单二次函数求极值的问题，因此，可以

通过令其导数等于 0而直接得到解的闭合形式为 

 ˆ

k k k
= − τwα α  (14) 

根据上面的介绍，最后给出基于加权结构组稀

疏表示 CS重构方法的完整描述如下。 

输入  测量值 y，测量矩阵Φ，规则化参数 λ，

最大迭代次数
max

J ； 

初始化： 0j = ，输出图像 x的初始估计 (0)
x ； 

循环： 

1) 由式(7)更新重构图像的估计值 r； 

2) 在新的图像估计 r 中搜索相似图像块构造

结构组
k
r

G ； 

3) 对
k
r

G 进行正交变换得到变换系数 ˆ

k
α ； 

4) 由式(14)对 ˆ

k
α 进行阈值处理得到

k
α ； 

5) 对
k

α 进行逆正交变换得到
k

x
G ； 

6) 由
k

x
G 采用像素加权平均更新重构图像 x； 

7) 1j j= + ； 

8) 如果
max

j J= ，循环结束，否则返回； 

输出  最后重构的图像 x。 

4  实验与结果分析 

为了验证本文方法(WSGSR)的有效性，本节给

出了采用本文方法与多假设（MH
[19]
）方法、同类

的协同稀疏表示（RCoS
[13]
）方法、结构组稀疏表

示（SGSR
[14]
）方法和秩极小化（RM

[15]
）方法进行

压缩感知重构的仿真实验结果比较。选取常用的 6

幅自然图像（House、Barbara、Leaves、Monarch、

Parrots 和 Vessels，其中，Vessels 大小是96 96× ，

其余 5幅的大小都是 256 256× ）作为测试图像，采

用峰值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）作

为评估重构图像质量的指标。 

在实验中，采用了基于分块的图像压缩感知
[20]

技术以降低计算复杂度，图像分块大小选取为

32 32× ；压缩感知测量矩阵采用的是随机投影矩阵；

在图像块组的提取中，设置图像块的大小为8 8× ，图
像块与块重叠的间隔为 4，结构相似图像块组的规模

设定为 60，搜索相似块的窗口大小为40 40× ；在不

同测量率条件下，调整规则化参数 λ以得到较好结果。

本文方法实验中采用的正交变换采用了与文献[14]相

同的基原子，即利用迭代估计的相似图像块组的奇异

值分解得到对应每个结构组的自适应变换基。所有实

验都是在Matlab R2008a平台上进行，硬件条件为英

特尔双核 CPU、频率 3 GHz、内存 1.99 GB。 

本文设定测量率（定义为测量维数与原始图像维

数的比率）分别为 0.1、0.2、0.3和 0.4时进行仿真实

验，不同重构算法的图像恢复质量的比较结果如表 1

示。根据表 1中实验结果可见，本文方法对不同图像

在不同测量率下均取得了更好的重构质量。比较同类

方法中性能最好的基于结构组稀疏表示的方法
[14]
，其

重构图像质量均有较大幅度改进，PSNR 的增益平均

达到 0.7~1.37 dB。图 1~图 4给出了部分重构图像的

视觉质量效果比较，其中，图 3和图 4同时给出了重

构图像的局部放大结果比较。根据图 1~图 4的重构

图像比较结果可以发现，本文方法得到的重构图像

的视觉质量也有明显改进，能得到更清晰的纹理和

边缘信息。 

5  结束语 

利用图像的非局部相似性先验，提出了一种基于

加权结构组稀疏表示的图像压缩感知重构方法。用加

权的组稀疏表示系数的
1
� 范数作为规则化项约束 CS

的优化重构，重构图像质量对比同类方法得到了明显

的提升。究其原因，采用加权软阈值收缩能够在去除

噪声干扰的同时，更好折中保留有用的高频细节信

息，并且减少对图像质量有重要影响的图像低频成分

的损失。本文存在的主要不足在于，本文实验中的规

则化参数λ的设定采用实验的方法得到，还不能很好
地自适应于图像的特性。在后续的研究中将进一步寻

找一种自适应于图像统计特性的规则化参数设定方

法，以更好地提升重构图像质量。 
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表 1 不同测量率下重构图像的 PSNR/SSIM比较 

PSNR(dB)/SSIM 
测试图像 测量率 

MH RCoS SGSR RM WSGSR 

0.1 30.44/0.831 7 31.69/0.850 4 33.29/0.869 3 31.30/0.853 6 33.94/0.886 1 

0.2 33.89/0.884 9 35.15/0.893 6 35.95/0.904 7 35.04/0.909 9 36.89/0.925 7 

0.3 35.83/0.911 0 36.85/0.918 3 37.72/0.930 5 37.29/0.938 7 39.05/0.950 3 
House 

0.4 37.03/0.940 2 38.30/0.940 9 39.43/0.952 7 39.08/0.956 8 41.23/0.968 4 

0.1 26.70/0.815 5 23.52/0.660 9 29.09/0.878 6 27.40/0.839 6 29.31/0.880 7 

0.2 31.23/0.912 7 27.20/0.825 6 33.63/0.942 1 31.86/0.925 3 34.05/0.948 3 

0.3 33.52/0.941 2 30.60/0.913 7 35.98/0.962 0 34.49/0.954 1 36.71/0.968 5 
Barbara 

0.4 34.62/0.953 2 33.05/0.948 9 37.77/0.973 1 35.93/0.966 3 39.21/0.980 2 

0.1 20.48/0.732 0 20.93/0.773 5 22.50/0.856 4 21.96/0.812 4 24.35/0.880 8 

0.2 24.81/0.852 7 27.31/0.932 5 29.38/0.951 7 26.61/0.915 5 30.12/0.957 5 

0.3 27.68/0.903 8 30.81/0.965 0 33.20/0.973 6 29.63/0.950 6 33.94/0.978 6 
Leaves 

0.4 29.85/0.931 7 33.73/0.980 5 36.10/0.983 5 32.40/0.970 2 37.57/0.989 9 

0.1 23.44/0.774 9 23.95/0.794 8 24.95/0.850 0 24.48/0.822 1 26.24/0.858 5 

0.2 27.02/0.863 8 29.39/0.917 5 29.48/0.925 1 28.36/0.904 1 30.66/0.938 0 

0.3 29.50/0.904 1 32.33/0.950 8 33.26/0.955 1 30.91/0.936 0 34.11/0.963 0 
Monarch 

0.4 31.32/0.925 5 34.96/0.967 2 35.88/0.968 5 33.13/0.955 5 37.02/0.976 8 

0.1 25.12/0.819 1 25.47/0.830 1 26.36/0.863 0 25.79/0.842 8 27.17/0.867 6 

0.2 28.71/0.888 1 28.57/0.898 1 30.75/0.913 0 29.33/0.900 9 31.45/0.920 4 

0.3 31.80/0.924 4 31.01/0.927 1 33.73/0.936 6 32.38/0.934 1 34.28/0.945 2 
Parrots 

0.4 33.86/0.944 1 32.76/0.944 9 35.91/0.953 4 34.39/0.951 6 36.14/0.963 7 

0.1 20.26/0.665 2 19.87/0.680 2 22.76/0.817 5 20.95/0.725 1 23.92/0.826 8 

0.2 25.66/0.852 7 26.64/0.899 5 31.16/0.947 7 26.59/0.890 0 31.44/0.952 9 

0.3 29.85/0.921 9 31.57/0.958 4 35.10/0.973 1 31.06/0.948 0 35.90/0.978 4 
Vessels 

0.4 33.46/0.961 1 35.71/0.981 6 38.05/0.983 6 34.86/0.974 1 40.26/0.990 6 

 0.1 24.41/0.773 1 24.24/0.765 0 26.50/0.855 8 25.31/0.815 9 27.49/0.866 8 

0.2 28.55/0.875 8 29.04/0.894 5 31.73/0.930 7 29.63/0.907 6 32.44/0.940 5 
平均 

0.3 31.36/0.917 7 32.20/0.938 9 34.83/0.955 2 32.63/0.943 6 35.67/0.964 0 

 0.4 33.36/0.942 6 34.75/0.960 7 37.19/0.969 1 34.97/0.962 4 38.57/0.978 3 

                          

(a) 原图像                   (b) MH (PSNR=30.44 dB, SSIM=0.831 7)     (c) RCoS (PSNR=31.69 dB, SSIM=0.850 4) 

                          
(d) SGSR (PSNR=33.29 dB，SSIM=0.869 3)     (e) RM (PSNR=31.30 dB, SSIM=0.853 6)       (f) WSGSR (PSNR=33.94 dB, SSIM=0.886 1) 

图 1  测量率为 0.1时 House图像的重构图像比较 
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(a) 原图像                 (b) MH (PSNR=25.12 dB, SSIM=0.819 1)      (c) RCoS (PSNR=25.47 dB, SSIM=0.830 1) 

                         

(d) SGSR (PSNR=26.36 dB, SSIM=0.863 0)      (e) RM (PSNR=25.79 dB, SSIM=0.842 8)     (f) WSGSR (PSNR=27.17 dB, SSIM=0.867 6) 

图 2  测量率为 0.1时 Parrots图像的重构图像比较 

                         

(a) 原图像                  (b) MH (PSNR=20.48 dB, SSIM=0.732 0)    (c) RCoS (PSNR=20.93 dB, SSIM=0.773 5) 

                         

(d) SGSR (PSNR=22.50 dB, SSIM=0.856 4)      (e) RM (PSNR=21.96 dB, SSIM=0.812 4)     (f) WSGSR (PSNR=24.35 dB, SSIM=0.880 8) 

图 3  测量率为 0.1时 Leaves图像的重构图像局部放大比较 

                         

(a) 原图像                 (b) MH (PSNR=23.44 dB, SSIM=0.774 9)     (c) RCoS (PSNR=23.95 dB, SSIM=0.794 8) 

                         

(d) SGSR (PSNR=24.95 dB, SSIM=0.850 0)    (e) RM (PSNR=24.48 dB, SSIM=0.822 1)    (f) WSGSR (PSNR=26.24 dB, SSIM=0.858 5) 

图 4  测量率为 0.1时Monarch图像的重构图像局部放大比较 
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