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基于双密度圆对称轮廓波二元分布模型的
压缩传感图像重构
练秋生　陈书贞　孔令富

（燕山大学信息科学与工程学院　河北秦皇岛　０６６００４）

摘　要　压缩感知理论利用图像表示的稀疏先验知识，可以从远小于奈奎斯特抽样率的抽样点中重构图像．图像
的稀疏表示和稀疏性度量是影响图像重构性能的两个重要因素．为获得更好的图像稀疏表示，文中根据简单细胞
感受野特性，将圆对称轮廓波的一个倍频程尺度分裂为径向带宽比为１．４１４的两个尺度，构造出双密度圆对称轮
廓波变换（ＤＤＣＳＣＴ）．根据ＤＤＣＳＣＴ的联合分布特性，利用二元分布模型获得了压缩传感图像重构的二阶稀疏性
度量．实验结果表明，利用ＤＤＣＳＣＴ和二阶稀疏准则进行图像重构比现有的图像重构算法在峰值信噪比和主观视
觉效果两方面均有显著提高．
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１　引　言
压缩传感（压缩抽样）是Ｄｏｎｏｈｏ和Ｃａｎｄｅｓ等

学者在２００６年提出的一种新的信号抽样和处理理
论，是信息处理领域的重大突破［１３］．在传统的数据
采集系统中，信号抽样频率必须大于等于信号带宽
的两倍（奈奎斯特抽样率）才能无失真地重构原始信
号．由于目前所处理的信号其带宽越来越宽，在高速
信号和高分辨率视频采集系统中，模数转换器件的
抽样频率已成为制约系统性能进一步提高的瓶颈．
能否突破奈奎斯特抽样定理的限制已成为近年来广
大学者关注的焦点．压缩感知理论将信号的稀疏表
示作为重构的先验知识，把压缩和抽样两个环节结
合，能从少量的抽样点（随机投影）中重构原始信号．
压缩传感在某种程度上突破了奈奎斯特抽样定理的
限制，并且有效降低了传感器和抽样系统硬件的复
杂性．但这并不表示压缩感知理论推翻了奈奎斯特
抽样定理．传统的奈奎斯特抽样定理仅以信号的带
宽作为先验知识，其重构算法简单；而压缩感知理论
在重构时以信号的稀疏性作为先验知识，其算法的
复杂度远高于奈奎斯特抽样定理．Ｄｏｎｏｈｏ的理论结
果表明［１］，只要信号是可压缩的，则用压缩传感方法
重构原始信号所需要的抽样率远低于奈奎斯特抽样
率．对于像素数为犕的犓稀疏图像（犓Ｓｐａｒｓｅ），利
用犗（犓ｌｏｇ（犕））个抽样点和犾１范数极小化准则即可
重构原始图像，重构误差和犓个显著系数的逼近误
差相当．Ｔｓａｉｇ和Ｄｏｎｏｈｏ在文献［４］中的实验结果
表明，利用３犓～５犓个抽样点进行图像重构的结果
和犓个显著正交小波变换系数重构图像的质量
相当．

在图像压缩感知系统中，图像的稀疏表示是影
响图像重构质量的关键因素．只有合适的图像稀疏
表示方式才能保证图像的重构质量．在大部分关于
压缩传感的文献中普遍采用二维正交小波基进行图
像稀疏表示，但小波并不是图像表示的最优基，它不
能有效表示自然图像中轮廓、纹理等高维几何特征．
近年来，为克服小波基的固有缺陷，图像稀疏表示的
研究热点已经从普通的正交小波转移到冗余字典下
的稀疏分解［５］．其核心思想是用超完备的原子库（冗
余字典）代替正交基．由于冗余字典中的原子数量比
图像的像素数多，因此原子的选择比正交基更加灵
活，它能更好地与图像本身的结构和内容匹配．近来
人们开始尝试将冗余稀疏表示用于压缩传感中，并

从理论上证明了冗余稀疏表示方法用于压缩传感的
可行性［６］．Ｐｅｙｒｅ［７］提出了基于Ｂａｎｄｌｅｔ最优基的图
像压缩感知算法；Ｍａ［８］利用Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换和迭代收
缩法提出了单像素压缩成像算法；Ｍｕｎ等人［９］利用
方向小波变换提出了分块压缩感知算法．这些算法
的性能都高于基于正交小波变换的压缩感知算法，
表明冗余稀疏表示比正交稀疏变换更适合图像压缩
传感．

选择合适的稀疏性度量是压缩感知理论中的另
一个关键问题．目前人们普遍用犾０范数衡量变换稀
疏的稀疏性．但由于犾０范数最优化是典型ＮＰＨａｒｄ
问题，在实际应用中经常用犾１范数代替犾０范数（文
献［１０］及其参考文献中给出了多种基于犾１范数优化
的压缩感知算法）．犾１范数的缺点是没考虑系数之间
的统计相依关系．为克服犾１范数的缺陷，根据稀疏变
换系数的统计特性，Ｂａｒａｎｉｕｋ等人［１１］提出了利用块
稀疏性度量和树稀疏性度量的基于模型的压缩感知
算法；Ｈｅ等人［１２］利用小波树结构提出了贝叶斯压
缩感知算法．Ｔｚａｇｋａｒａｋｉｓ等人［１３］利用高斯尺度混
合分布提出了一种图像压缩感知算法，其实验结果
表明该算法比基于犾１范数的算法性能有显著提高．
这些研究成果表明利用更准确的模型和稀疏性度量
是提高压缩传感性能的有效途径．

为获得更好的图像稀疏表示方法和稀疏性度
量，本文从视觉生理学实验数据出发，对圆对称轮廓
波的径向频带分割进行改进，提出了更加符合人眼
视觉特性的双密度轮廓波变换；根据其系数的联合
分布规律，利用二元变量模型和贝叶斯理论获得了
一种新的二阶稀疏性度量，实验结果表明它能获得
更高的图像重构质量．

２　双密度圆对称轮廓波变换及其
二维分布
轮廓波变换是一种多尺度几何分析方法，它比

小波变换能更稀疏地表示图像的边缘纹理等几何特
征［１４］．为克服轮廓波变换存在的频谱混淆现象，本
文作者在文献［１５］提出了由圆周对称滤波器组和方
向滤波器组实现的圆对称轮廓波变换（Ｃｉｒｃｕｌａｒ
ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＳＣＴ），其稀疏
性比轮廓波变换高．然而包括ＣＳＣＴ在内，虽然目
前的多尺度几何分析方法均具有多尺度和多方向
性，但在径向频带分割上与人眼视觉特性还有较大
差别．多尺度几何分析（如ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ｃｕｒｖｅｌｅｔ等）

５７７１８期 练秋生等：基于双密度圆对称轮廓波二元分布模型的压缩传感图像重构



相邻尺度的径向频带宽度比为２（即一倍频程），这
一点和视觉特性不相符．文献［１６］为了构建仿视皮
层模式识别系统，详细分析了视觉生理学实验数据．
他们对视觉皮层Ｖ１区中的简单细胞进行研究后发
现，简单细胞的感受野在频域径向上可以划分为８
个尺度，第犽尺度的简单细胞感受野用式（１）表示：
犚犉犽（狓，狔）＝ｅｘｐ－（狓

２狉＋γ２狔２狉）
２σ２（ ）犽

ｃｏｓ２πλ犽狓（ ）狉（１）
狓狉＝狓ｃｏｓθ＋狔ｓｉｎθ，狔狉＝狔ｃｏｓθ－狓ｓｉｎθ，

式中θ为简单细胞感受野的主方向，λ犽为第犽个频
带内的平均波长，λ犽（犽＝１，２，…，８）分别为４．０５、
６．２０、８．５０、１０．９０、１３．４０、１６．１０、１８．９５和２２．００，
σ犽（犽＝１，２，…，８）分别为３．２０、４．９５、６．８０、８．７０、
１０．７５、１２．８５、１５．２０和１７．６０．σ犽／λ犽的平均值为
０．８０，它和相邻尺度的径向带宽比犅之间满足以下
关系［１７］：

犅＝
σ
λ＋

１
π
ｌｎ２槡２

σ
λ－

１
π
ｌｎ２槡２

（２）

将σλ＝０．８代入上式得犅＝１．６１．

图１　ＤＤＣＳＣＴ（ａ）和ＣＳＣＴ（ｂ）的频带划分

为了使圆对称轮廓波变换更加符合人眼视觉
特性，进一步提高其表示图像细节的能力，本文构
造了一种双密度圆对称轮廓波变换（ＤｏｕｂｌｅＤｅｎｓｉｔｙ
ＣｉｒｃｕｌａｒＳｙｍｍｅｔｒｉｃＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＤＣＳＣＴ）．
ＤＤＣＳＣＴ的频带划分如图１（ａ）所示．和图１（ｂ）给
出的ＣＳＣＴ的频带划分相比较，ＣＳＣＴ中的一个尺
度分裂成ＤＤＣＳＣＴ的两个尺度（这也是称之为双密
度圆对称轮廓波的原因），并且ＤＤＣＳＣＴ相邻尺度
间的径向带宽比小于２．设ＤＤＣＳＣＴ最高频尺度的
径向带宽为狓，则从次高频到低频尺度的径向带宽
依次为０．５π－狓，０．５狓，０．２５π－０．５狓，…．根据相邻
尺度的径向带宽比为常数得

狓
０．５π－狓＝

０．５π－狓
０．５狓 （３）

上面方程的两个根狓１，２＝（槡２±２）π／２．去掉大于π
的不合理解得狓＝（槡２－２）π／２，此时ＤＤＣＳＣＴ相邻
尺度的径向带宽比为槡２，它比ＣＳＣＴ的径向带宽比
更加接近１．６１．即ＤＤＣＳＣＴ比ＣＳＣＴ更符合人眼
视觉特性．

图２是双密度圆对称轮廓波变换（ＤＤＣＳＣＴ）的
原理图，它由频域圆对称滤波器组和方向滤波器组
（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＦｉｌｔｅｒＢａｎｋｓ，ＤＦＢ）实现．图像狓（狀）经
过犎犻和犔狅分解为高频子带和低频子带．高频子带
经过犎犿和犔犿分解为径向带宽比为槡２的两个细
节子带，两个细节子带再分别通过方向滤波器组分
解为２犻个方向子带（犻为任意正整数，在不同尺度犻
可以取不同值）［１４］．对低频子带重复上述过程可实
现图像的多分辨率多方向分解，完成ＤＤＣＳＣＴ变
换．图３列出了一个方向的ＤＤＣＳＣＴ基函数和同方
向同频带的Ｇａｂｏｒ函数．从图中可以看出ＤＤＣＳＣＴ
基函数与Ｇａｂｏｒ函数的空域形状十分类似．

图２　双密度圆对称轮廓波变换的原理图

图３　ＤＤＣＳＣＴ基函数（左）与Ｇａｏｂｒ函数（右）的对比

为避免产生频谱混淆现象，图２中的滤波器犎犻
和犔狅应该满足文献［１５］中给出的两个重构条件：

犔狅（ω）＝０，ｉｆ｜ω｜＝ω２１＋ω槡 ２
２π／２，

犎犻２（ω）＋１４犔狅
２（ω）＝１ （４）

由于图２中的滤波器犎犿和犔犿后面没有下抽样操
作，并且ＤＦＢ本身是可重构的，因此它们的重构条
件为

犎犿２（ω）＋犔犿２（ω）＝１ （５）
另外为了满足ＤＤＣＳＣＴ相邻尺度的径向带宽比为
槡２的条件，犔犿还应该满足
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犔犿（ω）＝０，ｉｆ｜ω｜槡２π／２ （６）
和设计犎犻、犔狅类似，采用遗传算法设计犎犿和
犔犿［１５］．

图４给出了ＤＤＣＳＣＴ系数狓和它父系数的联
合分布．从图中可以看出大部分系数对集中在零附
近，它具有非高斯性、高峰度和长拖尾等特性．这种
二维稀疏分布可用二元分布模型描述［１８］：

犳（狓，狓狆）＝３
２πσ２ｅｘｐ－

３（狓２＋狓２狆槡 ）［ ］σ （７）

图４　ＤＤＣＳＣＴ变换系数的联合分布

３　基于二元分布模型的图像重构造算法
在文献［１４］中是通过求解下列犾１范数优化问

题来从随机投影（抽样点）中重构图像：
ｍｉｎα１ｓ．ｔ．ΦΨα＝狔 （８）

由拉普拉斯乘子法可以将上面的优化问题转化为
α^＝ａｒｇｍｉｎ｛α１＋λΦΨα－狔２

２｝ （９）
式中α为稀疏变换系数组成的向量，狔为随机投影
值组成的观测向量．Φ为随机投影矩阵，Ψ的每一
列对应稀疏变换的一个基函数，Φ与Ψ不相干．在
实际计算中，Ψα可通过稀疏逆变换实现，而随机投
影Φ狓可通过ＰＤＣＴ（ＰｅｒｍｕｔｅｄＤＣＴ）算法［１９］或
ｎｏｉｓｅｌｅｔ变换实现［２０］（本文Φ通过ＰＤＣＴ随机投影
算子实现）．求出最优解α^后，对α^进行稀疏逆变换
获得重构图像．式（８）的物理意义非常明显：即在尽
量符合观察值的前提下（ΦΨα＝狔），最稀疏解就是
最优解．这里是用犾１范数度量系数的稀疏性．

我们也可以从另外一个角度来理解式（９）．在有
正态白噪声狀存在的情况下，狔与α的关系为狔＝
ΦΨα＋狀．由最大后验概率法（ＭＡＰ）得

α^＝ａｒｇｍａｘ犳（α｜狔） （１０）
式中犳（α｜狔）为条件概率密度．根据贝叶斯公式得

α^＝ａｒｇｍａｘ｛犳（狔｜α）犳（α）／犳（狔）｝ （１１）
式中犳（α）和犳（狔）分别为α和狔的概率密度，其中
犳（狔）为常数．对上式右边取对数得

α^＝ａｒｇｍａｘ｛ｌｎ犳（狔｜α）＋ｌｎ犳（α）－ｌｎ犳（狔）｝（１２）
由于狀符合正态分布，因此有
犳（狔｜α）＝１

２槡πσ狀ｅｘｐ－
ΦΨα－狔２

２
２σ２｛ ｝狀

（１３）

现假设α的每一个分量α犻均符合相同的拉普拉斯分
布，并且相互之间独立，则有

犳（α）＝∏犻＝１，…，犖犳（α犻）
＝∏犻＝１，…，犖（１／槡２σ）ｅｘｐ（槡－２｜α犻｜／σ）
＝（１／槡２σ）犖ｅｘｐ槡－２∑犻＝１，…，犖｜α犻｜／（ ）σ
＝（１／槡２σ）犖ｅｘｐ（槡－２α１／σ） （１４）

将式（１３）、（１４）代入式（１２），并且去掉常数项，系数
合并后用γ表示，则式（１２）简化为

α^＝ａｒｇｍａｘ｛－α１－γΦΨα－狔２
２｝（１５）

将括号中的负号去掉得
α^＝ａｒｇｍｉｎ｛α１＋γΦΨα－狔２

２｝（１６）
比较式（９）和式（１６），两者完全一致．这表明目

前压缩感知系统中在图像重构时仅仅利用了最简单
的一阶稀疏准则，即将独立的拉普拉斯分布作为图
像重构的先验知识．然而，无论是小波变换还是多尺
度几何变换，其变换系数之间虽然近似不相关，但它
们不是统计独立的．如果一个系数的幅值大，则其父
系数为大幅值系数的概率非常大．因此严格来说，不
管是哪种稀疏变换其统计模型不能简单地看作是多
个独立的拉普拉斯分布的乘积，它必须考虑系数之
间的相互关系．二元变量模型和拉普拉斯分布的根
本区别在于它能有效描述相邻尺度间父子系数之间
的统计相依关系．由于轮廓波变换系数的概率分布
符合式（７）给出的二元分布模型，考虑到α犻只与其父
系数α狆犻有统计关联，则向量α的概率密度为
犳（α）＝∏犻＝１，…，犖犳（α犻，α狆犻）

＝∏犻＝１，…，犖３／（２πσ２）ｅｘｐ［－３（α２犻＋α２狆犻槡 ）／σ］

＝［３／（２πσ２）］犖ｅｘｐ－∑犻＝１，…，犖３（α２犻＋α２狆犻槡 ）／［ ］σ
（１７）

将式（１３）、（１７）代入式（１２），并且去掉常数项，
系数合并后用β表示，则式（１２）简化为
α^＝ａｒｇｍａｘ－∑犻＝１，…，犖α２犻＋α２狆槡 犻－βΦΨα－狔｛ ｝２２，
将括号中的负号去掉得
α^＝ａｒｇｍｉｎ∑犻＝１，…，犖α２犻＋α２狆槡 犻＋βΦΨα－狔｛ ｝２２．
由拉普拉斯乘子法，上式等价为求下列有约束

条件的优化问题：
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ｍｉｎ∑犻＝１，…，犖α２犻＋α２狆槡 犻ｓ．ｔ．ΦΨα＝狔（１８）
令αＢｖ＝∑犻＝１，…，犖α２犻＋α２狆槡 犻，它与α的犾１范数的

区别在于αＢｖ考虑了父子系数之间的统计相依关
系，本文称αＢｖ为向量α的二阶稀疏性度量．

４　算法实现
本文利用凸集交替投影算法（ＰＯＣＳ）［２１］求解

式（１８）表示的优化问题．定义以下两个集合：
犆１＝｛α：ΦΨα＝狔｝，
犆２＝α：∑犻＝１，…，犖α２犻＋α２狆槡 犻｛ ｝犚．

下面要证明犆１和犆２均为凸集．若狓∈犆１，狕∈
犆１，则ΦΨ［λ狓＋（１－λ）狕］＝狔，即λ狓＋（１－λ）狕∈犆１，
根据凸集的定义可知犆１为凸集．

若狓∈犆２，狕∈犆２，即

∑犻＝１，…，犖狓２犻＋狓２狆槡 犻犚，∑犻＝１，…，犖狕２犻＋狕２狆槡 犻犚（１９）
要证明犆２为凸集，只要证明当０＜λ＜１时，λ狓＋
（１－λ）狕∈犆２，即证明下式成立：

∑犻＝１，…，犖 ［λ狓犻＋（１－λ）狕犻］２＋［λ狓狆犻＋（１－λ）狕狆犻］槡 ２犚
（２０）

结合式（１９），上式等价为

∑犻＝１，…，犖 ［λ狓犻＋（１－λ）狕犻］２＋［λ狓狆犻＋（１－λ）狕狆犻］槡 ２

∑犻＝１，…，犖λ狓２犻＋狓２狆槡 犻＋（１－λ）狕２犻＋狕２狆槡 犻 （２１）
如果上式中的任意一项都满足下列不等式：

［λ狓犻＋（１－λ）狕犻］２＋［λ狓狆犻＋（１－λ）狕狆犻］槡 ２
λ狓２犻＋狓２狆槡 犻＋（１－λ）狕２犻＋狕２狆槡 犻 （２２）

则式（２０）成立．对上式两边取平方后整理得
狓犻狕犻＋狓狆犻狕狆犻狓２犻＋狓２狆槡 犻狕２犻＋狕２狆槡 犻 （２３）

再对上式两边取平方后得
０（狓犻狕狆犻－狓狆犻狕犻）２ （２４）

上式显然成立．由于推导过程中的每一步都可以逆
推，因此式（２０）成立，即犆２为凸集．假设集合犆１和
犆２的交点为α犮，即有犆１∩犆２＝｛α犮｝，α犮为优化问题
的解．

用ＰＯＣＳ算法求集合犆１和犆２的交点包括以下
两个关键步骤：

（１）将α的第狋次迭代值α狋投影到犆１：
β＝α狋＋ΨＴΦＴ（狔－ΦΨα狋） （２５）

（２）利用梯度下降法将β投影到犆２得到α～狋：

α～狋犼＝β犼－ρ
∑犻＝１，…，犖β２犻＋β２狆槡（ ）犻

β犼 ＝β犼１－ ρ
β２犼＋β２槡（ ）狆犼

（２６）
具体的图像重构算法如下：
１．初始化．设狋＝１，α狋的每个分量均为０，最小误差为

犈ｍｉｎ，最大迭代次数为狋ｍａｘ．
２．利用式（２５）将α狋投影到犆１．式中Ψ代表ＤＤＣＳＣＴ

逆变换，ΨＴ表示ＤＤＣＳＣＴ变换．
３．利用式（２６）向犆２投影得到α～狋．为避免β犼的符号改

变，在算法实现时式（２６）修正为

α～狋犼＝β犼ｍａｘ１－ ρ
β２犼＋β２槡（ ）

狆犼
，（ ）０．

４．为进一步提高图像重构质量，将图像梯度的稀疏性
结合到图像重构中．图像梯度的稀疏性可用全变差（Ｔｏｔａｌ
Ｖａｒｉａｔｉｏｎ）来衡量［２２］．每次迭代应用梯度下降法调整全变
差，使图像的全变差减小：

犡狋＝犡－μ犜犞（犡）犡，
式中犡＝Ψ（α～狋），犜犞（犡）为犡的全变差，μ＝０．２５／狋．

５．α狋＝ΨＴ（犡狋），若狋＞狋ｍａｘ或α狋－α狋－１犈ｍｉｎ，则转到
下一步；否则α狋＋１←α狋，狋←狋＋１，转到步２继续．

６．对α狋进行ＤＤＣＳＣＴ逆变换获得重构图像．

５　实验结果
在下面的实验中，本文算法与文献［２２２４］中提

出的算法进行了对比．为便于比较，本文采用和文献
［２２２４］相同的测试图像集，利用图５列出的４幅
２５６×２５６的标准灰度图像测试算法性能．

图５　４幅标准测试图像
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表１列出了４幅图像在随机投影数（即抽样点
数）分别为１００００、１５０００、２００００、２５０００时的重构
结果，表中共比较了６种算法．其中Ｗａｖｅｌｅｔ犾１是
Ｃａｎｄｅｓ等人在文献［２２］中提出的基于正交小波变
换和犾１范数最小化的重构算法；ＢｌｏｃｋＣＳ为Ｇａｎ
等人在文献［２３］中提出的基于分块投影和犾１范数
最小化的重构算法，它利用非抽样小波基和过完
备Ｌａｐｐｅｄ混合基表示图像；ＤＤＣＳＣＴ犾１表示利用
ＤＤＣＳＣＴ和犾１范数最小化的重构算法；ＤＤＣＳＣＴ
Ｂｖ１表示ＤＤＣＳＣＴ结合二元分布的重构算法．
ＨｙｂｒｉｄＣＳ表示Ｈａｎ等人在文献［２４］中提出的混
合抽样压缩感知算法．ＨｙｂｒｉｄＣＳ将图像分为稀疏
和非稀疏两部分，对稀疏部分采用随机投影抽样，
而对非稀疏部分则进行线性抽样；ＤＤＣＳＣＴＢｖ２
与ＤＤＣＳＣＴＢｖ１类似，但两者抽样方式不同．
ＤＤＣＳＣＴＢｖ２的抽样方式与ＨｙｂｒｉｄＣＳ相同，而
ＤＤＣＳＣＴＢｖ１完全采用随机投影抽样．在后３种算
法中，最大迭代次数均为９０．从表１可以看出，前
４种采用随机投影抽样的算法相比，只有在抽样点
数为２５０００时，ＢｌｏｃｋＣＳ重构Ｂｏａｔｓ图像的ＰＳＮＲ
比ＤＤＣＳＣＴＢｖ１高０．１ｄＢ；在其它情况下，ＤＤＣＳＣＴ
Ｂｖ１均获得了最高的ＰＳＮＲ．后两种采用混合抽样
的算法相比，ＤＤＣＳＣＴＢｖ２的性能明显高于
ＨｙｂｒｉｄＣＳ．表２列出了抽样点数分别为１００００、
１５０００、２００００、２５０００时对４幅测试图像进行重构
的平均峰值信噪比．从表２可知，前４种算法中
ＤＤＣＳＣＴＢｖ１重构图像的平均峰值信噪比最高．以
Ｌｅｎａ图像为例，ＤＤＣＳＣＴＢｖ１比Ｗａｖｅｌｅｔ犾１、Ｂｌｏｃｋ
ＣＳ和ＤＤＣＳＣＴ犾１分别高１．５ｄＢ、１．４ｄＢ和０．６ｄＢ；
后两种算法中ＤＤＣＳＣＴＢｖ２比ＨｙｂｒｉｄＣＳ高
０．６ｄＢ．

表１　４幅测试图像的重构峰值信噪比
抽样点数 ＰＳＮＲ／ｄＢ

１００００１５０００２００００２５０００

Ｌｅｎａ

Ｗａｖｅｌｅｔ犾１［２２］ ２６．５ ２８．７ ３０．４ ３２．１
ＢｌｏｃｋＣＳ［２３］ ２６．５ ２８．６ ３０．６ ３２．２
ＤＤＣＳＣＴ犾１ ２７．５ ２９．６ ３１．２ ３２．７
ＤＤＣＳＣＴＢｖ１ ２８．２ ３０．２ ３１．９ ３３．３
ＨｙｂｒｉｄＣＳ［２４］ ３０．０ ３１．８ ３３．０ ３４．２
ＤＤＣＳＣＴＢｖ２ ３０．０ ３２．２ ３３．９ ３５．４

Ｐｅｐｐｅｒｓ

Ｗａｖｅｌｅｔ犾１［２２］ ２１．６ ２５．３ ２７．５ ２９．４
ＢｌｏｃｋＣＳ［２３］ ２７．２ ３０．３ ３２．７ ３４．７
ＤＤＣＳＣＴ犾１ ２７．３ ３０．４ ３２．３ ３４．０
ＤＤＣＳＣＴＢｖ１ ２８．２ ３１．２ ３３．２ ３４．７
ＨｙｂｒｉｄＣＳ［２４］ ２７．４ ３０．７ ３２．７ ３４．６
ＤＤＣＳＣＴＢｖ２ ３０．０ ３２．４ ３３．９ ３５．０

Ｃａｍｅｒａ

Ｗａｖｅｌｅｔ犾１［２２］ ２６．２ ２８．７ ３０．９ ３３．０
ＢｌｏｃｋＣＳ［２３］ ２４．０ ２６．１ ２７．９ ２９．４
ＤＤＣＳＣＴ犾１ ２６．８ ２９．１ ３０．９ ３２．６
ＤＤＣＳＣＴＢｖ１ ２７．２ ２９．７ ３１．３ ３３．４
ＨｙｂｒｉｄＣＳ［２４］ ２６．３ ２８．５ ２９．７ ３０．７
ＤＤＣＳＣＴＢｖ２ ２７．９ ３０．１ ３１．９ ３３．７

Ｂｏａｔｓ

Ｗａｖｅｌｅｔ犾１［２２］ ２６．７ ２９．８ ３１．８ ３３．７
ＢｌｏｃｋＣＳ［２３］ ２７．０ ２９．９ ３２．５ ３４．８
ＤＤＣＳＣＴ犾１ ２７．７ ３０．０ ３１．７ ３３．６
ＤＤＣＳＣＴＢｖ１ ２８．２ ３０．９ ３２．９ ３４．７
ＨｙｂｒｉｄＣＳ［２４］ ２９．１ ３１．０ ３３．０ ３４．４
ＤＤＣＳＣＴＢｖ２ ３０．３ ３２．５ ３４．３ ３５．８

表２　４幅测试图像重构的平均峰值信噪比
ＰＳＮＲ／ｄＢ

ＬｅｎａＰｅｐｐｅｒｓＣａｍｅｒａＢｏａｔｓ
Ｗａｖｅｌｅｔ犾１［２２］ ２９．４ ２６．０ ２９．７ ３０．５
ＢｌｏｃｋＣＳ［２３］ ２９．５ ３１．２ ２６．９ ３１．１
ＤＤＣＳＣＴ犾１ ３０．３ ３１．０ ２９．９ ３０．８
ＤＤＣＳＣＴＢｖ１ ３０．９ ３１．８ ３０．４ ３１．７
ＨｙｂｒｉｄＣＳ［２４］ ３２．３ ３１．４ ２８．８ ３１．９
ＤＤＣＳＣＴＢｖ２ ３２．９ ３２．８ ３０．９ ３３．２

图６给出了抽样点数为１５０００时Ｗａｖｅｌｅｔ犾１、
ＤＤＣＳＣＴ犾１、ＤＤＣＳＣＴＢｖ１和ＤＤＣＳＣＴＢｖ２４种算
法对Ｐｅｐｐｅｒｓ进行重构的结果．对比四幅图像可以
看出ＤＤＣＳＣＴＢｖ２的重构图像视觉效果最佳，边缘
细节最清晰．

图６　Ｐｅｐｐｅｒｓ的重构结果（局部）

９７７１８期 练秋生等：基于双密度圆对称轮廓波二元分布模型的压缩传感图像重构



６　结　论
图像的稀疏表示和稀疏性度量是影响压缩传

感系统图像重构的两个重要因素．本文根据视觉
皮层简单细胞感受野的特性构造出符合视觉特性
的双密度圆对称轮廓波变换（ＤＤＣＳＣＴ），并且根据
ＤＤＣＳＣＴ相邻尺度间父子系数之间联合分布具有
的非高斯性、高峰度和长拖尾等特点，利用二元分布
模型获得了一种新的图像重构算法．对四幅标准测
试图像进行重构的实验结果表明本文算法在客观指
标峰值信噪比和主观视觉效果两方面均有明显
提高．
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