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摘   要：为准确有效地实现自然图像的压缩感知(CS)重构，该文提出一种基于图像非局部低秩(NLR)和加权全变

分(WTV)的CS重构算法。该算法考虑图像的非局部自相似性(NSS)和局部光滑特性，对传统的全变分(TV)模型

进行改进，只对图像的高频分量设置权重，并用一种差分曲率的边缘检测算子来构造权重系数。此外，算法以改

进的TV模型与NLR模型为约束构建优化模型，并分别采用光滑非凸函数和软阈值函数来求解低秩和全变分优化

问题，很好地利用了图像的自身性质，保护了图像的细节信息，并提高了算法的抗噪性和适应性。仿真结果表

明，与基于NLR的CS算法相比，相同采样率下，该文所提算法的峰值信噪比最高可提高2.49 dB，且抗噪性更

强，验证了算法的有效性。
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Abstract: In order to reconstruct natural image from Compressed Sensing(CS) measurements accurately and

effectively, a CS image reconstruction algorithm based on Non-local Low Rank(NLR) and Weighted Total

Variation(WTV) is proposed. The proposed algorithm considers the Non-local Self-Similarity(NSS) and local

smoothness in the image and improves the traditional TV model, in which only the weights of image’s high-

frequency components are set and constructed with a differential curvature edge detection operator. Besides,

the optimization model of the proposed algorithm is built with constraints of the improved TV and the non-

local low rank model, and a non-convex smooth function and a soft thresholding function are utilized to solve

low rank and TV optimization problems respectively. By taking advantage of them, the proposed method

makes full use of the property of image, and therefore conserves the details of image and is more robust and

adaptable. Experimental results show that, compared with the CS reconstruction algorithm via non-local low

rank, at the same sampling rate, the Peak Signal to Noise Ratio(PSNR) of the proposed method increases by 2.49 dB

at most and the proposed method is more robust, which proves the effectiveness of the proposed algorithm.

Key words:  Compressed Sensing(CS); Image reconstruction; Non-local Low Rank(NLR); Weighted Total

Variation(WTV)

1    引言

压缩感知(Compressed Sensing, CS)[1,2]理论是

近年来提出的一种新的采样技术，它能够以远低于

Nyquist采样定理的采样率进行编码测量，并通过

算法精确或近似地重构原始信号，成功实现了信号

的同时采样与压缩，解决了Nyquist采样定理存在

的问题。其理论框架主要包括3部分 [ 3 ]：稀疏表

示、非自适应线性测量和图像重构。信号的精确重

构是CS理论研究的核心问题，而CS理论指出信号
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是可压缩的或在某域中是稀疏的，这是CS的先验

条件，所以信号的稀疏先验信息对于信号的重构具

有重要作用。因此，对于具有显著结构化特征的图

像信号而言，如何充分挖掘其先验信息并构造有效

的约束条件成为图像重构的关键。目前，利用图像

先验知识来重构图像的正则化方法大致分为4类：

基于稀疏表示 [4–8]、基于非局部均值(Non-Local
Means, NLM)[9–11]、基于近似低秩矩阵[12–15]和基于

图像梯度的正则化方法[16–19]。

第1类算法的思想是选择一个合适的稀疏基对

图像进行稀疏表示，并求解特定的优化问题实现对

原始图像的高精度重构。常用的稀疏表示方法有正

交基法和冗余字典法，正交基法主要考虑图像在某

变换域中的稀疏性[4,5]，如离散余弦变换域和离散

小波变换域等，但图像作为复杂的2维信号，往往

包含平滑、边缘和纹理等不同的形态特征，单一的

基函数很难同时对图像的多种结构特征进行自适应

的最优稀疏表示。为了解决这一问题，可以运用过

完备字典来表示图像信号[5–7]，该方法通过找到一

个优化字典来最大化信号的稀疏性，但获得可有效

表示图像各类结构特征的冗余字典，往往需要付出

较大的计算成本。

后3类算法主要考虑图像在空间域的稀疏性。

Buades等人[9]首次提出NLM算法，该算法利用图像

的非局部自相似性(Non-local Self-Similarity,

NSS)进行降噪的加权滤波，达到了很好的去噪效

果，并有效地保护了图像的边缘和细节信息。

Dong等人[12]利用NSS进一步挖掘图像的非局部结

构或组稀疏特性，提出基于非局部低秩(Non-local

Low Rank, NLR)的CS算法(NLR-CS)，该算法把

图像重构问题转换为求解图像中各相似块矩阵的低

秩问题，能有效地去除图像冗余信息以及图像伪

影。虽然基于图像NSS特性的算法很大程度上提高

了图像重构性能，但由于图像中不可避免地存在不

具有重复性的结构(如角点)和被噪声破坏的图像数

据，所以这类算法在保护图像纹理细节方面仍有不

足。基于图像梯度的重构算法中最常用的是全变分

(Total Variation, TV)模型[16]，该模型是根据自然

图像具有局部光滑性，并且不同区域之间像素密度

不同这一特点而提出的。标准的TV模型对所有的

梯度给予相同的惩罚，这不利于保护图像边缘信

息。针对该问题，Candès等人[20]提出了一种自适应

加权策略，即对梯度大的像素点设置较小的惩罚，

对梯度小的像素点设置较大的惩罚，显然该方法比

标准的TV模型能更好地保护图像边缘。但是现在

提出的加权策略[20–22]都普遍存在以下问题：同时对

图像的低频信息和高频信息进行加权处理，且都是

利用图像1阶梯度来构造权重系数，这种加权方式

会向重构图像引入错误的纹理以及边缘状伪影，而

且易受噪声影响，使算法抗噪能力弱。

针对以上分析，本文提出一种基于非局部低秩

和加权全变分的压缩感知重构算法(NLR-WTV)。
本文算法使用NSS先验来消除传统算法中全局信息

丢失的影响，保护图像的纹理等结构信息；利用

TV先验来抑制噪声，并减小或移除低秩矩阵恢复

过程产生的虚假信息，通过调整这两项正则项的比

重来恢复图像。为了提高重构图像的质量，本文对

传统的TV模型进行了改进，即在重构前先将图像

分解成低频分量和高频分量，并只对高频分量的梯

度设置权重，同时，利用一种差分曲率边缘检测算

子来构造TV的加权系数，以提高算法的鲁棒性。

最后，本文算法采用交替方向乘子法(Alternative
Direction Multiplier Method, ADMM)[23]来简化问

题的求解。实验结果表明了本文算法的有效性，重

构图像的主观视觉质量、客观峰值信噪比(Peak
Signal to Noise Ratio, PSNR)和结构相似性(Struc-
tural SIMilarity, SSIM)均优于目前主流的压缩感

知图像重构算法。

2    理论基础

= + 2 RM

2 RN 2 RM£N

(M¿N) M¿N

CS重构是从低维的观测值 , 

中恢复出高维的原信号 ，其中

是观测矩阵，e为高斯白噪声。由于 ，

测量矩阵 在观测过程中表示退化操作，所以信号

重构本质上是一种病态的逆问题。为了从上述欠定

系统中恢复图像，常见的优化算法模型为

^ = arg min
1
2
jj ¡ jj22 + ¸ª( ) (1)

ª( )

¸

其中， 为正则项，表示图像在某域中的稀疏

性， 为数据保真项和正则项之间的调和参数。

ª( )

n £ n
n2 £m i

i

i = i + i i i

式(1)中的稀疏正则项 可以用基于图像

NSS性质的低秩模型来表示，该模型利用基于欧氏

距离的块匹配方法，在搜索范围内找到m个与样本

块(大小为 )相似的相似图像块，并将每个相

似图像块按列展开聚合成 的矩阵 (i为像素

点坐标)， 具有低秩属性。实际上，图像可能含

噪声，即 ， 和 分别表示低秩矩

阵和高斯噪声矩阵，所以基于低秩矩阵的图像块恢

复可以用式(2)的无约束优化问题来解决

^
i = arg min

mX
i

fjj i ¡ ijj22 + ´ rank( i)g (2)

i = i = [ i;0 i;1 ¢¢¢ i;m¡1 ]

i

其中， 表示

与样本块 相似的相似图像块组成的矩阵。

2026 电   子   与   信   息   学   报 第 41 卷



3    基于非局部低秩和加权全变分的压缩感
知重构算法

3.1  加权全变分模型

Dong等人[12]提出的NLR-CS算法具有重构效果

好，效率高等特点，但该算法在重构时需要对各低

秩矩阵的解进行调整聚合，即平均操作，这会模糊

图像的边缘和结构信息，尤其是在低采样率的情况

下会造成重构图像过于平滑，而且该算法只利用了

图像的单一性质，适应性不强。所以，本文引入加

权TV正则项约束来保护图像的边缘等细节信息，

并将其与非局部低秩约束相结合来提高算法的适应

性。TV模型是根据自然图像具有局部光滑性，并

且不同区域之间像素密度不同这一特点而提出的，

传统的加权TV定义为

TV( )=
X

i
i

³
j h

i j+ j v
i j
´
=
X

i
ijDi j (3)

i = 1=(jj i jj2+ ") "
h
i = [1;¡1] v

i = [1;¡1]

L R

R

其中， , i为像素点坐标， 为

正常数， 和 分别表示水平

方向和垂直方向的差分算子。传统的加权TV模型

对所有梯度设置权重，没有考虑图像信号的结构属性，

这会向重构图像引入错误的纹理以及边缘状伪影。

为了解决该问题，本文先对图像进行预处理，将其

分为低频分量 和高频分量 ，然后只对高频分

量 的梯度赋予权重，因此加权TV可重新定义为

WTV( ) =
X
i2 L

jDi Lj+
X
i2 R

ijDi Rj (4)

L R

i

式(4)涉及到低频分量 、高频分量 和权重

系数 的定义问题，下面将分别对其进行讨论。

L R

L

(1) 低频分量 和高频分量 ：受文献[24]启

发，图像的低频分量 可通过求解式(5)中的反卷

积问题得到

arg min
1
2
jj ¡ L­ Ljj22 + ·

X
d

jj d­ Ljj22 (5)

L L

3£ 3 1=9 d

其中， 是图像 的低频特征映射， 是一个大小

为 的低通滤波器，且所有元素值为 , 是

垂直方向和水平方向的梯度算子。在傅里叶变换域

中可有效地求解式(5)，即

L =F¡1

0BB@ F¤( L) ± F( )
F¤( L) ± F( L) + ·

X
d

F¤( d) ± F( d)

1CCA
(6)

F ¤ ·

± L L

是2维离散傅里叶变换， 表示复共轭， 是自定

义参数， 表示逐元素相乘。所以通过 将 表示为

L = L­ L (7)

因此，高频分量为

R = ¡ L (8)

i(2) 权重系数 ：式(3)可以自适应地给与图像

梯度不同程度的惩罚，当梯度大时，对应的权重

小，因此可以保护边缘等细节，但由于在图像处理

过程中难免会引入噪声，而噪声区域的梯度也比较

大，相应的权重小，即对噪声的惩罚小，故而这种

加权方式的抗噪能力弱。针对该问题，本文提出了

一种新的加权策略。

= jj ´´j ¡ j »»jj
´´ = (

2
x xx + 2 x y xy+

2
y yy)=(

2
x +

2
y)

»» = (
2
y xx ¡ 2 x y xy+

2
x yy)=(

2
x +

2
y) x

y xx

xy ´´ »»

´´ »»

´´ »»

文献[18]指出，2阶导数能够有效地区分边缘和

渐变区域(即光滑图案、纹理图案或噪声)，并提出

了一种差分曲率的边缘检测算子 ，

其 中 ,

,  和

分别表示水平方向和垂直方向的1阶梯度， 和

为像素的2阶梯度。边缘区域的 大 小，

值大；平坦和渐变区域的 和 都很小， 值

小；噪声区域的 和 都很大且几乎相等， 值

小，所以根据 值的大小就可以区分出图像边缘像

素点。因此，本文利用边缘检测算子 将像素点

i处的权重系数定义为

i =
1

i + "
(9)

i R

式(9)中的权重系数既能提高TV模型的抗噪能

力，又能有效地保护图像中的边缘信息。注意，由

于本文算法只对图像的高频部分设置权重，因此边

缘检测算子 是在 中计算的，而不是整个图像

中。

3.2  联合模型

将提出的加权TV正则项约束与非局部低秩正

则项约束结合，得到新的能量函数，如式(10)

arg min
1
2
jj ¡ jj22

+¸1

mX
i

fjj i ¡ ijj22 + ´ rank( i)g

+¸2fj Lj+ j Rjg (10)

¸1 ¸2 = [!1 !2 ¢¢¢ !N]其中， 和 为正则化参数， ，

第1项为保真项，第2项和第3项分别为图像的非局

部低秩先验和局部梯度稀疏先验。式(10)包含了低

秩矩阵最小化以及不同分量的梯度优化问题，直接

求解非常困难，因此首先对上述问题进行变量替

换，得到式(11)
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arg min
1
2
jj ¡ jj22

+¸1

mX
i

fjj i ¡ ijj22 + ´ rank( i)g

+¸2fj 1j+ j 2jg ;
s:t: = ; L = 1; R = 2 (11)

与式(11)对应的增广拉格朗日函数为

L( ; i; ; 1; 2) = arg min
; i; ; 1; 2

1
2
jj ¡ jj22

+¸1

mX
i

fjj ix ¡ ijj22 + ´ rank( i)g

+¸2fj 1j+ j 2jg+
®

2
jj ¡ + jj22

+
¹1

2
jj 1¡ L+ jj22 +

¹2

2
jj 2

¡ R+ jj22 (12)

1 2 ® ¹1 ¹2其中， , 和 为引入的辅助变量， , 和 为

超参数，a, b和c为拉格朗日乘子，式(12)的鞍点即

为式(10)的最优解。这里利用式(13)、式(14)来对

式(10)进行求解。

( (k+1); i
(k+1); (k+1); 1

(k+1); 2
(k+1))

= arg min
; i; ; 1; 2

L
³

(k); i
(k); (k); 1

(k); 2
(k)
´

(13)

(k+1) = (k) ¡
³

(k+1) ¡ (k+1)
´

(k+1) = (k) ¡
³

L
(k+1) ¡ 1

(k+1)
´

(k+1) = (k) ¡
³

R
(k+1) ¡ 2

(k+1)
´

9>>>>>=>>>>>;
(14)

其中，k为迭代次数。最后，利用ADMM将原问题

分解成以下4类子问题的求解。

i 1 2 i(1) 子问题的求解：固定 , , 和 , 的

优化问题转化为

i
(k+1) =arg min

i

¸1

mX
i

fjj ix (k)¡ ijj22+´ rank( i)g

(15)

L( i; ") rank( i) log det(¢)
L( i; ")

由于矩阵的低秩求解是一个NP-hard问题，不

能直接求解，Dong等人 [ 1 2 ]使用光滑非凸函数

来近似 ，并指出 的低秩近

似效果要优于核范数， 定义为

L( i; ") = log det
³
( i i

T)1=2 + "
´

(16)

"

i

其中， 为正常数， 表示单位矩阵。由文献[12]可
知， 可以通过式(17)迭代求得

i
(k+1) = ( ~§¡ ¿ diag(w(k)))+ T (17)

~§ T
i ¿ = ´=2¸1

(x)+ = maxfx ; 0g w(k)j = 1=(¾j
(k) + ") ¾j

(k)

表示式(15)中 的奇异值分解。 ,

,  ,  表示

i
(k)的第j个奇异值。

i 1 2(2) 子问题的求解：固定 , , 和 , 的

优化问题转化为

(k+1) = arg min¸1

mX
i

fjj i ¡ ijj22g

+
®

2
jj ¡ (k) + (k)jj22 (18)

式(18)有闭式解，对其进行求导，并令导数等

于0可得

(k+1) =

Ã
¸1

mX
i

i
T

i + ®

!¡1

¢
Ã
¸1

mX
i

i
TLi + ®( (k) ¡ (k))

!
(19)

Xm

i i
T

i Xm

i i
TLi

其中， 是对角矩阵，且对角元素的值

为图像块覆盖像素点的个数， 为图像

块的平均值。

1 2 i 2

1

(3) 和 子问题的求解：固定 , , 和 ,

的优化问题转化为

1
(k+1) = arg min

1

¸2j 1j+
¹1

2
jj 1¡ L

(k)

+ (k)jj22 (20)

式(20)可以用文献[17]中提出的软阈值算子求

解，得到

1 = shrink( L¡ ; ¸2 =¹1) (21)

shrink( ; )=sign( )¢max(j j¡ ; 0)式(21)中 ,

为单位矩阵。

同理可得

2 = shrink( R¡ ; ¸2 =¹2) (22)

(4) 子问题的求解

1 2 i固定 , , 和 ，并根据式(8)可知， 的优

化问题转化为

(k+1) = arg min
1
2
jj ¡ jj22

+
®

2
jj (k) ¡ + (k)jj22

+
¹2

2
jj ¡ 2

(k) ¡ 1
(k) ¡ (k)jj22 (23)

式(23)为一个2次优化问题，有封闭解，对其

进行求导，并令导数等于0，即

T( (k+1) ¡ ) + ®( (k+1) ¡ (k) ¡ (k))

+¹2
T( (k+1) ¡ 1

(k) ¡ 2
(k) ¡ (k)) = 0 (24)
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(k+1)进而获得 的解为

(k+1) =
³

T + ® + ¹2
T
´¡1³

T + ®( (k)

+ (k)
´
+ ¹2

T
³

1
(k) + 2

(k) + (k)
´´

(25)

式(25)包含了矩阵的求逆运算，计算复杂度

高，尤其是对于图像数据来说，矩阵的维度较大，

直接求解需要耗费大量的内存和时间，因此采用共

轭梯度法对其进行求解。

(k+1)

^

获得以上各个子问题之后，利用式(14)进行参

数更新，并继续下一次迭代，直到满足迭代终止条

件为止。最后一次迭代输出的 就是原图像的

重构图像 ，完整算法如表1所示。

4    仿真实验

256£ 256

实验中，先对图像进行2维CS观测，再由重构

算法来恢复，其中，观测矩阵 为部分傅里叶矩阵。

为了评估提出算法的性能，选择图像Monarch,
Barbara, Lena, Boats, Parrots和Cameraman进行

性能测试，所有测试图像都是分辨率为

的灰度图像。为了评估提出算法的鲁棒性，同时测

试了算法在测量值有噪和无噪情况下的重建性能。

所选择的用于性能比较的算法为：TVAL3 [ 1 7 ] ,
BM3D-CS[8], TVNLR[19]和NLR-CS[12]，它们都是当

前主流的压缩感知重构算法。在所有实验中，均采

用相同的采样方式，并用PSNR值和SSIM值对重构

图像的质量进行客观评估。

4.1  参数设置

K0

6£ 6

20£ 20

在进行压缩感知图像恢复性能比较的过程中，

本文算法的参数设置如下：拉格朗日乘子a, b和
c均初始化为全0矩阵，K, T和 分别设置为18,
15和5；在求解Li子问题时，经验性地将样本块大

小设置为 ，相似块个数为45个，两个相邻样

本块之间的间隔设置为5个像素，即水平和垂直方

向均是每隔5个像素提取1个样本块；在进行相似块

搜索时，根据相似块大多分布在样本块的邻近位

置，将搜索窗口设置为以当前样本块为中心的

的图像区域。本文算法NLR-WTV和比较

的NLR-CS算法采用相同的相似块数量和相同大小

的搜索窗口，且总的迭代次数均设置为270次。

4.2  实验结果

(1) 无噪观测下与现有算法的比较实验：在无

噪观测环境下，比较了5种算法在采样率为0.05时
的重构质量，图1和图2分别为图像Barbara和Parrots
的仿真结果对比图。从图中可以看出，基于TV约

束的TVAL3算法，不能很好地适应纹理丰富的图

表 1  基于非局部低秩和加权全变分的图像压缩

感知重构算法(NLR-WTV)

　输入：　从原始图像 采样得到的压缩感知测量值

0 =
T ¸1 ¸2 ¹1 ¹2　初始化： , , , , , , , ；

k = 1; 2; ¢¢¢;K　Outer loop for 

　　(1) 根据块匹配法找到图像各相似像素点的位置；

L

R

　　(2) 根据式(6)、式(7)和式(8)计算图像的低频分量 和高频分

 量 ；

k · K0 i = 1 i　　(3) if ,  else 根据式(9)计算 ；end if

t = 1; 2; ¢¢¢;T　Inner loop for 

i
(k+1)　　　　(a) 根据式(17)计算 ；

(k+1)　　　　(b) 根据式(19)计算 ；

1
(k+1)

2
(k+1)

　　　　(c) 分别根据式(21)和式(22)计算图像在低频和高频的梯度

 和 ；

(k+1)　　　　(d) 根据式(25)计算 ；

　　　end for

　　　根据式(14)更新 , 和 ；

　end for b= (k+1)　输出：重构图像

 

 
图 1 Barbara仿真效果对比图

 

 
图 2 Parrots仿真效果对比图

第 8期 赵  辉等：基于非局部低秩和加权全变分的图像压缩感知重构算法 2029



像，使得重构图像细节丢失严重；BM3D-CS算法

和TVNLR算法的恢复图像整体过于平滑，纹理细

节处理得不够好；本文算法NLR-WTV和NLR-CS
算法的重构图像与原图最接近，但NLR-WTV算法

与NLR-CS算法相比，图1的PSNR增益达到1.16 dB，
图2的PSNR增益达到0.60 dB，放大图像也可以看

到NLR-WTV算法恢复的图像纹理、边缘等细节更

清晰。

为了客观的评价测试图像的重构质量，表2详
细列出了这5种算法在采样率为0.05时的PSNR和

SSIM，从表中可以看出，本文算法重构图像的

PSNR和SSIM都高于其他几种算法。联合局部

TV约束和非局部正则项约束的TVNLR算法的重构

性能要优于利用单一性质的TVAL3算法和BM3D-
CS算法；本文的NLR-WTV算法和NLR-CS算法进

一步挖掘图像的非局部相似性，并以非局部低秩为

约束，能很好地保护图像的纹理等细节信息，故而

重构效果明显优于传统的算法。但NLR-WTV算法

在恢复纹理丰富的图像时具有更好的重构效果，从

表2中可以看出，采用NLR-WTV算法的重构图像

Cameraman, Monarch和Barbara的PSNR值分别高

于采用NLR-CS算法2.49 dB, 1.83 dB和1.16 dB。

图3为6幅测试图在不同采样率下各算法重构得

到的PSNR平均值图，从图3可以看出，本文算法

NLR-WTV在不同采用率下的PSNR值明显高于

TVAL3, BM3D-CS和TVNLR算法，在低采样下，

尤其是采样率为0.05时，平均高于NLR-CS算法

1.10 dB，在采样率逐渐增大时，由于测量值较多，

对图像细节的表达已经比较清晰，所提算法NLR-
WTV和NLR-CS算法性能相当。

(2) 有噪观测下与现有算法的比较实验：为了

测试本文算法对噪声的鲁棒性，在观测值中加入不

同量级的噪声进行测试，并比较各种算法在含噪观

测情况下的重构质量。以采样率20%为例，图4分
别给出图像Monarch和Boats在测量值受不同量级

高斯白噪声影响下的重构性能曲线，横轴为测量值

的信噪比，取值范围从15～35 dB，纵轴为重构图

像的峰值信噪比PSNR。从图4中可以看出，在受

不同程度噪声干扰的情况下，本文算法的PSNR值

均比比较算法NLR-CS高。其中，图像Monarch的
PSRN增益最高达1.07 dB，图像Boats的PSNR增

益最高达1.24 dB，这验证了本文算法对噪声具有

更好的鲁棒性。

表3为图像Monarch和Boats在采样率为20%时

SSIM值随SNR值变化的情况，从表3可以看出，随

SNR的增加，重构图像的SSIM值递增，且这两幅

图像由NLR-WTV算法重构得到的SSIM值均比

NLR-CS算法高，这验证本文算法的去噪效果优于

NLR-CS算法。

5    结论

经典的CS重构算法一般只考虑了图像的单一

性质，使得重构信号的质量差且算法适应不强，针

对以上考虑，本文提出了一种基于非局部低秩和加

权全变分的压缩感知重构算法。首先，本文对传统

表 2  不同算法重构图像的PSNR(dB)和SSIM比较

采样率 算法 性能指标 Monarch Barbara Lena Boats Parrots Cameraman

5%

TVAL3
PSNR 20.06 19.79 23.08 22.38 22.87 22.89

SSIM 0.508 0.412 0.560 0.543 0.593 0.605

BM3D-CS
PSNR 22.73 21.34 24.12 23.31 24.13 23.76

SSIM 0.642 0.523 0.693 0.610 0.692 0.658

TVNLR
PSNR 23.02 22.65 25.41 24.79 25.89 24.39

SSIM 0.751 0.568 0.745 0.696 0.800 0.737

NLR-CS
PSNR 26.38 27.94 30.64 29.81 31.71 25.38

SSIM 0.848 0.830 0.875 0.830 0.885 0.770

NLR-WTV
PSNR 28.21 29.10 30.83 30.14 32.31 27.87

SSIM 0.883 0.862 0.879 0.857 0.891 0.817

 

 
图 3 6幅测试图在不同采样率下各种算法的PSNR平均值
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log det(¢)

的TV模型进行了改进，即在重构前先将图像分解

成低频分量和高频分量，并只对高频分量的梯度设

置权重，同时，利用一种差分曲率边缘检测算子来

构造TV的加权系数，以提高算法的鲁棒性；然

后，将改进的TV模型与非局部低秩模型相结合，

并将其作为正则项约束构建优化模型；最后，利用

函数和软阈值函数分别求解低秩和全变分

优化问题。实验结果验证了加权TV先验模型的引

入对改善原始NLR-CS算法重构质量的有效性，且

比其他只考虑图像单一性质的CS重构算法具有更

好的细节保护能力。
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