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摘   要：针对基于传统全变分(TV)模型的图像压缩感知(CS)重建算法不能有效地恢复图像的细节和纹理，从而导致

图像过平滑的问题，该文提出一种基于结构组全变分(SGTV)模型的图像压缩感知重建算法。该算法利用图像的非

局部自相似性和结构稀疏特性，将图像的重建问题转化为由非局部自相似图像块构建的结构组全变分最小化问题。

算法以结构组全变分模型为正则化约束项构建优化模型，利用分裂Bregman迭代将算法分离成多个子问题，并对每

个子问题高效地求解。所提算法很好地利用了图像自身的信息和结构稀疏特性，保护了图像细节和纹理。实验结果

表明，该文所提出的算法优于现有基于全变分模型的压缩感知重建算法，在PSNR和视觉效果方面取得了显著提升。
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Abstract: To solve the problem that the traditional Compressed Sensing (CS) algorithm based on Total

Variation (TV) model can not effectively restore details and texture of image, which leads to over-smoothing of

reconstructed image, an image Compressed Sensing (CS) reconstruction algorithm based on Structural Group

TV (SGTV) model is proposed. The proposed algorithm utilizes the non-local self-similarity and structural

sparsity of image, and converts the CS recovery problem into the total variation minimization problem of the

structural group constructed by non-local self-similar image blocks. In addition, the optimization model of the

proposed algorithm is built with regularization constraint of the structural group total variation model, and it

uses the split Bregman iterative algorithm to separate it into multiple sub-problems, and then solves them

respectively. The proposed algorithm makes full use of the information and structural sparsity of image to

protects the image details and texture. The experimental results demonstrate that the proposed algorithm

achieves significant performance improvements over the state-of-the-art total variation based algorithm in both

PSNR and visual perception.
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1    引言

压缩感知(Compressed Sensing, CS)[1,2]理论是

近年来新提出的一种针对可稀疏表示信号的采样、

压缩及编解码理论。其核心思想是将信号的稀疏性

作为先验条件，用远低于Nyquist采样定理所要求

的速率对信号进行采样，实现了信号的采样和压缩

同时进行，并利用少量测量值精确或高概率地重建

出原始信号。该理论打破了传统Nyquist采样定理

对采样速率的要求，实现了更为简洁和高效的图像

采样压缩处理。
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作为CS理论的核心问题，CS重建算法一直是

该领域的研究热点，传统的CS重建算法利用图像

在某个变换域下的稀疏性作为先验条件完成了从少

量的观测值中高概率地重建出原始图像。但对于结

构复杂以及内容多变的图像信息而言，须进一步挖

掘其潜在的先验信息来重建出高质量稳定的图像。

目前被广泛采用的图像先验信息主要为3类：稀疏

表示特性[3–5]、局部平滑特性[6–8]和非局部自相似特

性[9–12]。

第1类是通过构建一个具有良好稀疏表示能力

的字典，其方法主要为基于固定基函数的数学方法[3]

和基于训练样本的字典学习方法[4,5]。采用固定的

基函数对信号稀疏表示时，这类稀疏域忽略了图像

信号的非平稳性，通常缺乏自适应的能力。后续研

究学者通过样本训练来学习字典，这类字典中的原

子结构丰富，能更好地与图像的结构和内容相匹

配，但在学习的过程中，往往存在耗时较长，计算

复杂度高的问题。

后两类主要是考虑图像空间域的相关性。图像

的局部平滑特性，即图像局部的梯度值较小或趋于

零，其中具有代表性的是全变分模型(Total Variation,

TV)[6,7]，该模型能在抑制噪声的同时能够较好地保

留图像的边缘信息。Buades等人[9]进一步挖掘了图

像的先验信息，利用图像的非局部自相似特性，提

出了一种非局部均值(NonLocal Means, NLM)去噪

模型，在有效地保护图像纹理细节的同时抑制了噪

声。后续研究学者通过联合图像的局部平滑特性

和非局部自相似特性在图像去噪中取得了较好的效

果[13–15]，为进一步能够在全变分框架中利用图像的

非局部自相似特性，Zhang等人[16]通过非局部加权

的方法，将非局部均值模型嵌入到了TV模型中，

提出了非局部全变分模型，采用加权的方式来刻画

自然图像的细节和纹理。此外，Zhang等人 [17]在

NLM的基础之上在CS重建算法中引入了非局部正

则化约束，提出了基于非局部正则化全变分模型的

图像CS重建算法。基于以上分析，一方面基于传

统TV模型的图像重建算法往往会导致重建图像容

易出现分块平滑现象，细节损失严重；另一方面在

刻画图像的非局部自相似模型中，大多都是通过加

权的方式，这不可避免的使得重建结果会出现扰动

和不准确。

针对以上问题，本文提出了一种基于结构组全

变分(Structural Group TV, SGTV)模型的图像

CS重建算法。利用图像的非局部自相似性匹配图

像块来构建结构组，建立了基于结构组的全变分模

型来处理CS重建问题。通过结构组在梯度域中所

展现的结构稀疏特性，能更好地刻画图像的细节和

纹理。最后为了使算法鲁棒可解，本文采用了分裂

Bregman迭代(Split Bregman Iteration, SBI)[18]将

算法的求解分离成多个子问题，并分别对每个子问

题进行高效求解。实验结果验证了所提算法的有效

性，重建图像的主观视觉效果、客观的峰值信噪比

(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)和特征相似性

(Feature SIMilarity, FSIM)[19]均优于目前现有的基

于全变分模型的图像CS重建算法。

2    理论基础

x ∈ RN

M ×N(M ≪ N) H

M y ∈ RM

y x

CS的过程为：将信号 在一个大小为

观测矩阵 上进行投影，得到一

个长度为 的测量值 。CS重建则是从获取

的少量测量值 中重建出原始信号 ，重建求解问

题通常具有病态特性，不具有唯一解，但通过对解

的空间施加一定的约束，进而可达到信号的重建精

度。因此从正则化方法出发，针对图像CS的重建

问题，通过引入正则化约束项来约束解的空间，其

模型为

x̂ = argmin
x

1

2
∥y −Hx∥22 + λF (x) (1)

λ

其中，等式右边第1项为数据的保真项，保证原问

题的求解在真实解的领域内依赖于观测值。第2项
为正则化约束项，保证问题求解的适定性。 为正

则化参数，用于调节数据保真项和正则化约束项的

平衡问题。

3    基于结构组全变分模型的图像压缩感知
重建算法

3.1  图像结构组构造

利用图像的非局部自相似特性，通过匹配相似

块来构建图像结构组。在本文中提出的结构组全变

分(SGTV)模型中，是由图像的非局部自相似块所

构成的结构组为基本单位，下面将给出构造图像结

构组的具体细节。 √
N ×

√
N

x
√
B ×

√
B xi

i = 1, 2, ···, n x L× L

c xi

TGi = [xGi⊗1

xGi⊗2 ··· xGi⊗c]

TGi

B × c

xGi

xi xGi

如图1所示，首先将大小为 的图像

划分为大小为 且相互重叠的图像块 ，

其中 。然后在图像 标记的大小为

的虚线窗口中，搜索 个与图像块 最为相似的图

像块，按其相似程度将其排列成3维组

。同时为方便后续计算处理，将

3维组 中每个2维图像块张成1维列向量，构成的

大小为 的结构组矩阵，定义为一个为结构组

。在结构组构造的过程中，充分的利用了图像

的非局部自相似特性，划分的每一个重叠图像块

均对应着一个结构组 ，其数学模为
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xGi
= RGi

(x) (2)

RGi (·) x i

xGi RT
Gi

(·)
xGi

其中， 表示为从图像 中提取第 个结构组

的操作算子，其伴随算子为 ，表示将结

构组 放回重建图像中相对应的位置，而图像其

他的位置用0元素填充。最后对所有结构组进行平

均处理，即对图像块重叠部分取像素值的平均。则

重建图像可以表示为

x =

n∑
i=1

RT
Gi

(xGi).

/ n∑
i=1

RT
Gi

(1B×c) (3)

./

1B×c B × c

其中， 表示两个向量之间对应元素的除法算子，

表示大小为 ，所有元素都为1的矩阵。

3.2  图像结构组全变分模型

x i xGi ∈ RB×c

∇xGi ∈ RB×c

受传统全变分模型的思想启发，构造结构组全

变分模型。对于图像 的第 个结构组 ，

令其结构组的梯度表示为 ，则定义基

于结构组的离散梯度算子为

(∇xGi
)k =

{
xGi⊗(k+1) − xGi⊗k, k < c

0, k = c
(4)

xGi⊗k xGi k其中， 表示在结构组 中的第 个位置上的

相似图像块。

i

根据式(4)定义的离散梯度算子，则基于图像

第 个结构组结全变分模型为

∥xGi
∥SGTV =

∑
1≤k≤c

|(∇xGi
)k| (5)

∑
1≤k≤tc

|(∇xGi)k|

∥DxGi∥1 =
∑

1≤≤c
|(∇xGi)k|

若将 改写成向量乘的形式，同

时令 ，可得

∥xGi
∥SGTV = ∥DxGi

∥1 (6)

D ∇
(DxGi)k ∈ RB×c k

其中， 表示结构组离散梯度算子 的生成矩阵，

表示在结构组第 个位置上离散梯

度向量。

n

因此，为了能够在统一的框架下刻画图像的非

局部自相似性和结构组的结构稀疏特性，联合图像

划分为的 个结构组，得到全局图像的结构组全变

分模型的正则化约束项数学表达式为

SGTV (x) =

n∑
i=1

∥DxGi∥1 (7)

可以看出，SGTV的优点是利用图像自相似块

来构建结构组，通过全变分的方式来刻画结构组在

梯度域中的结构稀疏特性。同时由于在非局部的窗

口区域内根据图像块的结构自适应的匹配相似块，

因此SGTV模型还具有一定有自适应特性。

3.3  基于SGTV模型的图像CS算法求解

经过前面小节的分析和理论基础，提出了基于

SGTV的图像CS重建算法的目标函数为

x̂ = argmin
x

1

2
∥y −Hx∥22 + λSGTV (x) (8)

x̂ y x

H

其中， 为重建图像， 为原始信号 通过观测矩阵

投影得到的观测值。为了使算法鲁棒可解，本文

采用SBI算法对提出的目标函数式(8)进行求解，

SBI算法具有收敛速度快，占用内存小等特性。

u因此对于式(8)求解，通过引入辅助变量 将

式(8)转化为其等价的带约束形式如式(9)所示

x̂ = argmin
x

1

2
∥y −Hu∥22 + λ SGTV (x)

s.t. x = u

}
(9)

f (u) =
1

2
∥y −Hu∥22 g (x) = λ SGTV (x)令 ,  ，

在SBI算法框架下，对式(9)进行变量分离，进一步

将式(8)的求解转化成了迭代求式(10)—式(12)

u(t+1) =
1

2
∥y −Hu∥22 +

β

2

∥∥∥u− x(t) − b(t)
∥∥∥2
2

(10)

x(t+1) = λSGTV (x) +
β

2

∥∥∥u(t+1) − x− b(t)
∥∥∥2
2

(11)

b(t+1) = b(t) −
(
u(t+1) − x(t+1)

)
(12)

u x

t

可以看出，通过SBI算法框架将式(9)的优化求

解问题转换成迭代求解3个子问题。在后续小节

中，将详细地给出 , 子问题的高效求解过程。为

了方便表达简洁，后续讨论中将省略迭代次数 。

u−3.3.1  子问题求解

x u−当对于给定的 ，此时式(10)表示的 子问题

变为一个严格的凸二次函数的最小化问题

 

 
图 1 图像的结构组构造
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min
u

Q1 (u) = argmin
u

1

2
∥y −Hu∥22+

β

2
∥u− x− b∥22

(13)

H

HTH + βI

对于图像CS重建问题而言， 为随机投影矩

阵，为了避免求解 矩阵的逆所带来的较

高计算复杂度，因此采用最速梯度下降算法求解

式(14)

û = u− ηd (14)

û =
(
HTH + βI

)−1 (
HTy + x+ b

)
I

d η

u−

其中， ,  为单

位矩阵， 代表目标函数式(13)的梯度方向， 表示

每次迭代过程选择的最优步长。因此 子问题通

过迭代式(15)进行求解

û = u− η
(
HTHu−HTy + β (u− x− b)

)
(15)

HTH HTy

u−
其中， 和 是提前可计算出来且每次迭代

固定不变，从而使 子问题的求解变得更为高效。

x−3.3.2  子问题求解

u

r = u− b

x−

对于给定 ，由于定义结构组全变分的特殊

性，很难直接对式(11)进行求解，令 ，此

时式(11)表示的 子问题可表示形式为

min
x

Q2 (x) = argmin
x

1

2
∥r − x∥22+

λ

β
SGTV (x) (16)

r x

e = r − x

e(t)

其中辅助变量 可以看作是原图像 带有某种噪声

的近似估计图像，其残差表示为 ，并假设

在每次的迭代中，残差 中的元素均服从某种独

立同分布。Zhang等人[11]在这样假设的前提下，经

过实验仿真和理论证明了该假设的一般化，得到

式(17)

lim
N,K
→∞

P

(∣∣∣∣∣ 1N ∥r − x∥22 −
1

K

n∑
i=1

∥rGi
− xGi

∥22

∣∣∣∣∣ < ε

)
= 1

(17)

P (·) K = B × c× n其中， 表示概率，其中 。

根据式(17)和大数定理可得，在每一次的迭代

过程中，存在着接近于1的概率使得式(18)成立

1

N

∥∥∥r(t) − x(t)
∥∥∥2
2
=

1

K

n∑
i=1

∥∥∥r(t)Gi
− x

(t)
Gi

∥∥∥2
2

(18)

µ =
λK

βN
将式(18)代入式(16)，令 ，同时联合

式(7)得到

argmin
x

1

2
∥r − x∥22 +

λ

β
SGTV (x)

= argmin
x

1

2

n∑
i=1

(
∥rGi

−xGi
∥22+µ∥DxGi

∥1
)

(19)

n

xGi

因此求解式(16)转化为求解 个结构组的最小

化全变分问题。每一个结构组 重建问题表述为

x̂Gi
= argmin

xGi

1

2
∥rGi

− xGi
∥22 + µ∥DxGi

∥1 (20)

∥DxGi∥1由于式(20)中 模型的非平滑特性，文

献[7]通过其原始-对偶问题求解，于是通过考虑结

构组的对偶问题来求解式(20)。
div = −∇∗ ∇∗

∇
定义结构组的离散散度算子为 , (

为式(4)中算子 的伴随算子)

(divp)k =


xGi⊗k − xGi⊗(k−1), 1 < k < c

xGi⊗k, k = 1
−xGi⊗(k−1), k = c

(21)

τ > 0 p0 = 0令对偶步长为 , ，通过以下半隐式

不动点迭代算法求解。

pm+1 =
pm + τ (∇ (div pm − µrGi

))

1 + τ |(∇ (div pm − µrGi
))|

(22)

x̂Gi
= rGi

− 1

µ
div pm+1 (23)

0 < τ ≤ 1/∥div∥2

m

n

x−

当对偶步长 时，保证了迭代

算法的收敛性。本文采用迭代次数 为固定的

FISTA[20]算法对式(22)进行迭代更新，联合式(23)

直到 个结构组问题求解完成，最后通过式(3)得到

子问题的解。

3.4  算法的整体描述

到此，在SBI算法框架下，对于每一个子问题

都采取了高效的求解方式进而使得整个算法变得高

效。基于前面的分析，给出了基于结构组全变分模

型的图像CS重建算法(SGTV)的整体描述，如表1

所示。

表 1  基于SGTV模型的图像CS重建算法(SGTV)的整体描述

H y　输入：随机投影测量矩阵 和CS测量值

t = 0 u(0) = 0 b(0) = 0 B c β µ　初始化： , , , , , , ；

t = 1, 2, ···, N　　(1) 开始迭代：

u(t+1)　　(2) 　根据式(10)计算得到 ；

r(t+1) = u(t+1) − b(t) µ = (λK)/(βN)　　(3) 　令 ; ；

n　　(4) 　根据块匹配法找到 个结构组；

rGi
i = 1, 2, ···, n　　(5) 　对于每一个结构组 , 

pm+1　　(6) 　　　利用FISTA算法迭代更新得到 ；

x̂Gi　　(7) 　　　根据式(3)算法迭代更新得到 ；

　　(8)   end for

x(t+1)　　(9)   根据式(11)计算得到 ；

b(t+1)　　(10) 根据式(12)更新 ；

　　(11) 达到最大迭代次数，算法结束

u = u(t+1)　　(12) 输出重建图像
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4    仿真实验及结果分析

32× 32

H

本节将通过实验来验证所提SGTV模型用于图

像CS重建的性能，如图2所示，给出了6幅标准测

试图像。为了降低计算复杂度，实验采取了目前主

流的做法[11]，将图像划分为大小为 的互不重

叠图像块，对每一个图像块通过高斯随机矩阵 按

照相同的采样率进行采样，获得整个图像的测量值。

4.1  参数设置

√
B ×

√
B 8× 8 c

20× 20 β λ

在实验进行图像CS重建的过程中，算法参数

设置为：在结构组中，每个样本图像块大小

为 ，自相似块的个数 为4个；两个

相邻样本图像块之间的重叠间距为4；结构组的搜

索窗口的大小设置为 ; 取值为0.0025， 取

值为0.00025，总的迭代次数设为100次。

4.2  算法性能评估

为了评估算法性能的优劣，分别采用了客观质

量评价标准的PSNR(dB)和当前主流的主观质量评

价标准的FSIM来对算法重建图像的质量进行评

估。所选择性能比较算法为：全变分算法(TV)[6]、

非局部全变分算法(Non-Local Total Variation

algorithm, NLTV)[16]、非局部正则化全变分算法(Total

Variation-NonLocal Rank algorithm, TVNLR)[17]

以及非局部梯度稀疏算法(Non-local Gradient SpaRse

algorithm, NGSR)[10]。如表2所示，给出了不同图

像CS重建算法在采样率为0.2～0.4下的PSNR和

FSIM结果比较，可以看出，本文提出的SGTV算

法在相同的采样率下，都取得了最高的PSNR和

FSIM，效果提升较为明显，特别是对纹理和细节

较为丰富的Barbara图像提升性能最为显著，在所

有采样率下至少提高了3 dB。从重建效果的平均上

看，提出的该算法比传统基于梯度域的TV算法在

PSNR值上高出3.6 dB；比NLTV算法要高2.4 dB，

比TVNLR算法高2.3 dB，比NGSR算法提高了

1.4 dB。由此，充分证明了所提算法的有效性。

在图3和图4中分别给出了Barbara, Monarch

在采样率为0.3时，不同CS重建算法得到的主观视

觉效果对比。其中TV算法重建结果最差，图像的

边缘、细节和纹理都保持得较差。基于TV模型的

重建图像算法将图像的细节和纹理过度平滑，细节

和纹理损失严重，呈现出优化效果。NLTV算法和

TVNLR算法利用图像的非局部自相似性分别通过

加权方式和引入新的正则项在一定程度上缓解了图

表 2  不同采样率下各图像CS重建算法重建图像的PSNR(dB)/FISM值比较

采样率 算法 House Barbara Leaves Monarch Parrots Vessels Avg.

0.2

TV 31.54/0.9072 23.79/0.8190 22.66/0.8553 26.77/0.8862 26.51/0.9018 22.09/0.8356 25.56/0.8675

NLTV 32.59/0.9199 25.01/0.8584 24.40/0.9012 27.07/0.8913 26.52/0.9247 23.54/0.8798 26.51/0.8959

TVNLR 33.03/0.9230 25.68/0.8901 23.51/0.8834 27.42/0.9073 26.97/0.9225 23.34/0.8718 26.66/0.8997

NGSR 33.60/0.9350 27.470.9175 24.79/0.9036 27.83/0.9090 27.43/0.9217 24.10/0.8874 27.54/0.9124

SGTV 34.96/0.9519 29.27/0.9240 26.71/0.9249 28.59/0.9232 29.19/0.9386 25.16/0.9024 28.98/0.9275

0.3

TV 33.76/0.9382 25.16/0.8723 25.79/0.9090 29.94/0.9286 28.68/0.9309 25.27/0.8992 28.10/0.9130

NLTV 34.96/0.9422 27.47/0.9157 27.57/0.9354 29.86/0.9278 29.02/0.9469 27.15/0.9352 29.31/0.9339

TVNLR 35.23/0.9497 27.92/0.9153 26.67/0.9249 30.01/0.9374 28.96/0.9436 27.08/0.9321 29.31/0.9338

NGSR 36.36/0.9679 29.54/0.9435 27.71/0.9359 30.92/0.9419 30.22/0.9526 27.26/0.9358 30.34/0.9463

SGTV 37.08/0.9690 32.20/0.9558 29.91/0.9543 31.55/0.9508 31.17/0.9549 28.36/0.9446 31.73/0.9549

0.4

TV 35.41/0.9564 26.59/0.9095 28.76/0.9419 32.69/0.9520 30.46/0.9513 27.95/0.9441 30.31/0.9452

NLTV 36.97/0.9603 30.01/0.9520 31.04/0.9682 32.66/0.9532 30.15/0.9619 29.70/0.9568 31.76/0.9587

TVNLR 37.19/0.9664 30.27/0.9246 30.14/0.9546 32.95/0.9600 30.40/0.9576 29.35/0.9570 31.72/0.9534

NGSR 37.25/0.9695 31.10/0.9602 31.08/0.9637 33.28/0.9590 31.37/0.9619 30.01/0.9609 32.35/0.9625

SGTV 38.80/0.9775 34.33/0.9710 32.54/0.9702 34.20/0.9664 33.16/0.9666 31.25/0.9668 34.05/0.9698

 

 
图 2 6幅标准测试图像
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像的过平滑问题，图像的细节和纹理得到了一定的

保护，但效果改善不是很好。而NGSR算法利用图

像的非局部自相似特性用像素自适应分布来刻画图

像梯度域的稀疏性，能较好地恢复图像的信息，但

是局部细节信息仍然恢复较差。由本文提出的

SGTV算法重建图像的主观视觉效果最好，这是由

于图像非局部自相似块构建的结构组在梯度域中展

现出的稀疏性有利于图像CS重建。SGTV算法在图3
中的PSNR增益达到2.66 dB，图4的PSNR增益达

到1.26 dB，不仅在平滑区域没有混叠信号，放大

图像细节可以看出对细节和纹理丰富的图像重建效

果明显，具有更加尖锐的边缘和更丰富的细节，性

能提升显著。

4.3  相似块数目的影响

相似块数目是指在结构组的构建过程中，所允

许最大相似图像块的个数。由于本文定义相似块的

度量不是采用图像结构和内容的绝对相似，而是采

用欧氏距离来度量图像块之间的相似性。为了验证

相似图像块对所提算法性能的影响，若相似块数目

c

c

越多，将会影响结构组的结构稀疏性，从而影响了

CS重建图像的质量；若自相似图像块的数目过少，

则不能较好的利用图像非局部自相似这一先验特

性。因此在实验中将将相似块 进行了不同取值实

验。结果如图5所示，随着相似块数目的增加，算

法的性能是有所下降的，平均在相似块数目为4时
性能最佳。因此，本文将相似块数目 的取值为4。
4.4  重叠块间距的影响

块重叠间距是指将图像划分为互相重叠图像块

的过程中，两个相邻块之间的间隔距离。为了验证

重叠块的间距对所提算法的影响，给出了House,
Barbara和Leaves测试图像在采样率为0.3时，不同

重叠块间距下的性能比较，如图6所示。结果表

明，当间距越小时，CS重建图像的质量越好，但

相差不是很大，因此从计算的复杂度和重建性能折

中考虑，本文将重叠块间距设置4。
4.5  算法的稳定性

对于所提算法模型很难提供一种全局收敛的理

论证明，在本小节，将通过一种实验性方法来证明

 

 
图 3 Barbara仿真结果对比图

 

 
图 4 Monarch仿真结果对比图

 

 
c图 5 相似块数目 取值不同时算法的性能比较
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所提算法模型的稳定性。下面给出了House, Barbara,
Leaves和Vessels测试图像分别在采样率为0.3和
0.4下的PSNR迭代曲线图，如图7所示。结果表

明，随着迭代次数的增加，图像的PSNR曲线均是

逐渐上升，最终都趋于平坦和稳定，这也充分的证

明了所提出算法模型具有一个很好的收敛稳定性。

4.6  算法的时间复杂度分析

实验仿真硬件平台为主频为3.30 GHz的酷睿

i5-4590，运行内存4 G的计算机，软件平台64位的

Windows 10的操作系统和为Matlab R2016a仿真软

件。表3给出了在采样为0.3时，对于不同分辨率图

像下各CS重建算法达到收敛时的运行时间。可以

看出在相同分辨率的图像下，本文所提算法重建图

像质量最好但实际运行时间较长，同时各算法对于

不同采样率的处理速度也存在着差异。

5    结束语

传统的全变分模型考虑图像先验信息单一，使

得重建图像质量较差且算法的适应能力不强。针对

以上考虑，本文提出了一种基于结构组全变分模型

的图像CS重建算法SGTV。首先，利用图像的非局

部自相似性通过匹配相似块构建结构组，然后利用

结构组在梯度域中较好的稀疏特性，构建了结构组

全变分模型并将其作为正则化约束项。最后为了使

算法鲁棒可解，利用了分裂Bregman迭代将算法分

离成多个子问题，并分别对其进行高效求解。实验

结果验证了所提算法的有效性，重建效果更佳，能

更好地保护图像细节。
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