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基于零值域分解的深度图像压缩感知重建

朱 路，邬 雷，王定坤，程双全，刘媛媛*

(华东交通大学 信息工程学院，江西 南昌 330013)

摘 要：图像压缩感知能从低采样观测中重建出高质量图像。将深度学习应用于图像压缩感知，可显著提高图像重

建质量。然而，基于深度学习的图像压缩感知方法存在模型可解释性差、结构盲目设计而影响重建性能的问题。针

对这些问题，提出了一种基于零值域分解的深度图像压缩感知方法（range‒null space decomposition based deep image 

compressive sensing network，RND‒Net）。该方法通过全局卷积采样的方式稀疏感知图像的特征信息，通过学习信号

相关的采样矩阵，使采样值包含更丰富的图像特征，且相较一般的逐块采样方式，在全局层面上的采样可明显减少块

状伪影；基于零值域分解的数学表示，将采样与重建过程转化为端到端深度学习模型，借助深度神经网络拟合所涉及

的线性或非线性运算，相比传统方法缩短了模型推理时间，提升了图像重建能力。上述将数学先验知识有效融入数

据驱动的方法称为协同驱动，既充分利用了数学先验知识，强化了模型的可解释性，使模型结构更易于设计，又发挥

了以深度学习为代表的数据驱动方法的自主寻优能力，相比其他深度压缩感知方法更易于获得全局最优解。在多个

测试集上的实验证明，RND‒Net与目前图像重建能力较好的算法相比显著提升了图像重建质量，减少了单幅图像重

建时间。当采样率为0.1、测试集为BSDS68时，RND‒Net比AutoBCS在峰值信噪比（PSNR）上平均高1.02 dB。在测

试集Set14上，RND‒Net对于混合驱动的GPX‒ADMM‒Net的平均PSNR和结构相似性指数（SSIM）增益分别为1.15 

dB和0.051 8；重建单幅图像时，RND‒Net比GPX‒ADMM‒Net快约0.104 9 s。
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在信号的采集和传输过程中，如何以最少的资源

对信号进行采样并在接收端高质量地重建是值得研

究的问题。经典的香农‒奈奎斯特采样定律[1]表明，当

采样频率不低于信号带宽的两倍时，能够无失真地重

建出原信号。这一理论作为指导信号采样和通信的

准则，时至今日都发挥着巨大的作用。然而，在某些

应用场景下，如医学磁共振成像（MRI）[2]，过长的采样

时间对病患而言是不现实的；又如在简陋的野外环境

布设传感器进行信息采集[3]，很大程度上无法满足采

样设备性能优越的要求，因此，需要探索既能适当降

低采样频率，又对信号的重建质量不造成明显影响的

方法。压缩感知（CS）[4]的提出有力促进了上述问题

的解决。该理论实现了在低采样率下从稀疏投影信

号中完成原信号的高概率重建，而无需依赖高精度设

备进行长时间采样，现已在磁共振成像[5]等领域中落

地并日趋完善。

图像压缩感知（ICS）是压缩感知体系中的重要研

究问题。ICS 的一般模型需明确采样矩阵 A、稀疏变

换Ψ及非线性重建方法等要素。传统上，采样矩阵A

应使被采样图像得到充分采样，以便之后的重建，一

般采用高斯随机矩阵（GRM）、随机伯努利矩阵等，然

而，这些采样矩阵都是信号无关的，由其得到的采样

值缺乏能够高质量恢复原始图像的充分的特征信

息[3]。稀疏变换Ψ的作用是使输入图像x的像素矩阵

稀疏化，且越彻底的稀疏越有助于图像的恢复重建[6]，

传统的有多假设法（MH）[7]、全变分法（TVAL3）[8]等。

此后，Zhang等[9]提出了组稀疏（GSR）方法，在图像重

建精度上取得了一定提升，但上述方法的重建速度慢
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是不容忽视的问题。在重建层面，经典方法有匹配追

踪（MP）[10]、迭代收缩阈值算法（ISTA）[11]等。这些方

法能够充分利用图像先验知识，在像素空间对每一像

素点都进行比较精确地重建，不过，存在由反复迭代

引起的计算开销大、单幅图像重建速度慢等问题。

近几年，深度学习发展迅速，在机器视觉、自然语

言处理乃至超原子逆向设计[12]等领域得到了广泛的

应用。在这一趋势下，一些学者尝试将深度学习用于

ICS。最早基于深度学习建立求解模型的是堆叠去噪

自编码器（SDA）[13]，它通过全连接的方式构造了去噪

自编码器（DA），完成了信号的降维和恢复。紧随其

后，Kulkarni等[14]提出了ReconNet，引入卷积神经网络

（CNN）参与运算，使图像重建质量较SDA有了大幅提

高。这两种方法均采用了传统算法中常见的逐块采

样和重建的方式。最近，有更多的纯深度学习方法被

证实有效，如：Shi等[3]提出的CSNet设计了从采样、初

始重建直至深度重建的全流程框架，提出了卷积采

样、合并层、全图深度重建等设想并付诸实施，最终得

到的图像重建质量相当理想，成为深度压缩感知

（DCS）[15]的代表模型。曾春艳等[16]设计了融合注意

力机制的多尺度重建网络并将其作为生成器，将超分

辨生成对抗网络（SRGAN）作为对抗网络，构造生成对

抗网络模型进行端到端训练，以增强图像重建性能。

不过，该模型并不与CS的一般求解过程一一对应，这

成为制约其继续发展的瓶颈。以上介绍的各类方法

在继承深度学习能处理海量数据的优势之余，也无可

避免地使重建模型等同为一个“黑盒”，很难令人清楚

理解其实现采样和重建的数学机理是什么，可解释性

较差。

对于上述亟待解决的问题，有研究者开始探求将

深度学习和优化理论结合，给予深度学习框架更多可

解释性的新方法。Yang等[2]论述的ADMM‒CSNet的

前身ADMM‒Net[17]开创了解决CS问题的模型和数据

混合驱动的全新思路。ADMM‒Net将非线性变换层

中的稀疏函数视作卷积运算，并创造性地将分段线性

函数作为非线性收缩函数，这些步骤将深度学习方法

融入了传统的交替方向乘子法（ADMM）的变量求解，

弥补了单纯应用深度学习方法欠缺可解释性的不足。

遗憾的是，ADMM‒Net 仅适用于特定的医学 MRI 场

景，这限制了其使用范围[17]。ADMM‒CSNet 将数据

集扩大至自然图像，有效解决了该问题。不过，

ADMM‒CSNet的采样矩阵是在 ICS任务中并不常用

的随机编码衍射算子或沃尔什‒哈德玛算子，这两种

采样算子的构建均有一定难度，在普通的 ICS中不易

推广。若将采样过程也置于端到端训练和学习中，很

大可能会取得比现在更好的结果。此外，该方案虽然

达到了无需对矩阵求逆的目的，但算法较复杂，推导

过程繁琐，且不易与神经网络模型相结合。此外，非

局部自相似性作为一种图像先验知识，在部分工作中

得到了应用。仲元红等[18]利用半二次分裂法将压缩

感知的一般问题分解为 3个子问题，并在求解过程中

充分发挥神经网络高效的数据拟合和计算能力，同时

在解某一子问题时引入非局部先验参与运算，进一步

强化模型提取特征的能力。陈文俊等[19]在特征域中

构建神经网络模型，在使用近端梯度下降方法求解的

同时灵活运用自注意力模块，以捕获特征向量间的非

局部自相似性，从而改善重建图像的视觉效果。然

而，该类算法多采用将CNN直接替换某些迭代过程的

策略，未与原算法各步骤紧密结合，不利于模型性能

稳步提高。

本文将深度学习方法和数学先验知识或优化理

论融合为一体，既凭借神经网络模型优越的特征提取

和重建性能增强了后者的数据拟合、变量寻优的能

力，使其模型求解过程高效进行，又弥补了一般深度

学习方法的可解释性不足，更克服了多数纯深度学习

方法未充分利用图像先验知识、已有混合驱动算法仅

对旧有网络模块进行简单机械地组合的缺点，本文称

其为模型和数据协同驱动方法。根据协同驱动的思

路，在零值域分解（RND）[20‒21]的启发下，将深度学习

方法与零值域分解结合，集成数学先验知识和数据驱

动方法在 ICS方向的优势，构建基于零值域分解的深

度图像压缩感知模型（range‒null space decomposition 

based deep image compressive sensing network，RND‒

Net）。该模型用全局卷积采样的方式学习与信号相关

的采样矩阵，相较许多工作使用的逐块卷积采样方式

可增大模型感受野，从而获取包含丰富信息的采样

值；之后，通过端到端的方式将零值域分解的步骤网

络化，设计了级联残差块及多级长短跳跃连接的网络

模型以得到零域提取项，且将采样信息经捕捉某一尺

度特征后加以多次复用，有助于发挥采样值所蕴含信

息的更大作用，并通过线性卷积运算获取图像的低频

与高频信息（即值域和零域），将二者融合后得到最终

重建图像。

1　相关理论

1.1　压缩感知数学模型

压缩感知理论[22]致力于解决在低采样频率的条

件下尽可能保证重建精度的问题。该理论经严格的

数学推导，证明了当采样信号在某一域内足够稀疏
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时，可以近乎无失真地将原信号重建出来。此外，采

样时为保留更多的有效信息，利于后续的重建，也应

满足一定的条件，即采样矩阵符合约束等距（RIP）性

质[23]。压缩感知对应的数学模型（不考虑噪声）可表

示为：

x̂ = arg min
x

1
2
 Ax - y

2

2
+ λ Ψ -1 x

0
（1）

式中，x为输入信号，y为采样后信号，x̂为重建信号，A

为采样矩阵，Ψ -1 为稀疏变换Ψ的逆变换，λ为惩罚参

数， × 0为L0范数， × 2为L2范数。

1.2　零值域分解方法

对于图像信号xÎRN ´ 1（N为图像信号x的维数），

作一恒等变形[20‒21]：

x ºΦ†Φx + ( )I -Φ†Φ x （2）

式中：Φ为符合某特定性质的矩阵，ΦÎRM ´N ，在图像

压缩感知问题中可视为采样矩阵，也可用其他能起到

降维作用的算子充当，M为采样后信号维度；I为单位

矩 阵 ；Φ† 为 Φ 的 伪 逆 矩 阵 ，Φ†ÎRN ´M，且 满 足

Φ†Φ = I。当Φ符合对应的条件时，若对式（2）的等号

左右两边同时左乘Φ，可得：

Φx =Φx + ( )Φ -ΦΦ†Φ x =Φx + 0 （3）

式（3）表明，原信号 x 被Φ退化的过程等价于式

（2）的右边第1项与Φ相乘，而第2项在退化过程中不

起作用。因此，一般将式（2）的右边第1项Φ†Φx称为

Φ的值域项，将第2项( I -Φ†Φ) x视为Φ的零域项。

零值域分解通过数学变换将原始图像x划分为两

部分，符合图像逆问题所遵循的数据一致性及真实性

准则，理论上可得到视觉效果和数值指标均较好的重

建图像。图像逆问题应符合的数据一致性和真实性

条件分别为[20]：

y =Φx （4）

x̂  p ( x ) （5）

式（5）中，p ( x )为原始图像 x所在的数据分布。式（4）

指出，某原始图像 x与Φ运算后必可得到退化图像 y；

反之，一个已退化图像 y只可与唯一的原始图像 x对

应。真实性约束反映于式（5）中，即重建后的图像 x̂须

与原图像x服从相同的数据分布p ( x )。
零值域分解后得到的值域部分满足数据一致性

的要求，即：

ΦΦ†Φx =Φx = y （6）

若零域部分的 x与原图像符合一致的数据分布，

即满足真实性的条件，则图像能够以高概率获得

重建。

2　基于零值域分解的深度图像压缩感知模型

2.1　模型总体说明

RND‒Net包括全局卷积采样模块（GCSM）、零域

提取项生成模块（XRNet）和零值域分解执行模块

（ERM）共3部分，如图1所示。图1中，M1、M2和M3分

别为 ERM 的 3 个步骤，xr 为零域提取项，“‒”为减法

运算。

GCSM 与 XRNet 基于 CNN 实现，ERM 将零值域

分解方法融入深度学习网络中，使二者相互促进，提

升重建效果。概括而言，GCSM利用CNN所具备的下

采样功能，基于卷积采样[3,24]的思路，通过专门设计的

小尺寸卷积块与原始图像进行连续卷积运算，模拟传

统CS过程中采样矩阵所发挥的作用，最终达到稀疏

采样的目的。该模块着眼于全局观点对图像采样，较

之CSNet[3]所使用的卷积核尺寸为 32×32的单卷积层

感受野更大，所需计算量更小，也可在任意采样率下

实现采样。XRNet通过多级残差连接提取图像高级特

征，并对采样值的某尺度特征多次复用以强化特征细

节，得到的零域提取项在整体上已包含原始图像的特

征信息。ERM按照本文所提出的协同驱动的思路构

造，如图 1的M1、M2和M3所示，将零值域分解过程中

的Φ和Φ†用具有特定卷积核尺寸的卷积层替代，依照

分解后的值域和零域两部分进行网络结构的设计，采

用跳跃连接实现零域部分中相减的运算，既可与数学

推导过程相照应，又能发挥跳跃连接结构的有助于平

坦最小化和避免非凸爆炸的优势，增强网络寻优能

力。在整体网络的端到端重建后，对建立的损失函数

进行多次迭代优化，最终可得到精度较好的重建

图像。

RND‒Net对应的数学模型为：

x̂ =M1( y ) + ( xr -M3(M2( xr ) ) ) （7）

y =GCSM ( x ) （8）

xr =XRNet ( y ) （9）

图1　RND‒Net网络模型

Fig. 1　Model structure of RND‒Net
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2.2　具体模块分析

2.2.1　GCSM

将线性采样过程 y =Ax 用特定维度的卷积层实

现，模块如图2所示（图2中具体数据对应于采样率为

0.10时的情况，下同）。

一般的CS过程所使用的逐块采样是先将大小为

H ´W ´ c的原始图像矩阵划分为不重叠的图像块，其

尺寸为B ´B ´ c，为与多数工作保持一致，B取32，而本

文研究的重点是灰度图像，故通道数c取1；之后，传统

CS的采样方式是利用某一“扁平”的采样矩阵A[25]与

图像块对应的像素矩阵相乘，因矩阵行列维度相差悬

殊，故能实现降维的效果，即：

yi =AM ´N xi （10）

式中：xiÎRN´1，yiÎRM´1，i为图像块索引，iÎ {12 
1
1

 

ü
ý
þ

HW

B2
；N = cB2；M = μN = μcB2 且 MN，μ为采样率，μ =

M
N
。分析上述矩阵相乘过程可以发现，采样后得到的

输出值yi的每一个元素值由A的对应行向量与xi逐元

素相乘再求和后得到，若将A的每一行视作一个滤波

器并用CNN模拟，则构造M个滤波器（卷积核）即可完

成对图像块的采样[3]。经典的CSNet[3]的采样模块即

使用上述逐块采样方式。不过，逐块采样所使用的卷

积核尺寸过大且仅经过单层卷积层处理，使采样模块

的计算复杂度较大，同时不利于获取高级特征信息。

若将单卷积层改为多卷积网络，适度增加网络深度，

既能完成采样过程，又可在增大模型感受野的同时获

得原图像的高级特征，有利于对特征信息进行重建。

事实上，逐块卷积采样所用的大尺寸卷积核可替换为

多个小尺寸卷积核级联，实现与其等同的效果。

逐块卷积采样模块和全局卷积采样模块对比如

图2所示，以大小为96×96的原始图像矩阵为例，当子

图像块尺寸和卷积步长均为32时，逐块卷积采样将其

划分为3×3个子图像块，即n =
H ´W
s ´ s

=
96
32

´
96
32

= 3 ´

3，n为图像块数量，s为子图像块尺寸，该式中的
96
32

等

效于
96

2 ´ 2 ´ 2 ´ 2 ´ 2
。若将卷积核尺寸为 32×32 的单

卷积层替换为5个包含小尺寸卷积核且步长为2的卷

积层相级联，每个卷积层的通道数为图像块被采样后

的维度，这一操作等同于逐块采样中的卷积步骤。为

计算简便，可将级联卷积层中的卷积核尺寸设置为

2×2。

上述采样模块可被称为全局卷积采样模块。相

较于逐块卷积采样，该方式基于图像整体进行采样，

既通过多卷积层充分提取了图像的高级特征，又类似

于逐块采样但对任意采样率均适用。就采样效率和

灵活性而言，全局卷积采样比逐块卷积采样效果

更好。

2.2.2　XRNet

零域提取项为式（2）的等号右边第 2项中的 x，为

便于区分用xr表示，即：

x ºΦ†Φx + ( I -Φ†Φ) xr （11）

xr 可由其他网络模型产生，该生成图像可能存在

边缘细节不够完整、分辨率有待提高的问题，通过对xr

施以零域变换处理，可获得其本身的高频信息[21]，但

人眼对该信息不太敏感，而式（11）中的Φ†Φx能将原

始图像的低频信息提取出来，同高频信息融合后，可

得到含有完整信息的图像。从上述原理分析，该图像

的重建效果较好。

XRNet从采样值中提取信息并完成特征重建，生

图2　逐块卷积采样与全局卷积采样模块对比

Fig. 2　Comparison between block wise convolutional sampling and global convolutional sampling modules
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成模块如图3所示。 该模块的主要特点是，采样值首先在尺寸为 1×1

的卷积的作用下得到在像素空间实现逐像素重建后

的特征图像，但此时图像的特征信息还不完善，需要

继续在主干网络中进行深度特征重建。主干网络级

联多个残差块以完成高级特征的捕捉，通过多级短跳

跃或长跳跃连接的方式使中间特征信息得以增强，同

时对采样值进行某一尺度的特征再提取，在模块的末

端与主干网络得到的特征图进行拼接，再经过一个卷

积层实现特征增强和通道数调整后输出最终的特征

图，即为零域提取项 xr。Shi等[3]提出的模型结构中，

堆叠多个模块有助于使输出的特征图在数据流层层

传递中补充丢失的特征，对阶段性输出结果不断优

化，使最终获得的零域提取项居于最好的状态。经实

验论证，考察重建性能与计算资源分配的平衡关系，

XRNet的堆叠数m取8时，模型的性能最好。

2.2.3　ERM

ERM主要完成零值域分解的后续步骤，即依次执

行生成值域部分（GR）、由零域提取项xr产生零域部分

（GN），以及将零值域部分融合为最终重建图像并输出

（ANR），如图4所示。

生成值域部分可视为采样的逆过程，等价于上采

样，鉴于值域部分应尽可能复原全部像素点信息，故

可将卷积核尺寸设定为 1 ´ 1 ´M，数量确定为 cB2，如

图4中的M1部分所示。与XRNet相同，尺寸为1×1的

卷积层与全连接层作用类似，都是对单个像素点进行

加权求和，然而，前者输出的特征图通道数与卷积核

个数相等，以张量的形式存储输出结果，不会破坏图

像的空间结构，而后者对单幅特征图的输出仅为一个

数值，且参数更多。此外，值域部分的生成过程需使

输出图像的维度与原始输入图像的维度相同，恰好可

图3　零域提取项生成模块

Fig. 3　Module of generating an item extracted from anot-
her network

图4　零值域分解执行模块

Fig. 4　Module of executing range-null space decomposition
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以利用尺寸为 1×1的卷积层能够升维的能力，取得比

全连接更好的效果。式（11）显示，xr 需经Φ及Φ† 运

算，因此，先将xr的维度整形为特定的输入维度，而后

在Φ的作用下xr降维至某一隐空间，再被Φ†恢复为原

始维度，该过程类似于自编码器。xr 与经像素重组

（Pixel shuffle）层[26]上采样后所得的Φ†Φxr相减，可得

到原输入图像的内在高频信息，即零域部分。在此过

程中，使用全局卷积采样模块和单卷积层分别模拟Φ

和Φ†，可有效实现上述目的，如图4中的M2、M3部分。

之后，将所得到的被Pixel shuffle层调整维度后的值域

部分和零域部分相加，输出结果即为最终重建图像。

值得说明的是，由于Φ及Φ†发挥线性算子作用，故对

应的卷积层不使用激活函数，保持卷积运算的线性性

质；其他部分卷积层后使用的激活函数为ReLU函数。

2.3　损失函数

RND‒Net的损失值 l体现了输出重建图像与原始

输入图像之间的误差值，力争使二者的距离达到最

小，则建立的均方误差（MSE）损失可表示为：

l =
1
K∑k = 1

K

 T ( )xkθT - xk

2

F
（12）

式中：T (·)为整体网络模型；xk为输入图像；θT为T (·)
涉及的需训练的参数；K为训练集的图像数量； × F为

弗罗贝尼乌斯范数，用于在矩阵层面上求取其所有元

素的平方和，与向量层面的L2范数作用相近。

3　实验结果与分析

3.1　数据集

本文所用数据集为图像压缩感知领域中的通用

数据集，均为自然图像。训练集使用 BSDS500 数据

集[27]中的200张训练图像和200张测试图像，共计400

张图像。测试集为多数 CS 工作均使用的公共测试

集，即 Set5[28]、Set14[29]和 BSDS68[27]。本文提出的模

型在所有测试集上均验证了效果，并与前人工作进行

了对比，以增强模型性能的信服力。Set5内含的测试

图像（均转换为灰度图像）如图5所示。

3.2　实验数据处理、各类超参数设置与训练细节说明

对于训练图像和测试图像，将其从RGB3通道颜

色空间转换至YCbCr亮度空间[15]，并只将Y分量作为

实验模型的输入值。同时，为提高输入数据的随机

性，强化模型的泛化能力，可对训练集进行处理[3]，即，

先将训练图像裁剪为 96×96的子图像块，而后进行随

机水平翻转，该操作使训练数据的类型更加多样化，

在一定程度上促进了数据在馈入模型时的不确定性，

有助于模型的训练。此外，对于除BSDS68外的测试

集图像，需将其矩阵尺寸重新调整为256×256，而由于

前述测试集的图像尺寸大小不一，应被裁剪为长宽均

能被2整除的图像，方可与训练好的模型相匹配，如将

BSDS68 的图像矩阵尺寸由原来的 321×481 调整为

320×480。

训练时，设定批大小（batch size）、完整训练次数

（epoch）分别为4、500；使用Adam优化器训练模型，控

制指数衰减率的动量因子β1、衰减权重β2分别为0.9、

0.999，初始学习率设置为 0.001，且从第 60个 epoch开

始，每隔30个epoch将当前学习率降为原来的0.75倍。

CS 过程的采样率（SR）分别取 0.01、0.05、0.10、0.20、

0.30、0.40与 0.50，可通过改变采样模块的卷积核尺寸

而灵活调整。零域提取项生成模块XRNet中的残差

块数量设为4。其他参数初始化设置同文献[15]一致。

程序基于Python（版本为3.7）编写，依赖于行业内

成熟的开源深度学习框架Pytorch（版本为 1.5.0）搭建

神经网络并执行训练过程，选用的 CUDA 版本为

10.2。所使用的服务器平台的操作系统为 Windows 

10，CPU 型号为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4114，主频为

2.20 GHz，GPU版本为NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti，

显存大小为11.0 GB，内存大小为128 GB。

3.3　与现有图像压缩感知方法比较

3.3.1　传统CS方法

RND ‒ Net 与 CS 领域中的传统算法如 MH[7]、

TVAL3[8]、GSR[9]进行对比，分别在客观标准和主观标

准两个层面加以详细比较，前者包括峰值信噪比

（PSNR）、结构相似性指数（SSIM）、重建单幅图像（尺

寸为256×256）耗费的时间等评价指标，后者可通过对

图像的直接观察得出，从而分析各方法的优劣。

1）重建性能指标比较

表 1 与 2 分别记录了上述方法在 Set5 与 Set14 测

试集上的图像重建效果，各采样率下最高的性能指标

用*标明，次高的数据用**标明（下同）。

由表 1、2可知，RND‒Net较之传统优化算法性能

更佳。

在测试集Set5上，RND‒Net比传统方法中效果最

优的 GSR 在指标 PSNR 上平均高 1.28 dB，在指标

SSIM上平均高 0.021 7。与TVAL3相比，RND‒Net在

测试集Set14上的PSNR和SSIM指标平均值分别超出

3.59 dB和0.086 1。

 

图5　Set5中的图像
［28］

Fig. 5　Images included in Set5［28］
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表 3对比了采样率为 0.10时，RND‒Net与 3个传

统CS算法重建尺寸为 256像素×256像素的单幅图像

所需的时间。

表3　RND‒Net与3个传统CS算法重建单幅图像时间比较

Tab. 3　Comparisons of the time of reconstructing a single 

image among RND‒Net and three conventional CS 

algorithms

算法

MH

TVAL3

GSR

RND‒Net

CPU耗时/s

19.040 5

2.740 5

230.475 5

—

GPU耗时/s

—

—

—

0.040 1

由于传统优化算法只使用CPU训练和测试图像，

故重建单幅图像耗费时间巨大，如 GSR 需要逾 230 s

才能重建 1幅完整图像（表 3）。这是由这些算法的高

计算复杂度或其他受限的性能决定的。RND‒Net作

为一种深度学习方法，不需要进行繁杂的迭代运算以

求得最优解，加之其部署于GPU上训练，使模型执行

速度显著加快，所以重建图像的时间很少，仅需要

0.040 1 s（表3）。

2）图像视觉质量比较

采样率为0.10时，不同算法在Set5中的“Baby”图

像的测试效果如图 6所示。与MH、TVAL3和GSR等

传统CS工作比较，RND‒Net重建出的图像整体效果

较好，从重建图像红框中的眼角局部放大图来看，纹

理细节比其他方法更为完整，图像边缘更加平滑，背

景清晰，无明显块状伪影。

图6　RND‒Net与传统优化算法在“Baby”图像（来自于Set5）上的重建视觉效果比较

Fig. 6　Comparisons of the reconstructed visual effects among RND‒Net and conventional optimization algorithms on Baby 
（from Set5）

表1　RND‒Net与3个传统CS算法在Set5测试集上的PSNR和SSIM比较

Tab. 1　Comparisons of PSNR and SSIM among RND‒Net and three conventional CS algorithms on Set5

采样率

0.01

0.05

0.10

0.20

0.30

0.50

平均值

MH[7]

18.08 dB/0.447 2

23.67 dB/0.656 6

28.57 dB/0.821 1

32.08 dB/0.888 1

34.06 dB/0.915 8

37.21 dB/0.948 2

29.90 dB/0.801 5

TVAL3[8]

15.53 dB/0.455 4

23.16 dB/0.667 8

27.07 dB/0.786 5

30.45 dB/0.870 9

32.75 dB/0.910 7

36.75 dB/0.954 0

28.66 dB/0.797 4

GSR[9]

18.87 dB**/0.490 9**

24.95 dB**/0.727 0**

29.99 dB**/0.865 4**

34.17 dB**/0.925 7**

36.83 dB**/0.949 2**

40.65 dB**/0.972 4**

32.04 dB**/0.841 9**

RND‒Net

23.66 dB*/0.613 3*

28.48 dB*/0.797 9*

31.52 dB*/0.880 2*

35.34 dB*/0.940 9*

38.48 dB*/0.967 7*

42.46 dB*/0.981 6*

33.32 dB*/0.863 6*

注：各单元格中的“/”前后数值分别为PSNR和SSIM（下同）。

表2　RND‒Net与3个传统CS算法在Set14测试集上的PSNR和SSIM比较

Tab. 2　Comparisons of PSNR and SSIM among RND‒Net and three conventional CS algorithms on Set14

采样率

0.01

0.05

0.10

0.20

0.30

0.50

平均值

MH[7]

17.23 dB/0.421 8

21.64 dB/0.652 8**

26.38 dB/0.743 3

29.47 dB/0.827 8

31.37 dB/0.873 2

34.52 dB/0.931 4

27.66 dB/0.765 5

TVAL3[8]

15.26 dB/0.389 0

22.24 dB/0.581 5

25.24 dB/0.688 7

28.07 dB/0.784 4

30.12 dB/0.842 4

33.84 dB/0.914 8

26.69 dB/0.726 4

GSR[9]

17.87 dB**/0.433 7**

22.54 dB**/0.614 0

27.50 dB**/0.770 5**

31.22 dB**/0.864 2**

33.74 dB**/0.907 1**

37.66 dB**/0.952 2**

29.63 dB**/0.786 2**

RND‒Net

22.25 dB*/0.519 8*

26.11 dB*/0.710 9*

28.56 dB*/0.817 8*

31.86 dB*/0.906 4*

34.62 dB*/0.948 0*

38.25 dB*/0.972 3*

30.28 dB*/0.812 5*
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3.3.2　DCS方法

1）重建性能指标比较

RND‒Net与其他基于深度学习的图像压缩感知

方法也进行了一系列的对比分析，包括 SGCSNet[30]、

ISTA ‒ Net+[31]、ReconNet[14] 和 NL ‒ CSNet[32]。这些

DCS算法的计算开销较小，且与传统算法相比，图像

重建质量有较大程度的提升。这几种方法与 RND‒

Net在Set5上的对比情况见表 4。与在深度展开方法

中表现优异的 ISTA‒Net+相比，在Set5测试集上RND‒

Net 的平均 PSNR 提升了 3.36 dB，平均 SSIM 提升了

0.049 0。由表4可知，发现当采样率为0.01至0.30时，

在 Set5上，NL‒CSNet的性能指标仅次于本文提出的

RND‒Net，后者较前者在Set5上的PSNR平均值提升

1.72 dB，SSIM平均值提升0.013 8。

表 5 和 6 分别为 RND‒Net 同 ReconNet[14]、LPD‐

Net[33]、GPX ‒ ADMM ‒ Net[34]、COAST[35]、ISTA ‒

Net+[31]、SCS‒GNet[36]、CSNet+[3]、AutoBCS[37]、SGCS‐

Net[30]、H‒PnP[38]和 P‒DCI[39]等前人工作在 BSDS68、

Set14测试集上的性能表现。由表5可得：RND‒Net超

过了目前图像重建能力最强的 AutoBCS 算法，在

BSDS68 测试集上的平均 PSNR 值比后者高 0.26 dB，

并比DCS方法中的代表算法CSNet+的PSNR和SSIM

平均值分别高出 0.62 dB、0.005 0。在低采样率（如

0.10）下，RND‒Net比次优的CSNet+在PSNR和SSIM

上分别高 0.57 dB、0.022 4，比 AutoBCS 在 PSNR 上高

1.02 dB。GPX‒ADMM‒Net 是近年深度展开ADMM

算法的优秀模型，其在理论推导、网络构造和损失函

数设计方面有较大的新意。RND‒Net与之相比，性能

有明显提升。在 BSDS68 上，RND‒Net 的 PSNR 比

GPX‒ADMM‒Net的平均提高2.84 dB；而在Set14上，

RND ‒ Net 对于 GPX ‒ ADMM ‒ Net 的平均 PSNR 和

SSIM增益为1.15 dB和0.051 8。

当采样率为0.10时，RND‒Net与其他DCS方法重

建尺寸为 256 像素×256 像素的单幅图像的耗时见表

7。由表 7 可知，RND‒Net 重建图像速度明显快于

ADMM‒CSNet、GPX‒ADMM‒Net、CASNet[40]、NL‒

CSNet*[32]和 ISTA‒Net+。

综合分析表 1~7，RND‒Net与多数传统优化算法

或DCS算法相比，在不同数据集和采样率下均能较快

地重建出图像，且图像性能保持在一个较高的水平。

2）图像视觉质量比较

在采样率为0.20时，对于Set14中的“PPT3”图像，

表4　RND‒Net与部分DCS算法在Set5测试集上的PSNR和SSIM比较

Tab. 4　Comparisons of PSNR and SSIM among RND‒Net and several DCS algorithms on Set5

采样率

0.01

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

平均值

ReconNet[14]

18.46 dB/0.449 2

26.89 dB/0.751 8

29.55 dB/0.834 8

31.20 dB/0.873 8

36.95 dB**/0.957 5

37.94 dB/0.961 1

30.17 dB/0.804 7

SGCSNet[30]

20.47 dB/0.220 1

28.08 dB/0.658 7

31.33 dB/0.742 7

34.37 dB/0.785 2

35.97 dB/0.851 8

—/—

30.04 dB/0.651 7

ISTA‒Net+[31]

18.55 dB/0.440 8

28.61 dB/0.831 5

33.12 dB/0.905 8

35.45 dB/0.940 8

36.94 dB/0.961 2**

38.42 dB**/0.980 4**

31.85 dB**/0.843 4**

NL‒CSNet[32]

22.37 dB**/0.603 1**

30.60 dB**/0.875 3**

33.41 dB**/0.920 2**

35.74 dB**/0.948 3**

—/—

—/—

30.53 dB/0.836 7

RND‒Net

23.66 dB*/0.613 3*

31.52 dB*/0.880 2*

35.34 dB*/0.940 9*

38.48 dB*/0.967 7*

39.79 dB*/0.970 4*

42.46 dB*/0.981 6*

35.21 dB*/0.892 4*

表5　RND‒Net与部分DCS算法在BSDS68测试集上的PSNR和SSIM比较

Tab. 5　Comparisons of PSNR and SSIM among RND‒Net and several DCS algorithms on BSDS68

采样率

0.10

0.30

0.40

0.50

平均值

ReconNet[14]

24.15 dB/
0.671 5

25.87 dB/
0.728 0

26.71 dB/
0.766 0

28.01 dB/
0.815 0

26.19 dB/
0.745 1

LPDNet[33]

25.47 dB/
0.706 7

30.50 dB/
0.880 9

32.35 dB/
0.918 5

34.19 dB/
0.944 1

30.63 dB/
0.862 6

GPX‒ADMM‒
Net[34]

25.3 dB/—

29.32 dB/—

31.99 dB/—

33.25 dB/—

29.97 dB/—

COAST[35]

26.28 dB/
0.742 2

31.06 dB/
0.893 4

32.93 dB/
0.926 7

34.74 dB/
0.949 7

31.25 dB/
0.878 0

ISTA‒Net+[31]

25.33 dB/
0.702 2

30.35 dB/
0.878 2

32.16 dB/
0.915 8

34.01 dB/
0.942 1

30.46 dB/
0.859 6

SCS‒GNet[36]

27.54 dB/
0.804 1**

31.95 dB/
0.920 3**

33.68 dB/
0.943 4**

35.34 dB/
0.959 1**

32.13 dB/
0.906 7**

CSNet+[3]

27.91 dB**/
0.793 8

31.75 dB/
0.915 3

33.66 dB/
0.943 7*

35.42 dB/
0.961 4*

32.19 dB/
0.903 6

AutoBCS[37]

27.46 dB/—

32.18 
dB**/—

34.23 dB*/—

36.34 dB*/—

32.55 
dB**/—

RND‒Net

28.48 dB*/
0.816 2*

32.81 dB*/
0.926 5*

34.01 dB**/
0.935 5

35.95 dB**/
0.956 0

32.81 dB*/
0.908 6*
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RND‒Net与其他方法的重建视觉效果对比如图7所示。

由图7可知，由RND‒Net得到的重建图像从肉眼

上看在清晰度方面高于 ISTA‒Net+，图像质量优于其

他算法。结合表 7 统计的重建单幅图像时间加以分

析，对于重建视觉效果相近的两幅图像，RND‒Net的

生成速度最快，总体而言，在所比较的DCS算法中居

于领先地位。

当采样率为0.50时，RND‒Net与其他DCS方法在

给定的BSDS68图像上的重建效果对比情况如图8所

示。该图证明了RND‒Net重建图像纹理细节和边缘特

征的能力。从屋顶尖部的放大效果来看，RND‒Net重

建出的图像边缘更尖锐，与天空背景的界限更分明。

3.3.3　其他实验说明

1）重建图像与原始图像的均方误差情况

当测试集为Set5时，不同采样率下RND‒Net输出

的重建图像与原始输入图像的均方误差结果如图 9

表6　RND‒Net与部分DCS算法在Set14测试集上的PSNR和SSIM比较

Tab. 6　Comparisons of PSNR and SSIM among RND‒Net and several DCS algorithms on Set14

采样率

0.10

0.20

0.30

0.40

平均值

SGCSNet[30]

25.54 dB/0.558 7

28.98 dB/0.683 1

30.71 dB/0.750 9

31.94 dB/0.796 2

29.29 dB/0.697 2

H‒PnP[38]

26.76 dB/0.782 1

30.34 dB/0.876 8

32.75 dB/0.919 8

34.90 dB/0.945 4

31.19 dB/0.881 0

GPX‒ADMM‒Net[34]

27.62 dB/0.760 0

30.66 dB/0.850 0

32.96 dB/0.890 0

35.12 dB/0.920 0

31.59 dB/0.855 0

P‒DCI[39]

27.87 dB**/0.783 0

30.63 dB/0.873 0

32.52 dB/0.912 0

—/—

30.34 dB/0.856 0

ISTA‒Net+[31]

26.49 dB/0.801 0**

30.79 dB**/0.895 0**

33.76 dB**/0.934 5**

36.03 dB*/0.954 7**

31.77 dB**/0.896 3**

RND‒Net

28.56 dB*/0.817 8*

31.86 dB*/0.906 4*

34.62 dB*/0.948 0*

35.90 dB**/0.955 0*

32.74 dB*/0.906 8*

表7　RND‒Net 与其他 DCS 算法重建单幅图像所需时间

比较

Tab. 7　Comparisons of the time of reconstructing a single 
image among RND‒Net algorithm and other DCS 
algorithms 

算法

GPX‒ADMM‒Net

ADMM‒CSNet

CASNet

NL‒CSNet*

ISTA‒Net+

RND‒Net

CPU耗时/s

—

2.610 0

—

0.907 5

1.375 0

—

GPU耗时/s

0.145 0

0.620 0

0.097 4

0.096 4

0.047 0

0.040 1

图7　RND‒Net与DCS算法在“PPT3”图像（来自于Set14）上的重建视觉效果比较

Fig. 7　Comparisons of the reconstructed visual effects among RND‒Net and DCS algorithms on PPT3 （（from Set14））

图8　RND‒Net与DCS算法在BSDS68图像上的重建视觉效果比较

Fig. 8　Comparisons of the reconstructed visual effects among RND‒Net and DCS algorithms on an image from BSDS68 
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所示。

图9表明，原始图像与经RND‒Net后获得的重建

图像的均方误差值（MSE）在各采样率下均呈现逐步

降低的趋势且能快速收敛。尽管当采样率为0.30时，

实验初期的数值有所波动，但基本处于正常范围内，

最终可实现较好的收敛，并稳定在较低的水平（MSE

为0.25）。

2）XRNet的级联个数对实验结果的影响

XRNet的堆叠数m对实验结果有一定影响，其与

PSNR的关系如图10所示。

如图 10 所示：在采样率为 0.10 时，随着 m 从 6 递

增，对于Set5生成的重建图像的PSNR随之上升；而当

m高于 8时，重建图像的PSNR不再继续提高，反而从

最高点的 31.24 dB 逐步降低为 31.21 dB；当 m = 14 时

达到较低的 31.17 dB。类似地，若采样率为 0.01，在

m = 8时，PSNR达到最大值23.66 dB；而当m低于或高

于 8时，PSNR均有不同程度的降低。究其原因，可能

是m的增大加强了模块的数据拟合能力，但若m继续

增加，即级联更多的XRNet时，会导致过拟合现象的

发生，这使得网络模型不能很好地捕获测试集图像的

特征信息，一定程度上削弱了重建图像的能力。据此，

实验中设置m为8。

3）全局卷积采样模块与逐块卷积采样模块对实

验结果的影响

全局卷积采样模块能够充分捕获特征信息，有助

于在重建阶段将采样值恢复为原始图像。当采样率

为0.10时，其与使用逐块卷积采样模块的模型在图像

重建能力上的比较如图11所示。

由图11数值或视觉效果比较可知，使用全局卷积

采样模块进行采样与使用逐块卷积采样相比，提升了

重建图像的精度，图像的纹理细节更加完整，块状伪

影进一步弱化，可观性更好。

使用全局卷积采样模块和逐块卷积采样模块的

模型在训练时的图像重建结果如图12所示。

由图 12 可知，使用全局卷积采样作为采样方式

时，在整个训练过程中的图像重建能力基本均高于逐

块卷积采样方式，尽管使用全局卷积采样的模型在训

练初期的PSNR值有一定波动，但比使用逐块卷积采

样的模型能更快实现收敛，且比较稳定。

图9　RND‒Net在Set5上输出的重建图像与原始输入图像

的均方误差结果

Fig. 9　MSE results between the reconstructed images of 
RND‒Net and the original input images on Set5

图10　m与PSNR的关系

Fig. 10　Relationship between m and PSNR

图11　采样过程为逐块卷积采样或全局卷积采样时图像重

建性能比较

Fig. 11　Comparisons of image reconstruction performanc-
es when the sampling process is block-wise convol-
utional samp-ling or global convolutional sampling

图12　使用全局卷积采样模块或逐块卷积采样模块的模型

的训练结果

Fig. 12　Training results of the model using the global con-
volutional sampling module or the block-wise con-
volutional sampling module
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4　结    论

基于深度学习的图像压缩感知方法相较于传统

算法图像重建速度更快，在低采样率时性能指标较

好。零值域分解是一种解决图像逆问题的数学理论，

将之与深度学习模型结合，在增强模型可解释性的同

时提高了图像重建性能，符合协同驱动的基本思路。

该模型基于全局观点进行卷积采样，所得到的采样值

比常用的逐块卷积采样方式包含更多的特征信息，有

利于对图像进行重建；使用网络结构处理生成值域部

分、退化算子运算、生成零域部分等过程，并设计了较

新的神经网络模型来生成零域提取项。实验结果证

明，提出的RND‒Net在评价图像重建质量的主客观标

准上优于目前较先进的工作。该方法为发挥模型驱

动与数据驱动在图像压缩感知领域的协同作用提供

了新方案，促进了图像压缩感知朝着高性能、低消耗

方向继续发展。当然，实验效果仍可继续改善，未来将

着眼于添加必要的图像先验知识于网络模型中，不断

寻求最好的训练超参数，推动研究进程取得新突破。
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Deep Image Compressive Sensing Reconstruction Based on Range‒Null Space Decomposition
ZHU Lu， WU Lei， WANG Dingkun， CHENG Shuangquan， LIU Yuanyuan*

(School of Information Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China)

Abstract:Image compressive sensing (ICS) reconstructs high-quality images from low-sampling observations. Applying deep learning to ICS sig‐

nificantly improves image reconstruction quality. However, deep learning-based ICS methods suffer from poor model interpretability and blind 
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structural design, which degrade reconstruction performance. Therefore, a Range-Null Space Decomposition(RND)-based Deep Image Compres‐

sive Sensing Network is proposed, referred to as RND‒Net. This method sparsely senses image feature information through global convolutional 

sampling. Learning signal-related sampling matrices enables the sampling values to contain richer image features. Compared to common block-

wise sampling methods, the global-level sampling approach remarkably reduces block artifacts. In addition, based on the mathematical representa‐

tion of RND, the sampling and reconstruction processes are transformed into an end-to-end deep learning model. With the deep neural network fit‐

ting linear or nonlinear operations involved, model reasoning time is reduced, and image reconstruction ability is improved compared to tradi‐

tional algorithms. This method, which effectively integrates mathematical prior knowledge into data-driven approaches, is called a collaborative 

driving method. It fully utilizes mathematical prior knowledge, strengthens model interpretability, simplifies model structure design, and uses the 

autonomous optimization capabilities of data-driven methods represented by deep learning. Compared to other deep compressive sensing meth‐

ods, it more easily reaches the global optimal solution. Experiments on multiple test sets demonstrate that RND‒Net significantly improves image 

reconstruction quality and reduces the time required to reconstruct a single image compared to state-of-the-art algorithms. When the sampling rate 

is 0.1, and the test set is BSDS68, the average PSNR of RND‒Net is about 1.02 dB higher than that of AutoBCS. On Set14, the average PSNR 

and SSIM gains of RND‒Net over hybrid-driven GPX‒ADMM‒Net are 1.15 dB and 0.051 8, respectively. In addition, RND‒Net is about 0.104 9 s 

faster than GPX‒ADMM‒Net when reconstructing a single image.

Key words: image compressive sensing; deep learning; image reconstruction; range-null space decomposition; driving collaboratively
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