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摘    要：视觉先验是计算机视觉的核心问题之一，是认知心理层面、系统神经层面与计算视觉层面研究的交合

点，涉及各个层面研究的理解与综合。视觉先验功能模拟方面，以自然图像信息为对象，挖掘自然图像一般性

规律并将其数学形式化为可计算的图像模型，为众多图像处理与计算机视觉智能应用提供算法和支撑。本文

对自然图像先验建模研究各流派工作进行了全面的剖析，并展示了自然图像先验建模工作在视觉信息增强和

编码等方向的前瞻性应用。
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Abstract: One of the core problems in computer vision is that the visual prior is the point of intersection of the cognit-
ive psychological level, systematic neural level, and computer vision level, and requires an understanding and synthesis
of the three. Simulations of the visual prior function are performed to explore and formalize the general rules for natural
images that support various applications in image processing and computer science. In this paper, we comprehensively
analyze the work of various schools of natural image priori modeling and discuss the prospective application of natural
image prior modeling in visual information enhancement and coding.
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视觉先验是认知心理层面、系统神经层面与

计算视觉层面研究的交合点，涉及各个层面研究

的理解与综合。根据各领域切入点的不同，对视

觉先验研究主要可以分为两条路线，即认知心理

层面与系统神经层面的机理测试以及计算层面的

功能模拟。视觉先验机理测试方面通过非侵入式

的测量仪器，在自然图像刺激条件下检测人脑神

经细胞的响应特性，反推大脑对自然图像一般性

规律进行归纳与记忆的区域结构及其功能原理。

随着人类对自身视觉系统的研究逐步深入，从初

级视皮层到高级视觉区域，都取得了许多重要的

研究成果 [1-4]。尽管研究者一致认为初级视皮层

的视觉处理过程受环境统计特性的影响，但怎样

在两者之间建立准确的数学关系一直是一个难

题。功能性磁共振成像 (functional magnetic reson-
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ance imaging，fMRI) 只能有限地反映大脑皮层局

部区域的系统动力，必须从理论上进行抽象，才

能将“原理”嵌入到我们的工具中去 [5]。同时，从

可计算的层面上去解释，是一种合理、必须的选择。

1   传统低层计算视觉层面的自然图
像先验模型

视觉先验功能模拟方面，以自然图像为对象，

挖掘自然图像一般性规律并将其数学形式化为可

计算的图像模型，主要包括自然图像光滑性先验

模型、自然图像统计规律先验模型、自然图像视

觉编码稀疏性先验模型、自然图像非局部自相似

模型等，并为众多图像处理与计算机视觉智能应

用[6-9] 提供算法和支撑。

自然图像光滑性先验建模的方式是约束图像

的一阶或高阶导数及其非线性变换，以形成图像

处理的正则化能量模型，从而构成基于变分方法

的偏微分方程。当约束取为梯度模的平方时，导

出经典的热扩散算法；当约束取为梯度模时，导

出经典的全变分 (total variational)[10] 方法；当约

束取为梯度的非线性函数时，导出各向异性扩

散算法；当约束取为高阶导数的模时，导出高阶

各项异性扩散算法[11] 。这些方法着重刻画了图像

的局部光滑程度，忽略了全局的相似块之间的本

质关系，比如自相似性关注于图像像素点的一个

多阶邻域的重构与恢复，抹平了图像的细节，不

能有效地给出光滑先验和数据精度项之间的关系。

自然图像统计规律先验建模的方式是考察自

然图像滤波响应率并对其分布进行统计建模。基

于 Markov 随机场理论，特别是通过 Gibbs 分布来

建模自然图像滤波响应统计规律的方法，Mum-
ford 等 [12] 提出的 FRAME 模型考虑图像 MRF 建

模中的邻域系统和势函数的选取问题，将传统的

以导数滤波器为基础的平滑性先验进行了推广，

将 MRF 模型推向高维的形态。Freeman 等 [13] 提

出的 MRF 模型，被应用于构建图像推理的先验模

型以及基于样例的纹理合成中。Welling 等 [14] 提
出使用专家乘积模型 (product of experts，PoE) 去
解决高维图像数据的先验概率建模问题。在

PoE 的基础上，Roth 等 [15] 设计了均一性势函数形

式的专家场模型 (fields of experts，FoE)，弥补了

PoE 模型的缺陷，可以学习任意尺寸的自然图像

的先验，后续工作 (如文献 [16]) 通过贝叶斯最小

均方误差方法取代最大后验概率方法计算恢复图

像，从一定层面克服了到目前为止 MRF 的一些缺

点。自然图像统计规律先验建模研究的是自然图

像所含最少成分的统计规律，工作中心可总结为

2 点：如何找到自然图像中的最少成分，以及如何

描述一个庞大的自然图像集合在此最小成分方向

上的边缘概率分布。目前的方法面临着共有的问

题：统计涨落问题无法规避，不同图像间以及图

像不同区域之间的统计涨落严重地束缚了自然图

像统计先验模型的功能；需要投入大量代价在如

何描述其分布响应情况，描述手段复杂，影响模

型的学习及后续的优化过程，进一步影响自然图

像统计先验模型的实用性能。

自然图像视觉编码稀疏性先验建模源于“有

效编码假说”
[17]。现有的稀疏编码方法在图像表

示、物体识别等领域的应用受到了较高计算复杂

度的约束。不少工作已经开始着手提高稀疏编码

的效率和鲁棒性 [18-26]。尽管稀疏概念的一种来源

出自于滤波器对视觉信息的滤波响应，但最终的

关注点却主要在图像块的重构与恢复，并没有很

多地考虑整幅图像的响应统计，无法提供表示一

幅完整图像的统计模型，忽略了相似块之间的本

质关系，比如自相似性，导致得到的稀疏编码系

数不够准确；同时，自适应字典学习过程中需要

求解一个具有非常高计算复杂度的大规模优化问

题；此外，在编码测量中，为了确保信号的线性投

影能够保持信号的原始结构，对投影矩阵的设计

及稳定性有严格要求 (如约束等距性)。
自然图像另一个重要的特性是非局部自相似

性。Protter 等 [27] 提出非局部均值 (nonlocal means,
NLM) 的高效先验模型并将其用于图像超分辨，

假设去模糊得到的图像跟观测到的模糊图像同样

具有非局部自相似，提出了用来去模糊的基于 NLM
的正则项。受 NLM 启发，基于全图的 NLM 模型[28]

和基于调序的 NLM 模型 [29] 被提出。受到图拉普

拉斯 (graph laplacian) 理论的启发，Gilboa 等 [30] 根

据非局部算子定义了变分框架。为了能够取得更

好的性能，自然图像的稀疏性和非局部自相似性

通常联合起来。在文献 [31] 中，最终设计的目标

函数由刻画局部稀疏性和非局部自相似性两个正

则项组成，进而获得更高的复原图像质量。在文

献 [32] 中，同时稀疏编码 (simultaneous sparse cod-
ing，SSC) 被用来约束图像中相似的图像块在同一

个字典下应该具有相似的稀疏分解，从而使得稀

疏编码系数变得更加鲁棒和准确。同理，利用相

同的思路，将非局部图分别跟 MS 模型、MRF 模

型、AR 模型、KR 模型结合，就会得到非局部

MS 模型[33]、非局部 MRF 模型[34]、非局部 AR 模型[35]

以及非局部 KR 模型。通过分析总结不难发现，
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目前以上非局部模型利用图像非局部自相似性都

是在原来局部模型的基础之上加入了非局部权

重。但通过加权的方式就不可避免地导致结果中

出现扰乱或不准确现象。所以寻找一个能够充分

利用图像非局部自相似性的模型，而不是仅仅采

用加权的方式，在图像处理领域仍然是一个非常

重要的挑战。

以上传统的低层计算视觉层面的先验功能建

模方法，已广泛用于各种低层计算机视觉问题当

中，都取得了一定显著的效果。近三四年，尽管

在以上的方法流派上陆续有新方法出现，但几乎

都是在显著增加计算复杂程度的代价下，带来极

为有限的性能的提升。显然，对于传统的低层计

算视觉层面的先验功能建模方法来讲，各种流派

和方法都面临着巨大的挑战。对于这些思想的回

顾，不难有以下认识。

1) 传统的低层计算视觉层面的先验功能建模

方法对于自然图像一般性规律的认识、解释较为

片面和孤立，表现为不同的数学形式和理论解

释，对于方法与方法之间的内在本质关联，不同

先验之间的耦合关系，尽管已有的一些工作研究

了不同先验之间的协作方法，但找出一种可以囊

括所有孤立规律的数学建模形式几乎是不可能

的。以上这些原因，实际上对于这些先验方法和

思想的综合运用造成了较大的障碍。

2) 对于不同类别和不同范畴的自然图像，不

同的先验模型作用效果也是不同的。这一点在原

来的自然图像建模工作中，并没有被客观地重视

和研究。从以上对各流派的分析，如果将自然图

像空间就信息熵进行划分，各种先验方法和流派

在不同的等熵子空间明显会体现出不同效能。不

难得出，在面对真实应用或对于更大规模的视觉

信息，如视频编码，这个问题会更加严重。

2   基于深度学习重建与增强方法

低层计算视觉层面，第一个开拓性的基于深

度学习的图像重建方法是 Dong 等 [36-37] 提出的单

图像超分辨网络 SRCNN。这个网络通过模拟基

于稀疏表示的单图像超分辨方法的低分辨与高分

辨图像间的映射关系，实现低分辨图像到高分辨

图像的端到端映射。得益于深度网络强大的学习

能力，基于深度学习的重建和增强方法在具有较

低的计算复杂度的同时，重建和增强效果显著提

高。紧随其后，一系列基于深度学习的图像重建

和增强方法相继提出。为了降低网络的复杂度并

且进一步改进网络的性能，Dong 等 [38] 提出快速

版本的 SRCNN。改进版本的网络通过在输出端

使用转置卷积层实现图像的上采样，使得低分辨

图像可以直接作为网络的输入，从而降低了计算

复杂度。为了克服较深的网络训练过程中收敛困

难的问题，Kim 等 [39] 提出学习图像的残差来加速

网络的收敛，并且通过增加网络深度来增强网络

的感受野和非线性，从而改进网络重建的性能。

为了训练出更加有效的网络，一些技术如残差学习[40]、

批正则化 [41]、梯度裁剪 [39] 等相继被提出，这些方

法改善了深度网络的训练过程，使得网络容易收敛。

另外，为了在深度网络中融入传统图像先验

信息来改进重建效果，已有一些方法采用正则化

求解优化问题的思路，将不同的自然图像先验信

息，如局部平滑、非局部自相似和稀疏表示等，用

于设计网络的目标函数。Wang 等 [42] 使用深度网

络来模拟基于稀疏表示方法的求解过程，实现了

深度网络和稀疏表示方法的有效结合。Gu 等 [43]

也将稀疏编码融入深度网络，提出了一个卷积稀

疏编码网络，解决了重叠块间像素的一致性问

题。Liang 等 [44] 认为直接训练  SRCNN 模型非常

耗时，因此，在网络末端引入了 Sobel 算子提取的

边缘信息。实验数据表明，引入的边缘先验加速

了网络的收敛过程，而且一定程度上改善了重建

效果。与此同时，随着对抗式网络（generative ad-
versarial network, GAN） [45] 在监督学习中的兴起，

Ledig 等[46] 和 Johnson 等[47] 将 GAN 引入到超分辨

率重建问题中，通过共同训练生成网络和对抗网

络，大大提升了超分辨率重建性能，重建后的图

像在视觉效果上得到显著提升。

这些工作充分说明并验证深度学习对于低层

计算机视觉层面先验功能模拟有着极大的潜力，

但是这方面的研究总体还处于起步阶段，很多问

题尚待解决。比如：深度网络结构中哪些神经元

对最终的图像复原效果有效的问题尚没有人关注

过；现在的工作发现底层的视觉任务中非残差学

习很难训练得到较深的网络，但是已有的基于残

差学习的工作也只是简单地将映射目标由原来的

目标图像变成估计残差而已，在什么条件下可以

做到非残差学习也可以训练一个很深的网络，以

及更加有效的残差学习方式都是有待解决的问

题；由于图像先验对图像复原效果有很大的帮

助，如何有效地融合深度学习技术和自然图像先

验来改善图像复原质量也是值得探讨的。

3   基于自然图像先验模型的编码框架

20 世纪 80 年代，ISO、IEC、ITU 三大国际标
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准组织开始制定数字视频编码标准，形成了基于

预测 (包括帧内、帧间、视间 )、变换 (变换+量

化 ) 和熵编码等三大类关键技术的混合编码框

架，制定了以 MPEG-2 为代表的第一代视频编码

标准。2003 年，MPEG-4 AVC/H.264 第二代国际

标准出台，实现了压缩效率翻番，中国同期也开

发制定了视频编码国际标准 AVS。进而为了进

一步提高视频编码效率，IEO/IEC 和 ITU-T 推出

了 HEVC/H.265 视频编码标准。随着硬件技术的

飞速发展，超高清视频对视频编码技术提出了新

需求。代表性的超高清编码方法有四叉树编码单

元划分、预测和变换 (已被 HEVC 和 AVS2 编码标

准采用)、基于超分辨率的编码。近年来图像视频

编码的研究热点还包括无线网络视频编码以及多

视点视频编码等。

在基于自然图像先验模型的编码方面，我们

关注近期视觉先验知识同编码框架融合、合理的

视觉先验知识介入的途径与方式、以及图像和视

频在采集和显示过程中的增强等问题的研究进

展。在 Stankovic 等 [48] 提出的视频感知编码方案

中，视频帧按关键帧和非关键帧分类，分别以传

统和压缩感知方法采样，在保证重构质量的前提

下最高节省 50%的采样量。为了克服只依赖稀疏

性而没有考虑时间域运动的问题，Park 等 [49] 提出

在解码端使用运动估计和补偿的技术。Prades 等[50]

提出针对 CVS 的分布式字典方案：关键帧采用传

统技术编解码，非关键帧分块压缩采样及量化。

在解码端，由已解码的关键帧获得字典，在字典

的辅助下恢复非关键帧。在 Chen 等 [51] 提出的自

适应字典的方案中，关键帧提取基于帧的压缩感

知观测值，压缩感知帧提取基于块的压缩感知观

测值；在解码端，从已经重建的相邻帧及生成的

边信息中学习得到字典。帧块的重构都能被表示

成最小范数问题，利用可分离逼近算法 (SpaRSA)[52]

来稀疏重构。这些方法在构建码本方面都是使用

降质图像块作为寻找高质量图像块的索引重建图

像，这是一个病态无确定解问题，极易造成误匹

配，最终效果很大程度取决于对图像先验知识的

掌握与介入程度[53-55]。

对于图像视频编码，深度学习技术已展现出

了强大的生命力。一方面，深度学习技术可以把

编解码器进行联合优化，使得编解码器性能达到

最优。另一方面，利用深度学习技术可以提供多

样化的编解码方法，方便针对不同的任务对图像

视频实现智能编解码。根据与现有编码框架相互

兼容的程度，可以将基于深度学习的图像视频编

码分为两大类：与现有编码框架兼容的图像视频

编码和以深度学习为核心的图像视频编码。

与现有编码框架兼容的图像视频编码方面，

Jiang 等 [56] 提出了兼容传统图像压缩标准的深度

学习压缩框架，在编码器前端和解码器后端分别

加入卷积神经网络对编解码器联合优化，并给出

了前后两个神经网络联合训练的算法，大大提高

了编解码器的压缩性能。Zhao 等 [57] 进一步提出

了通过学习一个虚拟编解码器神经网络来近似从

原始图像的有效描述图像到后处理压缩图像的投

影，这使得训练网络的时候梯度可以从后处理神

经网络有效地反向传播到特征描述神经网络。

HEVC (high efficiency video coding)[58] 与深度学习

相结合的编码框架也开始受到研究者们的关注，

该类编码框架将深度学习技术引入到 HEVC 中，

是原有编码框架的扩充。目前，深度学习技术在

HEVC 中的应用涉及帧内预测 [59]、帧间预测 [60]、

CU 预测模式决策[61]、变换[62]、熵编码[63]、后处理[64]

等技术环节。帧内预测与帧间预测是视频编码框

架中最核心的模块之一，预测又是深度学习技术

擅长的。对于帧内预测，Li 等 [59] 使用了全连接神

经网络，利用更多的上下文信息来预测当前块的

像素值，然而这种方法增加了一种新的预测模

式，与原有的编码框架兼容性较差，并且这种全

连接神经网络在一定程度上忽略了图像的局部平

滑特性，缺少局部感受野的考虑，导致预测的效

果不稳定。对于帧间预测，HEVC 一旦选择了帧

间预测的一种模式，就会完全依据参考帧来预测

当前像素块，这种预测模式只是参考了时域信

息，从而完全忽略了空域信息的参考价值。Yan
等 [60] 利用卷积神经网络做分像素插值，在一定程

度上提升了帧间预测的准确性，这种通过改进像

素插值来提升预测质量的方法忽略了空域上下

文，只参考了时域的信息。

以深度学习为核心的图像视频编码主要包括

自编码器和循环神经网络 (recurrent neural network,
RNN) 这两种常用的结构。Toderici 等 [65] 提出了

一种基于循环神经网络的图像压缩框架，这是一

种渐进式的编码方法；在此基础上，又提出一种

全 分 辨 图 像 压 缩 的 循 环 神 经 网 络 框 架 [ 6 6 ] ，

该框架包含基于 RNN 的编码器和解码器及一个

基于神经网络的熵编码器，并利用了感知误差，

在 GRU 和 ResNet 的基础上提出了新的深度结

构，取得了很好的重建效果。随后，Johnston 等 [67]
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在之前工作的基础上对网络结构进行了改进。最

近，Theis 等 [68]和 Balle 等 [69] 分别提出了一种基于

神经网络的编解码框架。Theis 等 [68] 为了有效地

估计编码系数的分布和比特率，引入了一个高斯

多尺度混合模型 (gaussian scale mixture)，实现了有

效的码率控制。在 Balle 等 [69] 的网络中，由于受

到生物神经元的启发，采用了联合非线性来实现

局部增益的控制。如何有效地量化也是此类问题

中一个具有挑战性的问题，Agustsson 等[70] 在连续

松弛的量化和熵的基础上，提出了一种 Soft-to-
Hard 量化方法。由于图像局部内容的不相似性，

Li 等 [71] 通过引入重要性图 (importance map) 提出

了一种基于内容自适应的量化方法。受到对抗神

经网络的启发，Rippel 等 [72] 引入了对抗训练模

块，有效地提升了重建效果。随着 Inpainting 相关

技术的发展，基于 Inpainting 的压缩框架开始受到

研究者们的关注，Baig 等 [73] 利用深度学习技术结

合 Inpainting 理念提出一个新的图像压缩框架，该

框架也是基于一种渐进式重建的思想。

4   自然图像先验建模应用示例

本节采用两个例子来展示自然图像先验

建模在视觉信息增强和编码领域的前瞻性应用。

4.1    基于多尺度深度网络的单图像超分辨

单图像超分辨是一个经典的却仍然很热门的

研究方向。很多单图像超分辨方法已经被提出，

例如非深度学习方法 A+[74]、SRF[75]，以及基于深

度学习的方法 SRCNN[76]、SCN[77]、FSRCNN[78]。前

人的工作表明充分利用图像的多尺度信息可以有

效改善图像超分辨的效果。但是 SRCNN [ 7 6 ]、

SCN[77]、FSRCNN[78] 都没有考虑到多尺度信息。

Shi 等 [79] 提出构建基于膨胀卷积的 inception 模块

来学习多尺度信息。

膨胀卷积可以定义为

(F∗lk) (p) =
∑

s+lt
F (s)k (t)

膨胀卷积是先对卷积核进行不同尺度的膨胀

之后再与输入图像进行卷积操作。具体来说，

d度膨胀卷积就是在进行卷积操作之前先在滤波

器核的元素之间插入 d-1 个 0 得到新的滤波器核

再与输入图像进行卷积操作。因为插入了多个

0，所以不同膨胀度的卷积就像对图像进行降采样

得到小尺度的图像再进行卷积一样。因此，不同

膨胀度的卷积学习到不同尺度的信息，然后再将

这些不同尺度的信息进行融合就可以达到对多尺

度信息的有效利用。

仿照 GoogLeNet 提出的 inception 模块，可以

构建基于膨胀卷积的多尺度学习 inception 模块。

图 1 展示了基于膨胀卷积的 inception 模块与 Goog-
LeNet 提出的 inception 模块的对比。GoogLeNet
的 inception 模块解决的是滤波器尺寸的选择问

题，而基于膨胀卷积的 inception 模块更希望利用

不同尺度的输入信息。因此基于膨胀卷积的 in-
ception 模块具有利用多尺度信息的性质。

利用基于膨胀卷积的 inception 模块来学习多

尺度信息，可以构建有效的深度网络 (命名为

MSSRNet) 进行单图像超分辨方法，如图 2 所示。

概括起来，MSSRNet 由若干个基于膨胀卷积的 in-
ception 模块级联构成端到端的网络来学习图像残

差。这个网络的特点是：利用基于膨胀卷积的 in-
ception 模块来学习多尺度信息；通过级联多个模

块来增加网络深度来达到增加网络感受野大小和

非线性；通过学习残差而不是直接学习高分辨图

像来加快网络收敛速度以及改善网络性能。

MSSRNet 与多个流行的单图像超分辨方法进行

定量比较的结果如表 1 所示。表 1 给出了不同方

法在 3 个数据库 (Set5、Set14 和 BSD200) 中 3 种

放大倍数 (分别放大 2 倍、 3 倍和 4 倍 ) 平均

PSNR 结果。如表 1 所示，MSSRNet 在 3 个数据

库中的 3 种放大倍数都取得最佳的重建效果。

关于该方法的更多具体的细节，请读者参考文

献 [79]。

 

串联 串联
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(a) 基于膨胀卷积的 inception 模块 (b) GoogLeNet 提出的 inception 模块 

图 1    基于膨胀卷积的起始模块与 GoogLeNet 提出的起始模块的对比

Fig. 1    Comparison between the inception module based on dilated convolution and the inception in GoogLeNet
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4.2    基于深度网络的快速准确的压缩采样重建

尽管压缩感知技术有很好的应用前景，最近
几年却发展非常缓慢，其中一个主要原因是之前

的压缩重建算法往往需要一个非常复杂的解优化

过程，重建速度非常慢而影响其实用性。如图 3
所示，传统的方法 DWT[80]、TV [81]、 MH [82]、 CoS [83]

和 GSR [84] 运行速度非常慢，因此研究快速的压缩

采样和重建算法显得非常必要。经过这么多年的
发展，采样矩阵的设计以及快速压缩重建算法依

然是压缩感知技术的两个核心问题。Shi 等 [ 8 5 ]

提出使用深度网络 (CSNet) 来解决这两个问题，
也就是用深度网络来学习一个高效的采样算子，

以及设计一个快速却重建效果好的网络实现图像
快速端到端重建。

图 4 给出了基于深度网络的压缩感知方法与

传统的 BCS-SPL (block based compressed sampling
and smoothed projected landweber) 方法的对比。如

图所示，BCS-SPL 算法包括 3 个过程：压缩采样、

初始重构和非线性信号重构。

B×B

M/N nB =
⌊
M/N ·B2⌋

ΦB nB×B2

x j

y j =ΦBx j

在 BCS 中，一个图像会被裁切为  大小的

图像块，然后用一个合适大小的测量矩阵进行采

样。如果采样率为 ，每个块需要

个采样值。因此采样矩阵  是一个  的矩

阵。假设 是第 j 块的向量，则相应的测量值可

以表示为 。这就实现了图像的压缩采样

过程。另一个需要解决的问题是，在给定采样值

的情况下，怎么将其准确恢复出原来的图像。原

来的 BCS-SPL 方法使用最小均方误差线性估计

来估计初始解。这个初始重构过程可以表示为

x̃ j = Φ̃By j

Φ̃B = RxxΦ
T
B

(
ΦBRxxΦ

T
B

)−1

Rxx

Φ̃R B2×nB

式中 是输入图像信号的自相关函数。明显地，

 是一个 的矩阵。在得到初始解后，BCS-
SPL 方法往往会进行多阶段的平滑投影操作进行

非线性重构来进一步改善图像的质量。

CSNet 模拟传统的基于分块的压缩感知采样

和重建过程。图 4 的上部是一个传统的 BCS-SPL
方法的采样和重建框架，下部是 CSNet 的网络框

架。如图 4 所示，传统的 BCS-SPL 方法包括压缩

采样、初始重构和非线性信号重构 3 个过程。

 

表 1   不同方法在 3 个标准数据集上 3 种放大倍数的定量比较

Table 1    Quantitative comparison between various methods based on three benchmarks over three magnifications
 

数据集 放大倍数 双三次插值 A+[74] SRF[75] SRCNN[76] SCN[77] FSRCNN[78] MSSRNet[79]

Set5
2 33.66/0.929 9 36.55/0.954 4 36.87/0.955 6 36.34/0.952 1 36.76/0.954 5 37.00/0.955 8 37.33/0.958 1
3 30.39/0.929 9 32.59/0.908 8 32.71/0.909 8 32.39/0.903 3 33.04/0.913 6 33.16/0.914 0 33.38/0.917 8
4 28.42/0.810 4 30.28/0.860 3 30.35/0.860 0 30.09/0.850 3 30.82/0.872 8 30.71/0.865 7 31.10/0.877 7

Set14
2 30.23/0.868 7 32.28/0.905 6 32.51/0.907 4 32.18/0.903 9 32.48/0.906 7 32.63/0.908 8 32.89/0.911 7
3 27.54/0.773 6 29.13/0.818 8 29.23/0.820 6 29.00/0.814 5 29.37/0.822 6 29.43/0.824 2 29.57/0.828 2
4 26.00/0.701 9 27.32/0.747 1 27.41/0.749 7 27.20/0.741 3 27.62/0.757 1 27.59/0.753 5 27.83/0.763 1

BSD200
2 29.70/0.862 5 31.44/0.903 1 31.65/0.905 3 31.38/0.928 7 31.63/0.904 8 31.80/0.907 4 32.08/0.911 8
3 27.26/0.763 8 28.36/0.807 8 28.45/0.809 5 28.28/0.803 8 28.54/0.811 9 28.60/0.813 7 28.78/0.818 8
4 25.97/0.694 9 26.83/0.735 9 26.89/0.736 8 26.73/0.729 1 27.02/0.743 4 26.98/0.739 8 27.17/0.748 9

平均值 28.80/0.815 1 30.53/0.849 1 30.67/0.850 5 30.39/0.847 4 30.81/0.854 2 30.88/0.853 7 31.13/0.859 6
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图 2    基于膨胀卷积起始模块的单图像超分辨网络结构

Fig. 2    Single-image super-resolution network structure based on the inception module based on dilatied
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图 3    基于深度学习的压缩感知网络框架与传统的基于
块的压缩感知方法的对比

Fig. 3    Comparison between compressed sensing frame-
work based on deep learning and the ones based on
traditional blocks
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Φ B×B

M/N Φ nB =
⌊
M/N ·B2⌋ B2

nB =
⌊
M/N ·B2⌋

CSNet 设计一个采样子网络、一个初始重构子网

络和一个深度重构子网络来模拟传统 BCS-SPL
的 3 个过程。采样子网络用一个卷积层模拟传统

的采样矩阵 。假设块划分大小为 ，采样率

为 ，那么 是一个 行 列的矩

阵。那么采样子网络将会是一个有

个 B×B 大小滤波器的卷积层。初始重构子网络

B2 1×1

包括一个卷积层和一个合并重构层。初始重构子

网络的卷积层有 个空间维度为 大小滤波器，

而合并重构层是一个拼接和串联操作。深度重构

子网包括多个卷积操作。这个方法很好地模拟了

传统的压缩重构过程，并且将复杂的解优化过程

隐含于简单的深度重构子网中，可以得到更好的

重构质量和更快的运行速度。

表 2 给出基于深度学习的压缩感知方法

(CSNet) 与其他流行的压缩感知方法在 Set14 数据

集中 5 种采样率下的重建结果的平均 PSNR 和

SSIM 结果的对比。如表 2 所示，CSNet 在各种采

样率下与现有的方法相比都取得了显著的重建效

果提升。图 3 给出了 CSNet 与流行算法在 Set5 数

据集上采样率为 0.1 的重建图像的 PSNR 与运行

速度的对比。结果显示，CSNet 不仅重建效果好

运行速度也显著提升。更多关于 CSNet 的细节，

请读者参考文献 [75]。

5   结束语

综上所述，从理论模型到应用方法，纵观各层

面的根本任务、彼此联结及发展现状，有如下认识：

在低层计算机视觉层面，深度结构可以从丰富的

感知信息中归纳或解释复杂的结构和建立数据中

内在的表征，特别是为视觉信息的表达提供了高

效的手段与工具；与传统自然图像先验功能模拟

相比，以数据为根本驱动，以精确描述和解释自

然图像子空间为目标的自然图像先验深度模型，

可先天克服传统先验建模方法片面、孤立的缺

点，这使得我们跳出以往较为单一先验建模方

法，在更高的层面思考问题。

借助计算层面的自然图像先验模型是编码技

术的必然选择。先验知识在自然图像认知过程中

起着至关重要的作用。基于数字信号处理的传统

编码技术并没有直接从人类的视觉感知过程出

发，而压缩图像最终要服务于人的感知；尽管认

知心理层面的视觉先验机理测试给出一些重要的

发现与启示，但是仅仅依靠其去解释大脑对自然

图像一般性规律的归纳与认知是不现实的。因此

从计算层面的视觉先验功能模拟角度去解释，才

能够将视觉信息编码从图像空间过渡到自然图像

子空间，这是一种合理、必须的选择。

参考文献：

PARK S, KONKLE T, OLIVA A. Parametric coding of
the size and clutter of natural scenes in the human brain[J].
Cerebral cortex, 2015, 25(7): 1792–1805.

[1]

FÖLDIÁK P. Neural control: closed-loop human brain[2]

 

表 2   不同算法在 Set14 数据集中 5 种压缩采样率下的重建结果的平均 PSNR 和 SSIM 对比

Table 2    Averages of PSNR and SSIM over 5 sampling rates between various methods on Set14
 

采样率 DWT[80] TV[81] MH[82] CoS[83] GSR[84] CSNet[85]

0.1 24.16/0.679 8 25.24/0.688 7 26.38/0.728 2 27.20/0.743 3 27.50/0.770 5 29.13/0.816 9
0.2 28.13/0.788 2 28.07/0.784 4 29.47/0.823 7 30.07/0.827 8 31.22/0.864 2 32.15/0.894 1
0.3 30.38/0.838 9 30.12/0.842 4 31.37/0.869 4 32.03/0.873 2 33.74/0.907 1 34.34/0.929 7
0.4 31.99/0.875 3 32.03/0.883 7 33.03/0.900 9 34.00/0.908 4 35.78/0.933 6 36.16/0.950 2
0.5 33.54/0.904 4 33.84/0.914 8 34.52/0.923 9 35.84/0.931 4 37.66/0.952 2 37.89/0.963 1

平均值 29.64/0.817 3 29.86/0.822 8 30.95/0.849 2 31.83/0.856 8 33.18/0.885 5 33.93/0.910 8
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图 4    CSNet 与流行算法的运行速度和重构 PSNR 的对比

Fig. 4    Comparison of the running speed and PSNR between CSNet and the state-of-the-art methods
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