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基于非局部相似性和低秩矩阵的遥感图像重构方法
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摘要　针对遥感图像非局部相似的特性,提出了一种基于图像非局部相似性、低秩矩阵和最小全变分(TV)的压缩

感知(CS)重构算法.充分利用了遥感图像的非局部相似性先验、局部平滑性先验以及低秩矩阵的特性,同时引入

了一种新的基于欧氏距离和结构相似度的联合块匹配方式,使匹配结果更准确,最终实现了高质量的遥感图像重

构.仿真结果表明,与传统的基于变换域稀疏或TV约束的重构算法相比,所提出的算法能获得更高的图像重构

质量,峰值信噪比和结构相似度等评价值都有较大的提高,验证了算法的有效性.
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１　引　　言
光学遥感技术为地理研究、地质勘探以及减灾救灾等方面提供了丰富的信息,但其海量数据对于存储、

处理和传输有着很高的要求,也一定程度上限制了遥感图像分辨率、拍摄帧率的进一步提高.压缩感知

(CS)技术的出现为遥感数据的获取和处理提供了新的研究思路和方法.
根据奈奎斯特采样定理,采样频率大于信号最高频率的两倍时采样数据才完整地保留了原始信号的信

息,而压缩感知[１Ｇ２]理论突破了这种传统的采样定理限制.压缩感知的思想是对于稀疏信号或能够在某一域

上被稀疏表示的信号,以远低于奈奎斯特定理的采样率进行编码测量,并通过重构算法精确或近似地重构原
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始信号.目前,压缩感知理论已经广泛应用于各领域,包括遥感图像的识别和融合[３]、压缩成像[４]和全息成

像[５]等.本课题组在２０１５年提出了一种基于单次曝光视频重建的图像去模糊方法[６],得到了较好的复原

图像.
压缩感知理论框架主要包括三部分:稀疏表示,编码测量,图像重构[７].有效的图像重构算法是压缩感

知的关键技术之一,而图像的先验信息对于图像的重建具有重要作用,如何充分发掘图像的先验信息从而构

造有效的约束条件成为了图像重构的关键.目前,常用的先验信息主要包括信号稀疏信息以及图像全变分

(TV)信息[８],信号稀疏性体现在原始图像信号在某固定变换域或稀疏基(如离散余弦变换基、小波基等)上
的投影系数稀疏,TV值则考虑了图像相邻像素的相关性.基于固定域的稀疏先验和图像TV先验的重构

算法对于分片光滑的信号具有良好的逼近效果,但对于纹理信息丰富的图像重建效果并不理想,纹理特征会

在重建过程中被平滑,还有可能产生伪信息.Aharon等[９]率先提出了一种基于机器学习的自适应字典(即
稀疏基)构造方法,利用自适应字典代替固定稀疏基,充分考虑了图像块的稀疏性,但是字典训练是一个大规

模非凸优化的问题,计算复杂度高.Buades等[１０]提出了非局部均值去噪方法,进而涌现了一系列基于非局

部相似性约束的重构算法.Dong等[１１]提出由相似图像块组成的相似块组具有相似的结构,因此可以由这

些相似块组成低秩矩阵,并利用矩阵填充算法重建图像.
在此基础上,针对遥感图像高非局部相似的特点,本文将图像非局部相似性、低秩矩阵恢复和TV约束

相结合,提出一种新的压缩感知图像重构算法.本文算法使用非局部相似性能够消除传统算法基于单个图

像块独立处理而导致的图像全局结构信息丢失的影响,很好地保持纹理等几何结构;使用TV约束项除抑制

图像噪声的作用外,还可以减小或移除低秩矩阵恢复过程中的不可靠信息产生的虚假细节.通过控制这两

项正则项的比重来控制遥感图像的恢复,使重构图像在趋向于真实图像的同时尽可能保留更多的有效细节,
消除假细节.为了使相似块匹配结果更加精确,提出了一种基于欧氏距离和结构相似度(SSIM)的联合块匹

配方法,提高了相似性度量的准确性.仿真结果表明,本文算法能够有效利用遥感图像特征,高质量地重构

遥感图像,且对噪声具有稳健性.

２　理论基础
２．１　压缩感知

根据压缩感知理论,设维度为N 的原始信号x∈RN×１,原信号在某变换域或基Ψ∈RN×N 上的变换系数

为s∈RN×１,按照一个与Ψ 不相关且具有一定结构的观测矩阵H∈RM×N(M≪N)进行伪随机测量,得到压

缩采样数据即观测向量y∈RM×１为

y＝Hx＝HΨs＝Θs. (１)

　　如果观测向量y 中包含了原始信号足够多的信息,而且H 满足约束等距性(RIP)条件[１２],那么就可以

利用优化算法从观测向量中精确或大概率近似地重构原始信号.常见的优化算法模型为

min
x

s ０s．t．y＝Hx, (２)

式中  ０ 表示L０ 范数.在图像处理中,更常用的是基于TV约束的优化模型,其无约束问题的数学表达式

为

min
x

x TV＋
λ
２ y－Hx ２

２, (３)

式中  TV表示目标函数的TV,λ为约束参数,假设图像x 的大小为N１×N２,则有

x TV＝∑
i,j

(Dhx)２＋(Dvx)２, (４)

Dhx＝
xi＋１,j －xi,j,i＜N１

０, i＝N１
{ , (５)

Dvx＝
xi,j＋１－xi,j,i＜N２

０, i＝N２
{ , (６)
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式中xi,j表示图像第i行j列像素的灰度值,Dhx,Dvx 分别表示图像的水平方向梯度和垂直方向梯度.

２．２　基于联合块匹配的相似块聚类

遥感影像中的图像块包含了一定的空间结构信息,由于地学信息具有地理时空相关性,很多地区中存在

大量重复相似的结构内容和纹理信息,如图１所示,对于给定的参考块可以找到与其相似的多个图像块,这
种性质称为图像的非局部相似性,被广泛应用于图像处理、机器视觉等领域.为了有效利用这种先验信息,
提出一种新的图像块匹配方法,即基于欧氏距离和SSIM的联合块匹配方式.

图１ 遥感图像中的非局部相似性

Fig．１ NonＧlocalsimilarityinremotesensingimage

　　经典的块匹配原则为相似性与欧氏距离成反比,但是,这种直接度量方式很容易受噪声的影响,从而产

生相似性误判.基于此,首先在每次迭代计算之前加入基于图像TV约束的去噪[１３]处理,并且采用基于变

换域硬阈值[１４]的欧氏距离计算方法,设参考图像块为xk∈Rn,匹配图像块为yk∈Rn,图像块大小为 n×

n,则参考图像块与匹配图像块之间的欧氏距离为

d(xk,yk)＝
γ[Tht

２D(xk)]－γ[Tht
２D(yk)]

n × n
, (７)

式中Tht
２D是二维(２D)线性变换,γ()表示硬阈值滤波操作.

由于欧氏距离函数只考虑了图像块像素值的相似性而忽略了图像块的内部结构信息,并不能准确度量

相似性,而SSIM反映了图像块之间整体的相似性,故将上述方法结合SSIM[１５]进行联合块匹配,用dreal代

表相似性,则有

dreal＝d(xk,yk)×(１－SS), (８)
结构相似度SS的计算为

SS(x,y)＝
(２μxμy ＋C１)(２σxy ＋C２)

(μ２
x ＋μ２

y ＋C１)(σ２x ＋σ２y ＋C２)
, (９)

式中μx,μy,σx,σy 为图像x,y 的均值和标准差,σxy为图像x,y 的协方差,C１、C２为很小的常数.

２．３　低秩矩阵恢复

本文方法的前提条件是矩阵的低秩性,由于相似的图像块具有相近的结构从而由其组成的矩阵具有低

秩性,矩阵的秩等效于其奇异值的L０范数,图２表示了高分一号卫星的城市影像的４０个相似块组成的某矩

阵的奇异值,从图２可以看出,相似块矩阵满足低秩性.

　　由图像块xk 及其相似块组成的相似块组可表示为xGk∈Rn×m,其中n 为图像块向量化后的维度,m 为

相似块数目,k＝１,２,,K,K 为图像块数目,利用低秩矩阵恢复[１６Ｇ１７]算法重构图像.令矩阵Bk 表示相似

块组xGk,矩阵Ak 表示待恢复图像块矩阵,则有

Bk ＝Ak ＋Ek, (１０)
式中Ek 为噪声污染.这个问题等效于求解矩阵的秩最小化问题,

argmin
Ak
rank(Ak)s．t．Bk －Ak

２
２ ≤ε. (１１)
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图２ 相似块组的低秩性

Fig．２ Lowrankofthegroupclusteredbysimilarpatches

　　秩最小化问题是非凸优化问题,Candes等将上述问题转化为核范数表示的凸优化问题,即

argmin
Ak

Ak ∗s．t．Bk －Ak
２
２ ≤ε, (１２)

式中  ∗表示矩阵的核范数,即矩阵奇异值之和,上式可以通过基于奇异值分解(SVD)的自适应阈值收缩

方法进行求解,具体求解过程将在３．３节详细介绍.

３　图像重构模型与优化
本文方法是基于TV约束和相似块组的低秩约束的压缩感知重构.首先根据测量数据得到与待重构图

像大小相同的初始图像,对图像进行相似块聚类,然后利用低秩先验重构相似块组,加权平均后得到初步重

构图像,对初步重构图像进行最小TV约束优化,得到最终重构图像.
首先做替换dh←Dhu,dv←Dvu,Ak←Bk,设u 为计算过程中的原图像x 的辅助变量,用u 表示x,从测

量数据y 恢复图像x 的整体模型可以表示为

min
u

λ１ (dh,dv)２＋λ２∑
k

Ak ∗ ＋
１
２ Hu－y ２

２s．t．dh ＝Dhu,dv ＝Dvu,Ak ＝Bk, (１３)

式中 (dh,dv)２＝∑
i,j

d２
h,i,j＋d２

v,i,j 表示TV,∑
k
Ak 表示由恢复的相似块组成的图像,有关系式∑

k
Ak＝u.

(１３)式中前两项为约束项,第三项为保真项,λ１、λ２为惩罚因子.

采用分裂Bregman迭代(SBI)[１８]算法求解以上凸优化问题.首先将(１３)式转化为无约束式,

min
u

λ１ (dh,dv)２＋λ２∑
k

Ak ∗ ＋
１
２ Hu－y ２

２＋

τ
２∑i＝h,v

di－Diu－di
２
２＋μ
２∑k Ak －Bk －bw

２
２, (１４)

式中bh,v,w为SBI过程中的迭代参数,τ、μ 为约束参数.将(１４)式分裂为以下三个子问题求解,

ut＋１＝min
u

１
２ Hu－y ２

２＋
τ
２∑i＝h,v

di－Diu－bi
２
２＋μ
２∑k Ak －Bk －bw

２
２

(dt＋１
h ,dt＋１

v )＝ min
(dh,dv)

λ１ (dh,dv)２＋
τ
２∑i＝h,v

di－Diu－bi
２
２

∑
k

At＋１
k ＝min

Ak
λ２∑

k
Ak ∗ ＋μ

２∑k Ak －Bk －bw
２
２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (１５)

SBI迭代参数为

bt＋１
i ＝bt

i ＋Diut＋１－dt＋１
i ,　i＝h,v

bt＋１
w ＝bt

w ＋∑
k
Bt＋１

k －∑
k
At＋１

k

ì

î

í
ïï

ïï
, (１６)
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更新观测数据y
yt＋１＝yt＋y－Hut＋１, (１７)

式中t指SBI迭代次数,通过SBI将(１３)式转化为三个子问题的求解,即u,(dh,dv),∑Ak,分别求解这三

个子问题可得到(１３)式的解.

３．１　u子问题

对于u 子问题的求解,首先计算目标函数的梯度为

g＝(HTHu－HTy)＋τ ∑
i＝h,v

DT
iDiu＋∑

i＝h,v
DT

ibi－∑
i＝h,v

DT
idi( ) ＋μ∑

k

(Ak －Bk －bw), (１８)

令g＝０,则有

u＝G－１ HTy＋τ∑
i＝h,v

DT
i(di－bi)＋μ(∑

k
Bk ＋bw)[ ] , (１９)

式中G＝HTH＋τ ∑
i＝h,v

DT
iDi＋μI.

直接求解(１９)式能得到精确解,但是矩阵的逆问题计算量很大,故采用共轭梯度下降算法[１９]来避免求

逆矩阵.构造搜索方向,

dt＝－gt＋βt－１dt－１, (２０)

当t＝１时,βt－１＝０,当t＞１时,βt－１＝
d(t－１)TGgt

d(t－１)TGdt－１,则有表达式为

ut＋１＝ut－λtdt, (２１)

式中λt 为每一步的搜索步长,λt＝
gT

tdt

d(t)TGdt.

３．２　(dh,dv)子问题

根据参考文献[１６]的描述,该子问题可以直接通过广义收缩公式进行求解,

(dt＋１
h ,dt＋１

v )＝maxst－
λ１
τ
,０

æ

è
ç

ö

ø
÷
Diut＋bt

i

st
,　i＝h,v, (２２)

式中st＝ ∑
i＝h,v

Diut＋bt
i
２.

３．３　∑
k
Ak 子问题

该子问题是典型的低秩矩阵恢复问题,可以采用基于奇异值分解的自适应阈值收缩方法求解.首先对

低秩矩阵Bt
k 进行SVD分解,然后对奇异值进行阈值处理,

(U,Σ,V)＝svd(Bt
k)

Σ̂＝Sε(Σ){ , (２３)

式中Sε 表示阈值为ε的软阈值操作,重构后的低秩矩阵为

At＋１
k ＝ÛΣVT. (２４)

　　经典的低秩矩阵恢复算法多采用奇异值硬阈值或软阈值迭代求解,奇异值硬阈值法将小于阈值的奇异

值全部置零,由此会造成明显的不连续性;奇异值软阈值法对所有奇异值按同一个选取的常量向零收缩.但

是,矩阵较大的奇异值对于原始低秩矩阵的恢复具有更重要的作用,所以这里阈值采用自适应的方法进行选

取[２０],即较大的奇异值应具有较小的收缩阈值,而较小的阈值应具有较大的收缩阈值.第s个奇异值 rs 对

应的阈值εs 为

εs ＝
nmσ２

min(n－１,m) rs

, (２５)

σ２＝
∑

min(n－１,m)

s＝S＋１
rs

nm－m－mS＋S＋S２
, (２６)

式中S 是由相似块组成的低秩矩阵的秩.
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至此,三个子问题全部解决,本文算法完整流程如表１所示.
表１ 基于本文模型的完整算法流程

Table１ Completealgorithmprocessbasedontheproposedmodel

Completealgorithm

Input:themeasurementyandthemeasurementmatrixH
Initialization:setparametersλ１,λ２,μ,τ,ξ,u０＝HTy
while Huk－y ２

２＞ξ２

fort＝０,１,２,,Iter
　foreachexemplarpatchut

k

　　ClustersimilarpatchesandcreatematrixBt
k;

　　UpdateAt＋１
k by(２４);

　end
　Update(dt＋１

h ,dt＋１
v )by(２２);

　Updateut＋１by(２１);
　Updatebt＋１

h ,bt＋１
v ,bt＋１

w by(１６);
　Updateyt＋１by(１７);
　t←t＋１
end
Outputthereconstructedimage

end

４　仿真结果与分析
仿真实验所用计算平台为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４５９０,中央处理器(CPU)３．３GHz,４GRAM.在仿真

实验中,图像重构质量的客观评价指标包括峰值信噪比(PSNR)和SSIM,PSNR的计算公式为

PSNR＝１０×lg
(２n －１)２

EMS

é

ë
êê

ù

û
úú , (２７)

式中n 为每个采样值的比特数,EMS为原图像与复原图像之间均方误差.SSIM 的计算如(９)式所示,SSIM
综合了图像的亮度、对比度和结构三方面的特征从而给出图像之间整体的相似性度量.仿真实验选取的参

数设置为λ１＝０．００１,λ２＝０．０８,μ＝０．００５,τ＝２．５×１０－８.
本文仿真实验所选用的部分图像如图３所示,包含了标准测试图和遥感图像.

图３ 仿真实验测试图像

Fig．３ Testimagesofsimulationexperiment

４．１　无噪声图像CS重构

仿真实验对标准测试图和遥感图像均进行了测试,下采样率为０．３,并且将本文算法与算法l１Ｇmagic、
TVAL３[２１]、BM３DＧCS[２２]、TVNLR[２３]进行对比.

图４为Barbara标准测试图的仿真结果对比,从图中可以看出本文算法恢复的图像最接近真实图像,细
节保持较好,且无明显的振铃效应或者人工痕迹.为了验证本文算法对遥感图像的适用性,仿真中进行了大

量的遥感图像压缩感知重构,部分仿真结果如图５和图６所示,其中图５是月面图,图６是乡村遥感图像.

　　从三幅对比图及放大区域中可以看出,本文算法的恢复结果在视觉效果上要优于另外几种算法.基于
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图４ Barbara仿真效果对比.(a)原始图像;(b)l１Ｇmagic;(c)TVAL３;(d)BM３DＧCS;(e)TVNLR;(f)本文算法

Fig．４ EffectcomparisonofBarbara敭 a Originalimage  b l１Ｇmagic  c TVAL３ 

 d BM３DＧCS  e TVNLR  f proposedalgorithm

图５ Selenograph仿真效果对比.(a)原始图像;(b)l１Ｇmagic;(c)TVAL３;(d)BM３DＧCS;(e)TVNLR;(f)本文算法

Fig．５ EffectcomparisonofSelenograph敭 a Originalimage  b l１Ｇmagic  c TVAL３ 

 d BM３DＧCS  e TVNLR  f proposedalgorithm

TV约束的l１Ｇmagic算法和TVAL３算法的恢复图像细节丢失严重,l１Ｇmagic算法的恢复图像具有明显的

噪声,还有边缘纹理模糊等问题;TVAL３算法恢复图像的亮度与原始图像有较明显的区别,噪声很大,细节

模糊;BM３DＧCS算法和TVNLR算法都利用了图像的非局部相似性,但是两者的恢复图像都很大程度上对

图像过度平滑而丢失图像细节,且均会产生假细节;相比较而言,无论是对于标准测试图还是实际遥感图像,
本文算法均能更高质量地重构原始图像,恢复图像不但很好地抑制了噪声,而且在保持了有效细节的同时消

除了虚假细节,恢复图像有着更好的视觉效果.
为了客观的评价图像的重构质量,表２和表３分别给出了３０％下采样率时标准测试图和遥感图像无噪

声重构结果的客观评价指标的对比.从表中可以看出,无论是标准测试图还是实际遥感图像,本文算法重构

图像的PSNR和SSIM都高于其他几种算法,相较于l１Ｇmagic算法和TVNLR算法,本文算法的平均PSNR
能提升４dB左右.
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图６ Country仿真效果对比.(a)原始图像;(b)l１Ｇmagic;(c)TVAL３;(d)BM３DＧCS;(e)TVNLR;(f)本文算法

Fig．６ EffectcomparisonofCountry敭 a Originalimage  b l１Ｇmagic  c TVAL３ 

 d BM３DＧCS  e TVNLR  f proposedalgorithm

表２ 无噪声标准测试图重构图像PSNR和SSIM比较

Table２ ComparisonofthereconstructednoiselessstandardtestimagesbyPSNRandSSIM

Ratio Algorithm Barbara Boats House Leaves Lena Monarch Average

３０％

l１Ｇmagic

TVAL３

BM３DＧCS

TVNLR

Proposed

PSNR/dB ２６．４８ ３１．１５ ３５．０３ ２６．８２ ３２．０３ ３１．６６ ３０．６６
SSIM ０．７６５ ０．８８２ ０．８９８ ０．９１０ ０．８９９ ０．９２５ ０．８７９

PSNR/dB ２５．３５ ２７．２６ ２３．４５ ２５．３８ ２２．８３ ２１．６４ ２４．３２
SSIM ０．７５７ ０．８５９ ０．８８１ ０．８７３ ０．８６９ ０．８７９ ０．８５３

PSNR/dB ２４．３９ ２９．５０ ３２．１２ ２５．７０ ２９．６１ ２８．２５ ２８．２６
SSIM ０．７３１ ０．８６４ ０．８７１ ０．９１５ ０．８８６ ０．９１０ ０．８５８

PSNR/dB ２６．０４ ３１．８７ ３４．４８ ２６．７８ ３０．４４ ３０．５５ ３０．０３
SSIM ０．８２２ ０．９１２ ０．９１１ ０．９２８ ０．９０２ ０．９３１ ０．９０１

PSNR/dB ３７．５９ ３６．９３ ３９．１５ ３５．８７ ３４．８１ ３５．２８ ３６．６１
SSIM ０．９８１ ０．９７０ ０．９５８ ０．９８７ ０．９５８ ０．９７６ ０．９７２

表３ 无噪声遥感图像重构图像PSNR和SSIM比

Table３ ComparisonofthereconstructednoiselessremotesensingimagesbyPSNRandSSIM

Ratio Algorithm Moon Selenograph Country Airport Pentagon Coastline Average

３０％

l１Ｇmagic

TVAL３

BM３DＧCS

TVNLR

Proposed

PSNR/dB ３２．３２ ２７．１４ ２５．８０ ３２．５１ ２６．３９ ２７．３４ ２８．５８
SSIM ０．８６６ ０．７４５ ０．６２３ ０．８９４ ０．７３４ ０．７７５ ０．７７３

PSNR/dB １７．０３ ２２．０１ １９．４３ ２４．２３ １６．７１ １５．０５ １９．０８
SSIM ０．７７１ ０．７３０ ０．６０２ ０．８８４ ０．６９９ ０．５７７ ０．７１１

PSNR/dB ３２．４３ ２６．０８ ２５．４３ ３１．４１ ２６．１１ ２３．５４ ２７．５０
SSIM ０．８７３ ０．６８３ ０．５５２ ０．８９５ ０．６８１ ０．７９２ ０．７４６

PSNR/dB ３１．７４ ２５．９０ ２５．００ ３２．８８ ２７．４４ ２４．０３ ２７．８３
SSIM ０．８６７ ０．７１８ ０．６００ ０．９１０ ０．７５８ ０．８１０ ０．７７７

PSNR/dB ３５．１２ ２９．１２ ２７．９８ ３６．２５ ３１．８８ ２８．５８ ３１．４９
SSIM ０．９２４ ０．８２７ ０．７６９ ０．９５３ ０．８５９ ０．８８４ ０．８６９
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　　图７为各算法在不同采样率下对标准测试图重构结果的平均PSNR值,从图７可以看出,本文算法在不

同采样率下的PSNR值均高于其他几种算法.

图７ 下采样率变化时对应的PSNR值

Fig．７ PSNRresultsassamplingratevaries

４．２　含噪声图像CS重构

在实际遥感图像的感知过程中会不可避免地产生噪声,因此对在感知过程中加入不同程度噪声的图像

进行了含噪压缩感知重构.本文采用了TV和非局部相似性以及低秩矩阵共同约束,因此理论上本文算法

对噪声具有稳健性.表４为Pentagon在不同程度噪声和无噪声情况下各算法部分结果的评价指标对比,可
以看出本文算法的重构结果最优且对噪声不敏感,由此说明本文算法对噪声具有稳健性;l１Ｇmagic算法对于

噪声非常敏感因而在大噪声情况下不能恢复出有意义的图像;因为TVAL３算法的不稳定,所以这里给出的

是其多次实验结果取均值;BM３DＧCS算法是基于BM３D去噪算法的压缩感知重构算法,TVNLR算法是基

于非局部均值的TV约束压缩感知重构算法,随着噪声的增加两种算法的评价指标都有一定程度的下降.
表４ 含噪声重构图像PSNR和SSIM比较

Table４ ComparisonofthereconstructednoiseimagesbyPSNRandSSIM

Pentagon l１Ｇmagic TVAL３ BM３DＧCS TVNLR Proposed

Noisy(Rsn＝５)
PSNR/dB ５．７５７０ １５．００１ ２５．７４１ ２６．９０１ ３１．７９１
SSIM ３．６９×１０－７ ０．６７７６ ０．６５２１ ０．７４３５ ０．８５６５

Noisy(Rsn＝２０)
PSNR/dB ５．８２００ １６．６２１ ２５．７４２ ２７．１６１ ３１．８８３
SSIM ３．８９×１０－６ ０．６７７６ ０．６５２２ ０．７５１１ ０．８５６７

Noiseless
PSNR/dB ２６．３９１ １６．７１０ ２６．１１３ ２７．４４２ ３１．８８５
SSIM ０．７３４２ ０．６９９０ ０．６８０６ ０．７５８５ ０．８５９１

　　图８为图像Pentagon在加入噪声之后的各算法重构图像对比,加入的噪声为Rsn＝５,其中Rsn为信噪

比.从图８可以看出,由于BM３DＧCS是一种基于去噪算法的CS重构,所以对于噪声具有一定的稳健性,

TVNLR算法的重构图像噪声较大且有明显的块效应,而本文算法的恢复图像在视觉效果上比其他几种算

法好,细节保持更好,纹理特征更清晰.

５　结　　论
提出了一种基于TV约束和非局部相似块组低秩性的压缩感知重构算法,利用非局部相似性构建低秩

矩阵,结合低秩矩阵和最小TV两项约束重构图像,提高了算法的有效性,能够消除块效应,保留清晰的边界

和更多的细节,并且减少虚假细节的产生,且该重构方法对噪声具有稳健性.为了能够充分利用图像的非局

部相似性,构建低秩矩阵,采用了一种新的相似块匹配方法,即基于欧氏距离和结构相似度的联合块匹配方

式,提高了块匹配结果的准确性.对标准测试图和实际遥感图像均进行了仿真,与现有重构算法相比,图像

恢复质量有了很大地提升,验证了该算法的有效性和在遥感领域的适用性.
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图８ Pentagon含噪声仿真结果对比.(a)原始图像;(b)l１Ｇmagic;(c)TVAL３;(d)BM３DＧCS;(e)TVNLR;(f)本文算法

Fig．８ EffectcomparisonofnoisePentagon敭 a Originalimage  b l１Ｇmagic 

 c TVAL３  d BM３DＧCS  e TVNLR  f proposedalgorithm
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