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摘　 要： Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换对图像中边缘和纹理的稀疏逼近性能远远高于小波变换，对细节丰富的图像具有明显优势，但其对

平滑图像的逼近性能却不如小波变换．针对这一问题，本文提出了具有一定普适性的图像稀疏方法．首先，对图像进行小

波变换，采用 ｐ⁃ｆｏｌｄ 抽取滤波器对各子带进行多相分解，对分解结果进行主成分变换，并对两次能量聚集后的图像进行

低频稀疏逼近；然后，根据前面结果生成细节图像，采用 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换进行高频稀疏逼近．实验表明，在相同条件下，无论

是客观质量还是主观质量，该方法均优于单一的小波变换和 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换，证实了本文方法的有效性．
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　 　 图像稀疏是以一种紧凑的形式来有效描述图

像的主要特征．图像稀疏是图像处理中的重要内

容，是图像特征提取、图像压缩、图像增强等图像

处理技术的基础．稀疏表示的前提是图像能量应

尽可能集中．传统二维小波变换作为图像稀疏的

主要工具，得到广泛的应用．然而，由于小波变换

不能有效表示二维图像中具有多方向性的边缘和

纹理 等 几 何 特 征， 因 此， 多 尺 度 几 何 分 析

（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＭＧＡ）被提出，并迅

速成为了研究热点． 其中，非自适应的小波有

Ｃｕｒｖｅｌｅｔｓ［１］， Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｓ［２］， Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｌｅｔｓ［３］ 和

Ｓｈｅａｒｌｅｔｓ［４］，这些小波均具有更高的方向敏感性．
Ｃｕｒｖｅｌｅｔｓ 变换具有良好的时频域局部性、方向性

及非线性逼近能力．Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换具有随尺度而



变化长宽比的“长条”结构，用轮廓分割产生了更

灵活、局部的图像表示方法．Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｌｅｔｓ 能对交叉

直线提供最优逼近． Ｓｈｅａｒｌｅｔｓ 在频域上是紧支撑

的，具有较好的局部化特性．自适应的小波包括

Ｂａｎｄｌｅｔ 变换［５］、ｗｅｄｇｅｌｅｔ 变换［６］ 等，可根据图像局

部结构来自适应调整基函数．２０１０ 年，Ｋｒｏｍｍｗｅｈ 首

次提出了 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换［７］，该变换是一种局部自适

应的 Ｈａａｒ 小波变换．由于支撑域非常小，因此不受

Ｇｉｂｂｓ 振荡的影响，能更好地保持图像边缘和方向

纹理信息［８］ ．Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换一经提出，立即引起广泛

的关注和研究．然而，同其他稀疏方法一样，Ｔｅｔｒｏｌｅｔ
变换也只针对具有某种特征的图像才能体现出明

显优势．对于包含明显边缘和纹理的图像，利用

Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换进行稀疏逼近，则效果显著．反之，若图

像较平滑，并不能体现较好的性能．本文利用

Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换对图像细节保持较好这一特点，结合

小波变换对平滑图像的最优逼近这一性质，提出了

一种新的图像稀疏表示方法．

１　 新的图像稀疏表示方法总体框架

针对大多数稀疏逼近算法只对特定特征的图

像才具有最佳逼近性能，适应性差的特点，提出了

一种具有一定通用性的稀疏逼近算法．该算法利

用小波变换处理平滑图像能力较强，以及 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ
变换对保留图像边缘和细节优势明显这两大特

点，将图像的低频部分和高频部分分开处理．算法

整体框架如图 １ 所示．
　 　 算法共分两个阶段．

第一阶段：对图像低频进行稀疏逼近．
首先，对图像进行小波变换．为了消除子带内

系数间的相关性，采用 ｐ⁃ｆｏｌｄ 抽取滤波器对各子

带进行多相分解，并对分解后的分量进行主成分

变换．这样，图像就相当于进行了两次分解，因此

能量更集中，可稀疏性更强．最后对这种能量高度

集中的变换图像保留较大的 Ｎ１ 个系数，其余系数

置 ０，即进行低频稀疏逼近．根据稀疏逼近的结果，
对上述过程进行反变换，得到原图像的低频图像．

第二阶段：对图像高频进行稀疏逼近．
将原图像和第一阶段得到低频图像相减，可

得到包含绝大多数纹理和边缘的高频图像．由于

Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换对细节的保持能力较好，故先对高频

图像进行 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换，然后保留较大的 Ｎ２ 个系

数，其余系数置 ０，即进行高频稀疏逼近．对上述过

程进行 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 反变换，得到高频图像的近似．
最后，对两次稀疏逼近的结果叠加，即可得到

最终的重建图像．

生成重建图像

高频的稀疏逼近

逆Tetrolet变换 高频图像近似

保留N2个较大的系数高频图像 Tetrolet变换

低频图像近似

小波逆变换

所有分量重排成小波子带形式

IPCA(N)IPCA(2)IPCA(1)

保留N1个较大的系数，其余系数置0

PCA(1) PCA(2) PCA(N)

子带X1 子带X1 子带XN

双正交9/7小波变换

低频的稀疏逼近

图 １　 提出算法的总体框架

２　 提出算法的具体实现

根据算法的总体框架，对给定的图像，先进行

小波变换并拆分子带，然后进行 ＰＣＡ 变换，对其

进行稀疏表示得到低频图像．根据原图像和低频

图像，生成高频图像，再用 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换对其进行

稀疏逼近，得到高频图像的近似．下面从数学角度

对该过程进行阐述．
２􀆰 １　 基于小波变换和 ＰＣＡ 的稀疏逼近

图像经小波变换后，各子带内的相邻系数之

间仍存在冗余［９］ ．如果能进一步去除这种冗余，则
会增加图像的能量聚集程度，使图像的可稀疏性

更强．算法流程图见图 １ 的“低频的稀疏逼近”部
分，即算法的第一阶段．

步骤 １　 用 Ａ 表示小波变换，经 Ｌ 级小波变

换后，小波图像可以表示为

ＸＡＴ ＝ ［（ＸＡＴ） （１），（ＸＡＴ） （２），…，（ＸＡＴ） （Ｎ）］
式中 Ｎ 表示小波子带总数，为 Ｘ 为原图像．

步骤 ２　 对于每个小波子带（ＸＡＴ） （ ｉ）， ｉ ＝ １，
…，Ｎ， 采用 ｐ⁃ｆｏｌｄ 抽取滤波器对其进行多相分

解，变为多个分量．从数学角度，可表示为

（ＸＡＴ） （ ｉ） ｜→ ｐｅｒｍｕ（ＸＡＴ） （ ｉ），
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式中 ｐｅｒｍｕ表示系数的重排．这里设 ｐ ＝ ４，即每个

小波子带被分为４个分量． 下面以最低频子带 ＬＬ１

的分解为例，详细给出小波子带多相分解过程，如
图 ２ 所示．

分量1

分量2

分量3

分量4

HH3

HL3

LH3

HH2

HH1

LH2

LH1

LL1 HL2
HL1

LL1放大

图 ２　 每个小波子带多相分解的过程（以 ＬＬ１ 为例）

　 　 设 ＬＬ１ 的大小为 ８×８，为了消除相邻系数间

的冗余，将 ＬＬ１ 划分为若干个不重叠的块，块大小

为 ２×２，为了视觉直观，图 ２ 中的块用不同颜色表

示．每个块中的数字表示系数位置．用 ｐ⁃ｆｏｌｄ 抽取

滤波器对 ＬＬ１ 多相分解：先抽取每个小块中左上

角的系数，并按对应块的顺序存放，组成第一个分

量；同样，抽取每个小块中右上角的系数，并按对

应块的顺序存放，组成第二个分量；依次类推，最
后，抽取每个小块中右下角系数，并按对应块的顺

序存放，组成第 ４ 个分量．观察图 ２ 的 ４ 个分量，
可以发现，每个块中 ４ 个相邻的系数刚好被放入

各分量的相同位置，这样，当对这些分量进行

ＰＣＡ 时，即可实现每个块内 ４ 个系数的能量再次

集中，利用该特点即可去除相邻系数间的冗余．其
余子带的分解过程和 ＬＬ１ 的分解过程完全相同．
　 　 步骤 ３　 对每个小波子带生成的分量序列，
计算对应的变换矩阵，并进行 ＰＣＡ 变换，使能量

更集中．设 Ｂ（ ｉ） 表示第 ｉ 个子带对应的 ＰＣＡ 变换，
则

Ｂ（ ｉ）（ＸＡＴ） （ ｉ） ｜→Ｂ（ ｉ）ｐｅｒｍｕ（ＸＡＴ） （ ｉ） ．
　 　 设经过上述小波变换和 ＰＣＡ 变换后，图像记

作 Ｙ， 可表示为

　 Ｙ ＝ ［Ｂ（１）ｐｅｒｍｕ（ＸＡＴ）（１），Ｂ（２）ｐｅｒｍｕ（ＸＡＴ）（２），
…，Ｂ（Ｎ）ｐｅｒｍｕ（ＸＡＴ）（Ｎ）］．

式中 Ｙ 为经两次能量聚集后的变换图像．
步骤 ４　 对 Ｙ进行稀疏逼近．将Ｙ中所有分量

序列的系数按绝对值从大到小排列，取出较大的

Ｎ１ 个，其余系数置 ０，此时 Ｙ 变为 􀭹Ｙ，记作：

􀭹Ｙ ＝ ［􀭹Ｙ（１），􀭹Ｙ（２），…，􀭹Ｙ（Ｎ）］ ．
　 　 反变换过程如下：

步骤 １　 对 􀭹Ｙ 中每个子带对应的分量序列进

行 ＰＣＡ 逆变换，记作 Ｂ（ ｉ） －１， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ， 则全

部分量序列经 ＰＣＡ 逆变换后，可记为

［Ｂ（１） －１􀭹Ｙ（１），Ｂ（２） －１􀭹Ｙ（２），…，Ｂ（Ｎ） －１􀭹Ｙ（Ｎ）］ ．
　 　 步骤 ２　 根据上面的结果，将每个分量序列

的内容重新组合，记作 ｐｅｒｍｕ －１ ．完毕后，对整个变

换图像进行小波逆变换．设重建图像为 􀭾Ｘ１，则：
　 􀭹Ｘ１ ＝ ［ｐｅｒｍｕ－１（Ｂ（１） －１􀭹Ｙ（１）），ｐｅｒｍｕ－１（Ｂ（２） －１􀭹Ｙ（２）），…，

ｐｅｒｍｕ－１（Ｂ（Ｎ） －１􀭹Ｙ（Ｎ））］ＡＴ．
最后，根据原图像 Ｘ，以及该稀疏逼近的结果

􀭾Ｘ１，得到原图像的高频图像，记为 Ｘ２ ＝ Ｘ － 􀭾Ｘ１ ．
２􀆰 ２　 基于 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换的稀疏逼近

Ｇｏｌｏｍｂ 提出了四格拼板（ Ｔｅｔｒｏｍｉｎｏｅｓ）的概

念．他指出，任何一副大小为 Ｎ × Ｎ的图像（Ｎ为偶

数），都能由 ５ 个基本拼板组合而成，如图 ３ 所示．

图 ３　 ５ 种基本拼板

　 　 文献［７］首次提出了 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换，该变换的

基本思想为：先将图像分为若干个 ４×４ 的块，每
个块都由 ４ 个基本四格拼板组成．四格拼板的选

取原则是根据图像块的局部几何特征，找到在四

格拼板上定义的使得小波系数具有最小 ｌ１ 范数的

拼板．对 ４×４ 的块，共有 １１７ 种拼板组合方案，若
不考虑拼板的翻转和旋转，共有 ２２ 种组合方案．

利用上述思想，对上面得到的高频图像 Ｘ２，
采用 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换对其进行稀疏逼近，算法过程见

图 １ 的“高频的稀疏逼近”部分．
设输入图像 Ｘ２，大小为Ｍ × Ｍ，即 Ｘ２ ＝ （ｘ［ ｉ，

ｊ］）Ｍ－１
ｉ，ｊ ＝ ０ ．其中Ｍ ＝ ２Ｋ，Ｋ∈Ｎ．设 Ｊ为 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ变换分

解层数，则在第 ｒ 层，（ ｒ ＝ １，…，Ｊ － １），进行自适

应 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 分解如下：
１） 将图像 Ｘｒ－１

２ 分成 ４ × ４ 的块 Ｑｉ，ｊ，ｉ，ｊ ＝ ０，１，
…，Ｍ ／ ４ｒ － １；

２） 对每个块，考虑 １１７ 种允许的堆叠方法：
ｃ ＝１，…，１１７．对每一种堆叠方法，在 ４个四格拼板

子集 Ｉ（ｃ）ｓ ，ｓ ＝ ０，１，２，３ 上执行 Ｈａｒｒ 小波变换，得到

对应的 ４ 个低频系数 ｘ ｒ，（ｃ）
２ 和 １２ 个 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 系数

ｈｒ，（ｃ）
ｌ ．

ｘ ｒ，（ｃ）
２ ＝ （ｘｒ，（ｃ）［ ｓ］） ３

ｓ ＝ ０， （１）
ｈ ｒ，（ｃ）

ｌ ＝ （ｈｒ，（ｃ）
ｌ ［ ｓ］） ３

ｓ ＝ ０ ． （２）
式中

ｘｒ，（ｃ）［ ｓ］ ＝ ∑
（ｍ，ｎ）∈ＩＣｓ

ε［０，Ｌ（ｍ，ｎ）］ｘｒ－１［ｍ，ｎ］，
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ｈ ｒ，（ｃ）
ｌ ［ ｓ］ ＝ ∑

（ｍ，ｎ）∈ＩＣｓ

ε［０，Ｌ（ｍ，ｎ）］ｘｒ－１［ｍ，ｎ］，

ｌ ＝ ０，．．，３．
　 　 这里， ε［ ｌ，ｍ］，ｌ，ｍ ＝ ０，…，３ 可从 Ｈａｒｒ 小波

变换矩阵得到． 选择最优的方向 ｃ∗， 使 １２ 个

Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 系数之和最小，此时选择的模板为最优．

ｃ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｃ
∑

３

ｌ ＝１
‖ｈｒ，（ｃ）ｌ ‖１ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｃ
∑

３

ｌ ＝１
∑

３

ｓ ＝０
｜ ｈｒ，（ｃ）ｌ ［ｓ］ ｜ ．

（３）
　 　 对每一个块 Ｑｉ，ｊ，得到最优的 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 分解

［ｘ ｒ，（ｃ∗）
２ ，ｈ ｒ，（ｃ∗）

１ ，ｈ ｒ，（ｃ∗）
２ ，ｈ ｒ，（ｃ∗）

３ ］ ．
３）用变换矩阵 Ｒ 将低频子带和高频子带重

排，大小为 ２ × ２ 的矩阵，以方便下一级变换．

　 Ｘｒ
｜ Ｑｉ，ｊ｜

＝ Ｒ（ｘｒ，（ｃ）
２ ） ＝

ｘｒ，（ｃ）［０］ ｘｒ，（ｃ）［２］
ｘｒ，（ｃ）［１］ ｘｒ，（ｃ）［３］

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
． （４）

同样

Ｈｒ
ｌ Ｑｉ，ｊ

＝ Ｒ（ｈｒ，（ｃ∗）
ｌ ），ｌ ＝ １，２，３． （５）

　 　 ４）找到最优分解方向后， 保存高频部分系数

及方向 ｃ∗，对低频图像继续进行 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 分解，直
至 Ｊ － １ 层结束．

设 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换后的图像记为 Ｙ２，对 Ｙ２ 进行

稀疏逼近．方法是将 Ｙ２ 中所有系数按绝对值从大

到小排列，取出较大的 Ｎ２ 个，其余系数置 ０，此时

Ｙ２ 变为 􀭹Ｙ２ ．
反变换过程如下：
对 􀭹Ｙ２ 中每个 ４ × ４ 的块，根据上面得到的最

优方向 ｃ∗，对该块进行 Ｈａｒｒ 反变换．整个 􀭹Ｙ２ 反变

换完毕后，即可得到高频图像 Ｘ２ 的近似图像，记
为 􀭾Ｘ２ ．

根据上面低频图像的估计结果 􀭾Ｘ１，以及高频

图像的估计结果 􀭾Ｘ２，可得到原图像 Ｘ 的估计结果

􀭾Ｘ，可记为 􀭾Ｘ ＝ 􀭾Ｘ１ ＋ 􀭾Ｘ２ ．

３　 图像特性分析及质量评估

设 Ｘ 和 Ｙ 分别表示原始图像和重建图像，Ｍ
和 Ｎ 分别表示图像中行和列方向的像素数．先分

析了图像的特性，然后从客观角度和主观角度分

别给出了评价图像质量的指标．
３􀆰 １　 图像特性分析

图像的空域性质可用空间频率方法（ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｅａｓｕｒｅ， ＳＦＭ）进行分析［１０］ ． ＳＦＭ 定义

如下：

ＳＦＭ ＝ （Ｒ） ２ ＋ （Ｃ） ２ ． （６）

其中

Ｃ ＝ １
ＭＭ ∑

Ｎ，Ｍ

ｊ ＝ １，ｉ ＝ ２
［ｘ（ ｉ，ｊ） － ｘ（ ｉ － １，ｊ）］ ２ ，

Ｒ ＝ １
ＭＭ ∑

Ｍ，Ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ ２
［ｘ（ ｉ，ｊ） － ｘ（ ｉ，ｊ － １）］ ２ ．

式中： Ｒ 是行频率，Ｃ 是列频率，ｘ（ｉ，ｊ） 表示原始图

像中的样本． ＳＦＭ 表示图像的整体频率，也就是图

像的细节丰富程度．ＳＦＭ 越大，表示图像细节越丰

富．本文用 ＳＦＭ 来分析细节对稀疏估计的影响．
３􀆰 ２　 质量评估测度

绝大多数文献都采用 ＰＳＮＲ 来评估重建图像

的质量，然而，ＰＳＮＲ 和 ＭＳＥ 等客观指标已被证实

并不与人眼感知相一致［１１－１３］ ．因为实际中，有时

具有较高 ＰＳＮＲ 的重建图像，其视觉效果并不好．
为了更好地评估所提算法，本文除采用 ＰＳＮＲ 作

为客观评估方法外，还采用 ＳＳＩＭ［１４］ 作为主观评

估方法，以综合评定重建图像的质量．
结构相似指标方法（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ

ｍｅａｓｕｒｅ，ＳＳＩＭ）可以用来衡量两幅图像的主观相

似度．其可由下式得：

　 ＳＳＩＭ（Ｘ，Ｙ） ＝
２μＸμ Ｙ ＋ ｃ１

μ ２
Ｘ ＋ μ ２

Ｙ ＋ ｃ １

×
２σＸσ Ｙ ＋ ｃ２
σ ２

Ｘ ＋ σ ２
Ｙ ＋ ｃ２

×

σＸＹ ＋ ｃ３
σＸσ Ｙ ＋ ｃ３

． （７）

式中： Ｘ 和 Ｙ 分别表示原始图像和重建图像，μＸ

和 μ Ｙ 分别表示 Ｘ和 Ｙ 的均值，σＸ 和 σ Ｙ 分别表示

Ｘ 和Ｙ的标准差，σＸＹ 表示Ｘ和Ｙ的协方差．且 ｃ１ ＝
（ｋ１Ｌ） ２，ｃ２ ＝ （ｋ２Ｌ） ２，ｃ３ ＝ ｃ２ ／ ２， ｋ１ ＝ ０􀆰 ００１， ｋ２ ＝
０􀆰 ００２（默认），Ｌ 表示系数的动态范围．

最终得到的 ＳＳＩＭ 的范围为［－１，１］，值越大，
表示重建图像在视觉上越逼近原始图像．当值为 １
时，表示重建图像和原始图像完全一致．

４　 实验及结果分析

为验证本文方法的有效性，采用一些测试图

像进行了实验，并在相同条件下，与小波变换和

Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换方法进行了比较．
实验中小波变换和 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换的分解级数

均为 ３ 级，采用的小波为 ｃｄｆ９ ／ ７ 小波，测试图像

大小均为 ２５６×２５６．在本文方法中，设低频的稀疏

逼近中保留系数个数为 Ｎ１ 个，高频的稀疏逼近中

保留个数为 Ｎ２ 个， 与小波变换和 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换后

直接保留 Ｎ１ ＋ Ｎ２ 个系数进行对比．为了充分验证

算法，采用两组不同的 Ｎ１ 和 Ｎ２ 进行实验：分别是

Ｎ１ ＝ ６ ０００，Ｎ２ ＝ ２ ０００ 和 Ｎ１ ＝ ８ ０００，Ｎ２ ＝ ３ ０００．
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下面对 Ｌｅｎａ 图像进行实验，实验结果及局部

放大图如图 ４ 所示． 图 ４ （ ｂ） ～ （ ｄ） 是在 Ｎ１ ＝
６ ０００， Ｎ２ ＝ ２ ０００ 的条件下， 分别采用 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变
换、小波变换和本文算法得到结果的局部放大图．
可以看到，相比于其它两种方法，本文方法能够更

好的保留图像细节．从整个重建图像质量上看，采
用 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换、小波变换和本文算法得到的

ＰＳＮＲ 分别为 ３３􀆰 ４４、３５􀆰 ０９ 和 ３５􀆰 ５８ ｄＢ，进一步

证明了本文方法的优越性．

(a)原始图像

(b)Tetrolet变换 (c)小波变换 (d)本文方法
PSNRT=33.44dB,PSNRw=35.09dB,PSNR本文=35.58dB

(N1=6000,N2=2000)

(e)Tetrolet变换 (f)小波变换 (g)本文方法
PSNRT=34.09dB,PSNRw=36.76dB,PSNR本文=37.13dB

(N1=8000,N2=3000)
图 ４　 不同实验条件及方法下重建图像质量及局部放大

　 　 从算法角度分析该原因，本文方法在低频估

计阶段采用 ＰＣＡ 进行了相邻系数去冗余，加上小

波变换，相当于进行了两次能量集中，故在保留相

同个数系数的条件下，本文方法的系数包含的能

量更多，故低频重建的质量更好．另一方面，低频

能量高度集中的结果，使得原图像的细节信息尽

可能多的保留在高频图像中．采用 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换对

该高频图像进行稀疏表示，则发挥了 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换

能够较好的逼近图像边缘和纹理信息的优势．结
合不同变换的特点，以及图像低频和高频信息不

同这一事实，对图像分开处理，这就是本文方法效

果较好的原因．
图 ４（ｅ） ～ （ｇ）是在 Ｎ１ ＝ ８ ０００， Ｎ２ ＝ ３ ０００ 的

条件下得到的结果， 与图 ４（ｂ） ～ （ｄ）得到的结果

有相同的规律．
　 　 不失一般性，采用一组常用的自然图像作为

测试图像，如图 ５ 所示．先分析图像特性，然后

分别从主观角度和客观角度去衡量本文算法

结果．

Couple Goldhill Baboon Fishingboat

Girl Peppers City Clock

图 ５　 ８ 幅用于测试的图像

　 　 对于每幅测试图像，先根据式（６），计算对应

的空间频率特性，结果见表 １．
表 １　 测试图像对应的 ＳＦＭ

测试图像 ＳＦＭ

Ｃｏｕｐｌｅ
Ｇｏｌｄｈｉｌｌ
Ｂａｂｏｏｎ

Ｆｉｓｈｉｎｇｂｏａｔ
Ｇｉｒｌ

Ｐｅｐｐｅｒｓ
Ｃｉｔｙ
Ｃｌｏｃｋ

２３􀆰 ７８２ ７
１６􀆰 ６２０ ４
４９􀆰 ５１７ ３
２６􀆰 ５７４ ３
１５􀆰 １９０ ２
２１􀆰 ９２９ ３
１９􀆰 ５３８ １
２３􀆰 ８５６ ４

　 　 在不同的实验条件下（不同的 Ｎ１ 和 Ｎ２）， 对

图 ５ 中的每幅测试图像，分别采用本文算法、
Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换和小波变换，并用 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 来

评价图像的客观质量和主观质量，结果见表 ２．
为了更直观地对比表 ２ 的结果，以 Ｎ１ ＝

８ ０００， Ｎ２ ＝ ３ ０００ 的情况为例， 绘制 ＰＳＮＲ 和

ＳＳＩＭ 的曲线，结果如图 ６ 和图 ７ 所示．
　 　 从图 ６ 可以看出，对于给定的测试图像，本文

方法得到的 ＰＳＮＲ 均高于其他两种单一的变换方

法．其中，对于图像 Ｂａｂｏｏｎ，ＰＳＮＲ 增加的幅度很小，
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其原因可以从图像特性分析得到．根据表 １ 的结

果，在所有测试图像中，图像 Ｂａｂｏｏｎ 的 ＳＦＭ 值最

大，而且高出其他图像 ＳＦＭ 值很多，说明该图像包

含的高频成分特别多，换句话说，该图像的细节特

别丰富．在这种情况下，对于文中提出的将图像低

频和高频分别处理，且保留的低频系数个数多于高

频系数个数的方法，没有明显优势．尽管如此，对于

Ｂａｂｏｏｎ 图像，采用本文方法的 ＰＳＮＲ 依然优于采用

Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换的结果，只是程度不同而已．同样，在图

７ 中，从人眼的视觉角度出发，从主观上衡量重建

图像的质量．结果表明，本文方法得到的结果在视

觉上仍然优于其他两种变换方法．该实验充分证明

了本文方法的有效性．在 Ｎ１ ＝ ６ ０００， Ｎ２ ＝ ２ ０００
时， 也有相同的规律，这里不再给出图示．

本文算法 Tetrolet变换 cdf9/7变换
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图 ６　 Ｎ１ ＝８ ０００， Ｎ２ ＝３ ０００ 条件下 ＰＳＮＲ 对比
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图 ７　 Ｎ１ ＝８ ０００， Ｎ２ ＝３ ０００ 条件下 ＳＳＩＭ 对比

表 ２　 对于给定测试图像，不同实验条件下的实验结果对比

图像

Ｎ１ ＝ ６ ０００， Ｎ２ ＝ ２ ０００

ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ

本文

算法
Ｔｅｔｒｏｌｅｔ ｃｄｆ９ ／ ７

本文

算法
Ｔｅｔｒｏｌｅｔ ｃｄｆ９ ／ ７

Ｎ１ ＝ ８ ０００， Ｎ２ ＝ ３ ０００

ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ

本文

算法
Ｔｅｔｒｏｌｅｔ ｃｄｆ９ ／ ７

本文

算法
Ｔｅｔｒｏｌｅｔ ｃｄｆ９ ／ ７

Ｃｏｕｐｌｅ ３４􀆰 ３５ ３３􀆰 ２８ ３３􀆰 ９３ ０􀆰 ９２６ ０􀆰 ９１２ ０􀆰 ９１８ ３５􀆰 ４４ ３３􀆰 ８２ ３５􀆰 ０９ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ９２０ ０􀆰 ９３１

Ｇｏｌｄｈｉｌｌ ３１􀆰 ８４ ２９􀆰 ６５ ３１􀆰 ４１ ０􀆰 ９２７ ０􀆰 ８９６ ０􀆰 ９１６ ３２􀆰 ５２ ３１􀆰 ８８ ３２􀆰 ２３ ０􀆰 ９４０ ０􀆰 ９１４ ０􀆰 ９２３

Ｂａｂｏｏｎ ２４􀆰 ６５ ２４􀆰 ５１ ２３􀆰 ０３ ０􀆰 ７３９ ０􀆰 ７２６ ０􀆰 ６９６ ２５􀆰 ７２ ２５􀆰 ５８ ２４􀆰 ８９ ０􀆰 ７８０ ０􀆰 ７６８ ０􀆰 ７４３

Ｆｉｓｈｂｏａｔ ３２􀆰 ４９ ３１􀆰 ８１ ３２􀆰 ２８ ０􀆰 ９１２ ０􀆰 ８８５ ０􀆰 ８９７ ３４􀆰 １５ ３２􀆰 ４９ ３３􀆰 ７１ ０􀆰 ９３９ ０􀆰 ８９８ ０􀆰 ９２２

Ｇｉｒｌ ３４􀆰 ５８ ３２􀆰 ２９ ３３􀆰 ６８ ０􀆰 ９０３ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ８８９ ３５􀆰 ６０ ３２􀆰 ７１ ３４􀆰 ８０ ０􀆰 ９２０ ０􀆰 ８６４ ０􀆰 ９１０

Ｐｅｐｐｅｒｓ ３６􀆰 ４４ ３５􀆰 ０１ ３６􀆰 ２４ ０􀆰 ９５２ ０􀆰 ９３９ ０􀆰 ９４７ ３８􀆰 ３０ ３５􀆰 ６９ ３７􀆰 ７９ ０􀆰 ９６３ ０􀆰 ９４５ ０􀆰 ９５９

Ｃｉｔｙ ３１􀆰 ７６ ３１􀆰 １０ ３１􀆰 ４３ ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ８６８ ０􀆰 ８７８ ３２􀆰 ８１ ３１􀆰 ６９ ３２􀆰 ３１ ０􀆰 ９２１ ０􀆰 ８８２ ０􀆰 ９０４

Ｃｌｏｃｋ ３９􀆰 ４１ ３７􀆰 ５３ ３９􀆰 ２５ ０􀆰 ９７０ ０􀆰 ９５７ ０􀆰 ９６８ ４１􀆰 ４６ ３７􀆰 ８５ ４０􀆰 ９４ ０􀆰 ９７６ ０􀆰 ９５９ ０􀆰 ９６９

５　 结　 语

针对现有绝大多数图像稀疏逼近算法通用性

不强，仅对具有特定特征的图像才有较好逼近效

果的问题，结合 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换和小波变换各自优

点，本文提出了一种新的具有一定普适性的图像

稀疏方法．该方法同时利用了小波变换对平滑图

像的最优逼近，以及 Ｔｅｔｒｏｌｅｔ 变换对图像细节保持

较好这两大特点，将两者分别用在图像的低频和

高频处理中．实验证明，在相同条件下，无论是主

观质量还是客观质量，采用本文方法得到的重建

图像均好于单一变换得到的结果．本文方法能够

在较好的保持图像低频信息同时，尽可能保留图

像的主要细节．该稀疏方法为压缩提供了有效的

预处理，下一步拟将图像稀疏与特定的压缩方法

结合，期望得到较好的压缩效果．
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