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摘要：目的 为了解决传统压缩感知图像重构方法存在的重构时间长、重构图像质量不高等问题，提出

一种基于生成对抗网络的压缩感知图像重构方法。方法 基于生成对抗网络思想设计一种由具有稀疏采

样功能的鉴别器和具有图像重构功能的生成器组成的深度学习网络模型，利用对抗损失和重构损失 2 个

部分组成的新的损失函数对网络参数进行优化，完成图像压缩重构过程。结果 实验表明，文中方法在

12.5%的低采样率下重构时间为 0.009 s，相较于常用的 OMP 算法、CoSaMP 算法、SP 算法和 IRLS 算

法，其峰值信噪比（PSNR）提高了 10～12 dB。结论 文中设计的方法应用于图像重构时重构时间短，

在低采样率下仍能获得高质量的重构效果。 
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Compressed Sensing Image Reconstruction Method Based on Generative  
Adversarial Network 
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2.Beijing University of Technology, Beijing 100124, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a reconstruction method of compressed sensing image based on generative ad-
versarial network, in order to solve the problems of long reconstruction time and low quality of reconstructed image by 
traditional compressed sensing image reconstruction method. Based on the idea of generative adversarial network, a deep 
learning network model composed of discriminator with sparse sampling function and generator with image reconstruc-
tion function was designed. The new loss function composed of adversarial loss and reconstruction loss was used to opti-
mize the network parameters and complete the process of image compression and reconstruction. Experiments showed 
that the reconstruction time required by the proposed method was 0.009 s at a low sampling rate of 12.5%, and the Peak 
Signal to Noise Ratio (PSNR) was 10-12 dB higher than that of the commonly used OMP algorithm, CoSaMP algorithm, 
SP algorithm and IRLS algorithm. When applied to image reconstruction, the proposed method require less reconstruction 
time and can still achieve a high-quality reconstruction effect at a low sampling rate. 
KEY WORDS: compressed sensing; generative adversarial network; image reconstruction; deep learning 

随着近年来机器视觉的发展，大量图像数据的存

储和传输带来了不小的问题。传统的奈奎斯特采样理

论要求采样率要高于原信号最高频率的 2倍以上，然

后对所获数据采用压缩、编码方式进行传输处理，这

样做会带来很大程度的资源浪费。压缩感知（CS）
理论可以突破奈奎斯特理论的限制，用较低的采样速
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率对信号进行采样，同时重建算法可以从较少的压缩

测量值中重建原始信号，压缩感知理论的出现不仅降

低了对信号采集设备的要求，同时也节省了大量的信

道资源和储存空间。目前，基于压缩感知理论的图像

重建技术已经被应用到雷达成像、医学图像、遥感图

像等领域[1]。 
压缩感知技术由 3 步组成：信号的稀疏表示、

观测矩阵的设计和信号的重构算法，其中重构算法

是压缩感知技术的核心。传统的压缩感知图像重构

方法研究也多是对重构算法进行改进，最先使用的

是匹配追踪（MP）算法；在 MP 算法的基础上使用
最小二乘法更新原子集合，提出了正交匹配追踪

（OMP）算法；引入回溯思想后，将当前支撑集与
前一次支撑集合并选出最优解，提出了压缩采样匹

配追踪（CoSaMP）算法等。国内的研究多是对上述
经典算法进行改进，杜秀丽等[2]提出了一种基于行间

支 撑 集 相 似 度 的 压 缩 采 样 匹 配 追 踪 算 法

（SSLCoSaMP）；李琪等[3]提出了一种基于阈值控制的

稀疏度自适应匹配追踪（T-SAMP）算法；赵辉等[4]设

计了一种基于图像非局部低秩（NLR）和加权全变分
（WTV）的图像重构算法。由于传统算法中的稀疏
表示、观测矩阵和重构算法均需人为设计构造，无

法完全捕获信号中的有用信息，导致生成的图像质

量较差；重构算法均通过迭代运算，图像重构时间

较长，无法满足实时性要求。 
近年来深度学习技术获得了迅速的发展，尤其是

生成对抗网络（generative adversarial network, GAN）
的出现，因其具有强大的特征提取和拟合估计能力，

该网络一经提出就成为热点研究方向，其在图像处理

领域获得了大量应用，如：图像合成[5]、图像超分辨

率[6]、图像转换[7]等。生成对抗网络尚未应用在压缩

感知图像重构领域，于是文中提出一种基于生成对抗

网络的压缩感知图像重构方法用来解决传统图像压

缩重构中存在的问题。利用生成对抗网络对图像特征

提取和拟合估计的能力，设计一种由具有稀疏采样功

能的鉴别器和具有图像重构功能的生成器组成的深

度学习网络模型，免去人为设计采样矩阵和重构算法

带来的信息丢失问题，从而提升图像重构质量，减少

图像重构时间，并且训练后的生成器和鉴别器可在不

同设备上单独使用，满足压缩感知所需的图像采集设

备与图像恢复设备间压缩数据传输的应用场景，使压

缩感知重构图像的实时实现成为可能。 

1  理论基础 

1.1  压缩感知理论 

Donoho 等[8—10]于 2006 年提出压缩感知（CS）
理论，理论指出，假设一个 N维信号 Nx R∈ 是可压缩

的，则其在标准正交基 N NRΨ ×∈ 下可稀疏表示为： 
x Ψθ=    (1) 
式中：θ为信号 x在变换域 Ψ下的稀疏表示，且

仅有 K N 个非零元素。如果给出 M×N测量矩阵 Ф
（M＜N），则对信号 x进行投影观测： 

x=y Φ   (2) 
式中：y为 M×1维观测向量。由式（1—2）可知，

投影观测过程可表示为：  
x Ψθ θ= = =y Φ Φ A   (3) 

式中：A为观测矩阵，且感知矩阵 A要满足受限
等距性准则（RIP）[11]。最后对于信号重构的问题，

通过分析可知，如果可得到信号的稀疏表示 θ，就可
以恢复原始信号 x，因此信号重构问题简化为在观测
矩阵 A 和测量向量 y 已知的条件下，求方程组 y=Aθ
最稀疏解的问题： 

0min ,θ θ=条件y A   (4) 
信号重构问题转化为求解式（4）[12]，压缩感知

理论的实现方式见图 1。 

 

图 1  压缩感知理论框架 
Fig.1 Theoretical framework of compressed sensing 
 

1.2  生成对抗网络 

生成对抗网络（GAN）是由 Goodfellow[13]提出

的一种强大的深度学习方法，GAN 受博弈论中零和
博弈的启发，GAN中的 2个网络之间不断进行竞争、
优化，从而达到一个纳什均衡（Nash equilibrium）状
态。GAN 通常由 2 个网络构成，一个被称为生成器
（G），另一个被称为鉴别器（D）。其中生成器（G）
用随机噪声作为输入并生成样本数据，并将生成的样

本数据提供给鉴别器（D）；鉴别器（D）用真实数
据或生成器（G）生成的样本数据为输入，并对输入
的数据是真实数据还是样本数据进行判断[14]。鉴别器

（D）将判断结果反馈给这 2个网络，各自改进网络
参数，提高生成能力和判断能力。经过不断训练优化，

最终达到纳什均衡状态，生成器（G）生成的数据和
真实数据十分接近，鉴别器（D）判断不出生成数据
和真实数据间的差别。 

2  算法设计 

2.1  网络结构设计 

文中受到生成对抗网络思想的启发，并结合压缩

感知理论，利用生成对抗网络强大的特征提取能力和

拟合估计能力，创新性地将生成对抗网络中的鉴别器

（D）作为一个编码器（encoder）用于提取图像中的
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重要特征作为稀疏采样过程，并使用生成器（G）作
为一个解码器（decoder）对压缩过的信号进行拟合估
计生成图像作为重构过程。 

文中设计的网络结构使用带步长的卷积层或反

卷积层替代常用的卷积层和池化层的组合来进行下

采样和上采样过程，在鉴别器中通过多个卷积层进行

卷积操作可以将图像中的特征逐步提取出来，这与压

缩感知理论中的稀疏采样过程极为相似；同时在生成

器中通过反卷积操作将压缩过的信号生成图像，这一

过程即完成了对图像的重构。并且文中使用的生成对

抗网络由一个卷积网络和一个反卷积网络组成，在完

成模型训练后即可将模型拆分为稀疏采样模块和图

像重构模块，将其分别部署在图像采集设备和图像恢

复设备中，满足实际工程需要。 
文中网络结构的可视化模型见图 2，由卷积层

（Conv）、反卷积层（Deconv）、批量规范化层（BN）
和全连接层（FC）构成。其中 x是输入鉴别器（D）
的原始图像，D'(x)是经过鉴别器（D）稀疏采样后的
信号，z是输入生成器（G）的随机噪声，经过 Deconv 

5生成的图像即为重构图像。通过调整网络结构中的
参数，进而改变经稀疏采样后的信号 D'(x)的大小，
即可改变压缩比。网络结构中的鉴别器与生成器在实

际应用时可分别在图像采集设备和图像恢复设备中

使用，可实现图像数据压缩传输，降低设备功耗。 
在鉴别器中输入图像大小为 100×100像素，通道

数为 3。每层的构成如下：卷积（Conv 1）使用 256
个 3×3滤波器，步长为 2；卷积（Conv 2）使用 128
个 5×5 滤波器，步长为 2；卷积（Conv 3）使用 64
个 3×3 滤波器，步长为 2；卷积（Conv 4）使用 32
个 5×5滤波器，步长为 2；然后对卷积（Conv 4）输
出的数据整形，将其变形为 1×8192大小的一维数组，
即为经过稀疏采样后的信号 D'(x)；最后再对进行全
连接操作。 

在生成器中输入的是信号 D'(x)或随机噪声，先
对其进行整形操作方便后续卷积运算，其整形为

16×16×32 的数组，其后每层构成如下：反卷积
（Deconv 1）使用 32个 3×3滤波器，步长为 2；反卷
积（Deconv 2）使用 64个 5×5滤波器，步长为 2；反 

 

图 2  网络结构 
Fig.2 Network structure 
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卷积（Deconv 3）使用 128个 3×3滤波器，步长为 2；
反卷积（Deconv 4）使用 256个 5×5滤波器，步长为
2；反卷积（Deconv 5）使用 3个 3×3滤波器，步长
为 1，其输出图像即为经过重构后的图像。 

文中网络结构中鉴别器的激活函数均设置为

LeakyRelu，生成器的激活函数均设置为 Relu，并在
鉴别器和生成器中加入批量规范化层（BN），使得每
层的输入数据标准化，用于缓解模型崩溃问题[15]。同

时在网络中交叉使用 5×5 和 3×3 这 2 种大小的滤波
器，目的是为了捕获更多的图像特征，这样做可以分

别获得图像中较为明显的特征和细节中的特征，增强

了模型的特征提取能力。具体结构参数见表 1和表 2。 

2.2  损失函数设计 

在模型训练阶段，需要构建损失函数用于评估网

络输出结果与实际值的差异，在训练过程中损失函数

值会逐渐变小并趋于稳定，当损失函数在 3次迭代训
练内不再变小，即可认为模型训练完毕。文中使用的

损失函数由对抗损失和重构损失等部分构成。对抗损

失由生成器（G）损失函数 LG和鉴别器（D）损失函
数 LD构成： 

( )( )( )G ~ log
zz pL E D G z = −    

 (5) 

( )( ) ( )( )( )D ~ ~log log 1
x zx p z pL E D x E D G z  = − − −     

(6) 

式中：z为随机噪声；x为输入的原始图像；G(z)
为生成器根据随机噪声生成的图像；D(G(z))为鉴别器 

对 G(z)的判别结果；D(x)为鉴别器对 x的判别结果；
D'(x)为经稀疏采样后的信号。 

重构损失主要用来训练生成器对压缩后的信号

进行重构的能力，通过与输入图像不断对比，提高重

构图像质量，增强训练稳定性： 

( )( ) 2

R ~ 2xx pL E G D x x ′= −    
 (7) 

式中：G(D'(x))为生成器根据稀疏采样后的信号
生成的图像，文中所用生成器（G）损失函数 LTG和

鉴别器（D）损失函数 LTD为： 

TG G RL L Lλ= +   (8) 

TD D RL L Lλ= +   (9) 
式中：参数 λ=5。在图 3的数据流程中直观地展

示了损失函数的数据流向。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验环境 

文中实验基于Windows 10操作系统，配置有 3.20 
GHz主频、16 GB内存的 Intel i7-8700 CPU，和 12 GB
显存的 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti GPU，使用开源
的深度学习框架 TensorFlow。使用 Adam 优化器[16]

对损失函数进行优化，动量参数 β1=0.9，β2=0.99，学
习率采用自适应学习率，随着迭代次数的增加，学习

率逐渐减小。文中从 ImageNet 数据集中随机选取了
8000 张图片作为训练集，并将图片缩放到 256×256  

 
表 1  鉴别器结构参数 

Tab.1 Structural parameters of discriminator 

层（Layer Type） 核尺寸（Kernel） 步长（Stride） 尺寸（Dimensions） 通道（Channels） 

Input — — 256×256 3 

Conv 1 3×3 2×2 128×128 256 

Conv 2 5×5 2×2 64×64 128 

Conv 3 3×3 2×2 32×32 64 

Conv 4 5×5 2×2 16×16 32 

FC — — 1×1 1 

 
表 2  生成器结构参数 

Tab.2 Structural parameters of generator  

层（Layer Type） 核尺寸（Kernel） 步长（Stride） 尺寸（Dimensions） 通道（Channels） 

Input — — 16×16 32 

Deconv 1 3×3 2×2 32×32 32 

Deconv 2 5×5 2×2 64×64 64 

Deconv 3 3×3 2×2 128×128 128 

Deconv 4 5×5 2×2 256×256 256 

Deconv 5 3×3 1×1 256×256 3 
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图 3  数据流程 
Fig.3 Data flow 

 
像素大小，从训练集中随机选择 64 幅图像作为一个
批次，对网络模型进行 400 000次迭代训练。 

3.2  评价指标 

为了客观评价各种图像重构算法的效果，文中选

取峰值信噪比（PSNR）和均方根误差（RMSE）作为
评价指标。峰值信噪比（PSNR）是信号的最大输出
功率与噪声的输出功率的比值，其单位为分贝（dB）。
PSNR越大，则重构失真度越小，其定义为： 

2

2

1

255PSNR 10lg
1 ˆ( ) ( )

N

j
x j x j

N =

=
 − ∑

 

 (10) 

均方根误差（RMSE）是用来衡量观测值与真实
值之间的差距，RMSE越小，说明重构图像与原图像
越接近，其定义为： 

2

1

1 ˆRMSE ( ) ( )
N

j
x j x j

N =

 = − ∑
 

 (11) 

3.3  实验结果 

为了对文中提出的基于生成对抗网络的压缩感

知图像重构方法进行验证，并与目前常用的压缩感知

图像重构方法进行对比，重构方法包括：基于离散小

波变换（DWT）的 OMP算法[17]、CoSaMP算法[18]、

SP 算法[19]和 IRLS 算法[20]。文中进行了 2 种情况下
的仿真实验：不同采样率下使用相同图像（Lena）；
相同采样率（12.5%）下使用不同图像。 

5 种不同算法的重构效果见图 4 和图 5，记录图
3和图 4中的 RMSE，PSNR和重构时间见表 3和表 4。 

由图 4—5和表 3—4可知，OMP，CoSaMP，SP
和 IRLS算法在低采样率下无法有效重构图像，随着
采样率的提升重构效果逐渐变好，但与原图像相比图像

质量仍然不高。文中提出方法无论在低采样率还是高采

样率下均取得了较好的重构效果，尤其在 12.5%的低采
样率下仍能得到高质量的重构图像，相较于传统方法 

 

 

图 4  不同采样率下重构效果 
Fig.4 Reconstruction effect under different sampling rates 
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图 5  不同图像下重构效果 
Fig.5 Reconstruction effect under different images 

 
表 3  5 种算法在相同图像（Lena），不同采样率下的 RMSE 和 PSNR 

Tab.3 RMSE and PSNR of five algorithms under the same image but different sampling rates 

重构方法 
M/N=0.125 M/N=0.25 M/N=0.5 

RMSE PSNR/dB 时间/s RMSE PSNR/dB 时间/s RMSE PSNR/dB 时间/s 

OMP 127.835 5.998 0.770 70.589 11.156 1.039 11.719 26.752 2.123 

CoSaMP 124.615 6.219 0.950 42.664 15.529 1.502 11.604 26.838 3.804 

SP 119.163 6.608 0.907 37.047 16.756 1.287 10.887 27.393 2.669 

IRLS 97.241 8.374 0.956 50.093 14.135 2.098 9.255 28.804 7.915 
文中 28.808 18.9404 0.009 8.996 28.146 0.011 3.938 39.358 0.013 

 
表 4  5 种算法在不同图像，相同采样率（M/N=0.125）下的 RMSE 和 PSNR 

Tab.4 RMSE and PSNR of five algorithms under the different images but the same sampling rate  

重构 
方法 

Cameraman House Peppers Barbara 

RMSE PSNR 时间/s RMSE PSNR 时间/s RMSE PSNR 时间/s RMSE PSNR 时间/s 

OMP 151.695 4.511 0.788 162.536 3.912 0.797 161.903 3.946 1.072 142.162 5.075 0.801 

CoSaMP 131.991 5.719 0.958 154.564 4.349 0.939 149.214 4.655 1.503 125.301 6.172 0.934 

SP 116.929 6.772 0.992 137.698 5.352 0.941 140.765 5.160 0.939 119.404 6.590 1.154 

IRLS 82.613 9.789 0.996 109.620 7.333 1.019 112.395 7.116 1.264 99.283 8.193 1.172 
文中 18.581 22.749 0.01 16.327 22.106 0.009 19.948 20.202 0.009 20.927 19.249 0.009 

 
PSNR提高了 10～12 dB，展现出极高的应用价值。 

4  结语 

文中提出的基于生成对抗网络的压缩感知图像 

重构方法，首次使用鉴别器（D）对图像进行压缩采
样、生成器（G）对图像进行重构，同时设计了由对
抗损失和重构损失共同组成的损失函数用于提高重
构图像质量。通过实验验证了文中方法在 12.5%的低
采样率下可以得到高质量的重构图像，解决了传统压
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缩感知图像重构算法计算时间长、重构效果不佳的问
题。所用模型在完成训练后，首先保存模型的网络参
数，然后将稀疏采样模块和图像重构模块所对应的网
络参数分别进行交叉编译，即编译 TensorFlow 底层
的 C++库、再用 C++接口调用 API。将交叉编译好的
稀疏采样模块部署在嵌入式设备、图像重构模块部署
在上位机中，稀疏采样模块压缩后的数据通过总线传
输到上位机中，在上位机中进行图像重构过程可满足
实际工程需要，为图像压缩重构与深度学习的结合提
供了一种新的方法。 
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