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一种基于Transformer与大核卷积的自然图
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(57)摘要

本发明属于信号处理和深度学习技术领域，

具体涉及一种基于Transformer模型与大核卷积

的自然图像压缩感知方法。针对如何实现自然图

像的稀疏采样与高质量恢复这一问题，本发明提

出了一种混合Vision  Transformer和大核卷积

的展开网络架构，实现了图像压缩感知的可解释

性重构。该网络为端到端的两段式架构，一是使

用数据驱动的预训练编码器完成图像信息的稀

疏表示与基本特征提取；二是设计了一种基于优

化启发的模块，将其迭代过程视为网络展开过

程，引入双通道大核注意力机制捕获局部结构与

长程依赖，逐阶段重构原始图像。实验结果显示，

本发明提出的图像压缩感知方法与现有方法相

比，可以在保持重构速度的同时，降低网络内存

占用并提升图像的重构质量。
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1.一种基于Transformer和大核卷积的自然图像压缩感知方法，包括如下步骤：

(1)  数据集获取：在自然图像数据集BSDS500中，选取train与test共400张图像作为训

练集，并通过旋转、镜像等操作进行数据增强，将图像随机划分为大小 的不重叠的

图像块，记作 ；

(2)  压缩感知采样：利用不含偏置的卷积实现压缩感知采样，初始化可学习的测量矩

阵 ，其中 。具体地，利用 个大小为 的卷积核与   (简化

为 )卷积，步长为 ，即可实现图像的稀疏采样，得到测量值 (简化为 )。在过程

中，为降低参数量，逐步实现对图像块的采样，通常 为 的整数倍；

(3)  初始重构：利用测量矩阵的转置卷积，实现对图像的压缩感知初始重构，不需要引

入额外的参数，具体地，即将 转置为 个大小为 的卷积核，与 进行卷积，步长为

1，即可得到图像的初始重构 ；

(4)  深度重构：深度重构网络由子阶段迭代 次而来，包含了梯度下降与近端映射模

块。梯度下降通过学习适应性的模型参数，使网络更好地适应数据，而近端映射通过对稀疏

性进行建模，更好地保留信号的重要特征。设计了双通道大核注意力机制，兼顾了获取局部

结构信息与长程依赖性的能力，同时保证了网络的空间维度与通道维度的自适应性。对于

第 个子阶段，输入是 和 ，输出是 和 ，两个张量迭代更新。 为第 与

第 个子阶段之间搭建的信息传输路径，可以有效避免因通道收缩转换造成信息损耗。
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一种基于Transformer与大核卷积的自然图像压缩感知方法

技术领域

[0001] 本发明公开了一种基于Transformer与大核卷积的自然图像压缩感知方法，属于

图像处理技术领域。

背景技术

[0002] 图像作为用户获取信息的重要手段，相比于一维数据，可使用户对监测对象具有

更为直观的观测，蕴含信息丰富。传统的图像获取方式通常需要对视野中的每个像素点进

行采样，生成原始图像，接着使用繁琐的压缩算法来消除图像中的冗余信息，以便于存储和

传输。面对庞大的图像数据量，对于大规模无线物联网等能量受限的场景具有较大挑战，存

在节点能耗、采集速率、存储容量、处理速度的限制，严重限制了其实际应用。

[0003] 压缩感知(Compressed  Sensing ,  CS)提供了一种新的信息采集方案，该理论表

明，可以从比Nyquist采样定理规定的更少的采集测量中以高概率恢复信号，实现了低成

本、高效的数据压缩，从而减轻数据存储和传输带宽负担。CS技术的应用包括但不限于无线

远程监控、医学成像、单像素相机等。CS将传统的信号采样与压缩过程合二为一，  CS技术利

用随机矩阵进行线性采样，通过稀疏字典矩阵（稀疏基）将原始信号变换成同维的稀疏信

号，然后与随机矩阵相乘即可得到压缩后的低维信号。

[0004] 数学上，采样阶段，对图像 进行快速采样，可以得到线性随机测量值

，其中 是测量矩阵， ，采样率为 。重构阶段是利用低维

测量值 恢复原始图像 ，不难看出，该逆问题是欠定的，那么该问题在理论上存在无穷多

解。为了获得可靠的重建，传统的CS方法通常求解一个能量函数：

[0005]

[0006] 其中， 表示数据保真项，衡量重构图像与原始图像之间的相似度，

表示具有正则化参数 的先验项。由于逆问题的欠定性，对于传统的CS方法，先验项

可以是对应于一些预先定义的变换基的稀疏算子，如小波变换和离散余弦变换。大多数情

况下，它们表现出强大的收敛性和理论分析性，但其使用通常面临着高计算复杂度和低自

适应性的限制。近年来，由于深度神经网络强大的学习能力，一系列基于深度网络的图像CS

方法被提出。这些方法放宽了对原始图像稀疏性的假设条件，并联合优化采样矩阵和非线

性恢复算子，使它们之间通过端到端训练度量、互相协调，更有效地学习图像的结构和纹理

特征，大幅提升了图像CS重构的效率和质量。其中，深度展开网络(Deep  Unfolding 

Network,  DUN)由于其良好可解释性和强映射性受到广泛关注。然而，现有的深度展开算法

往往受模型限制，容易在迭代过程中出现特征信息丢失的问题；除了CNN捕获的图像局部特

征外，图像的全局位置信息也很重要，仅利用简单的CNN很难全面地学习图像的全局信息，

并且由于堆叠的卷积层对接受场的有效性和过度参数化的冗余滤波器问题有天然的约束，
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因此这样做可能会潜在地约束图像重建性能。

[0007] 与先前基于卷积的深度神经网络不同，Transformers最初是为自然语言处理

(Natural  Language  Processing,  NLP)中的序列到序列预测而设计的，由于基于自注意的

架构，它非常适合建模全局上下文，将其应用于多种计算机视觉任务中均取得了成功。然而

其核心模块即自注意力仍然有其缺点。自注意力将2D图像视为1D序列，这破坏了图像的关

键2D结构。由于二次计算和内存开销，高分辨率图像处理也很困难。此外，自注意力是一种

只考虑空间维度适应性而忽略通道维度适应性的特殊注意力，这对视觉任务也很重要。因

此，将Transformer应用于自然图像的压缩感知需要进一步研究。

发明内容

[0008] 本发明的目的在于将Transformer与大核卷积相结合，融合两者优势，提出一种可

以兼顾局部结构信息与长程依赖性，保证网络模型空间与通道自适应性的可解释图像压缩

感知方法。

[0009] DUN的思想是将传统的迭代优化算法借由神经网络级联而成。DUN对训练数据对

具有良好的可解释性，通常在CS结构中被表述为双层优化问题：

[0010]

[0011] 考虑到简单性和可解释性，直接展开传统的近端梯度下降(Proximal  Gradient 

Descent,  PGD)，解决上式并将其表示为迭代函数，分别代表梯度下降与近端映射：

[0012]

[0013]

[0014] 、 和 分别表示第 次迭代的输出、中间变量和加权步长。迭代更新

和 ，直至收敛。利用DUN求解近端映射 ，因此，本发明中展开网络的第 个迭代过

程可以简要表示为下式， ， 表示网络阶段数。

[0015]

[0016] 在网络子阶段中，将Transformer与大核卷积相结合，设计双通道大核注意力机制

(Dual‑Large  Kernel  Attention,  Dual‑LKA)，实现对原Transformer中自注意力机制的替

换，使其具有获取全局上下文信息的能力，同时，使网络更适用于图像结构，降低了计算复

杂度。

[0017] 本发明的目的是通过下述技术方案来实现的：

[0018] (1)  数据集获取：在自然图像数据集BSDS500中，选取train与test共400张图像作

为训练集，并通过旋转、镜像等操作进行数据增强，将图像随机划分为大小 的不重

叠的图像块，记作 。

[0019] (2)  自适应采样：利用卷积实现自适应采样，初始化可学习的测量矩阵 ，
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其中 ，基于 即得到测量值 ，将采样模块表述为 。

[0020] (3)  初始重构：基于 ，利用测量矩阵的转置卷积，实现对图像的压缩感知

初始重构，得到图像的初始重构 ，将初始化重构模块表述为 ，则 。

[0021] (4)  深度重构：将展开网络子阶段记作TC模块，即深度重构网络由子阶段迭代

次而来，包含了梯度下降与近端映射模块，将TC模块表述为 ， 表示卷积操作，则

， ，最终重构图像为 。将 送入第 个TC模块，

首先经过梯度下降模块得到 ，随后与 依次经过通道Concat、 卷积、特征提取模

块 、注意力模块 和前馈神经网络模块 ，得到 ，再通过 卷积得到 。

[0022] (5)  损失函数：利用重构图像与原始图像间的MSE， 来衡量两者之间

的差异。

[0023] (6)  训练：使用Adam优化器对网络进行初始学习率训练，并使用余弦退火策略调

节学习率。

[0024] (7)  测试：将基准数据集图像输入训练好的深度重构网络，得到重构图像，并通过

计算原始图像与重构图像间的峰值信噪比（Peak  Signal  to  Noise  Ratio,  PSNR）、结构相

似性（Structural  Similarity,  SSIM）衡量重构质量。

本发明的优点和积极效果

[0025] 与现有技术相比，本发明具有如下优点和积极效果：

[0026] 第一，本发明提出了一个完全端到端学习的、可解释的两端式自然图像压缩感知

方法，前者使用数据驱动的预训练编码器完成图像信息的稀疏表示与基本特征提取，后者

利用展开网络逐阶段学习测量值到原始高维空间的逆映射，实现了图像自适应稀疏采样与

重构的联合优化。

[0027] 第二，将Transformer与CNN相结合，创新地设计了一个的基于优化启发的TC模块，

与常有DUN不同的是本发明在相邻TC模块间搭建了信息传输路径降低通道损耗，同时，在TC

模块中引入了新的双通道大核注意力机制，融合了卷积和自注意力的优点，避免了它们的

缺点，使本发明更适用于图像的CS重构。

[0028] 第三，改进了传统Transformer编码器，采用双通道大核注意力机制替换了原有的

自注意力机制，降低了计算和存储开销，经实验证明，本发明稳定性较好，在测试集上均表

现出良好的重构性能。

附图说明

[0029] 图1是本发明提出的基于Transformer与大核卷积的自然图像压缩感知方法流程

图；图2是本发明深度重构网络的结构图；图3是Dual‑LKA结构图；图4是采样率10%时，Set5

中baby_GT与bird_GT重构的视觉质量比较。

具体实施方式

[0030] 为使本发明的实施方案与意义优势表述得更为清楚，下面结合后文附图及实施样
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例，对本发明进行更为详细的说明。

[0031] (1)  输入：训练数据集 ，Nb=89600，图像块大小B=99。

[0032] (2)  初始化：压缩感知采样率 、最大训练次数epoch=

100、一次训练所选取样本数batch_size=32、步长 、初始化迭代深度 ，上限为重构

网络子阶段数目 ，除特殊外各卷积通道数channels设置为32。

[0033] (3)  自适应采样： ，将 重塑为 个33×33大小的卷积核，

卷积核通道为1，步长P=33。

[0034] (4)  初始重构： ，利用测量矩阵的转置卷积，实现对图像的压缩感知初

始重构，得到图像的初始重构 。

[0035] (5)  深度重构：将展开网络子阶段记作TC模块，即深度重构网络由子阶段迭代

次而来，包含了梯度下降与近端映射模块， ， 。具体流

程：将 送入第 个TC模块，首先经过梯度下降模块得到 ，

随后与 依次经过通道Concat操作、3×3卷积、特征提取模块 、注意力模块 和前

馈神经网络模块 ，得到 ，再通过3×3卷积得到 。将 输入深度重构网络，经Ns个

子阶段输出，得到 。注意力模块 中设计了Dual‑LKA结构，利用大核卷积获取全局

信息，同时基于大核卷积的分解原理，将核大小为 的卷积核分解为空间局部卷积(深

度卷积， )、空间远程卷积(深度膨胀卷积， )和通道卷积(1×1卷积)。

为使网络拥有更丰富的多尺度信息，设置了多通道注意力。在保证最小参数化的基础上，设

置参数分别为：①K=27，d=4，分解卷积核大小（7,7,1）②K=9，d=2，分解卷积核大小（3,5,1）。

[0036] (6)  计算损失函数：利用重构图像与原始图像间的MSE， 衡量两者差

异。

[0037] (7)  训练：判断是否到达最大epoch值，未达到则进行误差反向传递，利用Adam优

化器更新权值，达到则保存网络参数，结束训练。设置初始学习率 为5e‑4使用余弦退火策

略调节学习率，经过100次迭代，初始学习率降至5e‑5，预热周期为3次。

[0038] (8)  测试：将基准数据集图像输入训练好的深度重构网络，得到重构图像，并通过

计算原始图像与重构图像间的PSNR、SSIM衡量重构性能。

[0039] 本发明的仿真实验是在GPU：NVIDIA  Quadro  RTX  4000，Ubuntu20.04（64  bit）操

作系统的仿真条件下运行的，开发平台Visual  Studio  Code、Pytorch1.10。

[0040] 算法测试中，采用了两个广泛使用的基准数据集：Set5、McM18和General100。值得

注意的是，为便于比较，彩色图像在YCbCr空间中进行处理，并在Y通道上进行评估，对其重

构图像计算PSNR与SSIM。基准实验：ISTA‑Net+、OPINE‑Net+、AMP‑Net‑BM、DGU‑Net+、TCS‑

Net。对比实验将本发明提出的算法与基准实验进行图像重构质量对比，即比较图像质量衡

量指标PSNR与SSIM，PSNR值越大，SSIM值越接近于1，代表图像重构质量越精准，越接近原始
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图像。

[0041] 我们设置采样率 ，本发明的参数选择具有一定的普适

性，本实验的测试集采用了同一组参数，同时这种参数页可以扩展到其他自然图像的重构

过程中。表1分别展示了数据集Set5、McM18和General100在不同测量率下的PSNR与SSIM。从

实验结果可以发现，本发明所提方法在保持重构的同时，在所有采样率下本发明所提出的

方法都能达到最优的重构效果。在说明书附图图4中展示了采样率10%时，Set5中baby_GT与

bird_GT重构的视觉质量比较，可以发现本发明所重构的图像更接近于原始图像，纹理更清

晰。表2展示了在采样率10%时，不同算法重构一张256×256大小图像的平均时间、参数量与

浮点运算次数。对于在恢复质量方面具有较大竞争力的DGU‑Net+、AMP‑Net‑BM和TCS‑Net，

本发明提出的算法实现了更小的参数量与更快的运行时间，可以节约计算成本。综上所述，

本发明提出的基于Transformer与大核卷积的自然图像压缩感知方法，计算成本低、图像重

构质量好，是一种有效的自然图像压缩感知方法。

[0042] 表1  各方法重构图像的PSNR(dB)、SSIM∈[0,1]对比结果

[0043] 数据集 采样率 ISTA‑Net+ OPINE‑Net+ AMP‑Net‑BM DGU‑Net+ TCS‑Net 本发明

 1% 18.5225/0.4408 21.8914/0.6101 22.4254/0.6185 22.4190/0.6237 22.7494/0.6003 23.0929/0.6367

 4% 23.4528/0.6619 27.9457/0.8209 27.8246/0.8179 28.3861/0.8318 27.5483/0.8173 28.5561/0.8427

Set5 10% 28.6065/0.8315 32.5102/0.9058 32.1392/0.9031 32.8441/0.9111 31.4809/0.9067 33.1097/0.9244

 25% 34.1672/0.9272 36.7785/0.9510 36.9258/0.9541 37.3302/0.9558 35.856/0.9559 37.6505/0.9630

 50% 39.4886/0.9706 41.6234/0.9779 42.1352/0.9804 42.4728/0.9809 / 42.7052/0.9842

 1% 19.9893/0.4942 23.4088/0.6316 23.7917/0.6431 23.0500/0.6372 23.6266/0.6144 24.0858/0.6427

 4% 24.2732/0.6577 27.9489/0.7891 27.9164/0.7887 28.1609/0.7998 27.5373/0.7907 28.3934/0.8126

McM18 10% 28.5360/0.8104 31.9249/0.8878 31.7231/0.8869 32.3243/0.8977 30.9669/0.8913 32.5369/0.9103

 25% 33.9880/0.9237 36.9213/0.9537 37.0400/0.9570 37.7359/0.9614 35.8945/0.9579 37.9561/0.9668

 50% 39.5162/0.9728 42.2930/0.9834 43.0616/0.9866 43.6171/0.9875 / 43.8347/0.9894

 1% 18.9989/0.4700 22.5268/0.6229 22.9131/0.6321 22.8558/0.6276 22.9139/0.6018 23.4813/0.6374

 4% 23.7578/0.6549 27.6234/0.7865 27.4456/0.7846 27.9241/0.7969 27.2431/0.7888 28.2144/0.8104

General100 10% 28.5443/0.8104 32.0279/0.8863 31.5631/0.8838 32.4102/0.8968 30.8719/0.8895 32.7478/0.9093

 25% 34.3164/0.9250 37.1454/0.9530 36.9876/0.3552 37.5467/0.9598 35.7811/0.9568 38.2174/0.9667

 50% 39.9733/0.9740 42.5183/0.9835 42.8420/0.9857 43.2621/0.9869 / 43.8010/0.9891

[0044] 表2  采样率10%时，各方法重构一张256×256图像的平均时间  (s)

[0045]  ISTA‑Net+ AMP‑Net‑BM DGU‑Net+ TCS‑Net 本发明

Time(s) 0.0071 0.0383 0.0278 0.0212 0.0128

Parameters(M) 0.34 0.58 6.92 0.52 0.37

FLOPs(G) 35.07 18.3 101.33 32.95 10.85
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图 4
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