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摘要：针对近期提出的基于压缩感知（ＣＳ，ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　ｓｅｎｓｉｎｇ）理论的压缩编码成像方法在重建后
引入较多类似于噪声的伪影（ａｒｔｉｔａｃｔｓ）问题，为了使压缩编码成像方法获得更好成像质量的图像，
本文提出一种改进的压缩编码成像方法。本文方法将多值模板（ＭＶＭ）代替二值模板来增强编
码质量，并利用自适应全变分（ＴＶ，ｔｏｔａｌ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ）去噪方法去除重建后的高分辨率图像的伪影。
实验结果表明，这种方法很好地改进了压缩编码孔径（ＣＣＡ）的成像质量，并且大幅提高了图像的
信噪比（ＳＮＲ）。
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１　引　言

　　在一些光学成像的应用中，如红外成像和监控拍摄
等时，考虑到系统的成本、体积等因素，希望用较小焦平
面阵列进行成像的同时又希望得到高分辨率的图像。
在另外一些应用中，如遥感，尽管已经使用高分辨率的
焦平面阵列，但探测器的分辨率仍不能满足实际需求。
事实上，人类对于分辨率的追求是无止境的。因此，超
分辨率成像技术就显得尤为重要。

　　图像的分辨率是由光学成像系统的空间采样频率

决定的。奈奎斯特采样定理证明，当采样率不小于信号

最高频率的２倍时，采样后的数字信号不失真。对于图

像采样而言，奈奎斯特采样定理可被描述为：空间采样

间隔尺寸应不大于图像中感兴趣最小细节尺寸的一半。

事实上，采样间隔是由感光元器件如ＣＣＤ／ＣＯＭＳ感光

单元的密度确定的。显然，感光单元的密度越大，采集

得到的高频信息就越多。然而，压缩感知理论（ＣＳ）［１～３］
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认为，奈奎斯特采样定理只是采样不失真的充分条件，
而非必要条件。ＣＳ理论指出，只要感兴趣的信号是稀
疏的或可压缩的，那么就可以通过远低于奈奎斯特标准
的频率进行数据采样，并仍能够精确地复原出原始信
号。这使得采样少量数据而恢复出高频信息成为可能。

　　在极限情况下，即使感光探测器仅有单个像素，也
可以对物体成像。Ｍａｒｃｏ等人［４］根据ＣＳ理论设计了这
种单像素照相机［４］，由于微镜阵列上每个单元的方向都
可以被快速改变，因此可以在很短的时间内测量一系列
伪随机投影值而原始图像可通过ＣＳ重建算法进行重
构。该结构将ＣＳ原理成功地应用到成像系统中，优点
是任意二值投影矩阵都能被轻易地用在该系统上，缺点
是限制了动态变化图像的时间分辨率，并且要求快速连
续采集多幅图像，故其实时性差，不利于视频成像。

　　Ｒｏｕｍｍｅｌ等人［５，６］提出一种基于ＣＳ理论的编码孔
径成像结构，能够快速成像且不需要结构复杂、体积较
大的成像装置，使其在实际压缩成像应用方面非常适
用，同时成像框架易扩展到视频成像系统中，解决了单
像素相机的实时性问题；但是在重建后引入了比较多类
似于噪声的伪影（ａｒｔｉｆａｃｔｓ）［６］。如何消除这种伪影从而
达到更好的重建效果，是一个值得关心的问题。本文从
两个角度出发，较好地解决了这一问题。一方面，在成
像过程中，使用多值模板（ＭＶＭ）代替二值模板，以获得
更好的编码效果；另一方面，通过对重建后伪影特点的
分析，可以用适当的去噪方法将伪影去除而大幅提高信
噪比（ＳＮＲ），且所得的超分辨率图像在视觉质量上有明
显的提升。

２　压缩感知理论

　　ＣＳ［１～３］理论是一种全新的采样理论。ＣＳ理论指
出：只要信号是可压缩的或在某个域上是稀疏的，那么
就可以用一个与变换基不相关的测量矩阵将变换所得

高维信号投影到一个低维空间上，使实际采样率远低于
奈奎斯特采样率，然后通过求解一个优化问题从这些少
量的投影中以高概率重构出原信号，同时可证明这样的
投影包含了重构信号所需的足够信息。

　　ＣＳ能在成像方面应用是因为多数自然图像都是可
压缩的。令矩阵Ｆ表示一幅图像。则ｆ＝ｖｅｃ（Ｆ）为Ｆ
的拉直向量。图像压缩算法（如ＪＰＥＧ２０００）总能找到一
个字典Φ（傅里叶或小波基），使得ｆ＝Φθ，其中θ为ｆ
在Φ基下的系数向量，且该向量稀疏。这样，压缩算法
就只需要记录每个稀疏项的值以及其在向量中的位置，
当要恢复时利用ｆ＝Φθ即可。
　　整个压缩采样的过程包括编码、感知和解码３个
步骤。

　　在编码时，长度为ｎ的向量ｆ通过一个线性变换算
子Ｒ被编码成一个长度为ｍ的向量ｙ＝Ｒｆ，其中ｍ＜ｎ。

显然，ｙ中包含的信息要比ｆ中少得多。这里，ｙ即是观
测得到的信号，它可以看作是ｆ的压缩版本。由于ｆ＝
Φθ，故ｙ＝ＲΦθ＝Ａθ。因此，ｙ也可以看作是θ的压缩。
在压缩编码孔径中，Ｒ与孔径有关。Ｒ应当尽量被设计
成与ｆ不相关。
　　感知过程即通过ＣＣＤ／ＣＭＯＳ获得观测值ｙ，并传
输至计算机中。

　　解码即利用重建算法，从观测值ｙ中恢复信号θ，从
而进一步得到原信号ｆ。由于θ是一个稀疏向量，故求
解θ，即求解不定方程ｙ＝Ａθ的最稀疏解，即一个ｌ０ 优
化问题ｍｉｎ

θ
｛‖θ‖０∶Ａθ＝ｙ｝。然而，这个问题是一个

ＮＰ－ｈａｒｄ问题［７］，很难解决。因而，近似地，用ｌ１ 优化来
代替［８～１０］，即
　　ｍｉｎ

θ
｛‖θ‖１∶Ａθ＝ｙ｝ （１）

　　理想情况下，当然希望ｍ的值越小越好；或者说，希
望ｍ的值能够接近ｋ＝‖θ‖０。然而，由于不知道θ中
的非零值的具体位置，故若要很好地恢复信号，ｍ的取
值应满足ｍ＝Ｏ（ｋｌｏｇ（ｎ／ｋ））［１１］。这样，ｍ会比ｋ大一
些，但仍然比ｎ小很多。当θ被复原后，通过ｆ＝Φθ就
可以得出原信号。

　　如果观测值ｙ中包含噪声，那么式（２）中Ａθ＝ｙ的
条件就必须被放宽，成为
　　ｍｉｎ

θ
｛‖θ‖１∶‖ｙ－Ａθ‖２２≤σ２｝ （２）

或其拉格朗日形式

　　ｍｉｎ
θ

１
２‖ｙ－Ａθ‖

２
２＋τ‖θ‖１ （３）

其中，τ为权重系数。式（２）和式（３）是等价的［１２］。
　　ＣＳ的这种变换编码的方式在数据采样系统，如成
像系统中发挥了极其重要的作用。传统方法在成像时
首先高速采样大量数据，再对这些数据进行压缩，浪费
了大部分的采样资源；而利用ＣＳ理论，采样与压缩可以
同时进行，即可在不丢失逼近原信号所需信息的基础
上，用最少的观测次数来采样信号，实现信号的降维处
理。这允许我们用低采样率对信号进行较少采样得到
信号的压缩表示，从而在节约采样和传输成本的情况
下，达到了在采样的同时进行压缩的目的。

３　压缩编码孔径成像系统实现
３．１　模型建立
　　编码孔径的想法，最初是受到小孔成像的启发而形
成的。小孔成像的数学模型可以建立为
　　Ｙ＝Ｆ＊Ｈ （４）
且

　　Ｈ＝Ｐ （５）
其中：Ｆ为场景；Ｈ为光学系统的点扩散函数（ＰＳＦ，ｐｏｉｎｔ
ｓｐｒｅａｄ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）；Ｐ即表示模板。
　　为了在不牺牲分辨率的情况下增加光学系统的通
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光量，提出编码孔径的方法。根据编码板上小孔排列的
分布规则不同，目前孔径编码模式主要有随机阵列、非
冗余阵列（ＮＲＡ）、均匀冗余阵列（ＵＲＡ）以及修正的均匀
冗余阵列（ＭＵＲＡ）等［１３］。编码孔径成像是一个两步成
像的过程：第１步是编码过程，根据光沿直线传播的原
理，光线透过编码板每个小孔后在探测器上都形成投影
图像，这些投影图像叠加在一起，在二维平面上形成退
化的二维分布信号，即编码图像；第２步是解码过程，对
探测器采集到的图像数据进行滤波和重建，复原出原始
目标图像。其基本过程如图１所示。

图１　编码孔径成像过程

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｃｏｄｅｄ　ａｐｅｒｔｕｒｅ

　　Ｒｏｕｍｍｅｌ等人［５，６］在ＣＳ的基础上提出的压缩
编码孔径（ＣＣＡ，ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ　ｃｏｄｅｄ　ａｐｅｒｔｕｒｅｓ）成像
机制表明，当图像可压缩时，可用较少的观测值重构
出高分辨率静态图像。ＣＣＡ的观测矩阵成像模型可
表示为

　　Ｙ＝Ｄ（Ｆｔｒｕｅ＊ＨＣＣＡ）＋Ｅ （６）
或其向量形式

　　ｙ＝Ｒｆｔｒｕｅ＋ｅ＝ＤＡＣＣＡｆｔｒｕｅ＋ｅ （７）
其中：Ｆｔｒｕｅ表示在探测器上成的理想像；ＨＣＣＡ表示压
缩编码成像系统的ＰＳＦ；Ｅ表示噪声量；Ｙ 表示最后
得到的图像；Ｄ（·）为降采样算子；ｆｔｒｕｅ、ｅ和ｙ 分别
为矩阵Ｆｔｒｕｅ、Ｅ 和Ｙ 的向量形式；压缩矩阵ＡＣＣＡ为

ＨＣＣＡ的卷积形式；Ｄ为降采样矩阵。

　　虽然ＣＣＡ是从小孔成像发展而来，但也可以在
透镜成像系统中使用。然而在透镜成像系统中，其

ＨＣＣＡ会相应改变。根据傅里叶光学［１４］，在相干光成
像系统中，有

　　ＨＣＣＡ ＝Ｊ（Ｐ） （８）
而在非相干光系统中，有

　　ＨＣＣＡ ＝｜Ｊ（Ｐ）｜２ （９）
其中，Ｊ（·）表示二维傅里叶算子。在这里，模板Ｐ
可表示二值模板，即仅由“０”和“１”组成的矩阵，“０”
和“１”分别代表黑色和白色的小单元，白色表示光线
能够穿过，黑色则相反。另外，Ｐ 模板也可表示

ＭＶＭ，可由多层薄膜叠加制成，其透过率在［０，１］区

间内可调。由ＣＳ可知，使用 ＭＶＭ 时，其图像重建
结果好于二值模板的结果。

３．２　编码孔径设计

　　若图像ｆｔｒｕｅ可被小波稀疏分解，即ｆｔｒｕｅ＝Ｗθ，则
式（７）可改写为

　　ｙ＝ＲＷθ＋ｅ＝ＤＡＣＣＡＷθ＋ｅ （１０）

　　为符合ＣＳ理论，ＲＷ 必须满足ＲＩＰ（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ　ｉ－
ｓｏｍｅｔｒｙ　ｐｒｏｐｅｒｔｙ）性质。最近，Ｂａｊｗａ等人［１５］证明了
当ＡＣＣＡ为块循环矩阵且第１行符合某种随机分布
（如高斯分布）时，ＤＡＣＣＡＷ 能很好地满足ＲＩＰ性质。
块循环矩阵是指，对于Ａ∈Ｒｎ

２×ｎ２的矩阵，可写为

　　ＡＣＣＡ ＝

Ａｎ Ａｎ－１ … Ａ１
Ａ１ Ａｎ … Ａ２
… …  …

Ａｎ－１ Ａｎ－１ … Ａ

烄

烆

烌

烎ｎ

（１１）

其中，Ａｊ∈Ｒｎ×ｎ为循环矩阵。即Ａｊ可以写为

　　Ａｊ ＝

ａｎ ａｎ－１ … ａ１
ａ１ ａｎ … ａ２
… …  …

ａｎ－１ ａｎ－２ … ａ

烄

烆

烌

烎ｎ

（１２）

　　由于ＡＣＣＡ与式（６）中的ＨＣＣＡ相对应，通过一定的
转换关系即可得到ＨＣＣＡ［５］。而根据式（５）、式（８）和
式（９），即可得到相应模板的矩阵形式。

　　　　需要说明的是，由于设计矩阵ＡＣＣＡ时未考
虑模板的具体形式，故在以数学形式得到模板矩阵

ＰＣＣＡ后，必须对其修正以获得符合要求的矩阵。在实
验中，我们对二值的模板和［０，１］内可调的模板进行
了模拟，其形式如图２所示。

图２　压缩编码模板

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ　ｃｏｄｅｄ　ｐａｔｔｅｒｎ

４　图像复原算法研究

　　ＣＣＡ成像的稀疏重建问题［１６］可以表示为一个

ｌ２－ｌ１ 最小化问题，即求解优化式

　　θ^＝ａｒｇ　ｍｉｎ
θ

１
２‖ｙ－ＲＷθ‖

２
２＋τ‖θ‖１ （１３）

　　ｆ＝Ｗ^θ
　　这是一个凸优化问题，可以通过内点法［１７］、同伦
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算法［１８］、梯度投影法［１９］、匹配追踪法［２０］和迭代阈值
法［２１］等方法求解。比较而言：内点法速度较慢但非
常精确；同伦算法对小尺度问题比较适用，梯度投影
法则具有较快的运算速度，匹配追踪法对于维数较
低的小尺度信号重构问题运算速度较快，且对于存
在噪声的大尺度重构问题，重构结果不够精确、鲁棒
性较差；迭代阈值算法只能保证局部收敛到最优解，
并且这些解有可能是非稀疏的。

　　一般来说，优化算法搜索路径算法的选择是影
响优化算法整体效率的关键因素。本文重建采用的
算法为梯度投影稀疏重建（ＧＰＳＲ，ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｐｒｏｊｅｃ－
ｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）［１９，２２］算法。这种方法
的搜索路径算法为准牛顿方法，它在继承了牛顿法
高效这一优点的基础上，保证了搜索方向一定为梯
度下降的方向。梯度投影算法的一个极为重要的后
继处理为去偏。去偏是在主优化算法确定了θ的稀
疏模式后，微调θ非零项的值而进一步最小化优化
式中的ｌ２ 项，这一步骤能够再一次地提高结果的准
确性。我们选取哈尔小波基作为稀疏基。

　　重建后的结果表明，图像的高频信息的确得到
了很好的保留，但是在本应平滑的低频部分却引入
了高频量，这很大程度上是由于信号在小波基下系
数的稀疏度不够引起的。

　　考虑到这种在重建中引入的、类似噪声的高频
量在空域上的波动很小，故采用全变分（ＴＶ）去噪算
法［２３～２６］对重建后的图像进行后期处理。ＴＶ半范数
定义为

　　 ‖Ｘ‖ＴＶ ＝∑
槡ｍ－１

ｉ＝１
∑
槡ｍ

ｊ＝１
｜ｘｉ，ｊ－ｘｉ＋１，ｊ｜＋

∑
槡ｍ

ｉ＝１
∑
槡ｍ－１

ｊ＝１
｜ｘｉ，ｊ－ｘｉ，ｊ＋１｜ （１４）

　　ＴＶ半范数是一个衡量所有垂直和水平一阶差
分的量。ＴＶ去噪方法可以使强度波动比较小的噪
声滤除而保留强度变化较大的边缘信息；缺点在于
如果图像中有一些强度变化不是很大的纹理信息，
去噪时信息会受到破坏。因此，使用一种自适应的

ＴＶ去噪算法［２４～２６］使纹理信息得以保留。

　　ＴＶ去噪算法通过迭代使得图像质量逐步改善，
其终止条件为

　　
∑
ｎ

ｙ＝１
∑
ｍ

ｘ＝１
｜Ｊｋ（ｘ，ｙ）－Ｊｋ－１（ｘ，ｙ）｜

ｍ·ｎ ＜ζ （１５）

其中：Ｊｋ 表示此次迭代所得图像；Ｊｋ－１表示上次迭代
所得图像。多幅图像测试表明，如图３所示。ＳＮＲ
并不随ζ的减小而单调递增，而是产生一个峰值，先

上升后下降。

图３　ＳＮＲ随ζ变化的趋势

Ｆｉｇ．３　Ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＳＮＲｗｉｔｈζ

　　可以看出，大部分的迭代在ＳＮＲ 达到峰值之
后。因此，如果ζ的值很小，则算法的收敛速度很慢，
那么将花费大量甚至无法忍受的时间来完成重建，
且很有可能迭代结束时偏离ＳＮＲ 的峰值。本文算
法采用自适应方法自动寻找ＳＮＲ峰值，不但保证了
图像质量的最优，且大大节约了重建时间。

５　算法仿真及结果分析

　　为说明本文光学压缩编码成像的重建质量，对
分辨率为２５６×２５６的实验图像进行模拟重建。为
便于对比分析，先利用像元数为１２８×１２８的感光器
件对原图直接降采样，再通过像素内插法将其放大
为２５６×２５６的图像作为本文的对比图像。如果没
有特殊说明，ＧＰＳＲ的主程序做１０００次迭代，去偏做

１００次迭代。使用Ｒｏｎｍｍｅｌ等人［５，６］的重建方法，获
得二值模板重建结果如图４所示。

　　通过对比分析可以看到，图４中，三脚架边缘以
及人脸特征的分辨率都得以提升；但天空中引入了
明显的伪影。

５．１　二值模板与多ＭＶＭ效果比较

　　ＭＶＭ卷积要比二值模板卷积的重建质量更好。
当迭代次数比较少时，取主程序２００次迭代，去偏

１００次迭代，二值模板与 ＭＶＭ 的结果如图５所示。
其中，（ｂ）的伪影明显，其ＳＮＲ值为１０．１５４；而（ｃ）伪
影大大降低，其ＳＮＲ值为１４．１６７。由此可见，当迭
代次数相同时，ＭＶＭ 的卷积要好于二值模板的卷
积。保持去偏次数不变，用更多的主程序迭代次数
尝试，结果如图６所示。
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图４　二值模板重建结果

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｕｓｉｎｇ　ｂｉｎａｒｙ　ｍａｓｋ

图５　二值模板与 ＭＶＭ的重建结果比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｂｉｎａｒｙ　ｍａｓｋ　ａｎｄ　ＭＶＭ

图６　ＳＮＲ随迭代次数的变化

Ｆｉｇ．６　Ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＳＮＲｗｉｔｈ　ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ　ｔｉｍｅｓ

　　由图６可见，应用多值模板和 ＭＶＭ 重建结果
的性噪比ＳＮＲ最终都趋向平稳；使用 ＭＶＭ 时，优
化时的收敛速度明显快于二值模板的收敛速度，且
其ＳＮＲ值 总 是 优 于 使 用 二 值 模 板 重 建 时 的
ＳＮＲ值。
５．２　自适应ＴＶ去噪对重建质量的影响

　　由于ＧＰＳＲ重建后的图像中引入了伪影，且这
种伪影的特点十分类似于加性噪声。因此，采用自
适应ＴＶ模型去噪，以保证噪声被滤除的同时纹理
不受损失。

　　图７所示是用 ＭＶＭ 板仿真得到的结果。其
中，（ｂ）的ＳＮＲ为１５．３３，（ｃ）的ＳＮＲ为１９．３８，（ｅ）
的ＳＮＲ为１２．７７，（ｆ）的ＳＮＲ 为１５．３８。不论从视
觉感观，还是从客观数据上，都显示出ＴＶ降噪对图
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像质量的有效提升。

５．３　真实场景测试

　　如图８所示，选择一幅从交通监视图像，观查车
牌部分。其中（ｂ－１）为原图局部，（ｂ－２）为降采样
效果，可以看到，降采样带来了图像污损，车牌信息

已经无法有效识别；（ｂ－３）为本文方法重建后的效
果，与降采样对比，大幅提高了信息辨认能力，将我
们关心的信息从图像中提取出来；（ｂ－４）是加入ＴＶ
去噪方法后的效果，图像的噪点消失，图像质量进一
步提高。

图７　ＴＶ降噪对重建结果的改善

Ｆｉｇ．７　Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｂｙ　ｕｓｉｎｇ　ＴＶ　ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图８　交通监视图片仿真

Ｆｉｇ．８　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ　ｓｙｓｔｅｍ

６　结　论

　　用 ＭＶＭ 代替二值模板，以及在重建的过程中
加入去噪算法，会大幅度地提高重建算法的所得图

像的质量。重建结果中引入的噪声，很大程度上是
由于信号被稀疏表示的稀疏度不够导致的，因此利
用将信号的稀疏度降低的方法，例如用冗余字典代
替小波基，也可能会得到比较理想的效果。
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