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基于非局部相似度约束的多通道复用
压缩遥感成像方法

赵摇 明1*,摇 安博文1,摇 王摇 运2,摇 孙胜利2

(1. 上海海事大学,上海摇 201306;
2. 中国科学院上海技术物理研究所,上海摇 200083)

摘要:结合压缩感知成像原理和遥感成像系统的物理可实现性,提出了采用掩膜编码的多通道复用压缩成像方法.
首先,采用多组随机二值伯努利分布的掩膜为不同光学通道视场进行压缩编码,在单位积分时间内采集重构图像

所需的欠采样数据. 然后,针对传统的全变分范数最小化的重构方法易受遥感图像局部突出特征干扰的问题,提出

了以遥感图像空间域非局部相似度为正则化重构标准的先验约束. 实验结果验证了此压缩成像方法的可行性. 与
传统算法相比,此重构算法能够在保留图像细节的同时实现有效重构.
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A multi鄄channel multiplexing compressive remote sensing
approach based on non鄄local similarity constraint

ZHAO Ming1*,摇 AN Bo鄄Wen1,摇 WANG Yun2,摇 SUN Sheng鄄Li2
(1. Shanghai Maritime University, Shanghai摇 201306, China;

2. Shanghai Institute of Technical Physics, Chinese Academy of Sciences, Shanghai摇 200083, China)

Abstract: A multi鄄channel multiplexing compressive sensing imaging approach based on compressive sensing is proposed
for physical realizable remote sensing systems. First, multi鄄masks coded with random binary Bernoulli matrix are ex鄄
plored for different optical channels, and the undersampled data of an image are collected in an exposure time. Next,
non鄄local similarity of spatial remote sensing images is presented as the regularization term for reconstruction to remove
the reconstructed interference caused by local prominent features in remote sensing scene. The experimental results dem鄄
onstrate the feasibility of this compressive remote sensing imaging. The proposed algorithm can preserve image details
and achieve an effective image reconstruction compared with traditional algorithms.
Key words: remote sensing imaging, compressive sensing, non鄄local mean, multi鄄channel multiplexing
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引言

近几年,压缩感知理论在医疗成像、信息编码、
遥感成像等领域均得到了广泛关注. 该理论指出,针
对稀疏信号或可压缩信号,能够采用低于奈奎斯特

的频率进行欠采样,获取信号同时进行数据压缩. 将
压缩感知理论应用于遥感成像领域,不再仅局限于

提高探测器件光敏元和焦平面尺寸,而是通过优化

数据采集和处理方法来降低遥感系统成本和能耗,
从而提高成像系统的探测效率.

基于压缩感知的成像技术主要包含压缩采样和

图像重构两个步骤[1] . 采样系统物理可实现性和重

构效果是该理论能否应用于成像系统的关键因素.
目前成像系统主要针对傅里叶域和空间域信号进行



1 期 赵摇 明 等:基于非局部相似度约束的多通道复用压缩遥感成像方法

压缩采样[2] . 傅里叶域压缩成像通常应用于医学核

磁共振和合成孔径雷达等直接测量频域信号的场

合[3] . 空间域压缩成像原型主要分为单像元分时和

多像元并行采样. 由 Baraniuk[4] 等人研制的单像元

可见光成像验证装置采用单光敏元接收由数字微镜

器件(Digital Micromirror Device: DMD)随机采样信

号,利用分时成像来重构一幅图像. 微镜控制的稳定

性以及光谱限制是其广泛应用的限制因素. 相对而

言,多像元并行采样利用小规模面阵或线列在单位

积分时间内采集欠采样数据,该系统噪声带宽低于

单像元分时采样[5] . 压缩重构方法主要包括线性规

划、梯度稀疏投影、阈值迭代等研究方向. 其中,正交

匹 配 追 踪 算 法 ( Orthogonal Matching Pursuit:
OMP) [6]、硬阈值迭代算法( Iterative Hard Threshol鄄
ding: IHT) [7]等重构性能依赖于观测矩阵或迭代阈

值,收敛速度并不理想. 基于梯度投影的重构算法是

目前应用最为广泛的重构方式之一,通过全变分

(Total Variation: TV) [8]满足图像稀疏性. 然而针对

小尺寸细节较为丰富、局部噪声干扰明显的场景时

梯度信息损失较大,无法保证重构精度.
本文结合遥感成像系统的物理可实现性,提出了

利用随机二值伯努利分布(Random Binary Bernoulli)
掩膜编码的多通道复用压缩采样方法,并给出了凝视

型和扫描型系统设计方案. 重构过程利用遥感图像中

相似度大的非局部结构具有相近全变分系数的特性,
提出了基于非局部相似度约束(Non鄄local Similarity
Constraint: NLSC)的遥感图像压缩重构算法. 实验部

分仿真了多通道复用的压缩采样和图像重构过程,实
验结果验证了本成像方法的有效性. 与传统压缩重构

算法相比,本文提出的 NLSC 算法能够在抑制噪声的

同时保留图像细节信息,实现有效重构.

1摇 基于多通道复用编码的遥感成像系统压
缩采样方法

摇 摇 压缩感知框架下系统成像过程可视为将 N 伊 M
维原始图像 X 经过 K 伊 N 维观测矩阵 椎,在系统噪

声和测量误差干扰下获取 K 伊M 维观测图像 Y.
Y = 椎X + 着 ,摇 (1)

其中 椎沂K,N(K臆N),着 表示系统可能存在噪声和测

摇 摇 摇 摇

量误差. 压缩感知理论指出,当原始图像 X 自身或

经稀疏变换 追后变换域信号 谆 满足稀疏性(追 - 1表

示稀疏逆变换)即:
Y = 椎追-1谆 + 着,谆 = 追X ,摇 (2)

同时观测矩阵椎与稀疏变换追之间非连贯不相关,由
K 伊M维观测图像 Y 通过一阶范数最小化(L1鄄minima鄄
zation)问题能够精确重构 N 伊M维原始图像 X.

min椰谆椰1,摇 s. t摇 Y = 椎追-1谆 . (3)
文献[9]指出,高斯随机矩阵(Gaussian Random

Matrix),随机二值伯努利分布矩阵(Random Binary
Bernoulli Matrix),局部傅里叶矩阵( Partial Fourier
Matrix)等随机观测矩阵与任意稀疏变换之间均满

足 RIP 等精确重构条件. 基于 0 ~ 1 贝努利分布的掩

膜编码矩阵仅含“0冶和“1冶两种元素,易于物理掩膜

设计,入射至光学掩膜的每一光强分量有两种处理

方式有:“1冶代表使该分量透射进入探测光敏元;
“0冶代表是该分量无法被探测光敏元接收[10] .

图 1摇 基于固定掩膜编码的压缩采样系统框架(a)凝视型
m = 3,l = 2,n = 2,(b)扫描 m = 3,l = 2,n = 2
Fig. 1摇 CS sampling framework based on fixed coded mask,
(a) staring system with m = 3,l = 2,n = 2, and (b) scanning
system with m = 3,l = 2,n = 2

以图 1 凝视型压缩采样过程为例,基于固定掩

膜编码的压缩采样系统中 l 伊 l 组光学通道均对应

相同视场(Field of View: FOV),每组视场划分为 n
伊 n 子视场区域 Sub鄄FOV,由相应 n 伊 n 探测光敏元

接收透射至对应掩膜矩阵的能量. 相同 Sub鄄FOV 中

每个光敏元均采用 m 伊m 的掩膜矩阵对入射分量进

行编码. 图 1 对应参数为 l = 2,m = 3,n = 2,该系统

实现由( l 伊 l) 伊 (n 伊 n)测量值重构(m 伊 m) 伊 (n 伊
n)图像,一维方向的采样率(Ratio of Measurement
Number: RMN)RMN = l / m.
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其中 渍p,q沂{0,1} ,观测矩阵 渍p,:表示第 p 组光学

通道对应 m 伊 m 掩膜编码元素的列拉直向量;原
始图像矩阵中 x:,q对应第 q 个探测光敏元;观测

图像矩阵中 yp,:表示第 p 组光学通道采集像素值

的列拉直分量,各压缩欠采样像素 yp,q由式 (5 )
给出:

yp,q = 移
m伊m

i = 1
渍p,ixi,q . 摇 (5)

对于遥感系统而言,多通道复用成像技术在光

学调制领域已有成熟应用. 基于多通道复用的压缩

采样,实质是利用不同通道的随机掩膜获取相同视

场的欠采样压缩信号. 这种方式基于现有探测器件,
能够在单位积分时间内采集重构高分辨率遥感图像

所需的观测值,通过压缩重构方式获取高分辨率

图像.

2摇 基于非局部相似约束的压缩重构方法

图像压缩重构中信号稀疏性是重构高分辨率

图像的重要前提. 不同于医学、天文等影像,遥感

图像空间域内通常不具备压缩重构的稀疏先验条

件[9] ,常规思路是采用空间域 TV 总变分梯度作为

稀疏变换,即 谆(X) = 椰X椰TV,以 TV 范数和反向

投影最小化进行图像重构. 这种方法在压缩重构

边界明显、分段光滑的图像区域时具有较好效果.
min
X

椰Y - 椎X椰2
2 + 姿椰X椰TV,

椰X椰TV = 移
i,j

驻x( )
ij

2 + 驻y( )
ij

2 . (6)

然而由于遥感远距离成像场景中普遍存在大量

相似结构,小尺寸细节较多[11,12],噪声点以及地物

局部突出特征的 TV 变分系数不能保证在有界范围

内,将导致图像梯度信息在正则化迭代过程中丢失,
甚至无法收敛. 基于同一场景下相似度大的非局部

结构具有相近 TV 变分系数的假设,本文采用非局

部相似度[13] 的二次约束 Con(X)来衡量图像空域

内不同区域相似度,即

Con(X) = min移
M伊N

i = 1
谆i - 移

j
棕N

ij ·谆j
2

2
,(7)

其中 棕N
ij = exp -

椰xi - x j椰2

h2{ }
N

表示像素点 xi 和 x j 之

间的相似权值,描述像素空间域的相似性. h2
N 是非

局部相似度因子,本文采用经验值 h2
N = 0. 05. 当 xi

无限接近 x j 时,非局部相似度权值 棕N
ij = 1,等效于像

素点 xi 和 x j 之间的 TV 变分系数 谆i = 谆 j . 非局部相

似度约束 Con(X)的矩阵形式如下:

移
M伊N

i = 1
椰谆i - 移

j
棕N

ij·谆 j椰2
2 = 椰J - J棕椰2

2 =

Tr J(I - 棕)(I - 棕) TJ( )T ,摇 (8)
其中 J 和 棕分别是 TV 变分系数 谆 和相似权值系数

棕N
ij 的矩阵形式;Tr(·)表示矩阵的迹;(·) T 表示

矩阵的转置.
将重构问题转换为非局部相似度约束下的 TV

范数最小化问题,优化模型表述如下:

F(X
^
) = min

X
椰Y - 椎X椰2

2 + 姿J +

酌Tr J(I - 棕)(I - 棕) TJ( )T ,摇 (9)
姿 和 酌 均为正则化因子,主要平衡重构过程中 TV
范数和非局部相似度正则化权值. 本文均取值为

0. 5. 借鉴梯度下降法(gradient descent) [14鄄16] 的思想

对式(9)进行迭代求解,X
^
k + 1表示第 k + 1 次迭代重

构的图像:

X
^
k+1 = X

^
k - 滋 驻F(X

^
k) ,摇 (10)

驻F(X
^
) = 2椎T Y - 椎 X( )

^
+

姿 驻J + 酌J(M + MT) ,摇 (11)

其中 M = (I -棕)(I - 棕) T,初始迭代值X
^
0 = 0,滋 表

示迭代步长. 由于单一水平或垂直方向的梯度收敛

性高于全变分方式,将 TV 全变分拆分为水平 dh
i,j和

垂直 dv
i,j两个梯度方向加速收敛,即

驻J( i,j) =
dhi,j + dvi,j

(dhi,j)2 + (dvi,j)2
-

dvi -1,j
(dhi-1,j)2 + (dvi -1,j)2

-
dh
i,j

(dh
i,j -1) 2 + (dv

i,j -1) 2
,摇 (12)

其中 dh
i,j(x) = xi,j - xi,j + 1,dv

i,j(x) = xi,j - xi + 1,j;i,j 代
表像素所在行和列.

3摇 仿真实验对比与分析

实验部分验证多通道复用的压缩成像方法

和性能,通过一系列仿真实验对比不同采样参数

的效果,将 NLSC 与 OMP、IHT 和全变分范数最小

化( L1鄄Total Variation: L1TV) [8] 三类常用算法进

行性能比较 . 为了客观评价算法效果,实验部分

采用均方根误差 RE 和峰值信噪比 PSNR 指标作

定量分析,RE 从图像整体上衡量重构图像与原

始图像差异,而 PSNR 反映重构图像对噪声的抑

制能力 .

RE =
椰X - X

^
椰2

2

椰X椰2
2

,
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PSNR = 10lg
(28 - 1) 2

椰X - X
^
椰

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú2

2

. 摇 (13)

3. 1摇 多通道复用的压缩采样实验

根据文中第 1 节的描述来仿真多通道复用压

缩成像过程. 图 2 是基于 Bernoulli 观测矩阵设计

的压缩采样矩阵和光学掩膜,对应参数分别为 m
= 8,l = 4,n = 32. 首先随机产生大小为( l 伊 l,m 伊
m)的二值 Bernoulli 观测矩阵,如图 2( a)所示. 观
测矩阵的每一行分别对应 l 伊 l 各光学通道掩膜,
每组光学通道由 m 伊 m 掩膜矩阵编码,通过 n 伊 n
的探测光敏元接收. 系统整体掩膜设计如图 2( b)
所示,该系统由( l 伊 l) 伊 ( n 伊 n)焦平面光敏元采

集压缩数据,实现 256 伊 256 图像数据重构,一维

采样率 RMN = 50% .

图 2摇 m = 8,l = 4,n = 32 时多通道复用的压缩采样
矩阵和掩膜设计( a) 16 伊 64 Bernoulli 观测矩阵,
(b)1 024 伊 1 024 固定编码掩膜
Fig. 2摇 Multi鄄channel multiplexing compressive sam鄄
pling matrix and mask design with m = 8,l = 4,n =
32,( a) 16 伊 64 Bernoulli observation matrix, and
(b) 1 024 伊 1 024 fix coded mask

上述系统压缩采样和重构效果如图 3 所示. 图
3(b)是 16 组光学通道采集的 32 伊 32 大小的欠采

样图像. 本文提出的 NLSC 算法重构效果如图 3(d)
所示,重构迭代次数设置为稀疏度的 1 / 4,重构误差

为 0. 037. 为了验证系统不同参数下的重构效果,采
用 20 幅真实遥感图像重构统计 PSNR 均值. 固定探

测光敏元 n = 32,单光敏元对应掩膜尺寸分别为 m
= 4,6,8,10 的情况下,重构性能随光学通道参数 l
的变化关系如表 1 所示. 表 1 列出一维采样率 l / m
臆1 的 PSNR 值,当掩膜编码尺寸相同时,光学通道

数 l 递增,等效于增大采样数据量,PSNR 随之提高,
但相应加大了光学设计难度和成本. 光学通道数 l
一定的情况下,m 增大意味着重构图像尺寸增大,重
构图像的 PSNR 相应递减.

图 3摇 m = 8,l = 4,n = 32 时多通道复用的压
缩重构效果( a) 256 伊 256 原始遥感图像,
(b) 16 组光学通道随机欠采样图像,(c)第 3
通道随机欠采样放大图,( d)NLSC 重构图
像,(e)原始与重构差值图像
Fig. 3 摇 Multi鄄channel multiplexing compres鄄
sive reconstruction with m = 8, l = 4, n = 32.
(a) 256 伊 256 original remote sensing image,
(b) random undersampled images by 16 sets
optical channels, ( c) enlarged image under鄄
sampled by the third set, ( d) NLSC recon鄄
structed image, and ( e) the difference be鄄
tween the original image and reconstructed
image
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表 1摇 PSNR 随一维光学通道数 l 和一维掩膜 m 的平均变化
情况

Table 1摇 Average PSNR for different l and m
PSNR l =1 l =2 l =3 l =4 l =5 l =6 l =7 l =8
m =4 21. 55 23. 16 26. 07 35. 94 — — — —
m =6 20. 32 21. 51 21. 98 23. 70 27. 89 38. 94 — —
m =8 18. 74 19. 57 20. 82 21. 49 22. 63 27. 11 31. 03 40. 17
m =10 16. 91 17. 89 19. 03 20. 34 20. 90 25. 35 29. 86 37. 92

3. 2摇 压缩重构效果实验

针对上述 20 幅真实遥感图像,采用 NLSC 和

OMP、IHT 和 L1TV 三种算法进行重构对比实验. 将
原始图像由多通道复用压缩成像系统进行压缩采

样,通过不同的 l / m 比值设置一维方向采样率 RMN
= {10% ,15% ,20% ,…,50% },上述算法迭代次数

均设置为稀疏度的 1 / 4. OMP 和 IHT 均采用小波变

换作为稀疏约束. 实验结果如图 4 所示,四种算法随

着压缩采样率增加 RE 均逐渐减小,PSNR 逐步提

高. 本文提出的 NLSC 算法重构效果明显优于 OMP
算法,当压缩采样率大于 40% 时重构性能趋于平

稳. 图 5 是在 RMN = 30% 时四种算法重构图像. 从
视觉效果方面看,OMP 重构图像存在明显的块效

应,重构效果最差,所需采样数据较多;IHT 通过小波

域阈值截断迭代,造成阈值外的部分高频信息丢失,
因此重构图像较为模糊;L1TV 重构图像局部存在随

机噪声,噪声像素对应较大的 TV 变分系数在重构过

程中被保留. 本文提出算法的清晰度较高,与 L1TV
相比 PSNR 由 25. 90 提高到 33. 86,RE 降低了 0. 032.

图 4摇 不同压缩采样率下四种算法的重构性能
(a) PSNR随 RMN 变化情况,(b)RE 随 RMN 变化
情况
Fig. 4摇 Performance of four reconstructed algorithms with
different RMN, (a) RE鄄RMN, and (b) PSNR鄄RMN
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图 5摇 四种算法的压缩重构效果(a) OMP,(b) IHT,(c) L1TV,(d) NLSC,下标“1冶: 重构图像,下标“2冶原始与重构差
值图像,下标“3冶重构局部放大图像
Fig. 5摇 Compressive reconstruction results of the four algorithms, (a) OMP, (b) IHT, (c) L1TV, and (d) NLSC. Subscript
“1冶: reconstructed images, Subscript “2冶: difference between original image and reconstructed image, Subscript “3冶: en鄄
larged reconstructed images.

4摇 结论

将压缩感知理论应用于遥感成像系统,通过

多通道复用技术对同一视场进行 0 ~ 1 随机伯努

利压缩编码. 在此压缩采样框架下,本文基于遥感

成像场景相似结构的特性,提出了非局部相似度

约束的重构方法,来解决 TV 范数最小化的重构方

法易受遥感图像局部突出特征干扰的问题. 实验

结果表明了本文提出的压缩成像方法的可行性,
并且压缩重构图像在视觉效果及定量指标分析上

均优于传统算法.
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