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并行可见光焦平面压缩成像系统
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摘要　基于压缩感知的理论,设计了一个并行可见光焦平面压缩成像系统,将自然图像进行分块压缩成像.由于

选用的是面阵探测器,所以整幅图像的每一个小块图像的采样是同时进行的.成像实验部分,选用０、１二值随机

伯努利矩阵作为测量矩阵,重构出了不同的目标图像.实验结果表明,这种分块压缩成像的方式可以减少采样次

数,避免由于测量矩阵过大而带来的存储和计算问题,实物系统十分适合高分辨率成像.
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１　引　　言
传统的信号采集必须满足香农Ｇ奈奎斯特采样定理才能使信号精确重构.而实际上在信号或图像处理

过程中,只保留了某些重要数据,其中一大部分数据被舍弃,造成了大量的计算资源浪费.２００６年,Candes
等[１Ｇ２]提出了压缩感知的概念,该理论表示如果信号是稀疏的或者在某个变换域内是稀疏的,则可以利用少

量非相关的压缩采样,通过稀疏优化算法实现信号的高精度重构.该理论一经提出,便引起了广泛的关注.
目前已在图像压缩[３]、雷达探测[４Ｇ６]、医疗成像[７Ｇ８]、图像加密[９Ｇ１０]、三维物体成像[１１]等领域得到了广泛的应用.

压缩成像(CI)技术是基于压缩感知而发展起来的新兴领域.压缩感知针对的是稀疏可压缩的信号,而
图像信息的可压缩特性使其成为该领域的研究热点.压缩成像系统的研制和开发能够有效地缓解高速采样

的实现压力,从源头上大幅度降低所需获取的图像数据量,从根本上解决海量图像数据的生成和传输问题,
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使得采用低成本的传感器实现高分辨率的数字成像成为可能.目前在这方面的研究有很多:１)通过编码孔

径来进行高分辨率成像和视频重建,其中具有代表性的有Duke大学研究小组设计的压缩编码孔径成像系

统[１２];２)借助数字微镜器件(DMD)编码来实现压缩成像,其中最具代表的是２００７年Rice大学设计的单像

素相机[１３],DMD微镜将采样目标光线反射到光电倍增管上,利用一个像素记录的多次电压值来重构出原始

图像.然而,单像素压缩成像系统是以串行工作方式输出压缩采样的图像信号,过程较为耗时,对于运动场

景或视频图像的压缩成像具有一定的局限性.针对这个问题,很多研究人员对其进行了改进.一方面,对压

缩成像系统进行了设计[１４Ｇ１７],使得系统更加紧凑,成像质量更好.另一方面,选用更加合理的面阵或者线阵

探测器,通过并行采样的方式实现了超分辨成像.本文设计的并行可见光焦平面压缩感知成像系统,运用并

行分块压缩成像的方法,成功地恢复出了目标图像.系统地解决了高分辨率图像重构中高计算量和大存储

量的问题.与传统的单像素相机成像方式相比,并行分块压缩成像方式可以大量减少采样次数.

２　压缩传感理论
压缩感知理论指出对于RN 空间的N 维信号x,如果可以找到某个正交基或紧框架Ψ,使其在Ψ 上的表

示是稀疏的,即满足x＝Ψα,α 为稀疏向量.那么,就可用一个与变换基Ψ 不相关并且满足路由信息协议(RIP)
性质的M×N(M≪N)维的测量矩阵Φ＝ Φ１ Φ２  ΦM[ ] T 将高维信号投影至低维空间,从而获得测量集

合y∈RM.

y＝Φx＝ΦΨα, (１)
但由于M＜N,即方程的个数少于未知数的个数,属于欠定问题无法求解.然而,如果α 具有K 项稀疏性

(K≪N),当测量矩阵满足RIP准则时,由压缩感知理论可将稀疏度为K 的信号x 从M 维的测量值y 中正

确地恢复出来.其最直接的方法是通过l０ 范数求解最优化问题,即

min
α
‖α‖l０ 　s．t．y＝ΦΨα. (２)

　　文献[１８Ｇ１９]的研究结果表明,l１ 最小范数在一定条件下和l０ 最小范数具有等价性,可获得相同的解,
即(２)式可转化为l１ 最小范数下的最优化问题,则

min
α
‖α‖l１ 　s．t．y＝ΦΨα. (３)

　　针对l１ 范数问题,可以通过正交匹配追踪(OMP)算法[２０]、SL０算法[２１Ｇ２２]或者最小全变分(TV)算法[２３]

等求解出原始信号x.
由于自然图像在小波变换和离散余弦变换下是可压缩的,基于这个先验条件,可以设计选择合适的观测

矩阵获得原始图像的非线性测量值,然后通过相应的重建算法,由测量值重建原图.所以理论上可以设计合

适的成像系统来实现压缩成像.

３　并行可见光焦平面压缩成像系统
本文提出的并行可见光焦平面压缩成像系统采用并行压缩成像的方式,即对场景进行分块压缩成

像[２４],如图１所示,首先不同的蓝色小框中的图像通过光学系统投影在DMD不同区域的微镜上(红色区域

部分),每个DMD区域编码反射的光线被探测器上一个像素或一个区域的像素接收(黑色区域部分),每一

小块图像的压缩成像方式和单像素相机一样.对于整个目标图像来说,这种压缩成像方式相当于多个单像

素相机在同时工作,因此可大幅提高压缩成像系统的实时性.其次,由于目标图像重构所需测量次数减少

了,使得系统此时无需存储超高维的测量矩阵Φ,从而可大幅降低测量矩阵所需要的存储空间,而且,由于

并行压缩感知成像所需的测量矩阵的尺度小,图像重构算法也易于快速实现.

３．１　系统结构

并行可见光焦平面压缩成像系统可分为光学成像系统和图像处理系统两大部分.并行成像系统工作时,
目标场景通过光学成像系统成像在DMD的不同子区域上,并经由DMD反射被探测器接收,当DMD以较高的

刷新率工作时,每个或每个区域的探测器像素上将获得多次对应图像块的压缩测量值,完成了目标图像的压缩

采样,然后通过图像处理系统,利用压缩感知图像重构算法恢复出目标图像,系统的结构框图如图２所示.
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图１ 分块并行压缩成像示意图

Fig敭１ DiagramofblockＧwiseparallelcompressiveimaging

图２ 并行可见光焦平面压缩成像系统结构框图

Fig敭２ StructurediagramoftheparallelfocalplanearrayＧbasedcompressiveimagingsysteminvisiblelight

图３为并行可见光焦平面压缩成像光学系统示意图.整个光学系统由物镜系统,空间光调制器和中继

系统构成.空间光调制器采用可编程的DMD数字微镜阵列.物镜系统将目标图像聚焦至DMD芯片上,放
置于DMD后端的中继系统将DMD微镜反射的采样目标光线聚焦至探测器上.利用DMD可编程控制器

控制微镜的偏转角度,从而实现对空间目标光强的随机编码,同时DMD输出端口的触发信号触发探测器进

行同步图像数据的采集,采样速率是由DMD的刷新频率和探测器的帧频共同决定的.对于光学成像系统

中的物镜系统来说,不仅需要考虑成像的质量,还需要考虑镜头的摆放位置和空间结构,方便后半部分的中

继系统的搭建.对于中继系统来说,主要考虑DMD微镜和探测器像素的大小匹配问题.假设DMD的单个

图３ 光学系统图

Fig敭３ Opticalsystem

微镜大小为hd×hd,探测器的单个像素大小为hr×hr,则为了使二者匹配,可以推导出成像的放大率d 为

d＝hr/hd. (４)
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　　由此可以求出DMD后依次摆放的两个透镜的焦距f１,f２ 必须满足

f１/f２＝１/d＝hd/hr. (５)

３．２　实验系统

实验搭建的实物系统分别如图４所示.实验使用的是德州仪器DLP６５００FLQ型数字微镜器件,微镜阵

列大小为１９２０pixel×１０８０pixel,微镜大小为７．６５pixel×７．６５pixel,刷新频率为２０kHz.CMOS探测器是

basleracA１９２０Ｇ１５５μmUSB３．０相机,像素大小为５．８６pixel×５．８６pixel,帧频为１５５frame/s.物镜系统由

物镜和一组中继镜组成,物镜的焦距是３０mm,中继镜前后透镜的焦距均是１５０mm,同轴排列,起延长光路

的作用.中继系统是一组中继镜,DMD后的透镜焦距分别为１２５mm和１００mm,同轴排列,起放大作用,
使得DMD微镜和相机的像素大小匹配.本文选用的CMOS相机支持同步采集,DMD产生同步信号触发

相机采集图片,此时采样速率主要受限于CMOS相机,每秒采样测量１５５次.

图４ 实物图

Fig敭４ Photograph

３．３　图像质量评价指标

恢复出目标图像以后,使用原始图像和重构图像的峰值信噪比(PSNR)来评价重构图像的质量,即

RPSN＝１０lg
２５５２

１
mn∑

m,n

i,j＝１ X０(i,j)－X(i,j)[ ]
２
, (６)

式中X０(i,j)是原始图像,X(i,j)是重构后的图像,m、n 是指图像的宽和高.

４　实验结果与分析
４．１　仿真实验

基于分块压缩成像的方式,对于２５６pixel×２５６pixel的lena图像,将其分为２５６个小块,每个小块的大

小为１６pixel×１６pixel,测量矩阵为随机伯努利矩阵.图４是采样率为０．１时,用不同的算法来重构的目标

图像.其中重构算法包括OMP算法、SL０算法和TV算法.

图５ 不同算法重构的图像.(a)原图;(b)OMP重构后的图像;(c)SL０重构后的图像;(d)TV重构后的图像

Fig敭５ Reconstructedimageswithdifferentalgorithms敭 a Originalimage  b reconstructedimagewithOMPalgorithm 

 c reconstructedimagewithSL０algorithm  d reconstructedimagewithTValgorithm

由图４可见,基于分块压缩感知理论,可以用不同的算法重构出目标图像.表１为三种算法的峰值信噪比

比较结果,从表１中的数据也可以看出,三种算法重构的图像的PSNR均比较高,其中TV算法稍具优势.
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表１　三种算法的PSNR比较结果

Table１　PSNRresultsofthreealgorithms

Samplingrate ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５
OMP/dB ２５．１４０１ ２６．９７７８ ２８．１４１５ ３０．６８７３ ３２．２２３０
SL０/dB ２６．２２５４ ２７．８０１９ ２９．０３４３ ３０．８１７１ ３２．８８２２
TV/dB ２６．４２９０ ２９．３６６５ ３１．８７１７ ３４．５７３５ ３６．３１７１

４．２　成像实验

在仿真实验的基础上,进一步搭建了实物系统.图像通过物镜系统被聚焦到DMD,DMD对整幅图像

进行编码采样,探测器上不同像素区域记录对应图像块的数值,相当于不同图像块同时进行压缩成像.成像

实验分别对不同的图像,如数字、汉字和复杂图像等进行了采样重构,重构算法选用的是TV算法.
汉字“奥”、“运”以及复杂图像的分辨率大小均为１２８pixel×１２８pixel,DMD的有效微镜区域大小为

１２８pixel×１２８pixel,将其分成１６个子区域,每个子区域的大小为３２pixel×３２pixel,探测器中１６个不同的

像素区域接收对应DMD子区域反射的光线.重构后的图形分别如图５~７所示,并行采样次数分别为２００,

４００,６００.图像重构后选用了中值滤波[２５]的方法来降低噪声.表２为１２８pixel×１２８pixel重构图像的峰值

信噪比,从表２中可以看出,随着采样率的增加,重构图像的峰值信噪比也随之增加.

图６ 汉字“奥”的重构结果.(a)原图;(b)重构图像

Fig敭６ ReconstructionresultsofChinesecharacter＂ao＂敭 a Originalimage  b reconstructedimages

图７ 汉字“运”的重构结果.(a)原图;(b)重构图像

Fig敭７ ReconstructionresultsofChinesecharacter＂yun＂敭 a Originalimage  b reconstructedimages

图８ 复杂图像的重构结果.(a)原图;(b)重构图像

Fig敭８ Reconstructionresultsofcompleximage敭 a Originalimage  b reconstructedimages

表２　１２８pixel×１２８pixel重构图像的PSNR

Table２　PSNRof１２８pixel×１２８pixelreconstructedimage

Numberofparallelsamples Chinesecharacter＂ao＂/dB Chinesecharacter＂yun＂/dB Compleximage/dB
２００ １３．１０４６ １３．３５３３ １１．５９４６
４００ １４．０５３３ １４．２７９９ １２．３１０７
６００ １４．６６３０ １４．６８７３ １２．５９９４

　　本文的并行可见光焦平面压缩成像系统可以解决由于测量矩阵过大而带来的存储和计算问题.图８为

测量矩阵所占内存随图像像素点数的变化关系,从图９的曲线a 可以看出,当图像像素点数为１０４ 数量级

时,相当于汉字“奥”、“运”等图像的重构,测量矩阵所占的内存为１５０kb.随着图像像素点数的进一步增
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图９ 测量矩阵所占内存随图像像素点数的变化关系

Fig敭９ Internalstorageofmeasurementmatrixversusnumberofpixels

加,达到１０６ 数量级时,若此时的图像分块大小与１０４ 数量级的图像保持一致,测量矩阵所占的内存将不会

增加.而对于单像素相机来说,从图９中b曲线可以看出,测量矩阵所占的内存会随着图像像素点数的增加

而增加.当目标图像变为百万像素级的图像时,单像素相机的测量矩阵的维数将会变得十分巨大,无论是计

算还是存储都将耗费大量的资源.综合比较a、b曲线,当图像像素点数太少,不到１０３ 数量级时,没有必要

进行分块压缩成像.当图像的像素点数的数量级达到１０４ 及以上时,并行可见光焦平面压缩成像系统通过

分块压缩成像的方式不仅可以有效地解决测量矩阵的存储问题,还减少了采样的次数,降低了重构图像的复

杂度,十分适用于高分辨率成像.
针对峰值信噪比偏低的问题,综合分析可能有以下几方面的原因:

１)对于实物系统来说,DMD只支持０、１二值矩阵,所以重构图像效果不如仿真重构图像;

２)本文提出的并行压缩成像系统将DMD的微镜阵列分成许多子区域,一个子区域理论上对应探测器

上一个区域的像素.但实际上,DMD的一个子区域微镜反射的光线不止被一个区域的像素接收,可能会反

射到相邻区域的像素上,直接造成了图像块对应的y 值的误差,从而影响了重构图像的质量;

３)由于块效应,导致最后的重构图像有很明显的边界,引入了误差,降低了图像质量.

５　结　　论
提出了并行可见光焦平面压缩感知系统,通过并行分块压缩感知的方式,使得测量矩阵的规模大大地缩

减,在很大程度上减小了采样次数和重构过程中的计算复杂度.整个系统相当于用低分辨率的探测器超分

出了高分辨率的图像,对于高分辨率红外成像很有优势.未来的工作将围绕获得更高质量的重构图像展开.
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