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基于空间域压缩采样和谱域KarhunenＧLoève变换
的光谱成像与重构
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摘要　光谱图像包含丰富的空间信息和光谱信息,能够为天基预警探测任务提供重要的信息支撑,但其庞大的数

据量给硬件设备带来了极大的挑战.传统的基于奈奎斯特采样的“先采样后压缩”的处理方式不仅无法从根本上

解决数据量庞大的问题,还会造成资源浪费;针对此问题,利用单波段二维图像的稀疏性和空间编码数据的谱间冗

余,设计了一种基于空间域压缩采样和谱域 KarhunenＧLoève(KL)变换编码的光谱图像重构方法,并建立基于ℓ１
范数和全变分约束的单波段二维图像复合正则重构模型,同时结合投影梯度法和软阈值收缩算子设计２DＧCRPG
模型求解算法.结果表明:基于空间域压缩采样和谱域KL变换编码的光谱图像重构方法能够有效降低数据采样

成本,有利于天基预警探测光谱成像;２DＧCRPG重构算法能够有效保留光谱图像的结构信息,从而在有限的采样

率下较好地重构原始光谱图像.
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１　引　　言

成像光谱能够获取监视场景的丰富的空间信息

和光谱信息,为天基预警探测任务提供重要的信息

支撑;然而,随着空间分辨率和光谱分辨率的不断提

高,采用传统的奈奎斯特方式获取数据会使数据量

急剧增长,对本来就昂贵且有限的星载硬件资源造

成了巨大压力.不同于传统的对地遥感,预警探测

的成像时间极其有限,传统的奈奎斯特采样无法实

现数据的快速采集,难以满足天基预警探测任务的

实时性要求.光谱图像的空间相关性和谱间相关性

使光谱图像数据中存在大量冗余信息.利用光谱图

像数据的冗余特征,传统的数据压缩方法能够解决

数据存储和传输方面的困难,其通常的做法是先进

行奈奎斯特采样,然后将获得的数据进行压缩后存

储和传输.显然,这种“先采样后压缩”的处理方式

并没有从根本上解决数据量庞大的问题,还会造成

资源浪费:一方面通过消耗大量硬件资源来获取大

量数据,另一方面又通过数据压缩来舍弃大量冗余

信息.为了缓解上述矛盾对成像光谱技术应用的限

制,需要寻求新的、更加高效的数据采集和处理方

法.一个朴素的出发点是,既然大部分冗余数据最

终会被舍弃,那么为何还要花费大量资源去获取所

有数据呢,是否可以直接获取其中不会被舍弃的那

部分有 用 数 据 呢[１]? 答 案 是 肯 定 的.压 缩 感 知

(CS)理论[２Ｇ４]为解决该问题提供了良好的途径.CS
理论将传统的数据采集和数据压缩合二为一,在不

损失信息量的前提下可从源头上减少数据采集量,
降低采样成本,缓解硬件资源的压力,非常适合于数

据获取端资源有限而后端数据处理资源相对充裕的

应用场景.
为了实现光谱成像和解码重构,本文基于二维

图像CS编码[５],结合谱域自适应 KarhunenＧLoève
(KL)变换,提出了基于空间域压缩采样和谱域KL
变换编码的光谱图像重构方法,在空间图像解码重

构时建立基于ℓ１范数和全变分约束的二维图像复

合正则重构模型,并结合投影梯度法和软阈值收缩

算子设计二维复合正则投影(２DＧCRPG)模型求解

算法.

２　算　　法

２．１　压缩采样编码

在CS领域,尽管构造性能更优的测量矩阵仍

是一个开放性课题,但鉴于随机高斯矩阵已经得到

广泛使用并取得了良好效果,本研究仍采用随机高

斯矩阵作为测量矩阵.根据CS理论,每一次观测

均可以看作测量矩阵行向量与待测向量的内积,每
个观测值均包含了待测数据的部分全局信息.此

时,测量矩阵行向量之间的相关性越弱,各观测值之

间的相关性也就越弱,观测数据包含的有效信息就

越丰富,获得的重建质量就越高.采用施密特正交

化法对测量矩阵进行预处理,在不影响测量矩阵随

机性[６]的同时弱化其相关性.
给定光谱图像数据X＝{Xi}Li＝１∈RN×N×L,其

中L为波段个数,Xi为波段i的二维图像,N 为图像

尺寸.利用测量矩阵A和B对图像的行和列进行独

立观测[７],得到观测模型:

Yi＝AXiBT, (１)
式中:A,B∈RM×N,M 为观测数量;Yi∈RM×M 为压

缩采样数据.此时,测量矩阵需要２MN 的存储空

间.定义空间采样率为

Rspa＝M２/N２. (２)

　　光谱信息是光谱图像探测信息后续应用的关

键.为了保证光谱的重建精度,提高后续应用的精

度,本研究采用不同的随机高斯矩阵作为每个波段

的测量矩阵,即采用三维编码策略,以增强采样编码

的谱间随机性,从而提高光谱的重建质量.
经过空间域三维编码压缩采样后,采用 KL变

换去除谱间冗余.谱间KL变换是一种基于图像统

计特性的正交变换,沿着光谱维将数据映射到本征

矢量空间,使编码数据的能量集中在少数主成分,其
核心是零均值数据协方差矩阵的特征值分解.光谱

图像空间域压缩采样数据{Yi}Li＝１∈RM×M×L 的二维

矩阵形式为Y＝[y１　y２　􀆺　yM２]T∈RM２×L,其中

yj∈RL(１≤j≤M２)为第j个测量值,y－ ＝
１
M２∑

M２

j＝１
yj

为空间域压缩采样数据的均值,则空间域采样数

据的协方差矩阵为

C＝
１

M２－１∑
M２

j＝１

(yj －y－)T(yj －y－). (３)

　　对协方差矩阵C进行特征值分解,得到特征值

矩阵D和特征向量矩阵V,它们满足

D＝VTCV, (４)
式中D的对角线元素为特征值.

特征值分解后,自适应地选取K 个显著特征值

对应的特征向量组成变换矩阵P∈RL×K,使其满足

c＝∑
K

i＝１
λi ∑

L

i＝１
λi ≥０．９９,１≤K ≤L, (５)
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式中:λi为特征值.此时,由于空间域测量矩阵的随

机性,谱域KL变换的显著特征值个数并不固定.

谱域KL变换的具体形式为Y
~
＝YP,此时需要

传输的数据包括均值y－、KL变换矩阵P和保留的主

成分Y
~,则谱域KL变换的压缩率Rspe为

Rspe＝
M２K ＋LK ＋L

M２L ≈
K
L
. (６)

２．２　解码重构

完成空间域压缩采样、谱域 KL变换编码和数

据传输后,接收端需要对编码数据进行解码重构.
首先对接收数据进行谱域KL逆变换,得到空间域

压缩采样重构数据Ŷ,即

Ŷ＝Y
~
PT＋y－, (７)

然后重塑Ŷ的列向量,得到各波段的空间域压缩采

样数据Ŷi,并设计重构算法求解(１)式,得到各波段

的二维重构图像X̂i,最终恢复原始光谱图像.对于

原始光谱图像波段i的图像Xi∈RN×N,其在变换域

Ψ内的稀疏表示为Xi＝ΨWiΨT,其中Wi为稀疏信

号,因此(１)式可以表示为

Ŷi＝AXiBT＝Φ１WiΦT
２, (８)

式中:Φ１＝AΨ;Φ２＝BΨ.利用 Kronecker积将

(８)式转化为向量形式[８]

ŷi＝Φwi, (９)

式中:ŷi＝vec(Ŷi)∈RM２和wi＝vec(Wi)∈RN２分别

为由Ŷi和Wi展成的向量;Φ＝Φ２􀱋Φ１∈RM２×N２,

􀱋为Kronecker积算子.根据CS理论,可以通过求

解以下最优化问题重构稀疏信号wi,即

ŵi＝argmin
wi

wi p,　s．t．　ŷi＝Φwi, (１０)

式中 􀅰 p为向量的ℓp范数.针对二维图像压缩采样

重构问题,最直接的方法是将二维图像展成一维向

量进行压缩采样重构,其重构模型如(１０)式所示.
该方法具有简单、直接和便于理解的优点,但计算复

杂度高,所需的存储量极大;另一种较为简单的方法

是逐列压缩采样重构(CSC)[９],该方法将二维图像

的每一列看作独立信号分别进行压缩采样重构;基
于分块压缩感知(BCS)的压缩采样重构方法[１０](简
称BCS算法)则首先将二维图像分块向量化,然后

利用传统CS重构算法实现二维图像的重构,能够

在一定程度上节约存储量,降低计算复杂度;岑翼刚

等[１１]提出了一种基于单层小波变换的CS图像算

法,在变换域内实现压缩采样重构,再利用反变换得

到原始图像.上述方法的共同点是将二维图像转换

到一维向量空间,然后基于经典CS理论实现二维

图像重构,具有结构简单的优点;然而随着图像尺寸

的增大,这类方法的计算量以及需要的存储量都呈

指数增长[７],在实际操作中,通常需要对图像进行分

块独立压缩采样重构;不仅如此,这种基于向量稀疏

模型的图像处理方法还会破坏图像固有的空间结

构,不利于图像的精确重构.为此,有学者提出在二

维空间中直接以矩阵形式求解(８)式,其重构模型为

Ŵi＝argmin
Wi

Wi p,　s．t．　Ŷi＝Φ１WiΦT
２.(１１)

　　Fang等[１２]将标准正交匹配追踪法(OMP)算法

推广到二维空间,在测量矩阵A＝B时,提出了采用

矩阵形式直接求解模型(１１)的２DＧOMP算法[１３].
Wimalajeewa等[１４]基于ℓ１范数约束,将快速迭代阈

值收缩算法(FISTA)推广到二维空间,提出了一种

输入为矩阵的稀疏矩阵２DＧFISTA重构算法,并证

明了２DＧFISTA与一维FISTA算法的等效性,及其

在计算复杂度方面的优势[１５].
根据CS理论,图像的重建误差与稀疏逼近误

差呈正比,稀疏逼近误差可以描述为变换域内非显

著系数的ℓ１范数,这表明更稀疏的线性表示可以减

小重建误差,因此合适的稀疏约束对提高重建质量

十分关键.除变换域系数的稀疏性外,Candès等[２]

指出大量自然图像的离散梯度都具有稀疏性,光谱

图像单波段二维图像可以看作是自然图像,其离散

梯度也具备稀疏性.同时,天基预警探测这类应用

场景中包含地球、大气、云层背景,具有更平滑的纹

理信息,其离散梯度的稀疏性更明显.自然图像具

备形态多样性,为了更灵活地获取稀疏解,本课题组

在模型(１１)的基础上加入全变分约束项,构建二维

图像复合正则重构模型,并结合投影梯度法和软阈

值收缩算子设计２DＧCRPG图像重构算法.
定义二维图像 Xi 在位置(m,n)处的元素为

(Xi)m,n,则其列和行方向的离散梯度矩阵Xc
i和Xr

i

在(m,n)处的元素分别为

(Xc
i)m,n ＝

(Xi)m,n －(Xi)m－１,n, m ＞１
０, m＝１{ ,

(１２)

(Xr
i)m,n ＝

(Xi)m,n －(Xi)m,n－１, n＞１
０, n＝１{ .

(１３)
　　图像Xi的全变分定义为

TV(Xi)＝∑
N

m＝１
∑
N

n＝１

(Xr
i)２m,n ＋(Xc

i)２m,n.(１４)

０５３０００４Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

　　Xi在变换域的系数矩阵为Wi＝ΨTXiΨ,结合

(１４)式,则新的代价函数为

G(Xi)＝ ΨTXiΨ p ＋αTV(Xi), (１５)
式中:α为权重因子,用以平衡全变分约束与稀疏性

约束.由此可以得到二维图像复合正则重构模型为

X̂i＝argmin
Xi

G(Xi),　s．t．　Ŷi＝AXiBT.(１６)

　　由于观测噪声在绝大多数情况下是不可避免

的,因此模型(１６)可以修正为

X̂i＝argmin
Xi

G(Xi)　s．t．　 Ŷi－AXiBT ２
F ≤ε,

(１７)

式中:ε为重构误差阈值;􀅰 F 为F范数.
基于ℓ１范数正则化,利用拉格朗日乘子法将问

题(１７)转化为无约束最优化问题,即

X̂i＝argmin
Xi

f(Xi)＝
１
２ Ŷi－AXiBT ２

F＋λG(Xi)＝

f１(Xi)＋λ[f２(Xi)＋αf３(Xi)], (１８)

式中:f１(Xi)＝
１
２ Ŷi－AXiBT ２

F;f２(Xi)＝ ΨTXiΨ １,

􀅰 １为ℓ１范数;f３(Xi)＝TV(Xi);λ为拉格朗日

乘子.利 用 梯 度 下 降 法 求 解(１８)式,其 递 推 公

式为

Xk＋１
i ＝Xk

i －μ
∂f(Xk

i)
∂Xk

i
＝Xk

i －μ
∂f１(Xk

i)
∂Xk

i
＋λ

f２(Xk
i)

∂Xk
i

＋α
f３(Xk

i)
∂Xk

i

é

ë
êê

ù

û
úú{ }＝

Xk
i －μ

∂f１(Xk
i)

∂Xk
i

－μλ
f２(Xk

i)
∂Xk

i
－μλα

f３(Xk
i)

∂Xk
i

＝Xk
i －μg１(Xk

i)－μλg２(Xk
i)－μλαg３(Xk

i),　　(１９)

式中:μ为步长;Xk
i为第k步迭代值;k为步数序号.

由于f２(Xi)不可微,因此直接求解(１９)式非常

困难,可以采用迭代递推的方式求解.递推公式

(１９)式包含g１(Xk
i)、g２(Xk

i)和g３(Xk
i).其中:

g１(Xk
i)用以确保Ŷi＝AXk

iBT;g２(Xk
i)用以确保Xk

i

在变换域内的稀疏性;g３(Xk
i)用以确保Xk

i 具有较

小的全变分;沿着g３(Xk
i)方向更新Xk

i能够减小图

像的全变分.在实际迭代过程中,利用g２(Xk
i)和

g３(Xk
i)完成Xk

i 更新后,不必再沿着g１(Xk
i)更新

Xk
i,而是直接在Ŷi＝AXk

iBT的解空间中搜索最终

解,保证每次迭代结束后得到的 Xk
i 均满足Ŷi＝

AXk
iBT.结合ℓ１范数和全变分最小化约束,重构原

始图像Xi的迭代算法包括如下４个步骤.

１)初始化.初始值X０
i为Ŷi＝AXiBT的最小二

乘最小范数解,其表达式为

X０
i ＝A＃Y(B＃)T, (２０)

式中A＃＝AT(AAT)－１和B＃＝BT(BBT)－１分别为矩

阵A和B的右伪逆矩阵.

２)全变分梯度下降.基于(１４)式中的定义,全
变分TV(Xi)关于Xi的偏导数为

∂TV(Xi)
∂Xi m,n

＝

sgn[(Xi)m,n －(Xi)m,n＋１]＋sgn[(Xi)m,n －(Xi)m＋１,n], m＝１,n＝１
sgn[(Xi)m,n －(Xi)m,n＋１]＋sgn[(Xi)m,n －(Xi)m,n－１]＋tv１, m＝１,２≤n≤N－１
sgn[(Xi)m,n －(Xi)m,n－１]＋tv１, m＝１,n＝ N
sgn[(Xi)m,n －(Xi)m＋１,n]＋sgn[(Xi)m,n －(Xi)m－１,n]＋tv２, ２≤m ≤N－１,n＝１
sgn[(Xi)m,n －(Xi)m－１,n]＋tv２, m＝ N,n＝１
tv１＋tv２＋tv３, ２≤m ≤N,２≤n≤N

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

,

(２１)

式中:∂TV
(Xi)

∂Xi m,n
为 导 数 矩 阵 m 行n列 的 元 素;tv１、tv２和tv３的 表 达 式 分 别 为tv１＝[(Xi)m,n －

(Xi)m＋１,n]/{ [(Xi)m＋１,n－(Xi)m,n]２＋[(Xi)m＋１,n－(Xi)m＋１,n－１]２ ＋δ}、tv２＝[(Xi)m,n－(Xi)m,n＋１]/

{ [(Xi)m,n＋１－(Xi)m,n]２＋[(Xi)m,n＋１－(Xi)m－１,n＋１]２＋δ}、tv３＝[２(Xi)m,n－(Xi)m－１,n－(Xi)m,n－１]/

{ [(Xi)m,n－(Xi)m－１,n]２＋[(Xi)m,n－(Xi)m,n－１]２＋δ},其中δ为极小的正数,用以避免出现分母为０的

情况.需要注意的是,当２≤m≤N,２≤n≤N时,若tv１、tv２和tv３中某一项下标溢出,则该项置为０.此时,
全变分梯度下降表达式为
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X
⌒k
i ＝Xk

i －μλα
∂TV(Xi)
∂Xi

. (２２)

　　３)软阈值收缩.完成梯度下降更新后,为了避

免阈值分割时产生局部抖动,利用软阈值收缩算子

保证X
⌒k
i在变换域内的稀疏性.首先计算X

⌒k
i在变换

域Ψ内的系数矩阵

W
⌒k

i ＝ΨTX
⌒k
iΨ; (２３)

然后对系数矩阵W
⌒k

i进行阈值分割,将小于阈值η的

元素置为０,大于阈值的元素则向原点收缩,即

W
~k

i ＝shrink(W
⌒k

i,η), (２４)

算子shrink(W
⌒k

i,η)第m行第n列的元素为

shrink(W
⌒k
i)m,n ＝sgn[(W

⌒k
i)m,n]max{(W

⌒k
i)m,n －η,０};

(２５)

最后基于阈值分割后的系数矩阵W
~k

i,利用反变换得

到重构信号X
~k
i,即

X
~k
i ＝ΨW

~k
iΨT. (２６)

　　４)解空间投影.经过全变分梯度下降和软阈

值收缩处理后得到的X
~k
i具有更小的全变分,在变换

域内为稀疏,但其偏离真实的解空间,因此需要在

X
~k
i附近搜索满足Ŷi＝AXiBT的解,其实质是用X

~k
i

在解空间的投影更新X
~k
i.可以通过求解最优化问

题实现上述投影,即

Xk＋１
i ＝argmin

Xk＋１
i

Xk＋１
i －X

~k
i

２
F,　s．t．　Ŷi＝AXk＋１

i BT.

(２７)

　　最终利用拉普拉斯方法求解(２７)式,并将其作

为本次迭代的结果,即

Xk＋１
i ＝X

~k
i －(X

~k
i －Xk＋１

i )＝

X
~k
i －[A＃AX

~k
iBT(B＃)T－A＃AX

~k＋１
i BT(B＃)T]＝

X
~k
i －[A＃AX

~k
iBT(B＃)T－A＃Ŷi(B＃)T]＝

X
~k
i －A＃(AX

~k
iBT－Ŷi)(B＃)T. (２８)

　　Daubechies等[１６]证明了上述解空间投影既不

会增大图像的全变分,也不会削弱软阈值收缩算子

的作用,２DＧCRPG算法流程如图１所示.

Input:ObservationŶi,measurementmatrixAandB,transformbaseΨ,maximumiterationT０,
truncationerrorε０,parametersμ,λ,andα

Initialization:k＝０,X０
i＝A＃Y(B＃)T

DoWhilek≤T０and Xk＋１
i －Xk

i
２
F＞ε０

Step１．UpdatealongwithnegativegradientdirectionofTV(Xi):

X
⌒k
i ＝Xk

i －μλα
∂TV(Xi)
∂Xi

．

　　Step２．SoftＧthreshold:

W
⌒k
i ＝ΨTX

⌒k
iΨ,

W~k
i ＝shrink(W

⌒k
i,η),

X~k
i ＝ΨW~k

iΨT．

　　Step３．Projectionintosolutionspace:Xk＋１
i ＝X

~k
i－A＃(AX

~ k
iBT－Ŷi)(B＃)T．

Step４．Updateiteration:k＝k＋１．
End

Output:X̂i＝Xk
i

图１ ２DＧCRPG算法流程图

Fig．１ Flowchartof２DＧCRPGalgorithm

　　综上所述,所提２DＧCRPG算法基于２DＧCRPG
算法和KL变换分别在空间域和光谱域进行编码和

解码,具有结构简单和思路清晰的特点,其处理流程

如图２所示.

３　实验与结果分析

选取天基预 警 探 测 场 景 下 的 合 成 数 据 Our
Data[１７]作为实验对象,其大小为１８０×１８０,波长范

围为[２．５９６１~２．８１３７μm,４．０４５３~４．５９９８μm],共

３００个波段.数据合成时考虑到观测系统的实际情

况,在原始图像各波段添加随机高斯噪声作为仪器背

景噪声和观测噪声,使得压缩采样数据为有噪采样.
采用局部方差法计算各波段图像的信噪比(SNR),
结果如图３所示.

　　将所提２DＧCRPG算法与BCS、CSC、２DＧOMP和

KroＧOMP等算法进行比较,采用各波段重构图像的
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图２ 基于空域压缩采样和谱域KL变换的光谱成像

Fig．２ SpectralimagingbasedonspatialcompressivesamplingandspectralKLtransform

图３ 光谱图像各波段信噪比

Fig．３ SNRofeachbandofspectralimage

峰值信噪比(aPSNR)和均峰值信噪比(aAPSNR)作为重构

质量评价指标,给定波段i的原始图像Xi和重建图像

X̂i,则aPSNRi＝２０lg
max{Xi}
xRMSEi

,aAPSNR ＝
１
L∑

L

i＝１
aPSNRi

,

其中xRMSEi ＝
１
N２∑

N

m＝１
∑
N

n＝１

[(X̂i)m,n －(Xi)m,n]２为

均方根误差.
对于波段i的二维图像Xi∈RN×N,当空间采样

率Rspa确定后,利用２DＧCRPG算法进行压缩采样

重构时,测量矩阵需要满足 M＝ RspaN.为此,首
先生成服从正态分布 N(０,１/M)的 N×N 型随机

高斯矩阵并进行标准正交化,然后从中随机选取 M
行构造次高斯矩阵作为测量矩阵.图４所示为KL
变换特征值保留个数较少(K＝１０)和较多(K＝１５０)
条件下,不同空间采样率(４０％~９０％)时２DＧCRPG
算法重构数据各波段的峰值信噪比(PSNR).由图４
可知,当特征值保留个数较少时,随着空间采样率的

增大,重构数据的PSNR增幅较小,特别是在PSNR
相对较高的波段(波段１~１５０),重构质量几乎不变.
原因是过小的谱域压缩率会限制空间编码数据的重

构质量,使得通过增大空间采样率来提升重构质量的

做法失效.当特征值保留个数较多时,随着空间采样

率的增大,所有波段的PSNR均明显增大,数据的重

构质量明显提升,并且空间采样率越大,重构质量的

提升幅度越大.这是因为较大的谱域压缩率能够有

效恢复光谱图像的空间编码信息,所以为通过增大

空间采样率来提升重构质量留有更多余地.

图４ 不同Rspa时２DＧCRPG算法重构光谱图像

各波段的PSNR.(a)K＝１０;(b)K＝１５０
Fig．４ PSNRofeachbandofreconstructedspectral
imagefor２DＧCRPGalgorithmwithdifferentRspa敭

 a K＝１０  b K＝１５０

图５所示为在 K＝１５０的条件下,不同空间采

样率Rspa时最好和最坏的二维图像重构结果.由

图５可以直观地比较空间采样率对２DＧCRPG算法

重构性能的影响.
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图５ K＝１５０条件下２DＧCRPG算法在不同Rspa时的二维图像重构效果

Fig．５ TwoＧdimensionalimagereconstructioneffectof２DＧCRPGalgorithmwithdifferentRspaunderconditionofK＝１５０

　　为了分析谱间压缩率对重构质量的影响,在空

间采样率Rspa为４０％和９０％的条件下,考察不同

KL变换特征值保留个数时２DＧCRPG算法重构数

据各波段的PSNR,结果如图６所示.由图６可知,
当空间采样率较小(４０％)且KL变换特征值保留个

数足够多时,随着 K 的增大,各波段的PSNR变化

极小.当空间采样率较大(为９０％)时,随着K的增

大,各波段的PSNR略有增长,K 从１０增至６０时,

PSNR的总增长幅度约为１dB.由上述分析可知,
基于空间域压缩采样和谱域KL变换编码进行光谱

图像压缩采样和解码重构时,若 KL变换编码丢失

的空间编码信息过多,即使增大空间采样率,光谱图

像重构质量的改善也有限.在编码端,当空间采样

率确定后,需要确定合适的特征值保留个数,以保证

重构质量.而无论空间采样率是大还是小,当K 大

于该值之后,继续增大K对于重构质量的提升作用

十分有限.因此,在重构质量和数据压缩率的双重

约束下,要想用较小的数据压缩率获得可靠的重构

效果,不仅要从整体上平衡数据压缩率与重构质量,

还要具体考虑空间采样率与谱域压缩率之间的关

系,及其对数据重构的影响,并据此优化整体的数据

压缩率,而不是一味地减小空间或谱域压缩率.同

时对比图３、图４和图６可知,重构图像绝大多数波

段PSNR变化的趋势与信噪比的变化趋势基本一

致.特别是波段１~２５０,信噪比较高的波段对应的

重构质量也较好;在波段为１５０、１９２和２２０时,随着

信噪比的急剧变化,重构图像的PSNR也明显变

化,这说明二维图像的重构质量与实际观测系统的

噪声水平关系密切.
选择K＝１５０以充分保留空间编码信息,考察

不同算法在不同空间采样率时的二维图像重构性

能.实验中,CSC方法对图像进行逐列重构,BCS
算法则将图像划分成９个大小为(N/３)×(N/３)的
子块,每个子块向量化后为 N２/９×１维的向量,采
用相同的测量矩阵对每个子块进行压缩采样,２DＧ
OMP和KroＧOMP算法则采用与２DＧCRPG算法相

同的测量矩阵构造方法.实验要求各种重构方法的

空间采样率相同,以保证重构性能的可比性.因此,
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图６ 不同K 值时２DＧCRPG算法重构光谱图像

各波段的PSNR.(a)Rspa＝４０％;(b)Rspa＝９０％

Fig．６ PSNRofeachbandofreconstructedspectral
imagefor２DＧCRPGalgorithmwithdifferentKvalues敭

 a Rspa＝４０％  b Rspa＝９０％

BCS测量矩阵为(M２/９)×(N２/９)型,CSC测量矩

阵为M２/N×N 型.实验中,采用离散小波变换基

作为稀疏基,２DＧCRPG算法参数设置为 K０＝１０３,

ε０＝１０－３,μ＝２,λ＝０．１,α＝０．５,CSC和BCS的稀

疏度为观测值长度的１/４,而对于 KroＧOMP 和

２DＧOMP,其稀疏度为 M２/４.同时,为了减小测量

矩阵 随 机 性 对 重 构 效 果 的 影 响,每 组 实 验 重 复

１０次,取平均值作为最终结果.
当空 间 采 样 率 Rspa取４０％~９０％时,BCS、

CSC、２DＧOMP、KroＧOMP和２DＧCRPG这５种算法

重构光谱图像各波段的PSNR如图７所示.图８和

图９所示分别为空间采样率Rspa较小(４０％)和较大

(９０％)时,５种算法重构光谱图像的假色图.由图７
可知,５种算法的重构质量都随着空间采样率的增

大而逐渐提高,２DＧCRPG算法在各种空间采样率下

总能获得比其他４种算法更好的重构性能,而KroＧ
OMP算法的重构性能总是最差.由图８可知,当空

间采样率较小时,BCS、CSC、２DＧOMP和KroＧOMP
这４种 算 法 的 均 峰 值 信 噪 比(APSNR)均 小 于

２９dB,而２DＧCRPG算法的 APSNR为３３．１４dB.
同时可以直观地看出,由于采样率较小,５种算法的

重构图像与原始图像之间都存在差异,BCS、CSC、

２DＧOMP和KroＧOMP这４种算法的重构图像都出现

图７ 不同算法重构光谱图像各波段的PSNR.(a)Rspa＝４０％;(b)Rspa＝５０％;(c)Rspa＝６０％;

(d)Rspa＝７０％;(e)Rspa＝８０％;(f)Rspa＝９０％

Fig．７ PSNRofeachbandofreconstructedspectralimagefordifferentalgorithms敭 a Rspa＝４０％  b Rspa＝５０％ 

 c Rspa＝６０％  d Rspa＝７０％  e Rspa＝８０％  f Rspa＝９０％

０５３０００４Ｇ８



光　　　学　　　学　　　报

图８ Rspa＝４０％时不同算法重构光谱图像的假色图(波段２５０、２２２、１０).(a)原图;(b)BCS,aAPSNR＝２８．８６dB;

(c)CSC,aAPSNR＝２７．０８dB;(d)２DＧOMP,aAPSNR＝２６．４１dB;(e)KroＧOMP,aAPSNR＝１９．０５dB;

(f)２DＧCRPG,aAPSNR＝３３．１４dB

Fig．８ FalsecolorimagesofreconstructedspectralimagesfordifferentalgorithmswithRspa＝４０％ bands２５０ ２２２ １０ 敭

 a Originalimage  b BCS aAPSNR＝２８敭８６dB  c CSC aAPSNR＝２７敭０８dB  d ２DＧOMP aAPSNR＝２６敭４１dB 

 e KroＧOMP aAPSNR＝１９敭０５dB  f ２DＧCRPG aAPSNR＝３３敭１４dB

图９ Rspa＝９０％时不同方法重构光谱图像的假色图(波段２５０、２２２、１０).(a)原图;(b)BCS,aAPSNR＝３４．５４dB;

(c)CSC,aAPSNR＝３２．９５dB;(d)２DＧOMP,aAPSNR＝３５．４１dB;(e)KroＧOMP,aAPSNR＝２３．１０dB;

(f)２DＧCRPG,aAPSNR＝４２．８１dB

Fig．９ FalsecolorimagesofreconstructedspectralimagesfordifferentalgorithmswithRspa＝９０％ bands２５０ ２２２ １０ 敭

 a Originalimage  b BCS aAPSNR＝３４敭５４dB  c CSC aAPSNR＝３２敭９５dB  d ２DＧOMP aAPSNR＝３５敭４１dB 

 e KroＧOMP aAPSNR＝２３敭１０dB  f ２DＧCRPG aAPSNR＝４２敭８１dB

了严重的模糊,并且后两者的重构图像中还出现了

明显的条纹.相比较而言,运用２DＧCRPG算法能

够较好地保存图像的结构信息.由图９可知,当空

间采样率足够大时,尽管程度有所降低,但BCS、

CSC、２DＧOMP和 KroＧOMP这４种算法的重构图

像依然存在明显的模糊,并且 KroＧOMP算法重构

图像中的条纹依然明显,而运用２DＧCRPG算法则

能够有效地保存光谱图像的结构信息,得到与原始

光谱图像几乎相同的重构图像.同时,由图８和

图９可知,由于各波段重构图像与原始图像之间存

在差异,因此重构图像假色图的整体灰度有所改变.

２DＧCRPG算法的重构质量最优,相对于其他４种算

法,其灰度的整体变换程度最小,与原始图像最

接近.

　　不同算法的APSNR随空间采样率Rspa变化的

关系如图１０所示.由图１０可知,随着空间采样率

的增大,各种算法的 APSNR都逐渐增大.相比较

而言,KroＧOMP算法的重构性能较差,BCS,CSC和

２DＧOMP这３种算法的重构性能相近,而２DＧCRPG
算法的重构性能则明显最优,其 APSNR总是大于

其他４种算法的APSNR.

图１０ 不同Rspa时不同算法的APSNR

Fig．１０ APSNRofdifferentalgorithmswithdifferentRspa

４　结　　论

利用光谱图像的空间稀疏性和谱间冗余,从应

用方法的角度提出了基于空域压缩采样和谱域KL
变换的光谱图像重构方法,该方法能够有效降低数

据采样成本,有利于天基预警探测光谱成像.同时

重点研究了二维图像复合正则重构模型的求解问

题,结 合 投 影 梯 度 法 和 软 阈 值 收 缩 算 子 提 出 了

２DＧCRPG算法,该重构算法能够有效保留光谱图像
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的结构信息,在有限的采样率下能较好地重构出原

始光谱图像.
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