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压缩感知在光学成像领域的应用

柯钧∗,张临夏,周群
北京理工大学光电学院,北京１０００８１

摘要　早期压缩感知在光学成像领域的应用主要集中在空域压缩成像.近年来,更多的空域压缩成像采用阵列式

探测器取代单元探测器采集测量值.同时,压缩成像的研究也从二维空间拓展到三维测距、高速成像、多光谱成

像、关联成像和全息成像等方向.本文针对空域高分辨率压缩成像、压缩感知测距和时域高速压缩成像进行详细

分析,结合空域压缩成像总结了测量矩阵设计的研究进展,讨论研究中遇到的困难以及未来可能发展的机遇,并对

压缩感知在多光谱、关联成像、和全息成像中的应用研究进行了讨论.此外,本文也总结了近几年深度学习技术在

各应用方向上对系统目标恢复性能的改善.
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１　引　　言

压缩成像作为压缩感知的一个分支,对其最早

的研究可以追溯到２１世纪初.２００３年,亚利桑那

大学(UniversityofArizona)的Neifeld教授等[１]提

出FSI(featurespecificimaging)概念,即系统采集

目标像素的线性加权值,而非目标的像素.这些

线性加权值被称为目标的特征值.采用这种方

式,系统获得的测量值数量远小于目标的像素数.

FSI使用较少测量值以恢复目标的方法与压缩成

像十分类似,但是FSI采用的测量向量不是随机向

量,恢复算法也没有利用目标的稀疏特性.FSI概

念缺乏有力的实验数据支持,并没有获得广泛的

关注.２００６年前后,压缩感知的概念首先在数学

领域被提出,进而在各个领域中掀起了极大的研

究热潮.压缩成像作为压缩感知的一个方向也吸

引了众多学者的注意.
压缩成像与压缩感知[２Ｇ４]概念一致,通常包含三

大要素,即目标的稀疏特性、测量矩阵和恢复算法.
目标的稀疏特性方面,对于较特殊的点目标,其本身
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在空间域是稀疏的.而大部分成像目标,其稀疏特

性通常表现在某个变换域,如小波变换域[５Ｇ６]或者曲

波变换域[７Ｇ８].在压缩感知领域,设计测量矩阵的研

究成果众多,主要是理论基础方面的探讨,也有结合

具体应用的设计.本文着重结合空域高分辨率压缩

成像应用,讨论了矩阵设计的研究发展.在该应用

方向,矩阵设计研究成果也较多.在其他应用方向,
多采用已有的测量矩阵.本文将结合具体内容进行

简单总结.对于压缩成像中的测量矩阵,其设计在

考虑对恢复目标影响的同时,需要考虑可实现性.
压缩成像需要特殊的系统结构采集测量值[９],这种

测量值采集结构的特殊性是本文关注的主要内容.
对于压缩感知的第三个要素———恢复算法,本文并

未着重讨论,相关恢复算法可参考近年的综述文

章[１０Ｇ１２].与本文讨论的研究问题直接相关的恢复算

法也可在具体文献中找到.
在成像领域,最受关注的两个系统参数是系统

的分辨率和成像速度.二者的研究是压缩成像领域

持续关注的方向,也是本文讨论的主要范畴.学术

界希望采用压缩成像实现现有技术无法获得的分辨

率和速度,或者解决由提高分辨率和速度带来的大

数据量以及数据传输带宽迅速上升的问题.
本文分析近年来压缩感知在光学成像领域的主

要研究成果.第２节,首先对空域压缩成像中的矩

阵设计进行分析,并对可见光和红外波段的二维空

域高分辨率压缩成像进行讨论;第３节,针对压缩感

知三维成像激光测距领域,探讨近几年的主要研究

结果;第４节,对时域压缩成像的发展进行总结;第

５节,讨论压缩感知多光谱成像、压缩感知关联成像

和压缩感知全息成像;第６节,分析近几年深度学习

在压缩成像领域的应用;最后,进一步地讨论并总结

各部分内容.

２　二维空域高分辨率压缩成像

空域压缩成像是压缩成像发展最早的领域,
其中最出名的是莱斯大学(RiceUniversity)Kelly
等[１３]提出的单像素相机(SPC).在SPC中,目标

光聚焦到空间光调制器DMD(digitalmicroＧmirror
device)上,DMD对目标图像进行强度调制,然后将

调制后的图像再次聚焦到单元探测器上进行数据

采集.采用SPC,可以使单元探测器实现高分辨

率成像.然而,在可见光波段,因商业市场的需求

以及半导体工艺的进步,探测器芯片分辨率得到

快速的提高.采用压缩成像技术获得高分辨率图

像的方法难以与之竞争.２０１５年,在压缩成像领

域发展近１０年时间后,学术界对压缩成像遇到的

困难和机遇进行了讨论[１４].压缩成像在非可见光

波段成像[１５]和非成像领域[１６]的优势得到了肯定.
在非可见光波段,由于半导体工艺的限制,阵列式

探测器的分辨率的提高仍然受到限制,因而采用

压缩成像方法提高分辨率有较大优势;对于非成

像领域应用,例如目标识别,一方面成像仅需提供

中间结果,另一方面,图像分辨率的提高对目标识

别准确度的提升效果有限,因而采用压缩成像获

得少量目标测量值成为一个较好的选择.需要提

出的是,在２０１５年的讨论中,深度学习[１７Ｇ１８]的研

究还未被广泛引入到成像领域中.然而,技术的

发展日新月异.自２０１２年深度学习网络在一系

列国际目标识别大赛中夺冠后,采用深度学习技

术进行目标识别已经成为这一领域的主要研究热

点.同时,深度学习网络在压缩成像领域的目标

恢复以及测量矩阵设计中逐渐形成新的研究热

点.对此,本文将在第６节展开相关讨论.
由于测量矩阵是压缩感知的三个重要元素之

一,在关注可见光和红外波段空域高分辨压缩成像

发展之前,本文首先讨论空域压缩成像在测量矩阵

设计方面的研究进展.

２．１　空域压缩成像中的测量矩阵设计

在压缩感知研究中,为了获得有效的目标恢复,
测 量 矩 阵 需 要 满 足 RIP(restrictedisometry
property)准则[１９],即
(１－δK)‖x‖２２ ≤ ‖Hx‖２２ ≤ (１＋δK)‖x‖２２,

(１)
式中:x(N×１)为任意 K 稀疏的目标;H(M×N)
为测量矩阵;０≤δK＜１.对于变换域稀疏的目标,
(１)式可以表示为

(１－δK)‖θ‖２２ ≤ ‖HΨθ‖２２ ≤ (１＋δK)‖θ‖２２,
(２)

式中:x＝Ψθ,θ为目标在稀疏变换域的系数.本小

节讨论x 稀疏的情况.对于变换域稀疏的目标,重
新定义测量矩阵为HΨ,本节讨论的方法和结论对

θ仍然成立.
早期研究证实,满足 RIP准则的矩阵包括随

机高斯矩阵、随机贝努力矩阵和随机的傅里叶变

换矩阵.在随机高斯矩阵和随机贝努力矩阵中,
矩阵元素满足高斯和贝努力分布.对于随机傅里

叶矩阵,矩阵中的行向量是从傅里叶变换矩阵中

随机抽取的.
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２．１．１　利用最小化相干准则的测量矩阵设计

对于压缩成像,RIP准则是测量矩阵需要满足

的条件,但是直接采用RIP准则进行矩阵设计并不

现实,因 而 采 用 最 小 化 相 干(minimizingmutual
coherence)准则进行压缩感知矩阵设计.对于测量

矩阵H,其互相干表述为

μ(H)＝ max
１≤i,j≤N

i≠j

|hT
ihj|

‖hi‖‖hj‖
, (３)

式中:{hi,i＝１,,N}为H 的列向量.在这类方

法中,经 典 的 算 法 包 括 以 色 列 理 工 学 院(Israel
InstituteofTechnology)Elad[２０]的算法、明尼苏达

大 学 (University of Minnesota)的 DuarteＧ
Carvajalino 等[２１] 讨 论 的 Julio Martin DuarteＧ
Carajalino和GuillermoSapiro算法,以及电子科技

大学的Xu等[２２]的算法.这些方法在假定对 H 的

列向量进行归一化的同时,均利用μ(H)的一个特

点,即μ(H)＝‖G‖¥,off＝max
i≠j
|gij|,其中 G＝

HTH,gij表示矩阵G 中第i行第j 列的元素数值,

|gij|表示gij的绝对值.可以看出,μ(H)即为G 的

最大非对角线元素.三种经典方法均对μ(H)进行

了某种近似.在Elad[２０]的矩阵设计方法中,μ(H)
被近似为

μt(H)＝

∑
１≤i,j≤N

i≠j

T(|gij|)|gij|

∑
１≤i,j≤N

i≠j

T(|gij|)
, (４)

而

T(|gij|)＝
１, |gij|≥t
０, |gij|＜t{ , (５)

式中:t为预先设定的阈值.最小化μ(H)被转换为

最小化μt(H).DuarteＧCarvajalino等[２１]讨论的算

法中,并没有最小化μ(H),而是令矩阵G 尽量接近

单位矩阵,这就令最小化问题转换为

min
H
‖I－HTH‖F, (６)

式中:I为单位矩阵;‖•‖F 为求F范数.这一方

法的目标恢复效果并不是非常理想,因为矩阵H 的

列数通常远大于行数,矩阵G 难以接近单位矩阵.

Xu等[２２]利用μ(H)的 Welch极限值进行测量矩阵

设计,这一极限值定义为

μ(H)≥
N －M

M(N －１)
. (７)

矩阵设计问题就转换为

min
G
‖G－GW‖F, (８)

式中:GW 为对角线元素为１的对称矩阵,其非对角

线上的最大元素小于等于μ(H)的 Welch极限值,

或者‖GW‖¥,off≤
N－M

M(N－１)
.如前所述,以上三

种方法均采用近似的μ(H)进行矩阵设计.２０１８
年,新 加 坡 国 立 大 学 (National University of
Singapore)的Lu、北京大学的Li以及上海交通大学

的Lin[２３]合作,采用直接优化μ(H)的方法进行了

测量矩阵设计.

２．１．２　其他测量矩阵设计方法

除了采用优化方法进行测量矩阵设计外,压缩

感知领域还借鉴通讯编码技术构造测量矩阵,例如

正交光编码(OCC)、BCH 编码、离散 Chirp编码、

ReedＧMuller编码、LDPC编码等.另外,压缩感知

领域还采用有限域思想进行测量矩阵构造.部分的

研究成果可在相关综述文献[２４Ｇ２５]中找到.此外,
对于一些特殊的目标类型,学术界也进行了测量矩

阵设计的研究[２６Ｇ２７].例如,某些 K 稀疏的目标,其

K 个非零值并非随机出现在目标像素的不同位置,
而是集中在某个区域,这一特性被称为块稀疏.而

对于核磁共振成像(MRI)等应用,受其物理实现的

限制,其测量矩阵的定义不能完全随机,而要遵从某

种变换,如傅里叶变换,因而变换中的某些参数是可

设计的,所以此时的矩阵设计自由度并非 MN 个测

量矩阵元素值,而是小于 MN 的一系列参数.对于

这种 情 况 的 矩 阵 设 计,东 北 大 学 (Northeastern
University)的Obermeier等[２８]进行了研究.

２．１．３　新的测量矩阵设计理念

在压缩感知测量矩阵设计研究中特别需要提出

的是,２０１７年,SimonFraserUniversity的 Adcock
和剑桥大学(UniversityofCambridge)的 Hansen
等[２９]发表了题为«Breakingthecoherencebarrier:

Anewtheoryforcompressedsensing»的文章.在

该文中,作者讨论了压缩感知的三个基本概念(稀疏

性、非相关性和随机下采样)在具体应用中所遇到的

困难.系统测量矩阵和目标稀疏变换矩阵之间的完

全非相关,在具体应用中较为少见.而对于一些特

殊问题,对目标稀疏特性的严格要求并不能保证目

标的恢复,因此作者提出渐进稀疏、渐进非相关性和

多层随机下采样的概念.渐进稀疏即局部维度上的

目标稀疏度随目标维度的变大而变大;同理,测量矩

阵和稀疏变换矩阵在某些向量空间上是相关的.但

是,随着矩阵维度增大,相关系数会趋近于０.利用

这两个概念,作者提出多层随机下采样,即在目标稀
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疏度较小的局部维度上不进行下采样,而在局部稀

疏度大的维度上进行稀疏随机下采样,采用这一方

法,作者获得了更好的目标恢复效果.

２．１．４　结合压缩成像系统结构的二值测量矩阵设计

需要注意的是,以上矩阵设计研究多是从数学

分析角度进行,所得矩阵多为随机灰度矩阵.对于

成像应用,在系统中有噪声时,随机矩阵的目标恢复

效果 与 传 统 矩 阵,如 PCA(principalcomponent
analysis)[３０]等相比较,并未显示出显著的优越性,
特别是噪声较大时.另一方面,压缩成像系统较多

采用DMD进行光强调制,而DMD对光强的调制是

通过时间分配方式完成的,因而系统采用灰度测量

矩阵时,数据采集时间较长.为此,本课题组与香港

大学Lam教授等[３１]合作研究,着重考虑了二值测

量矩阵的设计.该研究首先分析最小化恢复均方根

误差(MSE)条件下的最优矩阵.通过分析得出组

成最优矩阵的测量向量由PCA向量的线性组合组

成,即H＝AQT
PCA,其中A(M×M)为一个可逆矩

阵,M 为采集数值个数,QPCA(N×M)的每一列为

目标自相关矩阵的一个特征向量或PCA向量,N
为目标分辨率或目标的像素数.换言之,最优测量

向量来自于由PCA向量作为基向量构成的向量空

间.因而二值测量矩阵的设计就转换为寻找距离该

空间最近的二值测量向量,即求解

min
A
‖ NAQT

PCA－sgn( NAQT
PCA)‖

subjecttoAAT＝I. (９)

　　除了以上所述的矩阵设计方法,近年来,由于深

度学习研究的快速发展,测量矩阵的设计中也出现

了利用深度网络的方法.

２．２　二维空域高分辨率压缩成像的典型应用

２．２．１　分块式可见光波段压缩成像

在可见光波段,近年压缩成像逐渐从SPC向分

块式压缩成像(BCI)发展[３２],分块式压缩成像有时

也被称为并行压缩成像,或是以焦平面阵列(FPA)
为基础的压缩成像[３３].在SPC出现之初,学术界

就出现了对分块式压缩成像的讨论[３４Ｇ３５].但是,当
时的研究主要从模拟实验角度出发,分块式压缩成

像与数字图像压缩标准JPEG的理论模型非常近

似.由于没有结合光学系统进行更深入的讨论,因
而分块式压缩成像并没有受到广泛的关注.然而,
经过几年的研究,SPC在高分辨率目标恢复中的问

题逐渐凸显,学术界开始重新重视这一研究方向.
在SPC的数据采集过程中,系统可以采用多种

光学结构,包括时间上的依次采集、分孔径的并行采

集和流水线式的同时采集[３６].三种光学结构中,由
于光学结构相对简单,时间上依次采集的方式被普

遍采用.但是时间上的依次采集模式会延长数据采

集时间.如果定义数据的压缩比为系统采集数值个

数M 和目标分辨率N 之比,对于高分辨率目标,即
使压缩比数值 M/N 较小,系统仍需采集大量的数

据进行目标恢复,系统的成像时间较长[２０].另一方

面,对于高分辨率图像,恢复图像的质量对数据压缩

比也提出了较高要求,或者说对于高分辨率目标,采
用SPC,很难采用较少的数据获得较高质量的恢复

图像.因而,在近几年空域压缩成像研究中,分块式

的成像系统结构越来越普遍.

１)分块式压缩成像的系统结构和成像过程

图１为分块式压缩成像系统的结构图.采用这

一结构,目标被分为多个数据块.与SPC类似,目
标均通过成像物镜聚焦到空间光调制器上,然后再

通过中继镜缩小并再次将调制后的图像聚焦到阵列

探测器上.每一个探测器单元对应一个目标块.对

目标分块后,每一个目标块包含的细节减少,可以有

效减小系统数据压缩比数值,减少测量值数量.

２)对分块式压缩成像目标恢复性能的提高

对于分块式压缩成像,存在一个明显的问题,即
分块式处理带来的恢复目标块效应.为了解决这一

问题,本课题组与香港大学合作,在目标恢复的过程

中引入FoE(fieldＧofＧexport)模型进行处理[３２,３７Ｇ３８].
同时,也有其他课题组采用BM３D(blockmatching
and３D)算法[３９Ｇ４０]对恢复后的图像作进一步消除块

效应的操作.

２０１６年,新泽西州立罗格斯特大学(Rutgers
University,TheStateUniversityofNewJersey)
的Dumas等[４１]对分块式压缩成像系统光学镜头引

入的测量值误差进行分析.在压缩成像系统中,系
统的测量值模型通常表述为测量矩阵与目标向量的

乘积,即Y＝HX,其中Y(M ×K)代表测量值,

H(M×N)和X(N×K)分别代表测量矩阵和引入

分块思想处理后的目标.M、N 和K 分别为每个目

标块的测量值数量、像素个数和目标块个数.这种

简单的测量值采集模型并没有考虑光学镜头在成像

过程中产生的非理想点扩展函数.该课题组将镜头

的点扩展函数引入到成像模型中,以三种实验室使

用的镜头为例,分析了镜头引入的误差,并通过实验

验证了改进的实验系统对目标恢复的效果.
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图１ 分块式/并行压缩成像系统框图[１９]

Fig．１ Diagramofblockwise parallelcompressiveimagingsystem １９ 

　　另一个在空域压缩成像研究领域的趋势,是将

可见光波段的分块式压缩成像拓展入双波段成像领

域,即利用DMD空间光调制的特点,在DMD的两

个反射方向上分别采集两个波段的测量值,从而进

行目标恢复[４２].

２．２．２　红外波段压缩成像

在红外波段,由于探测器半导体技术的限制,常
用的探测器芯片分辨率仍然多为３２０×２５６或者

６４０×５１２量级.为了提高分辨率,采用压缩成像方

法,利用低分辨率探测器进行相关研究受到了广泛

关注.目前红外波段的分块式压缩成像研究主要集

中在短波红外和中波红外波段.

１)短波红外(SWIR)分块式压缩成像

对于采用DMD的压缩成像系统,短波波段的

优势在于DMD器件本身可工作于该波段,无需改

造.２０１５年,莱斯大学(RiceUniversity)的 Ashok
Veeraraghavan教授等[３３]采用 DMD器件,搭建了

短波 红 外 分 块 式 压 缩 成 像 系 统,该 系 统 被 称 为

FPAＧCS (focal plane arrayＧbased compressive
sensing)系统,其结构与可见光波段的分块式系统

十分类似,目标被分为１６×１６大小的块,系统采用

６４×６４分辨率的探测器,可实现１０２４×１０２４分辨

率的目标恢复.

２)入射光与反射光共用一个镜头的中波红外

(MWIR)分块式压缩成像

在中波波段,由于国防安全应用的需要,高分辨

率红外探测器一直受到限制.在技术方面,中波波

段探测器均为制冷型探测器,光学部分的设计需要

考虑F 数匹配,因而较其他波段更难.DMD器件

窗口对中波波段不透光,因而DMD器件需经改造

才能用于该波段.尽管有更多的限制,由于中波波

段应用的特点,采用压缩成像提高中波系统分辨率

仍 然 是 研 究 领 域 关 注 的 一 个 问 题.２０１４ 年

LockheedMartin公司的 Mahalanobis等[４３]研发了

中波波段的分块式成像系统,如图２所示.该研究

中最为特别的是其光学系统的设计.虽然系统的工

作原理仍然是将目标成像到DMD上,通过DMD调

制后的图像再次聚焦到低分辨率探测器上,以实现

测量值的采集.但是,不同于其他系统,该系统

DMD前后的两部分光机并未完全独立分开,而是

共用了一个镜头,这主要是利用了DMD可将光束

反射入不同方向的原理.如图３所示,来自目标的

光 通过镜头的下半部分聚焦到DMD上,而经过

图２ MWIR分块式压缩成像系统框图[４３]

Fig．２ DiagramofMWIRblockwsiecompressive

imagingsystem ４３ 
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图３ 用于DMD入射、反射的一体式光机部分[４３]

Fig．３ IntegralopticalmachineusedforincidenceandreflectionofDMD ４３ 

DMD反射的光线经过同一镜头的上半部分,再通

过一个反射镜和另一个镜头聚焦到探测器上.采用

这种设计,可以减小系统尺寸,提高系统的实用性.

２０１４年该课题组发表其研究成果时,这一成像系统

的分辨率为２７０×４８０,仅为原理演示.而在２０１８
年,该系统已可以实现１２８４×１０２４的分辨率[４４].

２．２．３　采用空域压缩的视频压缩成像

与分块式压缩成像研究类似,将压缩成像方法

用 于 视 频 图 像 也 出 现 在 早 期 的 压 缩 成 像 研 究

中[４５Ｇ４６].早期的研究假定目标在一个很短的时间段

内不动,通过单元探测器,采用压缩成像获得单帧目

标的多个测量值.对于下一帧目标,系统重复上述

过程,采集目标测量值恢复出原始图像.这种方法,
直接将空域压缩成像应用于视频图像采集,实验获

得的恢复图像效果有限.２０１５年,莱斯大学(Rice
University)的Baraniuk教授等[４７]对上述方法进行

了改进,其研究采用SPC结构,设计了数据采集所

需要的测量矩阵.另外,系统与早期的视频压缩成

像最主要的区别在于恢复阶段采用了两步的方法.
在第一步中,采用低分辨率的恢复图像对视频中的

运动矢量进行估计;在第二步中,将估计的运动矢量

作为一个约束条件加入到目标的恢复过程中,从而

获得较好的恢复结果.采用类似方法的还包括

MississippiStateUniversity的Fowler等[４８].

２．３　应用中存在的主要问题及可能的解决思路

在二维空域压缩成像应用研究中,典型的成像

系统结 构 采 用 了 DMD 进 行 空 间 光 调 制.由 于

DMD采用反射方式进行光调制,因此系统从第一

个镜头到探测器的距离较传统系统更远,从而增大

了系统的体积.首先该系统在使用同样口径的镜

头时,会降低探测器阵列能够收集的目标能量;其
次对于光调制模板,其中有相当一部分数值较小,
这就进一步降低了探测器可以获得的能量.从系

统设计上,这就提出了采用更大口径光机部分的

要求,进而增加了光机部分的设计难度.另外,

DMD的反射结构使得其前后光机部分设计更为

复杂,进一步增加了设计难度.为了解决探测器

获得信号照度较低的问题,一是可以通过光学部

分设计进行改善,二是可以通过算法提高目标恢

复的效果.已有相关研究通过目标的统计模型进

行恢复[４９].根据对相应研究成果进行的初步模

拟,该方向的研究还有很大的提升空间.而另一

方面,目标信号较弱是计算成像研究中普遍面临

的问题,因而开展这一方向的研究对于本文其他

部分的讨论也有非常重要的意义.
空域压缩成像应用面临的另一个问题是实时成

像.实现实时成像需要提高测量值采集速度、目标

恢复速度.如前所述,测量值的采集受空间光调制

器的限制,采用DMD进行调制时,受限于DMD的

翻转速度;同时也受探测器采集速度的限制,还涉及

矩阵的设计.在矩阵设计方面,结合系统的约束进

行测量矩阵优化设计是未来发展的方向.另外,压
缩感知的主要恢复算法均采用迭代式方法.迭代式

方法使恢复算法运行时间长.即使采用并行方式,
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迭代式算法仍然难以达到实时成像的要求.开展非

迭代式算法的研究对于实时成像非常重要,而其中

一个方向是采用深度网络研究目标恢复.

３　三维空域压缩成像

压缩感知在三维成像领域的应用主要是距离信

息的获取.传统的测距方法包括激光测距、双目测

距以及结构光测距等[５０Ｇ５２].激光测距方法又包括脉

冲激光测距和相位激光测距,这两种激光测距方法

均通过测量激光光束从光源到目标的飞行时间

(ToF)来计算目标的距离.而双目测距、结构光测

距以及Kinect[５３]使用的随机散斑等方法均利用经

过成像系统产生的图像位置的偏移来获得距离信

息.将压缩感知用于距离信息获取的方法主要应用

于激光测距领域中.
无论是脉冲激光测距还是相位激光测距,由于

系统是通过测量光束飞行时间来测距的,而光的速

度是３×１０８ m/s,这就对系统数据采集部分的精

度、速度以及数据存储容量都提出了很高的要求;另
一方面,激光测距均针对目标场景中的一个点实现,
所以系统需要额外的扫描装置实现视场范围内的距

离成像.针对激光测距系统这两方面的特殊要求,
学术界采用压缩成像方法进行研究.

３．１　无需扫描的压缩感知单元探测器激光测距

３．１．１　仅恢复深度图的压缩感知脉冲激光测距

在２０１１年前后,先后有几个课题组提出了无扫

描的压缩感知激光测距[５４Ｇ５６].原麻省理工大学的

Goyal等[５４]使用DMD结合单元探测器,针对脉冲

激光测距进行研究.图４为该课题组采用的系统.
系统光源仍然是脉冲激光器,但是脉冲光束在照射

到目标之前,首先经过空间光强调制器进行调制;目
标反射后的光束由单元探测器采集,从而获得系统

测量值.该系统将目标的距离离散化为L 个距离

数值,采用１和０二值表述目标在该距离上是否会

产生回波.在视场范围内,三维目标的距离信息可

表述为

d１  ０  ０
⋮ ⋮ ⋮

０  dl  ０
⋮ ⋮ ⋮

０  ０  dL

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

I１１１  I１１N I１２１  I１２N  I１N１  I１NN
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１１  Il

１N Il
２１  Il

２N  Il
N１  Il

NN

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

IL
１１  IL

１N IL
２１  IL

２N  IL
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NN

é

ë
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ê
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＝DI, (１０)

式中:{dl,l＝１,,L}为目标所在的L 个距离集

合;Il
ij＝１或０(i,j＝１,,N)表述在距离dl 处第

(i,j)个像素处是否有目标回波.此外,系统假设

∑
L

l＝１
Il

ij＝１,即目标不存在部分反射、部分透射的情

况.将DMD上的模板定义为一个向量w,那么采

用一个 DMD模板获得的系统测量值即可表述为

y＝[y１ y２  yL]T＝Iw,其中yl 代表系统在第l
个时刻采集到的数据,这一时刻对应距离dl.变

换DMD上的模板,系统的多次测量值定义为[y１
 yM]＝I[w１  wM]或者Y＝IW.采用这一测

量值模型,通过恢复算法,系统可以获得估计的I
矩阵,从而实现无扫描的激光测距.需要注意的

是,这一系统仅对全反射目标进行讨论,而且系统

仅可恢复出目标的距离信息,并不会得出目标的

灰度或者反射率信息.

３．１．２　可恢复灰度图像的压缩感知脉冲激光测距

２０１３ 年,罗 切 斯 特 大 学 (University of
Rochester)的 Howland等[５７]同样采用 DMD对目

标的回波进行调制,但是不同于Goyal等的研究,该
系统采用时间相关单光子计数(TCSPC)模组输出

每个光子到达探测器的时间,并通过算法恢复出目

标的深度和反射率数值.如图５所示,该系统将目

标(N×N)范围内的反射率定义为xI(N２×１),目
标范围内的ToF定义为t(N２×１),每个DMD模板

对应于 一 个 测 量 向 量 wm (N２×１).系 统 利 用

TCSPC的输出可以同时获得目标回波的两个测量

值:一 是 仅 包 括 目 标 反 射 率 数 值 的 系 统 测 量 值

yI,m＝wT
mxI,该测量值yI,m 可以通过计算一个激光

脉冲照射所得所有回波光子数量的总和得到;第二

个测量值包括目标反射率和 ToF的系统测量值

yQ,m＝CwT
m(xIt)＝CwT

mxQ,可通过将探测器所得

所有ToF数值相加得到,其中C 为一个常数.改变

DMD上的模板即可得到系统两个测量值向量,

yI＝WxI 和yQ＝WxQ.由于目标在每个坐标点上

的距离数值与其ToF成正比,因而使用两组测量值

yI 和yQ 求得xI 和xQ 之后,将xQ 点除xI 即可

得到距离数值.与其他研究不同,该系统可恢复目
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图４ 采用PIN光电二极管的压缩感知脉冲激光测距系统框图[５４]

Fig．４ DiagramofcompressivesensingpulselaserrangingsystemusingPIN ５４ 

图５ 采用TCSPC模组的压缩感知脉冲激光测距系统框图[５７]

Fig．５ DiagramofcompressivesensingpulselaserrangingsystemusingTCSPCmodule ５７ 

标的反射率信息xI 和距离信息.

３．１．３　利用门电路和空域压缩成像的三维成像系统

２０１２年以来,北京航空航天大学的Li等[５６,５８]

将门电路与空域压缩成像方法结合,获得了目标的

三维图像,如图６所示.该系统将脉冲激光作为主

动光源照射目标,使用DMD器件对目标回波进行

调制,再通过门电路选通不同距离上的目标回波,采
用单元探测器进行数据采集.采用类似研究方法的

还有 格 拉 斯 哥 大 学 (UniversityofGlasgow)的

Padgett等[５９].
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图６ 门控压缩感知激光雷达三维成像[５６]

Fig．６ LiDAR３Dimagingwithgatedcompressivesensing ５６ 

３．１．４　压缩感知相位激光测距

以上研究均针对脉冲式的激光测距方法.脉冲

式测距方法较为简单,但是测距精度不如相位式激

光测距.２０１７年,莱斯大学的 Veeraraghavan和西

北大学的Cossairt等[６０]针对相位激光测距开展了

压缩成像研究,如图７所示.在脉冲式激光测距中,
目标的距离与测量值成正比.系统将目标的 ToF
值乘以０．５c(c为光速)可得到目标的距离.而在相

位激光测距中,光源信号为正弦波,回波信号的相位

与目标距离成正比,因而系统测量值与目标的距离

不是一个线性关系,所以在压缩感知相位激光测距

研究中,一个主要问题是解决这一非线性关系带来

的困难.Li等[６０]的研究采用TI公司的ToF模组

进行数据采集.在系统中,光源发射正弦波,部分光

源分束成为参考光r(t)＝br＋arcos(ωt－φ),其中

br、ar 和φ 分别为参考光的偏置、强度和可控相位,

φ 取值为０、π/２、π、３π/２.将目标反射回探测器的

信号定义为目标光 m(t)＝bm＋amcos(ωt－φm).
将参考光与目标光相关得到Bm(φ).利用４个φ

值获得多个Bm(φ),可求得am 和φm,即

am ＝
[B(３π/２)－B(π/２)]２＋[B(π)－B(０)]２

２
,

(１１)

φm ＝arctan
B(３π/２)－B(π/２)

B(π)－B(０)
é

ë
êê

ù

û
úú , (１２)

并定义y＝amexp(jφm).
为了获得系统的线性测量模型,该研究重新

定义了系统测量值和目标未知量.系统假定光源

发出的光可以表述为exp(jωt),光源光束遇到目标

后反射,目标距离带来回波相位差exp(jφ０),目标

反射率带来幅度值变化系数a０.假定目标对光源

的反射不会产生频率上的变化,那么不同目标距

离将带来不同的幅度值和相位.需要注意,各个

二维位置(i,j)上的目标回波信号频率不会发生变

化,仍然是ω.而将exp(jωt)部分提出后,多个位

置的回波可表述为∑
i,j
a０(i,j)exp[j(ωt＋φ０(i,j))]＝

a′０exp[j(ωt＋φ′０)],其复数幅值和相位部分可以写

为a′０exp(jφ′０).这一信号的表述方式对于通过DMD

图７ 压缩感知相位激光测距系统框图[６０]

Fig．７ Diagramofcompressivesensingphaselaserrangingsystem ６０ 
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器件进行强度加权后的信号仍然适用.这个复数同

时也是ToF相机单个像素获得的测量值,即利用多

个Bm(φ)求得的反射光波y＝amexp(jφm).该研

究将amexp(jφm)的表述形式定义为Phasor.采用

Phasor表述方式,压缩感知相位激光测距系统的测

量值模型即为y＝Hx 或者为

a′１exp(jφ′１)
⋮

a′Mexp(jφ′M)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
＝

H１１  H１N

⋮ ⋮

HM１  HMN

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

a１exp(jφ１)
⋮

aNexp(jφN)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

, (１３)

式中:M 和N 为ToF相机以及目标的总像素数.

３．２　采用压缩感知的低带宽、高精度激光测距

３．２．１　在时域利用压缩感知降低激光测距带宽要求

在激光测距应用中,除了需要扫描装置完成视

场范围成像外,系统另一个的显著特点是回波信号

的高带宽,这主要是系统采用测量光束飞行时间的

方法来计算距离.为了降低系统对后端数据采集带

宽 的 要 求,蒙 塔 纳 州 立 大 学 (MontanaState
University)的Babbitt等[６１]首先采用压缩感知方法

开展了相关研究,如图８所示.该系统将连续的激

光光束通过电光调制器(EOM),从而沿时间轴进行

强度调制.系统中控制EOM的信号来自任意信号

发生器(AWG),其产生的信号对应于压缩感知测量

向量;调制后的信号发射到目标后产生回波,回波信

号可再次通过EOM 进行信号调制;然后通过低带

宽探测器和数据采集设备获得测量值.采用这一方

法可以大幅度降低系统对探测器及数据采集部分的

带宽要求,同时也可以降低数据的存储量.但是在

这一 系 统 中,压 缩 感 知 测 量 向 量 的 产 生 是 通 过

EOM和AWG实现的,两者在数据带宽、设备成本、

图８ 压缩感知低带宽脉冲激光测距系统框图[６１]

Fig．８ DiagramofcompressivesensinglowＧbandwidth

pulselaserrangingsystem ６１ 

设备体积等方面较原有的脉冲激光测距系统并没有

显著改善.

３．２．２　时域超分辨全波形激光雷达

针对全波形激光雷达,我们采用时域超分辨的

方法对激光测距系统的带宽降低进行研究[６２].系

统框图如图９所示,该系统中的光源脉冲脉宽较传

统系统更宽,探测器的带宽更低.系统将回波信号

分束并通过不同路径照射到多个探测器上,每个探

测器对应的路径长度略不相同.采用这一方式,系
统可以同时获得多组低测距分辨率的测量值,然后

系统采用超分辨方法恢复获得原始信号.图１０为

系统采用两组５２个测量值和三组７８个测量值恢复

的结果.可以看出,相较于低分辨率输出,恢复信号

的分辨率得到很大提升.两组测量值的均方根误差

(RMSE)分别是０．１４和０．０５４.

图９ 时域超分辨全波形LiDAR系统框图[６２]

Fig．９ DiagramoftemporalsuperＧresolutionfullwaveform

LiDARsystem ６２ 

需要注意,如果将非扫描式和低带宽压缩感

知激光雷达相结合,那么在避免采用扫描装置的

同时,可降低系统数据采集速度以及对后端设备

的要求,这对于激光雷达３D成像的发展有重要的

意义.
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图１０ 时域超分辨全波形激光雷达实验结果[６２]

Fig．１０ ExperimentalresultsoftemporalsuperＧresolution

fullwaveformLiDAR ６２ 

３．３　应用中存在的主要问题及可能的解决思路

三维空域压缩成像关注距离的测量,而且较多

采用飞行时间测距方式.在测量飞行时间过程中,
需要高带宽的探测器和数据采集装置,同时需要大

容量的数据存储设备.在采用单元探测器的压缩感

知激光测距研究中,并没有考虑这一方面的问题,因
而采用低带宽数据采集模块的三维空域压缩成像研

究在应用中会有更重要的研究价值.另一方面,采
用EOM调制光源的方法需要使用复杂且价格昂贵

的信号发生器.因而,寻求更有效、更简单的替代方

法,例如仅在接收端采用电路调制信号的方式降低

数据转换存储设备的带宽,是下一步这一研究领域

需要关注的问题之一.
另一方面,非扫描式的压缩感知激光测距使用

了扩展的光源光束.同样强度的光源,扩展后照射

到目标上单位面积内的能量下降,回波信号强度也

会下降,这一问题对于远距离目标更为明显.因而,
与空域压缩成像类似,如何在低照度情况下有效恢

复目标是这一领域另一个需要关注的问题.

　　此外,相较于二维空域压缩成像,三维压缩成像

数学模型更为复杂,目前的恢复算法多借用已有的

二维空域压缩算法,因而发展更为有效的算法也是

需要关注的问题之一.最后,开展不同介质中的压

缩感知测距研究也是一个十分有意义的方向.

４　时域压缩高速成像

时域压缩成像是近年来压缩成像领域的另一个

研究热点.时域压缩成像利用运动目标在时间上的

连续性,采用低速探测器可恢复高速运动目标图像.
根据恢复图像的速度,这方面的研究又可以分为时

域压缩高速成像和超高速成像.

４．１　时域压缩高速成像

４．１．１　时域压缩高速成像的基本原理和典型应用

在时域压缩高速成像方面,如图１１(b)所示,早
期的研究来自杜克大学(DukeUniversity)的Brady
教授等[６３].时域压缩成像系统的组成部分与空域

压缩成像系统非常类似.系统中的目标仍然成像到

一个空间光调制器上,经过调制后的图像再次聚焦

到阵列式探测器上进行测量值的采集.但是时域压

缩成像和空域压缩成像在工作原理上是不同的.首

先,系统利用的不是空间调制器的高空间分辨率,而
是其在时间上高速的光调制特性;其次,经空间光调

制器调制后的目标图像没有在空域上缩小分辨率,
而是在时间域上放慢,所以系统中阵列探测器的空

间分辨率与目标分辨率一致,但是其采集数据的速

度低于原始运动目标.系统在每个像素位置(i,j)
上,对多帧像素数值进行时域上的编码调制和压缩.
在时域压缩成像中,由于目标是运动的,因此多帧像

素的调制不具有重复性,因而系统的测量矩阵的稀

疏度远大于空域压缩成像中采用的测量矩阵,该系

统测量模型为

图１１ 空域压缩成像和时域压缩成像概念比较.(a)空域压缩成像;(b)时域压缩成像

Fig．１１ Comparisonofconceptsofspatialcompressiveimagingandtemporalcompressiveimaging敭

 a Spatialcompressiveimaging  b temporalcompressiveimaging
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[y１１  y１N  yN１  yNN]T＝[H１H２  Ht][x１
１１  x１

NN x２
１１  x２

NN  xt
１１  xt

NN]T,
(１４)

式中:xt
ij为第t帧第(i,j)位置上的像素;ht

ij为第t
帧第(i,j)位置上的像素加权值;yij为第(i,j)位置

上的时域压缩成像测量值;Ht＝diag{ht
１１,ht

１２,,

ht
NN}.

在Brady等[６３]的研究中,系统采用透射式二值

化固定模板,通过上下移动该模板,实现对不同目标

图像的调制.采用这一调制方式的优点是系统中的

目标、调制模板、和最终的探测器在同一光轴上,相
较于反射式调制模板,这一系统的光机部分较简单;
另外,该系统采用移动模板的方式来改变不同时刻

对目标图像的调制,模板的移动通过控制位移台实

现.采用这一方法,通过位移台控制信号较简单,但
是这对位移台的重复位移精度提出了高要求.另一

方面,由于模板的固定化,系统虽然通过移动可以对

目标进行调制,但是总的可实现调制的模板数量较

采用可编程空间光调制器如DMD的方法少.采用

固定二值模板进行类似研究的还包括西北大学

(NorthwestUniversity)的 Katsaggelos教授等[６４]

和中佛罗里达大学(CentralFloridaUniversity)的

Pang教授等[６５].
由于固定模板的这一限制,学术界也有采用

DMD进行时域压缩成像研究的,包括浙江大学的

Chen教授[６６]等和本课题组[６７Ｇ６８].浙江大学的课题

组采用DMD对运动目标进行时域压缩调制,在恢

复方法上,使用自适应的方法进行目标恢复.本课

题组在时域压缩成像研究上,主要针对近红外波段

开展研究,另外,利用DMD具有两个反射方向的特

点,将时域压缩成像拓展为双波段系统.图１２为本

课题组所得的实验结果.其中图１２(a)、(b)是可见光

波段的１帧测量值和恢复所得的１０帧高速图像,图

１２(c)、(d)是近红外波段的测量值和恢复结果.系统

中的目标是一个绕中心高速运动的纸质目标,由于涂

料覆盖,视场内的数字在可见光波段下无法清晰成

像,但是在近红外波段下数字的图像十分清楚.

图１２ 双波段时域压缩成像实验结果.(a)可见光波段下１帧测量值;(b)可见光波段下１０帧恢复图像;
(c)红外波段下１帧测量值;(d)红外波段下１０帧恢复图像

Fig．１２ExperimentalresultsofdualＧbandtemporalcompressiveimaging敭 a １framemeasuredvalueinvisibleband  b 
１０framereconstructedimagesinvisibleband  c reconstructedimagesof１frameinIRband  d １０frame
　　　　　　　　　　　　　 　　　reconstructedimagesinIRband

４．１．２　时域压缩高速成像的恢复算法

在时域压缩成像研究中,由于测量矩阵的不同,
将空域压缩成像研究中使用的恢复算法用于时域压

缩,效果不一定理想,因而对时域压缩成像恢复算法

的讨论也是该领域的一个研究重点.目前,较理想

的几种恢复算法包括全变分TV算法、利用高斯混

合模型(GMM)的算法[６８Ｇ６９]以及 WNNM(weighted
nuclearnorm minimization)算法[７０].全变分 TV

算法利用恢复目标在二维或者三维空间上的连续

性,将全变分或者目标的梯度函数作为恢复问题中

的一个约束条件.对于图像或者视频数据,TV算

法在多种恢复算法中一直是一种恢复效果较好的算

法.GMM算法假定每个目标像素位置上的数值满

足GMM模型,即假定该数值满足一个概率分布,
其概率密度函数为几个高斯函数的加权求和值,几
个高斯函数的均值可以看作该像素点在几个时刻会
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出现的数值.可以看出,GMM 模型在时域压缩成

像应用中有时效性,即该模型对某一时间段内的像

素数值有效,这也是在线GMM模型[６８Ｇ６９]数据恢复效

果优于离线GMM模型[６８Ｇ６９]的原因.WNNM算法在

优化问题的定义上,与TV算法以及采用L１ 模进行

约束的算法有类似性.优化问题都可以定义为

x̂＝argmin
x
‖y－Hx‖２２＋λ‖f(x)‖∗, (１５)

式中:‖f(x)‖∗ 为 约 束 项.对 于 TV 算 法,

‖f(x)‖∗是恢复后多帧高速图像的二维或者三维

TV模.WNNM 算法把恢复所得的多帧图像分为

多个部分重叠的二维像素块,定义为zi∈Rd,然后

在zi 周围L×L×K 的三维恢复图像区域内寻找

M 个近似的像素块{zi,１,zi,２,,zi,M}.将这 M 个

zi,j作为列向量,可以定义一个矩阵Zi.由于Zi 中

的列非常相似,因此Zi 的秩很小.WNNM 算法利

用这一特点加入优化问题的约束项,‖f(x)‖∗＝
∑
i
‖Zi‖w,∗,其中‖Zi‖w,∗是矩阵的加权Nuclear

模(weightednuclearnorm),定义为

‖Zi‖w,∗ ＝ ∑
min{d,M}

j＝１
wjσj, (１６)

式中:wj 为大于等于０的权值;σj 为矩阵的第j 个

奇异值.

４．１．３　采用像素级电信号调制的时域压缩高速成像

以上对时域压缩成像的研究,均采用额外的空

间光强度调制器对目标进行调制.学术界还从探测

器芯片设计的角度对时域压缩成像展开了研究[７１].
这种方法通过控制每个像素的曝光时间实现片上对

数据采集的强度调制,可减少光学系统的设计难度,
避免了使用额外的光强度调制器,系统紧凑.但是,
该系统工作依靠芯片设计及加工,目前现有的实验

验证系统分辨率多为几百个像素大小.

４．２　千亿帧每秒的时域压缩超高速成像

在时域压缩成像的研究领域,需要特别提出的

是采用DMD的超高速相机研究.高速相机的需求

由来已久,对生物习性的观察、武器弹药的实验监

控、工业生产应用(如汽车碰撞过程研究)、艺术作品

的展现以及对基础科学问题的探索,都需要远高于

人眼能观测到的速度.一般高速相机的速度从数百

帧到数万帧不等[７２Ｇ７４],但是对于基础科学问题,例如

采集获得光传播或者基础粒子传播的图像等,每秒

几万帧的成像速度远远不够.本小节讨论的超高速

成像,学术界有时也将其相关研究称为瞬态光学研

究.传统的和成熟的超高速成像多采用高速拖动的

胶片或者高速转镜,将图像投影到不同胶片或者探

测器上实现.２０１４年,圣路易斯华盛顿大学 Wang
教授等[７５]首次将压缩感知的方法应用到超高速成

像中.图１３为该研究所采用的实验系统.在该系

统中,目标图像成像到DMD上,经过调制的目标图

像通过分束器反射并聚焦成像到Streak相机的入

口光电阴极上;Streak相机采用高强度偏转电压使

不同时刻光阴极上产生的电子束沿着电压方向偏

移,多帧偏移后的电子束被CCD采集;最终系统通

过恢复算法获得原始图像.在该系统中,Streak相

机对电子束的偏移速度为１．３２×１０９mm/s,系统使

用的CCD相机等效像素大小为６．５４×２＝１３．０８μm,
系统恢复所得帧速为１．０１×１０１１frame/s.如果这

一系统不采用压缩成像的方法,即DMD仅将图像

反射到Streak相机上,那么系统成像速度为２．６４×
１０８frame/s.可以看出,采用压缩感知方法可以显

著提高系统的成像速度.需要特别提出,对于这一

系统,系统的曝光时间并不由CCD控制,该CCD的

曝光时间为微秒量级.系统的曝光控制依靠的是系

统中的皮秒激光光源,这也是传统超高速相机经常

使用的一种曝光控制方法.另外,由于系统使用

Streak相机对不同时刻的图像进行平移,因此系统

中DMD上的模板并没有变化.在相关领域开展工

作的 还 包 括 伊 利 诺 伊 州 大 学 香 槟 分 校(UIUCＧ
UniversityofIllinoisUrbanaＧChampaign)的 Gao
教授等[７６].

图１３ 超高速压缩成像相机[７５]

Fig．１３ UltraＧfastcamerausingcompressiveimaging ７５ 

４．３　关于时域压缩成像的进一步讨论

与二维空域压缩成像研究类似,在可见光波段,
商业化的高速成像芯片已较为成熟.而在非可见光

波段,高速芯片技术仍有待发展,因此时域压缩成像

的应用更有价值.另一方面,在非可见光波段,高分

辨率探测器技术还需继续发展,而在某些非可见光
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波段,仍然只有单元探测器可供选择.因此,结合时

域和空域压缩成像,在非可见光波段采用低速、低分

辨率探测器获得高速、高分辨率目标图像对于成像

应用有重要的意义.此外,对于运动目标,时域压缩

成像用于解决探测器成像速度问题,而空域压缩成

像用于解决空间分辨率问题;对于同一目标,其空间

分辨率和时间分辨率应是同时考虑的两个因素.因

此,将时域压缩与空域压缩相结合也是压缩成像理

论未来发展的需求.

５　采用压缩感知技术的多光谱成像、
关联成像和全息成像

在空域和时域压缩成像研究之外,应用压缩感

知技术的光学成像或光学探测领域还包括前文提到

的 MRI领域.已采用光学系统验证的主要还包括

多光谱成像、关联成像和全息成像等.在本节分别

对这三个领域近年的发展进行讨论.

５．１　采用压缩感知技术的多光谱成像

在多光谱成像中,图像数据是三维的,如图１４
所示.色散元件一次仅能采集多个谱段内一个空间

维度上的数据,系统需要扫描装置获得二维空间上

的图像.采用压缩感知技术的多光谱成像,可以将

三维的数据压缩至二维,进行数据采集.２００８年,
杜克大学(DukeUniversity)的Brady等[７７Ｇ７８]首先开

展了相关研究.图１４为采用压缩感知技术的多光

谱成像(CASSI)系统.在该系统中,目标首先成像

到一个编码孔径上;然后利用空域编码的多光谱图

像,经过色散原件,根据波长和相对初始位置,每个

谱段上的图像沿色散方向发生不一样的平移;最终

多个谱段的图像叠加被一个阵列探测器采集.对于

一个空间分辨率为 N×N、有L 个谱段的目标,

CASSI系统采集到N×(N＋L－１)的数据.忽略

一些边界点,CASSI的一次测量数据大小为N×N.
对于光谱信息较丰富的目标,一次测量值不足以获

得好的目标恢复效果,因此,CASSI系统使用可移

动的二值编码孔径获得目标的多次测量值.这一数

据采集的过程可以描述为y＝Hx 的形式.采用多

种 压 缩 感 知 恢 复 算 法,如 OMP(orthogonal
matchingpursuit)、CoSaMP(compressivesampling
matchingpursuit)、SpaRSA(sparsereconstruction
viaseparableapproximation)、TwIST(twoＧstep
iterativeshrinkage/thresholdingalgorithm)、GPSR
(gradientprojectionsforsparsereconstruction)等,
可以获得目标恢复[７７].

图１４ CASSI系统.(a)CASSI系统结构图;(b)CASSI系统数据采集示意图[７７]

Fig．１４ CASSIsystem敭 a CASSIsystemdiagram  b CASSIdatacollectiondiagram ７７ 

　　在压缩感知多光谱成像领域,另一个开展相关

研究的是达拉维尔大学(UniversityofDelaware)的

Arce教 授 课 题 组[７９].２０１５ 年 该 课 题 组 提 出 了

SSCSI (spatialＧspectral encoded compressive

hyperspectralimaging)结构的压缩感知多光谱成

像,如图１５所示.在该结构中,目标首先通过色散

原件在横轴方向上将不同谱段的图像进行平移;然
后采用彩色滤光阵列对平移后的图像进行谱域上的
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频率调制.采用这一方法无需移动任何系统元件,
可以一次实现压缩感知多光谱成像的测量值采集.

２０１７年,该课题组还研究了旋转极坐标下编码孔径

的压缩感知多光谱成像[８０].此外,该课题组在多光

谱压缩成像领域开展的另一个研究是测量矩阵设

计[８１Ｇ８５].２０１６年,针对CASSI系统,通过分析如何

大概率满足RIP准则,该课题组设计了空时域蓝噪

声编码孔径[８５].随后在２０１７年,该课题组通过直

接最小化测量矩阵列向量间的相关性进行了编码孔

径设计[８３].２０１９年,该课题组又将其编码孔径设计

策略用于X射线层析成像中[８２].

图１５ SSCSI系统结构图[７９]

Fig．１５ SSCSIsystemdiagram ７９ 

　　除了杜克大学和达拉维尔大学的研究,２０１６年

清华大学的Bian等[８６]采用DMD对光源进行空间

强度调制,然后将调制后的照明光源经过光栅产生

色散,再通过一个透光率变化的旋转衰减片,对不同

谱段上的光源进行不同周期的强度调制,从而实现

基于单元探测器的空谱域压缩成像.在具体应用

中,休斯顿大学(UniversityofHouston)的 Arnob
等[８７]采用 DMD和线阵探测器,针对短波红外波

段,实现了压缩感知高光谱成像.

５．２　采用压缩感知技术的关联成像

在过去２０多年间,关联成像或者鬼成像(GI)
一直是量子光学领域的一个研究热点[８８].早期的

关联成像研究将光源分为两束:一束穿透目标,然后

采用一个单元探测器进行信号采集,所得信号不包

含目标的二维空间信息;另一束被二维探测器阵列

或者一个可以扫描的针孔探测器采集,获得光源信

号在二维空间上的分布.而目标图像的恢复通过两

束信号的相关所得.初始的关联成像研究采用纠缠

的光子对实现,而随后的研究验证了采用伪热光源

也可以有效地实现关联成像[８９].以通过旋转磨砂

玻璃的连续激光光束作为伪热光源,关联成像系统

框图如图１６所示.系统中,光源光束可表述为零均

值的高斯随机过程,其特性可以用相关函数表征.
采用GaussianＧSchell模型,系统中相关器的输出值

可以表述为一个常数背景项加上一个包含目标透过

率的函数项[８９],即

图１６ 伪热光源关联成像系统框图[８９]

Fig．１６ DiagramofghostＧimagingsystemofpseudothermalsource ８９ 
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C１(ρ１)＝K∫
A

dρexp(－|ρ１－ρ|２/ρL)×|T(ρ)|２,

(１７)
式中:ρ为二维坐标;K 为一个常数;ρL 为光束传播

L 后的相关半径;T(ρ)为目标的透过率.需要注意

的是,经过分光片的两束光信号相同,参考光束在自

由空间传播后被针孔探测器探测.如果已知光源光

束的相关函数,那么可以通过计算的方式获得参考

光束在探测器上的统计分布,从而降低系统的复

杂度.
麻省 理 工 大 学 (MassachusettsInstituteof

Technology)的Shapiro[８９]和以色列魏茨曼科技大

学(The WeizmannInstituteofScience)的 Katz
等[９０]分别提出计算关联成像和压缩感知关联成像.

图１７为计算关联成像的系统框图,该系统使用相位

空间光调制器对激光光源进行调制,并采用数值计

算的方式取代了图１６中的参考光束探测臂,该系统

仅使用一个单元探测器即可获得目标图像.而

Katz等[９０Ｇ９２]的研究将目标的稀疏特性作为一个约

束加入到目标恢复,从而大幅降低了系统成像所需

的空间光调制次数.此外,芬兰坦佩雷理工大学

(TampereUniversityofTechnology)的Katkovnik
等[９３]采用最大似然估计算法进行关联成像目标恢

复.加州理工大学的Erkmen[９４]将计算关联成像用

于遥 感.瑞 士 查 尔 姆 斯 理 工 大 学 (Chalmers
UniversityofTechnology)的Durán等[９５]研究了散

射介质中的关联成像.关于计算关联成像,大量研

究成果涌现.

图１７ 计算关联成像系统框图[８９]

Fig．１７ Diagramofcomputationalghostimagingsystem ８９ 

　　在关联成像研究领域,特别需要提到的是来

自中国 的 多 个 课 题 组 的 研 究 工 作.在２０１２~
２０１６年,中国科学院上海光学精密机械研究所的

Gong等[９６Ｇ９７]将关联成像应用于激光雷达成像,
并通过对目标的稀疏约束,提高了计算关联成像

的成像分辨率[９８].２０１４年中国科学院空间科学

与应用研究中心的 Yu等[９９]采用自适应方式降

低了计算关联成像的数据采集和目标恢复时间.
中国 科 学 院 安 徽 光 学 精 密 机 械 研 究 所 的 Shi
等[１００]将光传播中的偏振分量用于关联成像,解
决了目标光与参考光强度相近带来的无法成像

的问题.南京邮电大学的Zhao等[１０１]将关联成

像用于光学加密.中国科学院上海光学精密机

械研究所的Situ教授等[１０２Ｇ１０３]将深度学习网络用

于关联成像的目标恢复中.

５．３　采用压缩感知技术的全息成像

全息成像是另一个采用压缩感知技术获得性能

显著 提 升 的 领 域.２００９ 年,杜 克 大 学 (Duke
University)的Brady教授等[１０４]首先将压缩感知恢

复算法用于Gabor全息的３D目标恢复过程.如图

１８所示,在Gabor全息中,一束平行光照射在目标

上,经过目标透射的光束和该平行光到达探测平面,
形成的干涉信号被阵列探测器采集成为全息图像.
如果假设目标的透射信号为η(x′,y′,z′),那么采

用Born近似,传播距离z 并数字化后的目标信号

可以表述为

En１n２ ＝
１
N２∑

l
∑
m１
∑
m２
∑
m′１
∑
m′３

ηm′１m′２lexp－２π
m１m′１＋m２m′２

N
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úúexp(jklΔz k２－m２

１Δ２
k －m２

２Δ２
k)

exp(jklΔz k２－m２
１Δ２

k －m２
２Δ２

k)＝

F－１
２D ∑

l
η~m１m２lexp(jklΔz k２－m２

１Δ２
k －m２

２Δ２
k){ }. (１８)

通过(１８)式可以看出,En１n２是ηm′１m′２l的线性加权求

和结果,可以通过线性方程表述.将En１n２和ηm′１m′２l

转换为两个向量g－ 和f,可得

g－ ＝Hf. (１９)
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图１８ Gabor全息的３D过程[１０４]

Fig．１８ ３DprocessofGaborhologram １０４ 

在Gabor全息成像中,探测器采集的数据可以表述

为

I(x,y)＝|A＋E(x,y)|２＝
|A|２＋|E(x,y)|２＋A∗E(x,y)＋

AE∗(x,y). (２０)
假定参考光的幅度A＝１,将二次项 E(x,y)２ 定

义为一个误差函数,那么可以将Gabor全息成像测

量过程表述为

g＝２Re{g－}＝２Re{Hf}＋e＋n, (２１)
式中:n 为探测器上的加性噪声.在目标恢复部分,
该课题组采用TwIST算法求解

f̂＝argmin
f
‖f‖TV subjecttog＝Hf.

(２２)

　　可以看出,杜克课题组初期的研究并没有减少

系统测量值的数量,而是通过数字化的表述,以及采

用压缩成像的恢复算法得到了很好的目标恢复.在

随后的研究中[１０５],该课题组将压缩感知用于毫米

波全息成像中,对测量值进行随机采集,实现了测量

值数量的压缩,所以采用压缩感知恢复算法同样能

得到很好的恢复效果.延续毫米波压缩感知全息成

像研究的还有清华大学的Qiao等[１０６].而杜克大学

(DukeUniversity)与 华 盛 顿 大 学(Universityof
Washington)合作,设计了超颖材料探测器阵列,将
其用于毫米波压缩感知全息成像.２０１３年,以色列

本 古 里 安 大 学 (BenＧGurion Universityofthe
Negev)的Rivenson等和康涅狄格大学(University
ofConnecticut)的Javidi等[１０７]采用类似的方法将

压缩感知模型和目标恢复策略用于离轴的Fresnel
全息成像中,并对部分遮挡和多视角投影全息应用

进行了研究.

２０１５年,麻省理工大学的Chen等[１０８]将Mie散

射模型引入到压缩感知全息成像中,对水中气泡进

行成像,讨论了气泡浓度对成像质量的影响.２０１７
年,西北大学(NorthwestUniversity)、莱 斯 大 学

(Rice University)和 波 士 顿 大 学 (Boston
University)合作,将时域压缩和压缩感知全息成像

结合,对压缩感知全息视频进行了研究[１０９].２０１６
年,日本千叶大学(ChibaUniversity)将GPU用于

恢复 算 法 的 加 速[１１０].而 加 州 大 学 洛 杉 矶 分 校

(UniversityofCalifornia,LosAngeles)将压缩感

知全息技术用于显微成像领域,利用目标在小波变

换域的稀疏特性,大幅降低了系统成像所需的测量

值数量[１１１].２０１８年,清华大学的Cao教授等[１１２]采

用压缩感知方法对全息成像中的共轭图像影响进行

了讨论.

５．４　采用压缩感知技术的多光谱成像、关联成像和

全息成像的进一步讨论

压缩感知多光谱成像、关联成像和全息成像

研究,相较于空域和时域压缩,在数学模型上更复

杂,对实验设备的要求更高,因此在压缩感知多光

谱成像研究中,实验的验证多是在可见光波段中

的多个谱段上进行,而在实际应用中,更有价值的

是在非可见光波段,或者跨越可见光的更宽的谱

段上的应用.对于关联成像,其基本原理适用条

件与远距离、低照度的工作环境非常吻合,因此在

遥感或者介质中的成像会有更广泛的应用价值.
全息成像的数据采集量巨大,这也是限制数字全

息发展的问题之一.现有的压缩感知全息成像仍

多为理论性研究,寻找其合适的应用领域,如显微

成像,将会非常有价值.

６　深度学习在压缩成像中的应用

近年来深度学习在模式识别、目标检测、图像处

理等领域的发展非常迅速.在压缩成像领域,深度

网络对目标恢复的改善和测量矩阵的设计都产生了

重要影响.压缩成像目标恢复算法包括线性和非线

性算法,线性算法如维纳算子,非线性算法如经典的

OMP(orthogonalmatchingpursuit)、TwIST(towＧ
stepiterativeShrinkage/threshold)、TV 等.采用

维纳算子,测量值向量与算子矩阵相乘即可得到目

标恢复结果.该方法速度快,但是没有利用目标的

稀疏特性.非线性算法利用了目标的稀疏性,但是

通常使用迭代方法,恢复过程耗时长,限制了非线性

算法在压缩成像中的应用.深度学习网络采用多层

网络结构、数量众多的节点和非线性激活函数近似

复杂算法.对于目标恢复问题,网络的输入是系统
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测量值,网络的输出是恢复目标.网络经过训练后,
参数是固定的,因而测量值传送到网络中实现目标

恢复这一过程是一次性的,无迭代,所以采用深度学

习网络进行目标恢复可以显著提高恢复过程的速

度.同时由于非线性激活函数的使用,目标恢复过

程是非线性的,而恰当的网络结构、规模和参数优化

保证了较优的恢复效果.将深度网络应用于压缩成

像的研究目前集中在二维空域压缩成像、时域压缩

成像和关联成像研究中.

６．１　深度学习在二维空域压缩成像中的应用

在空域 压 缩 成 像 领 域,亚 利 桑 那 州 立 大 学

(ArizonaStateUniversity)的 Ashok等[１１３]借鉴超

分辨CNN网络(SRCNN),设计了ReconNet进行

分块式压缩成像的目标恢复.在恢复网络中,目标

块大小为３３×３３,测量值数量 M 分别为２７２、１０９、

４３、１０.系统恢复算法的核心是ReconNet单元,如
图１９(a)所示.ReconNet单元的输入数据并不是

系统测量值,而是采用全连接(FC)网络产生的一个

目标块的估计.ReconNet单元包括了三层卷积层:
第一层采用６４个１１×１１的卷积核函数,通过第一

层,获得３３×３３×６４的中间输出;第二个卷积层包

括３２个１×１的核函数,产生３３×３３×３２的输出;
第三层是一个７×７的核函数,输出目标块的估计

值.整个恢复算法采用了两级ReconNet单元.该

深度网络训练过程采用了两种代价函数,一是均方

根 误 差 (MSE),二 是 结 合 GAN (generative
adversarialnetwork)概念改进的均方根误差代价函

数.此外,为了克服系统恢复后产生的块效应,在第

二级ReconNet单元输出上,系统又采用BM３D算

法[３９Ｇ４０]进一步对恢复目标进行了处理.整个系统恢

复的流程如图１９(b)所示.在该研究的最后,作者还

使用全连接深度学习网络中的信号传播过程,模拟和

表征系统光学测量值的采集过程,并通过网络参数设

计实现了测量矩阵的设计.

图１９ 空域压缩成像系统采用的深度学习网络.(a)ReconNet单元结构图;(b)ReconNet流程图[１１３]

Fig．１９ Deeplearningnetworkusedinspatialcompressiveimagingsystem敭 a StructuraldiagramofReconNetunit 

 b flowdiagramforReconNet １１３ 

６．２　深度学习在时域压缩成像中的应用

在时域压缩成像研究中,采用深度网络进行目

标 恢 复 的 主 要 是 西 北 大 学 (Northwestern
University)的 Katsaggelos教授[１１４Ｇ１１５]课题组.该

课题组采用全连接深度网络实现时域压缩成像的目

标恢复.采用全连接网络而非卷积网络的主要原因

是,采用较小的目标块(如８×８×１６),目标的特征

提取效果有限,而采用较大的目标块(如３２×３２×
１６)会造成网络的复杂度急剧上升,所以该课题组在

研究中采用全连接的网络结构.隐藏层的数量设定

为４层和７层.除了将深度学习网络用于目标恢

复,该课题组也将深度网络用于测量矩阵的设计.
相比亚利桑那州立大学的研究,该课题组对测量矩

阵的设计进行了改进,针对二值矩阵进行了设计.
在网络参数更新的过程中,采用sign函数对更新后

的测量矩阵进行非线性处理,从而获得二值的测量

向量.该sign函数为

wb＝
１, wr＞０
０, wr≤０{ , (２３)

式中:wr和wb 分别为灰度和二值化后的深度网络

参数.

６．３　深度学习在关联成像中的应用

在关联成像研究中,中国科学院上海光学精密

机械研究所的Situ教授等[１０２]采用深度网络解决了

关联成像中采集次数多、采集时间长、恢复效果差的

问题,他们将其称为 GIDL (ghostimagingusing
deeplearning).GIDL方法分为两步:第一步是使

用已有的关联成像方法恢复出初始的重构图像;
然后将初始重构图像与真实图像放入深度网络中

进行训练,使神经网络可以由输入的初始重构图
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像得到更优的预测图像.具体过程如图２０所示.

GIDL使用的神经网络是一个６层结构的网络,如
图２１所示,包括２个整形层、３个隐藏层和１个输

出层.

图２０ 使用深度神经网络的GI流程图[１０２]

Fig．２０ FlowchartofGIusingdeepneuralnetworks １０２ 

图２１ 使用深度神经网络的GI框架图[１０２]

Fig．２１ FrameworkofGIusingdeepneuralnetworks １０２ 

　　除了GIDL网络,该课题组还研究了一种基于

深度学习的端到端的计算关联成像方法[１０３].该方

法使用神经网络可以直接从实验采集的测量值中重

建二维图像,不需要进行初始图像恢复.对于经过

准静态散射介质进行成像的情况,这种方法特别适

用,因为在生成训练数据时不需要仔细地模拟介质

的散射过程.该神经网络的训练过程如图２２所示.
随机对模板模糊处理后,系统对二维目标进行调制,
然后对所有像素点求和得到一个观测值,以此来模

拟调制光照射到目标后被单元探测器接收的过程.
将模拟观测值和真实目标分别作为神经网络的输

入、输出进行网络参数训练,训练好的网络只需输入

观测值即可得到预测图像,该神经网络结构如图２３
所示.网络主要使用三种类型模块来连接输入和输

出,即全连接层、卷积层和残差块层.网络使用两个

全连接层定义输入信号之间的关联,将第二个全连

接层的输出重新定义为６４×６４的图像,然后利用卷

积神经网络(CNN)对目标图像进行重构.

６．４　深度学习在压缩成像中的进一步讨论

深度学习网络在压缩成像研究领域的应用仍然

处于相对初级的阶段,深度学习网络研究遇到的问

题在压缩成像领域中同样存在.首先是训练数据集

的制备.通常深度网络的训练过程需要数千或上万

的样本,而压缩成像实验系统采集的数据多是数十

个.通过一些图像预处理的方法获得更多的样本是

一种解决的方法,但是寻找能符合压缩成像系统结

构及产生误差机理的模拟方法,会令样本更具有代

表性和实用性.其次,深度网络改善压缩成像系统

性能的原理仍然需要具体的解释,这也是深度学习

网络研究领域共同的问题.对于深度学习网络,无

０１１１００６Ｇ１９



光　　　学　　　学　　　报

图２２ 端到端深度学习鬼成像的训练过程示意图[１０３]

Fig．２２ SchematicoftrainingprogressofproposedendＧtoＧenddeeplearningghostimaging １０３ 

图２３ 基于端到端深度学习鬼成像的图像恢复神经网络结构[１０３]

Fig．２３ NeuralnetworkarchitectureforimagerestorationbasedonendＧtoＧenddeeplearningghostimaging １０３ 

论是否产生初始恢复图像,网络的后一部分对系统

中测量矩阵的利用很少,这使网络的恢复过程独立

于测量过程,但是也令网络无法学习到更多的测量

矩阵知识.

７　讨论与结束语

压缩成像是压缩感知研究领域的一个分支,同
时它也是计算成像领域的一部分.采用压缩感知技

术,系统采集较少的测量值,可获得原始信号更多的

信息.而对于计算成像,在系统设计过程中将光学

成像与数据处理相结合,并将其作为一个整体综合

考虑,从而可以突破传统成像系统在某一方面的局

限,例如系统的景深、分辨率等.在原理方法上,压
缩感知和计算成像突破了现有技术的限制,对于科

学技术的长远发展大有益处.此外,计算机的运算

能力飞速发展,而压缩成像或者计算成像的系统成

像性能的提高更多地倾向于后端的数据处理,这就

可以有效地借助计算机的运算能力,获得更好的系

统性能,这是压缩成像研究发展的优势.
但是,压缩成像属于多领域的交叉学科,既需要

光学成像领域技术,也需要数据处理、优化等信息领

域的知识,因此,其应用发展常需要多领域学者或技
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术人员的合作,新技术人员的培养时间也更长.组

建这样跨领域的团队并高效运作,其本身也是一种

挑战,而这种挑战对其工业应用发展的影响就更为

明显.
此外,在压缩成像或者计算成像中,新方法和新

技术的应用还有其他困难.首先,系统的性能对系

统模型的准确度有很高的依赖,这直接体现在压缩

成像研究的模拟实验和光学实验的差距中;其次,在
空域、时域和谱域压缩成像中,普遍存在较复杂的光

学部分设计、系统校正等问题,因此如何简化光学部

分、降低校正难度或者寻找有效的校正方法,对提升

目标恢复效果,进而推动相应应用方向的发展有重

要的意义.另一方面,压缩成像面临着其他技术发

展的竞争.在可见光波段,成像探测器阵列在工业

应用和日常消费品如手机中有着广泛应用,在批量

化生产的推动下,其价格和技术发展速度都令压缩

成像难以与其竞争.而在红外波段,国内外都出现

了高分辨率的探测器.２０１９年８月在北京举办的

中国光电展上,高德红外展示了自主生产的１２８０×
１０２４中波红外相机,北京凌云也表示拥有了自主的

同样分辨率的中波红外相机;在长波红外波段,大立

科技宣布了其生产的１２８０×１０２４长波红外相机;在
短波红外波段,芯片技术也在迅速发展,未来几年

内,红外芯片的分辨率有望达到２０４８×２０４８.尽管

高分辨率红外相机的造价仍然十分昂贵,但是在总

的趋势上,在红外波段,由于高分辨率探测器技术的

发展,采用DMD的压缩成像技术的优势在慢慢消

失,这主要是因为探测器分辨率与DMD器件分辨

率之间的差距在缩小,而采用DMD的分块式压缩

成像系统的分辨率受限于DMD的分辨率.值得庆

幸的是,分块式压缩成像方法仍然可以在现有的探

测器分辨率基础上用于获得更高分辨率的图像.

２０１７年,亚利桑那大学(UniversityofArizona)的

Neifeld和 Lockheed Martin公 司 的 Mahalanobis
等[１１６]合作,使用透射式模板代替DMD开展分块式

压缩成像研究.除了二维空域压缩成像,技术发展

带来的竞争同样存在于时域压缩成像、多光谱压缩

成像等领域.
从另一个角度来看,对于更高分辨率成像系统

的需求是永远存在的.而高分辨率图像的采集势必

会带来大量数据的传输和处理,如何减少数据采集

量和数据传输量也是采用压缩成像进行高分辨率成

像研究的初衷.对于采集数据量极大的领域,如可

用于三维显示的光场成像,采用压缩成像方法可以

有效地降低采集数据量.同时,对于高速成像,大量

数据的产生势必会限制其空间分辨率的提高,而目

前红外波段相机的速度不高,采用压缩成像方法提

高相机的帧速是切实可行的方法.对于其他没有阵

列探测器或者探测器分辨率不高的领域,如太赫兹

(THz)、GHz、XＧray波段或者是激光测距领域,采
用压缩成像方法提高系统空间分辨率具有重要的研

究价值.
另一方面,在采用压缩感知的光学成像应用中,

微弱信号或者不同介质中的成像研究还不够丰富.
对于远距离目标、被动成像或者高速成像,信号强度

随着距离的增加、自然光源的减弱或者曝光时间的

减少而减少.信号的输出模型不再能够表达为简单

的乘加组合,需要更为复杂的模型表述.而通过不

同介质,如生物组织、雨、水、烟、雾等,信号会发生显

著变化,如何在这些介质中有效地获得目标信号,进
而对目标进行恢复,是未来压缩成像向应用继续发

展的方向之一.另外,关于测量矩阵设计和恢复算

法的结合应用的研究鲜有报道,开展相关方向的研

究将有力地推动压缩感知在光学成像领域中的

应用.
此外,特别需要提出的是压缩成像在多个域的

同时应用.在现有的商用成像系统中,就存在多个

相机的组合,例如采用可见光相机和多光谱仪结合

的方式获得目标多谱段的信息,或者在手机上结合

可见光和红外相机同时获得可见光和红外图像.这

些商用系统一般直接将多个相机集合,每个相机单

独采集图像,然后进行处理.而多个域的压缩成像

或者多模压缩成像则采用一到两个探测器结合,进
而设计光学系统,可同时获得多个域的测量值.在

多光谱压缩成像研究中,就出现了将谱域压缩成像

与时域压缩成像以及空域压缩成像相结合的研

究[１１７].另外,也有研究在时域和距离方面同时采

用压缩感知方法提高系统分辨率[１１８Ｇ１１９].本课题组

也致力于将时域压缩成像与空域压缩成像相结合,
提高系统在时空域的分辨率.

最后,压缩成像研究涉及领域广泛,与多个研究

领域互相交叉,在光谱成像、生物医学成像以及其他

光电探测领域都有深入发展的前景.随着新方法、
新工具的出现,压缩成像的恢复图像效果及成像速

度会进一步改善,为减缓数据采集量的增长、减少数

据冗余度提供一种有效的解决思路和方法.
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