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一种数字微镜阵列分区控制和超分辨重建的

压缩感知成像法

刘海英，李云松，吴成柯
（西安电子科技大学 综合业务网国家重点实验室，西安７１００７１）

摘　要：提出一种压缩感知成像框架结构．该结构采样端用新建的采样矩阵实现数字微镜阵列分区控

制，可增强信息获取的准确性，测量得到与新数字微镜阵列对应的压缩采样值；重构端由采样值优化重

构出低分辨率图像后，根据分区控制过程建立压缩感知理论框架下的超分辨重建模型，利用梯度稀疏约

束优化算法进行求解，恢复出原高分辨率图像．实验结果表明：数字微镜阵列分区控制与超分辨重建相

结合的方法可以明显降低压缩感知成像系统的计算量，缩短成像时间，并且具有较高的图像重构质量．
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０　引言

现有的以奈奎斯特采样定理为基础的信号采样技

术要求采样速度必须达到信号带宽的两倍以上才能精

确重构信号．然而，随着人们对信息量的需求日益增

加，现有技术对于采样和存储设备的要求急剧提高，这

使得设备制造难度加大，成本激增．同时，由于信号的

可压缩性，在该采样模式下，实际上大量的采样和存储

资源 被 浪 费 在 冗 余 信 息 上．压 缩 感 知 理 论
［１４］

（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）为从根本上解决此类采样

问题提供了有力的理论支持．该理论指出：信号采样可

以不受限于信号带宽，而取决于信号所含信息的内容

１２０００１５０
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及信息在信号中的结构．ＣＳ理论的直接信息采样特

性，使其具备有效解放硬件资源的能力，在雷达成

像［５６］、医学成像［７８］、高分辨率遥感探测［９１１］等领域有

着广泛的应用前景．

压缩感知光学成像［１２１４］（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＩｍａｇｉｎｇ，

ＣＩ）技术是压缩感知理论在光学成像领域的成功应用．

在图像像素个数不变的条件下，ＣＩ技术实现了采样量

远低于像素个数和单个光子探测器成像，有效地解决

了高分辨率探测器阵列制造困难、成本高和冗余信息

的问题．但现有以数字微镜阵列（ＤｉｇｉｔａｌＭｉｃｒｏｍｉｒｒｏｒ

Ｄｅｖｉｃｅ，ＤＭＤ）为信息抽取器件的ＣＩ技术，实际上是将

传统的并行采样转换为串行采样，虽减少了采样量，但

增加了采样的时间．加之ＣＩ技术本质上是一种计算成

像，其算法需较长运算时间．使得该技术难以实时成像

和高帧频成像，极大地限制了该技术的发展和推广

应用．

针对 ＣＩ技术存在的问题，本文提出一种基于

ＤＭＤ分区控制与超分辨重建的压缩感知成像新方法．

采样端利用ＤＭＤ分区控制方法，降低ＤＭＤ分辨率，

达到减小重构时测量矩阵大小的目的；重构端用较少

的计算量由压缩采样值优化重构得到与新ＤＭＤ对应

的低分辨率图像后，根据分区控制过程建立ＣＳ理论框

架下的超分辨重建模型，并利用梯度稀疏约束优化算

法进行求解，恢复出原高分辨率图像．实验结果表明，

与现有ＣＳ方法相比，该方法可以大大缩短压缩感知成

像系统的成像时间和降低计算量，并且具有更好的图

像重构质量．

１　压缩感知理论

考虑一个一维实值离散信号犡∈犚
犖，在某个正交

基或紧框架Ψ∈犚
犖×犖下是犛 稀疏的，即变换系数向量

θ＝Ψ犡，‖θ‖０＝犛．用测量矩阵Φ∈
犕×犖，犕＜犖，对犡

进行非自适应线性测量，得到犕 维的测量向量犢，即

犢＝Φ犡＝ΦΨθ （１）

显然，由于犢的维度小于犡 的维度，满足式（１）的

解有无穷多个，很难由犢精确重构出犡．但ＣＳ理论指

出，如果ΦΨ 满足有限等距性质（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙ

Ｐｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）
［３４，１５］，就可以通过求解１范数最小化

问题，从少量的测量值犢 中精确或１概率重构出原信

号犡，即

犡
∧

＝ａｒｇｍｉｎ‖Ψ
Ｔ
犡‖１狊．狋．Φ犡＝犢 （２）

式中，‖·‖１ 为１范数，表示向量所有元素的绝对值

之和，即‖θ‖１＝∑
犖

犻＝１
｜θ犻｜．

ΦΨ具有犛阶ＲＩＰ性质，是指ΦΨ满足，

（１－δ犛）‖犡‖
２
２≤‖ΦΨθ‖

２
２≤（１＋δ犛）‖犡‖

２
２ （３）

式中犡表示所有犛 稀疏信号（犡＝Ψθ），δ犛 为等距常

量，０＜δ犛＜１．直接证明ＲＩＰ性质是非常困难的，文献

［１，１５］给出了ＲＩＰ性质的另一种等价性证明，即如果

能够证明测量矩阵Φ与稀疏基Ψ 高度不相关，就说明

ΦΨ具有良好的 ＲＩＰ性质．相干系数μ（Φ，Ψ）定义

为［１，１５］

μ（Φ，Ψ）＝槡犖ｍａｘ
犼，犽
｜＜φ犼，ψ犽＞｜ （４）

式中φ犼 为测量矩阵Φ 的行向量，ψ犽 为稀疏基Ψ 的列

向量（‖φ犼‖２＝１，犼＝１，２，…，犕，‖ψ犽‖２＝１，犽＝１，２，

…，犖）．μ（Φ，Ψ）越小，表明Φ 与Ψ 不相干程度越高，

ΦΨ具有更高阶的ＲＩＰ性质，信号重构准确度就越高．

１范数最小化问题式（２）本质上是一个凸优化问

题，可方便地化简为线性规划问题进行求解．目前已提

出一些效率较高的重构算法，如正交匹配追踪［１６］

（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ），总 变 差
［１７］

（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）和基于模型的自适应重构
［１８］

（ＭｏｄｅｌｂａｓｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｃｏｖｅｒｙ，ＭＡＲＸ）等算法．

２　基于犇犕犇分区控制和超分辨重建

的压缩感知成像方法

　　ＣＳ单像素相机
［１２１３］是美国 Ｒｉｃｅ大学 Ｔａｋｈａｒ，

Ｄｕａｒｔｅ等人于２００６年提出的一种基于ＣＳ理论的全新

成像方法．ＣＳ单像素相机主要包括：采样过程和重构

过程．采样过程使用ＤＭＤ完成图像在伪随机二值模

型上的线性投影的光学计算，然后用单个光子探测器

多次检测得到一组比图像点数少得多的测量值；重构

过程采用优化算法从少量的测量值中恢复出原图像．

不难看到，单像素相机是以增加采样时间和重构端的

计算复杂度来换取硬件采样成本的减少．而采样时间

与采样量成正比，ＣＳ重构算法的计算复杂度主要取决

于信号犡与测量矩阵Φ 的乘积，计算量与Φ的大小成

正比．例如基追踪算法（ＢａｓｉｃＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）的复杂度量

级为犗（犖３）（其中犡∈犚
犖，Φ∈犚

犕×犖），即使是常见的图

像尺寸，计算量都是非常大的．为了缩短成像系统的采

样时间和降低计算量，本文考虑从采样端出发，提出一

种基于ＤＭＤ分区控制和超分辨重建的压缩感知成像

方法，总体框图如图１所示．采样端将来自成像场景犡

上的光线经第一个镜头汇聚投影在分区控制的ＤＭＤ

上，进行成像光束的选择；被选择的成像光束经第二个

镜头汇聚后，由单个光子探测器接收，获得一个采样

值，重复此过程 犕 次，即可获得对应于低分辨率场景

犡的压缩采样值向量犢；重构端首先通过优化算法从

采样值犢中重构出低分辨率图像犡１，最后使用基于ＣＳ

框架的超分辨重建算法由犡１ 恢复出场景犡的高分辨

率图像犡
∧

．

２２０００１５０
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图１　系统总体框图

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍｄｉａｇｒａｍ

２．１　犇犕犇分区控制

ＤＭＤ分区控制的目的是增强信息获取的准确性，

缩短成像时间；通过减小重构时测量矩阵的大小，降低

重构端的计算量．在单像素相机中，ＤＭＤ上每个微镜

的翻转是通过编程控制与之相对应的单个静态存储器

（ＳｔａｔｉｃＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓＭｅｍｏｒｙ，ＳＲＡＭ）单元的加载

状态来完成，而ＳＲＡＭ 的加载状态由所构建的（０，１）

二进制随机测量矩阵的元素取值决定．当元素取值为

“１”时，即ＳＲＡＭ单元的加载状态为“１”，微镜翻转后

与水平轴成＋１０°角，投影在该微镜上的光束被反射进

入第二个镜头，经第二个镜头汇聚后被光子探测器接

收，表示该成像光束被选择；当元素取值为“０”时，

ＳＲＡＭ单元的加载状态为“０”，微镜翻转后与水平轴成

－１０°角，投影在该微镜上的光束被反射掉，表示该成

像光束不被选择．

ＤＭＤ分区控制过程如图２．具体操作是：通过构

建分区（０，１）二进制随机矩阵给每个分区内的ＳＲＡＭ

单元加载相同状态，使在该分区的微镜朝同一方向翻

转．进行分区控制后的新ＤＭＤ实际上是一个分辨率

降低了的ＤＭＤ，它的每个微镜由原ＤＭＤ中同一区域

的微镜组合而成，而与新ＤＭＤ对应的（０，１）二进制随

机矩阵与分区（０，１）二进制随机矩阵相比，大小变小

了，相应地由新ＤＭＤ获取的压缩采样数据进行优化

重构时用的测量矩阵大小也变小了，用很少的计算量

就可以恢复出场景犡的低分辨率图像犡１．记对应于原

ＤＭＤ（大小为犿×狀）的重构时用的测量矩阵为Φｏｒｉｇｉｎａｌ＝

［φ
犻
０］

犕
犻＝１，其中φ

犻
０ 为第犻个测量行向量，φ

犻
０ 为第犻次采

样时用的分区（０，１）二进制随机矩阵的行向量表示，长

度为犖＝犿×狀，犕 为测量次数．记对应于新ＤＭＤ（大

小为 犿１ ×狀１）的重构时用的 测 量 矩 阵 为 Φｎｅｗ ＝

［φ
犻
狀］

犕
犻＝１，其中φ

犻
狀 为第犻个测量行向量，φ

犻
狀 为第犻次采

样时用的（０，１）二进制随机矩阵的行向量表示，长度为

犖１＝犿１×狀１．由于 犖１＜犖，所以新测量矩阵 Φｎｅｗ∈

犚
犕×犖

１的大小小于原测量矩阵Φｏｒｉｇｉｎａｌ∈犚
犕×犖
．例如在图

２中，经过分区控制后，每四个微镜组合成一个新的微

镜，大小为６×６的ＤＭＤ变成了大小为３×３的ＤＭＤ，

相应地大小为６×６的分区（０，１）二进制随机矩阵变成

了大小为３×３的（０，１）二进制随机矩阵，而对应的用

于重构时的测量行向量由φ０ 变成φ狀，即

图２　ＤＭＤ分区控制

Ｆｉｇ．２　ＺｏｎｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆＤＭＤ

φ０＝ｖｅｃ

１

１

１

１

００１１

００１１

００１１００

００１１００

１１００１１

烄

烆

烌

烎１１００１１ ６×６

，φ狀＝ｖｅｃ

１ ０ １

０ １ ０

烄

烆

烌

烎１ ０ １ ３×３

（５）

式中，行向量φ０ 的长度为３６，行向量φ狀 的长度为９．符

号ｖｅｃ（·）表示将矩阵向量化，遵循从上到下、从左到

右的原则．对于矩阵犃＝［犪犻，犼］（其中犪犻，犼表示犃 的第犻

行第犼列 元 素 ，犻＝１，２，…，犿，犼＝１，２，…，狀），ｖｅｃ（犃）＝

［犪１１，犪２１，…，犪犿１，犪１２，犪２２，…，犪犿２，…，犪１狀，犪２狀，…，犪犿狀］．此

时，新测量矩阵 Φｎｅｗ∈犚
犕×９的大小只有原测量矩阵

Φｏｒｉｇｉｎａｌ∈犚
犕×３６的四分之一．

所以说ＤＭＤ分区控制方法可以有效减小测量矩

阵的大小，从而达到降低重构端计算复杂度的目的．另
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一方面，由于分区控制后的新ＤＭＤ所成之像为低分

辨率图像犡１，最后需要采用超分辨重建算法恢复出高

分辨率图像犡
∧

．

２．２　基于犆犛理论框架的超分辨重建

根据ＤＭＤ分区控制过程，建立低分辨率图像犡１

与高分辨率图像犡之间的成像模型，即

犡１＝犚犔ｐ犡＝犔犡，犡∈犚
犿×狀，犡１∈犚

犿
１
×狀

１ （６）

式中犔ｐ是低通滤波器，犚是下采样算子．因为线性算

子之间的乘积运算仍是线性的，记线性算子犔＝犚犔ｐ

为超分辨重建问题（６）的投影矩阵．定义放大系数为

犝＝犖／犖１（犖＝犿×狀，犖１＝犿１×狀１）．图３给出一个从

６×６图像中获取２×２图像的例子．从图３可以看出，

投影矩阵犔是一个非常稀疏的正交循环矩阵，每一行

只有犝 个非零元素，每一列仅有一个非零元素，所以

用于重构时的计算量是很低的．

图３　低分辨率图像的成像模型

Ｆｉｇ．３　Ｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

不难看到，式（６）是一个欠定逆问题，可采用简单

的图像插值算法，如两次立方插值算法，从低分辨率图

像犡１ 中恢复出高分辨率图像犡，但是由于这类超分辨

重建算法没有引入新的信息量，容易产生过平滑效应，

造成重建图像模糊；也可以采用复杂的基于机器学

习［１９］和稀疏表示［２０］的超分辨重建算法对问题式（６）进

行求解，这类算法的重建效果好，但同时计算复杂度也

较高．根据ＣＳ理论得知，ＣＳ是求解欠定逆问题的有力

工具，所以本文提出一种低复杂度的基于ＣＳ的超分辨

重建算法对式（６）进行求解．

根据ＣＳ理论，只需证明投影矩阵犔与稀疏基Ψ

的相干系数μ（犔，Ψ）很小即可．为简单起见，不妨假设

低通滤波器犔ｐ采用线性平滑滤波器，滤波器系数均为

１，则投影矩阵犔中的每一行仅有犝 个元素为１．对犔

进行归一化处理，每个元素乘以因子 １

槡犝
，则每行的最

大元素值ｍａｘ
犼，狋
｜犔犼（狋）｜＝

１

槡犝
（狋∈犜＝｛狋１，狋２，…，狋犝｝，犜∈

｛１，２，…，犖｝）．假设稀疏基Ψ中每一列至少有α犖（０＜

α≤１）个非零元素（Ψ为稠密稀疏基时，α＝１；Ψ为非稠

密稀疏基时，０＜α＜１．），则每列中的元素｜ψ犽（狋）｜≤

１

β槡犖
（狋∈｛１，２，…，犖｝，０＜β≤α）．于是

｜＜犔犼，ψ犽＞｜＝｜∑
犖

狋＝１
犔犼（狋）ψ犽（狋）＝｜∑

狋∈犜
犔犼（狋）ψ犽（狋）｜≤

　犝·
１

槡犝
· １

β槡犖
＝
槡犝

β槡犖
（７）

所以

μ（犔，Ψ）＝槡犖ｍａｘ
犼，犽
｜＜犔犼，ψ犽＞｜≤槡犖·

槡犝

β槡犖
＝

　
犝

槡β （８）

由式（８）知，投影矩阵犔和稀疏基Ψ 的相干程度

不高于 犝

槡β ，这里犝 为放大系数．因为犝 很小，所以

μ（犔，Ψ）很小．特别当Ψ 为稠密稀疏基时，例如傅里叶

稀疏基和梯度稀疏基，μ（犔，Ψ）＝槡犝（β＝α＝１）．这就

证明了投影矩阵犔与大多数稀疏基Ψ 高度不相干，犔Ψ

具有良好的ＲＩＰ性质．

式（６）是一个ＣＳ理论框架下的超分辨重建问题，

可转化为梯度稀疏约束的优化问题，用重构准确度较

高的ＴＶ算法进行求解，即

犡
∧

＝ａｒｇｍｉｎ犜犞（犡），狊．狋．犔犡＝犡１ａｎｄ犡≥０ （９）

式中稀疏基为梯度稀疏基犜犞（·）．为了更好地表示图

像犡的边缘信息，综合考虑水平方向、垂直方向和对角

方向的梯度．记水平梯度为犌犺，垂直梯度为犌狏，对角梯

度为犌犺狏和犌狏犺．则式（９）可表示为

犡
∧

＝ａｒｇｍｉｎ｛‖犌犺‖１＋‖犌狏‖１＋λ（‖犌犺狏‖１＋

　‖犌狏犺‖１）｝（犡），狊．狋．犔犡＝犡１ａｎｄ犡≥０ （１０）

式中犜犞（犡）＝｛‖犌犺‖１＋‖犌狏‖１＋λ（‖犌犺狏‖１＋

‖犌狏犺‖１）｝（犡），像素位置（犻，犼）的梯度为：（犌犺）犻，犼＝

犡犻＋１，犼－犡犻，犼，（犌狏）犻，犼＝犡犻，犼＋１－犡犻，犼，（犌犺狏）犻，犼＝（犌犺）犻，犼＋

（犌狏）犻＋１，犼和（犌狏犺）犻，犼＝（犌狏）犻，犼－（犌犺）犻，犼．约束条件犡≥０

表示图像的灰度像素值非负．λ为加权因子，０≤λ≤１．

本文取λ＝０．５．

最后采用原始对偶内点法（ＰＤＣＯ）对式（１０）进行

求解，即可得到高分辨率图像犡
∧

．

３　实验结果

在 ＭＡＴＬＡＢ环境下选用标准灰度图像（１８０×

１８０，８ｂｉｔ）对本文方法进行性能测试．计算平台为：

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｘ５６９０ＣＰＵ和９６Ｇ内存．实验中测

量矩阵选用二进制 Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ（±１）随机矩阵，该矩

阵与实际成像系统中采用的（０，１）二进制随机矩阵相

等价，可以真实模拟实际成像系统的硬件采样过程，在

具体应用时，只需要一个简单的运算就可以从由（０，１）

二进制随机矩阵获取的采样数据中得到与二进制

Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ（±１）随机矩阵相对应的采样数据．假设由

（０，１）二进制随机矩阵获取的一组压缩采样值为：狔１

４２０００１５０
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（犿），犿＝１，２，…，犕，犕 为采样次数，则与二进制

Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ（±１）随机矩阵相对应的压缩采样值为：

狔（犿）＝２×狔１（犿）－狔０，犿＝１，２，…，犕，其中狔０ 为图像

的能量值，狔０ 的获取很简单，只需构建一个全１矩阵

（矩阵元素全为１）对图像进行采样，获得的采样值就

是图像的能量值狔０．稀疏基采用梯度稀疏基犜犞（·），

重建算法采用ＴＶ算法，放大系数犝＝４．定义采样率

ＭＲ＝犕／犖×１００％，犕 为测量值个数，犖 为信号长度．

３．１　图像重建性能对比

为验证方案的性能，在相同计算平台下做了３组

实验：１）本文方法；２）ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法（用两次立方

插值算法（Ｂｉｃｕｂｉｃ＿ＳＲ替换本文方法中基于ＣＳ理论框

架的超分辨重建算法（ＴＶ＿ＳＲ；３）ＣＳ方法．其中ＣＳ方

法采用二进制Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ（±１）随机矩阵对图像进行

压缩采样，然后在梯度稀疏基约束下采用ＴＶ算法从

采样数据中恢复出原图像．本文方法和ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方

法分两步进行：首先采用分区二进制Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ（±

１）随机矩阵对图像进行压缩采样，然后根据分区控制

过程从分区二进制Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ（±１）随机矩阵中抽取

出一个比原矩阵大小要小的二进制Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ（±１）

随机矩阵用于重构，并在梯度稀疏基约束下采用 ＴＶ

算法从采样数据中恢复出目标图像的低分辨率图像；

最后本文方法和ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法分别采用 ＴＶ＿ＳＲ

算法和Ｂｉｃｕｂｉｃ＿ＳＲ算法从低分辨率图像中恢复出目标

图像的高分辨率图像．

３．１．１　平滑图像的重建结果

图４是Ｈｏｕｓｅ图像在不同 ＭＲ下３种方法的重建

实验结果．从图４可以看到，本文方法的图像重建性能

图４　Ｈｏｕｓｅ图像的重建结果，从左到右依次为：原图像，ＭＲ＝７．５％时的重建图像，ＭＲ＝１０％时的重建图像，

ＭＲ＝１２．５％时的重建图像

Ｆｉｇ．４　ＲｅｃｏｖｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＨｏｕｓｅｉｍａｇｅ，ｆｒｏｍｌｅｆｔｔｏｒｉｇｈｔｉｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，ｒｅｃｏｖｅｒｅｄｉｍａｇｅｓｗｈｅｎＭＲ＝７．５％，

ｌｒｅｃｏｖｅｒｅｄｉｍａｇｅｗｈｅｎＭＲ＝１０％，ａｎｄｒｅｃｏｖｅｒｅｄｉｍａｇｅｗｈｅｎＭＲ＝１２．５％
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明显优于ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ和ＣＳ方法．本文方法的重建图

像的细节最清晰，在 ＭＲ＝１２．５％时，峰值信噪比

（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）达到２７．７４ｄＢ，而

ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法由于Ｂｉｃｕｂｉｃ＿ＳＲ算法固有的过平滑

效应，容易造成重建图像模糊，ＰＳＮＲ仅为２５．５１ｄＢ，

与本文方法相比，减少了２．２３ｄＢ；ＣＳ方法的重建图像

的细节恢复效果最差，ＰＳＮＲ仅为２５．０１ｄＢ，比本文方

法少了２．７３ｄＢ．这是因为在相同采样率下，本文方法

采用ＤＭＤ分区控制方法增强了信息获取的准确性，

获得了场景犡更多的低频信息（即获得更清晰的低分

辨率图像犡１），同时ＴＶ＿ＳＲ可以恢复场景犡 的高频

信息，两者结合即可获得更高质量的重建图像．表明在

相同成像质量下，本文方法可以有效减少采样量，缩短

成像时间．

３．１．２　纹理复杂图像的重建结果

图５是 纹 理 丰 富 的 医 学 图 像 （Ｂｏｎｅ，Ｃｈｅｓｔ和

Ｖｅｓｓｅｌｓ图像）在不同 ＭＲ下３种方法的ＰＳＮＲ性能．

从图５可以看出，对于纹理复杂的图像，本文方法的图

像重建性能仍然优于其它两种方法．与ＣＳ方法相比，

本文方法关于Ｂｏｎｅ，Ｃｈｅｓｔ和 Ｖｅｓｓｅｌｓ图像的ＰＳＮＲ

分别提高了大约１．２～２．６１ｄＢ，１．３２～２．８３ｄＢ和

１．３８～２．９８ｄＢ；特别是在 ＭＲ较低情况下，提高更加

明显．同时也看到，本文方法的ＰＳＮＲ性能要优于ＣＳ

＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法，并且随着 ＭＲ的增大，差距进一步加

大．此外，虽然在较低 ＭＲ 时，ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法的

ＰＳＮＲ高于ＣＳ方法，但是在较高ＭＲ时，ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ

图５　Ｂｏｎｅ，Ｃｈｅｓｔ和Ｖｅｓｓｅｌｓ医学图像的重建结果

Ｆｉｇ．５　ＲｅｃｏｖｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＢｏｎｅ，ＣｈｅｓｔａｎｄＶｅｓｓｅｌｓｉｍａｇｅｓ

方法的ＰＳＮＲ却低于ＣＳ方法．这是由于纹理复杂的

Ｂｏｎｅ，Ｃｈｅｓｔ和 Ｖｅｓｓｅｌｓ图像具有丰富的高频信息，而

ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法中采用的Ｂｉｃｕｂｉｃ＿ＳＲ算法由于固有

的过平滑效应，不能很好地恢复出图像的高频信息，在

较高 ＭＲ时，此缺点愈加突出．而本文方法中采用的

ＴＶ＿ＳＲ算法由于可以有效恢复图像的高频信息，所以

获得了最优的ＰＳＮＲ性能．

为了更直观地比较图像的重建质量，图６给出了

Ｂｏｎｅ，Ｃｈｅｓｔ和Ｖｅｓｓｅｌｓ图像分别由３种方法在 ＭＲ＝

１２．５％时的重建图像．从图６也可以看出，本文方法的

重建图像的细节恢复最好，Ｂｏｎｅ，Ｃｈｅｓｔ和 Ｖｅｓｓｅｌｓ图

像的ＰＳＮＲ分别达到２４．７５ｄＢ、２５．７１ｄＢ和２５．５２ｄＢ；

而ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法的重建图像比较模糊，细节不清

晰，ＰＳＮＲ分别仅有２３．１８ｄＢ、２４．５８ｄＢ和２４．２５ｄＢ，
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图６　Ｂｏｎｅ，Ｃｈｅｓｔ和Ｖｅｓｓｅｌｓ图像的重建实验结果（ＭＲ＝１２．５％）

Ｆｉｇ．６　ＲｅｃｏｖｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＢｏｎｅ，ＣｈｅｓｔａｎｄＶｅｓｓｅｌｓｉｍａｇｅｓｗｈｅｎＭＲ＝１２．５％

比本文方法分别降低了１．５７ｄＢ、１．１３ｄＢ和１．２７ｄＢ；

ＣＳ方 法 的 重 建 图 像 质 量 最 差，ＰＳＮＲ 分 别 仅 有

２２．１４ｄＢ、２３．２３ｄＢ和２２．５４ｄＢ，与本文方法相比，分

别降低了２．６１ｄＢ、２．４８ｄＢ和２．９８ｄＢ．

３．２　计算复杂度对比

为了测试本方案的计算复杂度，在相同计算平台

下，以 ＭＡＴＬＡＢ中的ｅｔｉｍｅ函数测量３种方法在不同

ＭＲ下重建 Ｈｏｕｓｅ图像的时间狋，单位为秒（ｓ），如图７

所示．从图７可以看出，与ＣＳ方法相比，本文方法与

ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法都具有很低的计算复杂度．当 ＭＲ提

高时，ＣＳ方法的计算量呈指数级增长，即使是常见的

图像尺寸（１８０×１８０），其计算量都是非常大的，而本文

方法和ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法的计算量始终维持在较低水

平．说明本文中提出的ＤＭＤ分区控制方法可以有效

降低系统的整体计算复杂度．需要指出的是，本文方法

与ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法的计算时间主要由两部分组成：重

构低分辨率图像的时间和从低分辨率图像恢复高分辨

率图像的时间．这两种方法用于重构低分辨率图像的

时间一样，区别仅在于恢复高分辨率图像的时间，即取

决于所采用的超分辨重建算法的计算复杂度．图８给

出本文方法中的 ＴＶ＿ＳＲ与 ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法中的

Ｂｉｃｕｂｉｃ＿ＳＲ 两种超分辨重建算法在恢复高分辨率

Ｈｏｕｓｅ图像时的计算时间狋．从图８可以看到，由于ＴＶ

＿ＳＲ算法中的投影矩阵犔是一个非常稀疏的矩阵，虽

然采用复杂度较高的ＴＶ算法求解超分辨重建问题，

图７　系统计算时间

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｖｅｒｙｔｉｍｅｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍ

图８　超分辨重建时间

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃｏｖｅｒｙｔｉｍｅｏｆｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

其计算量还是很低的，与简单的Ｂｉｃｕｂｉｃ＿ＳＲ算法相比，
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计算时间稍长一些．从图８可以看到，在不同的 ＭＲ

下，ＴＶ＿ＳＲ算法的计算时间比Ｂｉｃｕｂｉｃ＿ＳＲ算法仅高出

４～８．３ｓ，也就是说本文方法的整体计算时间比ＣＳ＋

Ｂｉｃｕｂｉｃ方法高出４～８．３ｓ，与整体计算时间相比这个

差别是非常小的，可以忽略不计．但是如果是在对计算

时间有严格要求但对图像质量不高的应用场合，采用

ＣＳ＋Ｂｉｃｕｂｉｃ方法会比本文方法更为适合．

４　结论

针对现有的压缩感知成像系统成像时间长和计算

量大的问题，本文提出一种新的压缩感知成像框架结

构．该方法在采样端用新建的采样矩阵实现ＤＭＤ分

区控制，增强信息获取的准确性，测量一组与新ＤＭＤ

对应的压缩采样值，大大缩短成像时间；重构端用很少

的计算量由压缩采样值优化重构出低分辨率目标图像

后，根据ＤＭＤ分区控制过程建立压缩感知理论框架

下的超分辨重建模型，并从数学上证明其合理性；利用

梯度稀疏约束优化算法进行求解，恢复出原高分辨率

图像．实验表明本文方法可以大大缩短压缩感知成像

系统的成像时间和降低计算复杂度，并且具有较高的

图像重构质量．同时本文方法给出了一种由低分辨率

ＤＭＤ获得高分辨率图像的新思路，达到降低硬件采样

成本的目的．
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