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基于压缩感知与扩展小波树的自适应压缩成像

骆　 乐ꎬ 陈　 钱ꎬ 戴慧东ꎬ 顾国华ꎬ 何伟基∗

(南京理工大学 电子工程与光电技术学院ꎬ 江苏 南京　 ２１００９４)

摘要: 为了在现有的采样条件下ꎬ通过新的压缩采样方式获得计算量小且质量更好的图像ꎬ提出了基于压缩

感知与扩展小波树的自适应压缩成像方法ꎮ 首先将图像投影到分区控制的 ＤＭＤ 上ꎬ获得图像在低分辨率下

的测量值ꎬ并通过压缩感知重构算法重构出低分辨图像ꎬ接着利用扩展小波树预测重要小波位置ꎬ通过 ＤＭＤ
在小波域采样获取图像的细节信息ꎬ最后由小波逆变换恢复高分辨率图像ꎮ 将该方法与最小化全变分算法

(ＴＶＡＬ３)和近来提出的基于扩展小波树的自适应成像算法(ＥＷＴ￣ＡＣＳ)效果进行对比ꎬ实验结果表明ꎬ 以 ｂｏａｔ
图像为例ꎬ在压缩感知采样率为 ０. ７５ꎬ整体采样率为 １０％ 的无噪声条件下ꎬ该方法相较于 ＴＶＡＬ３、ＥＷＴ￣ＡＣＳ
算法信噪比提高了 ４. ６３ ｄＢ 和 ２. ８７ ｄＢꎬ在附加噪声条件下成像效果也较好ꎮ 该方法能极大地降低压缩感知

重建算法的运行时间ꎬ同时减少采样次数ꎬ具有较好的抗噪性ꎮ
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１　 引　 　 言

压缩感知理论[１￣２] 由于能够降低成像过程中

对传感器的要求ꎬ通过对成像目标的全局少量的

采样ꎬ代替传统的采样ꎬ在相同采样率的情况下ꎬ
可获得更高的图像质量ꎬ已被越来越多地应用于

光学成像的各个领域[３￣４]ꎮ 在图像重构过程中ꎬ
图像的重构质量只与采样个数有关ꎬ个别采样值

对重构图像质量的影响极小ꎬ所以即使在存在噪

声污染的情况下ꎬ仍然可以较大概率恢复出目标

图像ꎬ因此基于压缩感知理论的光学成像可在一

定程度上减少噪声对成像质量的影响ꎮ 然而由于

成像压力从采样端转移到了图像恢复端ꎬ随着图

像尺寸的增大ꎬ重构图像所需的时间呈现指数增

长ꎮ 如何降低压缩感知成像算法的复杂度ꎬ减少

成像时间ꎬ通过新的压缩采样方式获得计算量小

且质量更好的图像ꎬ是压缩感知理论更好运用于

实践的关键所在ꎮ
为了解决上述问题ꎬ Ｄｅｕｔｓｃｈ、 Ａｖｅｒｂｕｃｈ 和

Ｄｅｋｅｌ 提出了基于小波树结构的自适应压缩采样

方法[５￣６]ꎮ ２０１３ 年ꎬＡßｍａｎｎ 和 Ｂａｙｅｒ 将自适应压

缩采样方法应用于鬼成像技术ꎬ提出了压缩自适

应鬼成像方法(Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｇｈｏｓｔ ｉｍａｇｉｎｇꎬＣＣＧＩ) [７]ꎮ 相比于压缩感知ꎬ这种

方法所需采样次数更少ꎬ图像重构速度快ꎬ适合于

任意尺度的图像恢复[８]ꎮ Ｄａｉ 等[９] 提出基于扩展

小波树的自适应成像方法 ( ＥＷＴ￣ＡＣＳ)ꎬ Ｈｕｏ
等[１０￣１１]提出的系数指导下的单像素成像方法

(Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｐｉｘｅｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｇｕｉｄｅｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬＧＣ￣ＡＳＰＩ)和基于共享机制与

兄弟关系的压缩自适应鬼成像方法[１２] (Ｃｏｍｐｒｅｓ￣
ｓｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｈｏｓｔ ｉｍａｇｉｎｇ ｖｉａ ｓｈａｒｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ａｎｄ ｆｅｌｌｏｗ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐꎬＳＭＦＲ￣ＣＡＧＩ)ꎬ进一步挖掘

小波树中各节点之间的关系ꎬ有效提高了对采样

位置预测的准确性ꎬ提高了采样率和图像重构效

果ꎬ减少了重构所需时间ꎮ 然而基于扩展小波树

结构的采样法ꎬ由于直接采样重要小波ꎬ采样过程

中受噪声影响较大ꎮ 除此以外ꎬＹｕ 等提出了自适

应压缩鬼成像(Ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｍｐｒｓｓｅｄ ｇｈｏｓｔ ｉｍａｇｉｎｇꎬ
ＡＣＧＩ)方法[１３]ꎬ该方法结合了 ＣＳ 与 ＣＣＧＩ 的优

点ꎬ进一步减少了测量次数ꎬ且抗噪性较好ꎮ 但是

ＡＣＧＩ 在利用小波树确定采样区域的过程中ꎬ每次

循环都需要运用 ＣＳ 重构算法计算小波系数ꎬ计
算量大ꎮ

针对上述问题ꎬ本文在扩展小波树的框架下ꎬ
结合 ＣＳ 理论给出了一种基于压缩感知与扩展小

波树结构的自适应采样的压缩采样成像方法ꎮ 将

自适应成像中点对点采样获得目标的低分辨率的

图像方法改为利用数字微镜阵列(Ｄｉｇｉｔａｌ ｍｉｃｒｏ￣
ｍｉｒｒｏｒ ｄｅｖｉｃｅꎬＤＭＤ)分区控制与 ＣＳ 重建ꎬ增强了

信息获取的准确性ꎬ减少了采样次数ꎮ 运用扩展

小波树对采样位置进行预测ꎬ最后通过小波逆变

换完成图像重构ꎮ

２　 数字微镜阵列分区控制与小波树

结构

　 　 由于单像素相机技术将传统的并行采样转换

为串行采样ꎬ增加了采样时间ꎬ图像重构算法在恢

复高分辨率图像时需要较长的运行时间ꎮ 相比于

高分辨率成像ꎬ这种技术更适用于低分辨图像的

获取ꎮ 基于小波树结构的压缩采样模型ꎬ在采用

低分辨图像后ꎬ通过采样重要小波系数ꎬ再由小波

逆变换即可获得所需图像ꎮ 将两种采样方法结合

可以用于实际中的压缩采样与成像ꎮ
２. １　 基于单像素相机的 ＤＭＤ 分区控制采样

ＤＭＤ 分区控制[１０ꎬ１４] 是将原先的 ＤＭＤ 中的

每个微镜按区域划分后ꎬ使得相同区域的微镜在

投影过程中按相同的状态进行翻转ꎮ 该翻转过程

由编程控制单个静态存储器(ＳＲＡＭ)单元的加载

状态来实现ꎮ 由压缩感知理论的测量矩阵的性

质ꎬ采用二进制随机测量矩阵ꎬＳＲＡＭ 的加载状态

由矩阵中的各元素值决定ꎮ 因此 ＤＭＤ 分区控制

本质上是将同一区域的多个微镜组成一个大的微

镜ꎬ降低了原先 ＤＭＤ 的分辨率ꎬ增强信息获取的

准确性[１５]ꎮ ＤＭＤ 分区控制的过程如图 １ꎬ引自文

献[１４]ꎮ
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图 １　 ＤＭＤ 分区控制过程ꎬ引自文献[１４]ꎮ
Ｆｉｇ. １　 ＤＭＤ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｆｒｏｍ [１４].

如图 １ 所示ꎬＤＭＤ 分区控制后ꎬ记生成的低

分辨率图像大小为 ｍ１ × ｎ１ꎬ则对应的一维信号长

度为 Ｎ１ ＝ｍ１ × ｎ１ꎬ测量次数记为 ＭꎬＭ < Ｎ１ꎬ用于

重构算法的测量矩阵为Φ１ ＝ 「φＴ
１１ꎬ φＴ

１２ꎬ ꎬφＴ
１Ｍ⌉ Ｔꎬ

其中 φ１ｉ为行向量ꎬ对应于第 ｉ 次测量ꎬ则 φ１ｉ的长

度为 Ｎ１ ＝ｍ１ × ｎ１ꎮ 若每 ４ 个微镜构成一个区域ꎬ
翻转状态相同ꎬ记原 ＤＭＤ 中的实际测量矩阵Φ ＝
[φＴ

１ꎬφＴ
２ꎬꎬφＴ

Ｍ] Ｔꎬ则 φｉ 的长度为 Ｎ ＝ ２ｍ１ × ２ｎ１ꎮ
显然 ＤＭＤ 分区控制后用于图像重构计算过程中

的测量矩阵变为原来的 １ / ４ 大小ꎬ从而缩短了低

分辨率图像重构所需的时间ꎮ 假设用于重构计算

的随机投影 φ１ｉ 和与其对应的实际投影 φｉ 如式

(１)所示:

φ１ｉ ＝
１
┉

１ ０

０ １ ０
１ ０ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
３×３

ꎬ

φｉ ＝

１
┉

１
┉

１
┉

１
┉

１ １
１ １

０ ０
０ ０

０ ０
０ ０

１ １
１ １

０ ０
０ ０

１ １
１ １

０ ０
０ ０

１ １
１ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
６×６

ꎬ (１)

由式(１)可知ꎬ φｉ 实际上是将 φ１ｉ 的每个值重复 ４
次后得到的投影矩阵ꎮ ＤＭＤ 分区控制减少了采

样次数ꎬ提高了图像数据获取的准确度[１６]ꎬ这种

分区采样的思想同样可以用于后期小波树结构中

图像细节的采样ꎮ
２. ２　 扩展小波树理论

传统自适应压缩采样成像方法由于子系数实

际上只包含了父系数所含信息的一部分ꎬ即使是

绝对值较大的重要的父系数ꎬ也有可能对应非重

要的子系数ꎬ只通过父子关系来采样重要父系数

对应的所有子系数ꎬ会造成采样资源的浪费ꎮ 基

于此ꎬ文献[９]提出了扩展小波树的概念ꎬ不仅考

虑小波树结构中上下层系数之间的父子关系ꎬ同
时考虑同层不同高频子带中ꎬ相同空间位置处的

小波系数之间的兄弟关系[１７￣１９]ꎮ 图 ２ 给出了扩

展小波树结构中的父子与兄弟关系ꎮ 其中ꎬ不同

层间的单箭头表示父子关系ꎬ子带间的双向箭头

表示兄弟关系ꎮ

j=3 j=2 j=1

w4
j,k w1

j,k

w3
j,kw2

j,k

图 ２　 扩展小波树结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒｅｅ

在扩展小波树的模型中ꎬ记 ｗｅ
ｊꎬｋ 表示位于空

间位置 ｋ ＝ (ｋ１ꎬｋ２)处的第 ｊ 层的小波系数ꎬ ｅ ＝
２ꎬ３ꎬ４ 分别表示对应的 ３ 个子带ꎬ即水平子带

(ｅ ＝ ２)、垂直子带(ｅ ＝ ３)和对角子带( ｅ ＝ ４)ꎮ 在

ｗｅ
ｊꎬｋ对应位置处的 ４ 个子区域分别记为 ａ、ｂ、ｃ、ｄꎬ

如图 ３ 所示ꎬ包含了 ｗｅ
ｊꎬｋ的 ４ 个子系数的信息ꎮ

a b

c d

a b

c d

a b

c d

（a） （b） （c）

图 ３　 单次测量的二进制投影图像ꎮ (ａ)水平方向ꎻ(ｂ)
垂直方向ꎻ(ｃ)对角方向ꎮ

Ｆｉｇ. ３ 　 Ｓｉｎｇｌｅ￣ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ. ( ａ) Ｈｏｒｉ￣
ｚｏｎｔａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ. (ｂ) Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ. (ｃ) Ｄｉａｇｏ￣
ｎａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ.

小波系数 ｗｅ
ｊꎬｋ可由这 ４ 个子空间区域的测量

值线性表示ꎬ如式(２):
ｗ１

ｊꎬｋ ＝ ２ －ｊ[(ａ ＋ ｃ) － (ｂ ＋ ｄ)]

ｗ２
ｊꎬｋ ＝ ２ －ｊ[(ａ ＋ ｂ) － (ｃ ＋ ｄ)]

ｗ３
ｊꎬｋ ＝ ２ －ｊ[(ａ ＋ ｄ) － (ｂ ＋ ｃ)]

ꎬ (２)

根据扩展小波树结构中小波系数间的兄弟关系ꎬ
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水平和垂直方向的小波系数可以写成两个 ＤＭＤ
测量差值之和ꎬ如式(３):

ｗ１
ｊꎬｋ ＝ ２ －ｊ[ｄｉｆｆ１ ＋ ｄｉｆｆ２]

ｗ２
ｊꎬｋ ＝ ２ －ｊ[ｄｉｆｆ３ ＋ ｄｉｆｆ４]

ꎬ (３)

其中

ｄｉｆｆ１ ＝ ２ ｊ －１(ａ － ｂ) ＝ １
２ (ｗ１

ｊꎬｋ ＋ ｗ３
ｊꎬｋ)

ｄｉｆｆ２ ＝ ２ ｊ －１(ｃ － ｄ) ＝ １
２ (ｗ１

ｊꎬｋ － ｗ３
ｊꎬｋ)

ｄｉｆｆ３ ＝ ２ ｊ －１(ａ － ｃ) ＝ １
２ (ｗ２

ｊꎬｋ ＋ ｗ３
ｊꎬｋ)

ｄｉｆｆ４ ＝ ２ ｊ －１(ｃ － ｄ) ＝ １
２ (ｗ２

ｊꎬｋ － ｗ３
ｊꎬｋ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

ꎬ (４)

由式(４)可知ꎬ每一个测量差值都包含了两个对

应子系数的信息ꎮ 如果对角子带上的父系数值已

知ꎬ那么位于相同尺度、相同的空间位置上的水平

和垂直方向的小波系数的两个差值可以通过计算

得到ꎬ由此判断子系数的重要性ꎮ

３　 压缩感知与扩展小波树理论的自

适应压缩成像方法

　 　 基于扩展小波树的压缩采样成像方法[９]ꎬ其
压缩采样过程主要在于对重要小波系数位置的预

测并只采样重要小波系数ꎮ 对于在小波域稀疏或

者可压缩的图像ꎬ大大减少了采样量ꎮ 但其低分

辨率的粗糙图像的获得依旧采用的是点对点的采

样过程ꎬ即对低分辨图像的每个像素进行全采样ꎮ
本文中对粗糙图像的获取进行了改进ꎬ提出了基

于压缩感知与扩展小波树的压缩采样方法ꎮ 由于

压缩感知方法获得的仅仅是低分辨率图像ꎬ所需

计算量以及重构图像所需时间很小ꎬ并不会因此

增加采样与成像时间ꎮ 成像方法和流程如下:
对于 Ｎ × Ｎ 大小的图像ꎬ记小波分解的层数

为 Ｌꎬ可由 Ｌ ＝ [ｌｏｇ２Ｎ / ２] ＋ Ｃ 计算获得ꎬ其中 Ｃ 为

给定常数ꎮ 在基于 ＤＭＤ 分区控制与扩展小波树

的压缩成像方法中ꎬ首先ꎬ将每 ２ ｊ －１ × ２ ｊ －１( ｊ ＝ Ｌ)
个微镜组合成一个区域ꎬ由 ＤＭＤ 分区控制ꎬ产生

二值随机投影矩阵对目标图像进行低分辨率测

量ꎮ 接着运用压缩感知重构算法ꎬ计算出分辨率

为 Ｎ
２ ｊ －１ × Ｎ

２ ｊ －１ 的粗糙图像ꎬ对该图像进行小波分

解ꎬ并由分解所得的重要系数ꎬ通过扩展小波树预

测重要子系数的空间位置ꎬ然后将每 ２ ｊ －１ × ２ ｊ －１

( ｊ ＝ Ｌ － １) 个微镜组合成一个区域ꎬ由 ＤＭＤ 通过

两次投影采样获取图像在小波域的子系数ꎬ如此

循环直到 ｊ ＝ １ꎬ当获得小波树结构中的所有重要

小波系数后ꎬ令非重要系数为 ０ꎬ通过小波逆变换

就可以恢复出高分辨率的图像ꎮ
基于 ＤＭＤ 分区控制与扩展小波树结构的压

缩采样流程如图 ４ 所示ꎮ

开始

确定分辨率 N×N、小波分层数 L、
阈值 Tj, 初始化变量 j， j=L

一次小波分解

按照扩展小波树理论，获取重要
小波系数所在区域

令 j=j-1,由 DMD 两次投影采样
第 j 层的重要小波系数

j>1 Y

N
采样剩余小波系数，

并结束采样

小波逆变换，重构图像

输出图像

由 DMD 分区控制生成大小为
2j-1×2j-1 的散斑，对成像目标进行随机投影，并

通过压缩感知量构成获得初始图像

图 ４　 基于 ＤＭＤ 分区控制与扩展小波树的压缩成像流

程图

Ｆｉｇ. ４ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

由于自然图像绝大多数都是可压缩图像ꎬ不
满足稀疏性ꎬ因此利用常用的重构算法很难高质

量地恢复图像ꎮ 因此在低分辨率图像的重构过

程中选用最小化全变分算法 ( ＴＶ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ａｎｄ ａｌｔｅｒｎａ￣
ｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬＴＶＡＬ３)算法ꎬ该算法不需

要投影矩阵满足正交性ꎬ在重构过程中能够很好

地保留图像的原有轮廓ꎬ重构效果好ꎮ

４　 实验测试与分析

为了对成像质量进行评估ꎬ采用峰值信噪比

作为评价指标ꎬ其计算表达式如(５)式所示:

ＫＰＳＮＲ ＝ １０ｌｇ ２５５２

ＤＭＳＥ
ꎬ (５)

其中:
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ＤＭＳＥ ＝ １
ｓｔ∑

ｓꎬｔ

ｉꎬｊ ＝ １
[Ｔ０ － Ｔ~ ( ｉꎬｊ)] ２ꎬ (６)

式(６)中ꎬ Ｔ０ 表示像素为 ｓ × ｔ 的原图像ꎬ Ｔ~ ( ｉꎬｊ)
表示使用该算法计算生成的图像ꎬ显然峰值信噪

比越高ꎬ图像与原图越接近ꎬ也就意味着成像质量

越高ꎮ
实验选取灰度图像 ｂｏａｔ 和 ｍａｎ 作为测试图

像ꎮ 实验中获得粗糙图像所用的初始采样率以

及获得最终图像所用的整体采样率对最终的成

像质量有着重要影响ꎮ 为了更好地确定所选参

数ꎬ本文对两幅图像的参数与成像的峰值信噪

比进行了统计分析ꎮ 图 ５ 给出了两幅图像的初

始粗糙图像在压缩感知中的采样率与成像峰值

信噪比的曲线图ꎬ其中采样所得的粗糙图像的

分辨率为３２ × ３２ꎮ　
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图 ５　 粗糙图像采样率与粗糙图像峰值信噪比关系图ꎮ

(ａ)Ｂｏａｔ 图像ꎻ(ｂ)Ｍａｎ 图像ꎮ

Ｆｉｇ. ５　 Ｒｏｕｇｈ ｓａｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｒｏｕｇｈ ｉｍａｇｅ ＰＳＮＲ. (ａ) Ｉｍ￣

ａｇｅ ｂｏａｔ. (ｂ) Ｉｍａｇｅ ｍａｎ.

如图 ５ 所示ꎬ随着采样率的提高ꎬ图像信噪比

呈现上升趋势ꎬ即当采样率达到 ７０％ 以后ꎬ图像

信噪比随着采样率的增大ꎬ增长速度加快ꎮ 然而ꎬ
最终成像除了与初始的粗糙图像质量有关ꎬ还与

后期的采样情况有关ꎮ 图 ６ 给出了当整体采样率

为 １０％时ꎬ最终所成图像的信噪比与粗糙图像的

采样率之间的关系ꎮ 其中横轴为初始粗糙图像的

采样率ꎬ纵轴为最终图像的峰值信噪比ꎮ
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图 ６　 粗糙图像采样率与最终峰值信噪比关系图ꎮ ( ａ)
Ｂｏａｔ 图像ꎻ(ｂ)Ｍａｎ 图像ꎮ

Ｆｉｇ. ６ 　 Ｒｏｕｇｈ ｓａｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｆｉｎａｌ ＰＳＮＲ. ( ａ) Ｉｍａｇｅ
ｂｏａｔ. (ｂ) Ｉｍａｇｅ ｍａｎ.

如图 ６ 所示ꎬ尽管整体采样率相同ꎬ随着粗糙

图像采样率的提高ꎬ图像信噪比整体呈现上升趋

势ꎮ 说明粗糙图像的质量对整体成像质量非常重

要ꎬ因为粗糙图像的成像情况影响了后期重要小

波系数所在位置的判断ꎬ其判断的准确性直接决

定了整体成像的质量ꎮ 由图 ６ 可知 ｂｏａｔ 和 ｍａｎ

这两幅图像在粗糙图像采样率为 ０. ７ ~ ０. ８ 之间

时信噪比变化趋缓ꎬ达到较高的信噪比ꎮ 对照图

５ꎬ当初始粗糙图像的信噪比达到 ３０ ｄＢ 后ꎬ再次

提高初始粗糙图像的信噪比对最终成像结果的影

响不大ꎮ 因此选取当粗糙图像信噪比达到 ３０ ｄＢ
时的压缩感知采样量作为初始采样参数ꎬ图 ７ 给

出了两幅图像在给定压缩感知采样率分别为０. ７５
时的成像结果ꎬ第一列、第二列和第三列分别对应

的整体采样率为 ３％ 、５％和 １０％ ꎮ 成像分辨率为

５１２ × ５１２ꎮ
图 ７ 中ꎬ从视觉角度看ꎬ采样率仅为 ３％ 时ꎬ４

幅图像就已经非常清晰了ꎬ只有背景区域以及局

部少量纹理丰富的区域相对而言较为模糊ꎮ 为了
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进一步给出量化评价ꎬ表 １ 列出了在不同采样率

下两幅图像的信噪比ꎮ

（a1） （a2） （a3）

（b1） （b2） （b3）

图 ７　 不同采样率下的成像结果ꎮ (ａ１ ~ ａ３)Ｂｏａｔ 图像整

体采样率为 ３％ 、５％ 、１０％ ꎻ(ｂ１ ~ ｂ３)Ｍａｎ 图像整

体采样率为 ３％ 、５％ 、１０％ ꎮ
Ｆｉｇ. ７ 　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｔｉｏｓ. ( ａ１ － ａ３)

Ｉｍａｇｅ ｂｏａｔ ｕｎｄｅｒ ３％ ꎬ ５％ ꎬ １０％ ｒａｔｉｏ. (ｂ１ － ｂ３)
Ｉｍａｇｅ ｍａｎ ｕｎｄｅｒ ３％ ꎬ ５％ ꎬ １０％ ｒａｔｉｏ.

表 １　 不同采样率下两幅图像的信噪比

Ｔａｂ. １　 ＰＳＮＲ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｉｍａｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ

Ｉｍａｇｅ / Ｓａｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ Ｂｏａｔ Ｍａｎ

３％ ２３. ０２４ ０ ２０. ８５１ ８

５％ ２４. ０２８ ５ ２１. ４９８ ３

１０％ ２５. ６０６ ８ ２３. ９７６ ８

图 ８ 给出了采样率与峰值信噪比之间的曲线

关系ꎬ其中初始粗糙图像依旧按 ０. ７５ 的采样率通

过压缩感知重构获得ꎬ信噪比通过多次计算取平

均值记录ꎮ
结合表 １ 和图 ８ 可知ꎬ随着采样率的提高ꎬ图

像信噪比整体呈现上升趋势ꎬ其中 ｂｏａｔ 在采样率

达到 １０％后ꎬ信噪比的提高速度变缓ꎬ说明对于

边界清晰、纹理变化相对简单的图像ꎬ在一定的采

样量范围内ꎬ少量细节的增加不影响图像的成像

质量ꎮ 而对于 ｍａｎ 图像ꎬ在头发、头饰、衣服、背
景处均存在较为复杂的纹理ꎬ随着采样量的提高ꎬ
不同的纹理区域的获得将越来越清晰ꎬ因此在采

样率达到某些关键值时ꎬ图像信噪比会大幅提高ꎬ
在个别点处曲线出现的波动主要来源于初始粗糙

图像的成像质量的波动ꎮ 当粗糙图在重构时出现

错误ꎬ会使得后期小波系数的采样出现可能的偏

差ꎬ尤其在采样量较大时ꎬ这种偏差反而会导致成

像质量的降低ꎮ

为了验证该算法的有效性ꎬ将该算法与压缩感

知中的 ＴＶＡＬ３ 算法以及扩展小波树算法 ＥＷＴ￣ＡＣＳ
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图 ８　 采样率与信噪比关系图ꎮ ( ａ) Ｂｏａｔ 图像ꎻ(ｂ) Ｍａｎ
图像ꎮ

Ｆｉｇ. ８　 Ｓａｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ＰＳＮＲ. (ａ) Ｉｍａｇｅ ｂｏａｔ. (ｂ) Ｉｍａｇｅ ｍａｎ.

（a1） （a2） （a3）

（b1） （b2） （b3）

（c1） （c2） （c3）

图 ９　 ３ 种不同算法下的成像结果ꎮ ａ１ ~ ａ３ 为 ｂｏａｔ 图像

在 ＴＶＡＬ３、ＥＷＴ￣ＡＣＳ 及本文算法下的结果ꎻｂ１ ~ ｂ３
为 ｍａｎ 图像在 ＴＶＡＬ３、ＥＷＴ￣ＡＣＳ 及本文算法下的

结果ꎻｃ１ ~ ｃ３ 为 ｂ１ ~ ｂ３ 图像放大后的面部图像ꎮ
Ｆｉｇ. ９　 Ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. (ａ１ －

ａ３) ａｒｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｏａｔ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. (ｂ１ －
ｂ３) ａｒｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｎ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. (ｃ１ －
ｃ３) ａｒｅ ｍａｇｎｉｆｉｅｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｍａｎ.
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结果进行了比较ꎮ 图 ９ 给出了 ｂｏａｔ 和 ｍａｎ 图像

在 ３ 种不同算法下的成像结果ꎮ
图 ９ 中ꎬ３ 种算法的采样率均设置为 １０％ꎬ图像

ｂｏａｔ 在 ３ 种不同算法下的信噪比分别为:２０. １６７ ４ꎬ
２１. ９３２ ３ꎬ２４. ８０１ ２ ｄＢꎻ图像 ｍａｎ 在 ３ 种不同算法

下的信噪比分别为:１９. ３９２ ５ꎬ２１. ６８０ ３ꎬ２３. ９７６ ８
ｄＢꎮ 从视觉角度看ꎬＴＶＡＬ３ 算法所成图像较为模

糊ꎬ但整体轮廓的连续性高ꎻＥＷＴ￣ＡＣＳ 及本文算

法整体清晰度更高ꎬ但均不同程度地存在一定的

块状马赛克现象ꎮ 由于在相同采样率的条件下ꎬ
本文算法对细节的采样量更大ꎬ因此块状现象相

对不明显ꎮ 这点从放大后的 ｍａｎ 的面部细节可

以看得更加清楚ꎮ 图 ９(ｃ２)中在羽毛处有较多的

大的块状分布ꎬ而图 ９( ｃ３)ꎬ块状分布明显减小ꎬ
图像边缘的连续性更高ꎮ

为了进一步分析该方法受成像过程中的噪声

影响情况ꎬ在实验中模拟含探测噪声的采样过程ꎬ

（a） （b）

（c） （d）

图 １０　 不同算法成像结果ꎮ ( ａ)添加噪声后图像ꎻ( ｂ)
ＴＶＡＬ３ 算法结果ꎻ(ｃ)ＥＷＴ￣ＡＣＳ 算法结果ꎻ(ｄ)本
文算法结果ꎮ

Ｆｉｇ. １０　 Ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ. (ａ) Ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ.
( ｂ) Ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ＴＶＡＬ３. ( ｃ) Ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ＥＷＴ￣
ＡＣＳ. (ｄ)Ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ.

对采样过程添加标准差为 ２５ 的高斯白噪声ꎮ 加

噪后的 ｂｏａｔ 图像如图 １０ 所示ꎬ采样率依旧为

１０％ ꎮ
由图 １０ 可见ꎬ３ 种算法成像过程由于受噪声

影响ꎬ图像质量均出现不同程度的下降ꎬ(ｂ) ~ (ｄ)
所对应的峰值信噪比分别为 ２０. ００２ ２ꎬ１７. ２５９ ７ꎬ
２０. ００８ ０ ｄＢꎮ 其中ꎬＥＷＴ￣ＡＣＳ 算法受噪声影响最

为严重ꎬ因为该算法成像过程中ꎬ低分辨率的粗糙

图像以及小波系数由于都是逐点采样ꎬ每次采样

均受到较大的噪声影响ꎮ ＴＶＡＬ３ 算法一次采集

多个点的像素ꎬ在相同强度的噪声下ꎬ计算所得的

每个像素受噪声影响降低ꎬ因此信噪比反而较高ꎮ
本文算法在获得初始粗糙图像时采用 ＴＶＡＬ３ 算

法ꎬ受噪声影响小ꎮ

５　 结　 　 论

为了在获取高分辨率图像的同时减少采样时

间ꎬ同时降低图像重构的计算量ꎬ本文从采样过程

出发ꎬ提出了一种基于压缩感知与扩展小波树的

自适应采样的压缩采样成像方法ꎮ 实验中ꎬ对算

法所需参数进行了详细讨论ꎬ并与压缩感知算法

(ＴＶＡＬ３)和扩展小波树的压缩采样算法(ＥＷＴ￣
ＡＣＳ)的结果进行了比较分析ꎮ 结果表明ꎬ当参数

设置为压缩感知采样率 ０. ７５ꎬ整体采样率为 １０％
时ꎬ由具体量化值可知ꎬ图像 ｂｏａｔ 在 ３ 种不同算

法下的信噪 比 分 别 为: ２０. １６７ ４ꎬ ２１. ９３２ ３ꎬ
２４. ８０１ ２ ｄＢꎻ图像 ｍａｎ 在 ３ 种不同算法下的信噪

比分别为:１９. ３９２ ５ ꎬ２１. ６８０ ３ꎬ２３. ９７６ ８ ｄＢꎮ 本

文提出的采样方法所获得的图像效果最好ꎬ峰值

信噪比最高ꎮ
而在模拟含探测噪声的采样过程中ꎬ对添加

高斯白噪声的 ｂｏａｔ 图像ꎬ本文方法与 ＥＷＴ￣ＡＣＳ
方法最终获得图像的峰值信噪比分别为 １７. ２５９ ７
ｄＢ 和 ２０. ００８ ０ ｄＢꎮ 因此ꎬ当存在噪声影响时ꎬ
ＥＷＴ￣ＡＣＳ 方法受噪声影响严重ꎬ本文方法由于结

合了压缩感知算法ꎬ有较好的抗噪性ꎮ
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