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基于压缩感知的遥感成像稀疏重构性能分析
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摘要：压缩感知是一种新型的信息论，打破了传统的Ｓｈａｎｎｏｎ－Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理，能够以少量数据完成信号采样；稀疏重

构是压缩感知由理论到实际的关键环节，为了将压缩感知有效地应用于遥感成像领域，研究了稀疏重构对遥感成像过程的影响；

针对稀疏重构理论模型，分析了重构误差的成因；同时，针对典型的凸优化类算法和贪婪类算法，利用峰值信噪比指标对遥感图

像重构误差进行评价；在仿真实验中，定量考察遥感图像在不同压缩采样率、不同重构算法下的稀疏重构性能；结果表明，稀疏

重构算法能够成功重构遥感图像，各算法在不同压缩采样率下均表现出了较好的重构质量，整体上能够满足遥感成像应用，验证

了压缩感知稀疏重构方法在遥感成像中应用的可行性。

关键词：遥感成像；压缩感知；稀疏性；稀疏重构
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０　引言

遥感成像是一种重要的对地信息测量手段，具有平台

高、视域广、可连续成像等特点，多年来，其理论与技术

在国际上不断得到完善和突破，被广泛应用于环境监测、

资源勘探、灾害预报、军事侦察等重要领域。随着时代的

发展，信息获取的需求对遥感成像提出了越来越高的要求，

使得遥感成像向着多光谱、大视场、高分辨率等方向迅速

发展。然而，由此产生的庞大数据量，给数据处理和实时

传输造成巨大压力，在很大程度上限制了遥感成像的性能

及进一步发展。

压缩感知［１２］ （ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）是近年来提

出的一种新型信息论，该理论以信号的稀疏性为先验，通

过采集远少于信号本身数据量的投影值，然后利用非线性

的重构算法精确恢复原始信号。该理论实现了在采样的同

时完成数据压缩，能够很好地解决提高采样率和舍弃冗余

数据之间的矛盾，在遥感成像领域具有较好的应用前景。

信号的稀疏重构［３４］是压缩感知的核心内容之一，也是压缩

感知由理论转化为应用的关键步骤。受稀疏重构算法无法

精确求解的限制，当前多数重构算法均采用了近似求解的

方式，使得原始图像与重构图像之间存在一定程度的误差。

因此，遥感图像稀疏重构性能的优劣直接决定了压缩感知

理论能否在遥感成像中的应用。

本文首先针对稀疏重构模型和求解方式，分析了稀疏

重构误差的理论来源；接着，针对光学遥感图像分析了图

像重构误差产生机理，并给出了图像重构误差的评价指标；

最后，通过仿真实验，考察了在不同压缩采样率、不同重
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构算法下遥感图像重构性能。

１　稀疏重构误差分析

一般地，离散信号狓在正交基Ψ 上可以稀疏表示为：

狓＝Ψα （１）

　　其中：α为稀疏表示系数，如果系数α中有犓 个较大或

非零值，那么狓即为犓 阶稀疏信号。压缩感知的主要过程

是通过一个犕×犖 的测量矩阵Φ 对信号进行压缩采样，满

足犕 犖 ，得到低维测量值狔，即：

狔＝Φ狓 （２）

　　稀疏重构是从压缩数据狔恢复原始信号狓 的过程，也

就是：

ｍｉｎα ０ｓ．ｔ．狔＝Φ狓＝ΦΨα （３）

　　其中：· ０表示犾０ 范数，即求解满足压缩测量条件下

的向量α中非零系数的个数。

理论上，式 （３）是一个欠定稀疏优化问题，无法得到

精确解析结果，需要针对优化问题寻求近似解法，并在近

似求解过程中产生重构误差。目前，稀疏重构算法主要分

为两大类：凸优化类算法［５］和贪婪类算法［６］。凸优化算法是

将式的犾０范数问题转化为犾１范数进行求解，即

ｍｉｎα １ｓ．ｔ．狔＝ΦΨα （４）

　　同时，在求解过程中，将约束条件转化为惩罚项，构

造非约束优化问题，即：

ｍｉｎ
狓

１

２
狔－Φ狓

２
２＋τ狓 １ （５）

　　以 Ｂｒｅｇｍａｎ迭算法为例，式 （５）的优化求解方法

如下。

Ｂｒｅｇｍａｎ算法流程：

输入：测量矩阵Φ，测量值狔，稀疏度犓；

输出：重构信号狓^；

初 始 化：设 凸 函 数 犈（狓）＝ 狓 １ 和 犎（狓）＝

１

２
狔－Φ狓

２
２，狓０＝０，狔０＝０，迭代次数狀＝０；

Ｓｔｅｐ１：定义狓和狕点之间的Ｂｒｅｇｍａｎ距离为：

犇狇犑（狓，狕）＝犑（狓）－犑（狕）－［狇，狓－狕］

Ｓｔｅｐ２：求解优化问题：

狓狀＋１＝ａｒｇｍｉｎ
狓

λ犇
狇
犽

犑（狓，狓狀）＋
１

２μ
狔狀－Φ狓｛ ｝２２

狇狀＋１＝狇狀－
１

μ
Φ
犜
Φ狓狀＋１－（ ）

烅

烄

烆
狔

　　Ｓｔｅｐ３：若算法收敛，则狓狀＋１→狓，令狓^＝狓 。

考虑犾１范数是最接近犾０范数的凸函数，因此使用犾１ 范

数替代犾０范数进行求解是一种常用的方法。然而，这种方

法得到的最优解狓 是犾１ 范数的优化结果，该结果虽然能

够很好地逼近狓→狓，但理论上仍然存在一定程度的重构

误差。

贪婪算法是根据匹配追踪的思想，迭代地从稀疏字典

中选择原子，同时计算相应的表示系数，通过局部优化依

次找到最优解，即将式转化为近似求解形式：

ｍｉｎα ０ｓ．ｔ． 狔－ΦΨα
２
２≤δ （６）

　　以正交匹配追踪算法 （ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，

ＯＭＰ）为例，式 （６）的近似求解方法如下。

ＯＭＰ算法流程：

输入：测量矩阵Φ，测量值狔，稀疏度犓；

输出：重构信号狓^；

初始化：索引集Γ０＝，支撑集ΦΓ０ ＝，残差值狉０＝狔

，迭代次数狀＝１；

Ｓｔｅｐ１：计算残差与测量矩阵内积犵狀 ＝Φ
犜狉狀－１；

Ｓｔｅｐ２：找出内积中最大值所对应的索引λ ＝ ａｒｇ

ｍａｘ
犻＝１，２，…，犖

犵狀（犻） ；

Ｓｔｅｐ３：更新索引集Γ狀 ＝Γ狀－１∪ ｛犽｝，同时更新支撑集

ΦΓ狀 ＝ΦΓ狀－１ ∪ ｛φ犽｝；

Ｓｔｅｐ４：通 过 最 小 二 乘 法 得 到 近 似 解 ｘｎ ＝

Φ
Γ

ｎ

Ｔ
ΦΓ（ ）ｎ

－１
Φ

Γ
ｎ

Ｔ
ｙ，更新残差狉狀 ＝狔－Φ狓狀；

Ｓｔｅｐ５：判断若狉狀＜ε，即残差足够小，令狓^＝狓狀；否

则，令狀＝狀＋１，转入Ｓｔｅｐ１。由此可见，贪婪类算法在计

算中，通过迭代的方式，逐步减小残差，当满足迭代终止

条件时，得到局部最优解。因此，重构的信号狓^与原始信

号狓之间必然存在重构误差。

２　图像误差评价指标

对于遥感图像，稀疏重构算法引入的重构误差主要表

现为图像误差的形式。考虑重构图像狓^和原始图像狓，重

构误差犲狉狉狅狉可以表示为：

犲狉狉狅狉＝犱犻犳犳（^狓，狓） （７）

　　其中，函数犱犻犳犳（α，β）寻求α与β之间的差别。

具体地，针对图像误差对比，将函数犱犻犳犳 具体化为峰

值信噪比 （ＰｅａｋＳｉｇｎａｌ－ｔｏ－ＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）指标，

对遥感图像重构误差进行评价。定义图像尺寸为 犕×犖 ，

重构图像狓^和原始图像狓 各像素归一化结果为狓（犻，犼）和

狓^（犻，犼）。由此，ＰＳＮＲ评价指标表示为：

犘犛犖犚 ＝１０ｌｇ
犕犖

∑
犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狓（犻，犼）－^狓（犻，犼（ ））

烄

烆

烌

烎
２

（８）

　　该指标反映了稀疏重构图像对原始图像的逼近程度，

犘犛犖犚值越大，重构误差越小，重构图像就越接近原始

图像。

同时，对于相同图像，稀疏重构误差的大小主要与算

法类别和压缩采样率有关。考虑不同算法类别，在凸优化

类和贪婪类算法中，各选取两种较为典型的方法进行实现，

考察压缩感知稀疏重构对遥感图像质量的影响。其中，凸

优化类算法选择内点法［７］ （ＩｎｔｅｒｉｏｒＰｏｉｎｔＭｅｔｈｏｄ，ＩＰＭ）和

Ｂｒｅｇｍａｎ迭代
［８］算法；贪婪类算法选择ＯＭＰ算法

［９１０］和稀

疏自 适 应 匹 配 追 踪 算 法［１１］ （Ｓｐａｒｓｉｔｙ Ａｄａｐｔｉｖｅ ＭＰ，

ＳＡＭＰ）。

定义压缩采样率η为压缩测量过程中，测量次数犿 与

原始图像规模狀的比值：

η＝犿／狀 （９）
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　　其中：狀＝犕×犖 。理论上，压缩采样率越高，对原始

图像的信息获取程度越高，稀疏重构结果就越接近原始图

像。对所实现的４种典型算法，考察各算法在不同压缩采

样率下遥感图像的重构误差。

３　仿真实验分析

针对压缩感知的三个要素，即稀疏表示、压缩测量和

稀疏重构，分别进行仿真实验设计。首先，构造离散余弦

变换 （ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）基作为稀疏表示

基Ψ，针对图尺寸为２５６×２５６和１０２４×１０２４的遥感图像，

分别生成相应大小的ＤＣＴ稀疏表示基，如图１所示。理论

上，不同尺寸的稀疏基对相应尺寸图像的稀疏表示能力

相同。

图１　不同尺寸ＤＣＴ稀疏表示基

其次，构造压缩测量矩阵，选择Ｔｏｅｐｌｉｔｚ循环矩阵作

为实验测量矩阵，图２显示了一个尺寸为６４×２５６的测量矩

阵，其能够对规模是２５６的信号实现２５％的压缩采样率。

图２　Ｔｏｅｐｌｉｔｚ循环测量矩阵

最后，分别实现ＩＰＭ、Ｂｒｅｇｍａｎ、ＯＭＰ和ＳＡＭＰ４种

稀疏重构算法，完成压缩感知整个过程，并重点评价４种

算法下遥感图像的稀疏重构效果。实验数据选取２５６×２５６

低分辨率均匀场景遥感图像以及１０２４×１０２４高分辨率复杂

场景遥感图像共５０幅，组成图像库进行统计仿真，图３显

示了不同类型的遥感图像。

图３　两种不同类型遥感图像

针对每幅图像，分别选取２０％、３０％、４０％和５０％的

压缩采样率，逐一进行压缩感知并完成不同算法下的稀疏

重构。为了更好地显示图像重构误差，选择较低压缩采样

率２０％，以图３ （ａ）所示遥感图像为例，在４种算法下的

重构图像如图４所示。

可以看到，在较低压缩采样率下，凸优化类算法 （ＩＰＭ

图４　不同算法下稀疏重构遥感图像

和Ｂｒｅｇｍａｎ）对遥感图像的重构质量总体上优于贪婪类算

法 （ＯＭＰ和ＳＡＭＰ），其重构图像细节更加接近原始图像；

而两种贪婪算法重构图像中，对图像细节的还原程度相对

较低。这是由于凸优化类算法的优化模型使得结果能够更

加接近原始图像，而贪婪类算法则以匹配追踪的方式得到

了局部最优解，因此存在相对更大的重构误差。

统计图像库中所有图像在ＩＰＭ、Ｂｒｅｇｍａｎ、ＯＭＰ和

ＳＡＭＰ四种算法中不同压缩采样率下的算法平均运行时间，

其中高分辨率图像截取与低分辨率相同数据量进行时间平

均计算，结果如表１所示。结果表明，凸优化类算法较贪

婪类算法需要更长的重构时间。其中，在不同压缩采样率

下，ＩＰＭ算法运行时间保持在１０ｓ左右，而Ｂｒｅｇｍａｎ算法

随着压缩采样率的提高，运行时间由 １７．５８ｓ减少到

１１．８３ｓ，这是由于更多的采样数据加快了算法的迭代收敛

速度。相对而言，贪婪类算法的运行时间远低于凸优化类

算法，随着采样率的提高，ＯＭＰ算法的运行 时间由０．６４ｓ

增加到３．１６ｓ，而ＳＡＭＰ算法的运行速度更快，在所选择

的采样率下，普遍保持在１ｓ以内。

表１　算法运行时间比较 ｓ

压缩采样率／％ ＩＰＭ Ｂｒｅｇｍａｎ ＯＭＰ ＳＡＭＰ

２０ ９．５３ １７．５８ ０．６４ ０．３３

３０ １０．０１ １６．９２ １．１４ ０．４２

４０ １０．９２ １４．２１ ２．２０ ０．５７

５０ １１．５９ １１．８３ ３．１６ ０．７０

统计图像在不同重构算法和不同压缩采样率下的图像

重构误差，计算相应的犘犛犖犚值，并降序排列结果，统计

结果如图５～图８所示。

结果表明，对比４种不同的稀疏重构算法，凸优化类

算法对遥感图像的稀疏重构效果整体上优于贪婪类算法。

其中，ＩＰＭ和Ｂｒｅｇｍａｎ算法重构效果较为接近，各压缩采

样率下的图像平均犘犛犖犚值保持在３ｄＢ以内；ＯＭＰ算法
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图５　ＩＰＭ算法图像重构犘犛犖犚值

图６　Ｂｒｅｇｍａｎ算法图像重构犘犛犖犚值

图７　ＯＭＰ算法图像重构犘犛犖犚值

图８　ＳＡＭＰ算法图像重构犘犛犖犚值

重构效果相对差，随着压缩采样率的降低，图像重构

犘犛犖犚值下降较快，犛犃犕犘算法优于 犗犕犘算法，各压缩

采样率下的图像平均犘犛犖犚值高约５～６ｄＢ。

总体上，凸优化算法计算精度较高、重构误差小，但

计算复杂度较大，当信号规模较大时，数据处理时间相对

较长。贪婪算法计算复杂度较低且容易实现，但重构精度

不高，在压缩采样率不足时导致图像重构误差较大。

在相同的算法下，图像重构质量随着压缩采样率的增

加而提高，表明增加压缩采样率能够很大程度上提高图像

重构质量。此外，在较低压缩比２０％时，凸优化类算法对

遥感图像重构犘犛犖犚保持在２０ｄＢ以上，而贪婪算法的为

１５ｄＢ以上，并且通过增加压缩采样率，可以进一步提升稀

疏重构性能，在一定程度上验证了稀疏重构在遥感成像中

应用的可行性。

４　结论

本文针对压缩感知稀疏重构对遥感图像的影响进行了

研究，定量分析了在不同压缩采样率、不同重构算法下的

遥感图像稀疏重构效果。结果表明，在所选取的２０％、

３０％、４０％和５０％的较低压缩采样率下，４种重构算法对

遥感图像均能够成功重构，并实现了较好的重构效果。同

时，随着采样率的提升，各算法均能够在很大程度上提高

图像重构质量。结论成功验证了遥感图像稀疏重构的可行

性，为压缩感知理论在遥感领域的进一步应用，以及遥感

压缩成像系统的设计提供了实践基础。
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