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摘要:针对目前多光谱图像去马赛克算法存在计算量大、效率低的缺点,本文提出一种基于压缩感知的多光谱图像去马

赛克算法.首先,分析去马赛克与压缩感知问题的等价性,建立基于压缩感知的去马赛克模型;然后,采用离散余弦变换

构建压缩感知的稀疏基,将去马赛克问题转化为压缩感知的信号重构问题;最后,采用改进的光滑０范数和修正牛顿法

的重构算法求解去马赛克问题,得到重构的多光谱图像.仿真实验表明,相对于基于克罗内克压缩感知和组稀疏两种算

法,本文算法提高了重构的多光谱图像的峰值信噪比,能有效减少对比算法重构多光谱图像中出现的锯齿现象,改善了

重构图像具有更好的视觉效果.实验结果验证了本文算法的有效性.
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Abstract:Inordertoovercomeshortcomingssuchasthelowefficiencyandthelargecalculationof
multiＧspectralimagedemosaickingalgorithmonMSFApattern,anewmethodofspectralimagedemＧ
osaickingalgorithmisproposed．First,theequivalencebetweentheproblemofdemosaickingandthe
compressedsensingisanalyzed．ThenamodelofthemultiＧspectralimagedemosaickingalgorithmis
givenbyconsideringcompressedsensing．Thediscretecosinetransformisusedtoconstructthesparse
baseofthecompressedsensing．Theproblem ofmultiＧspectraldemosaickingofMSFApatternis
transformedintotheproblemofsparsesignalreconstructionincompressedsensing．Finally,theNewＧ
tonSmoothL０NormalgorithmisusedtoreconstructthemultiＧspectralimage．TheexperimentalreＧ
sultsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyreducethealiasingappearsonthepresentdemoＧ
saickingalgorithm．Theresultsshowthatthepeaksignaltonoiseratioofthealgorithminthispaper
iscomparedwiththatofbasedonKronecker,andthegroupsparseoftwoalgorithmissignificantly
improved．Theexperimentalresultsverifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
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１　引　　言

　　多光谱图像在获得物体空间信息的同时获取

其光谱信息.其像素值描述了物体在各波段的光

谱特性,较传统彩色图像能更全面地反映物体的

各种光学属性.但是由于多光谱图像数据量巨

大、计算复杂度高,对图像的重构提出了很大的

挑战.
多光谱图像各波段的成像对象是同一物体,

因此图像同时具有空间相关性和谱间相关性.为

准确获取目标景物信息,多光谱成像系统通常采

用独立的图像传感器同时采集每个波段的光谱通

道的图像.由于采用多个图像传感器结构,需要

多次曝光,使得成像系统体积大、设计和生产成本

高,同时还存在像素配准等问题.借鉴彩色数码

相机大都采用单传感器通过在其表面覆盖彩色滤

波阵列(ColorFilterArray,CFA)对红绿蓝分量

进行亚采样的做法,出现了基于多光谱滤波阵列

(MultiＧspectralFilterArray,MSFA)的多光谱成

像方案[１].此方案是采用一个多光谱滤波阵列和

一个图像传感器来获得多光谱图像,这样采集的

图像每个像素位置只采集某一个波段的分量,得
到的图像称为马赛克图像.为了获得完整的图

像,需要对马赛克图像进行处理,恢复每个像素位

置缺失的其余波段分量,这一过程就称之为去马

赛克.

Miao[２]提出了基于二进制树的 MSFA 模式

和基于该模式的边缘检测的多光谱图像去马赛克

算法,该算法虽然考虑到了光谱通道间的边缘相

关性,但提出的 MSFA模式中要考虑每种波段分

量出现概率,不能处理任意概率形式的 MSFA 模

式.Aggarwal和 Majumdar[３]将压缩感知(ComＧ
pressiveSensing,CS)理 论 成 功 应 用 到 基 于

MSFA的多光谱图像去马赛克算法研究中,并且

提出了两种 MSFA 模式,即随机的 MSFA 模式

和均匀的对角线方向的 MSFA 模式,同时提出了

基于克罗内克压缩感知(KroneckerCompressive
SensingKCS)和组稀疏(GroupSparsity)的两种

去马赛克重构算法.这两种 MSFA 模式都很容

易扩展到任意数量的通道,但均匀采样模式不利

于压缩感知重构.本文以压缩感知理论为基础,
提出了基于压缩感知的 MSFA 模式多光谱图像

去马赛克算法,首先,分析去马赛克与压缩感知问

题的等价性,建立基于压缩感知的去马赛克模型;
然后,采用离散余弦变换构建压缩感知的稀疏基;
把去马赛克问题转化为基于压缩感知的信号重构

问题,最后采用 NSL０压缩感知重构算法求解稀

疏系数,得到重构的多光谱图像.

２　压缩感知理论的图像去马赛原理

２．１　压缩感知理论

假设n 维信号x(n×１)在稀疏基Ψ(n×n)
下展开是k稀疏的,即

θ＝ΨTx, (１)
其中:向量x 中的元素只有k 个非零值或大系

数,其余大部分系数都为零或近似为零,且k≪n.
通过一个与Ψ 不相关的m×n(m≤n)的观测矩

阵Φ 对信号进行观测,从而获得维数为m×１的

观测值y.

y＝Φx, (２)
将(２)式代入(１)式得到:

y＝Φx＝ΦΨθ＝Aθ, (３)
其中:A 为感知矩阵.观测值中包含重构信号的

重要信息,由于式(３)为欠定方程,则有无穷解.
但是x 是稀疏的,因此在求解式(３)时可以通过

附加一定的限制条件寻找其最稀疏解[４],则上述

方程组求解问题转化为一个优化问题,其求解模

型为:

min‖θ‖０s．t．y＝ΦΨθ＝Aθ, (４)
其中‖θ‖０ 表示向量θ中非零元素的个数,直接

求解最小０范数非常复杂,因为求解０范数最小

化是 NPＧhard问题,通常采用最小１范数代替最

小０范数,转化为凸优化的问题,可以通过线性规

划方法求解,如基追踪法和迭代阈值类等,该方法

复杂度高,计算量大.在实际中,往往采用一些贪

婪算法进行近似求解,如正交匹配追踪和梯度类

算法等,虽然计算速度较快,但贪婪算法往往不能

得到最优解.Mohimani[５]等人通过最速下降法

和梯度投影原理提出采用光滑连续函数逼近信号

的最小０范数,从而将求解０范数最小化问题转
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化成连续函数的最优化问题,称为光滑０范数重

构算法(Smoothed０normSL０).

２．２　基于压缩感知的去马赛克模型

压缩感知理论表明[６],合理利用信号在特定

变换域的稀疏特性,可以用少量的观测样本高概

率的重构出原始信号,而多光谱图像去马赛克问

题正是要用少量的观测样本(马赛克图像)重构出

多光谱图像,完全可以使用压缩感知理论进行重

构.通过 MSFA 模式采样得到马赛克图像过程

如式(５)所示:
(i,j)∈N×N

Yij ＝∑
L

k＝１
Xi,j,kTi,j,k , (５)

Yi,j为经过 MSFA采样后感知到的(i,j)位置的

像素值也就是马赛克图像;Ti,j,k为图像每个像

素点感知L 个波段的加权系数,Ti,j,k∈{０,１};X
为多光谱图像,每个光谱通道的图像像素大小

为 N×N,L 为多光谱图像的波段数.由式(５)
可知,经过 MSFA 模式采样后得到的是马赛克

图像,每个像素点有且仅有一个波段分量的像

素值.
式(５)中的测量值Yi,j可写成矩阵形式如下;

y＝Φx, (６)

y 是Yi,j的长度为 N２向量形式.x＝vect([x１,

x２,􀆺􀆺,xL])是长度为N２L 的多光谱图像数据

立方的向量形式,其中xk 是第k 个光谱通道图

像的向量形式.Φ 为 MSFA模式的测量矩阵.
式(６)输出y 可以扩展为式(７):

y＝[diag(t１)􀆺diag(tL)]
x１

⋮

xL
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, (７)

tk为第k 个波段的 MSFA 模式光谱图像的向量

形式;diag(tk)是大小为 N２×N２对角矩阵,L 个

对角矩阵组成大小为N２×N２L 的欠定矩阵Φ.
图１描述了依据随机 MSFA 模式和压缩感知理

论构造的测量矩阵Φ,其中N＝８,和L＝４.
式(７)以简单的形式阐述了去马赛克问题,那

就是给定测量y 和测量矩阵Φ,重构出x.上述

问题是欠定问题.然而,压缩感知已经证明如果

信号是足够稀疏的,且满足特定的条件方程就有

唯一解并且能够找到.对多光谱图像来说,它们

在时域内都是非稀疏的,但可以通过某些变换域

来稀疏表示.

图１　依据压缩感知理论和 MSFA 阵列结构,构造

相应的观测矩阵Φ,其中 N＝８,L＝４
Fig．１　MatrixΦin(６)isshownforN ＝８,andL ＝４．

Ψ＝
Ψ１ ０ ０
０ ⋱ ０
０ ０ ΨL
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, (８)

其中:Ψ１＝Ψ２􀆺＝ΨL 为二维离散余弦变换基.
去马赛克问题转化为式(４)形式的压缩感知

重构问题.利用压缩感知重构算法求出稀疏变换

系数θ,对得到的系数θ 进行稀疏反变换得到L
个光谱通道的光谱图像,最后通过分解可以分别

输出重建的每个光谱通道的光谱图像.

２．３　NSL０压缩感知重构算法

根据压缩感知理论[７],稀疏系数θ 越稀疏越

有利于图像重构.借鉴光滑０范数和修正牛顿法

的重构算法(NSL０NewtonSmoothL０Norm)可
以有效地用于稀疏信号重构,对当前 NSL０算法

本身的缺陷提出改进,将改进后的 NSL０算法应

用在求解的去马赛克问题.

NSL０[８]算法是对 SL０算法的改进,其基本

思想就是选取合适的光滑连续函数如双曲正切函

数代替SL０算法中０均值高斯函数来近似０范

数,相对于高斯函数来说双曲正切函数会更陡峭,
更逼近０范数,从而将离散函数的最优化问题转

化成连续的最优化问题,通过凸优化的方法对其

求解,在迭代过程中用修正牛顿法代替SL０算法

中最速下降法,可以避免最速下降方向存在“锯齿

现象”,加快收敛速度,最后利用梯度投影原理经

过多次迭代逐步逼近最优解.

NSL０算法采用双曲正切函数近似表示０
范数:

‖θ‖０ ≈Fσ(θ)＝

∑
N

i

exp(θ２
i/２σ２)－exp(θ２

i/２σ２)
exp(θ２

i/２σ２)＋exp(θ２
i/２σ２)

, (９)

因此求信号最稀疏解转换成求解有约束最小化

问题:

θ̂＝argminFσ(θ)s．t．y＝Aθ, (１０)
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修正后的牛顿方向为:

d＝－Ñ２Fσ (θ)－１ÑFσ(θ)＝

－
σ２θ１

σ２＋θ１
,􀆺,－

σ２θn

σ２＋θn

é

ë
êê

ù

û
úú , (１１)

NSL０算法采用修正牛顿法迭代求解最小化问题:

θ̂(i＋１)＝̂θ(i)＋d． (１２)
当σ无穷小时,Fσ 几乎等于稀疏系数向量θ

中不为０的元素个数,这和０范数定义一致.σ
决定了Fσ 几函数的光滑程度:σ值越大,Fσ 几函

数越光滑,越不接近０范数;σ值越小,Fσ 几函数

越不光滑,越接近０范数.但是,当σ值很小时,

Fσ 几函数存在很多局部极值点,而不容易求出全

局最优值.所以,选择一个递减序列σ,对它的每

一个值通过修正牛顿法求Fσ 几的最值,每次迭

代Fσ 几的初始值是前一个σ 对应的Fσ 几的最

值,最终达到去除局部极值的影响,求得全局最优

值.在 NSL０算法中存在一个缺陷,迭代过程中

内部循环需要收敛到固定的迭代次数,实际上,在
某些σ值下,最后几次迭代得到的重构信号相差

很小,最后几次迭代是不需要的,这样导致运算时

间大大增加,甚至会增 大 恢 复 误 差.为 此,在

NSL０算法中设置一个限制内部循环的最大迭代

次数.优化 NSL０是在原 NSL０算法的基础上加

入限制内部循环的最大迭代次数来判断是否需要

继续迭代,具有很快的收敛速度和较高的收敛精

度.本文选用优化后 NSL０算法求解稀疏系数.

３　压缩感知去马赛克算法实现过程

为了满足压缩感知的约束等距性条件,本文

采用一种随机的 MSFA模式来提高算法有效性,
该 MSFA模式中光谱通道随机分布,且其分布概

率相同.在去马赛克模型重构过程中,首先需要

对多光谱图像进行稀疏表示,本文稀疏基选用的

是离散余弦变换(DCT)基.其次,用依据压缩感

知理论和 MSFA阵列结构的构造的观测矩阵Φ
进行投影观测,得到马赛克图像 Y.接下来通过

优化后 NSL０压缩感知重构算法求解去马赛克问

题的欠定系统得到待恢复图像在稀疏基下的稀疏

表示系数,再将稀疏系数进行稀疏逆变换得到重

构数据,然后,通过分解可以分别输出重建的每个

光谱通道的光谱图像.最后,对重构的光谱图像

进行维纳滤波,以减少重构图像中的噪声.图２
为提出的压缩感知去马赛克的算法流程图.

图２　压缩感知去马赛克算法流程图

Fig．２　FlowchartofcompressedsensingmultiＧspectraldemosaickingalgorithm

４　实验结果与分析

为了验证本文提出的基于优化 NSL０重构算

法的多光谱图像去马赛克算法的有效性和正确

性,实验选用的 Balloons,Beads,Cloth,Flowers
图像数据来源于 Columbia大学的 Multispectral
ImagesDatabase数据库[９],采用 Matlab进行仿真

实验.各通道光谱图像像素大小为５１２piexl×
５１２piexl,光谱范围为４００~７００nm,光谱分辨率

为１０nm.图３为实验用图像的彩色效果图.

图３　实验图像的彩色效果图(从左到右依次为气

球、珠子、布、花朵)

Fig．３　Colorversionofexperimentalimages(fromLeft
toright:balloons,beads,cloth,flowers)

采用本文提出去马赛克算法分别对实验用多

光谱图像的前４个通道的图像进行去马赛克仿真

实验,实验中,由于多光谱图像数据量巨大,压缩
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感知观测矩阵所需存储量大、重构过程复杂度高,
本文将图像分成６４×６４大小图像块进行处理.
实验同时选用了基于 GroupSparsity[２]和 KCS[２]

的两种去马赛克算法与提出的图像去马赛克算法

进行比较.
为了验证去马赛克算法的性能,采用了图

像处理中评价重建图像质量常用的峰值信噪

比[１０Ｇ１２](PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)来

反映重建图像与原始图像的符合程度,其值越

大,表明去马赛克效果越好.表１给出了３种

去马赛克算法对４通道光谱图像去马赛克结

果的 PSNR值.

表１　对４通道图像去马赛克处理后得到的图像的

PSNR值

Tab．１　PSNRfor４ＧchanneldemosaickingalgorithmsreＧ
construction

Test
images

Group
Sparsity

KCS 本文算法

balloons ３５．８２ ３７．２１ ３７．３９

beads ２２．９１ ２４．５４ ２７．９９

cloth ２５．０４ ２６．５０ ３０．３４

flowers ３０．２５ ３１．３３ ３３．１９

比较表１的不同去马赛克算法得到的PSNR
值,从表中可以看出,本文提出的图像去马赛克算

法在测试图结果的 PSNR 值都明显高于另外两

种算法的PSNR值.对于beads和cloth图像,本
文算法的 PSNR 值比 GroupSparsity算法超出

５􀆰０８~５．３dB,比 KCS算法超出３．４５~３．８４dB;
对于balloons和flowers图像,本文算法的PSNR
值比 GroupSparsity算法高出１．８７~２．９４B,比

KCS算法高出０．１８~１．８６dB．.
图４给出了４组多光谱图像的第三通道原始

图像以及分别经 GroupSparsity、KCS和本文算

法处理后的重构图像.
由图４可以明显看出本文提出的去图像马赛

克算法重构图像与原始图像较为接近,视觉效果

上优于另外两种算法.采用GroupSparsity方法

恢复的图像,出现非常严重的块效应,这由于该算

法未考虑待去马赛克像素是否为边缘像素,而

图４　测试图的第三通道图像及不同算法去马赛克

重构图像

Fig．４　Originalandreconstructedimagesofchannel
３for４Ｇchannelreconstruction

KCS方法相对于 GroupSparsity方法恢复出的

图像效果有所改进,也出现了失真现象,这是由于

该算法在对图像进行稀疏表示时选用的离散傅里

叶变换基,因为傅里叶变换存在时域和频域局部

化的矛盾,而且结构和运算都相对复杂.本文采

用优化后的 NSL０重构算法求解去马赛克模型,
该算法采用陡峭性更好的函数近似表示０范数,
采用修正牛顿法克服了SL０算法的锯齿问题,同
时通过设置一个限制内部循环的最大迭代次数,
进一步加快了收敛速度,提高了重建图像质量.
此外由于本文算法在去马赛克过程中因加入了基

于维纳滤波来去除噪声,有效地抑制图像边缘模

糊,具有较好的恢复效果,没有明显的块效应和锯

齿现象.从实验结果数据和去马赛克重构的图像

都可以看出,本文算法要优于另外两种算法,取得

了较好的去马赛克效果.

５　结　　论

本文提出了一种新的基于压缩感知理论的

多光谱图像去马赛克算法.算法先分析去马赛

克与压缩感知问题的等价性,建立基于压缩感

知的去马赛克模型,然后把多光谱图像去马赛

克问题转化为压缩传感信号恢复问题,该算法
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采用陡峭性更好的函数近似表示０范数,采用

修正牛顿法克服了 SL０算法的锯齿问题,同时

通过设置一个限制内部循环的最大迭代次数,
进一步加快了收敛速度,提高算法的性能.通

过在Columbia发布的CAVE多谱图像数据库中

仿真实验验证了算法的优越性,显示算法具有

较好的应用前景.
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