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摘 要： 本文建立了一种新的高光谱图像压缩感知重建模型，编码端采用块对角的 Ｎｏｉｓｅｌｅｔ测量矩阵对每一谱
带进行独立采样，解码端首先建立高光谱图像低秩稀疏表示模型，分解为低秩与稀疏成分，并对低秩成分在空间维进

行稀疏分解，进而构建联合谱间低秩性先验与谱内空间稀疏性先验的凸优化重建模型，并提出模型求解的增广拉格朗

日乘子迭代算法，通过引入辅助变量与线性化技巧，使得每一子问题均存在解析解，降低了模型求解的复杂度．实验结
果验证了本文模型及其算法的有效性．
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１ 引言

高光谱遥感图像在获取地物空间几何关系的同时

能够以很高的光谱分辨率探测地物的物理性状［１］，然而

高的空间和光谱分辨率也生成了大量的测量数据，给高

光谱数据的存储、传输以及后续处理带来了困难，需要

通过预测、变换、矢量量化等算法对其进行压缩．然而这
种高冗余采样再压缩的过程造成极大的资源浪费，给低

功耗、资源有限的星上应用带来巨大压力．压缩感知
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［２～４］是一种新颖的信号获取理

论，融合了传统的采样与压缩过程，能够直接获取远低

于Ｎｙｑｕｉｓｔ采样率的测量数据，降低采样成本、减少存储
资源，同时编码端低运算复杂的处理模式非常适合星上

处理．利用压缩感知理论建立新型的高光谱数据测量机
制可有效解决当前成像方式中计算复杂，数据量大的问

题．
针对高光谱数据的自身特点，如何充分挖掘高光谱

数据的光谱与空间相关性进行压缩感知重建是一个关

键问题．文献［５］将全变差模型独立应用于每一谱带数
据，约束其空间光滑性，但忽略了谱间的相关性．文献
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［６］采用三维张量小波联合约束高光谱数据在空间与
谱维的稀疏性．在后续的研究中，文献［７］指出高光谱
数据矩阵的秩与所观测场景的地物类别之间存在近似

相等的关系，表明其低秩属性．文献［８］使用ＫＬ变换在
光谱维度对高光谱数据进行降维，只需少数的主分量

即可有效逼近．基于此特性，文献［９］提出了 ＳｐａＲＣＳ压
缩重建模型，从少数的压缩测量样本恢复高光谱数据

的低秩与稀疏成分，并分别使用 ＡＤＭｉＲＡ算法［１０］与
ＣｏＳａＭＰ算法［１１］对于低秩部分与稀疏部分进行交替更
新，实验结果验证了该算法的有效性．然而ＳｐａＲＣＳ模型
编码端对所有谱段进行耦合测量，不能自适应于每个

谱段的统计特性，也不利于压缩成像装置硬件实现．解
码时重建模型中的低秩约束度量的只是谱带之间的相

关性，对于谱带内的空间相关性并未得到充分利用．同
时 ＳｐａＲＣＳ显式约束 Ｌ的秩范围与Ｅ的稀疏度（ｌ０范
数），为非凸的目标模型，采用交替迭代算进行求解，无

法有效更新逼近误差．
基于以上分析，为了有效解决 ＳｐａＲＣＳ模型中存在

的上述问题，本文提出了一种新的高光谱图像压缩感

知重建模型与算法，从测量数据 ｙ重建高光谱图像
Ｘ．编码端使用扰动的 Ｎｏｉｓｅｌｅｔｓ变换［１２］对每一个谱段
独立进行随机采样，解码端联合高光谱数据光谱维的

低秩性与空间维的稀疏性先验进行重建，并使用增广

拉格朗日乘子法对重建模型进行快速求解［１３］，提高求

解精度与效率．实验结果表明，与 ＳｐａＲＣＳ模型相比，本
文算法运算效率更高，且可获得更高质量的重建结果．

２ 高光谱的块对角随机测量

本节主要建立编码端的块对角随机测量方法．高
光谱数据重排为矩阵形式 Ｘ∈Ｒｎ１×ｎ２，其列向量 Ｘｊ表
示第ｊ个光谱子带图像（重排为向量），ｎ１为高光谱数据
的空间分辨率，ｎ２为光谱子带数目，记 Ａ：Ｒｎ１×ｎ２→Ｒｍ

为线性测量算子，对数据矩阵进行压缩测量

ｙ＝Ａ（Ｘ） （１）
ｙ∈Ｒｍ为获得的测量向量，采样数远小于 ｎ１ｎ２，采样率
为 ｍ／ｎ１ｎ２．线性测量算子 Ａ可以显式表示为矩阵形式
Ａ∈Ｒｍ×ｎ１ｎ２，进而测量方程（１）可表示为：

ｙ＝ＡＸｖｅｃ （２）
其中 Ｘｖｅｃ为矩阵 Ｘ按列依次堆叠重排形成的一维向
量，Ａ为压缩测量矩阵．

测量算子 Ａ的选择是一个关键问题，文献［１２］使
用Ｎｏｉｓｅｌｅｔｓ变换作为线性观测矩阵，具有近似线性复杂
度的快速算法，且无需要存储与传输测量矩阵等优点．
然而文献［９］对各谱带堆叠形成的向量数据 Ｘｖｅｃ进行整
体耦合测量．该种耦合（稠密）的测量方式不利用高光

谱测量装置的硬件实现，并且不利于针对每个谱段的

统计特性进行自适应采样．为此，本文在编码端采用解
耦的随机采样模式，如图１所示，对每一谱带的数据进
行独立采样，可根据每个谱带的特征进行自适应调整．

此时，测量矩阵 Ａ具有块对角结构［１４］，其中 Ａｉ∈Ｒ

)ｍ×ｎ１

为第 ｉ子带的随机测量矩阵，鉴于 Ｎｏｉｓｅｌｅｔｓ的良好特
性，本文选取 Ｎｏｉｓｅｌｅｔｓ变换作为各子带的随机观测阵
Ａｉ，对各子带进行线性测量，每个子带的测量样本数为

)

ｍ，所有子带的合计测量数为 ｍ＝

)

ｍｎ２．

３ 联合低秩与稀疏先验的压缩重建模型

本节建立高光谱数据的压缩重建模型，从测量数

据 ｙ重建高光谱图像Ｘ．根据先前的研究分析，高光
谱数据呈现出低秩与稀疏的组合结构．为此在矩阵的
低秩分解理论框架下［１５］，本文首先建立高光谱数据矩

阵 Ｘ的低秩稀疏表示模型：
ｍｉｎ
Ｌ，Ｅ
‖Ｚ‖＋λ‖Ｅ‖１，

ｓ．ｔ．Ｘ＝Ｚ＋Ｅ （３）
Ｚ∈Ｒｎ１×ｎ２为低秩部分矩阵，刻画谱带间的相关性，Ｅ∈
Ｒｎ１×ｎ２为稀疏成分，用于表示各谱带间偏离低秩成分的

差异性．‖Ｚ‖ ＝∑
ｉ
σｉ（Ｚ）为矩阵 Ｚ的核范数（Ｎｕ

ｃｌｅａｒＮｏｒｍ），定义为奇异值σｉ（Ｚ）的和，‖Ｅ‖１ ＝

∑
ｉ，ｊ
｜Ｅｉ，ｊ｜为矩阵 Ｅ的ｌ１范数，定义为各矩阵元素的

绝对值之和．λ为正则化参数．
为了更好地从 ＣＳ测量值重构原始高光谱图像，本

文充分利用两类先验知识进行重建，第一类是式（３）的
高光谱数据的低秩稀疏表示模式，通过低秩约束表征

谱间的相关性，而谱间的差异性则被分离在稀疏成分

Ｅ；第二类为空间稀疏性，由于地物分布的连续性，每一
谱带图像在适当的变换基（如小波等下）存在稀疏的表

示．为此本文共同利用这两类先验知识，联合谱间的低
秩先验与谱内的稀疏性先验重建 Ｘ的低秩成分Ｚ和稀
疏成分Ｅ，构建的凸优化模型如下：
［Ｚ，Ｅ］＝ａｒｇｍｉｎ

Ｚ，Ｅ
‖Ｚ‖＋‖ΨＺ‖１＋λ‖Ｅ‖１，

ｓ．ｔ．ｙ＝Ａ（Ｚ＋Ｅ） （４）
式中 ｙ∈Ｒｍ为测量向量，Ａ表示第二节建立的针对每
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一频谱子带的独立随机测量过程，模型（４）分别通过核
范数与 ｌ１范数约束 Ｚ与Ｅ的低秩性与稀疏性，进而将
数据矩阵 Ｘ分解为低秩成分Ｚ∈Ｒｎ１×ｎ２与稀疏成分 Ｅ
∈Ｒｎ１×ｎ２，Ψ为变换基，ΨＺ为Ｚ在Ψ 下的分解系数，λ
为正则化参数，权衡低秩成分与稀疏成分的比率．

不同于ＳｐａＲＣＳ模型［１０］，本文模型（４）为凸的优化
目标函数，易于求解，同时对低秩成分 Ｚ作进一步的稀
疏分解，使得 Ｚ在谱间具有低秩属性的同时在空间维
是稀疏的，能够进一步降低低秩矩阵 Ｚ的自由度，增强
高光谱数据的可恢复性．

根据第二节中的说明，本文选用扰动的 Ｎｏｉｓｅｌｅｔ作
为测量算子．为了提高重建概率，变换基Ψ应与测量算
子 Ａ尽可能不相关，文献［１６］指出Ｎｏｉｓｅｌｅｔ与Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ
小波Ｄｂ４和Ｄｂ８的相干系数分别为２．２和２．９，具有较
低的相干性．为此，本文选用Ψ 为 Ｄｂ４小波变换基．求
解模型（４），可获得重建数据 Ｘ＝Ｚ＋Ｅ．

４ 线性化增广拉格朗日乘子算法

增广拉格朗日乘子法（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｅＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒ
Ｍｅｔｈｏｄ）在低秩矩阵恢复问题［１３］中得到了广泛的应用．
对于本文的重建模型（４），由于测量算子 Ａ与变换基Ψ
的引入，使得模型关于变量 Ｚ，Ｅ是不可分离的，同时
关于 Ｚ存在复合的核范数与稀疏性约束．如何进行变
量分离与解耦是快速求解模型（４）的一个关键问题．为
此，本文通过引入辅助变量，分离复合约束，并采用线

性化（Ｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎ）策略，对变量 Ｚ，Ｅ进行解耦，使得每
个子问题存在简单的解析解，进而快速求解．

针对模型（４），引入辅助变量 Ｊ，并添加等式约束，
转化为如下的等价问题：

ｍｉｎ‖Ｚ‖＋‖Ｊ‖１＋λ‖Ｅ‖１
ｓ．ｔ．ｙ＝Ａ（Ｚ＋Ｅ），Ｊ＝ΨＺ （５）

构建式（５）的增广拉格朗日乘子函数，表示为：
ｍｉｎ
Ｚ，Ｅ
‖Ｚ‖＋‖Ｊ‖１＋λ‖Ｅ‖１＋＜Ｙ１，Ａ（Ｚ＋Ｅ）－ｙ＞＋

＜Ｙ２，ΨＺ－Ｊ＞＋β２（‖Ａ（Ｚ＋Ｅ）－ｙ‖
２
２＋‖ΨＺ－Ｊ‖２Ｆ）

（６）
向量 Ｙ１与矩阵 Ｙ２为拉格朗日乘子，〈·，·〉为内积，

‖·‖Ｆ为矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，β＞０为惩罚参数．这
是一个多变量的优化问题，需要进行迭代求解．假定当
前为第 ｋ次迭代，变量的交替优化与乘子更新过程如
下．

（１）固定 Ｚ，Ｅ，求解 Ｊ，目标函数如下：

Ｊｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｊ

１
β
‖Ｊ‖１＋

１
２‖Ｊ－Ｊｐ‖

２
Ｆ （７）

其中 Ｊｐ＝ΨＺｋ＋Ｙｋ２／β，该子问题即为 ｌ１范数的邻近算
子（ｐｒｏｘｉｍａｌｏｐｅｒａｔｏｒ）［１７］，具有解析解，对应为矩阵 Ｊｐ中

每个元素的软阈值收缩，具体公式请参见算法 １的
ｓｔｅｐ３．

（２）固定 Ｊ，Ｅ，求解 Ｚ，目标函数如下：

Ｚｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｚ
‖Ｚ‖＋β２‖Ａ（Ｚ＋Ｅｋ）－ｙ＋Ｙ

ｋ
１／β‖

２
２

＋β２‖ΨＺ－Ｊｋ＋１＋Ｙ
ｋ
２／β‖

２
Ｆ （８）

为了对变量 Ｚ进行解耦，应用线性化策略将（８）中的二
次项在点 Ｚｋ处进行一阶的 Ｔａｙｌｏｒ展开，化简合并后的
优化模型为：

Ｚｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｚ
‖Ｚ‖＋

βηＺ
２‖Ｚ－Ｚｐ‖

２
Ｆ （９）

其中，常数项矩阵 Ｚｐ计算为：
Ｚｐ＝Ｚｋ－Ａ（β（Ａ（Ｚｋ＋Ｅｋ）－ｙ）＋Ｙ

ｋ
１）／βηＺ－Ψ（β

（ΨＺｋ－Ｊｋ＋１）＋Ｙｋ２）／βηＺ，该子问题即为矩阵核范数的
邻近算子，存在解析解，为对 Ｚｐ的奇异值收缩，具体公
式请参见算法１的ｓｔｅｐ４．

（３）固定 Ｚ，Ｊ求Ｅ，目标函数为：

ｍｉｎ
Ｅ
λ‖Ｅ‖１＋β２‖Ａ（Ｚ＋Ｅ）－ｙ＋Ｙ

ｋ
１／β‖

２
Ｆ （１０）

同样应用线性化策略，化简合并后的优化模型为：

Ｅｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅ
λ‖Ｅ‖１＋βη

Ｅ
２‖Ｅ－Ｅｐ‖

２
Ｆ （１１）

其中 Ｅｐ＝Ｅｋ－Ａ（Ｙｋ１＋β（ＡＺｋ＋１＋ＡＥｋ－ｙ））／βηＥ，该
子问题同样存在解析解［１７］，为 Ｅｐ逐元素的软阈值收
缩，具体公式请参见算法１的 ｓｔｅｐ５．

（４）乘子更新：
Ｙ１＝Ｙ１＋β（ＡＺｋ＋１＋ＡＥｋ＋１－ｙ）
Ｙ２＝Ｙ２＋β（ΨＺｋ＋１－Ｊｋ＋１

{ ）
（１２）

重复执行此过程直至满足给定的收敛性条件［１３］（参加

算法１的Ｓｔｅｐ８）．文献［１３］也指出为了加速算法的收敛
速度，在迭代过程中应适时动态更新惩罚参数β，为此

本文采取序贯策略（ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ），按以下公式进
行自适应更新：

β＝
ρβ， ｍａｘ｛‖

Ａ（Ｚｋ＋１＋Ｅｋ＋１）－ｙ‖Ｆ

‖Ａ（Ｚｋ＋Ｅｋ）－ｙ‖Ｆ
，

‖ΨＺｋ＋１－Ｊｋ＋１‖Ｆ／‖ΨＺｋ－Ｊｋ‖Ｆ｝＞α

β，










ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１３）
其中ρ＞１为倍数因子，０＜α＜１为常数因子，逐步增大
惩罚参数β，当 ｋ→∞时，β将趋于稳定，使得等式约束
趋于成立．具体的算法流程如下：

算法１ 求解模型（４）的线性化增广拉格朗日乘子算法
输入参数：测量向量 ｙ，参数λ，收敛性允许常数ε１，ε２
Ｓｔｅｐ１．初始化：

Ｅ，Ｚ＝０，Ｊ＝０，Ｙ１＝０，Ｙ２＝０，ρ＝１．７，ηＺ＝１，ηＥ＝１，β＝２ｅ－
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０３，α＝１ｅ－３，ＲｅｌＥｒｒ１＝ＲｅｌＥｒｒ２＝∞；
Ｓｔｅｐ２．ＷｈｉｌｅＲｅｌＥｒｒ１＞ε１ａｎｄＲｅｌＥｒｒ２＞ε２Ｄｏ
Ｓｔｅｐ３． 更新 Ｊ———软阈值收缩

Ｊｋ＋１＝ｓｉｇｎ（Ｊｐ）（ａｂｓ（Ｊｐ）－１／β）
Ｓｔｅｐ４．更新 Ｚ———奇异值收缩
ｓｋｉｎｎｙ奇异值分解：Ｓｋｉｎ－ＳＶＤ（Ｚｐ）＝ＵΛＶＴ；

Ｚｋ＋１＝Ｕ珚ΛＶＴ，珚Λ＝ｄｉａｇ（珋σ１，…，珋σｒ），珋σｉ＝ｍａｘ｛σｉ－１／βηＺ，０｝为收缩后的
奇异值．
Ｓｔｅｐ５．更新 Ｅ———软阈值收缩

Ｅｋ＋１＝ｓｉｇｎ（Ｅｐ）（ａｂｓ（Ｅｐ）－λ／βηＥ）

Ｓｔｅｐ６．依据式（１２）更新乘子 Ｙ１，Ｙ２
Ｓｔｅｐ７．按式（１３）更新惩罚因子β
Ｓｔｅｐ８．收敛性条件计算：
ＲｅｌＥｒｒ１＝ｍａｘ（‖Ｚｋ＋１－Ｚｋ‖Ｆ，‖Ｅｋ＋１－Ｅｋ‖Ｆ，

‖Ｊｋ＋１－Ｊｋ‖Ｆ）／‖ｙ‖２
ＲｅｌＥｒｒ２＝ｍａｘ（‖Ｙｋ＋１１ －Ｙｋ１‖Ｆ，‖Ｙｋ＋１２ －Ｙｋ２‖Ｆ）／‖ｙ‖２
ＥｎｄＷｈｉｌｅ
输出：低秩成分 Ｚ与稀疏成分Ｅ

以Ｕｒｂａｎ样本数据为例，当采样率为０．１时，设置ρ
＝１．７，依据上述算法求解模型（４）从测量数据 ｙ重建原
高光谱数据，图２给出了相对误差 ＲｅｌＥｒｒ１与 ＲｅｌＥｒｒ２随
迭代次数的变化曲线，可以看出，相对误差能够随着迭

代次数快速衰减，并趋于稳定，验证了本文算法的收敛

性．本文算法的 Ｓｔｅｐ４对 Ｚ进行奇异值收缩，是优化算
法的主要耗时步骤，采用 ＰＲＯＰＡＣＫ软件包中的 ｌａｎｓｖｄ
函数进行快速求解，运算复杂度为 Ｏ（ｒｎ２），ｒ为矩阵的
秩大小．文献［９］指出 ＳｐａＲＣＳ算法的每一次迭代包含两
次ＴｒｕｎｃａｔｅｄＳＶＤｓ运算、一次最小二乘估计与非零系数
支撑集排序操作，其中两次 ｔｒｕｎｃａｔｅｄＳＶＤｓ运算是主要
的耗时操作，通过 Ｌａｎｃｚｏｓ算法进行求解，运算复杂度为
Ｏ（ｒｎ２）［１０］．ＳｐａＲＣＳ算法每一次迭代的运算复杂度要高
于本文算法．同时本文算法使用增广拉格朗日乘子算
法包含有乘子更新步骤，能够有效保证逼近误差的逐

步衰减，生成收敛结果，本文算法与文献［９］运行时间
分析请参见第５节．

５ 实验结果与分析

该节通过实验验证本文算法的性能，并与 ＳｐａＲＣＳ
模型在重建性能以及运行时间等方面进行对比分析．
选用实测的高光谱图像 ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＰａｖｉａＵ），Ｕｒｂａｎ
作为仿真测试数据，ＰａｖｉａＵ由 ＲＯＳＩＳ成像仪获取，空间
分辨率为２５６×２５６，谱带数为６４，Ｕｒｂａｎ由 ＡＶＩＲＩＳ成像
仪获取，２５６×２５６，谱带数为１２８．以 ＳＮＲ作为重建图像
Ｘ＝Ｚ＋Ｅ的定量比较标准，定义为：

ＳＮＲ＝－２０ｌｏｇ１０（‖Ｘ－Ｚ－Ｅ‖Ｆ／‖Ｘ‖Ｆ）

Ｘ为原高光谱数据，实验中 ＳｐａＲＣＳ模型的 Ｍａｔｌａｂ
程序包下载自作者 ＡＥＷａｔｅｒｓ的主页（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｃｅ．
ｒｉｃｅ．ｅｄｕ／～ａｅｗ２／ｓｐａｒｃｓ．ｈｔｍｌ），模型的各参数依据原文
进行设置．本文模型依据算法１进行求解．
５１ 重建ＳＮＲ性能分析

图３比较了本文模型与 ＳｐａＲＣＳ模型在不同采样率
下针对ＰａｖｉａＵ与Ｕｒｂａｎ数据的重建ＳＮＲ对比图形，横坐
标表示采样率，分别为００５、０１、０１５、０２、０２５与０３，
纵坐标为重建图像的 ＳＮＲ．实验时设置本文模型参数λ
＝３５／ ｎ槡 １，ｎ１为像元个数，ε１＝１０×１０－４，ε２＝１０×
１０－５．从图 ３可以看出本文模型的重建 ＳＮＲ均优于
ＳｐａＲＣＳ模型，高出约１～３ｄＢ，在低采样率下优势更为明
显，高出约３～５ｄＢ，表明了本文模型的有效性．

图４给出了采样率为 ０１５时本文模型与 ＳｐａＲＣＳ
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模型对Ｕｒｂａｎ数据（谱带数为５０与７０）重建图像，５（ｂ）
为 ＳｐａＲＣＳ模 型 的 重 建 图 像，重 建 ＳＮＲ分 别 为
２１４５７０ｄＢ，２５２９４３ｄＢ，（ｃ）为本文模型的重建图像，重
建ＳＮＲ分别为２６５９９８ｄＢ，３１０１６９ｄＢ．可以看出，本文重
建图像的ＳＮＲ要高出 ５ｄＢ，视觉质量更好，能够重建出
更多的图像细节．

图５展示了本文模型针对 ＰａｖｉａＵ数据在采样率为
０．２５时的重建结果，列出了重建图像 Ｘ（＝Ｚ ＋Ｅ）
的低秩成分 Ｚ与稀疏成分 Ｅ，并给出低秩成分 Ｚ以
及 Ｚ＋Ｅ同原图像间的残差数据．重建图像 Ｘ的
ＳＮＲ为 ３１２５６ｄＢ，只使用低秩成分 Ｚ 的 ＳＮＲ为
２９７３４ｄＢ，各谱带偏离低秩成分的差异性结构被分离至
稀疏成分 Ｅ中，如屋顶、沥青路面等，残差图像｜Ｘ
ＺＥ｜呈现随机的噪声结构，表明本文模型能够有效
重建重要的结构信息．
５２ 运行时间分析

由于本文模型与ＳｐａＲＣＳ模型的目标优化函数并不
相同，无法直接比较两者目标函数随迭代次数的衰减

速度，为此本文比较两者达到各自最高重建 ＳＮＲ所需
要的运行时间与迭代次数，进而分析两者算法的运行

效率．表１列出了采样率为０．２时，达到最高重建 ＳＮＲ

时循环迭代次数以及运行时间（单位为秒）．实验所用
ＰＣ机的软硬件配置为：６４位 Ｗｉｎ７操作系统，英特尔酷
睿ｉ７ＣＰＵ，主频２．ＧＨＺ，内存４Ｇ，硬盘２５６Ｇ．

从表１实验数据可以看出，尽管本文模型达到最高
重建 ＳＮＲ所需要的迭代次数更多，但由于每次迭代的
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运算复杂度要低于 ＳｐａＲＣＳ算法，因此所需的运算时间
较少，本文算法的总运行时间仍然要明显少于 ＳｐａＲＣＳ
算法，大约只为ＳｐａＲＣＳ算法的１／３，验证了本文优化算
法的高效性．
表１ 采样率为０．２时，达到相同重建ＳＮＲ时的循环迭代次数

图像
迭代次数 运行时间（ｓ）

ＳｐａＲＣＳ 本文 ＳｐａＲＣＳ 本文

Ｕｒｂａｎ ４８ ３４ ２９３．９０５６ ６５．３１８４
ｐａｖｉａＵ ４５ ７９ ６０１．７７３８ ２６２．２１３１

６ 结论与展望

本文建立了一种新的高光谱图像压缩感知重建模

型，并同ＳｐａＲＣＳ模型进行了对比分析，本文模型不仅运
算效率高，并且能够获得更高质量的重建图像，验证了

本文模型及其算法的有效性．基于压缩感知机理的高
光谱成像机制在编码端只需获取少量的线性测量数

据，解码端应用优化算法从测量数据重建原高光谱数

据，将编码端工作负荷转移至解码端，因而降低了编码

端的能量与存储要求，这种工作模式非常适合星上处

理，具有重要的应用前景．
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