
书书书

第３８卷 第１期

２０２２年３月

金 陵 科 技 学 院 学 报

ＪＯＵＲＮＡＬ　ＯＦ　ＪＩＮＬＩＮＧ　ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ　ＯＦ　ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
Ｖｏｌ．３８，Ｎｏ．１

Ｍａｒ．，２０２２

ＤＯＩ：１０．１６５１５／ｊ．ｃｎｋｉ．３２－１７２２／ｎ．２０２２．０１．００１

基于分布式压缩感知的煤矿井下图像采集方法研究

徐永华１，刘海强１，２，朱良朋３，邵　斐１

（１．金陵科技学院计算机工程学院，江苏　南京　２１１１６９；２．中煤科工集团常州研究院

有限公司，江苏　常州　２１３０１５；３．淮北矿业（集团）有限责任公司，安徽　淮北　２３５０００）

摘　要：煤矿井下无线传感器网络存在着能量受限的问题，需要研究高效 的 数 据 压 缩 采 集 方 法 解 决 此 问 题。分

布式压缩感知是一种高效的数据压缩采集方法。提出基于分布式压缩感知的煤矿井下图像压缩采集方法，将图

像按列划分为多个图像块，对每个图像块单独压缩编码，在服务器上利用信号内 相 关 性 和 信 号 间 相 关 性 联 合 解

码。实验结果表明，在相同压缩率下，新方法与传统的压缩感知相比能够获得更好的图像质量，恢复图像所需的

时间更少，实时性更强。
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煤炭是我国的主要能源，是我国国民经济发展的重要保证［１］。物联网有助于提升煤矿安全生产水平，

是智能矿山的基础设施［２］。煤矿物联网存在大量无线传感节点，需要传输大量数据；但是，煤矿井下传感
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器存在着能量受限的问题，如果传输数据量过大，传感器能量将快速耗尽，影响无线传感器的网络寿命。

因此，需要研究高效的压缩编码方法，降低网络传输数据量，延长煤矿无线传感器网络寿命。

压缩感知（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［３］被证明是一种高效的数据压缩编码方法，但是压缩感知仅仅利

用了信号内相关性，无法适应无线传感器网络既有信号内相关性又有信号间相关性的特点。分布式压缩

感知（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　ｓｅｎｓｉｎｇ，ＤＣＳ）［３－４］能够利用信号内和信号间相关性，具有比压缩感知更高效

的压缩编码性能。分布式压缩感知在编码端通过简单的非线性投影将高维信号降至低维，实现数据压缩

编码；在解码端利用信号内和信号间相关性联合解码，降低了编码端的工作量，具有更高效的信息采集效

率。由于这些优点，分布式压缩感知自提出以来受到研究人员的广泛关注，被应用于无线传感器网络［５］、

信道估计［６］、图像融合［７－８］等领域，但在煤矿行业内应用研究较少。Ｚｈａｎｇ等［９］使用微震信号到达时间纠

正信号起点，然后使用分布式压缩感知对微震信号进行压缩采集；赵小虎等［１０］研究了基于傅里叶基的煤

矿微震信号稀疏表示和压缩采集方法，提出了改进的联合恢复算法，但是煤矿微震信号的稀疏性与本文研

究的煤矿井下图像信号有较大区别。针对煤矿井下图像信号具有相近背景信息的特点，Ｘｕ等［１１］提出了

一种基于归一化Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ系数的自适应压缩和混合假设残差重建算法，结合背景减法的思想，将前

景的高质量重建与背景的多假设残差重建相结合，提高了视频序列的整体重建效果，但是未分析煤矿图像

信号的联合稀疏性；华倩倩［１２］研究了煤矿井下分布式视频压缩感知方法，使用小波基描述信号相关性，对

关键帧和非关键帧采用不同压缩率，但是主要利用了图像帧间相关性，没有利用单幅图像的内部相关性。

本文提出基于分布式压缩感知的煤矿井下图像压缩采集模型与方法，将图像划分为多个块，利用混合

支撑基模型描述图像块内和块间相关性，利用低计算复杂度的确定性稀疏测量矩阵降低传感器工作量，以

更快更好地恢复图像，增强算法的实时性。

１　分布式压缩感知原理

设Ｎ 维信号ｘ满足ｘ＝Ψθ，其中θ＝（θ１，θ２，…，θＮ）Ｔ，如果θ有ｋ个非零元素且ｋ≪Ｎ，那么ｘ被称为

稀疏信号。分布式压缩感知理论证明，通过非线性投影ｙ＝Φｘ可以将高维信号ｘ降低至低维，实现数据

压缩编码。理论上，通过ｙ恢复ｘ有无穷多个解，但是，Ｄｏｎｏｈｏ［３］提出的ＣＳ理论证明，当测量矩阵Φ 满

足ＲＩＰ（路由信息协议）条件时，通过求解最优化问题即可恢复ｘ。

根据ＤＣＳ理论，对于信号ｘｊ∈ＲＮ，其中ｊ∈｛１，２，…，Ｊ}，如果ｘｊ 是稀疏信号，那么可以通过公式（１）

对信号ｘｊ 压缩编码：

ｙｊ＝Φｊｘｊ （１）

假设联合信号Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＪ］，可以通过公式（２）对Ｊ个信号联合压缩编码：

Ｙ＝ΦＸ＝Φ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＪ］ （２）

分布式压缩感知理论证明，当Ｘ联合稀疏时，可以通过求解最优化问题恢复原信号。

１．１　信号联合稀疏表示

根据信号联合稀疏表示理论，联合信号Ｘ可以表示为：

Ｘ＝ΨΘ＝Ψ［θ１，θ２，…，θＪ］ （３）

设Θ＝［θ１，θ２，…，θＪ］，其中θ（ｉ）表示矩阵θ的第ｉ行，R（θ）≜｛１≤ｉ≤Ｎ｜θ（ｉ）≠０}表示非零行的集合，R（θ）
被称为θ的联合支撑集。当R（θ）≤Ｋ≤Ｍ 时，联合信号Ｘ具有联合稀疏性，且Ｋ 被称为联合稀疏度。

１．２　信号联合恢复

根据分布式压缩感知理论，如果联合信号Ｘ具有联合稀疏性，那么可以通过求解最优化问题恢复θ，即：

ｍｉｎ
θ R（θ），ｓ．ｔ.Ｙ＝Ａθ （４）

然后使用稀疏基对θ反稀疏变换，即可恢复Ｘ。

２



　第１期 徐永华，等：基于分布式压缩感知的煤矿井下图像采集方法研究

２　算法模型描述

图１　基于ＤＣＳ的煤矿井下图像压缩采集步骤

本算法以列 向 量 为 单 位 对 图 像 进 行 分 解，使 用 测 量

矩阵非线性投 影 对 每 个 列 向 量 压 缩 编 码，在 解 码 端 通 过

求解公式（４）所 示 的 最 优 化 问 题 联 合 恢 复 原 信 号。本 算

法可以分为图像分块、图像块联合稀疏表示、压缩测量和

联合恢复四步（图１）。

１）图像 分 块。为 了 更 好 地 利 用 图 像 的 相 关 性，本 算

法以列为单位将煤矿井下图像划分为２５５个２５５×１的小

块ｘｊ（１≤ｊ≤２５５），每个小块可以看作一个信号，从 而 可

以利用信号内（图像块内）相关性和信号间（图像块间）相

关性压缩编码。

２）图像块联合稀疏表示。将煤矿井下图像的每一列

看作一个一 维 向 量，对 每 个 列 向 量 进 行 稀 疏 表 示。研 究

人员证明傅里 叶 变 换、小 波 变 换 等 可 以 用 于 信 号 稀 疏 表

示，其中傅里叶变换用于图像稀疏表示时性能良好［１３］，因此本算法采用傅里叶基，其定义为：

Ψ＝

Ｗ（０）（０）
Ｎ Ｗ（０）（１）

Ｎ … Ｗ（０）（Ｎ－１）
Ｎ

Ｗ（１）（０）
Ｎ Ｗ（１）（１）

Ｎ … Ｗ（１）（Ｎ－１）
Ｎ

  ⋱ 

Ｗ（Ｎ－１）（０）
Ｎ Ｗ（Ｎ－１）（１）

Ｎ … Ｗ（Ｎ－１）（Ｎ－１）

■

■

■

■Ｎ

（５）

其中Ｗ（ａ）（ｄ）
Ｎ ＝ｅ－ｊ

２π
Ｎａｄ，０≤ａ≤Ｎ－１，０≤ｄ≤Ｎ－１。

研究人员提出了４种联合稀疏模型，其中混合支撑集模型是其他模型的扩展，通用性更强，因此本算

法使用混合支撑集模型［４］描述煤矿图像块内和块间相关性，其表达式为：

ｘｊ＝ｃｊ＋ｚｊｉ，ｊ∈｛１，２，…，Ｊ} （６）

其中ｃｊ 为不同图像块的公共信息部分，它体现了图像块间相关性；ｚｊｉ为图像块的独立信息部分，它体现了

图像块内相关性。图像块的公共信息部分具有相同的非零元素位置，系数可以不同；独立信息部分可以进

行稀疏表示，代表图像块的特有信息。

３）压缩测量。基于分布式压缩感知理论，本算法使用测量矩阵对图像的每列进行非线性投影实现信

号压缩。现有测量矩阵包括随机测量矩阵和确定性测量矩阵。随机测量矩阵性能较好，但是每次解码均

需要将测量矩阵传输至解码端，这大大增加了传输数据量；确定性测量矩阵具有确定的性能，不需传输测

量矩阵，更能节省传感器能量，特别是基于二进制伪随机序列的确定性稀疏测量矩阵仅需要进行加法运

算，计算复杂度低，适合计算资源受限的煤矿传感器。它的构造方法［１４］如下：将确定性二进制伪随机序列

ｈ＝｛ｂ０，ｂ１，…，ｂＬ}作为测量矩阵的第一列，该序列具有良好的自相关性和互相关性，通过列向量循环左移

得到测量矩阵的其他列，如公式（７）构造出矩阵Ｑ。然后从Ｑ中随机抽取Ｍ 行得到Ｍ×Ｌ大小的测量矩

阵。由于二进制伪随机序列仅包含“０”和“１”两个元素，因此该测量矩阵仅需要进行加法运算，计算复杂

度低。

Ｑ＝

ｂ０ ｂ１ … ｂＬ－１ ｂＬ
ｂ１ ｂ２ … ｂＬ ｂ０
  ⋱  

ｂＬ－１ ｂＬ … ｂＬ－３ ｂＬ－２
ｂＬ ｂ０ … ｂＬ－２ ｂＬ

■

■

■

■－１

（７）

４）联合恢复。现有联合恢复算法包括联合贪婪匹配追踪类算法［１５］、混合范数法［１６］、贝叶斯类算法［１７］

３
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等，本文 使 用 计 算 复 杂 度 低 的 联 合 正 交 匹 配 追 踪 算 法（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ　ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｐｕｒｓｕｉｔ，

ＳＯＭＰ）［１８］。该算法首先将压缩采样后的信号初始化为残差；然后逐步寻找与残差最相关的非零元素的

位置并添加进联合支撑集，逐步迭代更新残差和联合支撑集，直至所有非零元素被找出；最后通过反稀疏

变换恢复原信号。该算法的具体实现步骤可参考文献［１９］，在此不再赘述。

３　实验结果与分析

３．１　实验环境设置

本文使用峰值信噪比（ｐｅａｋ　ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和结构相似性（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）２
个指标评价恢复图像的质量，设图像Ｇ和Ｇ

∧

的大小为ｍ×ｎ，则ＰＳＮＲ可以定义为：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０ ２５５
２（ ）ＭＳＥ

（８）

其中均方误差（ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）的表达式如下：

ＭＳＥ＝‖Ｇ－Ｇ
∧

‖２２
ｍ×ｎ

（９）

ＳＳＩＭ的定义为：

ＳＳＩＭ＝
（２μＧμＧ∧＋Ｃ１）（２σＧＧ∧＋Ｃ２）
（μ
２
Ｇ＋μ

２
Ｇ
∧＋Ｃ１）（σ２Ｇ＋σ２Ｇ∧＋Ｃ２）

（１０）

其中μＧ 表示图像Ｇ 的均值，μＧ∧ 表示图像Ｇ
∧

的均值，σ２Ｇ 表示图像Ｇ 的方差，σ２Ｇ∧ 表示图像Ｇ
∧

的方差，σＧＧ∧ 表示

图像Ｇ和图像Ｇ
∧

的协方差。默认设置Ｃ１＝（Ｑ１Ｌ）２ 和Ｃ２＝（Ｑ２Ｌ）２ 为常数，其中Ｑ１＝０.０１，Ｑ２＝０.０３，

Ｌ＝２Ｂ－１，Ｂ表示比特深度。

３．２　结果与分析

本文实验使用的图像大小为２５５×２５５，首先将煤矿井下图像按列划分为２５５个２５５×１的列向量，对
每个列向量使用确定性稀疏测量矩阵非线性投影，在恢复信号时，比较ＣＳ和ＤＣＳ的效果，ＣＳ使用正交匹

配追踪算法（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）恢复信号，ＤＣＳ使用ＳＯＭＰ对３个列向量联合恢复。
对煤矿井下四幅典型图像（图２）进行实验分析，当采样数为１６０，每个列向量的稀疏度为３０、联合稀

疏度为６０时，使用ＣＳ和ＤＣＳ恢复图像，效果如图３、图４所示。可见，ＤＣＳ方法比ＣＳ方法恢复图像质量

更好，具有更高的ＰＳＮＲ值和ＳＳＩＭ值。

图２　煤矿井下原始图像

图３　ＣＳ恢复的图像

４



　第１期 徐永华，等：基于分布式压缩感知的煤矿井下图像采集方法研究

图４　ＤＣＳ恢复的图像

对１００幅煤矿井下图像进行实验，恢复结果的平均ＰＳＮＲ值如图５所示，平均ＳＳＩＭ 值如图６所示。

可见，随着测量数增加，非线性投影获得的图像信息量逐渐增多，恢复图像的ＰＳＮＲ值和ＳＳＩＭ 值逐步提

高；同时，在任一测量数时，ＤＣＳ方法恢复图像的质量都高于ＣＳ方法，这与ＤＣＳ不仅能够利用信号内相

关性还能利用信号间相关性，而ＣＳ仅仅利用了信号内相关性的理论是一致的。
煤矿安全生产对数据实时性要求较高，因此我们比较了ＣＳ和ＤＣＳ恢复图像所需的时间，如图７所

示。显然，ＤＣＳ算法恢复图像所需的时间更少，具有更强的实时性，这是由于ＤＣＳ方法采用了联合稀疏模

型，利用信号间相关性对非零元素位置进行联合查找，减少了算法迭代次数。

图５　煤矿井下图像ＰＳＮＲ值随测量数的变化情况
　

图６　煤矿井下图像ＳＳＩＭ值随测量数的变化情况

图７　恢复图像所需时间随测量数的变化情况

４　结　语

针对煤矿无线传感器网络能量、计算资源受限的问题，本文提出了基于分布式压缩感知的煤矿井下图

像压缩采集方法，将图像按列划分为多个图像块，对每个图像块单独压缩编码并在服务器联合解码。实验

结果表明，本文方 法 应 用 于 煤 矿 井 下 图 像 压 缩 采 集 时，比 压 缩 感 知 恢 复 的 图 像 质 量 更 高，具 有 更 高 的

５
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ＰＳＮＲ值和ＳＳＩＭ值。另外，本文算法通过联合查找非零元素位置恢复图像，恢复图像所需的时间比压缩

感知算法更少，实时性更强。
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