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基于Tikhonov正则化的计算鬼成像方法
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摘要　针对计算鬼成像采样过程中出现的数据扰动及采样次数不易较多所引起的鬼图像质量较差的问题,提出了

一种基于Tikhonov正则化的计算鬼成像方法.该方法利用一个表征噪声强度的约束项,将计算鬼成像问题转化

为信号误差与噪声强度最小化的数学问题,并利用广义交叉验证法选取合适的正则参数来重构待测物体的鬼像.

实验结果表明,所提算法在干扰情况下明显优于传统鬼成像、差分鬼成像和伪逆鬼成像,具有较强的稳定性;在无

干扰情况下,也明显优于传统鬼成像、差分鬼成像,且不差于伪逆鬼成像.
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１　引　　言

计算鬼成像(CGI)[１]作为一种单光路的反直

觉、非定域成像技术,与量子鬼成像[２]及其他传统

鬼成像[３]相比,具有实现光路简单、光源灵活易获

取等优点,在快速搜救、雷达成像[４]、保密通信[５Ｇ６]

等领域具有广泛的应用价值和前景.然而,在系

统具体实现和应用时,由于光学器件、测量仪器等

的精度问题,测量值常常无法真实反映被照物体

的透过率或反射率,限制了鬼成像的发展.另外,
鬼成像中往往需要大量的散斑图案才能获得鬼

像,且成像质量较差[７],特别是对于动态鬼成像[８]

技术来说,不可能获得大量的散斑图案,这无疑制

约了鬼成像技术的具体应用.因此,在有干扰和

散斑图案数量较少的情况下,研究提升鬼成像质

量的方法具有重要意义.
自２００８年CGI被提出后,各种改进的算法也

接连被提出.２０１０年,Ferri等[９]提出差分鬼成像
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(DGI),即在CGI的重构基础上去除一个近似的噪

声项,该方法能在一定程度上提高重建图像的信噪

比,但效果有限.伪逆鬼成像(PGI)[１０]通过矩阵的

伪逆计算能实现较低采样次数下鬼成像的精确重

建,但其过度依赖数据的精确性,在有噪条件下重建

的图像存在较大的失真,难以直接用于真实场景.
压缩计算鬼成像(CCGI)[１１Ｇ１２]利用信号稀疏性的先

验知识,能在远少于成像维数的测量次数下实现高

分辨率重建,但其要求测量矩阵有一定的不相关性

且重构算法较为复杂.
针对 以 上 问 题,本 文 基 于 Tikhonov 正 则

化[１３Ｇ１５]提出了一种新的CGI方法,并通过广义交叉

验证法(GCV)[１６]实现了正则参数的选取.本文方

法同时考虑了图像重建的误差和重建的稳定性,通
过定性分析和评价指标的定量对比,证明在干扰情

况下该方法的性能明显优于CGI、DGI及PGI,其优

越的成像结果有助于今后鬼成像在目标识别与检测

等方面的应用.

２　鬼成像模型及问题

CGI实 验 光 路 如 图１所 示,空 间 光 调 制 器

(SLM)接收激光器发射的光束并将其调制成空间

分布已知的光场,然后照射到待成像物体表面.

图１ 计算鬼成像实验装置图

Fig敭１ ExperimentalsetupofCGI

记照射到待测物体表面的散斑图案为I(x,

y),分辨率为 m×n,物体的透过率分布为 T(x,

y),其中,x、y 表示坐标.设第k 次采样时产生的

散斑图案为I(x,y;k),相应的桶探测器测得的总

光强记为B(k).将全部的M 次采样的散斑图样与

桶探测器的值进行关联运算即可重建出物体的像,
重建公式为

T′(x,y)＝‹I(x,y;k)×B(k)›－
‹I(x,y;k)›×‹B(k)›, (１)

式中:T′(x,y)为重建图像;‹›表示取平均值运

算;k＝１,２,３,,M.第k 次测量时,理论上的桶

探测器的值可以由(２)式得到:

B(k)＝∬I(x,y;k)×T(x,y)dxdy. (２)

全部的M 次采样过程可以表示为
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　　(３)式可以简化为一个线性方程AT＝B,其中,

A＝A(p,q)M×N ,N＝m×n;T＝T (q,１)N×１;B＝
B (p,１)M×１,其中１≤p≤M、１≤q≤N,且p、q 均

为整数.
假设由散斑图序列组合而成的A 为测量矩阵,

桶探测器的序列值B 为观测矩阵,在成像过程中,
由于环境噪声干扰和仪器性能的限制,桶探测器数

据采集过程中可能会出现轻微扰动,使观测矩阵B
产生一定偏差.由此,线性方程变异为

AT＝B０＋δ(B)＝B, (４)
式中:B０ 为桶探测器理论值,δ(B)表示桶探测器测

量时产生的偏差.特殊地,当δ(B)＝０时,鬼成像

工作在无干扰状态.
实际应用中,较少的采样次数和数据采集中的

不确定性会极大制约鬼成像的高质量重建.传统的

CGI、DGI等鬼成像算法要求对物体进行大量采样,
在测量次数较少的情况下其精确度难以得到保证.
而PGI等鬼成像算法能在采样次数较小时实现较

为精确的重建,但抗干扰性能较差.因此,合适的重

建算法对于鬼成像的实用化至关重要.

３　基于 Tikhonov正则化的计算鬼

成像

３．１　重建方法

当鬼成像过程中采样次数少于成像维数,即测

量矩阵A 中M＜N 时,其工作机理可以近似地等价

为求解一个方程个数小于未知量的欠定方程组,此
时方程组的解并不唯一确定.并且在有干扰情况

下,测量矩阵A 中较小的奇异值所对应的高频分量

中的噪声将被大幅放大,使鬼成像结果产生较大

失真.
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因此,为 了 解 决 上 述 不 适 定 问 题,本 文 将

Tikhonov正则化方法引入到鬼成像中,在重建物体

信息的过程中利用２Ｇ范数的先验信息进行约束,将
问题转化为

min ‖AT－B‖２２＋λ２ ‖T‖２２( ) , (５)
式中:‖AT－B‖２２ 为残差项,表征图像重建的不确

定性;‖T‖２２ 为惩罚项,近似表征重建的噪声强度;

λ为平衡残差项和惩罚项间权重的正则化参数.当

λ唯一确定时,可以通过求解 (５)式的最小化问题

重建出一个兼顾准确性和抗干扰性的图像.对于某

一λ,(５)式的解为

Tλ ＝∑
M

i＝１
fi

uT
iB
σi

vi, (６)

式中:
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　　(６)式中σi 为A 的第i个奇异值,u１,u２,,

uM 为左奇异向量,v１,v２,,vN 为右奇异向量,fi

可以视为Tikhonov正则化的滤波因子,其作用为

过滤掉较小的奇异值对正则化解的影响,从而在

不确定 问 题 中 找 到 一 个 稳 定 的 解,即 所 重 建 的

图像.

３．２　正则参数λ的选取

结合(５)式,对于鬼成像中的精确重建问题,所
重建的图像一方面使得残差项‖AT－B‖２２ 较小,
此时重建图像为AT－B＝０的近似解;另一方面通

过使惩罚项‖T‖２２ 尽可能小来保证待求解的稳定

性.λ过小时不能很好地抑制噪声,而λ 过大时会

丢失高频分量中的细节描述而使重建图像模糊.因

而,选取正则化参数时应该同时考虑残差项与惩罚

项的大小,在残差项与惩罚项之间寻求一个平衡,从
而使得这两部分都较小.

GCV是由Golub提出的一种十分有效的选取

正则化参数λ 的方法.GCV假定将任意一个观测

值Bi 从原观测序列B 中删除,则此时由剩余观测

值集合求得的正则化解应能够较好地预测被去掉的

观测值Bi.其优点在于不需要知道关于误差范数

的先验知识,且理论上能够选取到最优的正则参数.
以正则参数λ 为参变量,采用GCV确定最优的正

则参数就是求解使GCV函数最小的λ 值,GCV函

数的定义为

G(λ)＝
‖ATλ －B‖２２

[trace(I－AA(I)
λ )]２

, (８)

式中:trace()表示求矩阵的迹;A(I)
λ 为将B 映射

到解Tλ 上的任意矩阵,即满足Tλ＝A(I)
λ B.

３．３　评价指标

为了定量比较各算法重建结果的优劣程度,本
文采用均方误差(MSE)和结构相似性(SSIM)作为

评价指标.MSE从灰度值上直观地反映重建图像

与物体真实信息的差异度,其值越小,重建图像越接

近物体真实信息,即鬼成像的重建效果越好.SSIM
反映图像中结构属性的相似度,综合考虑亮度、对比

度和结构三个因素,用均值作为亮度的估计,标准差

作为对比度的估计,协方差作为结构相似程度的度

量,其 值 越 大 表 示 重 建 图 像 失 真 越 小.MSE 和

SSIM的计算公式为

EMS＝
１
mn∑

m

x＝１
∑
n

y＝１
T′(x,y)－T(x,y)２,(９)

MSSI＝
２uTuT′ ＋c１( ) ２σT T′ ＋c２( )

u２
T ＋u２

T′ ＋c１( ) σ２T ＋σ２T′ ＋c２( )
,(１０)

式中:T′表示鬼成像的重建图像,T 表示成像物体

的真实信息;uT、uT′分别为T 和T′的平均值;σT、

σT′分别为T 和T′的方差,σTT′为T 和T′的协方差;

c１＝(k１×L)２、c２＝(k２×L)２ 为用以维持稳定的常

数,L 为灰度值的动态范围,k１＝０．０１、k２＝０．０３.

４　仿真实验

为 了 验 证 所 提 算 法 的 有 效 性,本 文 以

MATLAB２０１４a为仿真平台设计了两组实验,分别

说明其在有干扰和无干扰条件下的性能.软件环境

为 Windows１０,６４位,运行内存４GB.实验中假设

图像为待成像物体,图像的灰度值分布视为待成像

物体的透过率分布.

４．１　有干扰条件下

第一组实验假定桶探测器测得的值存在一定的

偏差,在观测矩阵B 中添加高斯分布的干扰,对本

文算法与CGI、DGI、PGI三种算法进行对比.实验

以doubleＧslit、rice、text、cell四幅图片为对象,图片

规格均为６４pixel×６４pixel.实验均工作在欠采样

条件下,二值图doubleＧslit、text成像过程中加入了

期望为０、标准差为３的高斯噪声,灰度图rice、cell
成像过程中加入了期望为０、标准差为１．５的高斯噪

声,采样次数M 均为３０００次,所用散斑图服从随机

二值分布.不同算法下的各图像的重建图像如图２

０２１０１６Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ 有干扰下各算法的重建结果.(a)原图像;
(b)CGI;(c)DGI;(d)PGI;(e)本文算法

Fig敭２Reconstructed results of differentalgorithms
underinterference敭 a Originalimages  b 
CGI  c DGI  d PGI  e proposedalgorithm

所示.CGI、DGI、PGI及本文算法的平均重建时间

分别为１．０６,１．１２,２６．３０,２７．４１s.

　　从重建效率上看,本文算法差于CGI及DGI,
与PGI相近.从重建结果上看,本文算法的成像结

果明显比 CGI、DGI的结果更接近于原图像,而

图２(d)中大量像素处于过饱和状态,甚至将原图像

中的有用信息湮没,严重影响了重建图像的质量.
相比之下,图２(e)则有肉眼可见的改善.但本文方

法在去除干扰影响的同时不可避免地牺牲了部分对

比度信息,后期可以考虑通过图像增强来优化重建

图像.本文方法主要依靠正则参数λ调节鬼成像中

的抗干扰能力,doubleＧslit和rice在有干扰条件下

的GCV函数及正则参数λ如图３所示.
当实验测得的数据存在偏差使重建图像产生较

大失真时,GCV会自适应地调整正则参数λ 的值,
改变惩罚项的比重,以增强重建过程中的抗干扰能

力.通过 MSE和SSIM 指标对图２中的鬼成像结

果进行定量比较,各算法的 MSE及SSIM 指标如

表１和表２所示.

图３ 有干扰实验下的GCV函数.(a)doubleＧslit图GCV曲线;(b)rice图GCV曲线

Fig敭３ GCVfunctionwithinterference敭 a GCVcurveofdoubleＧslitimage  b GCVcurveofriceimage

表１　有干扰下各算法结果的 MSE

Table１　MSEofdifferentalgorithmsunderinterference

Image
MSE

CGI DGI PGI Thispaper
doubleＧslit ０．１６９２ ０．１４９３ ０．０７４９ ０．０３８７
rice ０．０３０９ ０．０１６９ ０．０１４３ ０．００９０
text ０．１６０５ ０．１５１１ ０．１０７４ ０．０６３６
cell ０．０２８６ ０．００９３ ０．００５２ ０．００３５

　　当存在一定干扰时,除了doubleＧslit的SSIM
指标表现不佳外,本文算法的重建结果不论是 MSE
还是SSIM,均为这几种算法中最优.为全方位对

比本文算法和CGI、DGI、PGI的抗噪声性能,以灰

度图rice为例,模拟在桶探测器中加入不同程度的

扰动,即在观测矩阵B 的基础上加上均值为０,标准

差分别为０．５、１、１．５、２、２．５和３的高斯分布的干扰,
计算不同算法成像结果的 MSE和SSIM指标,结果

如图４所示.
图４中,横坐标为所添加干扰的强度,纵坐标分

别为 MSE、SSIM.以灰度图rice为分析对象可以

看到,本文算法有一定的抗干扰性能,当高斯干扰的

标准差在３以内时,其重建结果明显优于其他算法;
并且其抗干扰性能远强于PGI,在存在干扰时的

MSE和SSIM指 标 一 直 优 于PGI.可 以 预 见 当 高

表２　有干扰下各算法结果的SSIM

Table２　SSIMofdifferentalgorithmresults

underinterference

Image
SSIM

CGI DGI PGI Thispaper
doubleＧslit ０．２８９９ ０．３０４３ ０．１８４６ ０．１９９６
rice ０．１２２８ ０．３５５７ ０．３５９１ ０．４７２２
text ０．１９９７ ０．２０８９ ０．３６８２ ０．３８２３
cell ０．１０６８ ０．３２０２ ０．４０８１ ０．５１４８

０２１０１６Ｇ４
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图４ 各算法抗干扰性结果对比.(a)MSE;(b)SSIM
Fig敭４ ComparisonofantiＧinterferenceperformancesofdifferentalgorithms敭 a MSE  b SSIM

斯干扰的标准差大于３时,本文算法的 MSE将逐

渐增大并超过 DGI,SSIM 也几乎同步低于 DGI.
这是因为CGI、DGI其实都是建立在统计学基础上

的鬼成像算法,其本质是根据大量的随机数据以一

定的权值加权来逼近真实的信息,而PGI及本文算

法则建立在矩阵运算的基础上,对数据的准确性要

求相对较高.

４．２　无干扰条件下

第二组实验模拟无干扰条件下的鬼成像,比较

CGI、DGI及本文算法的重建效果.需要说明的是,
由于PGI的解遵循AT＝B,即 min{‖AT－B‖２２},
等价于λ＝０时 的 Tikhonov正 则 化 方 法,此 时

(５)式中的惩罚项被省略.即PGI只考虑了重建图

像与测量数据的一致性,而忽略了测量过程中可能

出现的偏差.另一方面,本文算法在无干扰条件下

所确定的λ值较小,惩罚项的影响效果远小于残差

项,可忽略不计.因此,本文算法在无干扰条件下的

成像效果与PGI相近,由图４中干扰强度为０时

PGI和本文结果的 MSE和SSIM 也可以看出.由

于二者在无干扰时的成像结果过于接近,在本小节

实验中对PGI的结果不再过多分析.

　　实验图像仍为doubleＧslit、rice、text、cell,采样次数

M＝３０００,所用散斑图服从随机二值分布,不再向桶探

测器中加入扰动,各算法重建出的图像如图５所示.

图５ 无干扰下各算法的重建结果.(a)原图像;
(b)CGI;(c)DGI;(d)本文算法

Fig敭５Reconstructed results of differentalgorithms
withoutinterference敭 a Originalimages 
　 b CGI  c DGI  d proposedalgorithm

从主观上看,本文算法的重建图像远好于CGI、

DGI.此时,doubleＧslit和rice在实验中的GCV函

数及正则参数λ取值如图６所示.

图６ 无干扰下的GCV函数.(a)DoubleＧslit图GCV曲线;(b)rice图GCV曲线

Fig敭６ GCVfunctionwithoutinterference敭 a GCVcurveofdoubleＧslitimage  b GCVcurveofriceimage

０２１０１６Ｇ５
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　　doubleＧslit和rice的λ 取值分别为１．３５１８和

２．６８０２,与有干扰时相比明显减小,有效避免了将重

建图像的边缘等细节部分当作噪声而被抑制的情

况.分 别 计 算 上 述 实 验 鬼 成 像 结 果 的 MSE 和

SSIM,如表３、４所示.可知,本文算法的 MSE明显

低于CGI、DGI,而SSIM 则高于两者.这说明在不

含干扰的前提下,本文算法在鬼成像图像重建的精

确性上也要优于CGI和DGI.综上所述,当不存在

干扰或干扰小于一定强度时,本文算法的鬼成像结

果在CGI、DGI、PGI中占有绝对的优势.
表３　无干扰下各算法结果的 MSE

Table３　MSEofdifferentalgorithmswithoutinterference

Image
MSE

CGI DGI Thispaper
DoubleＧslit ０．１８０２ ０．１５７７ ０．０２０８
Rice ０．０３１６ ０．０１６５ ０．００５２
Text ０．１７６９ ０．１３６４ ０．０３７９
Cell ０．０２５４ ０．０１１６ ０．００２１

表４　无干扰下各算法结果的SSIM

Table４　SSIMofdifferentalgorithmswithoutinterference

Image
SSIM

CGI DGI Thispaper
DoubleＧslit ０．２８８３ ０．２９０８ ０．６７３７
Rice ０．１２５８ ０．３４９６ ０．５９５２
Text ０．２０７７ ０．２２４８ ０．４９１１
Cell ０．１０９９ ０．３１４１ ０．６２６７

５　结　　论

基于Tikhonov正则化并结合 GCV提出了一

种新的鬼成像重建方法.利用 MATLAB分别对不

同算法在欠采样条件下的有干扰和无干扰情况进行

了分析,并验证了该算法在鬼成像的图像重建中的

精确性和稳定性.当干扰在一定范围内时,与CGI、

DGI及PGI相比,本文算法的重建图像具有较大的

SSIM,且 MSE远小于其他算法.
在鬼成像过程中,本文算法虽然在欠采样下能

实现较为精确的重建,但在有干扰条件下的重建图

像却会牺牲部分对比度信息,一定程度上影响了重

建图像的视觉感受.因此,下一步工作将在算法中

加入对比度信息等约束条件,以进一步优化鬼成像

的重建结果.
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