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用于单光子压缩成像的抗噪重建网络的
设计与训练

祝志太，鄢秋荣*，熊乙宁，杨晟韬，方哲宇
南昌大学信息工程学院，江西 南昌 330031

摘要 将光子计数技术与单像素成像结合的单光子压缩成像方法具有成本低、灵敏度高的特点，但该方法使用传

统压缩重建算法时重建时间长。基于深度学习的压缩重建网络不仅实现了快速重建，而且可获得更好的重建质

量。最近用于单像素成像的压缩重建网络主要基于光探测器工作在模拟方式，采用无噪声或带有加性高斯白噪声

的系统仿真数据进行训练。对此，建立了单光子压缩成像系统噪声模型，提出了一种用于单光子压缩成像的抗噪

声重建网络（RN）训练方法，使用含有泊松噪声的测量值仿真数据对神经网络进行训练，并搭建单光子压缩成像系

统进行验证。实验结果表明，RN能明显提高各种已有压缩重建网络的图像重建质量。在此基础上，提出了一种用

于单光子压缩成像的抗噪重建网络（RPN-net），该网络采用跨越式连接结构与阶段式训练方法，实验结果表明其重

建性能优于现有的压缩重建网络。
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Design and Training of Anti-Noise Reconstruction Network for
Single-Photon Compression Imaging
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Abstract The single-photon compression imaging method, which combines photon counting technology and single-

pixel imaging technology, has the characteristics of low cost and ultra-high sensitivity, however it takes a long time
to reconstruct images using the traditional compression reconstruction algorithms. Additionally, the compression
reconstruction network based on deep learning not only realizes rapid reconstruction, but yields better reconstruction
quality. The recent compression reconstruction network used for single-pixel imaging is primarily based on the
optical detector working in an analog mode, using the system simulation data without noise or additive white
Gaussian noise for neural network training. In this study, a noise model of the single-photon compression imaging
system is established, and an anti-noise reconstruction network (RN) training method for single-photon compression
imaging is proposed. Simulation data of the measured values with Poisson noise is used to train the neural network,
and a single-photon compression imaging system is built for verification. The results show that the RN can
significantly improve the image reconstruction quality of the various existing compression reconstruction networks.
On this basis, this study proposes an anti-noise reconstruction network (RPN-net) dedicated to single-photon
compression imaging. RPN-net adopts a leaping connection structure and progressive training method, and the
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results show that the reconstruction performance of the RPN-net is better than that of the existing compression
reconstruction networks.
Key words imaging systems; compressed sensing; photon counting technology; single-photon compression
imaging; deep learning; Poisson noise

1 引 言

光子计数成像是一种在微弱光条件下，利用光

子计数技术完成目标成像的方法。在传统的光子

计数成像中，使用阵列探测器记录光强会限制成像

分辨率且造价昂贵，而使用点探测器记录光强则需

要进行扫描，导致成像时间长、光子收集效率低。

近年来压缩感知理论广泛应用于光子计数成像领

域，将压缩感知应用于点探测器的光子计数成像

中，能有效解决成像时间长、光子收集效率低的问

题。将压缩感知与光子计数成像结合的成像方法

称为单光子压缩成像。

2008年，莱斯大学（Rice University）的 Romber
和 Baraniuk等提出了基于压缩感知原理的单像素照

相机方案。2012年，中国科学院俞文凯等将单像素

照相技术和光子计数成像技术结合，实现单光子压

缩成像，即采用单像素单光子探测器即可实现二维

成像，相比于面阵单光子探测器，成本低且分辨率更

高［1］，特别是在红外、太赫兹等特殊波段［2-4］。另外单

像素成像系统中的探测器可以同时收集多个像素的

光强，从而信噪比大大提升，成像灵敏度超过探测器

本身的超灵敏度，因此在荧光显微［5-8］、光谱成像［9-10］

以及生物医学［11-12］等领域都有重要应用。单像素成

像的提出也为单光子计数成像提供了新思路。

但单像素成像技术非常耗时，特别是进行高分

辨率成像时，图像的重建时间非常长。一般基于成

像目标稀疏先验信息，采用贪婪匹配追踪或凸优化

的方法重建图像时需要耗费大量的时间进行迭代

运算［13-15］。深度神经网络用于压缩测量图像的重建

已成为最近的研究热点［16-19］。训练后权重固定的重

建网络将低维测量值恢复成高维的图像信号，可避

免传统迭代算法带来的大量计算问题，从而实现快

速重建。2016年，Adler等［20］提出一种基于块压缩

的深度学习方法，该方法在速度和质量上都有非常

大的提升。Kulkarni等［21］提出一种基于图像超分辨

重构的 ReconNet模型，其重建效果优于其他传统的

压缩感知重建算法。 2019年，Yao等［22］提出 DR2-

net，该网络引入残差优化网络［23-25］，以此提高了重建

图片的质量。上述文献研究基于深度学习的压缩

重建网络，网络实现测量值与重建图像的映射，不

仅 避 免 了 迭 代 运 算 ，而 且 重 建 质 量 优 于 total
variation augmented Lagrangian alternating direction
algorithm（TVAL3）［26］等传统的压缩重建算法。实

际系统中的压缩测量伴随噪声，噪声可能来源于系

统的多个方面，因此上述模型应用于实际的压缩成

像系统时的性能有待进一步验证。

近年来，深度学习压缩重建网络被用于单像素

成像或计算鬼成像系统研究。Xie等［27］提出一种自

适应测量网络，并将其应用于压缩感知图像重建，

该网络采用全连接层代替以往的随机高斯矩阵，最

终实现图像的精确重建。Shimobaba等［28］在计算鬼

成像领域提出神经网络，得到高质量的重建图像。

2020年，Wu等［29］使用神经网络降低计算鬼成像中

的噪声，但训练用的数据图片为无噪声的，用加性

噪声的方式引入高斯噪声。2019年，中国科学院上

海光学精密机械研究所的Wang等［30］提出一种用于

计算鬼成像的端到端深度学习方法，该方法将图像

与处理过的掩模相乘，得到仿真数据用于神经网络

的训练。上述论文通过建立正向成像模型，进行数

据仿真并训练神经网络，从而避免了花费大量时间

去收集实际的测量值数据。仿真条件为，光探测器

工作在模拟方式之下且仿真过程中考虑的噪声为

加性高斯白噪声。

单光子压缩成像中探测器为单光子探测器，探

测器输出离散的脉冲信号，除了来自成像目标的单

光子脉冲外，还有极少的暗计数脉冲和背景光脉

冲，因此噪声来源主要为光强闪烁和光量子效应引

起的泊松噪声。考虑到正向模型越精确，仿真数据

训练出的网络应用于实际系统时就越有效，受去噪

自编码器（DAE）的启发［31-32］，本文在建立单光子压

缩成像系统噪声模型的基础上，提出了一种用于单

光子压缩成像的重建网络设计和训练方法，并搭建

单光子压缩成像系统进行验证。

2 单光子压缩成像系统与神经网络

设计

2. 1 单光子压缩成像系统

单光子压缩成像的系统框图如图 1所示，平行
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单光子源发出微弱的光照射成像目标，光束经过成

像透镜会聚至数字微镜器件（DMD）上。DMD由

1024× 768 个 微 反 射 镜 阵 列 组 成 ，微 镜 尺 寸 为

13.68 μm× 13.68 μm，每 个 微 镜 可 以 独 立 控 制 偏

转。在 DMD控制板上加载二值随机矩阵后可同步

对每个微镜的转向进行控制，对应于矩阵中元素

“1”的微镜偏转+12°，对应于矩阵中元素“0”的微镜

偏转-12°。光经 DMD调制后进入聚焦透镜，聚焦

透 镜 将 DMD 的 反 射 光 会 聚 至 单 光 子 探 测 器

（PMT；H10682-110，Hamamatsu Photonics）的光敏

面上。PMT将光信号转换为离散脉冲信号，并将脉

冲信号输入现场可编程门阵列（FPGA）进行计数。

最后将光子计数值作为神经网络的输入，完成图像

重建。

单光子压缩成像的原理可以表示为

min ( 12  y- φx
2

2
+ τ  x 1 )， （1）

式中：x为成像目标；φ为M× N维的测量矩阵，且

M远小于 N；y 为测量值，包含成像目标的特征信

息；τ是一个常量；||·||p 表示 lp 范数，且有 (  x
p
)p=

∑
i= 1

N

| xi |
p
。（1）式中前一部分是最小二乘约束，后一部

分是对 x的稀疏约束。用于单光子压缩成像的抗噪

声网络设计与训练的原理是，根据压缩感知理论，

获取成像目标的少量特征信息 y，并将其输入神经

网络，从而重建出原始成像目标 x。

2. 2 测量值的泊松噪声模型

在单光子压缩成像系统中，泊松噪声主要是光

子不足引起的。成像目标对应像素块的光子通量

与实际像素值之间存在一定的统计关系，这种统计

关系可以表示为

P ( X= k )= λk

k！
e-λ， （2）

式中：X为随机变量；k为成像目标对应像素块的光

子通量；λ为成像目标的实际像素值。即在实验系

统中，像素块的光子通量 k是一个符合参数为 λ的泊

松分布随机数。

在二维图片中单位像素的泊松噪声的实际效

果如图 2所示，单位像素上的光子涨落是服从泊松

分布的［1］。

在单光子压缩成像系统中，影响二维图片中泊

松噪声大小的主要因素是测量时间的长短。在光

照强度不变的情况下，测量时间越长，光子数越多，

则少数光子所引起的偏差越小，泊松噪声也就越

小。全采样时，不同测量时间的模拟实验结果如图

3所示，可以看出，随着测量时间的增加，图像的质

量越来越高，不断地趋近于原始图像。

测量值是测量矩阵与成像目标进行矩阵相乘

后所得到的计算结果，改变大小为 m× n的图像矩

阵的维度至 1×(m× n )，测量矩阵的维度与改变后

的图像一致，得到成像目标在理论上进行一次测量

的测量值：

β=∑
i= 1

m× n

φi× λi， （3）

式中：β为理论上不考虑噪声干扰的测量值；i表示

矩阵元素的位置索引；φi为测量矩阵 φ中的每一个

元素；λi为成像目标 x中的每一个像素块的像素值。

实际受到系统噪声干扰的测量值可以表示为

DMD

FPGA ...

imaging lens object light source

PMT

focusing lens

measurement 

neural network

reconstructed
image 

图 1 单光子压缩成像系统框图

Fig. 1 Block diagram of single-photon compression
imaging system

图 2 泊 松 噪 声 对 二 维 图 片 中 像 素 值 的 影 响 。（a）原 始

像素值；（b）受泊松噪声影响的实际像素值

Fig. 2 Influence of Poisson noise on the pixel value in a two-

dimensional image. (a) Original pixel value; (b) actual
pixel value affected by Poisson noise
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α=∑
i= 1

m× n

φi× ki， （4）

式中：ki为对应像素块的光子通量。

线性运算并不会改变数据的统计特性，测量值

y依旧具有与随机变量 X相同的统计特性：

P ( | y | = α )= βα

α！
β-α。 （5）

在单光子压缩成像系统中，PMT的脉冲计数

所记录的并不完全是由物体所反射的信号光子

N uf，同时被 PMT记录的还有背景光所引起的脉冲

计数 N bg以及 PMT自身内部原因所产生的暗计数

N dk。因此每一次测量所包含的泊松噪声可以表

示为

n2all = é
ë ( N uf + N dk + N bg ) ùû

2

。 （6）

由信噪比（SNR）的定义，测量的信噪比可以表

示为

RSN = N uf/n all =
N uf

N uf + N dk + N bg

。 （7）

2. 3 数据集的制作与网络训练方法

图 4为所提重建网络训练方法示意图，首先将

随机二值测量矩阵与图片相卷积，得到其中一个测

量值，每一个测量矩阵对应一个测量值，y1，y2，⋯，yt

为 t 次 测 量 的 结 果 ，带 有 噪 声 的 测 量 值 用

图 4 用于单光子压缩成像的抗噪声网络训练方法示意图

Fig. 4 Schematic of anti-noise network training method for single-photon compression imaging

图 3 不同测量时间下泊松噪声对图像的影响，平均光子计数率为 34672 s−1.（a）原始图像；（b）总采样时间为 20 s；（c）总采样

时间为 50 s；（d）总采样时间为 1000 s
Fig. 3 Effect of Poisson noise on the image under different measurement time, and the average photon count rate is 34672 s−1.

(a) Original image; (b) total sampling time is 20 s; (c) total sampling time is 50 s; (d) total sampling time is 1000 s
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V 1，V 2，⋯，Vt表示。在这里，采用蒙特卡罗方法对

成像目标的测量值进行仿真，生成一个均值为 yj的

泊松分布随机数Vj，其中 j∈[ 1，t ]。
假定单光子源的光强恒定，到达位于物体表面

像素 ( p，q )处的光子数为 Ia，则反射的光子数Mpq服

从二项分布：

P ( X=Mpq )= CMpq
Ia ( 1 - Rpq )Ia -Mpq ( Rpq )Mpq，（8）

式中：Rpq 表示像素 ( p，q )的透过率。当 Ia → ∞时，

二项分布趋于泊松分布，表达式为

lim
Ia → ∞

CMpq
Ia ( 1 - Rpq )Ia -Mpq ( Rpq )Mpq= γpq

Mpq！
e-γpq，（9）

式中：γpq表示像素 ( p，q )通过的平均光子数。

蒙特卡罗方法的基本思想是，从整体中模拟抽

样，然后利用样本进行估计、假设检验等统计推断。

已知测量值与目标像素值具有一致的数学分布，因

此这种方法也完全可以用于测量值中。直接对图

像的测量值进行数据处理，完成泊松噪声的添加，

能够大幅度地减少计算量，从而降低数据处理所需

要的时间。经泊松处理的测量值需要再次进行归

一化处理：

[ ]yi- E ( )y
σ ( )y ， （10）

式中：yi 为第 i个测量值；E ( y )为测量值的均值；

σ ( y )为测量值的标准差。

2. 4 神经网络的设计

所涉及到的网络包括DFC-net（网络结构如图 5
所示）、DR2-net、自行设计的用于单光子压缩成像

的抗噪声重建网络（RPN-net，结构如图 6所示）。

RNP-net结合了线性映射与密集残差的优势，

使用线性映射得到高质量的初步重建图像，使用密

集残差完成图像优化，并通过一个跨越式连接得到

最终的输出，这样可以在初步重建的基础上进一步

地优化图像重建结果。

记原始图像为 x，输入图像初步重建网络 f rn的

测量值为 y，输出为 x'，那么有

x' = f rn ( y )。 （11）
由于 x'为初步重建图像，那么 x'与 x之间存在

的误差 ζx为

ζx= x- x'。 （12）
图像优化子网络实现图像的优化，输入 fdrn为初

步重建图像 x'输出 ζx '，ζx '与 x'和 x间的残差十分接

近，输出 ζx '为
ζx ' = fdrn ( x' )。 （13）

最后网络的输出结果 Y为

Y= x' + ζx ' = f rn ( y )+ fdrn[ f rn ( y )]。 （14）
设网络的权重参数为W x，损失函数为均方误

差（MSE），记 原 始 图 像 为 I ( p，q )，重 建 图 像 为

K ( p，q )，所以MSE可以表示为

EMS =
1
m ⋅ n∑p= 0

m- 1

∑
q= 0

n- 1

 I ( p，q )- K ( p，q )
2

。（15）

之后根据

图 5 DFC-net结构示意图

Fig. 5 Diagram of DFC-net structure

图 6 RPN-net结构示意图

Fig. 6 Diagram of RNP-net structure
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arg min ||x-{ f rn ( y )+ fdrn[ f rn ( y )] } ||2，（16）

不断训练网络优化W x，使得误差最小。所使用的

训练集是 DR2-net中所使用的 91张自然图像，在训

练网络时，以 14像素为步长，将图像切割成 64× 64
的小图，对图像边缘不足 64像素的地方，采取补 0
操作；最后对切割出的 64× 64的小图进行翻转镜

像操作，得到 22227张小图。通过重建网络训练方

法将小图与测量矩阵相乘，得到一组原始测量值，

最后通过蒙特卡罗仿真方法得到带有泊松噪声的

测量值，将该测量值输入网络进行网络训练。

RPN-net的训练过程分为两步，分别是训练初

步图像得到重建网络 f rn 以及图像优化子网络 fdrn。

通过初步图像重建网络，得到初步的重建结果 x'，而

图像优化子网络则在初步重建结果的基础上获取 x'
与 x之间的误差 ζx，最终网络的输出为 Y= x' + ζx '，
如图 7所示。在训练初步图像重建网络 f rn 的过程

中，使用 Adam 优化器，Batch_size的大小设置为

128，学习率为 0. 001，Epoch为 250，网络中的权重

初始化为标准差为 0. 01的随机高斯矩阵，此时图像

优化子网络并不参与运算；图像优化子网络 fdrn的训

练使用Adam优化器，Batch_size的大小为 128，学习

率与初步图像重建网络相比需要减小，以保证该部

分网络的精确性，学习率设置为 0. 00001，Epoch为
575，网络中的权重初始化为标准差为 0. 001的随机

高斯矩阵，此刻初步图像重建网络中的参数并不发

生改变。训练过程的损失值下降情况如图 8所示。

3 结果与分析

分别设计了两组对比实验，其中一组是在相同

的单光子压缩成像网络中对比不同的训练方式，另

一组是在相同的训练方法下，对比不同的神经网

络。第一组对比实验的目的是证明所提用于单光

子压缩成像的抗噪声重建网络的训练方法（RN）能

够有效地提高用于单光子压缩成像的神经网络的

抗噪声能力；第二组对比实验的目的是证明 RPN-

net的抗噪声能力。在模拟实验中，使用灰度图片作

为测试图片，在真实的系统实验中使用分辨率板作

为成像目标，如图 9所示。泊松噪声的大小与测量

率的高低并没有确切的关系，其与单次测量的时间

和光子数有关，实验中，通过改变 DMD的翻转频

率，改变实验中的“平均光子数”，通过不同的平均

光子数改变实验中泊松噪声的大小。

3. 1 不同训练方法的对比

1）不考虑背景光噪声和暗计数，只考虑泊松噪

声 。 网 络 包 括 理 想 情 况 下 训 练 出 的 DFC-net
（Ideal）、加高斯噪声训练出的 DFC-net（Gaussian）、

加泊松噪声训练出的DFC-net（Ours）、TVAL3。
采 用 网 络 所 重 构 出 的 图 像 的 峰 值 信 噪 比

（PSNR）表征网络抗噪声性能。

RPSN = 10 log10 (
yMAX 2

EMS
)= 20 log10 (

yMAX

EMS

)，（17）

式中：yMAX为整张图片中像素的最大值。

图 7 RPN-net输出示意图

Fig. 7 Schematic of RPN-net output

图 8 RPN-net训练过程中损失值下降示意图

Fig. 8 Schematic of loss drop during RPN-net training
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实验结果如图 10所示，可以得出，随着测量时

间的不断增加，泊松噪声的影响越来越小，三种训

练方法所训练出的神经网络的重建图像 PSNR都有

所上升，且Ours重建图片的 PSNR一直高于其他两

种训练方法与 TVAL3。在极低测量率的情况之

下，三种神经网络训练方法所训练出的 DFC-net图
像重建网络的重建效果相差无几，随着测量率的提

升，RN明显优于其他两种训练方法。

2）固定光照强度下，改变暗计数大小。网络包

括理想情况下训练出的 DFC-net（Ideal）、加高斯噪

声训练出的 DFC-net（Gaussian）、加泊松噪声训练

出的DFC-net（Ours）、TVAL3。
对比 3种图像重建网络的抗噪声性能，指标为

各网络所重构出的图像的 PSNR，实验结果如图 11
所示。可以得出，随着暗计数率（暗计数率代表不

打开任何光源时 PMT的光子计数率）的改变，图像

的中间质量并没有发生太大的改变，据此得出结

果，在测量时间系数固定的情况下，较小的暗计数

的改变并不会带来图像重建质量的明显变化，且此

时 Ours重建图片的 PSNR也一直高于其他两种训

练方法与 TVAL3。由于光子暗计数直接对测量值

产生加性影响，故随着暗计数的增加，Ideal受到暗

图 9 掩模版照片。（a）明亮环境下的实物图；（b）黑暗环境下

被照亮的实物图

Fig. 9 Mask photos. (a) Physical image in a bright
environment; (b) physical image illuminated in a dark

environment

图 10 无背景噪声时不同训练方法在不同测量时间系数下的 PSNR。（a）测量时间系数为 60；（b）测量时间系数为 100；
（c）测量时间系数为 140

Fig. 10 PSNR of different training methods under different sampling time coefficients without background noise. (a) Sampling
time factor is 60; (b) sampling time factor is 100; (c) sampling time factor is 140

图 11 测量时间恒定，不同背景噪声下不同训练方法的 PSNR。（a）暗计数率为 5；（b）暗计数率为 10；（c）暗计数率为 15
Fig. 11 PSNR of different training methods under different background noises when the sampling time is constant. (a) Dark count

rate is 5; (b) dark count rate is 10; (c) dark count rate is 15



0411003-8

研究论文 第 59 卷 第 4 期/2022 年 2 月/激光与光电子学进展

计数的影响明显增大，其与Ours曲线之间的性能差

距也有所增加。综合对比图 10和图 11中 Gaussian
和 Ideal的实验结果可以得出，不论在哪种测量时间

和暗计数率下，二者的结果都十分相近，这说明加

高斯噪声训练神经网络不能提高神经网络抗泊松

噪声的能力。

图 12为单光子压缩成像系统的实验结果，其中

平均光子个数为每进行一次测量时所采集到的光

子数的平均值。对比第 1行和第 2行的实验结果可

以看出，第 2行重建结果的背景噪声更小，且图像的

边缘更加清晰，分辨率更高。据此可以得出，在极

为简单的神经网络中，RN训练方法可以提高网络

的抗泊松噪声能力。对比第 3行和第 4行的实验结

果，依旧可以发现相同的规律，DR2-net是一种复杂

且成熟的用于单光子压缩成像的神经网络，据此可

以得出，无论是对于简单的神经网络还是较为复杂

的神经网络，RN都能够有效地增强重建网络的抗

泊松噪声能力。

3. 2 不同重建方法的对比

实验中对比的重建方法分别是 DFC-net，DR2-

net，RPN-net和 TVAL3。由图 13仿真实验结果可

以看出，在所有测量率下，所设计的 RPN-net的图片

重建效果明显优于其他三种图片重建方法，远远高

于传统的重建算法。由图 14可得：RPN-net的重建

效果明显优于传统重建算法 TVAL3；与其他神经

网络相比，在测量时间较低的情况下背景噪声相差

图 12 测量率固定为 20%，行代表不同的训练方法和不同的重建网络的重建结果，列代表不同测量时间（平均光子数 η）下的

重建结果，所有图像的大小都是 64× 64
Fig. 12 Rows represent the reconstructed results of different training methods and different reconstruction networks, the columns

represent the reconstructed results at different sampling time (average number of photons η), and the size of all pictures is
64× 64 when the sampling rate is a constant of 20%

图 13 不同重建方法所重建出自然图片的平均 PSNR。（a）测量时间系数为 60；（b）测量时间系数为 100；（c）测量时间系数为 140
Fig. 13 Average PSNR of natural pictures reconstructed by different reconstruction methods. (a) Sampling time factor is 60;

(b) sampling time factor is 100; (c) sampling time factor is 140
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不大，这可能是由于用到的数据集是灰度图像，而

重建目标却是分辨率板，不能极好地发挥 RNP-net
的抗噪声能力；随着测量时间的增加，图像边缘分

辨率越来越高，且明显优于其他两种神经网络。据

此可以得出，RPN-net的图像重建效果优于 DFC-

net和 DR2-net。表 1显示了不同重建方法重建图像

的峰值信噪比与结构相似性（SSIM），表中MR代表

测量率，加粗字体表示相同的图像在某一测量率下

的最高 PSNR与 SSIM。综合分析所有数据得出，

所设计的用于单光子压缩成像的网络具有非常不

错的抗泊松噪声能力。

PSSIM ( I，K )=[ l ( I，K ) ]α [ c ( I，K ) ]β [ s ( I，K ) ]γ，（18）

l ( I，K )= 2μ I μK+ c1
μ I 2 + μK 2 + c1

， （19）

c ( I，K )= 2σ IK+ c2
σ I 2 + σK 2 + c2

， （20）

s ( I，K )= σ IK+ c3
σ IσK+ c3

， （21）

式中：α> 0，β> 0且 γ> 0；I和 K表示输入的两张图

片 ；l ( I，K )是 亮 度 比 较 ，c ( I，K )是 对 比 度 比 较 ，

s ( I，K )是结构比较；μ I表示 I的平均值，σ I表示 I的标

准差，σ IK表示 I和K的协方差；c1，c2和 c3均为常数。

表 1 不同重建方法所重建出自然图片的平均 PSNR与 SSIM
Table 1 Average PSNR and SSIM of natural pictures reconstructed by different reconstruction methods

Bird

Monarch

DFC-net

DR2-net

TVAL3

RPN-net

DFC-net

PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM

22. 494
0. 575
21. 873
0. 532
22. 486
0. 562

22. 988
0. 622

15. 755
0. 422

24. 129
0. 635
21. 696
0. 596
23. 851
0. 630

24. 832
0. 703

17. 488
0. 499

25. 232
0. 675
23. 114
0. 612
25. 117
0. 669

26. 156
0. 748

18. 735
0. 554

25. 909
0. 695
23. 850
0. 619
25. 779
0. 688

27. 100
0. 776

19. 496
0. 587

26. 289
0. 709
23. 770
0. 609
26. 363
0. 704

27. 279
0. 780

20. 080
0. 606

Image name Method Parameter MR is 0. 05 MR is 0. 10 MR is 0. 15 MR is 0. 20 MR is 0. 25

图 14 测量率固定为 20%，行代表不同重建方法的重建结果，列代表不同测量时间（平均光子数）的重建结果，所有图像的

大小都是 64× 64
Fig. 14 Rows represent the reconstructed results of different reconstruction methods, the columns represent the reconstructed

results at different sampling time (average number of photons), and the size of all pictures is 64× 64 when the sampling
rate is a constant of 20%
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Cameraman

Fireman

House

Lena

Mean

DR2-net

TVAL3

RPN-net

DFC-net

DR2-net

TVAL3

RPN-net

DFC-net

DR2-net

TVAL3

RPN-net

DFC-net

DR2-net

TVAL3

RPN-net

DFC-net

DR2-net

TVAL3

RPN-net

DFC-net

DR2-net

TVAL3

PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM

12. 272
0. 407
15. 721
0. 422

16. 484
0. 505

19. 724
0. 427
14. 818
0. 476
19. 693
0. 428

20. 567
0. 578

23. 758
0. 591
12. 451
0. 561
23. 910
0. 594

25. 259
0. 725

22. 413
0. 510
15. 530
0. 533
22. 634
0. 521

23. 668
0. 649

19. 622
0. 449
16. 103
0. 444
19. 681
0. 449

20. 608
0. 537

20. 627
0. 496
15. 507
0. 492
20. 687
0. 496

13. 478
0. 517
17. 432
0. 503

19. 082
0. 628

20. 869
0. 451
14. 564
0. 480
20. 748
0. 447

22. 250
0. 637

25. 172
0. 585
11. 29
0. 537
24. 691
0. 581

26. 946
0. 767

23. 964
0. 526
16. 819
0. 531
23. 481
0. 523

25. 889
0. 709

20. 825
0. 484
16. 438
0. 482
20. 726
0. 484

22. 101
0. 601

22. 074
0. 530
15. 714
0. 524
21. 821
0. 528

15. 508
0. 601
18. 746
0. 554

20. 810
0. 704

21. 535
0. 460
14. 403
0. 477
21. 530
0. 462

23. 080
0. 669

25. 391
0. 568
14. 100
0. 513
25. 581
0. 570

27. 923
0. 784

24. 432
0. 525
16. 559
0. 497
24. 573
0. 523

26. 983
0. 731

21. 511
0. 514
13. 821
0. 462
21. 530
0. 508

22. 813
0. 634

22. 806
0. 549
16. 250
0. 527
22. 846
0. 547

16. 802
0. 626
19. 466
0. 587

21. 973
0. 751

22. 031
0. 477
17. 760
0. 476
22. 058
0. 476

23. 900
0. 701

25. 660
0. 562
14. 119
0. 480
25. 704
0. 563

28. 496
0. 803

25. 162
0. 537
16. 295
0. 487
25. 059
0. 533

27. 760
0. 754

22. 040
0. 528
16. 344
0. 500
21. 945
0. 524

23. 449
0. 666

23. 383
0. 564
17. 528
0. 531
23. 335
0. 562

15. 840
0. 616
20. 041
0. 608

22. 236
0. 752

22. 410
0. 483
17. 323
0. 470
22. 458
0. 487

23. 963
0. 683

25. 833
0. 554
13. 841
0. 455
25. 814
0. 553

28. 337
0. 776

25. 262
0. 525
16. 092
0. 458
25. 285
0. 528

27. 641
0. 738

22. 339
0. 538
18. 309
0. 462
22. 238
0. 531

23. 579
0. 666

23. 702
0. 569
17. 529
0. 517
23. 699
0. 569

续表

Image name Method Parameter MR is 0. 05 MR is 0. 10 MR is 0. 15 MR is 0. 20 MR is 0. 25
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RPN-net
PSNR
SSIM

21. 595
0. 603

23. 516
0. 674

24. 627
0. 712

25. 446
0. 742

25. 505
0. 733

续表

Image name Method Parameter MR is 0. 05 MR is 0. 10 MR is 0. 15 MR is 0. 20 MR is 0. 25

4 结 论

搭建了单光子压缩成像系统，推导出了测量值的

泊松噪声模型，并在此基础上提出了一种用于单光子

压缩成像的神经网络训练方法。通过对比不同训练

方法，证明所提训练方法可有效提高各种已有压缩重

建网络重建的图像质量。在此基础上，提出了一种专

门用于单光子压缩成像的抗噪重建网络RPN-net。通

过实验对比 DR2-net、DFC-net、RPN-net以及 TVAL3
算法，证明RPN-net具有更强的抗泊松噪声性能。
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