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基于深度学习的单像素成像研究进展‡
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摘要  单像素成像通过调制光场测量场景对单个像素探测器的强度响应来还原场景图像，相比依赖阵列探测器捕捉图

像信息的传统成像技术，在低成本、宽光谱及特定应用场景下具有出色表现。该技术是一种由物理域转为计算域的新型

成像方式，因此众多研究在寻找高效的计算方式。由于神经网络在计算域中的强大学习能力，深度学习技术已经广泛应

用于单像素成像中并取得了显著进展。将深度学习单像素成像分为数据驱动式、物理驱动式及混合驱动式，又在每个驱

动模式下划分出神经网络用于“图像到图像”和神经网络用于“测量值到图像”两种成像方法。从 6 种角度综述基于深度

学习的单像素成像方法的基本理论和典型案例，并讨论了各类方法的优势与不足。最后对基于深度学习的单像素成像

方法进行总结与展望，有前景的应用包括高光谱成像、瞬态观测与目标检测。
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Abstract Single-pixel imaging reproduces scene images by modulating the light field to measure the intensity response of 
the scene with a single-pixel detector.  Compared with traditional imaging techniques that rely on arrays of detectors to 
capture image information, single-pixel imaging excels in low-cost, broad-spectrum, and application-specific scenes.  This 
technique is a novel imaging approach that shifts from the physical to the computational domain; hence, many studies are 
exploring efficient computational approaches.  Owing to the powerful learning capability of neural networks in the 
computational domain, deep learning techniques have been extensively employed in single-pixel imaging and have made 
remarkable progress.  In this paper, deep learning single-pixel imaging is categorized into three modes: data-driven, 
physical-driven, and hybrid-driven modes.  Within each mode, neural networks are further categorized as “ image-to-

image”  and “measurements-to-image”  imaging methods.  The basic theories and typical cases of single-pixel imaging 
methods based on deep learning are reviewed from six perspectives, and the advantages and shortcomings of each method 
are discussed.  Finally, single-pixel imaging methods based on deep learning are summarized and discussed, and promising 
applications include hyperspectral imaging, transient observation, and target detection.
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1　引   言

在追求高像素的主流成像方式中，单像素成像以

仅使用单个像素就能对物体场景进行高质量成像脱颖

而出，这种特殊的成像方式又称为鬼成像和关联成像。

它是利用多个不同的调制光场将二维或三维物体场景

压缩编码成一维探测信号，再通过特定的算法从一维

信号恢复出物体场景高维信息的新型成像方式。这种

特殊的成像机制在高光谱［1-2］、遥感［3-4］、三维成像［5-8］、高

速成像［9］和显微成像［10］等众多领域具有极大的应用潜

力，可以解决传统成像技术无法解决的难题。

单 像 素 成 像 起 源 于 量 子 成 像 ，1995 年 Pittman
等［11］利用纠缠双光子依靠量子纠缠特性实现了物体场

景量子成像。所以早期量子纠缠被认为是实现量子成

像的必要条件。随后众多研究人员先后使用赝热光实

现了不具备量子纠缠性质的经典光源鬼成像［12-15］，对

鬼成像的物理本质进行了更深入的探讨。直到 2008
年，Shapiro［16］利用空间光调制器加载电脑预先生成的

调制矩阵，省去了参考光路，实现了计算鬼成像，从而

证明了鬼成像的本质是光场强度的二阶关联特性，并

不依赖量子纠缠特性。同年单像素成像［17］被提出，研

究人员发现单像素成像与鬼成像的区别在于空间光调

制器和成像物体在光路中的先后顺序不同，两者在成

像机理、数学模型和重建策略上是完全相通的，因此二

者本质属于同一种成像方式。

单像素成像的图像重构算法关系到图像的重构质

量和重构效率［18］，二阶关联算法之后，为提升成像质量

和缩短成像时间，差分鬼成像［19］、归一化鬼成像［20］、对

应鬼成像［21］等相继被提出，成像信噪比得到了一定程

度的提高，但它们本质仍是关联算法。此外，信号处理

中压缩感知算法［22］的实现机理与单像素成像理论相一

致，将压缩感知算法应用到单像素成像［23］能够极大地

提升图像的重建质量，进一步推动了单像素成像的发

展。2015 年傅里叶单像素成像［24］将成像模型建立在

频域上，利用频谱信息重构物体场景信息，使众多学者

对傅里叶单像素成像技术展开研究。

近年来，随着人工智能机器学习的大范围普及以

及深度学习在图像处理与信号处理中展现出的超强优

势，众多研究人员将深度学习应用在计算成像中［25］，利

用深度神经网络实现欠采样下的信息提取、图像重建

与不适定逆问题求解。神经网络强大的表示学习能力

和对复杂数据关系的建模能力为单像素成像提供了新

的可能性和挑战。通过结合深度学习技术，众多研究

人员以减少采样次数、提升重建质量和缩短成像时间

为目的，利用单像素测量中的信息，通过神经网络快

速、准确地还原出目标场景图像，从而为单像素成像领

域带来了新的突破。

本文旨在探讨深度学习在单像素成像中的应用，

首先介绍单像素成像的理论，其中包括三种经典成像

理论与深度学习成像理论；其次根据驱动方式的不同

将深度学习单像素成像分为数据驱动式、物理驱动式

及混合驱动式，又在每个驱动模式下根据神经网络所

扮演的不同角色，将其划分出“图像到图像”和“测量值

到图像”两种成像方法，介绍深度学习神经网络技术是

如何应用到单像素成像中的；然后给出了不同成像方

法的具体原理和典型研究进展，并对它们进行讨论对

比；最后对本文进行总结，展望该技术的未来发展

趋势。

2　基本理论

2. 1　关联成像算法

鬼成像的原理示意图如图 1 所示。激光照射在旋

转的毛玻璃上形成调制光场，再经过分束器分别作用

在待测物体上和电荷耦合器件（CCD）相机上，物体透

射或反射的总光强被单像素探测器收集。调制光场的

空间信息 P（x，y）被 CCD 相机记录。计算鬼成像与单

像素成像省去了参考光路，由空间光调制器（SLM）或

数字微镜器件（DMD）形成调制光场。对于一个待测

物体O（x，y），第 i次探测的单像素光强值 Si可描述为

Si =∬Pi ( x，y )O ( x，y ) dxdy， （1）
经过M次测量，物体场景信息 OGI 可以利用单像素探

测值和调制光场的相关性［16］得到：

OGI = 1
M ∑

i= 1

M

(Pi - Pi ) ( )Si - Si 。 （2）

2. 2　压缩感知成像算法

单像素的成像过程从本质上讲是一个线性过程，

将调制光场 Pi表示为一维行向量，待测物体场景表示

为一维列向量，单像素探测值还可描述为

S i = P iO， （3）
M次测量后，有

S = PO， （4）
其中

S =[ S1，S2，S3，…，SM ]T， （5）
P =[ P 1，P 2，P 3，…，PM ]T。 （6）

根据式（4），直观的待测物体求解方法是

O = P-1S。 （7）

图 1　单像素成像原理

Fig.  1　Schematic of single-pixel imaging

但在实际的采样中，对于要恢复含有 N个像素的

场景图像，测量次数M往往小于N，调制矩阵 P无法求

逆，因此式（4）是一个不适定问题。压缩感知是解决该

问题的通用方法。压缩感知理论认为如果信号是稀疏

的（某些域下只有少量非零值），那么它可以由远低于

采样定理要求的采样点得到重建恢复，将 N个像素值

的图像信号在稀疏基下表示为

ON× 1 = ψN× NαN× 1， （8）
式中：ψ为稀疏矩阵；α为信号 O的稀疏表示。常用的

稀疏变换有傅里叶变换、小波变换和离散余弦变换等。

在此基础上进行M次欠采样可以表示为

SM× 1 = PM× NψN× NαN× 1。 （9）
由于从低维信号 S恢复出高维信号 α是一个不适

定问题，但因为 α只含有少量非零值，成功求解方程成

为可能。稀疏信号 α 可通过凸优化问题［23］求解近

似值：

α = min α 1   s.t. S = P∗ψ∗α， （10）
得到图像在稀疏域下的稀疏信号后，再代入式（8）即可

恢复出物体图像。

2. 3　傅里叶成像算法

以上两种方法都是在空间域中对重构方法进行分

析的。傅里叶单像素成像方法则是在频域上获取重建

结果的，通过采集物体被不同空间频率结构光照射后

的反射光信号，并借助相移算法获取包含物体所有傅

里叶系数的完整频谱，再对其进行傅里叶逆转换，得到

物体的重建图像。在光源调制上，傅里叶单像素成像

以空间频率域条纹作为调制光场，可以描述为

Pϕ ( x，y；fx，fy )= a+ b cos ( 2πfx x+ 2πfy y+ ϕ )，（11）
式中：a表示调制光场的直流分项；b表示对比度；ϕ表

示初相位；fx和 fy表示空间频率。单像素的探测值可表

示为

Sϕ ( fx，fy )=∬Pϕ ( x，y；fx，fy )O ( x，y ) dxdy。（12）
考虑实验中探测可能受到周围环境背景光噪声的影

响，单像素探测器最终测得目标物体反射的总光强为

S ∗
ϕ ( fx，fy )= B n + kSϕ ( fx，fy )， （13）

式中：Bn为背景光噪声；k表示与探测器增益等有关的

参量。根据四步相移法获取傅里叶系数即物体的频谱

信息，

C ( fx， fy )= [ ]S0 ( fx， fy )- Sπ ( fx， fy ) +
j[ ]Sπ/2 ( fx， fy )- S3π/2 ( fx， fy ) = 2bk ⋅F{ }O ( x，y ) ，

（14）
式中：F表示傅里叶变换。对目标物体投射不同空间

频率的结构光条纹，可以获得包含物体所有傅里叶系

数的完整频谱，然后利用傅里叶逆变换即可以实现对

目标物体的图像重建［24］，即

OF = 1/2bk ⋅F-1{C ( fx，fy )}， （15）
式中：F−1表示傅里叶逆变换。

2. 4　深度学习成像算法

深度学习单像素成像方法的核心在于利用神经网

络拟合单像素系统输入输出之间的关系，使用尽可能

多的符合数据真实分布的数据对迭代出输入输出之间

的映射函数。以 B作为网络的输入，A作为网络输出，

神经网络从 B到 A的拟合过程可以描述为

A = fθ ( B )， （16）
式中：fθ为含有大量权重参数 θ的神经网络映射函数。

神经网络以调整权重参数来最小化代价函数为目标获

得一个从 B到 A的合适的映射关系。拟合映射函数时

首先需要获取能够反映真实数据分布的训练数据集，

其次搭建合适的网络模型拟合输入输出之间的映射关

系，利用优化器训练网络权重参数以最小化代价函数。

映射关系拟合完成后，只需要将真实重建过程的桶信

号或传统算法恢复的噪声图像输入到映射关系中，就

可以获得高质量的输出。

3　深度学习单像素成像的分类

在深度学习神经网络中，驱动方式通常指训练神

经网络的方法。同一种网络结构可以使用不同的驱动

方式进行训练，在深度学习单像素成像图像重建算法中

驱动方式可以分为两大类：数据驱动式与物理驱动式。

数据驱动式主要从数据中学习先验知识来获得目

标物体图像的最优解。具体来说，该方法利用神经网

络拟合输入输出数据对，从而建立两者之间的映射关

系，在重建图像时，只须将近似图像或单像素探测信号

输入此映射关系即可，不需要进行额外的迭代运算，因

此该方法可快速得到最佳结果。物理驱动式将单像素

的成像物理过程融合到一个初始化的未经训练的神经

网络中，通过物理模型的约束来优化神经网络权重参

数，以生成目标物体图像。该方法在泛化性和可解释

性方面具有巨大的优势。

图 2 展示了在相同的输入输出和相同的网络结构

下两种方法的原理。图 2（a）展示了数据驱动的单像

素成像方法，神经网络的权重受输出图像与真实图像

之间的损失约束，通过大量的数据集施加数据先验进

行预训练，使得神经网络学习到单像素探测值与图像

之间的映射关系。图 2（b）展示了物理驱动的单像素

成像方法，单像素的物理过程施加在网络的输出后，通

过对调制光场与输出图像的再次作用，得到一系列模

拟探测值。网络权重的约束不再需要数据集，而是依

靠输出图像经过物理模型得到的模拟探测值与真实单

像素探测值之间的损失所约束。二者的不同在于：前

者需要大量的数据集进行预训练，在使用时直接将探

测值输入到学习好的参数的网络中得到输出图像；而

后者无需数据集进行预训练，但需要在使用时对输出

图像用物理模型进行约束，再进行不断的迭代使得输

出图像接近真实图像。
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但在实际的采样中，对于要恢复含有 N个像素的

场景图像，测量次数M往往小于N，调制矩阵 P无法求

逆，因此式（4）是一个不适定问题。压缩感知是解决该

问题的通用方法。压缩感知理论认为如果信号是稀疏

的（某些域下只有少量非零值），那么它可以由远低于

采样定理要求的采样点得到重建恢复，将 N个像素值

的图像信号在稀疏基下表示为

ON× 1 = ψN× NαN× 1， （8）
式中：ψ为稀疏矩阵；α为信号 O的稀疏表示。常用的

稀疏变换有傅里叶变换、小波变换和离散余弦变换等。

在此基础上进行M次欠采样可以表示为

SM× 1 = PM× NψN× NαN× 1。 （9）
由于从低维信号 S恢复出高维信号 α是一个不适

定问题，但因为 α只含有少量非零值，成功求解方程成

为可能。稀疏信号 α 可通过凸优化问题［23］求解近

似值：

α = min α 1   s.t. S = P∗ψ∗α， （10）
得到图像在稀疏域下的稀疏信号后，再代入式（8）即可

恢复出物体图像。

2. 3　傅里叶成像算法

以上两种方法都是在空间域中对重构方法进行分

析的。傅里叶单像素成像方法则是在频域上获取重建

结果的，通过采集物体被不同空间频率结构光照射后

的反射光信号，并借助相移算法获取包含物体所有傅

里叶系数的完整频谱，再对其进行傅里叶逆转换，得到

物体的重建图像。在光源调制上，傅里叶单像素成像

以空间频率域条纹作为调制光场，可以描述为

Pϕ ( x，y；fx，fy )= a+ b cos ( 2πfx x+ 2πfy y+ ϕ )，（11）
式中：a表示调制光场的直流分项；b表示对比度；ϕ表

示初相位；fx和 fy表示空间频率。单像素的探测值可表

示为

Sϕ ( fx，fy )=∬Pϕ ( x，y；fx，fy )O ( x，y ) dxdy。（12）
考虑实验中探测可能受到周围环境背景光噪声的影

响，单像素探测器最终测得目标物体反射的总光强为

S ∗
ϕ ( fx，fy )= B n + kSϕ ( fx，fy )， （13）

式中：Bn为背景光噪声；k表示与探测器增益等有关的

参量。根据四步相移法获取傅里叶系数即物体的频谱

信息，

C ( fx， fy )= [ ]S0 ( fx， fy )- Sπ ( fx， fy ) +
j[ ]Sπ/2 ( fx， fy )- S3π/2 ( fx， fy ) = 2bk ⋅F{ }O ( x，y ) ，

（14）
式中：F表示傅里叶变换。对目标物体投射不同空间

频率的结构光条纹，可以获得包含物体所有傅里叶系

数的完整频谱，然后利用傅里叶逆变换即可以实现对

目标物体的图像重建［24］，即

OF = 1/2bk ⋅F-1{C ( fx，fy )}， （15）
式中：F−1表示傅里叶逆变换。

2. 4　深度学习成像算法

深度学习单像素成像方法的核心在于利用神经网

络拟合单像素系统输入输出之间的关系，使用尽可能

多的符合数据真实分布的数据对迭代出输入输出之间

的映射函数。以 B作为网络的输入，A作为网络输出，

神经网络从 B到 A的拟合过程可以描述为

A = fθ ( B )， （16）
式中：fθ为含有大量权重参数 θ的神经网络映射函数。

神经网络以调整权重参数来最小化代价函数为目标获

得一个从 B到 A的合适的映射关系。拟合映射函数时

首先需要获取能够反映真实数据分布的训练数据集，

其次搭建合适的网络模型拟合输入输出之间的映射关

系，利用优化器训练网络权重参数以最小化代价函数。

映射关系拟合完成后，只需要将真实重建过程的桶信

号或传统算法恢复的噪声图像输入到映射关系中，就

可以获得高质量的输出。

3　深度学习单像素成像的分类

在深度学习神经网络中，驱动方式通常指训练神

经网络的方法。同一种网络结构可以使用不同的驱动

方式进行训练，在深度学习单像素成像图像重建算法中

驱动方式可以分为两大类：数据驱动式与物理驱动式。

数据驱动式主要从数据中学习先验知识来获得目

标物体图像的最优解。具体来说，该方法利用神经网

络拟合输入输出数据对，从而建立两者之间的映射关

系，在重建图像时，只须将近似图像或单像素探测信号

输入此映射关系即可，不需要进行额外的迭代运算，因

此该方法可快速得到最佳结果。物理驱动式将单像素

的成像物理过程融合到一个初始化的未经训练的神经

网络中，通过物理模型的约束来优化神经网络权重参

数，以生成目标物体图像。该方法在泛化性和可解释

性方面具有巨大的优势。

图 2 展示了在相同的输入输出和相同的网络结构

下两种方法的原理。图 2（a）展示了数据驱动的单像

素成像方法，神经网络的权重受输出图像与真实图像

之间的损失约束，通过大量的数据集施加数据先验进

行预训练，使得神经网络学习到单像素探测值与图像

之间的映射关系。图 2（b）展示了物理驱动的单像素

成像方法，单像素的物理过程施加在网络的输出后，通

过对调制光场与输出图像的再次作用，得到一系列模

拟探测值。网络权重的约束不再需要数据集，而是依

靠输出图像经过物理模型得到的模拟探测值与真实单

像素探测值之间的损失所约束。二者的不同在于：前

者需要大量的数据集进行预训练，在使用时直接将探

测值输入到学习好的参数的网络中得到输出图像；而

后者无需数据集进行预训练，但需要在使用时对输出

图像用物理模型进行约束，再进行不断的迭代使得输

出图像接近真实图像。
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除了驱动方式的不同，根据神经网络扮演的角色

不同，深度学习单像素成像图像重建算法可以分为用

于“图像到图像”的神经网络和用于“测量值到图像”的

神经网络两种应用方法。在“图像到图像”方法中，成

像步骤中不舍弃传统单像素成像算法，利用关联或压

缩感知等传统算法恢复出物体的噪声近似图，将此粗

糙重建作为神经网络的输入进行图像增强以恢复出高

质量的图像。此时神经网络在单像素成像中的应用更

趋近于图像处理而与本身的成像算法无关。而“测量

值到图像”方法中，神经网络将完全扮演成像算法这一

角色，网络的输入为单像素探测值，利用大量的数据先

验或物理先验，学习测量值与真实图像之间的联系特

征，训练成一个由实验探测值到重建图像的端到端的

图像重建网络。

两种方法的原理示意图如图 3所示。图 3（a）神经网

络的输入为粗糙图像，是结合传统单像素成像算法的图

像增强式神经网络方法。图 3（b）的输入为单像素探测

值，相比用于“图像到图像”的神经网络，该方法不仅输入

不同，整体的成像步骤也从两步成像缩减到一步成像。

4　数据驱动式深度学习单像素成像

4. 1　神经网络用于“图像到图像”

深度学习在图像处理领域中的广泛应用影响了早

期的深度学习单像素成像。由于传统算法的单像素成

像在低采样率下的重构图像含有大量噪声，必须要对

图像质量进行改善提高。一种直观的方法是将神经网

络图像处理技术引入单像素成像，对传统方法所恢复

出的高噪声图像进行图像增强与复原。

在该方法中，神经网络用于“图像到图像”。采用

监督训练策略，利用大量噪声图像与真实图像作为训

练数据集，学习二者之间的映射关系，完成由模糊图像

向清晰图像的图像增强与复原。主要成像步骤分 3步：

首先利用关联算法、压缩感知或傅里叶等传统算法恢

复出待测物体的粗略重建图像；其次搭建网络模型，构

建尽可能多和尽可能广范围的粗略重建图像与真实清

晰图像对应的数据集训练网络参数，学习对应关系；最

后将要重构目标场景的粗略重建结果输入到已训练好

的神经网络中，即可得到高质量的重构图像。网络学

习和重构过程可描述为

fθ * = arg min fθ (OT )- O
2
， （17）

O* = fθ * (O *
T )， （18）

式中：OT和 O为数据集中对应的传统算法粗略重建图

像与真实图像；fθ 表示传统算法的重建图像；f *
θ 和 O*

T

分别表示网络训练完成后，实际使用时的网络权重与

网络输入；O*为对深度学习图像处理得到的最终图像。

Lyu 等［26］和 He 等［27］首次使用该方法将深度学习

应用在鬼成像中，如图 4 所示，分别使用全连接层和深

度卷积神经网络提高了传统重构图像的质量，其中神

经网络学习受噪声污染的图像的特征，并可以从新的

受噪声污染的图像中预测低噪声图像，对传统关联成

像得到的高噪声图像进行增强，极大地提升了图像的

信噪比，得到了在低采样率下更快更准确的图像重构

结果。实验结果如图 5 所示，可以看到增强后的成像

质量要明显优于传统方法。

随后越来越多的研究人员利用该方法的思想，将

不同的图像增强神经网络融入到单像素成像中，与不

同的传统算法结合［28-29］，相继利用 U-net［30］、自适应深

度字典学习［31］、双残差网络［32］、生成对抗网络［33］、注意

力机制网络［34］等多种神经网络训练数据的先验知识，

解决了欠采样下的信息缺失问题，提高了单像素成像

的图像重构质量；除此之外，还实现了超低采样率图像

重建［35］、实时单像素成像［36］、运动物体成像［37］、超分辨

率成像［38］、离焦问题成像［39］、3D 重建［40］、散射介质成像

图 3　深度学习单像素成像中的神经网络作用。（a）“图像到图

像”方法；（b）“测量值到图像”方法

Fig.  3　Deep learning of the role of neural networks in single 
pixel imaging.  (a) “Image to image”  method; 

(b) “measurements to image”  method

图 2　深度学习单像素成像中的驱动方式。（a）数据驱动式；（b）
物理驱动式

Fig.  2　Driving styles in deep learning single pixel imaging.  
(a) Data-driven; (b) physically-driven

和彩色图像重建［41-44］等功能。

与以上以相同尺寸大小模糊图像作为输入的训练

深度神经网络不同，2022 年 Zhou 等［45］利用阵列光场和

单像素探测器实现了实时压缩鬼成像。该方法中的神

经网络仍然用于“图像到图像”，但网络的输入不再是

传统算法输出的模糊图像，而是阵列光场对应单像素

探测值关联得到的压缩混叠图像。将大量的混叠图像

和原始图像作为数据集训练神经网络，实现了混叠图

像的图像复原。该方法在 3×3 倍压缩和 4×4 倍压缩

下仍能很好地重建图像，理论上可以更高倍数压缩重

建图像，实现更低数据量的实时成像。

4. 2　神经网络用于“测量值到图像”

神经网络用于“测量值到图像”的方法由于网络输

入是实验原始数据，网络输出是最终需要的结果，因此

也被称为端到端神经网络。在该方法中，训练数据是

单像素测量值和相应的真实图像而非传统算法恢复的

粗略近似图像和相应的真实图像。神经网络的目标是

将一系列一维测量值映射到二维图像空间，产生高分

辨率的重建图像。相比神经网络用于“图像到图像”这

一图像处理方法，这种方法由于减少了传统成像步骤，

所以更高效快捷，重构方法可表示为

fθ * = arg min fθ ( S )- O
2
， （19）

图 4　神经网络用于“图像到图像”式数据驱动深度学习在单像素成像中的应用［26］。（a）全连接层神经网络；（b）卷积神经网络

Fig.  4　Neural networks for “ image-to-image” style data-driven deep learning in single pixel imaging[26].  (a) Fully connected layer 
neural network; (b) convolutional neural network

图 5　神经网络用于“图像到图像”式数据驱动深度学习单像素成像的重建结果［27］

Fig.  5　Single pixel imaging reconstruction results of neural networks for“ image-to-image”data-driven deep learning[27]
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和彩色图像重建［41-44］等功能。

与以上以相同尺寸大小模糊图像作为输入的训练

深度神经网络不同，2022 年 Zhou 等［45］利用阵列光场和

单像素探测器实现了实时压缩鬼成像。该方法中的神

经网络仍然用于“图像到图像”，但网络的输入不再是

传统算法输出的模糊图像，而是阵列光场对应单像素

探测值关联得到的压缩混叠图像。将大量的混叠图像

和原始图像作为数据集训练神经网络，实现了混叠图

像的图像复原。该方法在 3×3 倍压缩和 4×4 倍压缩

下仍能很好地重建图像，理论上可以更高倍数压缩重

建图像，实现更低数据量的实时成像。

4. 2　神经网络用于“测量值到图像”

神经网络用于“测量值到图像”的方法由于网络输

入是实验原始数据，网络输出是最终需要的结果，因此

也被称为端到端神经网络。在该方法中，训练数据是

单像素测量值和相应的真实图像而非传统算法恢复的

粗略近似图像和相应的真实图像。神经网络的目标是

将一系列一维测量值映射到二维图像空间，产生高分

辨率的重建图像。相比神经网络用于“图像到图像”这

一图像处理方法，这种方法由于减少了传统成像步骤，

所以更高效快捷，重构方法可表示为

fθ * = arg min fθ ( S )- O
2
， （19）

图 4　神经网络用于“图像到图像”式数据驱动深度学习在单像素成像中的应用［26］。（a）全连接层神经网络；（b）卷积神经网络

Fig.  4　Neural networks for “ image-to-image” style data-driven deep learning in single pixel imaging[26].  (a) Fully connected layer 
neural network; (b) convolutional neural network

图 5　神经网络用于“图像到图像”式数据驱动深度学习单像素成像的重建结果［27］

Fig.  5　Single pixel imaging reconstruction results of neural networks for“ image-to-image”data-driven deep learning[27]
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O* = fθ * ( S* )。 （20）
2019 年 Wang 等［46］率先提出了用于单像素成像的

端到端神经网络，如图 6 所示，用模拟数据进行训练，

直接从实验获得的一维测量信号重建二维图像，不需

要传统成像算法与调制光场信息，训练完成后的神经

网络可以用于从实验获得的桶信号中重建图像，值得

注意的是这些测量信号是由仿真数据相同随机模式得

到调制的。2020 年 Zhu 等［47］针对光照强度分布不确定

的情况，提出了一种 Y 形结构的动态解码深度学习框

架用于单像素成像。该方案在确定性和不确定性光照

下都能很好工作，实验中编码样本的散斑的空间分布

可以与训练中模拟散斑的空间分布完全不同。

随后众多课题组开始利用神经网络直接从单像素

探测器采集的数据中获得目标图像。例如，2020 年

Wu 等［48-49］实现了亚奈奎斯特采样率下的去噪神经网

络单像素成像。Gao 等［50］通过引入散射效应的干扰因

子生成仿真数据，训练端到端深度神经网络，解决了不

同散射路径下单像素成像重建问题。Hoshi 等［51］将循

环神经网络引入该方法，减少了内部参数量，提升了重

构图像质量。2021 年 Shang 等［52］提出了一种两步训练

深度学习框架，第一步直接学习逆模型，第二步优化输

出图像。该方法不依赖于成像物理先验即传统方法，

实验结果优于以往的一步式端到端神经网络单像素成

像。这些方法极大地推动了单像素成像在实际环境中

的应用［53-55］。

4. 3　“测量值到图像”的其他变式

单像素成像的采样阶段和重构阶段本质是高维信

息的降维编码和低维信息的升维解码。受深度学习自

编码器的启发，2018 年 Higham 等［56］将单像素成像的

采样阶段融入神经网络优化调制光场。成像的具体过

程如图 7 所示，与上述直接训练测量信号到图像映射

关系这一重构方法不同，该方法在重构模块之前增加

了采样策略优化模块。该模块可以采用编码器对调制

光场进行优化，从而保证采样策略具有更高的效率，降

低后续重构任务的复杂性。编码器被要求固定为一层

与调制光场相同尺寸的卷积层。重构模块依旧采用

“测量值到图像”的解码器结构，对目标的编码信号进

行端到端的图像重构。在训练阶段，该方法将采样策

略优化模块和重构模块连接在一起，进行“图像到图

像”的神经网络训练。在测试或实际应用阶段，需要移

除采样优化模块，仅将优化后的采样策略得到的一维

单像素探测信号输入到重构模块中，即进行“测量值到

图像”的神经网络重构，成像原理可表示为

图 6　端到端式深度学习单像素成像示意图［46］

Fig.  6　Schematic of the end-to-end deep learning single-pixel 
imaging[46]

图 7　自编码器学习采样模块与重构模块示意图［56］

Fig.  7　Schematic of autoencoder learning sampling module and reconstruction module[56]

{ fθ *，P * }= arg min fθ ( PO )- O
2
， （21）

O* = fθ * ( S* )， （22）
此时 P不仅代表调制光场，同时也是网络结构中的第

一层卷积层。

近些年相同的理念也应用在单光子成像［57-58］、傅

里叶散斑采样策略优化［59］和与其他新型神经网络的融

合中［60-62］。

这种“测量值到图像”的端到端式数据驱动深度学

习理念除了应用于单像素成像重建质量提升以外，还

应用于“无图像”目标识别与场景分割中。在该方法中

神经网络仍然是端到端的，但训练数据不再是单像素

测量值与对应的原始图像标签，而是根据应用场景不

同分别对应分类标签、分割图标签和定位坐标标签等。

“无图像”单像素成像感知过程是：将待测场景编码为

低维信号，只利用低复杂度的一维信号而非高维图像

信息来恢复必要信息。这种方法可以最大化信号采集

效率，提高目标检测效率，突破硬件数据带宽采集、传

输与处理的限制。

2020 年 Zhang 等［63］利用结构化照明和单像素检测

直接获取目标特征，实现对快速运动物体的准确实时

分类，方法示意图如图 8 所示。首先利用原始图像和

分类标签训练卷积神经网络，学习目标特征，学习的首

个卷积编码层用作结构化照明的结构化模式。目标分

类可以通过将单像素检测器的一维光信号反馈给训练

好的神经网络来实现。与此类似，还有诸多工作没有

优化照明模式，而是使用特定的变换域完成了目标

识别［64-66］。2021 年 Yang 等［67］提出了一种基于深度学

习的并发单像素成像、目标定位和分类方案，使用多任

务学习，开发了一种新的损失函数，并创建了一个包含

不同数量、不同大小的可能重叠对象的场景的数据集

来训练网络模型，实现了并行目标成像、定位和分类。

2022 年 Bian 等［68］将无图像单像素应用在多目标识别，

利用卷积递归神经网络，采用双向长短期记忆递归神

图 8　数据驱动深度学习单像素目标检测光电示意图［63］。（a）网络训练；（b）提出的无图像方法；（c）传统基于图像的方法

Fig.  8　Photoelectric diagram of data-driven deep learning single-pixel target detection[63].  (a) Network training; (b) proposed imaging-

free method; (c) conventional image-based method
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{ fθ *，P * }= arg min fθ ( PO )- O
2
， （21）

O* = fθ * ( S* )， （22）
此时 P不仅代表调制光场，同时也是网络结构中的第

一层卷积层。

近些年相同的理念也应用在单光子成像［57-58］、傅

里叶散斑采样策略优化［59］和与其他新型神经网络的融

合中［60-62］。

这种“测量值到图像”的端到端式数据驱动深度学

习理念除了应用于单像素成像重建质量提升以外，还

应用于“无图像”目标识别与场景分割中。在该方法中

神经网络仍然是端到端的，但训练数据不再是单像素

测量值与对应的原始图像标签，而是根据应用场景不

同分别对应分类标签、分割图标签和定位坐标标签等。

“无图像”单像素成像感知过程是：将待测场景编码为

低维信号，只利用低复杂度的一维信号而非高维图像

信息来恢复必要信息。这种方法可以最大化信号采集

效率，提高目标检测效率，突破硬件数据带宽采集、传

输与处理的限制。

2020 年 Zhang 等［63］利用结构化照明和单像素检测

直接获取目标特征，实现对快速运动物体的准确实时

分类，方法示意图如图 8 所示。首先利用原始图像和

分类标签训练卷积神经网络，学习目标特征，学习的首

个卷积编码层用作结构化照明的结构化模式。目标分

类可以通过将单像素检测器的一维光信号反馈给训练

好的神经网络来实现。与此类似，还有诸多工作没有

优化照明模式，而是使用特定的变换域完成了目标

识别［64-66］。2021 年 Yang 等［67］提出了一种基于深度学

习的并发单像素成像、目标定位和分类方案，使用多任

务学习，开发了一种新的损失函数，并创建了一个包含

不同数量、不同大小的可能重叠对象的场景的数据集

来训练网络模型，实现了并行目标成像、定位和分类。

2022 年 Bian 等［68］将无图像单像素应用在多目标识别，

利用卷积递归神经网络，采用双向长短期记忆递归神

图 8　数据驱动深度学习单像素目标检测光电示意图［63］。（a）网络训练；（b）提出的无图像方法；（c）传统基于图像的方法

Fig.  8　Photoelectric diagram of data-driven deep learning single-pixel target detection[63].  (a) Network training; (b) proposed imaging-

free method; (c) conventional image-based method
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经网络架构同时预测多个字符的分布，实现了车牌号

的高准确率检测与识别。2023年，Liu等［69］报告了一种

无图像的单像素分割技术，利用数据驱动的神经网络

直接从单像素测量中推断出分割映射。随着深度学习

技术的发展，2023 年 Meng 等［70］设计的基于 Transformer
架构的神经网络能够直接从少量测量中实现高效率、

抗干扰的复杂多目标检测。该架构网络不是简单地堆

叠网络层，它可以更好地建模全局特征，增强网络对场

景中目标的关注，从而提高了目标检测性能。这些应

用都极大地推动了深度学习单像素成像在人工智能领

域的应用。除此之外，深度学习“无图像”单像素探测

技术还应用在激光制导［71］、单光子雷达目标探测［72］与

太赫兹波段探测［73-74］中，在动态目标传感应用中具有

计算效率高、功耗低和其他计算资源有限平台下的实

时应用等特点。

5　物理驱动式深度学习单像素成像

数据驱动式单像素成像中的神经网络都采用监督

训练策略，因此一个优秀的神经网络需要一个大的训

练集来优化它们的权重和偏差。这是非常耗时且受环

境因素影响较大的，在许多实际应用中，往往无法获得

完备的真实数据集而导致网络的泛化性不佳。同时由

于机器学习的不可解释性，数据驱动神经网络的学习

过程与学习到的拟合关系更像是一个黑盒子，输入到

输出之间的映射关系也没有明确的数学模型。而单像

素成像的物理过程可以用数学模型来描述，用该物理

模型约束网络优化，通过神经网络和物理约束之间的

相互作用自动优化网络参数，得到理想的输出。因此

物理驱动式深度学习单像素成像可以在没有事先训练

的情况下使用，从而消除了对数万个标记数据的需求，

同时也给予了网络一定的可解释性。

这种思想起源于 2018 年 Lempitsky 等［75］提出的深

度图像先验，该框架使用未经训练的神经网络对潜在

输入向量进行优化，重建受损图像。他们证明了一个

适当设计的生成器网络架构本身对自然图像具有隐式

偏见，因此可以用于解决不适定逆问题。类似的概念

也被用于其他计算成像［76-79］。

5. 1　神经网络用于“图像到图像”

神经网络用于“图像到图像”物理驱动单像素成像

方法的输入到输出是图像到图像的映射，未经训练的

神经网络的优化过程是由物理模型驱动的。首先利用

传统算法关联调制光场与单像素探测值得到物体的粗

略近似；其次搭建一个未经训练的初始化的融入物理

约束的网络模型；最后将粗略近似作为网络输入，通过

物理模型的约束，不断迭代缩小输出模拟探测值与真

实探测值的损失，更新权重，使得输出图像逐渐趋近真

实目标场景。成像原理可表达为

fθ * = arg min Pfθ (OT )- S
2
， （23）

O* = fθ * (O *
T )。 （24）

2022 年 Wang 等［80］提出了物理约束神经网络超远

场鬼成像，成像步骤如图 9 所示。通过传统差分鬼成

像关联调制光场与单像素探测值，得到物体的粗略近

似；其次将差分鬼成像结果输入到未经训练的神经网

络，然后将网络的输出作为对高质量重构图像的估计，

再次进行式（4）所示的物理成像过程，得到模拟探测

值；最后通过更新权重不断减小模拟探测值和真实探

测值之间的损失，随着误差的减小，神经网络的输出也

收敛到高质量的图像。与此类似的工作还有 2023 年

Li 等［81］提出的基于未训练卷积自编码器网络的单像

素物理模型驱动重构方法，其在成像质量上优于 U-net。
同年 Wang 等［82］实现了无须训练神经网络的高光谱成

像，在多波段均实现了高质量成像。

受物理约束的启发，2023 年 Chang 等［83］针对物理

约束只能在测量域内使误差最小化，而在复杂和细节

丰富的场景下，约束不充分会导致估计目标的非唯一

性和成像质量不理想等问题，因此提出了双域约束的

自监督学习单像素成像。在测量域约束下额外引入了

变换约束提供隐式先验，避免测量约束的非唯一性，进

一步提高重构质量。首先使用伪逆矩阵法得到物体的

粗略重建即神经网络的输入，神经网络受测量域约束

得到物体的高质量重建；其次网络输出经过可逆变换

（如图像移位和图像旋转）生成了一系列空间变换图

像，实施变换约束。测量约束由真实测量值和模拟测

量值之间的损失得到，变换约束由真实变换图像与模

拟变换图像的损失得到。该方法扩大了物理模型驱动

在单像素成像中的约束范围，进一步提升了图像重建

图 9　物理约束神经网络单像素成像方法示意图［80］

Fig.  9　Schematic of physically constrained neural network single-pixel imaging method[80]

质量。

5. 2　神经网络用于“测量值到图像”

神经网络用于“测量值到图像”物理驱动的深度学

习单像素成像中，网络的输入为直接测量得到的一维

探测信号，输出为二维目标图像。信号到图像的映射

过程受物理模型约束，具体成像为

fθ * = arg min Pfθ ( S )- S
2
， （25）

O* = fθ * ( S* )。 （26）
2021 年 Liu 等［84］提出了一种基于深度学习的未训

练神经网络计算鬼成像方法。神经网络的输入仅仅是

单像素探测器采集的一组一维光强值，通过网络与计

算鬼成像过程的交互作用，神经网络可以自动优化生

成恢复图像，首次实现了由物理驱动测量值直接到图

像的成像过程，重建示意图如图 10 所示。一维信号预

处理成与图像尺寸相同的二维平面，经过神经网络得

到输出图像。网络参数是由最小化模拟探测值与真实

探测值之间的损失约束的。由于该方法不具备数据

先验，本质是迭代算法。所以网络的优化过程相对耗

时，单次重建时间约为 5 min。相同的工作还有基于

URNet 的无须训练的单像素成像方法［85］，其在抗噪声

和复杂图像恢复中具有良好表现。2024 年 Li 等［86］将

部件模型的自监督图像环路神经网络用于单像素成

像，网络的输入是随机的二维信号，单像素探测器采集

的一维信号作为标签，采用基于部分的模型，将图像特

征划分为不同的部分，便于进行更细粒度的学习，从而

在将随机输入的二维信号重建为二维物体图像时改善

图像细节。同时网络生成的二维图像又作为后续迭代

的输入，不断循环融合先验信息，保证低采样率下的成

像质量。2023 年 Peng 等［87］利用物理驱动端到端理念

实现了在拐角、动态混浊水等复杂环境下高保真、高鲁

棒的图像恢复，为通过复杂介质的自由空间传输单像

素成像开辟了一条途径。

除此之外，2023 年本研究小组［88］从另一个角度解

释了单像素成像的前向物理模型，将待测目标场景作

为调制光场到单像素探测值之间的映射函数。用神经

网络拟合该物理过程，实现了单层卷积的物理驱动单

像素成像，成像公式为

fθ * = arg min f ( P )- S ， （27）
O* = fθ ∗。 （28）

具体成像步骤如图 11 所示。该方法的网络结构完全

按照前向物理模型设计，以一系列调制光场作为输入，

经过单层卷积得到一系列模拟探测值，即无多余神经

网络，直接进行式（4）这一前向物理过程。真实单像素

探测值作为标签与模拟探测值作损失约束网络参数。

特殊的是重构图像并非网络输出，而是网络中间的卷

积核，随着输出更真实的检测值，卷积核参数愈发接近

真实图像。由于该方法没有经过传统成像步骤，所以

本质仍然是由测量值恢复二维图像。得益于简化的网

络结构与正则化约束等，该方法在成像时间上优于其

他物理驱动神经网络单像素成像方法。

6　混合驱动式深度学习单像素成像

随着深度学习的发展，以及两种不同驱动方式所

带来的不同优势，单纯使用数据驱动和物理驱动的深

度学习技术虽然都可以解决不适定逆问题，但都有各

自的缺陷。因此将二者结合共同应用在深度学习单像

素成像的约束中，既可以引入数据先验补偿欠采样下

的信息损失，又受物理约束增强了泛化性与可解释性。

这样混合驱动的深度学习单像素成像方法的成像原理

可表示为

fθ * = arg min fθ (OTGI )- O
2
， （29）

图 11　前向物理模型拟合神经网络单像素成像方法示意图［88］

Fig.  11　Schematic of neural network single pixel imaging 
method fitting forward physical model[88]

图 10　“测量值到图像”物理约束神经网络单像素成像方法示

意图［84］

Fig.  10　Schematic of “measurements to image” physical 
constrained neural network single-pixel imaging method[84]
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质量。

5. 2　神经网络用于“测量值到图像”

神经网络用于“测量值到图像”物理驱动的深度学

习单像素成像中，网络的输入为直接测量得到的一维

探测信号，输出为二维目标图像。信号到图像的映射

过程受物理模型约束，具体成像为

fθ * = arg min Pfθ ( S )- S
2
， （25）

O* = fθ * ( S* )。 （26）
2021 年 Liu 等［84］提出了一种基于深度学习的未训

练神经网络计算鬼成像方法。神经网络的输入仅仅是

单像素探测器采集的一组一维光强值，通过网络与计

算鬼成像过程的交互作用，神经网络可以自动优化生

成恢复图像，首次实现了由物理驱动测量值直接到图

像的成像过程，重建示意图如图 10 所示。一维信号预

处理成与图像尺寸相同的二维平面，经过神经网络得

到输出图像。网络参数是由最小化模拟探测值与真实

探测值之间的损失约束的。由于该方法不具备数据

先验，本质是迭代算法。所以网络的优化过程相对耗

时，单次重建时间约为 5 min。相同的工作还有基于

URNet 的无须训练的单像素成像方法［85］，其在抗噪声

和复杂图像恢复中具有良好表现。2024 年 Li 等［86］将

部件模型的自监督图像环路神经网络用于单像素成

像，网络的输入是随机的二维信号，单像素探测器采集

的一维信号作为标签，采用基于部分的模型，将图像特

征划分为不同的部分，便于进行更细粒度的学习，从而

在将随机输入的二维信号重建为二维物体图像时改善

图像细节。同时网络生成的二维图像又作为后续迭代

的输入，不断循环融合先验信息，保证低采样率下的成

像质量。2023 年 Peng 等［87］利用物理驱动端到端理念

实现了在拐角、动态混浊水等复杂环境下高保真、高鲁

棒的图像恢复，为通过复杂介质的自由空间传输单像

素成像开辟了一条途径。

除此之外，2023 年本研究小组［88］从另一个角度解

释了单像素成像的前向物理模型，将待测目标场景作

为调制光场到单像素探测值之间的映射函数。用神经

网络拟合该物理过程，实现了单层卷积的物理驱动单

像素成像，成像公式为

fθ * = arg min f ( P )- S ， （27）
O* = fθ ∗。 （28）

具体成像步骤如图 11 所示。该方法的网络结构完全

按照前向物理模型设计，以一系列调制光场作为输入，

经过单层卷积得到一系列模拟探测值，即无多余神经

网络，直接进行式（4）这一前向物理过程。真实单像素

探测值作为标签与模拟探测值作损失约束网络参数。

特殊的是重构图像并非网络输出，而是网络中间的卷

积核，随着输出更真实的检测值，卷积核参数愈发接近

真实图像。由于该方法没有经过传统成像步骤，所以

本质仍然是由测量值恢复二维图像。得益于简化的网

络结构与正则化约束等，该方法在成像时间上优于其

他物理驱动神经网络单像素成像方法。

6　混合驱动式深度学习单像素成像

随着深度学习的发展，以及两种不同驱动方式所

带来的不同优势，单纯使用数据驱动和物理驱动的深

度学习技术虽然都可以解决不适定逆问题，但都有各

自的缺陷。因此将二者结合共同应用在深度学习单像

素成像的约束中，既可以引入数据先验补偿欠采样下

的信息损失，又受物理约束增强了泛化性与可解释性。

这样混合驱动的深度学习单像素成像方法的成像原理

可表示为

fθ * = arg min fθ (OTGI )- O
2
， （29）

图 11　前向物理模型拟合神经网络单像素成像方法示意图［88］

Fig.  11　Schematic of neural network single pixel imaging 
method fitting forward physical model[88]

图 10　“测量值到图像”物理约束神经网络单像素成像方法示

意图［84］

Fig.  10　Schematic of “measurements to image” physical 
constrained neural network single-pixel imaging method[84]
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fθ ** = arg min Pfθ * (OTGI )- S
2
， （30）

O* = fθ ** (OTGI )， （31）
fθ * = arg min fθ ( S )- O

2
， （32）

fθ ** = arg min Pfθ * ( S )- S
2
， （33）

O* = fθ ** ( S )， （34）
式中：fθ * 表示数据驱动优化的网络参数；fθ ** 表示物理

驱动微调后的网络参数。式（29）~（31）表示神经网络

用于“图像到图像”方法，网络输入为传统算法的重建

近似。式（32）~（34）表示神经网络用于“测量值到图

像”方法，网络输入为单像素探测值。

6. 1　神经网络用于“图像到图像”

2021 年 Wang 等［89］首次将数据驱动与物理模型驱

动结合融入单像素成像，实现了物理增强的深度学习

单像素成像，成像步骤如图 12 所示，主要分为两部分。

首先利用数据先验优化卷积编码模块和深度神经网络

图像增强模块。其中传统差分鬼成像将一维单像素探

测值映射到二维粗略图像信号，实现采样策略的优化

和初步粗糙图像的增强。其次利用物理模型驱动微调

网络参数，通过拟合单像素测量值进一步增强图像。

物理微调过程使得待测目标不必与用于训练数据先验

的数据集相似。与传统的数据驱动深度学习和物理驱

动优化方法相比，该方法在数据驱动和模型驱动算法

之间建立了一座桥梁，允许人们在计算成像中的反问

题求解中同时施加数据和物理先验，目前该方法已经

成功应用在太赫兹成像中［90］。

6. 2　神经网络用于“测量值到图像”

基于以上思想，2023 年 Tian 等［91］实现了端到端

式，即神经网络用于“测量值到图像”的双驱动式深度

学习单像素成像，舍弃了传统成像方法的物理信息层，

而是将测量值直接由神经网络映射到图像。首先使用

外部数据集训练该网络，学习大多数单像素重构的一

般先验。最后在训练好的网络参数的基础上，利用物

理模型约束和全变分正则化对网络进行微调，可以对

每个测试对象学习特定的物理先验。该方法还可以与

传统神经网络用于“测量值到图像”的数据驱动深度学

习单像素成像算法结合，利用物理模型对经过数据先

验弥补信息的图像进行增强，重构结果优于只使用数

据先验的方法。

除此之外，2023 年 Zhang 等［92］将大模型微调技术

应用在单像素成像中，成像步骤如图 13 所示。首先使

用大模型预训练的参数施加数据先验，后使用物理模

型进行微调，网络的输入为正态分布的噪声图，经过固

定参数集的生成模型 BigGAN［93］将输入向量生成图

像；其次物理模型将生成图像转化为一维模拟桶信号；

最后计算模拟信号与原始单像素探测强度之间的损失

同时更新输入向量和生成器权重，随着不断迭代网络

的输出，逐渐收敛到期望图像。在该方法中，生成器是

图 12　数据先验物理增强单像素成像方法示意图［89］。（a）数据驱动网络的训练过程；（b）单像素成像系统；

（c）物理模型的驱动微调过程

Fig.  12　Schematic of data prior physical enhancement single-pixel imaging method[89].  (a) Training process of data-driven network; 
(b) single pixel imaging system; (c) physical model-drive fine tuning

独立于成像系统的，因此可以对不同的成像模式使用

相同的预训练模型，即一个网络可以解决许多问题，在

其他计算成像问题中同样适用。

7　讨论与对比

单像素成像技术经历了光学角度、数学角度及神

经网络角度的分析与发展。结合以上案例，深度学习

技术已经被证明是一种有效求解不适定逆问题的方

法，且在欠采样单像素成像技术中广泛应用。深度学

习在单像素成像图像重构中的应用可以分为：数据驱

动式“图像到图像”方法、数据驱动式“测量值到图像”

方法、物理驱动式“图像到图像”方法、物理驱动式“测

量值到图像”方法、混合驱动式“图像到图像”方法和混

合驱动式“测量值到图像”方法。

不同方法的提出包含着不同的动机。最初的数据

驱动式“图像到图像”方法对粗略图像进行图像处理增

强旨在提高图像的重建质量，而数据驱动式“测量值到

图像”方法省去了传统步骤，提高图像重建的速度。因

此大多数实时深度学习单像素成像都以该理念出发，

结合网络结构的优化，实现了实时视频帧的单像素成

像和高检测效率的“无图像”目标识别等技术。对于所

有物理驱动式与混合驱动式方法，目的在于避免数据

集的制备、提高在未知场景的成像质量，因此在特殊场

景和特殊波段下具有更大的应用前景。

不同的方法具有不同的应用场景与优势。首先对

于驱动方式的不同，两种驱动方式在已知场景和未知

场景表现不同，前期工作与后期重建的时间效率不同。

具体表现如下。

数据驱动式方法需要大量的已知场景数据进行网

络前期训练，所以该方法适合应用在已知场景范围内。

同时该方法为非迭代算法，因此在重建时间上具有明

显优势。但是该方法一个关键的问题是数据集的制

备。由于单像素成像特殊的应用背景，实际探测场景

往往是未知的，所以很难保证待测场景与训练数据具

备相同特征，因此网络的泛化性难以保证，在未知场景

中的表现往往不佳。同时该方法前期训练的时间较

长，通常高达数天或数周，是一种利用前期准备提高后

期时间效率的方法。

物理驱动式算法无需待测场景的数据先验，可直

接使用初始化的神经网络经过物理模型进行约束成

像，避免了数据集的制备，节约了前期工作。但其本质

是迭代算法，单次成像时间较长，通常为数十秒或数分

钟。该方法的迭代次数与成像质量相关，因此选择迭

代次数时需考虑质量与效率的需求。

将二者结合的双驱动式方法结合了二者的优点使

图像质量得到大幅提升，但同时也不可避免地既需要

前期数据准备也需要后期迭代微调。因此现有开源大

模型通用网络的融入显得更有优势。

对于重建结果而言，以文献［91］为例，在相同的网

络结构下不同驱动方式表现为不同的约束方法和不同

的损失函数，最终呈现的成像质量不同，混合驱动式效

果优于仅使用其中一种的方法。

其次对于神经网络所扮演的不同角色，两种成像

方式在拟合深度、成像步骤与数据集制备等方面具有

不同，具体表现如下。

在“图像到图像”神经网络方法中，由于方法属于

图像处理方法，所以需要首先利用传统单像素成像方

法重构带噪声的近似图像，然后将该近似量输入深度

学习网络以增强图像。总体成像步骤呈现两步式。该

方法的优点是用于计算机视觉任务的神经网络可以直

接用于单像素成像。然而，这些方法往往试图拟合近

似值和理想重建图像之间的浅层映射，忽略了内部成

像模型。此外，利用传统方法产生模糊近似的过程需

要额外的时间，这大大降低了成像效率，并且丢失了单

像素成像测量空间中的大量特征信息。

“测量值到图像”方法属于端到端式方法，该方法

省略了传统重建过程，直接将探测值映射到期望图像，

提高了重建效率，但要求真实场景使用与训练数据相

同的调制光场，在不确定性光照下无法得到有效重建。

同时需要单独制作仅适用于单像素成像的探测值与真

图 13　大模型生成先验物理增强单像素成像方法示意图［92］

Fig.  13　Schematic of the single-pixel imaging method of prior physical enhancement generated by large model[92]
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独立于成像系统的，因此可以对不同的成像模式使用

相同的预训练模型，即一个网络可以解决许多问题，在

其他计算成像问题中同样适用。

7　讨论与对比

单像素成像技术经历了光学角度、数学角度及神

经网络角度的分析与发展。结合以上案例，深度学习

技术已经被证明是一种有效求解不适定逆问题的方

法，且在欠采样单像素成像技术中广泛应用。深度学

习在单像素成像图像重构中的应用可以分为：数据驱

动式“图像到图像”方法、数据驱动式“测量值到图像”

方法、物理驱动式“图像到图像”方法、物理驱动式“测

量值到图像”方法、混合驱动式“图像到图像”方法和混

合驱动式“测量值到图像”方法。

不同方法的提出包含着不同的动机。最初的数据

驱动式“图像到图像”方法对粗略图像进行图像处理增

强旨在提高图像的重建质量，而数据驱动式“测量值到

图像”方法省去了传统步骤，提高图像重建的速度。因

此大多数实时深度学习单像素成像都以该理念出发，

结合网络结构的优化，实现了实时视频帧的单像素成

像和高检测效率的“无图像”目标识别等技术。对于所

有物理驱动式与混合驱动式方法，目的在于避免数据

集的制备、提高在未知场景的成像质量，因此在特殊场

景和特殊波段下具有更大的应用前景。

不同的方法具有不同的应用场景与优势。首先对

于驱动方式的不同，两种驱动方式在已知场景和未知

场景表现不同，前期工作与后期重建的时间效率不同。

具体表现如下。

数据驱动式方法需要大量的已知场景数据进行网

络前期训练，所以该方法适合应用在已知场景范围内。

同时该方法为非迭代算法，因此在重建时间上具有明

显优势。但是该方法一个关键的问题是数据集的制

备。由于单像素成像特殊的应用背景，实际探测场景

往往是未知的，所以很难保证待测场景与训练数据具

备相同特征，因此网络的泛化性难以保证，在未知场景

中的表现往往不佳。同时该方法前期训练的时间较

长，通常高达数天或数周，是一种利用前期准备提高后

期时间效率的方法。

物理驱动式算法无需待测场景的数据先验，可直

接使用初始化的神经网络经过物理模型进行约束成

像，避免了数据集的制备，节约了前期工作。但其本质

是迭代算法，单次成像时间较长，通常为数十秒或数分

钟。该方法的迭代次数与成像质量相关，因此选择迭

代次数时需考虑质量与效率的需求。

将二者结合的双驱动式方法结合了二者的优点使

图像质量得到大幅提升，但同时也不可避免地既需要

前期数据准备也需要后期迭代微调。因此现有开源大

模型通用网络的融入显得更有优势。

对于重建结果而言，以文献［91］为例，在相同的网

络结构下不同驱动方式表现为不同的约束方法和不同

的损失函数，最终呈现的成像质量不同，混合驱动式效

果优于仅使用其中一种的方法。

其次对于神经网络所扮演的不同角色，两种成像

方式在拟合深度、成像步骤与数据集制备等方面具有

不同，具体表现如下。

在“图像到图像”神经网络方法中，由于方法属于

图像处理方法，所以需要首先利用传统单像素成像方

法重构带噪声的近似图像，然后将该近似量输入深度

学习网络以增强图像。总体成像步骤呈现两步式。该

方法的优点是用于计算机视觉任务的神经网络可以直

接用于单像素成像。然而，这些方法往往试图拟合近

似值和理想重建图像之间的浅层映射，忽略了内部成

像模型。此外，利用传统方法产生模糊近似的过程需

要额外的时间，这大大降低了成像效率，并且丢失了单

像素成像测量空间中的大量特征信息。

“测量值到图像”方法属于端到端式方法，该方法

省略了传统重建过程，直接将探测值映射到期望图像，

提高了重建效率，但要求真实场景使用与训练数据相

同的调制光场，在不确定性光照下无法得到有效重建。

同时需要单独制作仅适用于单像素成像的探测值与真

图 13　大模型生成先验物理增强单像素成像方法示意图［92］

Fig.  13　Schematic of the single-pixel imaging method of prior physical enhancement generated by large model[92]
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实图像之间的数据集。在单像素成像中，需要多次不

同模式的调制光场来采样一个物体或一个场景组成

一组数据，通常需要数小时甚至数天的时间来实验性

地收集数以万计的标记数据用于神经网络训练。这是

不容易负担得起的。但后续将采样策略优化融入神经

网络构成的自编码器解决了这一问题，因为自编码器

的输入输出都为真实图像，所以网络训练的数据仅需

要真实图像，从而省去了单维探测信号到多维图像信

号的数据制作过程。

除以上驱动方式与神经网络的输入不同带来方法

上的差异以外，在相同方法下，不同的网络结构也影响

着深度学习单像素成像的性能。从目前的发展来看，

具体表现为卷积网络优于全连接网络，深层网络优于

浅层网络，跳跃连接优于直接连接等，但由于深度神经

网络学习的不可解释性，选择结构时应尽可能保留信

号特征。网络损失函数的选择也影响着网络性能，适

当增加物理先验和全变分正则化有助于提升图像质量

与减少网络的过拟合。

8　总结与展望

单像素成像依靠调制光场将二维场景信息编码为

一维向量，最早通过强度关联、压缩感知和傅里叶等方

法从一维向量中反演二维信息，相比传统成像方式，在

许多领域中都具有明显优势。

从硬件设备上来看，单像素成像在没有可用的二

维阵列探测器或者二维阵列探测器极其昂贵的场景下

具有极大优势，因此逐渐在复杂环境与宽光谱波段成

像领域中得到推广。同时，传统的阵列探测器成像系

统无法完整捕获光场的多维信息，而单像素成像结合

适当的重建算法能够还原场景的偏振和相位等信息，

从而大大增强了光场信息的获取和利用。此外，单像

素光电探测器通常具有高带宽和高时间分辨率，相较

于阵列探测器，具备更高的速度和灵敏度等优势。因

此，在高速成像和瞬态观测等场景中，单像素成像是

一种无法被替代且成本低廉的选择。

从软件算法上来看，单像素成像是一种从物理域

转为计算域的成像方式，成像效率受采样转换效率与

图像重构效率的影响。因此在硬件资源确定的前提

下，单像素成像在很大程度上依赖于合适的重构算法，

以实现准确、高质量、高鲁棒与高速度的场景信息还

原。不同应用可能需要不同的算法，因此算法的选择

和优化是单像素成像领域的一个关键研究方向。

随着机器学习和图像处理等领域的发展，众多基

于单像素成像的深度学习图像重建算法也逐渐涌现。

从目前来看，深度学习单像素成像方法一直紧随机器

学习神经网络的发展，从全连接网络到复杂结构网络、

从浅层网络到深度神经网络、从人工神经元到大模型、

从数据驱动到物理微调，都表现出了巨大优势。具体

表现为更高质量的重构、更高速实时的成像效率和散

射介质、空间遥感和显微观测等更多复杂场景的适用

性。但在目前众多深度学习单像素成像系统中，当采

样次数、调制光场和成像大小等改变时，网络结构需要

重新调整与训练。因此一个灵活的自适应的深度学习

单像素成像方法尤为重要。

随着深度学习技术的不断改进，可以预期深度学

习单像素成像将与更多的计算机最新领域模型相结

合，持续挖掘深度学习潜力，拓宽广度增大神经网络形

成大模型，实现规模量变到性能质变，完成深度学习单

像素成像算法的突破，为应对不断复杂化的图像场景

和更多干扰因素提供更有力的解决方案，使小视场生

物医学成像、大视野空间遥感和高速自动驾驶目标检

测等领域走向实际应用，开启一系列潜在的机遇和

挑战。
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