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基于残差编解码网络的单光子压缩成像

管焰秋,鄢秋荣∗,杨晟韬,李冰,曹芊芊,方哲宇
南昌大学信息工程学院,江西 南昌３３００３１

摘要　在进行高分辨率成像时,由于需要大量的测量和图像重建计算,单光子压缩成像需要较长的时间.提出了

一种采样和重建集成的残差编解码网络SRIEDＧNet用于单光子压缩成像.将二值化的全连接层作为网络的第一

层,并将其训练成二进制的测量矩阵,直接加载到数字微镜阵列上以实现高效压缩采样.除第一层外的其余网络

都用于快速重建压缩感知图像.通过一系列的仿真和系统实验比较了压缩采样率、测量矩阵和重建算法对成像性

能的影响.实验结果表明,SRIEDＧNet在低测量率下优于目前比较先进的迭代算法 TVAL３,在高测量率下与

TVAL３的效果很接近,在所有测量率下都优于目前常见的几种基于深度学习的方法.
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１　引　　言

单光子成像是利用单光子探测器对单个光子进

行甄别和计数,从而在光极其微弱环境下实现成像,
在生物医学成像[１Ｇ４]、荧光寿命显微镜成像[５Ｇ６]、多光

谱成像[７Ｇ８]等领域得到了广泛应用.实现单光子成

像的方法主要有两种.一种方法是采用面阵单光子

探测 器 实 现 二 维 成 像.面 阵 探 测 器 增 强 CCD
(ICCD)[９]和电子倍增CCD(EMCCD)[１０]可以在光

子计数模式下工作,具有很高的空间分辨率,但需要

极高的读出帧频和低电路噪声,因此成本很高.其他

面阵单光子探测器,如单光子雪崩二极管(SPAD)
阵列、微通道板光电倍增管(MCPＧPMT)[１１Ｇ１３]、多
阳极 光 电 倍 增 管(MAPMT)[１４]、硅 光 电 倍 增 管

(SIPM)阵列[１５]等,价格昂贵、分辨率比较低.另

一种实现单光子成像的方法是利用点探测器加光

机扫描的方式进行成像.常用的光电倍增管、雪
崩光电二极管和超导纳米线等单光子探测器作为
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点探测器.由于扫描方式光子采集效率较低,因
此成像时间较长.

基于压缩感知理论的单像素成像为单光子成像

提供了一种新的思路.２０１２年,Yu等[１６]提出了一

种基于单像素成像技术的单光子压缩成像系统.它

有两个主要优势:仅使用点探测器即可实现二维成

像,因此这种成像方法成本较低,特别是在某些特殊

波段;单像素成像系统中的点探测器可以同时采集

多个像素的光强,所以该系统的成像灵敏度不再受

单光子点探测器探测灵敏度的限制,信噪比大大

提高.
然而,单光子压缩成像的成像速度非常慢,限制

了其应用.它还有两个方面需要改进.一是设计测

量矩阵对最有效的信息进行采样,从而减少总采样

时间.二是开发一种快速、高质量的重建算法.在

测量矩阵方面,利用高斯矩阵[１７]、二进制随机矩

阵[１８]、Toeplitz矩阵[１９]等矩阵进行少量测量,可以

有效地恢复信号.为了实现高效采样,一些研究人

员基于从已有测量数据中获得的先验信息构造了自

适应测量矩阵[２０],以减少测量次数.为了更有效地

对信息进行采样,本文利用专门设计的深度学习网

络来产生测量矩阵.在重建算法方面,已经提出了

许多 优 秀 的 算 法,如 OMP(OrthogonalMatching
Pursuit)[２１]、ROMP(RegularizedOrthogonalMatching
Pursuit)[２２]、IHT(IterativeHardThresholding)[２３]和

TVAL３(TotalVariation AugmentedLagrangian
AlternatingDirectionAlgorithm)[２４].这些算法大

多基于图像稀疏或一定变换域下稀疏的假设,采用

迭代策略求解凸优化问题.其中TVAL３算法是结

合了增强拉格朗日函数和基于最小全变分法的交替

极小化方法.使用上述各种算法重建图像所需的时

间普遍较长,特别是处理分辨率较大的图像时.
深度神经网络[２５]在图像分类[２６]、超分辨率[２７]、

目标检测[２８]、恢复[２９]等计算机视觉任务上取得了

一系列突破.近年来,人们提出了几种用于压缩感

知(CS)测量中重建图像的深度神经网络.由于其

强大的学习能力,目前基于深度学习的方法有效地

避免了计算量大、重建时间长等问题,并且具有良好

的重建性能[３０].Shimobaba等[３１]利用深度学习提

高计算鬼影成像(CGI)图像的质量,并取得了良好

的效果.２０１５年,Mousavi等[３２]将叠加去噪自动编

码器(SDA)应用于无监督特征学习,大大缩短了重

建时间.２０１６年,Kulkarni等[３０]提出了基于图像

超分辨率重建的重建模型,重建效果优于SDA.

２０１９年,Yao等[３３]利用深层残差学习构建了DR２Ｇ
Net,重建结果更加准确.实验结果表明,在不降低

重建图像质量的前提下,利用深度学习重建压缩感

知图像的时间复杂度可降低为原来的１％左右.

Xie等[３４]提出了一种用于压缩感知图像重建的自适

应测量网络,该网络采用全连接层代替随机高斯矩

阵来实现CS测量,获得了更精确的重建图像.上

述基于深度学习的压缩感知成像方法均采用浮点型

随机矩阵作为测量矩阵,且仅通过仿真进行了验证.
然而,在单光子压缩成像系统中,加载在数字微镜阵

列(DMD)上的测量矩阵必须是二进制矩阵,且上述

方案的可行性需要实验系统的验证.
本文提出了一种新的采样和重建集成的残差

编解码网络.网络的第一层使用二值化的全连接

层实现图像的CS测量.也就是说,将网络第一层

的二值化权值矩阵加载到DMD上对图像进行采

样,然后利用后续的网络对图像进行重建,从而实

现大面积高分辨率的快速成像.在此基础上,建
立单光子压缩成像实验系统,验证了SRIEDＧNet
的可靠性.

２　原理与实现

２．１　单光子压缩成像系统

图１是单光子压缩成像系统光路图.整个系统

的光 源 由 LED、平 行 光 管、衰 减 片 和 光 阑 组 成.

LED发出的光通过平行光管、衰减片和光阑后,变
成了一个非常微弱的平行光,其强度为单光子水平.
成像目标为在玻璃基底上刻蚀的透射图形,在平行

光的照射下,经透镜成像在DMD上.DMD(TI:０．７
XGADDRDMD)具有１０２４×７６８个可单独控制偏

图１ 单光子压缩成像实验光路图

Fig．１ Experimentalopticalpathofsingle

photoncompressiveimaging
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转的微镜,作为空间光调制器,连续加载测量矩阵,
实现对空间光的随机调制.每个微镜的尺寸为

１３．６８μm×１３．６８μm.每个数字微镜都有两种反射

状态,＋１２°和－１２°的反射分别代表“开”和“关”的
调制.

在＋１２°的位置上放置一个会聚透镜,用来会聚

DMD调制的光信号,使其进入工作在光子计数模

式的 光 电 倍 增 管 (PMT,HamamatsuPhotonics
H１０６８２Ｇ１１０).工作在光子计数模式的光电倍增管

可作为点探测器,可以在一次采集中同时收集多个

DMD上像素的光强值,输出一个一个离散脉冲至

接收器.因此,该系统的信噪比非常高,可以在很高

的灵敏度下进行成像.将已经训练好的SRIED网

络的第一层全连接层的二值化权值矩阵作为测量矩

阵,通过基于FPGA的控制模块加载至DMD上实

现光的调制,并在每一次采集之后读出光电倍增管

的计数值,即光子数,通过FPGA的串口将数据发

送到上位机,上位机处理后,输入已经训练好的

SRIED后续网络重建出采集到的图像.

２．２　网络架构

本文提出的SRIEDＧNet结构如图２所示.网

络将原始图像分割为３２×３２的小块作为输入,重建

图像由网络输出的３２×３２个图像块拼接而成.

SRIEDＧNet包括压缩采样子网络Fc(􀅰),初步重建

子网络 Ff(􀅰)和残差编解码卷积子网络 Fr(􀅰).

Fc(􀅰)用于生成原始图像的CS测量值,Ff(􀅰)用于处

理CS测量值以形成初步重建的图像.Fr(􀅰)使用编

解码卷积网络和残差映射来进一步重建输出图像.

图２ 用SRIEDＧNet进行训练和测试的过程

Fig．２ ProcessoftrainingandtestingwithSRIEDＧNet

　　压缩采样子网络:网络的输入是第i个原始图

像xi(xi∈R１×m).第一层全连接层可以看作一个

压缩感知测量矩阵W１(W１∈Rm×n),用以代替传统

的随机高斯测量矩阵.为了适应 DMD的采样特

性,本文对第一层全连接层的权值矩阵W１ 进行了

二值化,并将其表示为Wb
１.压缩采样就是将二值化

矩阵加载到DMD上进行采样的过程,可以表示为

yi＝xiWb
１, (１)

式中:yi∈R１×n为第i个原始图像压缩采样后的结

果,n 为测量次数.
初步重建子网络:网络中第二层全连接层用于

对压缩测量结果进行初步重建,重建过程可以表

示为

xr
i＝yiW２, (２)

式中:xr
i∈R１×m 是初步重建后的图像.(２)式从yi

到xr
i 的映射可以看成近似的线性映射,其中W２∈

Rn×m为映射矩阵.损失函数表示为

L(W２)＝
１
N∑

N

i＝１ xr
i－xi

２, (３)

式中:N 为训练一个批次所用图像块的个数.
残差编解码卷积子网络:受到 REDＧCNN 网

络[３５]的启发,本文采用残差编解码卷积网络对测量

结果进行进一步的重建.网络的总体结构如图２所

示.该子网络由１４层组成,包括对称排列的７个卷

积层和７个反卷积层,每层后面都使用了ReLU激

活函数.前７层卷积层用作编码器来提取特征,后

７层反卷积层用作解码器,从提取的特征中重建图

像.由于编码器和解码器应成对出现,因此卷积和

反卷积层在所提出的网络中是对称的.为确保网络

的输入和输出完全匹配,卷积层和反卷积层的内核

大小需相同,为３×３.请注意:通过本文框架中的

卷积和反卷积层的数据流需遵循“FILO”(先入后

０１１１０２２Ｇ３
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出)规则.第一卷积层对应于最后一个反卷积层,最
后一个卷积层对应于第一个反卷积层,以此类推.

残差映射:与现有技术方法[３６Ｇ３７]一样,卷积将消

除一些图像细节.尽管反卷积层可以恢复一些细

节,但是当网络越来越深时,累积的损失可能导致图

像重建效果不是很理想的.此外,当网络深度增加

时,梯度扩散可能使网络难以训练.为了解决这两

个问题,本文在网络中引入了剩余补偿机制,类似于

深度残差学习[３８Ｇ３９].采用残差映射,而不是仅通过

堆叠层将输入映射到输出,如图３所示.将输入定

义为 I,输 出 定 义 为 O,残 差 映 射 可 以 表 示 为

F(I)＝O－I,并且本文使用堆叠层来适应这种映

射.构建 了 残 差 映 射 后,就 可 以 将 输 出 表 示 为

R(I)＝O＝F(I)＋I.

图３ 残差映射原理图

Fig．３ Residualmappingschematic

重建过程:对于给定的图像,本文首先将其无重

叠的部分分割成３２×３２大小的图像块,将分割后的

图像块作为SRIEDＧNet的输入并将其拉伸为１×
１０２４大小.在压缩采样子网络中,n 随着测量率

(MR)的变化而变化,n＝２５６,１０３,４１,１１对应的测

量率分别为０．２５,０．１０,０．０４,０．０１.输入图像经过第

一层全连接层后,输出压缩采样后的信号.第二层

全连接层是由１０２４个神经元组成的,可将连接层输

出的１×１０２４的图像转为３２×３２的图像,并将其作

为初步重建图像.残差编解码卷积网络Fr(􀅰)以初

步重建结果xr
i 为输入,输出尺寸为３２×３２,最终的

输出图像由输出的图像块按顺序拼接而成.

２．３　二值化及训练方法

本节主要介绍了本文使用的二值化方法和相应

的训练方法.受文献[４０]的启发,对神经网络第一

个全连 接 层 的 权 值 W１ 进 行 二 值 化.相 比 于 文

献[４０]中对所有层都进行二值化,本文只对第一层

进行了二值化,从而更好地保证了重建的精度.本

文使用的二值化方案是基于符号函数sign的确定

性方法,即

xb＝sign(x)＝
＋１, ifx≥０
－１, otherwise{ , (４)

式中:xb 为二值化的变量;x 为实值变量,它的实现

非常简单,在实践中也非常有效.已知二值化操作

(即前向传播过程)为

q＝sign(r), (５)
符号函数sign的导数为零,显然无法进行反向传播

运算.因此,在反向传播过程中需要对梯度进行修

正,假设梯度∂C
∂q

为gq,其中C 为损失函数,已知q

的梯度,那么r 的梯度为∂C
∂r
,即C 对r 的求导公

式为

gr ＝gq􀅰１ r ≤１. (６)
注意,这保留了梯度的信息,并在r太大时取消了梯

度.当r太大时,如果不取消梯度就会显著降低性

能.其中１ r ≤１可以表示成Htanh函数,这也是函

数变得可导的原因,具体如下:

Htanh(x)＝Clip(x,－１,１)＝
max[－１,min(１,x)]. (７)

３　实验结果与讨论

在重建质量方面,将本文的重建方案与目前比

较先进的CS图像重建算法 TVAL３进行比较,将
Xie等[３４]提出的AD_REＧNet的首层全连接层进行

二值化后也与本文的方案进行比较.另外,本文分

别使用SRIEDＧNet生成的测量矩阵和随机高斯矩

阵来实现CS测量,然后使用TVAL３算法对这两个

测量结果进行重建并比较它们的重建质量.
本文使用与文献[３０]中相同的９１幅图像来生

成SRIEDＧNet的训练集.然后用步幅１４提取３２×
３２大小的图像块,这个过程最终从９１幅图像中采

样到２１７６０个图像块.对于每个图像块,首先提取

其亮度分量,将亮度分量表示为xi,并将其用作网

络的输入.测试集也与文献[３０]中的相同.
在实验中,使用峰值信噪比(SNR)来比较重建

质量,这是因为SNR经常被用作图像压缩领域中信

号重建质量的测量方法,常通过均方差(MSE)进行

定义.对于两个m×n 大小的单色图像I 和K,如
果一个为另一个的噪声近似,那么他们的均方差定

义为

RMSE＝
１
mn∑

m－１

i＝０
∑
n－１

j＝０
I(i,j)－K(i,j)

２, (８)
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峰值信噪比定义为

PSNR＝１０ln
M２

RMSE

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (９)

式中:M 表示图像点颜色的最大数值,如果每个采

样点用８位表示,其数值就为２５５.
表１和图４显示了不同测量率下使用不同重建

方 法 的 七 个 测 试 图 像 的 仿 真 重 建 结 果,其 中

TVAL３使用随机高斯矩阵进行压缩测量.结果表

明,当测量率较高时,SRIEDＧNet的性能与TVAL３
的性能非常接近.SRIEDＧNet在低测量率下具有

绝对优势,这可能是因为TVAL３不适合在低测量

率下进行重建.对文献[３４]中修改后的 AD_REＧ
Net进行测试,发现AD_REＧNet的峰值信噪比在所

有测量率下都远低于SRIEDＧNet的峰值信噪比.
这是因为AD_REＧNet只有六层网络,在第一层全

连接层被二值化后,无法获得良好的训练结果.这

也证实了SRIEDＧNet对二值化全连接层具有更好

的适应性,并且可以获得良好的重建结果,尤其是在

低测量率下.

图４ 不同算法在不同测量率下的平均峰值信噪比比较

Fig．４ ComparisonofaverageSNRsofdifferent
algorithmsatdifferentMR

表１ 不同算法在不同测量率下重建结果的峰值信噪比

Table１ SNRofreconstructionresultsofdifferentalgorithmsatdifferentMR dB

Imagename Method MRis０．２５ MRis０．１０ MRis０．０４ MRis０．０１

TVAL３ ２４．１２ ２２．００ １９．９４ １５．８５

Barbara AD_REＧNet ２２．５１ ２１．３１ １９．６７ １８．９４

SRIEDＧNet ２４．３０ ２３．２８ ２２．３７ ２０．９１

TVAL３ ２７．１０ ２３．３７ ２０．７３ １５．７２

Parrot AD_REＧNet ２２．９９ ２１．７２ １９．６８ １８．７９

SRIEDＧNet ２７．３８ ２５．５１ ２２．８７ ２１．２４

TVAL３ ３１．４３ ２６．４５ ２２．２２ １６．９０

House AD_REＧNet ２５．４８ ２３．８７ ２０．５７ １９．８７

SRIEDＧNet ２９．９７ ２７．９３ ２４．９３ ２２．１７

TVAL３ ２８．５６ ２３．８４ ２０．４０ １５．３２

Boats AD_REＧNet ２３．７０ ２２．１１ １９．１９ １８．５８

SRIEDＧNet ２７．８３ ２５．９３ ２３．４８ ２０．８４

TVAL３ ２２．６２ １８．５５ １６．６０ １３．６４

Fingerprint AD_REＧNet １８．８７ １７．７４ １５．７３ １５．４６

SRIEDＧNet ２５．００ ２２．６６ １９．４８ １６．０２

TVAL３ ２３．７４ １８．７２ １５．８９ １２．４２

Flinstones AD_REＧNet １７．９５ １６．９８ １４．７２ １４．３７

SRIEDＧNet ２４．０３ ２１．６９ １８．７５ １６．０１

TVAL３ ２５．７３ ２１．７７ １８．６３ １６．０６

Cameraman AD_REＧNet ２０．６９ １９．６４ １８．０８ １７．４８

SRIEDＧNet ２４．８３ ２３．５７ ２１．５２ １９．２８

TVAL３ ２６．１９ ２２．１０ １９．１０ １５．１３

MeanPSNR AD_REＧNet ２１．７４ ２０．４８ １８．２３ １７．６４

SRIEDＧNet ２５．９２ ２４．３７ ２１．９１ １９．５０

０１１１０２２Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

　　表１和图４所示的实验结果均通过仿真所得,
以下是本文的单光子压缩成像系统的测试结果.在

实际实验中,使用长时间测量后获得的图像作为参

考图像来计算峰值信噪比.
图５展示了在０．０１,０．０４,０．１０,０．２５的测量

率下使用 AD_REＧNet和SRIEDＧNet重建的单光

子压缩成像的结果.本课题组之前提出了一种

微镜组合方法,使用传统的测量矩阵和重建算法,
可以在整个DMD镜面上实现大面积成像[４１].在

该 实 验 中,整 个 DMD 镜 的 成 像 分 辨 率 为

１２８pixel×１２８pixel.将整个DMD镜面分为４×
４个区域,每个区域用于实现由SRIEDＧNet设计的

３２pixel×３２pixel的成像分辨率,组合８×６个微

镜以形成１pixel.将二值化的第一层全连接层作

为测量矩阵加载到组合像素中的方法可以参考文

献[４１].很显然,SRIEDＧNet的重建结果远远优于

AD_REＧNet的 重 建 结 果,这 与 仿 真 获 得 的 结 论

一致.

图５ 单光子压缩成像重建结果

Fig．５ Reconstructionresultsofsinglephotoncompressiveimaging

　　图６和 图７的 成 像 分 辨 率 是 ２５６pixel×
２５６pixel.将整个DMD划分为８×８个区域,每个

区域用于３２pixel×３２pixel的成像,并且用４×３
个微镜组合形成１pixel.

图６显示了使用 TVAL３算法和SRIEDＧNet
在０．０１,０．０４,０．１０和０．２５的测量率下重建的单光

子压缩成像的结果.在高测量率下,SRIEDＧNet的

重建结果与TVAL３算法的重建结果接近;在低测

量率下,SRIEDＧNet的重建效果更好.实验结果与

前面的仿真结果一致.SRIEDＧNet在高测量率下

的性能不如TVAL３算法,是因为在高测量率下进

行压缩感知图像重建对深度学习网络学习能力的要

求更高,而本文提出的SRIEDＧNet由于训练集数量

较少且相对单一,在高测量率下的泛化能力不够,对

图６ 单光子压缩成像重建结果

Fig．６ Reconstructionresultsofsinglephotoncompressiveimaging

０１１１０２２Ｇ６
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特征的学习能力不足,还需要进一步优化训练集.

　　图７显示了当使用不同的测量矩阵进行压缩测

量时,使用TVAL３算法重建的单光子压缩感测图

像的结果.图７(a)是使用随机高斯测量矩阵进行

压 缩 测 量 的 重 建 结 果.在 DMD 上 加 载 来 自

SRIEDＧNet的第一层全连接层的权值矩阵,并将其

用于压缩测量的重建,结果如图７(b)所示.图８和

图９所示为不同测量率下图７中重建结果的峰值信

噪比和结构相似性(SSIM,SSIM).通过上述结果可

知,使用由SRIEDＧNet产生的测量矩阵进行测量后

获得的重建结果优于使用随机高斯测量矩阵的情

况.所以可以得出结论:SRIEDＧNet可以产生更优

的测量矩阵,它不仅适用于基于深度学习的重建,还
适用于使用TVAL３算法的重建.

图７ 使用TVAL３算法重建的单光子压缩成像.(a)使用随机高斯矩阵进行采样;(b)使用SRIEDＧNet的

第一层全连接层作为测量矩阵进行采样

Fig．７ SinglephotoncompressiveimagingusingTVAL３toreconstruct敭 a SamplingbyrandomGaussianmatrix 

 b samplingbymeasurementmatrixfromthefirstFClayerinSRIEDＧNet

图８ 使用不同测量矩阵采样后重建结果的峰值信噪比

Fig．８ SNRsofreconstructionresultsaftersampling
withdifferentmeasurementmatrices

４　结　　论

本文展示了一种新型的基于采样和重建集成的

残差 编 解 码 网 络 的 单 光 子 压 缩 成 像 系 统.在

SRIEDＧNet的第一层上设置二值化的全连接层用

以产生测量矩阵并将其加载到DMD上进行压缩测

量,然后使用后续的残差编解码卷积网络进行重建.
实验结果表明,将本文所提出的SRIEDＧNet用于单

图９ 使用不同测量矩阵采样后重建结果的结构相似性

Fig．９ SIMsofreconstructionresultsaftersampling
withdifferentmeasurementmatrices

光子压缩成像是完全可行的,其重建质量远优于自

适应测量网络[３４].SRIEDＧNet的重建质量在高测

量率下接近TVAL３算法的重建质量,在低测量率

下优于TVAL３算法.SRIEDＧNet生成的测量矩

阵不仅可以实现基于深度学习方法的良好重建,
还适用于使用TVAL３算法的重建,并且重建结果

优于使用随机高斯测量矩阵的结果.此外,当深

度学习重建网络训练完成后,图像重建阶段的时

０１１１０２２Ｇ７
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间复杂度将大大降低.
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