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摘要　提高重构质量一直是关联成像的研究重点.将联合双边滤波嵌入到投影Landweber迭代算法之中并进行

关联成像重构.这种方法能够通过联合双边滤波有效地去除投影Landweber迭代算法中间结果的噪声,从而提高

投影Landweber迭代算法的重构质量.数值仿真和实验结果表明,所提算法能有效地重构出目标的强度像.通过

与常用的关联成像重构算法进行定量和定性的比较,发现所提算法具有更高的重构质量.同时分析了背景噪声和

测量次数对重构质量的影响,证明了背景噪声的减小和测量次数的增大会提高所提算法的重构质量.
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１　引　　言

不同于传统的成像手段和方法,关联成像利用

光场的二阶关联或更高阶的关联来获取目标物体的

强度分布信息[１Ｇ３].这种探测过程与成像过程分离

的非定域成像方法具有无透镜成像、单像素成像及

高鲁棒性成像等优势,因此成为光学成像领域的研

究热点.关联成像已经被广泛地应用于荧光成

像[４Ｇ５]、空间遥感[６Ｇ７],光学加密[８Ｇ１１]等诸多领域之

中.目前大部分关联成像利用压缩感知技术作为图
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像重构的手段.采用压缩感知技术的计算关联成像

可以在亚奈奎斯特采样条件下进行目标强度分布的

重构,极大地提高了关联成像的重构效率,使得关联

成像在少量测量的条件下获得高质量的成像结果,
提高了关联成像的成像帧频[１２Ｇ１４].同时,在计算关

联成像系统架构中,无需参考光路,关联成像系统更

易小型化和集成化.
对于计算关联成像,最重要的一个问题是如何

对病态问题进行高效求解,从而重构精确的目标图

像.目前,常用的计算关联成像的图像重构算法包

括贪婪算法和凸优化类算法.其中,应用于计算关

联成像的贪婪算法大多是基于匹配追踪算法(MP)
的 改 进 的 相 关 算 法,包 括 正 交 匹 配 追 踪 算 法

(OMP)[１５]、压缩采样匹配追踪算法(CoSaMP)[１６]、
快速稀疏自适应匹配追踪算法(FSAMP)[１７]等.这

些算法大多需要将目标的稀疏度作为输入参量,从
而实现目标的精确重构,而在实际探测的过程中,目
标的稀疏度难以提前获得,因此这类算法的重构质

量难以保证.凸优化类算法同样存在一定弊端,虽
然凸优化算法不需要获得目标的先验知识,同时具

有较高的重构性能,但是算法的复杂度相对较高.
近年来,随着滤波技术在图像处理和图像去噪

中的广泛应用,将图像滤波算法和关联成像目标重

构算法相结合成为研究热点,采用这种思想的重构

算法能够极大地改善关联成像的成像质量和目标的

重构效率,因此具有较大的研究意义和较高的应用

价值[１８Ｇ１９].受图像滤波算法和目标重构算法相结合

的启发,本文设计了一套基于联合双边滤波的计算关

联成 像 的 图 像 重 构 算 法 方 案,该 方 案 利 用 投 影

Landweber迭代[２０]进行目标重构,采用联合双边滤波

对每一次的迭代结果[２１]进行去噪处理,去噪后的结

果作为下次投影Landweber迭代的初始值,直到迭代

次数达到最大值或重构结果满足迭代终止条件.这

种方法的数值求解过程稳定,收敛速度较快,易于实

现,目标重构效率高,因此具有较高的应用价值.

２　理论分析和算法架构

计算关联成像系统如图１所示.在计算关联成

像系统中,激光器发射出的激光被扩束镜扩束并照

射在由电脑控制的数字微镜阵列(DMD)之上.电

脑中预先生成 M 个光斑图样S＝{S(１),S(２),,

S(M－１),S(M)},这些图样被逐一发送到DMD之上,

DMD根据电脑发送的光斑图样对扩束的激光进行

空间分布调制.这里假设扩束的激光照射在DMD
上的强度I０ 在各处均相等,因此调制后的激光空间

分布为I＝{I０S(１),I０S(２),,I０S(M－１),I０S(M)}＝
{I(k)(i,j)|k＝１,,M},这里I(k)(i,j)表示第k次

测量时的空间光场分布,(i,j)是空间坐标.空间调

制光场通过光学发射天线进行发射,并照射在目标

上,这里假设目标的空间反射率分布为T(i,j),因此

第k次测量时,目标反射的光场空间分布表示为

E(k)(i,j)＝T(i,j)I(k)(i,j). (１)

　　目标反射回波被光学接收天线接收并聚焦到一

个没有空间分辨率的桶状探测器上,因此第k 次测

量时,桶状探测器探测到的回波能量可以表示为

y(k)＝∑
(i,j)

T(i,j)I(k)(i,j). (２)

　　对于传统的关联成像相关算法,可以利用桶状

探测器的回波能量与照射光场的空间分布的二阶相

关G(２)(x)＝‹I(k)(i,j),y(k)›来进行目标反射率分

布的重构,其中‹›表示系综平均.然而,这种方法

所得到的结果的信噪比和对比度相对偏低,重构效

图１ 计算关联成像系统

Fig敭１ Experimentalsetupforcomputationalghostimagingsystem
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率较差.因此,目前的计算关联成像通常利用压缩

感知的相关算法来实现目标高质量的重构.
这里可以将发射的 M 个光斑的场空间分布改

写成矩阵的形式.首先将每一个光斑场的二维空间

分布都改写成行向量,并按照空间调制的先后顺序

放置于矩阵I 中.这里假设水平方向的像素数为

p,垂直方向的像素数为q,则光斑场向量共有 N＝
p×q个元素,因此光斑场矩阵可以表示为

I＝
I(１)(１,１)  I(１)(p,q)
⋮ ⋮

I(M)(１,１)  I(M)(p,q)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

M×N

. (３)

　　同样,目标的反射率的二维空间分布可以通过

列向量x 来表示,即

x＝
T(１,２)
⋮

T(p,q)

é
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N×１

. (４)

　　因此,根据(２)式,可以将桶状探测器的M 次探

测结果写成列向量的形式,即

y＝
y(１)

⋮

y(M)
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　　在(５)式中,列向量y 是桶状探测器的测量结

果;矩阵I 是调制的光斑场的分布,由电脑预先生

成;向量x 是目标反射率的二维空间分布,需要通

过计算关联成像系统来获取.因此,计算关联成像

的本质就是如何通过已知的向量y 和矩阵I去求解

或近似求解向量x.由于计算关联成像希望通过较

少的测量次数来获得较为精确的成像结果,因此通

常测量次数 M ≪N.对于(５)式,本文采用投影

Landweber迭代进行求解[２２].Landweber迭代公

式可以写为

x(s＋１)＝x(s)＋λDIT[y－Ix(s＋１)], (６)
式中:s为迭代次数;λ为每次迭代的步长;D 是ITI
的伪逆矩阵;IT 是矩阵I的转置.这里将迭代的初

始值x(０)设为０向量.
通过对(６)式的反复迭代,最终可以重构出目标

的成像结果.然而,在每一迭代过程中,会存在一定

的噪声,为了进一步提高每次迭代的质量,需要在迭

代之后对得到的结果x(s)进行滤波去噪处理.在本

文的方案中,我们采用联合双边滤波算法对每次获

得的x(s)进行去噪处理.
联合双边滤波的基础是双边滤波.针对待去噪

图像上的某一个像素点δ,双边滤波对该点周边的

像素进行加权平均,并将计算结果作为δ 点的去噪

结果,而加权所用的权重值通常基于高斯分布并结

合像素之间的欧氏距离和邻域的灰度差异进行选

定.这种方法中的权值相对不稳定,容易出现边缘

翻转.采用联合双边滤波器就可以有效地解决该问

题.联合双边滤波器以导向图作为权重的计算依

据,可以表示为

Nδ１＝
∑
δ１∈Ω

ωg(δ２,δ１)ωr(δ２,δ１)Vδ２

∑
δ１∈Ω

ωg(δ２,δ１)ωr(δ２,δ１)
, (７)

ωg(δ２,δ１)＝exp －
(V′δ１－V′δ２)

２

２σ２g

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (８)

ωr(δ２,δ１)＝exp－
‖c２－c１‖２

２σ２r
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (９)

式中:Nδ１
是经过滤波后的图像在δ１ 位置的灰度

值;Vδ２
是原始图像在δ２ 位置的灰度值;Ω 是滤波的

邻域 范 围;ωg(δ１,δ２)是 灰 度 相 似 项 的 权 重;

ωr(δ１,δ２)是距离项的权重;V′δ１和V′δ２是导向图在δ１
位置和δ２ 位置的灰度值;c１ 和c２ 分别是像素点δ１
和δ２ 的点向量;σg 和σr 分别为灰度相似权重参数

和欧氏距离权重参数.这里邻域、灰度相似权重和

欧氏距离权重分别设定为:Ω＝２,σg＝１,σr＝２.
在 本 文 所 提 方 法 中,每 一 次 采 用 投 影

Landweber迭代算法进行重构时都需要通过 (７)~
(９)式对x(s)进行去噪处理,这里将 (７)~(９)式的

处理过程用函数jbf()进行标记,因此在每一次迭

代中,经 过 滤 波 后 的 结 果 F 可 以 记 为:F ＝
jbf(V,V′),其中V 和V′分别表示待滤波图像和导

向图像.第一次迭代时以第一次投影Landweber
迭代算法重构的结果x(１)为待滤波图像V 和导向图

像V′,当迭代次数大于１的时候,以当前迭代重构

的结果x(s)为待滤波图像V,以上一次迭代并经过

联合双边滤波处理后的结果F(s－１)为导向图像.经

过上述迭代联合滤波的过程之后,就可以得到高质

量的重构结果.

３　数值仿真和实验研究

为了验证本文所述方法的正确性,首先进行了

数值仿真的研究.在本文的数值仿真中,选取二值

汉字“浙”作为目标,目标的像素数为６４×６４.仿真
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中假设不存在文字的区域的像素点的反射率为１,
存在文字的区域的像素点反射率为０.光斑的空间

二维分布选择为随机哈达玛矩阵,测量次数选定为

５００,对应的采样率β＝０．１２２.数值仿真的平台为

MatlabR２０１６,CPU为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８５５０
(２．００GHz),内存为８．００GHz,操作系统为６４位

win１０系统.

为了对比本文所提方法的图像重构性能,采用

其他关联成像中常见的算法对相同的目标进行仿真

实验.这里采用的重构算法包括伪逆关联成像恢复

算法(PGI)[２３]、快 速 稀 疏 自 适 应 匹 配 追 踪 算 法

(FSAMP)[１７]、基 于 迭 代 滤 波 思 想 的 投 影

Landweber迭代算法(PLRG)[１９].在上述仿真条件

下,不同算法的仿真结果如图２所示.

图２ 不同算法重构二值目标的仿真结果

Fig敭２ Simulationresultofbinarytargetreconstructedbyeachalgorithm

　　图２(a)是原始的目标图像,图２(b)~(e)分别

是PGI、FSAMP、PLRG和本文所提算法的重构结

果.从图２的结果可以直观地看出,PGI的重构效

果最差,噪点较多,从重构结果中难以看出目标的强

度信息.FSAMP相比PGI重构效果有所提高,噪
点在一定程度上被去除,但是图像的整体效果仍旧

不够理想.PLRG相比于前两种算法,重构性能有

了大幅改善,噪声得到较好的去除,文字信息相对清

晰可见,但是文字的边缘部分较为模糊.本文所提

算法相比于其他算法重构性能最佳,可以看出,重构

结果中噪声非常少,而且文字的边缘和细节信息保

留完整,重构过程中信息丢失较少.通过观察发现,
本文所提算法在重构方面具有较高的图像恢复

能力.
进一步利用图像评价指标对重构能力进行定量

评价.这里采用峰值信噪比(PSNR,PS)和结构相

似性(SSIM,SS)对恢复图像进行定量评价.峰值信

噪比和结构相似性的数值越大,说明算法恢复的结

果越好.峰值信噪比和结构相似性可以表示为

PS＝１０×lg
M２
I

MS

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１０)

SS(x,y)＝
(２μxμy ＋c１)(２σxy ＋c２)

(μ２
x ＋μ２

y ＋c１)(σ２x ＋σ２y ＋c２)
,

(１１)
式中:MI是图像可能的最大像素值,由于仿真中目

标图像最大值为１,因此这里的 MI＝１;MS 是图像

的均方误差;μx 是原始图像所有像素的均值;μy 是

恢复图像所有像素的均值;σ２x 是原始图像的方差;

σ２y 是恢复图像的方差;σxy 是原始图像和恢复图像

的协方差;c１ 和c２ 是两个较小的正数,用以避免计

算SSIM的时候出现分母为０的情况,本文选择这

两个值分别为１０－４和９×１０－４.对于像素数为n×
m 的图像,MS 定义为:

MS＝
１

nm∑
m

i＝１
∑
n

j＝１
O(i,j)－R(i,j)２,(１２)

式中:O(i,j)为原始图像;R(i,j)为恢复的图像;
(i,j)为像素坐标.

对于图２(a)所示的目标,不同算法重构结果的

PSNR和SSIM如表１所示.从表１的结果可以看

出,定量的计算结果和直观的图像视觉结果相吻合,
所提算法具有最高的PSNR和SSIM,因此重构质

量最佳.PLRG重构结果的PSNR和SSIM略低于

本文所提算法,但是相比于PGI和FSAMP,重构质

量较高.
表１　不同算法重构二值图像的PSNR和SSIM

Table１　PSNRandSSIMofbinaryimagereconstructedby
eachalgorithm

Parameter PGI FSAMP PLRG Ours
PSNR ７．３４ ９．４４ １０．７９ １０．８６
SSIM ０．１４ ０．１５ ０．１６ ０．１８

　　为了进一步验证算法恢复性能方面的优势,针
对具有灰度特征的目标进行仿真,并与几种常见的

计算关联成像算法进行对比.在针对灰度图像的仿

真中,采用的测量次数为２０００,其他仿真参数与二

值图像的仿真参数相同.对于灰度图像,不同算法

的重构结果如图３所示.
从图３所示的结果可以看出,不同的算法对灰

度图的重构效果规律与二值图像的重构效果规律相

似,即重构效果由好到坏顺序依次是所提算法、

PLRG、FSAMP、PGI.对于灰度图像,不同算法重

构结果的PSNR和SSIM 如表２所示.可以看出,
评价指标也与视觉效果相吻合,所提算法重构结果
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图３ 不同算法重构灰度图像的仿真结果

Fig敭３ Simulationresultofgrayimagereconstructedbyeachalgorithm

表２　不同算法重构灰度图像的PSNR和SSIM
Table２　PSNRandSSIMofgrayimagereconstructedby

eachalgorithm

Parameter PGI FSAMP PLRG Ours
PSNR １４．５５７ １８．９５４ １９．１０４ ２０．３０８
SSIM ０．３７７ ０．４９３ ０．５４７ ０．５６０

的PSNR和SSIM 分别为２０．３０８和０．６６３,对应的

图像重构质量最高;其他算法重构结果的PSNR和

SSIM 均低于所提算法的评价指标,重构质量相对

较低.
进一步通过实验对不同算法的重构结果进行了

比较.在实验中,光源采用激光二极管,波长为

１０６４nm,激光功率为３００mW.利用一个扩束器进

行扩束,将扩束后的激光照射在一个DMD上,从而

实现光源二维空间分布的调制.调制矩阵选择用随

机哈达玛矩阵,每一次调制的随机哈达玛矩阵的维

度大小为６４×６４.目标反射的激光聚焦到一个硅

基光电探测器上,通过一个数据采集卡进行数据采

集,数据采集卡的带宽为２GHz,采样频率为５×

１０９sample/s.
首先,选择打印二值图像的纸张作为目标,为了

方便实验,将打印的纸张目标粘贴到方形纸盒上,二
值图像如图４(a)所示.纸张上打印了一个“光”字,
目标上有文字的区域为白色,反射率较高,目标上没

有文字的区域为黑色,反射率相对较低.这里进行

了１０００次测量,利用这些测量结果对文字目标进

行重构,重构算法分别采用 PGI、FSAMP、PLRG
和所提方法,重构结果如图４(b)~(e)所示.从重

构结果可以看出,PGI重构结果含有较多的噪点,
图像模糊不清,而FSAMP相比于PGI,重构结果

中噪声有了较大程度的减少,但是重构的文字图

像的效果仍然不够理想.PLRG的去噪效果要优

于前两种方法,但是可以看出,文字的边缘相对较

为模糊,中心区域存在明显的光晕.相比于其他

三种重构方法,本文所提方法具有最佳的重构效

果,不仅能减少重构所产生的噪声,而且对边缘的

保持能力更强.

图４ 不同算法重构二值图像目标的实验结果

Fig敭４ Experimentalresultofbinarytargetreconstructedbyeachalgorithm

　　打印的二值纸张目标的结构相对较为简单,为
了进一步验证本文所提方法的重构效果,选择更为

复杂的目标场景进行实验.针对复杂场景的实验,
测量次数选择为２０００,实验的目标如图５(a)所示.
实验选择的目标是一个马头石膏模型和两个白色泡

沫板,其中最前面的一块白色泡沫板是镂空的,透过

第一块白色泡沫板可以看到后面的马头石膏模型的

底座.图５(b)~(e)分别是不同算法重构出的目标

强度像.可以看出,PGI重构的目标模糊不清,重构

结果中存在大量的噪声,无法从重构结果中看出目

图５ 不同算法重构复杂场景的实验结果

Fig敭５ Experimentalresultofcomplexscenereconstructedbyeachalgorithm

１４１１００２Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

标的强度信息;FSAMP的重构结果好于传统的关

联成像算法,图像中的噪声相对较少,但是重构结果

仍然相对模糊,特别是边缘信息丢失严重;PLRG的

重构性能相比于前两者有了较大程度的提高,噪声

已经在很大程度上被滤除,同时图像的边缘和细节

信息得到很好的保留;与其他的重构算法进行对比,
所提算法具有最高的重构性能,不仅噪声得到较好

去除,而且保留了更多的边缘和细节信息,能够清晰

地分清三个不同的目标,成像结果与真实场景的实

际情况相吻合.

４　分析与讨论

数值仿真和实验研究证明了本文所提算法的有

效性,同时对本文算法与PGI、FSAMP以及PLRG
进行了定量和定性的比较,通过比较可以看出,本文

算法的重构质量高于其他三种算法的重构质量.这

一部分将通过数值仿真分析背景噪声和迭代次数对

本文所提算法的重构质量的影响.
为了分析背景噪声对重构质量的影响,针对灰

度图像“house”进行数值仿真,并在探测结果中加入

了高斯白噪声来仿真真实的背景噪声.背景噪声的

大小用噪声信号比R 进行衡量,可表示为

R＝
‹Nb›
‹y›

, (１３)

式中:‹Nb›是背景噪声的平均值;‹y›是桶状探测器

的测量值的平均值.选择“house”图像作为重构的

目标,总的测量次数为２０００.基于上述条件,得到

不同算法重构结果的PSNR和SSIM随噪声信号比

R 的变化曲线,如图６所示.
从图６所示结果可以看出,噪声会对算法的重

构质量产生较大的影响,随着噪声的增大,各类算法

的PSNR和SSIM曲线均逐渐下降.当噪声相对较

小的时候,所提算法重构结果的PSNR指标略小于

PLRG,但所提算法的SSIM 高于 PLRG,二者的

PSNR和SSIM均高于其他算法.随着噪声的不断

增大,所提算法的PSNR和SSIM虽然会减小,但均

高于相同噪声条件下的其他三种算法.当噪声相对

较大的时候,噪声对信号的影响较为严重,重构结果

与真实的图像结果差异较大,因此各类算法重构结

果的PSNR和SSIM 指标都相对较小,特别是当

R＝０．５的时候,各类算法的PSNR和SSIM 指标在

数值上较为接近,即重构效果大体相同.

图６ 重构质量参数随噪声信号比的变化曲线.(a)PSNR;(b)SSIM
Fig敭６ ReconstructedqualityparametersversusnoiseＧsignalratio敭 a PSNR  b SSIM

　　测量次数同样能够影响算法的重构质量.针对

“house”图像进行数值仿真,分析了不同测量次数情

况下的各类算法的重构质量,如图７所示.可以看

出,在相同测量次数的情况下,所提算法的重构质量

最佳.随着测量次数的增加,各类算法的重构质量

会有所 提 高.在 测 量 次 数 相 对 较 小 的 情 况 下,

PSNR和SSIM随着测量次数的增大而快速增大,
但是当测量次数增大到一定程度之后,随着测量次

数的增大,PSNR和SSIM增大的速度逐渐变慢,重
构质量曲线逐渐趋于平缓,单纯增大测量次数不能

够显著地提高各类算法的重构质量.
此外,针对“house”灰度图像目标,本文计算了

各类方法的重构时间,通过比较不同算法的重构时

间来比较各类算法的重构效率.这里采用了２０００
次测量数据,各类算法的重构时间如图表３所示.
从表３可 以 看 出,PGI的 重 构 时 间 为 ４．３５８s;

FSAMP的重构时间最多,耗时４．７００s;PLGR耗时

较少,为３．５７５s;所提算法的耗时最少,为３．４３５s.
从重构时间的角度看,本文所提算法的重构时间和

PLRG大体相同,具有较高的重构效率.另外,整个

仿真 是 在 MATLAB 平 台 上 进 行 的,FSAMP、

PLGR和本文所提算法都存在循环,MATLAB执

行循环的效率本身相对较低.若考虑进行实时或动

态关联成像探测,可以将算法移植到其他执行循环
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图７ 测量次数对重构质量的影响.(a)PSNR;(b)SSIM
Fig敭７ Reconstructedqualityparametersversusnumberofmeasurements敭 a PSNR  b SSIM

表３　不同算法重构灰度图像的时间

Table３　Reconstructiontimeofgrayimage

byeachalgorithm

Algorithm PGI FSAMP PLRG Ours
Reconstruction
time/s

４．３５８ ４．７００ ３．５７５ ３．４３５

效率高的语言环境下,这样能够大幅度地减少算法

重构时间,提高重构效率,从而满足动态、实时的测

量要求.

５　结　　论

基于计算关联成像系统,设计了基于联合双边

滤波的关联成像重构算法,该算法的主体架构是投

影Landweber迭代算法,迭代收敛速度快,运行效

率高.同时,受到迭代滤波思路的启发,将联合双边

滤波耦合到投影Landweber迭代算法之中,采用联

合双边滤波对每次迭代的结果进行去噪处理,最终

获得高质量的重构结果.理论和实验证明了所提算

法的有效性.通过对传统关联成像算法、OMP和

PLRG进行定性和定量比较,可以看出,相比其他三

种算法,所提算法的重构质量更高,有效地去除了噪

声,完好地保留了边缘和细节信息.最后针对所提

算法,分析了噪声和测量次数对重构结果的影响.
通过分析发现,噪声的增大会降低重构质量,而在测

量次数较小的情况下,测量次数的增加会显著提高

重构质量,但当测量次数达到某一个值之后,重构质

量趋于稳定.今后的工作将继续基于迭代滤波的思

想,设计更高效的迭代滤波算法,为关联成像的实际

应用提供参考.
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