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摘要  提出使用统计分析中的 Bootstrap 方法对鬼成像中图像信息重构的不确定度进行估计。仿真结果表明，Bootstrap
方法估计的标准误差分布图与强度关联重构的标准误差理论计算结果一致；用标准 Bootstrap 方法估计的标准误差和置

信区间分布能够很好地解释压缩感知算法得到的重构结果误差，并且使用相应的 Bootstrap 方法的变种能够更为准确地

描述从原始样本中重构图像信息的偏差和绝对误差。所提方案适用于估计无真实参考图像的实际应用场景的重构图像

的不确定度。
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1　引         言
鬼成像是一种区别于传统光学成像的新型成像方

式，它利用时空涨落光场调制成像目标，并通过光场高

阶关联函数提取图像信息［1-3］。尽管鬼成像最初以使

用纠缠光源的量子成像方式出现［4-5］，但后续的若干理

论和实验研究表明，经典光源也能够用于实现鬼成

像［6-7］。由于经典光源相比量子光源更为普遍，使用热

光的鬼成像受到广泛关注和研究，并被用于许多成像

领域，如遥感成像［8-9］、三维成像［10-11］、光谱成像［12-13］、偏

振成像［14-15］、X 光成像［16-17］等。

目前，鬼成像的研究主要聚焦于对其成像能力的

原理验证和实验演示上。而作为一种光学成像体制，

对具体场景信息的成像误差不确定度和置信度，是鬼

成像在具体应用领域中进一步推广时所要考虑的重要

问题［18］。由于鬼成像的图像信息获取模式是“所见非

所得”的，所以其中想要的图像信息需要通过计算重构

得到，已有的重构算法大致可以分为基于强度或强度

涨落关联的方法［16，19-20］、压缩感知的优化算法［21-22］和使

用深度神经网络的重构算法［23-24］等。而对于这种计算

重构的成像模式来说，其获取图像信息的不确定度和

置信度无法直接通过测量得到，并且与具体的重构算

法有关，因此需要进行误差不确定度分析的相关研究。

早期，Ferri 等［20］利用光场的统计特性，对涨落关联重

构算法得到的图像信息精度进行了分析并给出了一个

近似的理论结果，并基于此提出改进的差分鬼成像算

法。Yu 等［25］利用概率统计的知识，研究了若干不同关

联运算的变种算法所重构图像的误差分布并进行了验

证。类似地，胡晨昱［26］给出了实空间域鬼成像与傅里

叶衍射鬼成像的重构图像误差的统计描述。然而，这

些研究都只能对基于强度关联运算的结果给出相关的

重构图像误差分布。而对于使用其他类型算法对鬼成

像的图像信息进行重构的不确定度评估，由于重构过

程并无显式的表达式，因此很难得到理论模型或极限；

另一方面，目前也还没有相关研究提出相应的估计方

法。尽管压缩感知理论中描述了一些重构误差结

果［27-28］，但其仅是用均方误差对重构信号整体的误差

进行描述，而并非对每个元素的值的重构误差进行描

述；并且，鬼成像中的参考臂散斑场与压缩感知理论推

导中的测量矩阵性质并不一致，因此，相应的结果无法

直接用在鬼成像的不确定度评估中。

本文使用 Bootstrap 方法对鬼成像中图像信息重

构的不确定度进行估计，它可以在实际成像中无法给

出重构图像不确定度的理论表达式并且没有真实参考

图像的情况下，有效地给出整张重构图像的不确定度

估计分布图。通过数值仿真生成多次采样数据，首先
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基于已有的关联重构的标准误差分布理论公式验证了

Bootstrap 方法估计误差分布图的有效性，然后将其用

于对压缩感知算法重构图像信息的不确定度和置信区

间的估计。通过结合参考图像对估计结果进行的分析

表明，使用自举法可以得到与真实重构误差比较一致

的不确定度及置信区间估计。进一步地，使用改进的

Bootstrap 方法对重构图像信息的偏差和绝对误差分

布图进行估计，得到的估计结果与真实误差分布图高

度相关。这些结果表明，所提方案可用在实际无参考

图像时的成像不确定度估计中。

2　原理和方法

2. 1　鬼成像原理简介

典型的热光鬼成像系统如图 1 所示，热光源发出

的光经过分束器后分为两路相关的光束：一束参考光

不经过任何物体直接被具有空间分辨能力的探测器

（如 CCD）接收，记录下光强分布 I r( r r)（r r 为探测面上

的空间位置），称为参考光路；另一束物光照射到目标

物体之后被没有空间分辨能力的单像素探测器接收，

记录为信号 I t，称为物光路。理论上，通过设计这两路

的光学传递函数，可以从这两路信号的强度涨落关联

中得到目标物体的信息 T ( r r )。例如，在实空间域鬼

成像中，通过计算 ΔI t ΔI r ( r r ) ∝ T ( r r )［其中 ΔI t 为物

臂的光强涨落，ΔI r ( r r ) 为参考臂的光强涨落］能够恢

复出目标物体的强度透过率分布［29］。

对于鬼成像系统，第 i次采样得到由 CCD 探测到

的参考臂信号数据 I ( )ir ( r r ) 和由单像素探测器探测到

的物臂信号数据 I ( )it ，并使用重构算法从 n次探测数据

{ I r ( r r )，I t }= { I ( )ir ( r r )，I ( )it }ni= 1 中重构出目标图像信息

T ( r r )。针对目标图像信息 T ( r r ) 的不同类型的重构

算法可以统一表示为抽象的形式：

T̂ ( r r )= f {{ I r ( r r )，I t}}， （1）
式中：f { ⋅ }表示某重构算法；T̂ ( r r )为通过重构算法从

探测数据 { I r ( r r )，I t }中得到的对目标图像的像素位置

r r 的估计量。在目前鬼成像已经涉及的许多实际应用

领域中，不仅需要估计出目标物体的图像信息，还要给

出对应估计的准确程度。但由于实际情况中并没有真

实的图像信息可以作为参考，因此无法通过直接比较

的方式来判断这个估计是否可靠，这时就需要寻找方

法对这个估计的可靠性或不确定度进行评估。

在统计学中，估计量 T̂的不确定度一般使用估计

量的标准误差 σ=[ Var ( T̂ ) ]1/2 来描述，也称为标准不

确定度，其含义为真实值在估计值的 σ半径之内的置

信概率为 68%，Var (⋅)表示求方差；此外，还经常使用

置信区间这一描述真实值落在给定置信度的区间范围

的指标来刻画估计的可靠性。本研究将使用这两个指

标对鬼成像中重构图像信息 T̂ ( r r )的不确定度进行描

述 ，使 用 统 计 学 中 估 计 不 确 定 度 的 有 效 方 法——

Bootstrap 重采样技术，对重构的图像信息 T̂ ( r r )的每

一个位置的估计值的不确定度进行研究。

2. 2　Bootstrap重采样技术

Bootstrap 重采样技术是 Efron［30］于 1979 年在结合

早期的重采样的基础上，为基于计算机模拟的统计分

析提出的新框架。估计一个未知参数 T作为统计学中

的一个典型的问题，通常需要考虑选取何种统计量 T̂
作为 T的估计量和如何描述估计值的准确度两个问

题［31］。Bootstrap 方法就是用来解决第二个问题的方

法，它能够利用计算机模拟采样的方法来代替偏差、标

准误差等统计量的分布参量的理论推导过程［32］。

Bootstrap 方法可分为已知总体分布函数的含参

形式的参数 Bootstrap 方法和未知该分布函数的非参

数 Bootstrap 方法。Bootstrap 方法需要知道可调整参

数的分布函数的形式，很难给出大多数场景下合适的

分布函数；非参数 Bootstrap 方法就显得较为灵活，使

用起来也较为方便。本节主要对非参数 Bootstrap 方

法进行介绍。非参数 Bootstrap 方法是利用计算机模

拟随机抽样过程来估计总体分布的非参数蒙特卡罗方

法［31］，该方法是对原始样本进行重采样，使用经验分布

图 1　热光鬼成像系统示意图

Fig.  1　Diagram of thermal ghost imaging system

函数作为总体分布函数的估计，得到估计量的抽样分

布，从而进行不确定度分析。以下将介绍使用非参数

Bootstrap 方法估计标准误差和置信区间的过程。

Bootstrap 方法运行的核心思想是对原始样本的

重采样：已有一个从总体中获得的大小为 n的原始样

本，将原始样本作为一个伪总体，将伪总体服从的经验

分布函数 F̂ ( x )作为重抽样的总体分布，并从经验分布

的随机抽样来模拟总体分布中的随机抽样。经验分布

函 数 F̂ ( x ) 作 为 总 体 分 布 函 数 F ( x ) 的 估 计 ，是

Bootstrap 方法的理论基础，并且由格里汶科定理［33］可

知，当 n充分大时，经验分布函数 F̂ ( x )与总体分布函

数 F ( x ) 差别很小。Y= ( X 1，X 2，⋯，Xn ) 样本对应的

经验分布函数为

F̂ ( x )= # { Xi：Xi < x，i= 1，2，⋯，n }
n

，∀x∈ R，（2）

式中：# {⋅}表示集合中元素的个数。对经验分布函数

为 F̂ ( x ) 的 原 始 样 本 Y 的 某 一 观 测 值 y= { xi：i=
1，2，⋯，n } 进行 B次有放回的容量为 n的简单随机抽

样，得到 B组 Bootstrap 样本 y∗
b = { x ∗

i：i= 1，2，⋯，n }，
相应的统计量记为 T̂ ∗

b = T̂ ( y ∗
b )，b= 1，2，⋯，B。由于

经验分布函数 F̂ ( x )代替了总体分布函数 F ( x )，则能

够使用 T̂ ∗ 的分布来代替 T̂的分布，然后计算 T̂ ∗ 的标

准误差 σ̂作为 T̂的标准误差 σ的估计。

非参数 Bootstrap 方法的关键步骤［31］为：

1） 使用计算机生成均匀分布的随机数，独立地抽

取 B组 Bootstrap 样本 y∗
1，y∗

2，⋯，y∗
B，每个样本的容量与

原样本相同，为 n。
2） 对于每个 Bootstrap 样本 y∗

b，计算对应的参数估

计的统计量，即 T̂ ∗
b。

3） 计算 T̂ ∗
b 的样本标准差：

σ̂B = é

ë
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4） 使用 Bootstrap-t法计算 1 - α置信度下的近

似置信区间：

z* = T̂ * - T̂
σ̂B

， （4）

T ∈ [T̂- σ̂B ẑ ( 1 - α/2 )，T̂- σ̂B ẑ ( α/2 )]， （5）

式中：T̂为 T的原始样本估计；σ̂B为 Bootstrap 估计的标

准误差；ẑ ( α/2 )、ẑ ( 1 - α/2 ) 分别为 { z*
b，b= 1，2，⋯，B } 的升

序排列的第 B
α
2 个和第 B (1 - α

2 )个值。例如，如果

B= 1000，α= 0. 05，则 ẑ ( α/2 )、ẑ ( 1 - α/2 ) 分别为升序排列的

z*
b的第 25 个和第 975 个值。

当 B→ ∞ 时，σ̂B将趋近于标准误差的 Bootstrap 估

计 σ̂= σ ( F̂ )。一般来说，当 B≥ 1000 时，可以认为 σ̂B
是 σ̂的一个好的估计［34］，本文中使用 B=1000 作为

Bootstrap 样本数。

2. 3　Bootstrap用于鬼成像图像重构不确定度估计的

流程

在热光鬼成像系统中，由于热光的随机涨落特性，

每次采样时得到的观测信号是彼此独立且服从相同分

布的；将每次采样的信号{ I ( )ir ，I ( )it }看作一个样本，那

么，实际中 n次采样得到的数据{ I ( )ir ，I ( )it }n
i= 1

就是 n个

独立同分布的样本，将它们看作 Bootstrap 方法中的原

始 样 本 ，把 经 过 重 构 过 程 得 到 的 图 像 信 息 估 计

T̂ ( r r )= f ({ I r ( r r )，I t})看作估计量，就可以使用上述

所叙述的非参数 Bootstrap 方法的流程对图像重构的

不确定度及置信区间进行分析描述。

需要说明的是，典型的不确定度估计得到的是一

个参数或少量参数的不确定度；这里由于估计量是鬼

成像中重构出的一幅图像信息，因此，所得到的不确定

度估计的结果实际上是一幅不确定度分布图，上面每

个像素用于表征重构该像素灰度时的不确定度大小。

3　不确定度估计数值模拟结果

本节使用数值仿真的方式来对热光实空间鬼成像

重构算法的不确定度进行 Bootstrap 分析。使用文献

［35］介绍的光场传播仿真方法来仿真实空间鬼成像系

统，光源使用圆复高斯随机分布的光场，生成所需的双

臂探测数据。仿真中使用的参数为：波长 λ= 532 nm，

光源面直径 D 1 = 2 mm，光源到空间探测器的距离

z1 = z3 = 0. 2 m，探测器的像元间隔为 2 μm，像元数目

为 200 × 200。单像素探测器的数据 I t 与空间探测器

的数据 I r ( r r ) 满足 I t =∫d2 r r I r ( r r )T ( r r ) 的关系，因此

仿真过程中将空间探测器的数据 I r ( r r ) 与目标物体

T ( r r )相乘之后，将所有元素求和得到 I t，也就等价于

z2 = 0 的情况。

3. 1　基于强度关联算法验证 Bootstrap的标准误差估

计效果

为了验证 Bootstrap 方法能够对重构图像信息的

标准误差进行准确的估计，首先使用它对关联算法进

行评估并与已有的理论推导结果进行比较。将目标物

体选为一个小孔，其强度由中心向四周按照高斯分布

（μ= 0，σ 2 = 2π）衰减［图 2（a）］。将经过以上参数设

置的系统生成的 20000 张散斑图作为参考臂数据

{ I ( )ir ( r r ) }（i的取值为 1~20000）；每张散斑图经过物体

之后，利用 I ( )it = ∑ I ( )ir ( r r )T ( r r ) dS得到单像素探测器

对应的物臂数据 { I ( )it }，其中 dS为参考臂上每个像元

的面积。得到的单组样本记为 y={[ I ( )ir ( r r )，I ( )it ] }。
强度关联算法 ΔI t ΔI r ( r r ) ∝ T ( r r ) 实际上是计

算协方差的过程，则使用协方差统计量作为物体强度

透过率的估计量：
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函数作为总体分布函数的估计，得到估计量的抽样分

布，从而进行不确定度分析。以下将介绍使用非参数

Bootstrap 方法估计标准误差和置信区间的过程。

Bootstrap 方法运行的核心思想是对原始样本的

重采样：已有一个从总体中获得的大小为 n的原始样

本，将原始样本作为一个伪总体，将伪总体服从的经验

分布函数 F̂ ( x )作为重抽样的总体分布，并从经验分布

的随机抽样来模拟总体分布中的随机抽样。经验分布

函 数 F̂ ( x ) 作 为 总 体 分 布 函 数 F ( x ) 的 估 计 ，是

Bootstrap 方法的理论基础，并且由格里汶科定理［33］可

知，当 n充分大时，经验分布函数 F̂ ( x )与总体分布函

数 F ( x ) 差别很小。Y= ( X 1，X 2，⋯，Xn ) 样本对应的

经验分布函数为

F̂ ( x )= # { Xi：Xi < x，i= 1，2，⋯，n }
n

，∀x∈ R，（2）

式中：# {⋅}表示集合中元素的个数。对经验分布函数

为 F̂ ( x ) 的 原 始 样 本 Y 的 某 一 观 测 值 y= { xi：i=
1，2，⋯，n } 进行 B次有放回的容量为 n的简单随机抽

样，得到 B组 Bootstrap 样本 y∗
b = { x ∗

i：i= 1，2，⋯，n }，
相应的统计量记为 T̂ ∗

b = T̂ ( y ∗
b )，b= 1，2，⋯，B。由于

经验分布函数 F̂ ( x )代替了总体分布函数 F ( x )，则能

够使用 T̂ ∗ 的分布来代替 T̂的分布，然后计算 T̂ ∗ 的标

准误差 σ̂作为 T̂的标准误差 σ的估计。

非参数 Bootstrap 方法的关键步骤［31］为：

1） 使用计算机生成均匀分布的随机数，独立地抽

取 B组 Bootstrap 样本 y∗
1，y∗

2，⋯，y∗
B，每个样本的容量与

原样本相同，为 n。
2） 对于每个 Bootstrap 样本 y∗

b，计算对应的参数估

计的统计量，即 T̂ ∗
b。

3） 计算 T̂ ∗
b 的样本标准差：
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B (T̂ ∗
b -

--
T̂ ∗ ) 2

 ù
û
úúúú

1/2

  ，  
--
T̂ ∗ = 1

B ∑
b= 1

B

T̂ ∗
b。（3）

4） 使用 Bootstrap-t法计算 1 - α置信度下的近

似置信区间：

z* = T̂ * - T̂
σ̂B

， （4）

T ∈ [T̂- σ̂B ẑ ( 1 - α/2 )，T̂- σ̂B ẑ ( α/2 )]， （5）

式中：T̂为 T的原始样本估计；σ̂B为 Bootstrap 估计的标

准误差；ẑ ( α/2 )、ẑ ( 1 - α/2 ) 分别为 { z*
b，b= 1，2，⋯，B } 的升

序排列的第 B
α
2 个和第 B (1 - α

2 )个值。例如，如果

B= 1000，α= 0. 05，则 ẑ ( α/2 )、ẑ ( 1 - α/2 ) 分别为升序排列的

z*
b的第 25 个和第 975 个值。

当 B→ ∞ 时，σ̂B将趋近于标准误差的 Bootstrap 估

计 σ̂= σ ( F̂ )。一般来说，当 B≥ 1000 时，可以认为 σ̂B
是 σ̂的一个好的估计［34］，本文中使用 B=1000 作为

Bootstrap 样本数。

2. 3　Bootstrap用于鬼成像图像重构不确定度估计的

流程

在热光鬼成像系统中，由于热光的随机涨落特性，

每次采样时得到的观测信号是彼此独立且服从相同分

布的；将每次采样的信号{ I ( )ir ，I ( )it }看作一个样本，那

么，实际中 n次采样得到的数据{ I ( )ir ，I ( )it }n
i= 1

就是 n个

独立同分布的样本，将它们看作 Bootstrap 方法中的原

始 样 本 ，把 经 过 重 构 过 程 得 到 的 图 像 信 息 估 计

T̂ ( r r )= f ({ I r ( r r )，I t})看作估计量，就可以使用上述

所叙述的非参数 Bootstrap 方法的流程对图像重构的

不确定度及置信区间进行分析描述。

需要说明的是，典型的不确定度估计得到的是一

个参数或少量参数的不确定度；这里由于估计量是鬼

成像中重构出的一幅图像信息，因此，所得到的不确定

度估计的结果实际上是一幅不确定度分布图，上面每

个像素用于表征重构该像素灰度时的不确定度大小。

3　不确定度估计数值模拟结果

本节使用数值仿真的方式来对热光实空间鬼成像

重构算法的不确定度进行 Bootstrap 分析。使用文献

［35］介绍的光场传播仿真方法来仿真实空间鬼成像系

统，光源使用圆复高斯随机分布的光场，生成所需的双

臂探测数据。仿真中使用的参数为：波长 λ= 532 nm，

光源面直径 D 1 = 2 mm，光源到空间探测器的距离

z1 = z3 = 0. 2 m，探测器的像元间隔为 2 μm，像元数目

为 200 × 200。单像素探测器的数据 I t 与空间探测器

的数据 I r ( r r ) 满足 I t =∫d2 r r I r ( r r )T ( r r ) 的关系，因此

仿真过程中将空间探测器的数据 I r ( r r ) 与目标物体

T ( r r )相乘之后，将所有元素求和得到 I t，也就等价于

z2 = 0 的情况。

3. 1　基于强度关联算法验证 Bootstrap的标准误差估

计效果

为了验证 Bootstrap 方法能够对重构图像信息的

标准误差进行准确的估计，首先使用它对关联算法进

行评估并与已有的理论推导结果进行比较。将目标物

体选为一个小孔，其强度由中心向四周按照高斯分布

（μ= 0，σ 2 = 2π）衰减［图 2（a）］。将经过以上参数设

置的系统生成的 20000 张散斑图作为参考臂数据

{ I ( )ir ( r r ) }（i的取值为 1~20000）；每张散斑图经过物体

之后，利用 I ( )it = ∑ I ( )ir ( r r )T ( r r ) dS得到单像素探测器

对应的物臂数据 { I ( )it }，其中 dS为参考臂上每个像元

的面积。得到的单组样本记为 y={[ I ( )ir ( r r )，I ( )it ] }。
强度关联算法 ΔI t ΔI r ( r r ) ∝ T ( r r ) 实际上是计

算协方差的过程，则使用协方差统计量作为物体强度

透过率的估计量：
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T̂ ( r r )= [ ]I r ( r r )- I r ( r r ) [ ]I t - I t ， （6）

式中：T̂ ( r r )为通过强度关联重构算法得到的估计量；⋅
表示系综平均。由于实际探测到的数据量有限，实际中

使用样本的均值代替系综平均作为原始图像 T ( r r )的

估计，则有 T̂ ( r r )= E{[ I r ( r r )-- -- ----- --
I r ( r r ) ] ( I t -

-
I t) }，并将

该估计量进行归一化处理，E{ ⋅ }表示求期望。

图 2 为实空间鬼成像强度关联算法的重构仿真

结果。

对于实空间鬼成像关联重构方法，标准误差［36］可

表示为

σT = 1
n

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1

A c
∫ d2 roT 2 ( ro ) + 7T 2 ( r r )+ σ 2

n

I r
2
A 2

c

，（7）

式中：A c 为光场的相干面积；σ 2
n 为探测臂上的噪声方

差；ro 为物体表面上的空间位置。理论计算的标准误

差 σT 表达式表明标准误差是原始图像 T的函数。可

以看出：当系统确定后得到的标准误差与原始图像、采

样次数和物臂噪声等有关，可见在未知原始图像信息

的情况下，从单组样本出发在理论上直接估计标准误

差是困难的。

根据非参数 Bootstrap 方法的计算框架，能够计算

估计量为协方差时的标准误差。根据 Bootstrap 方法

框架对原始样本进行计算机模拟重抽样处理，将得到

的 Bootstrap 样本记为 { y ∗
b }（b的取值为 1~1000），将对

应的 Bootstrap 样本的协方差记为 { T̂ *
b }，进一步计算 σ̂B

作为原始样本协方差的标准误差 σ的 Bootstrap 估计，

使用式（7）计算理论推导的标准误差 σT。
图 3（a）、3（b）分别为无噪声情况下，理论计算的

标准误差 σT 的二维和三维显示图和非参数 Bootstrap
估计的标准误差 σ̂B 的二维和三维显示图。图 3（c）为

选取穿过小孔峰值的水平线上各像素点标准误差的理

论估计值和 Bootstrap 估计值得到的曲线图。为了更

加方便对比观察，将数据显示在同一区间，针对该样本

数据将其显示在［0. 015，0. 026］区间。从图 3（a）和图

3（b）可以看出：理论估计的标准误差有和式（7）中对应

的大于零的本底，中间部分在本底上叠加了与原始图

像有关的峰；Bootstrap 估计的标准误差也有着明显的

与理论估计一致的本底值，中间位置也有高于本底的

峰。图 3（c）为选取的穿过小孔峰值部分的理论与

Bootstrap 估计的标准误差，可以看出 Bootstrap 的估计

值与理论值存在误差，该误差源于理论推导过程中的

近似误差以及仿真数目有限带来的统计误差；但是

Bootstrap 的估计值依然表现出与理论值一致的特征。

从三维图中可以看出，二者的标准误差的本底部分基

本相等，叠加的峰的部分 Bootstrap 估计的值虽然小于

理论估计的值，但二者都表明中间部分的标准误差较

大。可以认为 Bootstrap 估计的标准误差与理论基本

一致，说明了使用 Bootstrap 估计的标准误差作为重构

算法性能评价的合理性。

3. 2　压缩感知重构的标准误差估计

根据计算鬼成像的计算原理，使用一阶线性模型

能够对鬼成像的过程进行描述，使用已有的压缩感知

技术可对模型进行求解［21，37］，其一阶模型可表示为

β= Kα+ e， （8）

式 中 ： β= [ I ( )1
t ，I ( )2

t ，⋯，I ( )n
t ] T

； K=

[vec [ I ( )1
r ]，vec [ I ( )2

r ]，⋯，vec [ I ( )n
r ] ] T

，vec(⋅) 表示将二维

图像数据转化为向量；α= vec [T ( r r )]；e为探测臂引

入的期望为 0 和方差为 σ 2
e 的高斯噪声。

目前已经有很多成熟的压缩感知重构算法，例

如，正交匹配算法（orthogonal match pursuit，OMP）［38］

和 TwIST（two-step iterative shrinkage/thresholding）［39］

等。本节以 TwIST 算法为例重构鬼成像，估计其重

构算法的标准误差。针对 TwIST 算法将鬼成像系统

的成像过程转化为对应的优化问题：

min
α

 TV 2 ( α )  s.t.   β= Kα， （9）

式 中 ：TV 2 ( α ) 代 表 使 用 全 变 分 约 束 的 正 则 化 ，

图 2　实空间鬼成像强度关联算法重构仿真结果。（a）原始图像；（b）重构图像

Fig.  2　Simulation result of real-space ghost imaging (GI) reconstruction by intensity correlation algorithm.  (a) Original image;
(b) reconstructed image

TV 2 ( α )= ∑
i= 1

m× n

 Diα 2
，m× n为图像大小，Di为 α的第

i个像素在水平和垂直方向的一阶有限差分， ⋅
2
表示

求 l2 范数。

对于鬼成像的 TwIST 重构算法，使用采样次数为

10000 的 无 噪 声（σ 2
e = 0）的 一 组 样 本 y={xi =

( I ( )ir ，I ( )it ) }（i的取值是 1~10000），Bootstrap 的样本数 B

为 1000。由于压缩感知算法计算的过程涉及多次迭

代，难以找到显式的估计表达式并且不知道具体的总

体分布函数形式，因此使用非参数 Bootstrap 方法对压

缩感知算法的标准误差和置信区间进行估计是一个合

适的选择。在使用 TwIST 算法时，为了排除迭代次数

的影响，保证不同 Bootstrap 样本重构过程中的参数的

一致性，仅使用优化停止条件对数据迭代过程中的每

次迭代结果进行约束，排除每个 Bootstrap 样本重构过

程中迭代阈值的不一致对结果带来的影响，根据经验

将 本 实 验 中 算 法 的 优 化 停 止 条 件 设 置 为 |T̂ k+ 1 -

T̂ k |/T̂ k ≤ 10-5，其中，k表示第 k次迭代。

图 4（a）分别为 TwIST 算法中使用的“HIAS”图样

的原始图像、重构图和使用非参数 Bootstrap 方法估计

的标准误差。从图 4（a）右图中的 Bootstrap 估计的标

准 误 差 可 以 看 出 ，该 标 准 误 差 与 原 始 图 像 相 关 ，

“HIAS”字母处的标准误差相较其他位置的标准误差

明显大一些，其他位置估计的标准误差较小，并且整体

处于同一水平，说明 TwIST 算法对不同的位置重构的

不确定度是不同的，并且与原始图像的强度分布有关。

为了进一步分析不同位置重构结果的可信度，接

下来对重构算法的置信区间进行估计，使用第 2. 2 节

中的非参数 Bootstrap 估计置信区间的 Bootstrap-t法
获得置信度 1 - α= 0. 99 的置信区间，并取置信区间

的长度的半宽为

ε= σ̂B
2 [ ẑ ( 1 - α/2 ) - ẑ ( α/2 )]。 （10）

ε图能够用来表征在给定置信度情况下图像上不

同位置的置信区间的宽度，宽度越小，重构值就越可

图 3　无噪声情况下强度关联算法的标准误差的二维和三维图。（a）理论估计；（b） Bootstrap 估计；（c）选取的穿过小孔峰值部分的理

论与 Bootstrap 估计结果的标准误差

Fig.  3　Two-dimensional and three-dimensional images of standard error of intensity correlation algorithm in case of noiseless.  
(a) Theoretical estimation; (b) Bootstrap estimation; (c) standard error of theoretical and Bootstrap estimation results of selected 

section through peak of small hole
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TV 2 ( α )= ∑
i= 1

m× n

 Diα 2
，m× n为图像大小，Di为 α的第

i个像素在水平和垂直方向的一阶有限差分， ⋅
2
表示

求 l2 范数。

对于鬼成像的 TwIST 重构算法，使用采样次数为

10000 的 无 噪 声（σ 2
e = 0）的 一 组 样 本 y={xi =

( I ( )ir ，I ( )it ) }（i的取值是 1~10000），Bootstrap 的样本数 B

为 1000。由于压缩感知算法计算的过程涉及多次迭

代，难以找到显式的估计表达式并且不知道具体的总

体分布函数形式，因此使用非参数 Bootstrap 方法对压

缩感知算法的标准误差和置信区间进行估计是一个合

适的选择。在使用 TwIST 算法时，为了排除迭代次数

的影响，保证不同 Bootstrap 样本重构过程中的参数的

一致性，仅使用优化停止条件对数据迭代过程中的每

次迭代结果进行约束，排除每个 Bootstrap 样本重构过

程中迭代阈值的不一致对结果带来的影响，根据经验

将 本 实 验 中 算 法 的 优 化 停 止 条 件 设 置 为 |T̂ k+ 1 -

T̂ k |/T̂ k ≤ 10-5，其中，k表示第 k次迭代。

图 4（a）分别为 TwIST 算法中使用的“HIAS”图样

的原始图像、重构图和使用非参数 Bootstrap 方法估计

的标准误差。从图 4（a）右图中的 Bootstrap 估计的标

准 误 差 可 以 看 出 ，该 标 准 误 差 与 原 始 图 像 相 关 ，

“HIAS”字母处的标准误差相较其他位置的标准误差

明显大一些，其他位置估计的标准误差较小，并且整体

处于同一水平，说明 TwIST 算法对不同的位置重构的

不确定度是不同的，并且与原始图像的强度分布有关。

为了进一步分析不同位置重构结果的可信度，接

下来对重构算法的置信区间进行估计，使用第 2. 2 节

中的非参数 Bootstrap 估计置信区间的 Bootstrap-t法
获得置信度 1 - α= 0. 99 的置信区间，并取置信区间

的长度的半宽为

ε= σ̂B
2 [ ẑ ( 1 - α/2 ) - ẑ ( α/2 )]。 （10）

ε图能够用来表征在给定置信度情况下图像上不

同位置的置信区间的宽度，宽度越小，重构值就越可

图 3　无噪声情况下强度关联算法的标准误差的二维和三维图。（a）理论估计；（b） Bootstrap 估计；（c）选取的穿过小孔峰值部分的理

论与 Bootstrap 估计结果的标准误差

Fig.  3　Two-dimensional and three-dimensional images of standard error of intensity correlation algorithm in case of noiseless.  
(a) Theoretical estimation; (b) Bootstrap estimation; (c) standard error of theoretical and Bootstrap estimation results of selected 

section through peak of small hole
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信。图 4（b）左图是选取原始图像的一行像素，画出其

重构的不确定度图，虚线为该行像素的实际值，实线为

TwIST 的重构算法的估计值，阴影区域为对应的

Bootstrap 方法估计的 99% 的置信区间；从不确定度图

可以看出，实际值基本位于 99% 置信区间内，在较小

像素值位置的估计值在实际值很窄的范围内变化，而

较大像素值位置的估计值与实际值的变化较小像素值

位置的大，但依然在置信区间（阴影范围）内。图 4（b）
右上图是原始样本重构的结果与原始图像的绝对误差

图，可以看出“HIAS”字母区域的误差相较于其他位置

大。图 4（b）右下图显示的是置信度为 99% 时的 ε图，

可以看出“HIAS”字母所在区域估计的置信区间的宽

度较其他位置的大，说明“HIAS”字母之外区域的估计

值的可信度相较于字母区域要大。

通过比较绝对误差图和 ε图可以看出，置信区间

半宽 ε越大的位置对应的绝对误差也越大：重构的结

果在字母区域有更宽的置信区间，表明在字母区域的

估计值相较于其他位置有更高概率出现大误差，这也

与绝对误差中字母区域相较于其他位置出现较大误差

的实际情况相符合。因此，在实际原始图像未知的情

况下，使用 Bootstrap 方法对标准不确定度的估计能够

反映出在图像不同位置重构结果的可信度。

3. 3　压缩感知重构的偏差及绝对误差估计

以上使用 Bootstrap 方法对压缩感知中的 TwIST
算法重构的标准误差进行了分析，可以看出，所估计的

标准误差和置信区间分布能够很好地给出重构图像的

误差分布趋势。进一步地，为了更加准确定量地给出

重构结果的误差分布图，使用相应的 Bootstrap 方法分

别对图像信息重构的偏差 σ̂bias 和均方根误差 σ̂RMSE 分布

进行了估计，其计算式分别为

σ̂bias = 1
B ∑

b= 1

B

T̂ *
b - T̂， （11）

σ̂RMSE = 1
B ∑

b= 1

B ( )T̂ *
b - T̂

2

， （12）

式中：T̂为原始样本的重构结果；T̂ *
b 为 Bootstrap 样本

的重构结果。通过使用式（11）和式（12）计算的 σ̂bias 和

σ̂RMSE 替换 σ̂B，来分析 TwIST 算法的重构效果。本节

仿真过程中使用第 3 节中的仿真参数生成原始样本，

其中使用的原始样本采样次数和 Bootstrap 样本数与

图 4　TwIST 重构的标准误差和置信区间估计。（a）原始图像、重构图、非参数 Bootstrap 方法估计的标准误差图；（b）选取的一行数

据的 99% 置信区间的不确定度图、绝对误差图和 99% 置信区间的半宽 ε图
Fig.  4　Standard error and confidence interval estimated by TwIST reconstruction.  (a) Original image, reconstructed image, and 

standard error obtained by nonparametric Bootstrap; (b) uncertainty diagram of confidence interval of 99% in selected line of 
data, absolute error diagram, and half-width ε diagram of confidence interval of 99%

3. 2 节中一致。

图 5（a）、5（b）分别显示了实际误差图和 Bootstrap
估计图。图 5（a）上图为通过 e= T̂- T得到的误差

图，图 5（a）下图为通过 eabs = |T̂- T| 得到的绝对误差

图。图 5（b）上图为利用式（11）估计的偏差图，图 5（b）
下图为利用式（12）估计的均方根误差图。从图 5（b）
中 Bootstrap 估计的偏差可以看出，字母区域估计的偏

差明显低于其他位置的偏差，这与实际误差图表现出

的特征一致。由于每一个 Bootstrap 样本的估计值与

原始样本的估计值的偏差可能存在正负值，Bootstrap
估计偏差的过程中的平均使得出现“假”无偏差值

（Bootstrap 估计的无偏差的位置可能并不意味着 B个

Bootstrap 估计值与原始样本估计值都没有偏差，而是

对它们取平均的过程导致出现了零偏差的情况）；对均

方根误差的估计就可以消除这方面的影响。从图 5

（a）中的绝对误差和图 5（b）中 Bootstrap 估计的均方根

误差可以看出，字母区域的误差明显大于其他位置，这

也与绝对误差的分布基本一致。此外，Bootstrap 估计

的偏差和均方根误差分布图不仅在特征上与误差和绝

对误差分布对应，在估计值的范围分布上也与其对应；

相比标准误差分布图，使用式（12）估计的均方根误差

分布图更为准确地反映了原始样本重构的误差。这一

现象可以通过相应的估计公式来理解：标准误差估计

时只使用 Bootstrap 样本的重构结果，在统计上侧重描

述抽样分布的特征；而对均方根误差进行估计的计算

式涉及原始样本的重构结果，更侧重描述估计值与真

实值相差的大小，因此有理由相信对均方根误差的估

计能够更加准确地反映原始样本重构图像与真实图像

的差异。这一结果表明，使用相应的 Bootstrap 方法估

计的偏差和均方根误差分布图能够作为定量描述该单

组样本的重构误差的方式。

4　结         论
本文将非参数 Bootstrap 方法应用于鬼成像图像

信息重构不确定度的估计中。仿真结果显示，对强度

关联算法的标准误差的估计值与理论计算的标准误差

一致，说明了 Bootstrap 方法在鬼成像重构算法的标准

误差估计方面的可靠性。将 Bootstrap 方法用于压缩

感知重构的鬼成像不确定度估计中，以 TwIST 算法为

例，对重构图像信息的标准误差分布进行了估计，所得

结果能够很好地说明不同位置估计值的可信度。进一

步使用 Bootstrap 方法计算了估计量 T̂的偏差和均方

根误差，结果表明，Bootstrap 方法估计的结果能够作

为原始样本重构图像信息误差的定量描述。本文研究

给估计鬼成像重构算法的不确定度提供了有效的解决

方案，尤其是在只有单组样本且无法得到重构误差显

式表达式且无真实参考图像能够进行对比的情况下。

未来的工作是将 Bootstrap 方法应用于鬼成像的其他

重构算法（如深度神经网络算法）的不确定度估计中。
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Abstract 

Objective　 A ghost imaging (GI) system, as a new-type imaging system different from traditional imaging systems, has 
gained much attention and shown its imaging capabilities in related fields.  GI is an imaging mode that requires 
computational reconstruction to obtain image information.  For this type of imaging mode, the uncertainty of the retrieved 
image information cannot be obtained by direct measurement and is related to the specific reconstruction algorithm.  
Therefore, relevant research on error uncertainty analysis is required.  Existing studies mostly give reconstruction error 
distributions corresponding to the intensity correlation algorithms.  For algorithms of other types, it is hard to obtain a 
theoretical result since there is no explicit formula for the reconstructed information, and studies on related estimation 
methods have not been reported.  Although there are some theoretical results about the reconstruction error of compressed 
sensing (CS) algorithms, they cannot be directly applied to the uncertainty estimation of GI, since there are differences 
between the speckle patterns in GI and the measurement matrix used in the CS theoretical derivation.  In this study, we use 
the Bootstrap method to estimate the uncertainty of image information reconstruction.  Bootstrap technology can effectively 
give the uncertainty estimation map of the entire reconstructed image in practical imaging scenarios where the theoretical 
expression cannot be given, and there is no original image for reference.  It is expected that the proposed method can 
contribute to estimating the uncertainty map of image reconstruction with different reconstruction algorithms in practical GI 
systems.

Methods　 In GI, detection signals { I it } in the object arm and { I ir ( r r )} in the reference arm are used together to retrieve the 
image information T ( r r ).  There are various reconstruction algorithms, and they can be all expressed as Eq.  (1).  In this 
study, the uncertainty of the reconstructed T̂ ( r r ) is estimated, and the Bootstrap method is applied.  The Bootstrap 
method is a technique in statistical analysis, and its core idea is to use the original sample of size n as a pseudo-population 
for resampling.  Its steps are as follows.  First, the computer is used to generate random numbers, and Bootstrap samples 
(y∗

1,y∗
2,⋯,y∗

B) of size n are independently drawn.  Second, for each Bootstrap sample y∗
b, the corresponding parameter 

estimation is calculated, which results in a set of estimators T̂ ∗
b, b= 1,2,⋯,B.  Third, the standard deviation of T̂ ∗

b  is 
calculated by using Eq.  (3) to approximately estimate the standard error of T̂.  Finally, the approximate confidence interval 
at a confidence level of 1 - α can be obtained by using the Bootstrap-t method.  In thermal-source GI, the observed signals 
obtained by each sampling are mutually independent and identically distributed due to the random fluctuation characteristics 
of thermal light.  Therefore, if each sampled signal { I ( )ir ,I ( )it } is considered as a sample, the obtained data { I ( )ir ,I ( )it } (i is from 
1 to n) from a total number of n actual samplings are independent and identically distributed samples.  Taking the data as 
the original sample and considering the reconstruction results T̂ ( r r )= f {{ I r ( r r ),I t}} as the estimator, the uncertainty and 
confidence interval of the reconstructed image can be described by the non-parametric Bootstrap method.

Results and Discussions　To verify the effectiveness of the Bootstrap method, we first apply it to estimate the standard 
error of the reconstructed image from the intensity correlation algorithm, and a theoretical formula has been derived.  The 
imaging target is selected as a hole with Gaussian distribution transmittance [Fig.  2(a)].  The result is shown in Fig.  3.  It 
can be seen that the standard error map estimated by the Bootstrap method is highly consistent with the theoretical one.  
They have backgrounds of almost the same level.  The difference in the region around the peak is mostly due to the 
statistical fluctuation in the estimation, but the estimated error map still has characteristics that the error of the central 
region is higher than that of the surrounding regions.  Then, we use Bootstrap to estimate the result reconstructed from the 
CS algorithm.  Specifically, the two-step iterative shrinkage thresholding (TwIST) algorithm with total variation 
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regularization is used for reconstruction here.  The result is shown in Fig.  4.  It can be seen that the estimated standard 
error map is well correlated with the true absolute error map, and they have similar characteristics.  In addition, a map that 
shows a confidence interval of 99% is shown in Fig.  4(b).  In order to more accurately and quantitatively give the error 
distribution map, the bias and absolute error of the CS algorithm are estimated via the corresponding Bootstrap variants.  
Specifically, quantities in Eqs.  (11) and (12) are estimated, and the result is shown in Fig.  (5).  It can be seen that the 
estimated bias and absolute error maps are consistent with the true ones in both the shape and the specific values.  This 
shows that the proposed estimation can give a quantitative description of the reconstructed error map.

Conclusions　 We propose to apply the non-parametric Bootstrap method to estimate the uncertainty of GI image 
information reconstruction.  Simulation results show that the estimated standard error of the intensity correlation algorithm 
by Bootstrap is consistent with the theoretical one, which illustrates the reliability of the Bootstrap method in estimating 
the standard error of the GI algorithm.  Furthermore, the Bootstrap method has been applied to estimate the uncertainty of 
the CS-based reconstruction.  The TwIST algorithm is taken as an example, and the standard error map of the 
reconstructed image information is estimated, which has well demonstrated the confidence level of the reconstructed result 
in different positions of the target image.  In addition, the bias and absolute error of the reconstructed T̂ are estimated with 
the corresponding Bootstrap variant, which demonstrates that the Bootstrap results can quantitatively describe the image 
information error of the original sample reconstruction.  Our research provides an effective solution for estimating the 
uncertainty of the reconstruction algorithms of GI, which is especially suitable for cases where there is no real reference 
image, and an explicit expression cannot be given.  Subsequent work is applying the Bootstrap method to estimate the 
uncertainty of other reconstruction algorithms (e. g. , deep neural network algorithm) of GI.

Key words imaging systems; ghost imaging; image reconstruction; non-parametric Bootstrap method; uncertainty
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