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基于通信信道模型的关联成像系统质量评价方法
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摘要  提出一种成像前评价关联成像系统性能的方法，基于通信系统信道评价方法对观测矩阵进行分析，计算成像系统

的信道容量，以信道容量来评价系统性能。对 100 幅成像场景、20 种不同类型的观测矩阵以及 2 种重建算法进行成像仿

真，并与成像重建后的图像质量评测效果进行对比分析。结果表明：本文在成像前对系统性能的评价结果与成像后的验

证结果具有较好的一致性，当采样比例相同时，重构图像的均方差和信道容量对矩阵元素分布类型具有相同的依赖关

系；当矩阵元素分布类型相同时，归一化信道容量和归一化反转均方差随采样次数变化的曲线具有很高的拟合程度，其

拟合系数 R2值普遍大于 0. 8。本文方法具有很强的适用性，其效果不随图像尺寸的变化而变化，能够广泛应用于常见的

遥感场景。
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1　引         言
关联成像可以实现大气湍流和大气散射介质影响

下的高质量成像，以及超越衍射极限的超分辨率成像，

有望在遥感对地观测等领域中发挥重要作用［1-5］。为

推进关联成像的实用化进程，需要一套定量化描述成

像系统各部分对系统性能影响的有效评价方法，给设

计和优化成像系统提供支持［6］。

目前研究的一个重点是评价观测矩阵的影响。成

像系统性能的优劣将直观地反映在最终生成图像的质

量上，所以在早期的研究中，通常由研究人员根据自身

的直观感受对不同观测矩阵下重构图像的质量做出判

定，借此来评价观测矩阵对系统性能的影响［7］。但是

这种方法高度依赖人的主观感受，可能会因为评价者

的个人偏见而产生不同的评价结果。后来，研究者们

引入均方差（MSE）、峰值信噪比（PSNR）、结构相似性

（SSIM）等客观衡量图像质量的指标，从对比度、亮度、

结构等角度评价重构图像的质量，得到了观测矩阵对

系统性能影响的客观评价［8-10］。尽管这些重构后借助

图像质量进行评价的方法可以较为准确地描述观测矩

阵的影响，但是十分依赖具体的成像场景与成像结果，

无法独立地评价系统的性能，因此发展一套不受成像

场景影响，在重构前就可以对关联成像系统进行定量

评价的方法具有重要意义。

李恩荣等［6，11］的研究表明基于信息论的方法一定

程度上具有重构前评价关联成像系统的能力。观测矩

阵用于成像采样过程中对光场的调制，其行数决定了

采样次数，元素分布类型决定了光场的调制效果，二者

均会影响关联成像系统的性能。一方面，有研究者通

过计算桶探测器接收的信号和成像场景之间的互信

息，以计算值指示出对于给定类型的目标，在相同的采

样次数下存在特定分布类型的观测矩阵，该方法能使

得关联成像系统经采样和重建后得到的图像质量最

好［6］。该方法虽然能够在重构前定量描述矩阵元素分

布类型的影响，但是需要成像场景的分布类型、稀疏度

等先验信息，这些通常难以获取；另一方面，有研究者

提出图像互信息与采样次数间的半定量模型，该模型

可以准确评价一定测量次数后的期望图像质量，但是

整个验证过程仅建立在光源被调制为高斯分布的赝热

光关联成像之上［11］，应用范围受到了限制。

针对已有研究中存在的上述局限性，本文探索了

一种成像前评价关联成像系统性能的方法，基于通信

系统信道评价方法对观测矩阵进行分析，推导得到了

观测矩阵作为信道矩阵时采样系统的信道容量，客观

地以信道容量来反映观测矩阵对成像场景信息的传输

能力，进一步脱离成像场景信息的先验知识以及重建
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后的成像结果，独立有效地评价系统的性能。

2　模型与方法

2. 1　采样过程的信道模型

经典的关联成像系统的成像过程如图 1 所示，由

计算机生成并存储观测矩阵，每次采样时从观测矩阵

中抽取一行，按照需求变换为指定维度的矩阵后，将其

加载到空间光调制器（SLM），光源经过空间光调制器

的调制后照射待成像场景，其透射光通过会聚透镜被

没有空间分辨率的桶探测器接收。进行多次采样后得

到接收信号向量，通过计算机将接收信号向量与观测

矩阵进行算法处理，即可重构出成像场景的像［12-14］。

成像采样过程的数学表达式为

y=Φx+ n， （1）
式中：x∈ RN是待成像场景信息的一维表示，N为成像

场景的像素数，可根据需求划分设定；Φ ∈ RM× N 表示

观测矩阵，M为采样次数；y∈ RM表示桶探测器上的接

收信号；n∈ RM表示采样过程中叠加的噪声干扰，主要

成分为高斯白噪声［15］。

信息论是一门应用概率论、数理统计等方法分析

通信系统的科学理论，研究了信息在信源、信道、信宿

中生成、传输、接收、处理和利用的相关问题，奠定了现

代通信系统的基石［16］。通信系统中信源产生信息序

列，随后信息序列通过有噪信道传输至信宿，由信宿对

接收到的信号进行存储、处理和利用。在关联成像中，

信息源于成像场景，经过采样过程后，成像场景信息中

混入噪声并由桶探测器传输至计算机，计算机存储接

收到的有噪信号序列，以便后续进行算法重构，得到成

像场景的像［17］。两个系统的整体过程如图 2 所示，可

以看到关联成像系统能够很好地被纳入信息论的框

架中。

图 1　关联成像的成像过程

Fig.  1　Imaging process of ghost imaging

图 2　通信系统与关联成像系统的对比图

Fig.  2　Comparison of communication system and ghost imaging system

基于上述分析对关联成像系统和通信系统进行对

比，将成像场景信息 x={ x 1，x2，⋯⋯，xN } 看作信源，M
次采样过程整体看作信道，桶探测器的接收信号 y=

{ y1，y2，⋯⋯，yM }看作信宿。此时M次采样过程可以看

作建立了M× N个信道的多进多出（MIMO）通信模

型，可以形象化地表示为图 3。观测矩阵 Φ作为信道

矩阵，是信道的重要组成部分，可以通过借鉴信息论中

对通信系统信道的评价方法来对观测矩阵进行分析。

2. 2　采样过程的信道容量

信息论中衡量通信系统信道性能的一个重要指标

是信道容量，它反映了输入信号经由信道所能传输的

最大信息量，信道容量的值越大表明信道的信息传输

能力越强，即一个输入信号进入该信道后，其中包含的

有效信息能够被更多地输出到信宿。在关联成像采样

过程中，信道容量可以表示成像场景信息 x经由观测

矩阵Φ的作用后，能够被桶探测器接收的最大有效信

息量。探测器接收到的有效信息越多，后期通过算法

重建的图像质量越高，表明关联成像系统的性能越好，

因此信道容量值的大小一定程度上可以反映观测矩阵

对系统的影响。

观测矩阵作为信道矩阵时表征了M× N个信道，

直接计算其信道容量较为复杂，需要使用特征值分解、

奇异值分解（SVD）等方式将其分解为多个独立并行

的子信道后进行计算。由于成像场景的像素数N和采

样次数M不一定相等，观测矩阵通常不是一个方阵，

因此使用能对任意大小的矩阵进行分解的奇异值

分解：

Φ= UΣV T， （2）
式中：U ∈ RM×M 与V ∈ RN× N均为正交矩阵，一定可逆

且逆矩阵等于转置矩阵；Σ ∈ RM× N 是一个对角阵，各

对角线元素记为 λi，i= 1，2，⋯，min (M，N )。则采

样过程可表示为

y= UΣV T x+ n。 （3）
令 U T y= y͂，V T x= x͂，U Tn= n͂，式（3）可以等价

表示为

y͂= Σ x͂+ n͂。 （4）
此时，M× N个具有相关性的复杂信道被等效为

R= min (M，N )个独立并行的子信道，如图 4 所示。

将矩阵 Σ的值代入式（4）可得各个子信道的表达

式为

y͂ i = λi x͂ i + n͂ i，i= 1，2，⋯，R。 （5）
关联成像采样过程中受到的干扰主要为高斯白噪

声，故认为该信道为高斯信道，高斯信道的信道容量计

算公式为

C= 1
2 log2( )1 + RSN ， （6）

式中：C表示信道容量，单位为 bit/s；RSN 为信噪比，数

值 上 等 于 有 效 信 号 功 率 与 噪 声 功 率 的 比 值 ，单

位为 dB。

成像场景信息 x的总功率通常由成像区域内的成

像目标决定，相较于成像环境的变化过程，M次采样

过程所需的时间较短，可认为在整个采样过程中成像

场景信息的总功率保持恒定，记为 P x。成像场景信息

各分量的功率由所属像素区域内的成像目标决定，即

使是同一成像场景，各信息分量也会随着像素的划分

方式有所改变。为更具一般性，假定各分量的功率按

照等功率方式进行分配，则有

P x i =
P x

N
，  i= 1，2，…，R。 （7）

因为 U和 V均为正交矩阵，不会改变信号的功

率，则接收端各有效信号的功率可以表示为

P y i =
λi P x

N
， i= 1，2，…，R。 （8）

高斯白噪声的平均功率在数值上等于其方差，记

为 σ 2。将各个子信道的有效信号功率与噪声功率代入

式（6）后累加求和，得到关联成像采样过程总的信道容

量［18-19］为

C= ∑
i= 1

R 1
2 log2(1 + λi P x

Nσ 2 )。 （9）

进一步简化计算，由伯努利不等式得到信道容量

值的一个下界：

图 3　关联成像采样过程的信道模型

Fig.  3　Channel model for sampling process of ghost imaging

图 4　SVD 得到 R个独立的子信道

Fig.  4　R independent sub-channels after SVD
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基于上述分析对关联成像系统和通信系统进行对

比，将成像场景信息 x={ x 1，x2，⋯⋯，xN } 看作信源，M
次采样过程整体看作信道，桶探测器的接收信号 y=

{ y1，y2，⋯⋯，yM }看作信宿。此时M次采样过程可以看

作建立了M× N个信道的多进多出（MIMO）通信模

型，可以形象化地表示为图 3。观测矩阵 Φ作为信道

矩阵，是信道的重要组成部分，可以通过借鉴信息论中

对通信系统信道的评价方法来对观测矩阵进行分析。

2. 2　采样过程的信道容量

信息论中衡量通信系统信道性能的一个重要指标

是信道容量，它反映了输入信号经由信道所能传输的

最大信息量，信道容量的值越大表明信道的信息传输

能力越强，即一个输入信号进入该信道后，其中包含的

有效信息能够被更多地输出到信宿。在关联成像采样

过程中，信道容量可以表示成像场景信息 x经由观测

矩阵Φ的作用后，能够被桶探测器接收的最大有效信

息量。探测器接收到的有效信息越多，后期通过算法

重建的图像质量越高，表明关联成像系统的性能越好，

因此信道容量值的大小一定程度上可以反映观测矩阵

对系统的影响。

观测矩阵作为信道矩阵时表征了M× N个信道，

直接计算其信道容量较为复杂，需要使用特征值分解、

奇异值分解（SVD）等方式将其分解为多个独立并行

的子信道后进行计算。由于成像场景的像素数N和采

样次数M不一定相等，观测矩阵通常不是一个方阵，

因此使用能对任意大小的矩阵进行分解的奇异值

分解：

Φ= UΣV T， （2）
式中：U ∈ RM×M 与V ∈ RN× N均为正交矩阵，一定可逆

且逆矩阵等于转置矩阵；Σ ∈ RM× N 是一个对角阵，各

对角线元素记为 λi，i= 1，2，⋯，min (M，N )。则采

样过程可表示为

y= UΣV T x+ n。 （3）
令 U T y= y͂，V T x= x͂，U Tn= n͂，式（3）可以等价

表示为

y͂= Σ x͂+ n͂。 （4）
此时，M× N个具有相关性的复杂信道被等效为

R= min (M，N )个独立并行的子信道，如图 4 所示。

将矩阵 Σ的值代入式（4）可得各个子信道的表达

式为

y͂ i = λi x͂ i + n͂ i，i= 1，2，⋯，R。 （5）
关联成像采样过程中受到的干扰主要为高斯白噪

声，故认为该信道为高斯信道，高斯信道的信道容量计

算公式为

C= 1
2 log2( )1 + RSN ， （6）

式中：C表示信道容量，单位为 bit/s；RSN 为信噪比，数

值 上 等 于 有 效 信 号 功 率 与 噪 声 功 率 的 比 值 ，单

位为 dB。

成像场景信息 x的总功率通常由成像区域内的成

像目标决定，相较于成像环境的变化过程，M次采样

过程所需的时间较短，可认为在整个采样过程中成像

场景信息的总功率保持恒定，记为 P x。成像场景信息

各分量的功率由所属像素区域内的成像目标决定，即

使是同一成像场景，各信息分量也会随着像素的划分

方式有所改变。为更具一般性，假定各分量的功率按

照等功率方式进行分配，则有

P x i =
P x

N
，  i= 1，2，…，R。 （7）

因为 U和 V均为正交矩阵，不会改变信号的功

率，则接收端各有效信号的功率可以表示为

P y i =
λi P x

N
， i= 1，2，…，R。 （8）

高斯白噪声的平均功率在数值上等于其方差，记

为 σ 2。将各个子信道的有效信号功率与噪声功率代入

式（6）后累加求和，得到关联成像采样过程总的信道容

量［18-19］为

C= ∑
i= 1

R 1
2 log2(1 + λi P x

Nσ 2 )。 （9）

进一步简化计算，由伯努利不等式得到信道容量

值的一个下界：

图 3　关联成像采样过程的信道模型

Fig.  3　Channel model for sampling process of ghost imaging

图 4　SVD 得到 R个独立的子信道

Fig.  4　R independent sub-channels after SVD
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C≥ 1
2 log2(1 + P x

Nσ 2 ∑
i= 1

R

λi)。 （10）

在能够成功成像的情况下，信噪比通常远大于 1，
则信道容量可以近似表示为

C≈ 1
2 log2( )P x

Nσ 2 ∑
i= 1

R

λi = 1
2 log2( )P x

Nσ 2 + 1
2 log2( )∑

i= 1

R

λi 。

（11）
可以看到，对于同一成像场景，在像素数已知的情

况下，式（11）中第一项为常数，当比较不同观测矩阵的

信道容量时会被抵消。因此，该方法在实际应用过程

中并不需要测量得到成像场景信息的总功率以及噪声

平均功率。

2. 3　成像场景信息的统计特性

信道容量在数值上等于输入信号与输出信号间互

信息的最大值［20］：

C= max
f ( )x

I ( x；y)， （12）

式中：I ( x；y)为成像场景信息 x与桶探测器的接收信

号 y之间的互信息。 f ( x )为成像场景信息 x的概率分

布，通过改变其分布类型得到的最大互信息即为信道

容量。在成像场景信息功率有限的情况下，f ( x )呈现

高斯分布时互信息量最大。直接获取成像场景信息的

概率分布通常难以实现，但是图像的像素灰度值在一

定程度上表征成像场景信息，通过对图像的分析可以

间接得到成像场景信息的概率分布。

关联成像被期望应用于遥感对地观测领域，获取

地物目标的高分辨率遥感图像，此类成像场景源于生

态景观、人工建筑等自然场景的图像，一般被归为自然

图像［21］。与动漫、绘画、随机散斑等人为生成的图片相

区别，自然图像具有丰富的统计特性，将其统称为自然

场景统计（NSS）特性。自然图像的一个重要特点是尺

度不变性，即自然图像的统计规律不随图像尺寸的变

化而变化，此外 NSS 还包含一些统计模型和规律，从

空间域、频域、小波域等多个方面反映了自然图像内容

信息的特性［22］。

关联成像中更需要关注的是自然图像在空间域的

规 律 ，其 中 广 泛 使 用 的 特 性 为 局 部 归 一 化 亮 度

（MSCN）系数。对于一幅给定的图像，其 MSCN 系

数［23］可表示为

 ξ̂ ( )i，j = ξ ( i，j )- μ ( i，j )
σ ( i，j )+ T

，

i= 1，2，⋯，N 1， j= 1，2，⋯，N 2， （13）
式中：ξ ( i，j)表示图像各像素点的灰度值；N 1 为图像横

向像素数；N 2 为图像纵向像素数；T= 1 是一个常数，

防止出现分母趋近于 0 的情况。μ ( i，j)和 σ ( i，j)分别

表示局部均值和局部方差，具体计算方式如下：

μ ( )i，j = ∑
k= -K

K

∑
l= -L

L

wk，l ξk，l( )i，j ， （14）

σ ( )i，j = ∑
k= -K

K

∑
l= -L

L

wk，l[ ]ξk，l( )i，j - μ ( )i，j
2
，（15）

式中：w={wk，l |k= -K，⋯，K，l= -L，⋯，L}的大小

为 (2K+ 1)× (2L+ 1)，各个元素按照 3σ原则从一个

二维循环对称高斯加权函数中采样得到。

自然图像的 MSCN 系数是对像素值的直接处理，

通过对 MSCN 系数图像的可视化展示，可显示出原始

图像大量的信息，同时又突出了图像中的高频信息，如

边缘和纹理等。此外，对大量自然图像的 MSCN 系数

进行进一步统计分析后，还发现其概率分布与高斯分

布高度契合［24］，则对于对自然场景进行成像的关联成

像系统，其采样系统对成像场景信息的传输效果将会

逼近信道容量。因此在实际应用中使用上述方法计算

得到的采样系统信道容量能够较为准确地表示观测矩

阵对成像场景信息的传输能力，进一步反映观测矩阵

对系统性能的影响。

3　仿真验证

3. 1　成像场景图像的制作及分析

本文使用开源数据集 DOTA 提供的遥感影像数

据制作成像场景的图像，航拍影像数据源于谷歌地球、

GF-2 卫星、JL-1 卫星，以及 CycloMedia 等多种传感器

和平台，主要成像目标为飞机、船舶、储罐、棒球场、港

口、桥梁、车辆、直升机等 15 类［25-27］。从数据集中选取

100 幅影像，随后在每一幅影像中裁剪任意大小的正

方形区域并将其缩放到 64 pixel×64 pixel，将缩放后

的图像全部转化为灰度图像就得到了成像场景的图

像。图 5（a）和（b）分别为部分成像场景图像及其相应

的 MSCN 系数图像。作为对比，选取 100 幅人工生成

的图像：其中 50 幅来源于开源数据集 MNIST，图像主

体内容为手写数字；另外 50 幅为计算机生成的呈高斯

分布、均匀分布、伯努利分布以及负指数分布的随机散

斑。计算这 200 幅图像的 MSCN 系数，其图像如图 5
（b）和（e）所示，可以看到原始图像的主要信息均得到

了很好的保留。将所有图像的 MSCN 系数与高斯分

布进行拟合，结果如图 5（c）和（f）所示，可以看到成像

场景图像都有着很好的拟合效果，其 R2 值普遍大于

0. 9，而人工生成的图像却难以拟合，这验证了自然场

景图像 MSCN 系数分布的高斯特性。

3. 2　观测矩阵的生成

本文共生成 20 个矩阵用于构建观测矩阵。设置

其元素分布类型分别为高斯分布、负指数分布，取非零

值的概率（记为 p0）为 0. 001、0. 005、0. 01、0. 02、0. 04、
0. 06、0. 08、0. 1、0. 12、0. 14、0. 16、0. 18、0. 2、0. 3、0. 4、
0. 5、0. 6 的伯努利分布，以及哈达玛矩阵（以 Russian 
Dolls 方式［28］重新排序）。将列数设为固定值，且列数

等于成像场景的像素数；行数代表的是采样率，它的设

置是为了后期算法重建能够完美地恢复图像。对于哈

达玛矩阵这类正交矩阵，采样次数与成像场景的像素

数相等时能够完美恢复图像；对于负指数分布矩阵这

类非正交阵，采样次数为成像场景像素数的 1. 5 倍时

才能够完美恢复图像［28］。最终生成 4096×4096 维的

哈达玛矩阵，以及 6144×4096 维的其余 19 个矩阵。

3. 3　重构及验证方式

本文提出的评价方法的有效性需要根据算法重建

后的图像质量来检验。为了在一定程度上避免单一方

法的偶然性，本文选用伪逆和压缩感知两种经典的重

构算法。伪逆重建算法获取重构图像的过程即为线性

方程组的求解过程。当观测矩阵Φ为满秩方阵时，存

在着逆矩阵Φ-1 使得重构过程［29］为

x̂=Φ-1 y=Φ-1 (Φx+ n)= Ix+Φ-1n，（16）
式中：I为N阶单位矩阵。此时 x̂为原始成像场景信息

的近似解，即重构图像各像素点的灰度值。但是，在实

际成像过程中，为了减少采样时间或者取得更好的重

建效果，观测矩阵通常为一个长方形的矩阵，此时观测

矩阵只能够求得伪逆矩阵 Φ†，伪逆矩阵作为逆矩阵

的广义形式，满足

Φ†Φ= I。 （17）
进一步进行重构，可求得成像场景信息的近似解：

x̂=Φ† y=Φ† ( )Φx+ n = Ix+Φ†n。 （18）

本 文 中 采 用 的 压 缩 感 知 算 法 为 梯 度 投 影 法

（GPSR），该 算 法 将 重 构 过 程 转 化 为 一 个 凸 优 化

问题［30-31］：

x̂= arg min
x
 y-Φx

2

2
+ τ  x

1
， （19）

式中：τ为松弛因子，控制着重建误差和信号稀疏度之

间的平衡，此处选取 τ= 0. 01。第一项表示向量 y-
Φx中各元素的平方和，第二项表示向量 x中各分量的

绝对值之和。此外算法中最大迭代次数为 2000 次，最

小迭代次数为 5次，迭代停止阈值为 0. 01，停止准则为：

当估计值和解的相对距离小于迭代停止阈值时停止。

成像质量则以成像场景的原始图像与重构图像之

间的 MSE 来表示：

xMSE = 1
N ∑

i= 1

N

( x i - x̂ i) 2
。 （20）

xMSE 值越小表示重构图像的质量越高，也意味着

成像系统的性能越好。

3. 4　数值模拟

对于每一幅成像场景的图像，选定一种分布类型

的矩阵。若选定哈达玛矩阵，则从中按顺序抽取 40 行

（约为完整矩阵的 1%）组成观测矩阵，再生成相应长

度的高斯随机噪声向量，代入式（1）计算得到桶探测器

的接收信号，随后使用伪逆重建算法和压缩感知重建

图 5　成像场景信息的统计特性分析。（a）部分成像场景图像；（b）相应的 MSCN 系数图像；（c）100 幅成像场景图像的 MSCN 系数分

布与高斯分布的拟合情况（线条代表均值，约为 0. 95）；（d）部分人为生成的图像；（e）相应的 MSCN 系数图像；（f）5 种人为生成

图像的 MSCN 系数分布情况

Fig.  5　Statistical characteristics analysis of imaging scene information.  (a) Parts of imaging scene; (b) corresponding MSCN coefficient 
images; (c) fitting of MSCN coefficient distribution and Gaussian distribution of 100 imaging scene images (lines represent mean 
value, about 0. 95); (d) parts of artificial image; (e) corresponding MSCN coefficient images; (f) MSCN coefficient distribution of 

5 kinds of artificial images
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达玛矩阵这类正交矩阵，采样次数与成像场景的像素

数相等时能够完美恢复图像；对于负指数分布矩阵这

类非正交阵，采样次数为成像场景像素数的 1. 5 倍时

才能够完美恢复图像［28］。最终生成 4096×4096 维的

哈达玛矩阵，以及 6144×4096 维的其余 19 个矩阵。

3. 3　重构及验证方式

本文提出的评价方法的有效性需要根据算法重建

后的图像质量来检验。为了在一定程度上避免单一方

法的偶然性，本文选用伪逆和压缩感知两种经典的重

构算法。伪逆重建算法获取重构图像的过程即为线性

方程组的求解过程。当观测矩阵Φ为满秩方阵时，存

在着逆矩阵Φ-1 使得重构过程［29］为

x̂=Φ-1 y=Φ-1 (Φx+ n)= Ix+Φ-1n，（16）
式中：I为N阶单位矩阵。此时 x̂为原始成像场景信息

的近似解，即重构图像各像素点的灰度值。但是，在实

际成像过程中，为了减少采样时间或者取得更好的重

建效果，观测矩阵通常为一个长方形的矩阵，此时观测

矩阵只能够求得伪逆矩阵 Φ†，伪逆矩阵作为逆矩阵

的广义形式，满足

Φ†Φ= I。 （17）
进一步进行重构，可求得成像场景信息的近似解：

x̂=Φ† y=Φ† ( )Φx+ n = Ix+Φ†n。 （18）

本 文 中 采 用 的 压 缩 感 知 算 法 为 梯 度 投 影 法

（GPSR），该 算 法 将 重 构 过 程 转 化 为 一 个 凸 优 化

问题［30-31］：

x̂= arg min
x
 y-Φx

2

2
+ τ  x

1
， （19）

式中：τ为松弛因子，控制着重建误差和信号稀疏度之

间的平衡，此处选取 τ= 0. 01。第一项表示向量 y-
Φx中各元素的平方和，第二项表示向量 x中各分量的

绝对值之和。此外算法中最大迭代次数为 2000 次，最

小迭代次数为 5次，迭代停止阈值为 0. 01，停止准则为：

当估计值和解的相对距离小于迭代停止阈值时停止。

成像质量则以成像场景的原始图像与重构图像之

间的 MSE 来表示：

xMSE = 1
N ∑

i= 1

N

( x i - x̂ i) 2
。 （20）

xMSE 值越小表示重构图像的质量越高，也意味着

成像系统的性能越好。

3. 4　数值模拟

对于每一幅成像场景的图像，选定一种分布类型

的矩阵。若选定哈达玛矩阵，则从中按顺序抽取 40 行

（约为完整矩阵的 1%）组成观测矩阵，再生成相应长

度的高斯随机噪声向量，代入式（1）计算得到桶探测器

的接收信号，随后使用伪逆重建算法和压缩感知重建

图 5　成像场景信息的统计特性分析。（a）部分成像场景图像；（b）相应的 MSCN 系数图像；（c）100 幅成像场景图像的 MSCN 系数分

布与高斯分布的拟合情况（线条代表均值，约为 0. 95）；（d）部分人为生成的图像；（e）相应的 MSCN 系数图像；（f）5 种人为生成

图像的 MSCN 系数分布情况

Fig.  5　Statistical characteristics analysis of imaging scene information.  (a) Parts of imaging scene; (b) corresponding MSCN coefficient 
images; (c) fitting of MSCN coefficient distribution and Gaussian distribution of 100 imaging scene images (lines represent mean 
value, about 0. 95); (d) parts of artificial image; (e) corresponding MSCN coefficient images; (f) MSCN coefficient distribution of 

5 kinds of artificial images
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算法分别生成重构图像。为研究观测矩阵行数即采样

次数对系统性能的影响，进一步以 40 行递增生成 80
行、120 行、…、4080 行的观测矩阵，重复上述仿真过

程。若选定为其他矩阵，则第一次按顺序抽取 60 行组

成观测矩阵，之后以 60 行递增生成新的观测矩阵。最

终，每一幅成像场景的图像对应于 20 种不同分布类型

的矩阵，共进行 2040 次采样过程，生成 4080 张重构图

像，使用式（11）来计算各采样过程中的信道容量，使用

式（20）计算各重构图像的 MSE。

对于图 6（a）所示的成像场景图像，其采样过程的

信道容量与重构图像的 MSE 随矩阵元素分布类型的

变化情况如图 6（b）~（d）所示，同一采样比例时二者

对矩阵元素分布类型具有相同的依赖关系。对所有

的成像场景图像进行分析，结果均与该情况一致，证

明上述计算采样系统信道容量的方法能够较为准确

地得到观测矩阵对成像场景信息的传输能力，进一步

在重建过程前就实现与获取重构图像后借助图像质

量进行评价的方法相一致的效果，有效地评价在相同

采样比例下，观测矩阵中元素的分布类型对成像系统

性能的影响。

对图 7（a）所示的成像场景图像在 p0 = 0. 001 的伯

努利分布矩阵下进行仿真成像，其采样过程的信道容

量与重构图像的 MSE 随矩阵行数（即采样次数）的变

化情况如图 7（b）~（d）所示。随着采样次数的增加，采

样过程的信道容量逐渐变大，两种重建算法下重构图

像的 MSE 逐渐减小。当完整矩阵用于采样过程时，重

构图像的 MSE 近乎为 0，采样过程的信道容量也达到

最大值。

为了更好地比较信道容量与 MSE 随矩阵行数的

变化情况，先对图 7（b）~（d）所示的三条曲线进行归一

化操作：

|| R̄ =
|| R - Rmin

Rmax - Rmin
， （21）

式中：| R |表示各采样次数下曲线的原始取值；Rmin 和

图 6　信道容量和 MSE 随矩阵元素分布类型的变化情况。（a）仿真时使用的成像场景图像；（b）信道容量；（c）GPSR 重建算法下重构

图像的 MSE；（d）伪逆重建算法下重构图像的 MSE
Fig.  6　Variations of channel capacity and MSE with distribution type of matrix elements.  (a) Imaging scene image used in simulation; 

(b) channel capacity; (c) MSE of reconstructed image under GPSR reconstruction algorithm; (d) MSE of reconstructed image 
under pseudo-inverse reconstruction algorithm

Rmax 分别表示向量 R中的最小值和最大值；| R̄ |表示各

采样次数下的归一化数值。随后对两种重建算法下重

构图像的归一化 MSE 曲线进行反转：

|| R͂ = 1 - || R̄ 。 （22）

此时，随着重构图像质量的提升，归一化反转

MSE 将逐渐增大。图 8 重新绘制了三条曲线，并将归

一化信道容量曲线与两种重建算法下的归一化反转

MSE 曲 线 进 行 拟 合 ，两 个 拟 合 过 程 的 R2 分 别 为

0. 97606 和 0. 95878。

对 100 幅成像场景图像均进行上述仿真成像及拟

合过程，统计结果如图 9 所示。可以看到，两种重建算

法下的拟合情况基本一致，除极少异常点以外，100 幅

成像场景图像在高斯分布、负指数分布等 17 种分布类

型矩阵下拟合的 R2 值均大于 0. 8，还有部分值大于

0. 9；在哈达玛矩阵以及 p0 = 0. 005，0. 01 的伯努利分

布矩阵下虽然出现了一些较低的数值，但是其四分位

距仍然处于 0. 75~0. 9 这一区间。此外，箱体中“-”

与“+”分别表示 100 幅成像场景图像在对应分布类型

矩阵下拟合 R2值的中位数与均值，这两个参数在所有

分布类型的矩阵下均大于 0. 8。较高的拟合程度证明

该方法可以在重建过程前就实现与获取重构图像后借

助图像质量进行评价的方法相一致的效果，定量描述

某一元素分布类型的矩阵在不同采样次数下对成像场

景信息的传输能力，进一步准确地反映采样率对系统

性能的影响。

4　结         论
提出一种成像前评价关联成像系统性能的方法，

通过通信系统信道模型对观测矩阵进行分析，推导得

到了观测矩阵作为信道矩阵时采样系统的信道容量，

以信道容量来评价观测矩阵对系统性能的影响。通过

图 7　信道容量和 MSE 随采样次数的变化情况。（a）仿真时使用的成像场景图像；（b）信道容量；（c）GPSR 重建算法下重构图像的

MSE；（d）伪逆重建算法下重构图像的 MSE
Fig.  7　Variations of channel capacity and MSE with number of samples.  (a) Imaging scene images used in simulation; (b) channel 

capacity; (c) MSE of reconstructed image under GPSR reconstruction algorithm; (d) MSE of reconstructed image under pseudo-

inverse reconstruction algorithm

图 8　两种重建算法下归一化信道容量与归一化反转 MSE 的对比。（a）三条归一化曲线；（b）GPSR 重建算法；（c）伪逆重建算法

Fig.  8　 Comparison of normalized channel capacity and normalized inversion MSE under two reconstruction algorithms.  (a) Three 
normalized curves; (b) GPSR reconstruction algorithm; (c) pseudo-inverse reconstruction algorithm
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Rmax 分别表示向量 R中的最小值和最大值；| R̄ |表示各

采样次数下的归一化数值。随后对两种重建算法下重

构图像的归一化 MSE 曲线进行反转：

|| R͂ = 1 - || R̄ 。 （22）

此时，随着重构图像质量的提升，归一化反转

MSE 将逐渐增大。图 8 重新绘制了三条曲线，并将归

一化信道容量曲线与两种重建算法下的归一化反转

MSE 曲 线 进 行 拟 合 ，两 个 拟 合 过 程 的 R2 分 别 为

0. 97606 和 0. 95878。

对 100 幅成像场景图像均进行上述仿真成像及拟

合过程，统计结果如图 9 所示。可以看到，两种重建算

法下的拟合情况基本一致，除极少异常点以外，100 幅

成像场景图像在高斯分布、负指数分布等 17 种分布类

型矩阵下拟合的 R2 值均大于 0. 8，还有部分值大于

0. 9；在哈达玛矩阵以及 p0 = 0. 005，0. 01 的伯努利分

布矩阵下虽然出现了一些较低的数值，但是其四分位

距仍然处于 0. 75~0. 9 这一区间。此外，箱体中“-”

与“+”分别表示 100 幅成像场景图像在对应分布类型

矩阵下拟合 R2值的中位数与均值，这两个参数在所有

分布类型的矩阵下均大于 0. 8。较高的拟合程度证明

该方法可以在重建过程前就实现与获取重构图像后借

助图像质量进行评价的方法相一致的效果，定量描述

某一元素分布类型的矩阵在不同采样次数下对成像场

景信息的传输能力，进一步准确地反映采样率对系统

性能的影响。

4　结         论
提出一种成像前评价关联成像系统性能的方法，

通过通信系统信道模型对观测矩阵进行分析，推导得

到了观测矩阵作为信道矩阵时采样系统的信道容量，

以信道容量来评价观测矩阵对系统性能的影响。通过

图 7　信道容量和 MSE 随采样次数的变化情况。（a）仿真时使用的成像场景图像；（b）信道容量；（c）GPSR 重建算法下重构图像的

MSE；（d）伪逆重建算法下重构图像的 MSE
Fig.  7　Variations of channel capacity and MSE with number of samples.  (a) Imaging scene images used in simulation; (b) channel 

capacity; (c) MSE of reconstructed image under GPSR reconstruction algorithm; (d) MSE of reconstructed image under pseudo-

inverse reconstruction algorithm

图 8　两种重建算法下归一化信道容量与归一化反转 MSE 的对比。（a）三条归一化曲线；（b）GPSR 重建算法；（c）伪逆重建算法

Fig.  8　 Comparison of normalized channel capacity and normalized inversion MSE under two reconstruction algorithms.  (a) Three 
normalized curves; (b) GPSR reconstruction algorithm; (c) pseudo-inverse reconstruction algorithm
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对 100 幅成像场景的图像、20 种不同分布类型的矩阵

以及 2 种重建算法进行仿真成像测试，证明该方法在

评价观测矩阵对关联成像系统的影响方面具有优良的

性能。通过引入信息论使得该方法能够客观地以采样

系统信道容量来反映观测矩阵对成像场景信息的传输

能力，进一步脱离成像场景信息的先验知识以及重建

后的成像结果，独立有效地评价系统的性能，其评价结

果与成像后的验证结果具有较好的一致性。当采样比

例相同时，重构图像的均方差和信道容量对矩阵元素

分布类型具有相同的依赖关系；当矩阵元素分布类型

相同时，归一化信道容量和归一化反转均方差随采样

次数变化的曲线具有很高的拟合程度，其 R2值普遍大

于 0. 8。此外，仿真验证在多样的成像场景图像和观

测矩阵下都取得了很好的效果，也证明了该方法对不

同尺度的成像场景图像和不同类型的关联成像系统具

有很好的适用性，能够广泛应用于常见的遥感场景。
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Abstract 

Objective　Ghost imaging has emerged as a promising technique, which is characterized by mitigating the adverse effects 
of atmospheric turbulence and scattering media, and has the potential to surpass the diffraction limitations.  Meanwhile, its 
potential applications in remote sensing are highly anticipated.  However, effective evaluation methods that can 
quantitatively assess the influence of various components within the imaging system on its performance should be proposed 
to facilitate the practical implementation of ghost imaging.  Such methods can provide valuable support for the design and 
optimization of imaging systems.  Currently, one area of research focuses on evaluating the influence of the observation 
matrix.  Although commonly adopted evaluation methods that rely heavily on specific imaging scenarios and reconstructed 
images can accurately characterize the effect of the observation matrix based on image quality after reconstruction, they 
often fall short of independently assessing the system's overall performance.  Therefore, it is essential to put forward a 
quantitative evaluation method prior to the reconstruction stages.  Studies have indicated that information theory-based 
approaches hold promise in achieving this objective.  Some researchers have evaluated the influence of factors such as the 
row number or the distribution type of the observation matrix on system performance by calculating the mutual information 
between signals received by bucket detectors and imaging scenes.  Despite favorable results yielded by their methods, they 
encounter challenges such as difficulty in acquiring prior information or limited applicability.  To this end, we explore a 
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novel method for evaluating the performance of ghost imaging systems before the reconstruction process.  This method 
employs communication system channel evaluation techniques to analyze and assess the observation matrix.  By treating the 
observation matrix as a channel matrix, we derive the channel capacity of the sampling system and utilize it to evaluate the 
influence of the observation matrix on the system performance.  Consequently, this approach addresses the limitations 
identified in previous studies.

Methods　Firstly, we establish an analogy between the ghost imaging system and the communication system, where the 
imaging scene information is considered as the information source, the M  times sampling process as the channel, and the 
received signal of the bucket detector as the sink.  At this juncture, the observation matrix assumes the role of the channel matrix, 
which constitutes a crucial component of the channel and can be analyzed by the channel evaluation method employed in 
communication systems.  Subsequently, the M×N channels represented by the observation matrix undergo singular value 
decomposition, yielding R independent subchannels.  Given that the interference during ghost imaging sampling primarily 
manifests as Gaussian white noise, we assume the channel to be a Gaussian channel.  Consequently, the channel capacity of each 
subchannel can be determined by employing the formula for Gaussian channel capacity.  The signal power during the sampling 
corresponds to that of the imaging scene information.  Compared to temporal variations of the imaging scenes, the duration 
required for the M times sampling is relatively short.  Thus, it is reasonable to assume that the overall power of the imaging scene 
information remains constant throughout the sampling.  On the other hand, the noise power corresponds to the average power of 
Gaussian white noise, which is numerically equivalent to its variance.  By substituting the signal power and noise power of each 
subchannel into the formula for Gaussian channel capacity and aggregating the results, we can obtain the total channel capacity of 
the ghost imaging sampling.  Furthermore, the Bernoulli inequality is applied to establish a lower bound on the channel capacity 
value, and an approximate representation is employed.  On this basis, we observe that the component associated with the signal 
power and noise power remains constant and nullifies during comparing the channel capacity of different observation matrices.  
Consequently, in practical applications, it is unnecessary to measure the total power of the imaging scene information and the 
average power of the Gaussian noise.

Results and Discussions　 Based on the imaging simulation test encompassing 100 diverse imaging scenes, 20 distinct 
types of observation matrices, and 2 reconstruction algorithms, a comprehensive analysis is conducted by comparing the 
test results with the evaluation outcomes of image quality following imaging reconstruction.  The findings indicate strong 
consistency between the effectiveness of our study in evaluating system performance before imaging and the validation 
results obtained by post-imaging.  An imaging scene is selected, and the channel capacity variations for the sampling 
process and the MSE for reconstructed images are compared with the type of matrix element distribution.  Then, it is 
evident that both exhibit identical dependence on the type of matrix element distribution at the same sampling ratio (Fig.  
6).  This consistency is observed in all imaging scenes.  Additionally, by simulating the imaging process using a Bernoulli 
distribution matrix (p0 = 0. 001) for a selected imaging scene, it is observed that the normalized channel capacity curve of 
the sampling process and the normalized inverse MSE curves of the reconstructed  exhibit a high concordance degree, with 
R² of 0. 97606 and 0. 95878 (Fig.  8).  In the case of extending the imaging and fitting process to all 100 imaging scenes, it 
becomes apparent that the R² values for the two reconstruction algorithms generally exceed 0. 8 (Fig.  9).

Conclusions　 The incorporation of information theory in this method facilitates an objective assessment of the 
transmission capability of the observation matrix for imaging scene information by utilizing the channel capacity of the 
sampling system.  This approach enables independent and effective evaluation of system performance, disentangled from 
prior knowledge of the imaging scenes or reconstructed imaging results.  The evaluation outcomes demonstrate robust 
consistency with the validation results obtained by post-imaging.  Under constant sampling ratio, the mean squared error 
(MSE) of the reconstructed images and the channel capacity exhibit parallel dependency on the distribution type of matrix 
elements.  Similarly, when the distribution type of matrix elements remains the same, the curves depicting the normalized 
channel capacity and the normalized inverse MSE as functions of the sampling times present a high concordance degree, 
with R² values generally exceeding 0. 8.  Moreover, the simulation verification encompassing a diverse range of imaging 
scenes and observation matrices yields sound results.  This further proves the applicability of the proposed method across 
various scales of imaging scenes and different types of ghost imaging systems, making it highly suitable for widespread 
implementation in common remote sensing scenarios.

Key words　 imaging systems; observation matrix; sampling ratio; distribution type; channel capacity; performance 
evaluation
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