
0311003⁃1

第 51 卷第 3 期

2022 年 3 月

Vol.51 No.3
March 2022

光 子 学 报

ACTA PHOTONICA SINICA

不同正交变换深度Q网络单像素成像性能比较
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摘 要：为指导和完善深度 Q网络单像素成像，对不同正交变换深度 Q网络单像素成像性能进行比较

分析。提出了基于深度 Q网络的离散余弦变换单像素成像和 Krawtchouk矩变换单像素成像。采用结

构相似度和峰值信噪比作为图像质量评价标准，以人为规划方法作为对照，定量分析四种基于正交变

换的深度Q网络单像素成像的重建结果。仿真和实验结果表明，深度Q网络单像素成像在正交变换单

像素成像体系中都能取得优于人为规划采样路径的成像效果。引入深度Q网络，离散余弦变换单像素

成像取得的成像效果最好，Krawtchouk矩变换单像素成像能够克服其在自然图像中的局部效应，成像

质量提升较大。
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0 引言

在很多重要的成像领域如弱光成像［1］和远红外成像［2］，出于技术和成本的制约，难以应用传统的阵列探

测器成像，单像素成像的单点探测方式提供了一种新的方法。并且由于其成像的分辨率较高，因此在三维

成像［3-5］、光谱成像［6］和显微成像［7-9］等场合均有应用。此外，单像素成像的系统简单，更利于成像装置的集成

化。但单像素成像的成像速度受采样策略与硬件的限制，如何提高其成像速度，是提升其性能的关键。

单像素成像由投射掩膜图案与成像目标的相关运算实现对成像目标信息的提取，由单像素探测器实现

相关强度的采集，称为一次采样过程。一般来说，掩膜图案的数目越多，提取的目标图像信息越丰富，越能

重建出高质量的图片，因此重建目标图像需要多次采样，这使得采样时间成为单像素成像时间的主要消耗。

现有的单像素成像提速算法，主要聚焦于如何在保证图像质量的前提下，尽可能减少采样次数，即一种降采

样方法。

最早应用的降采样方法是压缩感知［10］，利用成像目标或者是成像目标在其变换域的稀疏特性，可以从

较少的采样次数中重建出高质量的图像。但是基于压缩感知的单像素在降低采样率的同时，重构算法的复

杂性则会增加图片重建的时间，有时甚至重建时间会超过采样时间，不能达到减少总体成像时间的效果。

正交变换的引入为单像素成像的提速提供了新的思路，基于确定正交变换的单像素成像，如Hadamard单像

素 成 像（Hadamard Single-Pixel Imaging，HSPI）［11-13］、Fourier 单 像 素 成 像（Fourier Single-Pixel Imaging，
FSPI）［14-15］、离 散 余 弦 变 换 单 像 素 成 像（Discrete Cosine Transform Single Pixel Imaging，DSPI）［16］和

Krawtchouk Moment变换单像素成像（Krawtchouk Moment Transform Single Pixel Imaging，KMSPI）［17］，采

用的掩膜图案是正交的，能够更高效地提取成像目标的信息。并且基于正交变换的频域聚集特性，基于正

交变换的单像素成像的采样顺序，即掩膜图案的投射顺序是可以被人为规划的［13］，这也为单像素降采样提
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供了可能。

人为规划采样顺序，更多只是针对单一变换而言，如针对 HSPI采用的斜采样和针对 FSPI的圆形采

样［18-20］，针对两者采样顺序不具有普遍适用性。对于某些变换，其频谱分布呈现不规则分布，给人为规划采

样顺序造成困难［21］。并且，即使限制在同种变换，对于不同的成像目标，其频谱分布也是不同的，规划的采

样顺序不能保证对所有成像目标的普遍适用。

本课题组提出一种无需人为规划并且适用于多种变换的 DQN单像素成像（DQN Based Single-Pixel
Imaging，DQN-SPI）［22］，该方法基于深度 Q网络（Deep Q Network，DQN）［23］，将单像素成像的采样过程视

为决策过程，训练得到最优化的采样顺序，从而避免了人为的采样顺序规划。该文献的研究只以 FSPI和
HSPI为例验证了方法的可行性，而没有对多种变换应用DQN-SPI进行更详尽的性能分析。

本文基于文献［22］所提出 DQN单像素成像方法进行深入研究，拓展实现了基于 DQN的离散余弦变换

单 像 素 成 像（DQN Based Discrete Cosine Transform Single-Pixel Imaging，DQN-DSPI）和 基 于 DQN 的

Krawtchouk 矩变换单像素成像（DQN Based Krawtchouk Moment Transform Single-Pixel Imaging，DQN-
KMSPI），并对基于 DQN的 Fourier单像素成像（DQN Based Fourier Single-Pixel Imaging，DQN-FSPI）、基

于 DQN的 Hadamard单像素成像（DQN Based Hadamard Single-Pixel Imaging，DQN-HSPI）、DQN-DSPI
和DQN-KMSPI的成像结果进行定量比较和分析。

1 原理

1.1 正交单像素成像

单像素成像通过单像素探测器采集不同掩膜图案和成像的目标物体之间相关强度，并通过适当的重建

算法进行重建。在相关强度采集过程中，成像物体在对应的像平面可以视为离散二维图像，与掩膜图案的

相关过程，就是在视场范围内成像物体的二维图像与掩膜图案之间的内积过程

Ik= P kO=∑
x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

P k ( x，y )O ( x，y ) （1）

式中，( x，y )为空间坐标对，O表示成像物体的二维图像，P k表示第 k个用于调制的掩膜图案，Ik表示第 k个探

测到的相关光强值。重建过程利用对应算法重建从探测到的光强序列 IK中重建目标图像，可以视为相关强

度采集的逆过程。

O= F-1 ( IK；PK )=
1
K∑k= 1

K

Ik P k ( x，y ) （2）

可以发现，式（1）中，掩膜图案与成像物体的二维图像之间的内积形式，与离散正交变换中的内积形式

十分类似。正交单像素成像，就是将正交变换引入单像素成像，以单像素成像的形式在物理层面实现正交

变换，从而实现对目标物体成像。正交变换过程通过相关强度采集实现

I ( u，v )=∑
x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

P ( u，v，x，y )O ( x，y ) （3）

式中，( u，v )为变换域坐标对，I ( u，v )为目标物体在变换域的频谱分布，由单像素探测器采集获得，

P ( u，v，x，y )为的正交的掩膜图案，可以通过所选取的正交变换形式获得。具体到基于特定正交变换单像素

成像，式（3）的表示形式有所不同。

FSPI基于二维离散 Fourier变换，通过单像素成像的形式获得成像物体的二维 Fourier谱

F ( u，v )=∑
x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

O ( x，y ) e
-j2π ( )ux

M
+ vy
N （4）

式中，F ( u，v )为强度采集获得的 Fourier谱。HSPI基于Hadamard变换，通过单像素强度测量获得成像物体

的二维Hadamard谱

H ( u，v )=∑
x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

O ( x，y ) (-1 )
∑
i= 0

N- 1
[ bi ( x )bi ( u )+ bi ( y )bi ( v ) ]

（5）

式中，bk ( z )是 z的二进制表示的第 k位，H ( u，v )为强度采集获得的Hadamard谱。DSPI基于离散余弦变换：
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D ( u，v )= 2
MN
∑
x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

O ( x，y )C ( u )C ( v ) cos ( 2x+ 1 ) uπ2M cos ( 2x+ 1 ) vπ2N （6）

式中，C ( 0 )=( 2 )-1/2，C ( z )= 1（z= 1，2，…，N- 1），D ( u，v )为强度采集获得的离散余弦变换频谱。KMSPI
基于二维Krawtchouk矩变换，其变换形式为

K ( u，v )=∑
x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

O ( x，y ) K̄ u ( x；p1，N- 1 ) K̄ v ( y；p2，N- 1 ) （7）

式中，K̄u ( x；p1，N- 1 )和 K̄v ( y；p2，N- 1 )分别为 u阶和 v阶的 Krawtchouk多项式，p1和 p2用于控制重建图

像的局部效应，本文中均设为 0.5，此时局部效应出现在重建图像中央。高阶的 Krawtchouk多项式可以通过

递归获得

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

K̄ n ( x；p1，N- 1 )= An K̄n- 1 ( x；p，N- 1 )- Bn K̄n- 2 ( x；p，N- 1 )

K̄ 0 ( x；p1，N- 1 )= ω ( x；p，N- 1 )

K̄ 1 ( x；p1，N- 1 )= ω ( x；p，N- 1 ) ( N- 1 ) p- x

( N- 1 ) p ( 1- p )

（8）

式中，An=
( N- 1 ) p- 2( n- 1 ) p+ n- 1- x

p ( 1- p ) n ( N- n )
，Bn=

( n- 1 )( N- n+ 1 )
( N- n ) n

。根据式（4）~（7）所示的单像

素频谱采集形式，对于 FSPI、HSPI、DSPI和 KMSPI，其对应基底图案 P ( u，v，x，y )形式分别为 e
-j2π ( )ux

M
+ vy
N 、

(-1 )
∑
i= 0

N- 1
[ bi ( x )bi ( u )+ bi ( y )bi ( v ) ]

、C ( u )C ( v ) cos ( 2x+ 1 ) uπ2M cos ( 2x+ 1 ) vπ2N 和 K̄u ( x；p1，N- 1 ) K̄ v ( y；p2，N- 1 )。

在得到目标物体在变换域的频谱分布后，目标物体图像的重建，可以采用式（2）所示单像素重建方法实

现，也可以通过对频谱分布的反变换获得。

1.2 采样路径规划和DQN单像素成像

如图 1所示，在 64×64的分辨率下，对“Cameraman”图像进行 HSPI、FSPI、DSPI和 KMSPI，其采集频

谱分布均呈现聚集趋势。一般来说，频谱分布越集中的区域，其包含成像物体信息越丰富，低频部分包含物

体主体轮廓信息，高频部分包含物体细节信息。因此在采样过程中，按照其信息稀疏程度进行降采样，可以

尽可能的保证图像质量。

根据图像变换域的稀疏特性规划单像素的采样路径，从而实现降采样，方法有多种［18］。但是此类人为

规划采样路径的方法，存在其劣势，即对每一种正交变换，采样路径不同，且对不同的成像目标，规划的采样

路径也不是最优。

为获得最优化的采样策略，本课题组已经将 DQN应用于寻找最优采样路径，其具体原理在文献［22］中

已有详细介绍。DQN作为一种深度强化学习算法，其目的是通过与环境的交互，获得在状态 s可以选择的

最优动作 a，最终得到最优的策略 π。这一动作的选择是通过 Q值的优化实现的，DQN为当前状态 s下每一

图 1 分辨率为 64× 64的“Cameraman”图像频谱图

Fig.1 Spectrum of“Cameraman”image with the resolution of 64× 64
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个动作 a都分配了一个Q值来评估当前动作的合理性，即选择对应Q值最大的动作 a。
a= arg maxaQ π ( s，a ) （9）

DQN中Q值由神经网络输出，将当前状态 s作为神经网络的输入，通过神经网络的训练优化，最终隐性

表达出当前状态下最优的Q值分布。神经网络的损失函数为

L ( θ )= E { s，a，r，s+ 1 } ~M [ ( r+ γmaxQ ( s'，a'；θ- )- Q ( s，a；θ ) )2 ] （10）
式中，L为损失函数，s' 和 a'分别为下一步状态和动作，γ为一个小于 1的折扣系数。r为执行当前动作所获

得的奖励，指导网络参数的训练。M为历史经验缓存，存储先前经验，每一次于环境的交互，都将参数四元

组 ( s，a，s'，r )存入M中，使得按批次学习先前经验成为可能。θ为当前网络参数，根据损失函数训练以优化

其参数，θ-保存先前网络参数，用以生成目标Q值。适时交换两个网络参数，使 DQN追逐滞后的参数，可以

加速网络参数优化。

具体到单像素成像中，s为一个二值矩阵，频谱中已采样位置为 1，未采样位置为 0，表征当前的采样状

态；a为当前的采样动作，即将当前采样置 1的过程。r设置为与当前采样动作对重建图像 SSIM的提升成正

比，以追求单步采样对图像质量的最大提升。DQN-SPI的算法流程如图 2。

DQN-SPI是一种相对优化的单像素降采样策略，将单像素成像的采样视为在采样空间的决策过程，根

据单步采样对重建图片质量的提高，经过训练后，可以获得成像物体的最优采样策略，从而规避了人为规划

采样路径的弊端。DQN-SPI已经被用于HSPI和 FSPI，其方法理论上适用于所有正交变换单像素成像，包

括DSPI和KMSPI。

2 仿真结果分析

2.1 仿真结果

为了定量分析 DQN-FSPI、DQN-HSPI、DQN-DSPI和 DQN-KMSPI四种方法下的降采样效果，首先

进行数值仿真，并与人为规划采样路径的方法进行对比。仿真图像采用 8位灰度的“Cameraman”图像，图像

分辨率为 64×64。针对不同变换，人为规划采样路径采用理论最优的路径规划方法作为对比。在四种正交

变换下，作为对比的人为规划采样路径方法分别为自适应斜采样 Hadamard单像素成像（HSPI Using
Adaptive Sampling Along the Zigzag Path，AZ-HSPI）、自 适 应 圆 采 样 Fourier 单 像 素 成 像（FSPI Using
Adaptive Sampling Along the Circular Path，AC-FSPI）、自适应斜采样离散余弦变换单像素成像（DSPI
Using Adaptive Sampling Along the Zigzag Path，AZ-DSPI）和自适应方采样 Krawtchouk矩变换单像素成像

（KMSPI Using Adaptive Sampling Along the Square Path，AS-KMSPI）。

仿真结果如图 3，每一行分别为在相同采样率下的重建结果。为了进行定量分析，计算重建图片的结构

相似度（Structural Similarity，SSIM）与峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，PSNR），如表 1所示。对于

分辨率为M× N的图片，有

图 2 DQN-SPI的算法流程

Fig.2 Flow of DQN-SPI
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MSE= 1
M× N∑i= 1

M

∑
j= 1

N

( X ( i，j )- Y ( i，j ) )2 （11）

PSNR= 10 log10
æ
è
çç ö

ø
÷÷( 2n- 1 )2

MSE （12）

式中，n为图像灰度表示的位数，X为原图像和Y为重建图像。

图 3 不同采样率和降采样方式下的重建“Cameraman”图像

Fig. 3 The reconstructed "Cameraman" images using different down-sampling strategies at different sampling ratios

表 1 不同降采样方式下重建“Cameraman”图像的 PSNR和 SSIM
Table 1 PSNR and SSIM of the reconstructed“Cameraman”images using different down-sampling strategies

PNSR/dB

SSIM /%

Method

AZ-HSPI
DQN-HSPI
AC-FSPI
DQN-FSPI
AZ-DSPI
DQN-DSPI
AS-KMSPI
DQN-KMSPI
AZ-HSPI
DQN-HSPI
AC-FSPI
DQN-FSPI
AZ-DSPI
DQN-DSPI
AS-KMSPI
DQN-KMSPI

Sampling ratio
5%
15.04
19.68
17.13
20.54
14.79
20.56
11.40
14.60
45.8
55.5
54.1
64.6
45.2
65.4
22.8
47.6

10%
15.80
21.23
18.19
22.56
15.48
22.63
13.88
18.25
57.0
65.2
69.2
75.7
58.1
74.3
30.0
60.0

20%
16.43
23.91
22.62
25.24
19.29
25.13
17.59
22.81
70.5
76.6
81.1
85.1
71.8
83.0
44.2
78.6

40%
22.06
27.84
23.35
28.49
23.28
29.22
23.45
26.27
82.3
88.2
90.2
91.3
81.1
90.7
80.0
87.0
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SSIM= ( 2μx μy+ C 1 ) ( σxy+ C 2 )
( μ2x+ μ2y+ C 1 ) ( σ 2x+ σ 2y + C 2 )

（13）

式中，μx和 μy为原图像和重建图像的均值，σx和 σy为原图像和重建图像的方差，σxy为原图像和重建图像的协

方差，C 1和 C 2是避免零除的两个常数。

2.2 DQN-SPI与人为规划采样路径

由图 3结合表 1可以看出，相较人为规划采样路径的方法，DQN-SPI在成像质量上取得了较大提升，尤

其是在低采样率下。这种成像效果的提升，对于四种正交变换单像素成像均成立，通过设置采样率，DQN-
SPI可以得到四种变换下更加优化的降采样策略。

此种优化效果可以在正交变换频谱上更清楚的观察到。图 4为图 3对应位置图片的频谱分布。由图 4
可以看到，人为规划采样路径，是依据正交变换频谱的聚集特性进行单像素成像对应采样路径的规划。例

如图 1中 HSPI的频谱集中于左上角，对应就优先投射左上角对应位置的掩膜图案，如图 4中 a1~a4所示。

而选择斜采样的采样路径模型，则是建立在实验总结上的经验选择，基于其余三种正交变换单像素成像，情

况与此类似。人为规划采样路径的方法，虽然依据频谱聚集趋势，在低采样率下，可以实现较好的成像效

果，但是对于每一张图片，其变换域的分布不同，并不能保证规划的采样路径为最优。

DQN-SPI解决了这个问题，其采样顺序是通过 DQN优化得到，对于特定变换的单像素成像，针对每一

个成像目标，最终得到的采样顺序可以近似视为当前的最优解。采样分布也不再以某一规划的路径局限于

频谱的角落，而是自由分布，造成频谱高频的零星散乱点，但是低频部分仍然保留聚集特性。在保留部分主

体信息的情况下适当采样高频细节，更能够使重建图像质量得到快速提升。这种自由分布的态势正是

DQN寻找最优解，实现更优化降采样的体现。如图 3中 a1，在 5%采样率下，AZ-HSPI重建图像由一系列大

像素块组成，这是采样路径规划的低频局限性决定的。

单像素成像的重建过程，如式（2）和图 5所示，其形式上可以写为掩膜图案和其对应位置频谱系数的加

权累加过程。以 HSPI为例，图 3中 a1由图 4中 a1对应的频谱及其对应掩膜图案重建而来，频谱局限在低

频，其重建只能采用大像素块的低频掩膜图案进行，因此重建结果也只由大像素块构成，缺少细节。全采样

图 4 不同采样率和降采样方式下重建“Cameraman”图像的频谱

Fig. 4 The spectrum of the reconstructed "Cameraman" images using different down-sampling strategies at different sampling
ratios
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重建过程中，低频掩膜图案往往组成了重建图像的大体轮廓，而高频掩膜图案恢复重建图像的细节，缺失高

频细节对以 SSIM和 PSRN作为评价指标的图像质量的影响未可知。而事实上，如图 3中 b1和图 4中 b1，
DQN-SPI以提升重建图像的 SSIM为目标，同时采样低频和部分高频信息，在相同采样率下，重建图像的细

节更加丰富，图像质量也更高，说明至少在以 SSIM和 PSRN作为评价指标的前提下，适当的高频细节对图

片质量的提升较大，这也是DQN的方法优于路径规划方法的原因。

DQN-SPI相对于路径优化的优势在 KMSPI更加明显。Krawtchouk矩作为一种局部描述子（local
descriptor），应用于单像素成像，其低频掩膜图案会优先采样成像目标的局部信息。具体到仿真中，如图 3中
h1~ h4，AS-KMSPI在低采样率下重建得到的图像保留了“Cameraman”的中心区域，而四周出现了黑色边

框，称为成像的局部效应。当成像目标为自然图像，如“Cameraman”，在以 SSIM为标准进行图像质量评估

时，局部效应会对图像的 SSIM参数造成较大程度的劣化，在 5%，10%和 20%的采样率下，重建图像 SSIM
仅有 22.4%，30.0%和 44.2%，远低于在同等采样率下其余人为规划方法的数值。如图 3中 i1~i4和图 4中
i1~i4，得益于 DQN的优化，DQN-KMSPI会适当采样高频信息，在相同采样率下的图像，局部效应也得到

了改善，成像质量获得了较大提升。

2.3 正交变换选取

正交变换选取对 DQN-SPI的成像效果存在影响。由图 3和表 1可知，就在同一采样率的成像质量而

言，四种 DQN-SPI方法的成像质量降序为 DQN-DSPI、DQN-FSPI、DQN-HSPI、DQN-KMSPI。但是相

较于人为规划采样路径，四种DQN-SPI方法的成像质量上差别较小，尤其是DQN-FSPI和DQN-DSPI。
在 5% 的采样率下，AC-FSPI与 AZ-DSPI的 SSIM 值为分别为 54.1% 和 45.2%，而 DQN-FSPI与

DQN-DSPI的 SSIM值为分别为 64.6%和 65.4%，DQN-SPI的应用，使得 DSPI和 FSPI之间的成像质量差

别减小，甚至成像质量反超。除去正交变换自身性质对成像结果的影响，采样路径规划不合理，可能会限制

成像效果，造成 DSPI成像质量的下降。而 DQN的引入使得 DSPI和 FSPI都能找到自身相对最优的采样策

略，进而排除了不合理采样路径规划的影响，结果表明，都采用相对最优采样策略，DSPI和 FSPI的成像质

量差别较小。

四种 DQN-SPI方法中，DQN-KMSPI的成像质量相对最差。究其原因，可能是由于 KMSPI的局部特

性对采样策略的优化带来了困难，虽然应用 DQN，使 DQN-KMSPI的成像效果相较 AS-KMSPI有了较大

提升，但是对比其余正交变换，其成像的黑边效应，使得 KMSPI在整个采样顺序决策范围内，也较难找到能

够快速提升成像质量的采样策略。

由图 4可知，DQN优化获得的频谱采样点分布，与其频谱系数由高到低的分布趋势近似相合，越大的频

图 5 低采样率下单像素成像重建过程

Fig. 5 Reconstruction at low sampling ratios
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谱系数，其被采样的概率越高，而频谱分布越集中的变换，更适用于DQN-SPI。
将图 1中频谱 I ( u，v )展开并按照系数绝对值从大到小的顺序降序排列，得到序列 I ( x )，根据式（14）处

理得到频谱密集度 S ( k )。

S ( k )=
∑
i= 1

k

I 2 ( i )

∑
i= 1

K

I 2 ( i )
（14）

式中，S ( k )为频谱中能量最大的前 k个系数值的能量在频谱总能量的占比，可以近似作为频谱集中程度的定

量描述。四种正交单像素成像的 S ( k )曲线如图 6，按照频谱集中程度 DSPI、FSPI、HSPI、KMSPI呈降序。

频谱集中程度 S ( k )与成像质量存在相关性，频谱的集中程度越高的正交变换，基于此正交变换的DQN-SPI
成像质量越好；但也存在分歧，FSPI与HSPI的频谱集中程度相差很小，从表 1中可以看到 DQN-FSPI的成

像质量相比 DQN-HSPI有较大提升。因此不同正交单像素成像的频谱集中特性只能作为 DQN-SPI应用

的一个近似指标，二者不存在完全相关性。

3 实验结果及分析

为了进一步验证仿真结果，搭建实验平台进行验证。实验装置和参数设置与文献［22］保持一致。实验

装置如图 7，掩膜图案由主机运算产生，由商用投影仪（ACER V36X）投射至目标物体，目标物体经掩膜图案

调制后的反射光强由光电探测器（KG-PR-200K-A-FS）采集并转化为电信号，再经过 NI数据采集卡（NI
USB-6216）进行AD采集，得到的数字信号传输至主机进行目标物体图像的重建。与仿真不同，实验中由于

无法获得目标物体的真实图像，将基于正交变换的全采样单像素成像结果作为目标图像。为了与仿真结果

图 6 DSPI、FSPI、HSPI和KMSPI的 S ( k )曲线

Fig. 6 S ( k ) curve of DSPI，FSPI，HSPI and KMSPI

图 7 实验装置示意

Fig. 7 Schematic of the experimental setup
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保持一致，实验中成像目标物体为白色背景的乌龟模型。

在 5%、10%、20%和 40%的采样率下，采用AZ-HSPI、DQN-HSPI、AC-FSPI、DQN-FSPI、AZ-DSPI、
DQN-DSPI、AS-KMSPI和 DQN-KMSPI方法分别对目标物体进行重建，结果如图 8。为了定量分析成像

结果，计算重建图像与对应全采样重建图像的 PSNR与 SSIM，结果如表 2。

图 8 不同采样率和降采样方式下乌龟模型重建图像

Fig. 8 The reconstructed images of "tortoise" using different down-sampling strategies at different sampling ratios

表 2 不同降采样方式下乌龟模型重建图像的 PSNR和 SSIM
Table 2 PSNR and SSIM of the reconstructed images of "tortoise" using different down-sampling strategies

PNSR/dB

SSIM/%

Method

AZ-HSPI
DQN-HSPI
AC-FSPI
DQN-FSPI
AZ-DSPI
DQN-DSPI
AS-KMSPI
DQN-KMSPI
AZ-HSPI
DQN-HSPI
AC-FSPI
DQN-FSPI
AZ-DSPI
DQN-DSPI
AS-KMSPI
DQN-KMSPI

Sampling ratio
5%
18.03
19.87
17.85
19.66
18.65
20.45
10.46
15.21
52.0
70.9
56.9
73.0
62.1
78.5
32.0
69.0

10%
19.56
21.95
20.00
22.06
19.83
22.59
15.27
18.07
65.7
80.1
72.2
83.4
73.9
85.6
49.7
80.0

20%
21.72
24.20
22.51
24.76
22.96
25.53
19.08
18.63
78.7
86.2
83.7
90.8
84.5
92.2
66.7
83.7

40%
24.82
27.41
26.40
29.08
26.36
30.09
25.13
25.76
88.6
91.1
92.0
96.3
94.2
96.9
92.8
92.3
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在相同采样率下，DQN-SPI的成像质量优于人为规划采样路径方法，并且在低采样率下，优势更大，而

随着采样率的升高，优势不再明显。在低采样率下，采用 DQN单像素成像方法探索使 SSIM提升最大的采

样策略，使图像质量在较低的采样率下就有较大提升，而人为规划采样路径，如图 8，在低采样率下，采样较

多的低频信息，相较 DQN-SPI，成像质量较差；在高采样率下，因为 DQN单像素成像在低采样率下已经达

到比较高的 SSIM，在高采样率下进行优化降采样的反而提升不大，而人为规划采样路径的方法，随着高频

细节的逐渐完善，其 SSIM值会有稳步上升。因此 DQN-SPI成像更加适合低采样率，这与单像素成像降低

采样率，提高成像速度的需求是一致的。

与仿真结果一致，DQN-HSPI、DQN-FSPI、DQN-DSPI和DQN-KMSPI四种方法中，DQN-DSPI成像

质量优于 DQN-FSPI、DQN-HSPI和 DQN-KMSPI，DQN-FSPI的成像质量仅次于 DQN-DSPI。而 DQN-
KMSPI由于具有局部特性，其 SSIM与 PSNR均差于以上三种方法，相比于 AS-KMSPI，局部效应明显减

弱，成像质量已经取得很大提升。因此应用 DQN单像素成像对自然物体进行成像，在没有限制情况下，可

以优先采用DQN-DSPI方式，以取得更好的重建效果。

4 结论

DQN-SPI成像方式，适用于包括 FSPI、HSPI、DSPI和 KMSPI在内的正交单像素成像。DQN-SPI通
过自动采样对重建图像质量提供更多的信息，而非局限于规划的采样路径，因此其成像质量优于人为规划

采样路径的降采样方式，特别是在低采样率下优势明显。四种 DQN-SPI成像方式的仿真和实验结果表明，

在没有限制的情况下，DQN-DSPI的成像质量相对更高，DQN-FSPI可以取得仅次于 DQN-DSPI的成像效

果。DQN-KMSPI的成像效果差于其余三种DQN-SPI方法，但是DQN的引入削弱了其局部效应，在 SSIM
和 PSNR图像评价标准下，成像质量取得了最大提升。本研究表明 DQN-SPI对于不同正交变换单像素成

像具有适用性，并对不同正交变换的 DQN-SPI的成像性能进行了定量分析，结果可以为 DQN-SPI方法的

使用和完善提供指导。
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Comparison on Performance of Deep Q Network based Single-pixel
Imaging Using Different Orthogonal Transformations

WANG Zhirun1，ZHAO Wenjing1，ZHAI Aiping1，WANG Dong1，2
（1 College of Physics and Optoelectronics，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China）

（2 Key Laboratory of Advanced Transducers and Intelligent Control Systems，Ministry of Education and Shanxi
Province，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China）

Abstract：Benefitting from the low cost-efficiency and broad detecting wavelength of the single-pixel
detector，single-pixel imaging is a promising choice for applications such as multi-wavelength，low light
imaging. However，to image a scene，multiple measurements are required in single-pixel imaging，which
hinders the improvement of its imaging speed，limiting its further development. For the acceleration of
single-pixel imaging，an option is to find the better sampling strategy so that the measurements can be
greatly reduced by ignoring the relatively unimportant measurements，degrading as little as possible of its
imaging quality. To address this problem，deep Q network based single-pixel imaging which considers the
scheme of single-pixel imaging as a decision-making process of deep Q network， is proposed for
orthogonal transform based single-pixel imaging. It is proved to be an efficient way to find the optimal
sampling strategy for deep Q network based Fourier single-pixel imaging and Hadamard single-pixel
imaging，nonetheless，more detailed analysis on it for different transforms is needed. For the development
of deep Q network based single-pixel imaging，the performance of deep Q network based single-pixel
imaging using different orthogonal transform is analyzed comparatively. Derived from the deep Q network
based Fourier single-pixel imaging and Hadamard single-pixel imaging proposed before，deep Q network
based discrete cosine transform single-pixel imaging and Krawtchouk moment transform single-pixel
imaging are proposed. Using structural similarity and peak signal-to-noise ratio as the quantitative image
quality evaluation criteria，and artificial planning method for contrast，the reconstructed results of deep Q
network based single-pixel imaging using the four kinds of orthogonal transform are quantitatively
analyzed. Comparisons among four orthogonal transform based deep Q network single-pixel imaging are
also analyzed. The simulation and experimental show that deep Q network based single-pixel imaging is
better than artificial planning in imaging quality because deep Q network finds the optimal sampling strategy
in a more efficient manner. Deep Q network brings the most significant imaging quality over the others for
discrete cosine transform single-pixel imaging while the deep Q network based Krawtchouk moment
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transform single-pixel imaging overcomes the local effects in natural images， resulting in great
improvement in imaging quality. The concentration of spectra is not a perfect criterion of imaging quality
but an approximative one. The results provide guidance for the application and improvement of the deep Q
network based single-pixel imaging.
Key words： Single-pixel imaging； Deep Q Network； Orthogonal transform； Sampling strategy；
Spectrum in the transform domain
OCIS Codes：110.1758；110.3010；170.0110
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