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摘　 要:单像素成像因其仅需一个无空间分辨能力的单点探测器即可实现目标物体的空间信息获取重建物体图像,是解决非可

见光波段成像的关键技术。 该技术的发展和应用在高分辨率空间存在数据采集量大,成像慢的问题。 因此,设计了一种傅里叶

单像素显微超分辨成像系统来提高现有单像素显微成像的效率和质量。 首先,搭建了单像素显微超分辨成像系统,引入基于深

度学习的超分辨模型来提升其成像分辨率,从而快速获得高分辨率的物体重建图像。 经实验结果证明,相同的光强信号采集时

间下,成像分辨率可提高近 9 倍,且其峰值信噪比达到 28
 

dB,有效提高了单像素显微成像在高分辨率情况下的成像效率。
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Abstract:Single
 

pixel
 

imaging
 

is
 

the
 

key
 

technology
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

imaging
 

in
 

non-visible
 

wavelengths
 

because
 

it
 

only
 

needs
 

a
 

single
 

point
 

detector
 

without
 

spatial
 

resolution
 

to
 

obtain
 

the
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

target
 

object
 

and
 

reconstruct
 

the
 

image
 

of
 

the
 

object.
 

The
 

development
 

and
 

application
 

of
 

this
 

technology
 

in
 

high
 

resolution
 

space
 

have
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

data
 

collection
 

and
 

slow
 

imaging.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

Fourier
 

single-pixel
 

microscopy
 

super
 

resolution
 

imaging
 

system
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

quality
 

of
 

existing
 

single-pixel
 

microscopy
 

imaging.
 

Firstly,
 

a
 

single-pixel
 

microscopic
 

super
 

resolution
 

imaging
 

system
 

was
 

built,
 

and
 

a
 

deep
 

learning-based
 

super
 

resolution
 

model
 

was
 

introduced
 

to
 

improve
 

its
 

imaging
 

resolution,
 

so
 

as
 

to
 

quickly
 

obtain
 

high-resolution
 

object
 

reconstruction
 

images.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

under
 

the
 

same
 

light
 

intensity
 

signal
 

acquisition
 

time,
 

the
 

imaging
 

resolution
 

can
 

be
 

improved
 

nearly
 

9
 

times,
 

and
 

its
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

reaches
 

28
 

dB,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

imaging
 

efficiency
 

of
 

single
 

pixel
 

microscopic
 

imaging
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

high
 

resolution.
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0　 引　 言

　 　 单像素成像技术仅需一个无空间分辨能力的单点探

测器即可实现对目标物体的空间信息获取,进而重建物

体图像。 2008 年,Bromberg 等[1] 提出了计算鬼成像技

术,通过计算机控制空间光调制器产生已知的随机散斑

图案,再把激光器光束打到这种相位已知的光场,对待成

像目标照明,然后用单像素探测器探测到待成像目标在

不同散斑图案照明下的光强,再结合已知的随机光场强
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度分布,实现物体图像的重建。 2015 年,Zhang 等[2] 提出

了基于傅里叶光谱采集的单像素成像方法,通过获得图

像的傅里叶谱,再对其进行逆傅里叶变换重建图像。 目

前,基于空间光调制的单像素成像技术在显微成像[3-5] 以

及单像素相机[6-7] 中得到应用。 但是,由于单像素成像原

理导致的成像效率问题,一直制约其应用与发展。 如果

要得到高分辨率的成像结果,则需要测得更多的目标物

体光强数据,数据采集量与成像分辨率成正比,这无疑使

成像效率变低。 目前对其效率提高的方法主要是基于傅

里叶光谱能量主要集中在低频部分的特征,只采集傅里

叶光谱的低频部分来减少采样数量,从而实现了更高效

的傅里叶单像素成像[8-11] 。 然而,仅在少量低频部分进

行采样会导致对象细节信息的丢失,降低成像质量。
2019 年 Meng 等[12] 提出稀疏傅里叶单像素成像方法,采
用变密度随机采样获取对象傅里叶频谱信息,利用压缩

感知算法对稀疏傅里叶光谱进行处理,获得了更好的图

像恢复质量。
本文搭建了一个单像素显微超分辨成像系统来解决

这一瓶颈,引入基于深度学习的图像超分辨来获得高分

辨率的物体重建图像,与稀疏傅里叶单像素成像方法

比[12] ,在相同的测量次数下,恢复图像分辨率更高。 随

着深度学习理论的发展, 其在各个领域应用越来越

广[13] 。 Dong 等[14] 在传统稀疏编码的超分方法的基础

上,首次提出了基于卷积神经网络的超分方法( super-
resolution

 

convolutional
 

neural
 

network,
 

SRCNN),构建了

端到端的超分网络,之后越来越多的基于深度学习方法

应用到超分辨率技术中[15-18] 。 从低分辨率到高分辨率实

际上是一个信息大量缺失的欠定问题,主要分为基于插

值[19-20] 、重建[21-22] 、学习的方法这 3 类。 本文利用基于深

度学习的超分辨率技术来提高单像素显微成像结果的分

辨率,通过使用基于傅里叶光谱采集的单像素显微成像,
并在多次实验后得到多组单像素显微成像结果图片,进
而创建图像训练集;利用改进的 SRCNN 网络在 Image91
图片训练集和上述实验创建的图像训练集上进行训练并

测试。 经实验结果表明,本文设计的系统在保持低分辨

率快速采样条件下,成像结果分辨率提高近 9 倍,改善了

单像素显微成像质量,提高了在高分辨率情况下的成像

效率。

1　 傅里叶单像素显微成像原理

　 　 根据傅里叶分析理论,任何一个二维图像都可以看

成是一系列傅里叶基底图案线性叠加的结果[2] 。 而傅里

叶基底图案本质上是一系列空间分辨率不同,初相位不

同,强度成余弦分布的图案,其可由式(1)表示。
P(x,y,fx,ϕ) = a + b·cos(2πfxx + 2πfyy + ϕ) (1)

式中:a 是平均光强;b 是对比度;x、y 是待成像物所在平

面的直角坐标;fx、fy 分别是对应 x、y 方向的空间频率;ϕ
是初相位。

傅里叶基底图案与待成像目标物叠加后的光强信号

可由单像素探测器获得。 依据四步相移法,将初相位分

别为 0,
π
2

,π,
3π
2

的 4 个傅里叶基底图案与待成像物体叠

加,用数字万用表记录单像素探测器的信号值 D1、D2、
D3、D4,如下:

C( fx,fy) = [D1( fx,fy) - D3( fx,fy)] + j[D2( fx,fy) -
D4( fx,fy)] (2)
式中:C 是傅里叶系数,j 是虚数单位,可计算得到待成像

目标图像傅里叶谱中对应空间频率 fx、fy 下的傅里叶系

数。 通过让不同空间频率的四步相移傅里叶基底图案与

待成像目标叠加,即可得到目标图像傅里叶谱中对应不

同空间频率的傅里叶系数 C。
傅里叶系数即是傅里叶基底图案叠加得到目标二维

图像过程中叠加的权值,对所获得的目标图像的傅里叶

谱进行傅里叶逆变换,就能完成对目标的二维图像重建:
I(x,y) = F -1{C( fx,fy)} (3)

式中:I(x,y)表示要重建的二维图像;F-1 表示傅里叶逆

变换。

2　 基于深度学习的图像超分辨模型

　 　 为有效解决单像素显微成像的效率问题,本文引入

基于深度学习的图像超分辨技术。 将输入图片作为 HR
(high

 

resolution),对其进行下采样退化成一张低分辨率

图片;后使用双三次插值法( Bicubic)得到一个与 HR 尺

寸一样的图像作为 LR( low
 

resolution);再将该图片作为

输入,通过一个 3 层神经网络,这 3 层神经网络可表

示为:
F1( I) = max(0,W1∗I + B1)
F2( I) = max(0,W2∗F1( I) + B2)
F3( I) = W3∗F2( I) + B3 (4)

式中:I 表示单像素显微成像实验所重建的二维图像,作
为神经网络的输入 LR;W1

 、W2、W3 分别表示这 3 层卷积

神经网络的卷积核;B1、B2、B3 分别表示各自网络的偏差

量;∗表示卷积操作;max 表示取最大值操作。 图片经过

神经网络后的输出为 SR( super
 

resolution),HR 作为 SR
的真值,卷积神经网络使用梯度下降法使 SR 一直向 HR
靠近,以达到训练结果。

3　 单像素显微超分辨成像系统设计

　 　 本文依据上述原理设计了傅里叶单像素显微成像超
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分辨系统,如图 1 所示,实现了快速的高分辨单像素显微

成像。 光源照射待成像目标,通过显微光路放大后在透

射式空间光调试器上与傅里叶基底图案叠加。 傅里叶基

底图案由计算机控制实时产生,用光电探测器测得二者

叠加后此时的光强信息 D。 对测得的所有信号进行逆傅

里叶变换[2] 实现目标的低分辨率成像,再将该图像作为

超分辨卷积神经网络的输入,来提高其分辨率。

图 1　 傅里叶单像素显微成像超分辨系统实验装置

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

a
 

single
 

pixel
 

microscopic
 

imaging
 

experimental
 

device

超分辨卷积神经网络是一个 3 层深度学习网络结

构,可以分别实现图像特征提取,映射,图像重建的功能,
经过多组图片训练,神经网络可以学习到低分辨率图像

到高分辨图像的映射关系。 其中超分辨卷积神经网络算

法训练流程如图 2 所示。

图 2　 训练算法网络结构

Fig. 2　 Network
 

structure
 

of
 

training
 

algorithm

4　 实验与分析

　 　 本文设计了基于傅里叶单像素显微成像超分辨系统

的成像实验,如图 3 所示。 实验装置由红绿蓝三色点光

源、显微镜、空间光调制器、单像素探测器、数字万用表、
计算机等部分组成。

本实验使用 5×和 10×放大的目镜和物镜组合,在放

大 50 倍的条件下,完成了对 RT-MIL-TP2101 分辨力板的

成像实验,分别得到了分辨率为 64 × 64,128 × 128 的结

果,并记录成像所需时间分别为 5 和 17
 

min,其中计算机

图 3　 单像素显微成像实验装置

Fig. 3　 The
 

experimental
 

device
 

of
 

single
 

pixel
 

microscopic
 

imaging

数据处理时间约 1
 

min, 数据测量时间分别为 4 和

16
 

min,成像结果如图 4 所示。 从结果可知成像分辨率

的提高使得成像质量提高,但数据测量时间也同样延长

为原来的 4 倍。

图 4　 单像素显微成像试验

Fig. 4　 Experiment
 

of
 

single
 

pixel
 

microscopic
 

imaging

由于自然图像在傅里叶域具有稀疏性,且图像能量

主要集中在傅里叶谱的低频部分,故本文设计了只投影

低空间频率的傅里叶基底图案,如只投影 10%、30%的傅

里叶基底图案的欠采样实验,得到了 10%、30%采样率下

的分辨率为 128×128 的图片,其成像所需时间分别为 6、
17

 

min。 实验结果如图 5 所示。 减少投影图案数量会使

得测量数据变少,加快成像速度,但会带来成像质量

下降。
计算图 5(a)、( b)两组欠采样对比实验图的峰值信

噪比(PSNR),其计算公式如式 ( 5),计算结果如表 1
所示。

MSE = 1
h∗w∑

h

i = 1
∑

w

j = 1
(X( i,j) - Y( i,j)) 2

PSNR = 10lg (2n - 1) 2

MSE
(5)

式中:MSE 为 10%采样率图像 X( i,j)和 30%采样率图像
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图 5　 欠采样成像结果

Fig. 5　 Image
 

of
 

under
 

sampled
 

imaging
 

results

Y( i,j)的均方误差;h、w 为图像的高和宽;n 取 8(即图像

的灰度阶数为 256)。
表 1　 10%采样率相较于 30%采样率结果峰值信噪比

Table
 

1　 The
 

PSNR
 

of
 

10%
 

sampling
 

rate
 

compared
 

to
 

30%
 

sampling
 

rate
图片 Pic

 

1 Pic
 

2. 5 Pic
 

6. 35 Pic
 

10. 1
PSNR / dB

 

29. 348
 

2 31. 680
 

4 16. 734
 

7 19. 459
 

0

　 　 此方法利用降低采样率的方法来减少数据测量时

间,从而提高成像效率。 从成像峰值信噪比来看,数据测

量时间降低为原来的 1 / 3,成像仍能保证一定的质量。
从实验可以看出,当对目标物体的成像分辨率提高

时,需要的时间也成倍增加。 实际上,这是由于单像素成

像原理造成的。 在计算机中,一个二维图像可以看成是

一个 M×N 的实值矩阵,对其进行傅里叶变换,该图像在

傅里叶域对应的傅里叶谱则时一个 M×N 的复值矩阵,该
矩阵又可堪称两个 M×N 的实值矩阵。 综上所述,若要无

失真的对一个目标物体成一个 M×N 分辨率的像,则需要

2×M×N 次测量。 由此可知,当对目标物成像分辨率要求

提高时,测量次数则成倍增加,这就造成成像效率低下。
所以本文提出使用图像超分辨的方法,来解决单像素成

像方法在高分辨率情况下的成像效率低的问题。
本文通过先后在 Image91 图像集以及显微实验所得

的图片创建的数据集上分别训练,在经过 15
 

000 个训练

周期后得到训练结果。 用图 5 中 30%采样率的图片测试

训练结果,先用双三次插值对其进行下采样再超分,超分

模型的放大倍数为图像长宽都提高 3 倍,计算与原图的

峰值信噪比,结果如表 2 所示。

表 2　 超分辨模型结果峰值信噪比

Table
 

2　 The
 

PSNR
 

of
 

super
 

resolution
 

model
 

results
(dB)

图片 Pic
 

1 Pic
 

2. 5 Pic
 

6. 35 Pic
 

10. 1
PSNR_1

 

25. 594
 

6 28. 131
 

5 12. 388
 

3 11. 329
 

5
PSNR_2

 

26. 721
 

3 28. 373
 

4 13. 790
 

0 12. 545
 

7

　 　 表 2 中 PSNR_1 算得的值为使用 Image91 数据集训

练出的卷积神经网络模型的测试结果,PSNR_2 算得的

值为加入系统实验所得的大量成像图片,并经过旋转、镜
像等操作扩充后的图片集训练出的卷积神经网络模型的

测试结果。 从表 2 数据可以看出,加入实验所得图片进

行训练有效提高了超分模型的图片重建质量。 且使用基

于深度学习的超分辨来提高成像效率这一方法相较于上

述提到的降低采样率的方法更具有优越性。 从测试图片

的峰值信噪比计算来看,降采样率法和超分辨方法得到

的图片质量相近,但从 30%采样率降低到 10%采样率,图
像的数据测量时间只减少 3 倍;而超分辨的方法可将原

先图片的像素数提高近 9 倍,相当于若要得到高分辨的

显微成像结果,图像的数据测量时间可以减少 9 倍。
图 6 所示为单像素成像部分所得图片与经神经网络

超分辨部分放大后的图片对比。 其中图 6( a)为输入超

分辨模型的原图,其分辨率为 128×128,图 6( b) 为超分

辨模型输出图片,其分辨率为 357×357,像素数提高近 9
倍。 从图 6 中可以清晰的看出,本文提出的成像系统在

保证图像重建质量的情况下,将单像素显微成像的结果

分辨率提高了近 9 倍,并且所需成像时间与之前一致,实
现了高分辨率单像素显微成像的快速成像技术。

5　 结　 论

　 　 本文提出的基于深度学习超分辨的高分辨率单像素
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图 6　 超分辨算法结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

super
 

resolution
 

algorithm
 

results

显微成像系统,提高了基于傅里叶的单像素显微成像效

率。 本文通过傅里叶单像素显微成像实验,获得了不同

分辨率下完成一次成像所需时间,并验证了将基于深度

学习的超分辨率技术应用到成像过程中,确可在相同信

号采集时间下,成像分辨率由 128×128 提高到 357×357,
成像分辨率提高了 9 倍,且验证了用该法得到的超分辨

图像的峰值信噪比。 改善了单像素显微成像质量,及其

在高分辨率情况下的成像效率,为单像素显微成像技术

应用到测量奠定基础。
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