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光子计数集成成像的压缩与重构

崔玉敏1，尹丽菊1，隋立国2，周　辉1，邓玉林1

（1. 山东理工大学 电气与电子工程学院，山东 淄博 255049；2. 潍坊工程职业学院，山东 潍坊 262500）

摘     要：集成成像技术作为一种重要的裸眼三维显示技术，在完整记录三维场景信息的同时，庞

大的数据量给传输和存储带来了压力。为了实现图像的有效压缩和重构，根据光子计数集成成

像的特点，基于分布式压缩感知理论，提出用于图像压缩与重构的方案。该方案将图像分为参考

图像和非参考图像两类，对其设置不同的测量率并分别进行重构。为保证非参考图像的重构质

量，提出一种联合重构算法。该算法首先对非参考图像进行分块测量，依据与参考图像之间的相

关性进行图像块分类，然后结合参考图像测量值信息构建新的测量矢量，利用新的测量矢量完成

初次图像重构。为了进一步提升图像重构质量，对初次重构结果进行二次残差补偿重构，获得最

终重构结果。最后通过设置不同的测量率进行了大量实验，实验结果表明，所提算法在测量率为

0.25 时，图像重构质量可以达到 30 dB，测量率为 0.4 时，图像质量可以达到 35 dB，算法性能具有一

定的优越性。
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Abstract：As  an  important  naked  eyes  three-dimensional  display  technology,  integral  imaging  technology

completely records the three-dimensional scene information while the huge amount of data puts pressure on the

transmission and storage. In order to achieve effective compression and reconstruction of images, according to

the  characteristics  of  photon  counting  integral  imaging,  a  scheme  for  image  compression  and  reconstruction

based on the  distributed compressed sensing theory was  proposed.  In  this  scheme,  images  were  divided into

reference images and non-reference images, which were set with different measurement rates and reconstructed

respectively. To ensure the reconstruction quality of non-reference images, a joint reconstruction algorithm was

proposed. Firstly, the block measurements were performed on the non-reference images, and the image blocks

classification  was  carried  out  by  considering  the  correlation  with  the  reference  images.  Then,  combined  the

measurement information of the reference images, a new measurement vector was constructed to complete the

initial  image  reconstruction.  In  order  to  further  improve  the  image  reconstruction  quality,  the  image  was

reconstructed with secondary residual compensation to obtain the final reconstruction results. Finally, a large

number of experiments were conducted by setting different measurement rates. The experimental results show

that the image reconstruction quality of the proposed algorithm can reach 30 dB when the measurement rate is
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0.25,  and  can  reach  35  dB when  the  measurement  rate  is  0.4.  The  performance  of  the  algorithm has  certain

superiority.

Key words：photon counting integral imaging；image compression；image reconstruction；compressed sensing
  
引言

集成成像技术（ integral imaging， II） [1-2] 是一种

重要的裸眼三维显示技术，能够完整记录并还原

出三维立体场景，具有成像结构简单、稳定性高、

无需辅助设备、不会造成视觉疲劳等优点[3]。它是

近年来三维显示领域的研究热点，广泛应用于目

标识别和定位、深度信息检测、医疗影像、微光成

像等领域，特别是 Yeom等人 [4] 将集成成像技术与

光子计数技术结合，首次提出光子计数集成成像

系统，有效提高了光子计数图像的质量。集成成

像技术优势明显，但是采集的图像相似度高、数据

量大，给系统的传输和存储带来了巨大的压力，因

此，解决集成成像图像的压缩问题就变得尤为

重要。

传统的图像压缩方法必须满足奈奎斯特采样

定理，采样数据量大，且先采样后压缩的方式浪费

了大量时间和存储空间。压缩感知 (compressed
sensing，CS)理论 [5] 的提出，突破了奈奎斯特采样

定理的限制，实现了信号采样与压缩的同时进

行。该理论充分利用信号的稀疏性，用少量的测

量数据就可以完成信号的精确重构，有效避免了

资源浪费 [6-7]。然而，压缩感知理论针对的是单一

信号的压缩与重构问题，当面临多信号压缩时，若

依然采用单独压缩与重构的方式，会造成资源浪

费，同时加大编码端的计算复杂度。因此，为了解

决多信号压缩问题，研究人员在压缩感知理论的

基础上提出了分布式压缩感知理论 (distributed
compressed sensing，DCS)[8]，该理论利用多个信号内

和信号间的相关性，对信号进行压缩和重构，提高

了信号的整体重构效率，降低了信号的存储和传

输成本。

自 DCS提出以来，众多学者将其应用于音视

频处理、图像融合、三维成像等领域，并展开了广

泛研究。Thong T. Do等人[9] 将 DCS理论成功地应

用于视频信号，提出了分布式压缩视频框架 (distri-
buted compressed video sensing，DCVS)。它将视频

序列划分为关键帧和非关键帧，前者采用传统的

帧内编码技术将其传输到解码端，后者结合关键

帧的信息进行基于压缩感知的测量与重构。为了

提高测量效率和降低复杂度，一些学者采用了基

于块的压缩测量以及平滑投影 Landweber重构算

法 (block compressed sensing-smoothed projected land-
weber，BCS-SPL)[10-11]。基于 BCS-SPL，有学者提出

了块分类测量方式，即在编码端对图像块进行分

类判断，不同的图像块设置不同的测量率，这种方

式进一步提高了测量效率，且保证了图像质量 [12]。

除了应用于视频处理，DCS在其他领域也有广泛

应用。王忠良等人 [13] 根据高光谱数据的特点，提

出了一种基于像元的分布式压缩采样模型，搭建

了实现该模型的压缩采样光谱成像系统，完成了

高光谱图像的有效压缩采样与重构。Deng等人 [14]

根据高光谱图像的光谱相关性，提出了高光谱图

像压缩自适应分组算法，提高了图像的重构效果，

获得了较好的压缩效率。张娜等人 [15] 设计了一种

DCS距离选通三维成像方法，根据相关性构建基

于联合稀疏模型的分布式压缩模型，辅助重构部

分时间切片，有效解决了三维成像庞大数据量与

硬件存储性能的冲突。Sumi等人[16] 将分布式压缩

感知的框架应用到光场相机的多视角图像，并将

交替方向乘子法应用于字典设计，高概率地同时

重构多幅图像。

基于以上 DCS理论在众多领域的应用，考虑

到光子计数集成成像系统采集的图像序列之间相

似性大，图像信息少，对压缩和重构要求高的特

点，本文将 DCS应用于光子计数集成成像的压缩，

对图像序列进行测量和重构。本文提出一种新的

适用于光子计数图像序列的压缩与重构方案，将

图像序列分为参考图像和非参考图像，分别进行

处理。其中参考图像设置高测量率，采用块测量

与重构的方式；非参考图像设置较低测量率，提出

针对低测量率下图像重构的算法。所提算法在解

码端对图像块测量值完成分类，针对不同类型的

图像块使用不同的矢量构建策略，保证图像的重

构质量，同时进行二次残差补偿重构，进一步提高

重构图像质量。 

1    基本原理 

1.1    离轴分布感知集成成像原理

集成成像系统主要有基于透镜采集和基于相

机采集两种类型。本节主要介绍基于相机的离轴
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0 ∼ 90◦

分布感知集成成像系统 [17]。系统原理图如图 1所

示，单个相机在距离物体一定位置处，沿着与光轴

有一定角度的直线进行多次移动并采集图像，每

次采集到的图像被称为元素图像。由图 1可知，当

相机的移动方向与光轴之间的夹角在 时，系

统采集到的元素图像同时具有纵向和轴向视差信

息，因此，此系统可以记录比较完整的三维场景信

息。由于相机每次的移动距离不大，获得的图像

序列之间差异较小，相邻元素图像之间有很强的

相关性。
 

 

相机光轴方向

相机移动方向

相机初始位置

目标物体...

 
图 1    离轴分布感知系统

Fig. 1    Schematic of off-axis distributed sensing system
 
  

1.2    分布式压缩感知原理

N f ∈
RN×1 Ψ ∈ RN×N

f =Ψ s Φ ∈ RM×N (M≪ N)

f y

压缩感知理论指出，当信号具有稀疏性或可以

被稀疏表示时，仅依靠少量的测量值就可以高概

率地恢复原始信号。设长度为 的任意信号

，在某组正交基 下展开，矩阵表示形式为

。然后，使用低维测量矩阵

对信号 进行测量，得到测量值 ，可描述为

y =Φ f =ΦΨ s （1）

s f y ∈ RM×1

N M

S = M/N

式中： 是原始信号 的稀疏表示形式； 是测

量值。式 (1)将原来的 维数据随机投影到 维空

间，则原始信号的测量率定义为 ，表示原

始信号的压缩程度。测量率越低，表明数据压缩

程度越高，保留的原始信息越少。

信号重构过程定义为

min
s
∥s∥0 s.t. y =ΦΨ s （2）

压缩感知理论处理单个信号时具有重构精度

高、运算速度快的优势，但是在处理多个信号时，

由于不能利用信号之间的相关性，使得它优势不

再明显。因此，针对多信号处理情况，研究人员提

出了分布式压缩感知理论 [6]，该理论充分利用信号

内和信号间的关联性，完成多个信号的独立测量

和联合重构。分布式压缩感知理论的模型如图 2
所示。
 

压缩测量

压缩测量

压缩测量

联
合
重
建...

...

...
源信号 观测值 重构信号

^

^

^

f1

f2

fJ

f1

f2

fJ

y1

y2

yJ

 
图 2    分布式压缩感知理论模型

Fig. 2    Model of distributed compressed sensing theory
 
  

2    图像压缩与重构
本文基于分布式压缩感知理论，提出用于光子

计数集成成像图像压缩与重构的框架，如图 3所

示。在编码端，将输入的图像序列分为固定大小

的图像组 (group of picture，GOP)，每个 GOP中设置

第一幅图像为参考图像，剩余图像为非参考图像。

对于参考图像和非参考图像均进行基于块的压缩

感知测量。在解码端，对参考图像测量值进行压

缩感知重构，获得重构图像。对于非参考图像，为

了获得高质量的重构图像，需要利用与参考图像

之间的相关性进行二次重构，具体过程为：首先对

非参考图像的测量值进行块分类，结合参考图像

的测量值构建测量矢量完成初次图像重构，然后

对初次重构结果进行分块测量，完成第二次重构，

获得最终重构结果。本方案结合分布式压缩感知

系统的特点，将图像序列进行区分处理，充分挖掘

图像之间的相关性，既可以降低传输数据量，又能

保证图像重构质量，为集成成像图像的采集和传

输提供了一个新的发展方向。
 

 

输入图
像序列

基于块
的测量

基于块
的测量

− 块分类

块测量
矢量构建

初次
重构

二次
重构

参考图像

非参考
图像

输出参
考图像

输出非
参考图像

编码端 解码端

直接重构

 
图 3    本文所提分布式压缩与重构框架

Fig. 3    Proposed distributed compression and reconstruction

framework
 
  

2.1    图像的分块测量

对于多幅元素图像，将相邻的两幅图像设为一
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fK

fNK

个图像组，即 NGOP=2。设置每个 GOP中第一幅图

像为参考图像，用 表示，另一幅图像为非参考图

像，用 表示。

fK h B×B参考图像 被分为 个 大小的不重叠的

块，对每个图像块进行压缩感知测量，获得以下测

量值：

YK =
{
yi

K

∣∣∣yi
K =ΦB f i

K, i = 1,2, · · · ,h
}

（3）

f i
K fK i

B2×1 ΦB MB×B2 yi
K i

MB×1

S K = MB/B2

式中： 是 的第 个图像块的向量形式，大小为

； 是测量矩阵，大小为 ； 是第 个图

像块的测量值，大小为 。整幅图像的测量率

。

fK ΦB

Φ

在图 2的编码端，当 用同一测量矩阵 进行

块测量时，则整幅图像的测量矩阵 可以表示为

Φ =


ΦB 0 · · · 0
0 ΦB · · · 0
...

. . . 0
0 · · · 0 ΦB

 （4）

yK fK那么，整幅图像的测量值 与图像 的关系如

式（5）所示：

yK =Φ fK （5）

yK =
(
y1

K, y2
K, · · · , yh

K

)T fK =
(
f 1

K, f 2
K, · · · , f h

K

)T式中 ； 。

fNK h B×B非参考图像 同样被分为 个 大小的块，

对其进行基于块的测量得到测量值：

YNK =
{
yi

NK

∣∣∣yi
NK = Φ̄B f i

NK, i = 1,2, · · · ,h
}
（6）

f i
NK fNK i

B2×1 Φ̄B M̄B×B2 yi
NK i

M̄B×1

S NK = M̄B/B2

S NK < S K, M̄B < MB

式中： 是 的第 个图像块的向量形式，大小为

； 是测量矩阵，大小为 ； 是第 个

图像块的测量值，大小为 。非参考图像的测

量率 。为了降低传输数据量，通常设

置非参考图像的测量率低于参考图像的测量率，

即 。

yNK fNK同理可得整幅非参考图像的测量值 与

的关系为

yNK = Φ̄ fNK （7）

yNK=
(
y1

NK, y2
NK, · · · , yh

NK

)T; fNK=
(
f 1

NK, f 2
NK, · · · , f h

NK

)T;

Φ̄ =



Φ̄B 0 · · · 0

0 Φ̄B · · · 0

...
. . . 0

0 · · · 0 Φ̄B



式中：

。

 

2.2    参考图像的重构

yK fK

由于测量值的数量远小于原信号的长度，压缩

感知图像重构面临着求解欠定方程的问题。由

1.2节可知，为了能够从 中重构出原始图像 ，选

Ψ fK择以下形式的稀疏基 ，使得 可以被稀疏表示：

fK =Ψ sK, Ψ =


ΨB 0 · · · 0
0 ΨB · · · 0
...

. . . 0
0 · · · 0 ΨB

 （8）

sK fK ΨB

B2×B2

式中： 是 的稀疏表示形式； 是基于块变换的

的矩阵。则参考图像的重构可以通过求解

以下问题获得：

ŝK = argmin
sK

∥sK∥0 s.t. yK =ΦΨ sK （9）

f̂K =Ψ ŝK （10）

针对图像分块测量的特点，选择 BCS-SPL算

法 [8] 求解式 (9)，获得参考图像重构值。该算法复

杂度低，重构速度快，通过不断迭代可以很大程度

上去除图像块效应，提高图像质量。 

2.3    非参考图像的重构

由于非参考图像设置了较低的测量率，直接重

构会导致图像质量不高，有效信息严重缺失。为

了解决这个问题，本文根据集成成像系统采集的

图像序列存在大量重叠信息的特点，利用图像之

间的相关性，提出以下非参考图像重构算法。 

2.3.1    初次重构

首先根据参考图像与非参考图像的相关性大

小，在解码端对非参考图像进行块分类，并按照分

类结果重新构建块测量值矢量。

i

yi
K yi

NK MB

MB MB > MB

yi
NK yi

K MB

yi
K,M̄B

由 2.1节可知，参考图像与非参考图像的第 块

测量值分别为 和 ，不同的是参考图像有 个

测量值，而非参考图像有 个测量值，且 。

为了能对 进行分类，取 的前 个测量值组成

测量矢量 ，选择以下分类准则：

e =

∥∥∥yi
K,M̄B
− yi

NK

∥∥∥2
2∥∥∥∥yi

K,M̄B

∥∥∥∥2
2

（11）

具体块分类方式为

yi
NK ∈


基本不变块, e ⩽ T1

小变化块, T1 < e ⩽ T2

大变化块, e > T2

（12）

T1 T2

yi
NK f i

K f i
NK

f i
K f i

NK yi
K MB+1 ∼

MB yi
NK MB MB

yi
NK,MB

式中： 和 为阈值。对于不同类型的非参考图像

块，采用不同的块测量矢量构建策略，具体如下：

当 为基本不变块时，说明 和 之间有很强的

相关性，两区域内的图像内容基本没有变化，可以

用 的内容充当 的内容，即用 中第

个测量值将 的 个测量值扩展到 个，得

到新的测量矢量 ：

·  298  · 应    用    光    学 第 44 卷 第 2 期



yi
NK,MB

=
[
yi

NK,MB
, yi

K

(
M̄B+1

)
, · · · , yi

K (MB)
]
（13）

yi
NK f i

K f i
NK

yi
NK M̄B MB

yi
NK

M̄B+MB

2 yi
K

M̄B+1 ∼ M̄B+MB

2 yi
NK

yi

NK,
M̄B+MB

2

当 为小变化块时，说明 和 之间有一定

的内容相关性，但也存在差异，针对这种情况，若

是将 的 个测量值也扩展到 个显然不合适，

所以选择将 的测量值拓展到 个，即用 中

第 个测量值补到 ，得到新的测量

矢量 ：

yi

NK,
M̄B+MB

2

=
[
yi

NK,MB
, yi

K

(
M̄B+1

)
, · · · , yi

K

(
M̄B+MB

2

)]
（14）

yi
NK f i

K f i
NK

MB

当 为大变化块时，说明 和 之间的内容

相关性已经很小，直接用 测量值重构这种类型

的图像块。

经过块分类和块测量矢量构建后，非参考图像

块的测量值维度不再一致，无法按照参考图像的

方式进行整体重构，只能对每个图像块单独进行

重构，重构过程如下：

ŝi
NK = argmin

si
NK

∥∥∥si
NK

∥∥∥
0

s.t. yi
NK = Φ̄BΨBsi

NK（15）

f̂ i
NK =ΨB ŝi

NK （16）

ΨB ΦB

ΦB

ΦB

ΦB
MB+MB

2 ΦB

ΦB MB ΦB

式中： 是与参考图像相同的块稀疏基； 是测量

矩阵，针对不同类型的图像块选择不同的测量矩

阵，具体为，当图像块为基本不变块时， 取参考

图像的块测量矩阵 ，图像块为小变化块时，取

的前 行组成 ，图像块为大变化块时，取

的前 行组成 。

重构算法选择正交匹配追踪 (orthogonal matching
pursuit，OMP)算法[18] 完成对每个图像块的重构，然

后将图像块重组成整幅图像，获得非参考图像的

初次重构结果。 

2.3.2    二次重构

与图像的直接重构相比，初次重构通过增加块

分类和块测量矢量构建的步骤可以达到提升图像

质量的目的，但是对于大变化块来说，重构质量依

然不理想，而且选择块独立重构方式会使重构图

像产生一定程度的块效应。所以为了进一步提高

图像的质量，对非参考图像进行第二次重构，算法

框架如图 4所示。

fNK

f̂NK,1

首先，根据原始非参考图像 的测量方式，对

非参考图像的初次重构结果 进行相同的块测

量，则整幅图像的测量值为

yNK,2 = Φ̄ f̂NK,1 （17）

yr接着计算两次测量值的差值 ：

yr = yNK,2− yNK,1 （18）

yr f̂r利用 BCS-SPL算法对 重构得到 ，那么非参

考图像的二次重构结果可由式 (19)获得：

f̂NK,2 = f̂NK,1+ f̂r （19）

f̂NK,2式中： 为非参考图像的最终重构结果。与初次

重构结果相比，经过二次重构后，非参考图像的质

量可以有进一步的提升，这主要是因为二次重构

利用两次测量值的残差信息，保证了信号的稀疏

性，且采用整体重构的方式，可以有效避免图像产

生块效应。 

3    实验结果与分析 

3.1    实验设置和参数选择

本文实验图像来自基于光子计数的离轴分布

感知集成成像实验平台[19]，如图 5所示。单幅元素

图像获取过程如下。首先，三维场景中的目标物

体反射少量的光汇聚在光学镜头后形成二维像

面，多像素光子计数器 (multi-pixel photon counter，
MPPC)对像面进行逐点扫描获取每点的光子数

值，然后，光子数值经由光纤传回电脑，利用软件

程序恢复成二维光子计数图像。由于实验平台中

图像采集部分不方便移动，根据探测原理，按照一

定的角度和位移来移动三维物体，完成多幅元素

图像的采集。
 

 

二维导轨

光学镜头

微光照度计

MPPC探测器
一维导轨

光纤

目标物体

 
图 5    光子计数 ODIS 实验平台

Fig. 5    Experimental  platform  of  photon  counting-based

ODIS
 
 

设置载有目标物体的一维导轨偏离相机光轴

 

分块测量 做差

BCS-SPL重构+

输入初次
重构结果

输出最终
重构结果

ˆ ˆfNK,1 yNK,2=ΦfNK,1

y
r
=yNK,2−yNK,1

f
r
=BCS-SPL(y

r
,Φ,ψ)ˆ ˆfNK,2

−

−

 

图 4    非参考图像二次重构框架

Fig. 4    Secondary  reconstruction  framework  of  non-

reference images
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45◦

GOP_i (i = 1,2,3,4,5)

，每次移动目标物体 5 mm，移动 10次，依次采

集到 10个视角下的 10幅光子计数图像。将采集到

的图像相邻两张设置为一个图像组，共分为 5个图

像组。每个图像组中，第 1张图像设为参考图像，第

2张图像设为非参考图像，并用

i表示第 个图像组的非参考图像。结果如图 6所

示，第 1行表示参考图像，第 2行表示非参考图像，

第 1列至第 5列分别表示图像组 1至图像组 5。从

图 6中可以看出，每个图像组中参考图像和非参考

图像的场景位置不同。 

 

参考图像

非参考图像

图像组1 图像组2 图像组3 图像组4 图像组5 

图 6    实验图像

Fig. 6    Experimental images
 
 

0.2 ∼ 0.5 B

T1 = 0.03 T2 = 0.12

为了对所提方案的性能进行评估，本节进行一

系列实验，选择 OMP(orthogonal  matching  pursuit)
算法、Joint-OMP算法 [20]、BCS-SPL算法作为对比

算法重构非参考图像，其中，OMP算法和 BCS-SPL
算法是仅依靠非参考图像测量值重构图像的独立

重构算法，Joint-OMP算法和所提算法是结合参考

图像测量值信息的联合重构算法。选择 PSNR（峰
值信噪比）和 SSIM（结构相似性）作为图像重构质

量的客观评价指标。参考图像测量率固定为 0.7，
非参考图像测量率在 之间。块大小 为

16像素 [21]，阈值 ， ，测量矩阵选择

高斯随机正交矩阵，稀疏基选择离散余弦变换矩

阵。所有的仿真实验在配置为 Windows 10、AMD
R5 CPU、2.3 GHz、16 G RAM的电脑上进行。MAT-
LAB版本为 R2017a。 

3.2    实验结果

320×320

8 bit 320×320×
8×10 = 1 000 kB

首先，验证分组设置测量率对传输数据量的减

少作用。由上节内容可知，集成成像系统共采集

到 10幅图像，分为 5个图像组，即 5张参考图像和

5张非参考图像，每张图像的尺寸为 像

素， ，则 10张图像的原始数据量为

。当设置参考图像的测量率为 0.7，
非参考图像的测量率为 0.3时，压缩后的图像总数

0.7× (320×320×8)×5+0.3× (320×320×8)×
5 = 500 kB

据量为

。由此可见，在系统采集到少量图像，且

分辨率不高的情况下，采用分别设置测量率的方

式就可以减少一半的数据量，而对于那些采集海

量图像的大型集成成像系统而言，此种测量率设

置方式对数据传输量的减少效果是更明显的。

为了验证所提算法的图像重构性能，将参考图

像和非参考图像的测量率分别设置为 0.7和 0.3。
利用 OMP算法、Joint-OMP算法、BCS-SPL算法和

所提算法重构非参考图像，计算所有非参考图像

的 PSNR和 SSIM值，结果如表 1所示。

2 dB ∼ 7 dB

0.08 ∼ 0.27

从表 1可以看出，与 OMP、Joint-OMP和 BCS-
SPL算法相比，所提算法有效提高了非参考图像的

重构质量，获得了最高的 PSNR和 SSIM值，其中，

PSNR平均增益约为 ，SSIM平均增益约为

。在非参考图像测量率设置较低的情况

下，所提算法能取得优势的原因主要有：1） 所提算

法的联合重构方式不仅利用图像本身的测量值信

息，也考虑与相邻图像的相关性，结合参考图像的

测量值，从而获得更多编码图像的有效信息；2） 所
提算法在获得初次重构结果后，通过初次重构测

量值与接收到的测量值之间的残差进行补偿，使

信号表达更加稀疏，从而获得了质量更高的非参
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考图像。总的来说，所提算法采用联合和二次重

构的方式，弥补了原始测量信息的不足，保证了图

像的重构质量。

此外，算法运行时间可以作为计算复杂度的一

个合理近似。表 1最后一行给出了在非参考图像

测量率为 0.3时，4种算法重构图像所需的平均运

行时间。可以看出，BCS-SPL算法所需运行时间

最短，Joint-OMP算法所需运行时间最长，这主要

是因为该算法在计算过程中涉及两类差异信息的

更新，增加了运行时间。因为采用二次重构的方

式，所提算法运行时间略高于 OMP和 BCS-SPL算

法，但是在图像质量保持方面优于其他算法，计算

成本是可接受的。

为了直观地展示每种算法的图像重构性能，本

文比较了不同方案的主观图。如图 7所示，第 1列

从上到下分别为 5个图像组中的原始非参考图像，
 

GOP_1

GOP_2

GOP_3

GOP_4

 

 

表 1    测量率 0.3 时图像重构结果的 PSNR 和 SSIM 值

Table 1    PSNR and SSIM values for image reconstruction results at measurement rate of 0.3
 

图像
OMP Joint-OMP BCS-SPL 本文算法

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

GOP_1 24.384 7 0.542 9 27.076 5 0.605 3 30.195 8 0.747 0 31.002 0 0.797 2

GOP_2 24.075 5 0.523 2 27.076 5 0.639 9 29.426 2 0.706 6 31.373 5 0.804 6

GOP_3 27.127 1 0.563 3 29.696 3 0.657 8 31.383 5 0.759 9 33.243 3 0.828 0

GOP_4 27.266 6 0.563 2 30.842 5 0.668 3 31.431 3 0.733 6 33.810 6 0.803 2

GOP_5 24.277 8 0.488 5 27.147 4 0.578 3 29.558 2 0.704 4 32.510 5 0.783 0

平均值 25.426 3 0.536 2 28.367 8 0.629 9 30.399 0 0.730 3 32.388 0 0.803 2

平均运行时间/s 3.490 8 5.915 4 3.195 6 4.020 1
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使用 5幅图像进行实验，可以验证算法的稳定性，

避免实验偶然性；第 2至 5列分别为 OMP、Joint-
OMP、BCS-SPL和所提算法的重构图像。从图 7
中可以看到，OMP算法的重构效果是最差的，图像

整体变得模糊，细节信息丢失严重。Joint-OMP算

法比 OMP效果稍微好一些，这主要是因为该算法

也结合了参考图像的测量值信息，但是因为算法

本身的局限性，参考图像的测量值信息对非参考

图像的重构起到的帮助作用很小，图像重构效果

依然不够理想。BCS-SPL算法的重构质量比 OMP
和 Joint-OMP算法都要好，目标物体基本被完整重

构，但是该算法在重构过程中加入了维纳滤波，对

图像的结构有破坏作用，使重构图像产生“亮斑”

现象，影响了图像的视觉效果。相比之下，所提算

法的主观性能是最佳的，重构的图像整体清晰，保

留了完整的轮廓和纹理信息，该算法取得高性能

的原因不仅在于基于图像之间的内容相关性，考

虑参考图像的信息，也进行残差补偿重构，BCS-
SPL算法只在残差重构中起作用，有效减少了图像

“亮斑”，使得该算法在低测量率下获得了高质量

的重构图像。

S K

S NK = {0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.40, 0.45, 0.50}

为了进一步验证所提算法的性能，设置不同的

测量率进行实验。参考图像的测量率 固定为

0.7，非参考图像的测量率在一个范围内变化，即

。利用

OMP、Joint-OMP、BCS-SPL和本文所提算法进行

所有非参考图像进行重构。

图 8～图 12分别展示了在不同测量率下每个

GOP的非参考图像利用各种算法重构的 PSNR和

SSIM曲线图。由图 8～图 12中图（a）可知，测量

率设置较低时，所有算法的重构图像质量都不高，

然而随着测量率的增加，各个算法的 PSNR值都是

呈上升趋势，这表明影响算法性能的最大因素是

非参考图像本身的测量值信息，测量率越大，保留

的原始信息越多，重构图像质量也越高。
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图 8    GOP_1 在不同测量率下 PSNR 和 SSIM 值

Fig. 8    PSNR  and  SSIM  values  of  GOP_1  at  different

measurement rates
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GOP_5

(a) 原始图像 (b) OMP (c) Joint-OMP (d) BCS-SPL (e) 所提算法 

图 7    测量率 0.3 时不同非参考图像的重构结果

Fig. 7    Reconstruction results of different non-reference images at measurement rate of 0.3
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图 9    GOP_2 在不同测量率下 PSNR 和 SSIM 值

Fig. 9    PSNR  and  SSIM  values  of  GOP_2  at  different

measurement rates
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图 10    GOP_3 在不同测量率下 PSNR 和 SSIM 值

Fig. 10    PSNR  and  SSIM  values  of  GOP_3  at  different

measurement rates
 
 

除此之外，从图 8～图 12中图（a）还可以观察

到，尽管 OMP算法的 PSNR值也随测量率的增大

而增加，但是始终低于另外 3种算法，重构性能最

差。在测量率较低时，BCS-SPL算法性能优于

Joint-OMP算法，然而随着测量率的增加， Joint-
OMP算法可利用的参考图像信息随之增加，联合
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图 11    GOP_4 在不同测量率下 PSNR 和 SSIM 值

Fig. 11    PSNR  and  SSIM  values  of  GOP_4  at  different

measurement rates
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图 12    GOP_5 在不同测量率下 PSNR 和 SSIM 值

Fig. 12    PSNR  and  SSIM  values  of  GOP_5  at  different

measurement rates
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30 dB

35 dB ∼ 40 dB

重构优势逐渐显现，PSNR值也逐渐接近甚至高于

独立重构的 BCS-SPL算法。而在不同的测量率

下，所提算法的性能是最好的，均取得了高于其他

算法的 PSNR值，尤其是在低测量率下，所提算法

优势明显。当测量率为 0.25时，所提算法的 PSNR

值率先接近甚至高于 ，这得益于重构过程中

参考图像的相关信息和二次重构的残差补偿。当

测量率高于 0.4时，所提算法的 PSNR值可以达到

。同样的，由图 8～图 12中图 (b)也

可以看出，在不同的测量率下，本文所提算法均获

得了比其他算法更高的 SSIM值，说明该算法性能

优于比较算法，获得了更高质量的重构图像。

为了进一步表明所提算法的优势，图 13展示

了 GOP_1在测量率分别为 0.25和 0.4时的重构结

果，并计算了 PSNR和 SSIM值。从图 13中可以看

出，在这 2种测量率下，相较于对比算法，本文所提

算法均取得了最好的视觉效果，获得的重构图像

质量更高，有效信息更多。

为了增强实验的客观性，计算了同一测量率

下 5幅非参考图像的平均 PSNR和 SSIM值，结果

如表 2所示，其中，最后一行是所有测量率下的平

均 PSNR和 SSIM值。从表 2中可以看出，在不同

测量率下，OMP算法的性能始终是最低的，重构图

像取得了最低的 PSNR和 SSIM值； Joint-OMP和

BCS-SPL算法随着测量率的增加性能越来越接

近，但是它们的图像重构质量高于 OMP算法，却
 

SSIM: 0.473 5 SSIM: 0.566 0 SSIM: 0.678 1 SSIM: 0.761 1

SSIM: 0.694 6

(a) OMP (b) Joint-OMP (c) BCS-SPL (d) 所提算法
SSIM: 0.822 1 SSIM: 0.834 5 SSIM: 0.889 9

SNK=0.4

SNK=0.25

PSNR: 23.416 7 dB PSNR: 23.976 3 dB PSNR: 27.688 5 dB PSNR: 29.733 1 dB

PSNR: 27.148 4 dB PSNR: 33.448 9 dB PSNR: 34.660 3 dB PSNR: 35.823 1 dB

 

图 13    测量率 0.25 和 0.4 时 GOP_2 重构结果

Fig. 13    Reconstruction results of GOP_2 at measurement rates of 0.25 and 0.4
 

表 2    不同测量率下重构图像的平均 PSNR 和 SSIM

Table 2    Average PSNR and SSIM values of reconstruction image at different measurement rates
 

测量率
OMP Joint-OMP BCS-SPL 本文算法

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

0.20 22.079 5 0.448 6 24.888 3 0.497 2 26.274 8 0.582 2 28.534 0 0.665 1

0.25 23.940 5 0.471 5 26.546 2 0.540 6 28.385 3 0.645 3 30.864 3 0.751 5

0.30 25.426 3 0.536 2 28.367 8 0.629 9 30.399 0 0.730 3 32.388 0 0.803 2

0.35 27.342 0 0.627 5 31.535 7 0.735 9 32.727 3 0.783 6 34.964 6 0.847 3

0.40 28.938 4 0.677 6 34.297 4 0.812 2 35.103 1 0.831 8 36.898 9 0.885 6

0.45 31.163 8 0.732 6 36.630 6 0.857 1 36.596 3 0.861 1 38.920 5 0.904 7

0.50 33.695 5 0.778 3 39.129 9 0.897 4 38.027 2 0.880 9 40.753 3 0.923 7

平均值 27.512 3 0.610 3 31.628 0 0.710 0 32.501 9 0.759 3 34.760 5 0.825 9
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始终低于所提算法；所提算法的性能是最好的，重

构图像质量最高，PSNR和 SSIM值始终高于对比

算法，其中，PSNR值比 OMP、 Joint-OMP和 BCS-
SPL分别高出 7.25 dB、3.13 dB和 2.26 dB，SSIM值

分别高 0.22、0.12和 0.07。
综合以上所有实验结果，可以得出，与对比算

法相比，本文所提算法在不同测量率下对图像进

行重构均具有一定优势，尤其是在测量率较低时，

获得的重构图像质量依然很高。所提方案可以达

到减少集成成像图像序列传输数据量，同时保证

图像质量的目的。 

4    结论
本文根据光子计数集成成像的图像特点，设计

了基于分布式压缩感知的图像测量与重构框架。

该框架将图像序列区分处理，设置高低不同的测

量率，使存储的数据量大幅减少，节省了存储空

间。同时，为了保证低测量率下的图像重构质量，

提出了图像二次重构算法，在对图像进行块分类

测量的基础上，利用图像之间的相关性，对低测量

值拓展，完成初次重构，并将初次重构结果作为参

考信息完成二次重构。实验结果验证了所提算法

有效提高了低测量率图像的重构质量，具有优越

的性能。
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