
 

融合注意力机制的卷积网络单像素成像*
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提出了一种基于物理驱动的融合注意力机制的新型卷积网络单像素成像方法. 通过将结合通道与空间

注意力机制的模块集成到一个随机初始化的卷积网络中, 利用单像素成像的物理模型约束网络, 实现了高质

量的图像重建. 具体来说, 将空间与通道两个维度的注意力机制集成为一个模块, 引入到多尺度 U-net卷积网

络的各层中, 通过这种方式, 不仅可以利用注意力机制在三维数据立方中提供的关键权重信息, 还充分结合

了 U-net网络在不同空间频率下强大的特征提取能力. 这一创新方法能够有效捕捉图像细节, 抑制背景噪声,

提升图像重建质量. 实验结果表明, 针对低采样率条件下的图像重建, 与传统非预训练网络相比, 融合注意力

机制的方案不仅在直观上图像细节重建得更好, 而且在定量的评价指标 (如峰值信噪比和结构相似性)上均

表现出显著优势, 验证了其在单像素成像中的有效性与应用前景.
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1   引　言

单像素成像 (single-pixel imaging, SPI)是近

年来快速发展的一种新型计算成像技术 [1]. 与传统

使用阵列探测器的成像技术不同, 它是一种间接成

像技术, 通过一组空间模式按时序调制的光场来照

射目标,  使用无空间分辨能力的单像素探测器

(single-pixel detector, SPD)捕获被目标透射或反

射的光场强度, 最后利用预制的调制散斑和单像素

测量数据通过各种反演算法重建目标图像 [2]. 由于

SPI仅采用单像素探测器捕获信号 [3], 因此它在检

测灵敏度 [4]、光谱响应范围 [5] 和成像成本 [6] 等方面

都比传统成像技术具有显著优势. 在过去十多年有

关 SPI的研究中, 工作波长范围已从最初的可见光

波段逐步扩展至紫外 [7]、红外 [8], 甚至太赫兹波段 [9].

此外, SPI技术在 X射线 [10] 和粒子源成像 [11] 中的

应用已经获得了广泛的研究和探索. SPI技术的优

异性能也促进了其在医学成像 [12]、生物成像 [13]、

三维成像 [14]、气体成像 [15]、透视成像 [16]、高光谱成

像 [17]、全息成像 [13]、缺陷检测 [18]、遥感 [19] 和光学加

密 [20] 等领域的广泛应用和研究热潮. 然而, SPI技

术面临减少计算时间与保证图像质量的双重挑战.

高质量成像需大量空间模式, 导致采样与重建时

间增加, 尤其在大规模或动态场景中更为突出. 通

用调制模式 (如随机散斑 [21]、哈达玛基 [22]、傅里叶

基 [23])适应性较差, 需更多模式确保图像质量, 而

优化算法在有限模式下难以恢复高质量图像. 压缩

感知 (compressed sensing, CS)[24] 结合光学、数学

与优化理论 [25], 以更少模式提高 SPI速度 [26], 但其
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迭代优化框架计算资源消耗大, 处理时间受场景复

杂度影响, 且子奈奎斯特采样引发的图像质量下降

仍是难题 [27].

2024年诺贝尔物理学奖授予 John Hopfield

和 Geoffrey Hinton, 表彰他们在人工神经网络和

机器学习领域的开创性贡献 [28]. 实际上物理学不

仅是深度学习 (deep leaning, DL)神经网络的基

础, 而且神经网络反过来也促进了物理学的发展,

包括深度学习助力物理方程的求解 [29]、天体物理

学与天文数据分析 [30]、数值计算与模拟 [31]、以及深

度学习与光学成像技术的结合 [32] 等. 其中在 SPI

领域 [33], DL相比传统图像重建算法, 不仅显著加

速了重建过程, 还在低采样率和复杂环境下表现出

卓越的重建质量 [34;35]. 这些研究包括超分辨 SPI[36]、

通过散射介质的 SPI[37]、光子级 SPI[38]、基于 SPI

的光学加密 [39] 及无图像传感 [40] 等. 此外, 基于 DL

的 SPI技术在目标分类 [41]、图像分割和目标检测 [38]

等复杂感知任务中得到成功应用.  DL技术在

SPI中的应用主要分为数据驱动和物理驱动神经

网络两大类 [42]. 数据驱动神经网络在 SPI中取得

了较好的表现, 但通常依赖大规模训练数据, 且在

噪声较大或数据缺失的情况下效果较差, 限制了其

实际应用 [43]. 为了解决这些问题, 物理驱动型神经

网络通过结合深度图像先验 (deep image prior,

DIP)理论 [44], 能够实现高质量的图像重建, 且不

依赖于大量数据集. 然而, 这些方法在处理复杂图

像、捕捉高频细节和降低低采样率下的重建误差方

面仍面临困难 [45].

目 前 卷 积 神 经 网络 (convolutional  neural

network, CNN)[46]、生成对抗网络 (generative ad-

versarial  network,  GAN)[47]、循环神经网络 (re-

current neural network, RNN)[48] 等深度学习模型

已在 SPI中取得了一定突破, 但各自也存在局限

性. CNN在处理复杂场景时容易忽略关键信息, 影

响重建精度 [49]; GAN虽然在超分辨率和抗散射成

像中表现优异, 但在低采样下的细节恢复能力不足 [50];

RNN适用于动态场景, 但处理大规模数据时存在

困难 [51]. 近年来注意力机制 [52] 也被引入到深度学

习框架中, 且已经在 Transformer等模型上展现出

巨大的优势. 本文以探索注意力机制在基于非训练

物理驱动 SPI过程中的应用为目的, 提出了融合注

意力机制与 U-net卷积网络的方案. 在 SPI任务中

注意力机制可以通过动态调整网络的关注区域, 使

其更加精准地聚焦于图像中的关键信息, 从而提升

图像重建的质量和分辨率 [53]. 通过动态调整网络

的关注区域, 注意力机制能够帮助网络自适应地关

注最重要的图像部分, 尤其在分辨率提升、噪声抑

制和模糊恢复 [54]、光学加密 [55] 等任务中展现了独

特优势.

本文提出了一种将注意力机制融合到卷积神

经网络中的 SPI重建方案, 通过将空间注意力机制

和通道注意力机制两个维度的信息引入到网络的

各层结构中, 进一步提升非预训练物理驱动神经网

络重建图像的质量. 具体来说, 将结合空间与通道

两个维度的注意力机制模块集成到多尺度 U-net

卷积网络 [56] 中, 利用注意力机制在三维数据立方

中提供的权重信息与 U-net网络在各个空间频率

的特征提取能力实现高质量的图像重建. 大量的实

验结果表明, 本文提出的融合注意力机制的方案相

比于传统的基于非预训练网路 SPI的重建方案在

图像峰值信噪比与结构相似性等指标上展现出巨

大优势. 

2   原　理
 

2.1    实验方案

Im

实验光路如图 1所示, 实验将单像素成像与

CNN网络相结合, 通过将物理过程嵌入 CNN的

生成器中, 实现单像素成像的重建. 来自 LED光

源的白光光束照射到目标物体上, 其反射光线经

由一个透镜 (f =  10 cm)成像到数字微镜装置

(DMD)上. 哈达玛矩阵作为调制矩阵在实验前加

载到 DMD上, DMD通过预先储存的二进制调制

掩膜图案控制其单个微镜翻转, 其中每个微镜可以

相对于阵列平面单独定向在±12°, 对应于二值掩

膜的“0”“1”像素值. 其中一束携带调制矩阵信息

的 DMD反射光束经过准直透镜, 被桶探测器收集

生成一维桶信号  , 该信号代表系统的真实采样

结果. 然后将桶探测器连接到模数转换器 (ADC)

进行数字化. 最后通过数据采集卡 (DAQ)将这些

数字信号储存在计算机中, 用于重建图像. 在具体

的实验过程中, 将 DMD的调制频率设置为 20 Hz,

并将 DAQ的数据采集频率调整为 1 kHz, 也就是

说对应于每一张调制掩膜, 可以收集到 50个采样

数据, 最终将这些数据的平均作为此调制掩膜的光

强信号. 
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2.2    图像重建

T (x, y)

Pi(x, y)

i = 1, 2, · · · ,M

假设像素化的目标物体图像为  , 共包

含 N 个像素点. 在 SPI中, 将一系列调制掩膜图案

 加载到 DMD上用来对携带物体信息的光

束进行空间调制, 其中  代表掩膜的

数量. 桶探测器收集到的经 DMD调制后的一维光

强信号可以表示为 

Ii =

∫
Pi(x, y) · T (x, y)dxdy. (1)

而整个实验测量过程还可以等价地表示为 

I = PT , (2)

I Ii T

P

M ×N

{Ij}Mj=1 , {Pj}Mj=1

其中  表示由   组成的 M 行列向量,    表示由离

散化的目标图像伸展形成的 N 行列向量,    则是

表示所有调制掩膜的  矩阵 .  在 SPI中 ,

 用于重建图像. 传统的 SPI重建

方法通过涨落和调制掩膜之间的关联性重建图像,

定义为 [35]
 

Õ =
1

M

∑M

i=1
(Ii − ⟨I⟩) (Pi − ⟨P ⟩) . (3)

⟨·⟩其中  表示对物理量求平均值. 与传统的迭代算

法相比, 基于数据驱动 DL的重建方法被证明能够

有效地避免巨大的计算负担并获得高质量的重建

结果 [50]. 将 SPI的成像物理模型集成到随机初始

化的非训练的 CNN中, 以通过在网络优化期间与

成像物理过程交互来获得高质量重建图像 [57], 这

允许在数据准备和图像重建中的低时间消耗. 目标

图像的重建公式可以由以下函数表示: 

Rθ∗ = argmin
θ

∥∥∥PjRθ (z)− Ĩ ′j

∥∥∥2 + ζTV [Rθ(z)] . (4)

PRθ (z)

θ∗ TV

10−9

Õ = Rθ (z)

(4)式中, 神经网络的输入 z 可以是使用传统

SPI重建方法获得的模糊图像, 或者是与调制模式

相同大小的任意图像.   表示方程中描述的

SPI的物理过程. 在迭代过程中, 网络将找到合适

的参数  来优化其网络结构.   是改善重建图像

质量的全变分正则化约束, ζ用来平衡正则化在重

建过程中的权重, 始终将其设置为  . 当网络的

输出  通过 SPI的成像物理过程时, 将获

得网络估计的一维桶信号, 可以表示为 

I ′j = PjRθ(z). (5)

Ĩ  也可使用迭代差分值代替原始值 [58], 以与实验中

检测到的桶信号的操作保持一致, 可以表示为 

Ĩtj = Ĩt−1
j −

⟨
Ĩt−1
j

⟩
⟨Sj⟩

Sj , (6)

Sj =
∑

Pj式中,   表示第 j 个调制模式所有像素的

和. 综上, (4)式可以改写成 

Rθ∗ = argmin
θ

∥∥∥Ĩtj − I ′tj

∥∥∥2 + ζTV [Rθ(z)] , (7)

∥Ĩtj − I ′tj ∥2其中,   表示实验测量的桶信号和非训练

神经网络估计的桶信号之间的误差, 本文将其作为

网络的损失函数. 在迭代操作期间不断更新神经网

络权重, 以最小化桶信号之间的误差. 误差越小,

估计的桶信号越接近真实桶信号, 网络输出越接近

目标对象图像.

Õ

重建过程具体可分为四个步骤. 步骤 1: 将 SPD

收集的一维桶信号 y、调制掩膜 H 和目标对象的任

意图片 z 输入到随机初始化的非预训练神经网络

中; 步骤 2: 对 y 进行迭代差分处理以消除测量噪

声和环境噪声; 步骤 3: 将网络的输出  与 SPI的

 

…

……

One-dimensional signal

DMD
Object

LED source

Imaging lens

Collective lens

Single-pixel

detector

ADC and DAQ
Image

Modulated speckle patterns

图 1    实验方案图

Fig. 1. Experimental schematic diagram.
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Ĩ成像物理过程融合, 以获得网络估计的桶信号   ,

并对其进行迭代差分处理, 然后计算出损失值; 步

骤 4: 选择一个合适的优化器来更新神经网络权重,

以最小化损失函数. 重复迭代步骤 3和 4以获得网

络的最佳权重和最佳重建图像. 

2.3    网络结构

N ×N

2× 2

N/16×

重建方案中使用的网络结构如图 2所示. 其中

的主体是名为 U-net的经典纯 CNN[59], 其基本结

构如图 2(a)所示. 作为一个经典的多尺度 CNN,

其包含编码器与解码器两部分, 整体呈现“U”字形

的架构. 左侧的编码器接收大小为   的随机

输入图, 通过一系列卷积操作提取特征 (每个卷积

层由 5 × 5卷积核、批归一化 (batch normaliza-

tion)和 leaky ReLU激活函数三部分组成). 具体

来说, 首先将输入图片两次经过卷积层, 并利用

16个不同的卷积核将灰度图像的通道数扩充为

16, 以此来提取目标图片的高频信息. 接着将特征

图按照  最大池化 (max pooling)的方式进行

下采样, 之后又通过两层 32卷积核数的卷积层得

到略低于最顶层频率的图片信息. 之后一直按照这

样的方式实现对目标图像各种空间频率特征的层

层提取,  直到特征图的空间维度减小到  

N/16

N ×N

 . 由于采用最大池化的方式进行下采样, 从

上至下得到的空间频率信息是依次递减的, 最下层

对应最低的空间频率, 由于自然图像一般具有平滑

低频的特点, 编码器从上至下对应的通道数是逐渐

增大的. 解码器是与编码器相互对称的结构, 通过

卷积层提取信息, 通过反卷积操作 (de-convolution)

逐步上采样, 将空间分辨率恢复到原始大小, 并通

过跳跃连接 (skip connections)将编码器的特征与

解码器的特征融合, 以保留高分辨率特征, 避免池

化时的信息损失, 从而改善图像重建质量. 在网络

末端, 解码器输出大小为  的高分辨率图像.

U-Net的对称结构及其跳跃连接设计使其能够高

效捕获局部和全局特征, 可以有效地进行图像重建

任务.

H ×W × C

在特征图通过解码器的卷积层过后, 令其进入

一个名为卷积块注意力机制 (CBAM)的模块 .

CBAM是一种用于增强特征表达能力的模块, 由

通道注意力模块 (channel attention module, CAM)

和空间注意力模块 (spatial  attention  module,

SAM)两部分组成. SAM旨在空间维度识别特征

图中的重要区域, 通过赋予不同空间位置以不同的

权重值来优化网络的特征表达能力. 假设输入特征

图尺寸为  , 其中 C 为通道数量. 该模
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图 2    融合注意力机制的 U-net卷积神经网络结构示意图　(a) U-net结构的卷积网络; (b) CBAM模块结构总览; (c)空间注意

力机制模块; (d)通道注意力机制模块

Fig. 2. Schematic diagram of U-net convolutional neural network structure with integrated attention mechanism: (a) Convolutional

neural networks of a U-net architecture; (b) overall structure of CBAM; (c) spatial attention module; (d) channel attention module.
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H× W × 2

1× 1× C

C/2

块首先通过最大池化 (max pool)和平均池化 (avg

pool)在通道维度上进行池化操作, 生成两个单通

道的特征图, 然后将二者堆叠为尺寸    的

特征图. 随后输入到一个单卷积核的卷积层中得到

单通道的输出. 为了将此输出表示为不同空间位置

的注意力权重, 最后使用了 sigmoid激活函数将其

映射到 (0, 1)区间, 由此得到输入数据空间维度的

注意力权重. CAM通过捕捉各通道之间的重要性

程度优化特征表达. 对每个通道的特征图分别进行

整个空间维度内的全局平均池化和最大池化操作,

生成两个全局描述向量, 大小为  . 这两个

向量经过两个全连接层处理, 先降低维度至   ,

再恢复至原始通道数 C. 最后将二者相加并通过

Sigmoid激活函数生成每个通道的权重, 用于描述

各通道的重要性. 当特征图通过 CBAM模块时,

首先将 CAM的结果与特征图各通道对应相乘, 再

将所得到的结果放入 SAM中 ,  最终的输出是

SAM结果与通道注意力作用后特征图在空间维度

对应相乘, 并在通道维度进行广播 (broadcast), 这

样就得到了含有两个维度注意力机制的输出. 

3   结果与讨论

为了验证所提方法的有效性, 对原始 CNN重

建方案以及融合了注意力机制的网络重建方案在

不同采样率下的重建结果进行比较. 采用峰值信噪

比 (PSNR)和结构相似性 (SSIM)两种常用指标对

重建质量进行定量分析, 并对重建图像与真实图像

的差异进行了比较. PSNR的计算公式为 

PSNR = 10 · log10
(
MAX2

MSE

)
, (8)

MAX MSE其中  为图像的最大像素值,    为均方误

差, 定义为 

MSE =
1

xy

x∑
a=1

y∑
b=1

[J (a, b)−K (a, b)]
2
, (9)

J(a, b) K(a, b)其中,    和   分别表示真实图像和重建

图像, a 和 b 为图像的行列坐标. SSIM是用于评估

两幅图像之间相似性的标准, 广泛应用于图像处理

领域, 用以衡量图像质量. SSIM基于亮度、对比度

和结构三方面的对比, 计算公式如下: 

SSIM(J,K)=
(2µJµK + c1)(2σJK + c2)

(µ2
J + µ2

K + c1)(σ2
J + σ2

K + c2)
, (10)

µJ µK

σJ σK σJK

c1 c2

[−1, 1]

其中, J 和 K 为待比较的两幅图像,   和  为它

们的平均亮度,   和  为标准差,   为两幅图

像的协方差,    和   为避免分母为零的小常数.

SSIM的取值范围为  , 值为 1时表示两幅图

像完全相似.

SR = M/N × 100%

SR < 0.3

在具体的实验中, 利用 SPI的光路分别对“篮

子”和“雪花”两种目标物体进行成像, 并分别利用

随机初始化的 U-net卷积网络和融合 U-net网络

与注意力机制的重建方案恢复图像, 以此来比较所

提方案的重建效果. 使用 Adam优化器, 并设置初

始学习率为 0.01, 默认迭代次数为 600, 不同采样

率 (sampling rate, SR)下的图像重建表现如图 3

所示 (将融合注意力机制的重建方案用“Ours”表

示). 实验中采样率定义为     , 即

重建图像使用到的散斑数与目标物体的像素数的

百分数比值. 根据图中的结果, 融合注意力机制的

神经网络在重建图像的 PSNR和 SSIM随采样率

的变化中表现显著优于未加入注意力机制的 U-net

网络. 对于雪花图像和篮子图像, 融合注意力机制

方法在低采样率 (  )下提升尤为显著, 表

现出更高的 PSNR, 表明注意力机制能够更好地恢

复图像细节和信噪比. 在高采样率 (SR≥0.4)下,

本文的方案与传统 U-Net的差距逐渐缩小, 表明

基础网络在高采样率时已具备较强的重建能力. 加

入注意力机制的网络能够更好地捕捉关键特征, 增

强图像细节的恢复能力, 特别是在低采样率条件下

表现优异.

在不同采样率下重建图像的 SSIM和 PSNR

变化趋势对比分别如图 4和图 5所示, 融合注意

力机制 (Ours)的模型在“雪花”和“篮子”图像的重

建中, SSIM与 PSNR的值显著高于不加注意力机

制 (U-Net)的模型. 随着采样率 (SR)从 5%增加

到 60%, SSIM与 PSNR值逐步上升, 本文方案在

低采样率 (SR = 10%—20%)时提升效果尤为显

著, 尤其对更复杂的“雪花”图像表现更强. 注意到

图 5中 SR = 10%时的 PSNR甚至小于 5%采样

率的结果, 但 10%采样率对应的结构相似性更高,

可能是网络在更新参数时更趋向于优先提升结构

相似性指数. 而在高采样率 (SR≥40%)时, 两个指

标的值趋于平稳, 但本文的重建方法仍保持领先,

说明注意力机制能够有效提升图像结构相似性和

峰值信噪比, 特别适用于低采样率和复杂数据情

形, 对提升图像重建质量具有重要意义.
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重建图像的质量随网络迭代次数的变化也是

一个重要的问题, 使用不同方案、不同初始学习率

时图像的 PSNR与网络损失函数的变化如图 6所

示. 图 6(a)给出了在 SR = 20%时, 本文方案与原

始 U-net网络重建结果的 PSNR对比, 可以看到,

虽然在迭代次数较少 (< 200)时原始的 U-net展

现出略微的优势, 但随着网络的进一步迭代, 注意

力机制对数据特征的挖掘能力被逐渐显示出来, 实

现了图像 PSNR的巨大提升.

10−2

为了比较本文提出的网络模型在不同初始学

习率下的表现, 并探索最优初始学习率, 我们进行

了多种学习率下的重建, 结果如图 6(b)所示. 首

先, 在初始学习率 [0.1, 0.001]区间范围内的损失

函数均能下降至  左右并得到不错的重建结果,

说明本文的方案具有不错的收敛性. 另外, 大量的

实验结果表明学习率为 0.01左右时的重建效果最

好, 且与目标图像无关, 因此将其设定为网络默认

的初始学习率.

 

Ours

U-net

24.29/0.8111.45/0.26 11.42/0.35 16.92/0.64 22.30/0.78
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15.72/0.41 25.67/0.7625.28/0.7319.51/0.5814.47/0.43

图 3    融合注意力机制与原始 U-net网络重建方案在不同采样率下的结果

Fig. 3. Results of the fusion attention mechanism and the original U-net reconstruction scheme under different sampling rates.
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实验结果表明, 融合注意力机制的模型在“篮

子”和“雪花”两个图像的重建质量上均优于不加注

意力机制的 U-Net模型, 尤其在低采样率 (SR =

10%—20%)时表现尤为显著. 从视觉效果来看, 融

入注意力机制模型能够更好地保留图像的纹理和

结构细节, 而 U-Net模型在低采样率下出现明显

的模糊现象. 在 PSNR方面, 两个数据集的 PSNR

值均随采样率增加而提升, 在低采样率时, 本文方

案对“篮子”和“雪花”方案的提升巨大, 而在高采样

率 (SR = 60%)时, 融入注意力机制模型的 PSNR

仍保持略高于 U-Net的水平, 说明注意力机制在

不同采样率下均具有稳定的性能提升. SSIM方面,

本文方案同样在所有采样率下表现出更高的结构

相似性,  特别是在“雪花”图像低采样率 (SR =

5%)条件下, 融入注意力机制的 SSIM显著高于

U-Net, 体现了注意力机制在稀疏数据条件下恢复

图像结构的能力. 融入注意力机制的模型能够通过

更好地提取全局和细节特征, 在低采样率的重建任

务中展现出显著优势, 对于提升图像质量和模型适

应性具有重要意义. 

4   结　论

本文提出了一种融合注意力机制的 CNN模

型, 用于单像素成像任务, 通过将通道注意力机制

与空间注意力机制两个维度的信息融入到 U-net

卷积网络的多尺度特征层中, 实现了高质量的 SPI

重建. 实验测试了其在不同采样率和迭代次数下的

图像重建性能, 结果表明在相同学习率或是相同采

样率下, 融合注意力机制的卷积神经网络模型在单

像素成像任务中都表现出了更优越的性能, 显著提

升了重建图像的 PSNR和 SSIM值. 本文研究为

单像素成像技术中重建算法的进一步发展提供了

一种高效且可靠的方案, 尤其适用于采样率受限的

实际应用场景. 但目前的方案在网络迭代初期的表

现略显不足, 如何进一步优化网络结构和训练方案

仍是一个有待解决的问题. 在未来研究中, 可进一

步优化网络结构并比较注意力机制在其他神经网

络中的表现, 或是探索其在实时成像和高光谱成像

中的潜在应用价值.
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图 6    不同迭代次数下PSNR与损失函数的变化对比　(a)两

种方案重建图像的 PSNR随迭代次数的变化 ; (b)本文方

案的损失函数在不同初始学习率下随迭代次数的变化

Fig. 6. Comparison of PSNR and loss function under differ-

ent iterations: (a) The PSNR of the reconstructed images of

the  two  schemes  varies  with  iterations;  (b)  the  loss  func-

tion of our scheme varies with iterations under different ini-

tial learning rates.
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Abstract

This paper presents a novel convolutional neural network-based single-pixel imaging method that integrates

a physics-driven fusion attention mechanism. By incorporating a module that combines both channel attention

mechanism  and  spatial  attention  mechanism  into  a  randomly  initialized  convolutional  network,  the  method
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utilizes  the  physical  model  constraints  of  single-pixel  imaging  to  achieve  high-quality  image  reconstruction.

Specifically,  the  spatial  and  channel  attention  mechanism are  combined  into  a  single  module  and  introduced

into various layers of a multi-scale U-net convolutional network. In the spatial attention mechanism, we extract

the  attention  weight  features  of  each  spatial  region  of  the  pooled  feature  map  by  using  convolution.  In  the

channel attention mechanism, we pool the three-dimensional feature map into a single-channel signal and input

it into a two-layer fully connected network to obtain the attention weight information for each channel.  This

approach not  only  uses  the  critical  weighting information provided by the  attention mechanism in the  three-

dimensional data cube but also fully integrates the powerful feature extraction capabilities of the U-net network

across  different  spatial  frequencies.  This  innovative  method  can  effectively  capture  image  details,  suppress

background  noise,  and  improve  image  reconstruction  quality.  During  the  experimental  phase,  we  employ  the

optical path of single-pixel imaging to acquire bucket signals for two target images, "snowflake" and "basket". By

inputting any noisy image into a randomly initialized neural network with attention mechanism, and using the

mean  square  error  between  simulated  bucket  signal  and  actual  bucket  signal,  we  physically  constrain  the

convergence of the network. Ultimately, we achieve a reconstructed image that adheres to the physical model.

The experimental  results  demonstrate that under low sampling rate conditions,  the scheme of  integrating the

attention mechanism can not only intuitively reconstruct image details better, but also demonstrate significant

advantages  in  quantitative  evaluation  metrics  such  as  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR)  and  structural

similarity (SSIM), confirming its effectiveness and potential application in single-pixel imaging.
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PACS: 42.30.Va, 42.30.Wb, 89.20.Ff, 42.30.–d 　DOI: 10.7498/aps.74.20250010

CSTR：32037.14.aps.74.20250010

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 8 (2025)    084202

084202-10

http://doi.org/10.7498/aps.74.20250010
https://cstr.cn/32037.14.aps.74.20250010
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


融合注意力机制的卷积网络单像素成像

王翔   周义深   张轩阁   陈希浩

Convolutional network single-pixel imaging with fusion attention mechanism

WANG Xiang      ZHOU Yishen      ZHANG Xuange      CHEN Xihao

引用信息 Citation: Acta Physica Sinica, 74, 084202 (2025)    DOI: 10.7498/aps.74.20250010    
CSTR: 32037.14.aps.74.20250010

在线阅读 View online: https://doi.org/10.7498/aps.74.20250010

当期内容 View table of contents: http://wulixb.iphy.ac.cn

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于混合神经网络和注意力机制的混沌时间序列预测

Prediction of chaotic time series using hybrid neural network and attention mechanism

物理学报. 2021, 70(1): 010501   https://doi.org/10.7498/aps.70.20200899

一种基于图像融合和卷积神经网络的相位恢复方法

Phase retrieval wavefront sensing based on image fusion and convolutional neural network

物理学报. 2021, 70(5): 054201   https://doi.org/10.7498/aps.70.20201362

基于自校验的单像素成像系统动态干扰去除方法

Dynamic occlusion removal in single-pixel imaging system based on self-check

物理学报. 2023, 72(3): 034201   https://doi.org/10.7498/aps.72.20221918

基于快速采样的剪切光束成像图像重构算法

Fast sampling based image reconstruction algorithm for sheared-beam imaging

物理学报. 2024, 73(2): 024202   https://doi.org/10.7498/aps.73.20231254

结合虚拟单像素成像解卷积的双边照明光片荧光显微技术

Dual-sided illumination light-sheet fluorescence microscopy with virtual single-pixel imaging deconvolution

物理学报. 2022, 71(2): 028701   https://doi.org/10.7498/aps.71.20211358

基于卷积神经网络的高精度分块镜共相检测方法

High-precision co-phase method for segments based on a convolutional neural network

物理学报. 2022, 71(16): 164202   https://doi.org/10.7498/aps.71.20220434

https://wulixb.iphy.ac.cn
https://doi.org/10.7498/aps.74.20250010
http://wulixb.iphy.ac.cn
https://wulixb.iphy.ac.cn/article/doi/10.7498/aps.70.20200899
https://doi.org/10.7498/aps.70.20200899
https://wulixb.iphy.ac.cn/article/doi/10.7498/aps.70.20201362
https://doi.org/10.7498/aps.70.20201362
https://wulixb.iphy.ac.cn/article/doi/10.7498/aps.72.20221918
https://doi.org/10.7498/aps.72.20221918
https://wulixb.iphy.ac.cn/article/doi/10.7498/aps.73.20231254
https://doi.org/10.7498/aps.73.20231254
https://wulixb.iphy.ac.cn/article/doi/10.7498/aps.71.20211358
https://doi.org/10.7498/aps.71.20211358
https://wulixb.iphy.ac.cn/article/doi/10.7498/aps.71.20220434
https://doi.org/10.7498/aps.71.20220434

	1 引　言
	2 原　理
	2.1 实验方案
	2.2 图像重建
	2.3 网络结构

	3 结果与讨论
	4 结　论
	参考文献

