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摘　要：　量子图像传感器（Quanta Image Sensor，QIS）具有超高的单光子灵敏度与空间分辨率，因此其有望成为

替代CMOS的下一代图像传感器 . 然而，从QIS获取的原始数据是二进制的图像帧，因此需要采用图像重建算法从二

进制观测值中恢复原始场景 . 现有的方法包括基于模型的QIS图像重建和基于深度学习的QIS图像重建，其中基于模

型的QIS图像重建通常需要进行大量的优化迭代，且对内部参数选择高度敏感 . 而基于深度学习的QIS图像重建则往

往需要对每个具有细微不同的任务设计和训练单独的网络模型，灵活性欠缺并在很大程度上限制了其实用性 . 为了

解决上述QIS图像重建方法的局限性，本文提出一种基于强化学习的免调参即插即用单光子图像重建方法 . 该方法能

够自适应地对不同输入图像、不同过采样倍率和重建所处的不同迭代轮次动态选取合适的参数，实现更好的重建效

果 . 具体地，本文将即插即用框架下的QIS图像重建任务中需要手动调整的参数建模为序列决策问题，引入结合无模

型强化学习和基于模型强化学习思想的算法学习一个最佳策略，以实现对于不同输入图像在每次优化迭代时的最优

超参选择 . 在合成和真实数据集上的实验结果表明，本文提出的方法可以在过采样倍率为 4、6、8三种情况下，在峰值

信噪比上相较现有先进方法提高约 0.44~0.60 dB，在重建的视觉效果上也能够保留更多的纹理细节 . 真实极暗光QIS
图像数据已在https：//github.com/ying-fu/Real-SPAD-Dataset公开 .
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Abstract:　Quantum image sensor (QIS) has ultra-high single-photon sensitivity and spatial resolution, making it a 
promising alternative to CMOS image sensor (CIS) as the next-generation image sensor. However, image reconstruction of 
QIS differs from traditional image reconstruction methods, it aims to recover the original scene from binary measurements. 
The existing methods include model-based QIS image reconstruction and deep learning-based QIS image reconstruction. 
Model-based methods are largely based on optimization and are highly sensitive to the selection of hyperparameters. While 
deep learning-based methods require designing and training separate models for QIS image reconstruction tasks with slight 
variations in detail, which is inflexible and limits its usefulness to a large extent. In order to tackle the problems in QIS im⁃
age reconstruction, a tuning-free plug-and-play alternating direction method of multiplier (TFPnP-ADMM) QIS image re⁃
construction method is proposed in this paper, which can adaptively select appropriate parameters dynamically for different 
input images with various oversampling factors, so as to achieve better image reconstruction performance. Specifically, in 
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this paper, the parameters that need to be manually tuned in the QIS image reconstruction process under the plug-and-play 
(PnP) framework are modeled as a sequential decision problem, and a mixed model-free and model-based reinforcement 
learning algorithm is introduced to learn an optimal strategy, which could determine optimal hyperparameters at each itera⁃
tion for different input images. The experimental results on synthetic dataset and real dataset demonstrate that, compared 
with existing state-of-the-art methods, the proposed method improves the peak signal-to-noise ratio by approximately 0.44~
0.60 dB under oversampling rates of 4, 6, and 8. Furthermore, the visual results demonstrate the superiority of the proposed 
method in retaining more texture details. Real extremely low light QIS image data is available at https://github.com/ying-fu/
Real-SPAD-Dataset.
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1　引言

量子图像传感器（Quanta Image Sensor，QIS）是一种

新型的图像传感器，它的提出旨在克服像素尺寸不断

缩小导致满阱容量变小而带来的传感器性能瓶颈的问

题［1］. 在传统的CMOS图像传感器（CMOS Image Sensor，
CIS）中，通过在每个像素中累积大量光电子，并将这些

电荷转换为电压，进而通过模数转换来生成数字图像 .
然而，随着像素尺寸缩小，单个像素能够积累的最大电

荷量（满阱容量）也会随之下降，在低弱光或是高速成

像的条件下，严重的光子噪声将会使图像的信噪比急

剧下降，难以获取清晰的图像 .
QIS通过对场景过采样解决这个问题，如图1所示，

在每个单位空间中，它使用许多具有很高光子灵敏度

的微小单光子探测器（jots）来捕获通常意义上单个像

素所对应的光强 . 其中，每个单光子探测器都可以捕获

该区域所对应的光强并转化为光子计数的形式，通过

设定阈值截断光子计数值输出最终的二值观测图像，

该图像服从截尾泊松分布 . 由此，QIS可以实现以非常

高的帧速率计数单个光子，并具有很高的空间分辨

率［2］. 在弱光信号感知探测［3，4］、超远距离单光子三维

成像［5］、高速成像［6］等方面，QIS 均具有良好的发展

前景 .

然而，从 QIS获取的数据是二值图像帧，因此需要

通过图像重建算法来恢复图像 . 由于 QIS 概念提出的

时间较短，目前的研究主要集中在完善QIS的理论体系

方面，而与之相关的图像重建算法、高级视觉任务等的

研究仍处在起步阶段 . 现有的 QIS 图像重建方法可以

分为基于优化建模的传统方法和基于深度学习的方法

两大类 . 大部分传统方法基于最大似然估计（Maximum 
Likelihood，ML）或是最大后验（Maximum A Posteriori，
MAP）估计将 QIS图像重建问题建模为优化问题，然后

采用梯度下降［7］、动态规划［8］或是一阶迭代近端优化

（如交替方向乘子法）［9］方法进行迭代求解 . 这类方法

采用成像系统的前向模型及简单的人工设计先验构建

优化目标函数，具有较好的可解释性，且可以通过微调

参数灵活地迁移到成像设置不同的待重建图像上 . 然

而，其性能往往受限于模型采用的先验信息与图像本

身特性的匹配程度，导致重建图像的质量较差 .
现有的基于深度学习的 QIS 图像重建方法［10~13］利

用深度卷积神经网络端到端地学习整个 QIS图像重建

流程，将学习到的先验知识隐式地嵌入到卷积神经网

络的参数中 . 虽然基于深度学习的 QIS 图像重建方法

往往可以取得较传统方法更高的图像重建质量，但它

必须为不同任务甚至不同设置的相同任务单独训练模

型，丧失了灵活性 .
为了解决上述问题，近年来一些研究人员开始考

虑采用结合基于模型和基于深度学习方法优势的即插

即用（Plug-and-Play，PnP）框架［14，15］. 这类方法考虑到正

则化去噪器与一阶迭代近端优化算法中近端算子的等

价关系，采用基于深度学习的先进图像去噪器代替了

人工设计的先验，从而在保持基于优化建模方法的灵

活性的同时，借助深度学习方法显著提高了QIS图像重

建的质量 . 然而，这种即插即用算法的主要缺点是其性

能对内部参数的选择高度敏感 . 由于 QIS 图像重建任

务中输入图像、过采样倍率与迭代所处轮次不同，最优

参数也会随之变化，潜在的巨大的参数搜索空间使得

通过手动调整参数得到的重建结果很难接近最优值 .
图1　QIS中 8 ´ 8个单光子探测器检测到的二值输出(左)与重建灰度

图像中单个像素(右)之间的关系
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针对上述不足，本文提出一种基于强化学习的免

调参即插即用单光子图像重建方法（Tuning-Free Plug-

and-Play Alternating Direction Method of Multiplier，
TFPnP-ADMM）. 该方法创新性地将强化学习应用到基

于即插即用交替方向乘子法（Plug-and-Play Alternating 
Direction Method of Multiplier，PnP-ADMM）的 QIS 图像

重建框架中，并训练残差 UNet网络作为插入的深度去

噪器 . 该方法可以自适应地根据不同成像条件及不同

特征的待重建图像定制合适的参数序列，解决即插即

用框架下的参数选择问题 . 具体而言，首先，基于交替

方向乘子法将 QIS图像重建任务解耦为三个独立交替

求解的子问题，其中含正则化项的子问题可以视为一

个独立的去噪任务；其次，提出残差UNet网络作为深度

去噪器，在网络的训练中引入噪声图作为额外输入以

处理连续的噪声级别；最后，将迭代重建流程中的参数

序列选择问题构建为一个马尔可夫决策过程，并提出

一种结合无模型和基于模型强化学习思想的自动调参

算法 . 该算法能够根据当前重建状态联合优化即插即

用框架下 QIS图像重建模型中离散的迭代停止时间和

连续的降噪强度及惩罚参数 . 最终，该算法可以学习到

一个最佳策略，以动态地选取迭代重建流程中的超参

数 . 实验结果表明，与现有方法相比，本文提出的

TFPnP-ADMM方法可以以较少的迭代次数达到更好的

QIS图像重建质量 .
本文的主要贡献包括以下3个方面：

（1）提出了一种基于强化学习的免调参即插即用

单光子图像重建方法（TFPnP-ADMM）. 该方法能够自

适应地针对不同成像条件及不同输入图像自动选取合

适的参数 . 与手工制定的参数选取策略相比，该算法能

够以更少的迭代次数获得更高的图像重建质量 .
（2）所提方法结合了无模型强化学习和基于模型

强化学习的思想，可以联合优化即插即用框架下QIS图

像重建模型中离散的迭代停止时间和连续的降噪强度

及惩罚参数 .
（3）通过在合成数据集及真实数据集上的实验验

证了本文方法的有效性 . 与现有先进方法相比，本文方

法无需复杂的网络再训练过程，仅需一次训练便可得

到用于多个过采样倍率下 QIS图像重建的自动参数选

取策略 . 实验结果表明，本文方法取得了良好的QIS图

像重建质量 .
2　相关工作

2. 1　QIS图像重建

QIS 图像重建属于计算机视觉中一类典型的逆问

题求解任务，即已知QIS系统输出二值观测数据及前向

模型，求解未知目标图像 . 早期的QIS图像重建通常采

用基于优化建模的方法 . 这类方法利用成像系统的物

理模型、观测数据、噪声的统计模型以及关于未知目标

图像的先验知识构建优化目标函数，通过迭代地优化

目标函数估计待重建的图像 . 通常，其目标函数由成像

系统的物理模型构成的数据保真项以及对未知目标图

像特性的假设构成的正则化项组成 . 对于特定重建问

题，其物理模型固定，因此这类算法的核心在于图像先

验的设计 . 变换域稀疏性［16］、低秩性［17~19］、全变分［20，21］

等正则化器已被广泛应用到各种图像处理任务中 . 例

如，在 QIS图像重建问题上，Chan等人［9］通过引入全变

分（Total Variation，TV）正则化，并利用交替方向乘子法

解决该问题 . 与迭代优化的重建方法思路不同，Chan
等人［22］提出一种采用变换去噪（Transform Denoise，TD）
的非迭代重建方法 . 该方法采用方差稳定变换将服从

泊松分布的观测数据转换为高斯分布，然后应用现成

的去噪算法完成重建 . 由于免去了通常的优化迭代过

程，该方法可以有效缩短重建所需时间，但其重建质量

仍亟待提升 . Gnanasambandam 等人［23］提出一种基于

QIS 的高动态范围（High Dynamic Range，HDR）图像重

建算法 . 该算法以曝光时间 t内QIS输出的一组二值图

像帧作为输入，通过迭代优化算法求取一组最优权重，

加权求和得到重建的HDR图像 . 这类方法具有较好的

可解释性，且可以通过微调参数灵活地迁移到不同成

像设置的待重建图像上 . 然而，当重建时采用的先验与

图像本身特性存在偏差时，这类方法的图像重建质量

会受到较大影响 .
深度学习作为一种强大的计算工具，近几年已经

在 QIS 图像重建上得到广泛应用 . 例如，Rojas 等人［10］

设计了一个两层前馈神经网络将 QIS二值观测数据端

到端映射到灰度图像，尽管该方法实现了重建速度的

显著提升，但重建图像质量较差 . 在此基础上，Choi等
人［11］参考变换去噪方法［22］的流程，提出两种用于 QIS
图像重建的神经网络设计，包括仅替代变换去噪流程

中去噪器部分的 QISNet-TD 以及端到端的重建网络

QIS-Net，它们在加速重建的同时也实现了较好的重建

质量 . 此外，Chi等人［12］提出一个教师-学生网络用以解

决极低光下动态场景的 QIS 图像重建任务 . 该网络包

含两个教师子网络，其中一个教师网络用于捕获场景

中的动态信息，另一个教师网络用于捕获场景中的噪

声 . 通过将知识从去模糊和去噪教师网络迁移至学生

网络，完成低弱光场景下的动态 QIS 图像重建 . 近期，

Goyal等人［13］尝试在QIS相机拍摄的二值图像上直接进

行高级视觉任务 . 他们提出光子尺度空间的概念，通过

约束并引导特征提取网络从一组场景相同但每像素光

子水平不同的图像中学习到相似的特征表示，并在此

基础上进行场景理解与推断 . 深度学习类方法的缺点

3602



第 10 期 陈 爽:基于强化学习的免调参即插即用单光子图像重建方法

在于，一旦 QIS的成像设置与模型训练时的设置不同，

图像重建质量将会受到极大影响 . 因此，如果过采样

率、噪声类型或噪声强度等任务细节发生变化，就需要

重新训练整个网络，而这个过程非常耗时 .
近年来，一些工作探索了即插即用框架在QIS图像

重建任务的应用 . 例如，Chan 等人［14］利用经典的去噪

算法 BM3D 作为正则化器插入优化算法 . 进一步，Ryu
等人［15］利用去噪卷积神经网络（Denoising Convolu⁃
tional Neural Networks，DnCNN）作为隐式正则化器，使

重建性能进一步提升 . 该类方法的优势在于其结合了

基于模型和基于深度学习方法，能够灵活地在一个统

一的框架下处理不同成像设置的输入图像，同时也具

有深度学习方法强大的拟合能力 .
2. 2　即插即用框架

即插即用是将高级图像去噪先验集成到近端算法

中的一种非凸框架 . 这类方法兼顾基于模型与基于深

度学习方法的优势，将深度学习强大的数据表征能力

融入成像应用的物理框架中，具有更强的可解释性 . 自

2013年Venkatakrishnan等人［24］首次提出即插即用的概

念后，后续许多研究工作也陆续展开 .
最初，即插即用框架首次应用于交替方向乘子法，

随后扩展到其他的近端优化算法，包括原对偶算法［25］、
半二次分裂算法［26］以及快速迭代收缩阈值算法［27］等 .
除此之外，一系列图像去噪算法都已被插入到即插即

用框架中，展示出该框架的灵活性 . 例如，Sreehari 等
人［28］将著名的BM3D算法作为去噪器插入即插即用框

架中解决亮场电子层析成像任务 . Venkatakrishnan 等

人［24］采用非局部均值先验结合即插即用框架解决X射

线断层成像问题 . Zhang等人［29］受快速灵活的卷积去噪

网 络（Fast and Flexible Denoising convolutional neural 
Networks，FFDNet）［30］的 启 发 ，提 出 将 结 合 UNet 和

ResNet 的去噪网络（Denoising Residual UNet，DRUNet）
作为深度去噪先验插入半二次分裂算法［26］中，在图像

去模糊、超分辨率和去马赛克三个具有代表性的图像

恢复任务中实现了优越性能 .

然而，即插即用框架虽然提供了在不同任务之间

迁移的灵活性并展现出较其他方法更优越的性能，但

该框架的缺陷在于其性能对内部参数的选择高度敏

感 . 当内部参数选择与具体输入图像不匹配时，会导致

最终输出结果的性能大幅下降 . 而在以往的工

作［14，15，26，29，31］中，即插即用框架内部的参数均使用手动

调整或是半自动搜索的方式确定，这些方法需要进行

大量的实验调优及试错，较为繁琐且十分耗时，也很难

寻找到与输入图像匹配的最优参数组合，无法展现出

即插即用框架的实际性能 .
本文主要关注即插即用框架在单光子成像任务上

的应用 . 这方面的工作包括前文中提到的采用 BM3D
作为插入去噪器的 PnP-BM3D方法［14］及利用深度学习

去噪器 DnCNN 插入即插即用框架的 PnP-DnCNN 方

法［15］. 与上述工作不同的是，本文提出的方法在尝试更

有效的插入去噪器的同时，重点探究了即插即用框架

应用于单光子成像任务时重建性能对于参数选择敏感

的问题 . 为了解决这个问题，本文基于强化学习的方法

构建自动参数选择算法，该算法能够根据QIS成像系统

的具体设置动态地选择迭代重建流程中每一步的超参

数，从而进一步提升即插即用框架的性能，实现高质量

的QIS图像重建 .
3　基于强化学习的免调参即插即用单光子

图像重建方法

本节从QIS成像模型及重建问题引入，并将详尽地

介绍本文提出的基于强化学习的免调参即插即用单光

子图像重建方法（TFPnP-ADMM）.
3. 1　QIS成像模型

QIS 的成像模型如图 2 所示，主要包含两个阶段：

（1）空间过采样阶段：模拟光从场景到传感器的过程；

（2）传感阶段：首先通过随机泊松过程模拟实际到达传

感器的光子数目，其次通过设定的阈值截断该计数值

将其转换为二进制的观测值 . 以下分别介绍这两个成

像阶段的数学建模 .

图2　单光子成像流程
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（1）空间过采样阶段

QIS是一种新型的图像传感器，它使用K个微小光

子探测器来捕获与通常意义上的单个像素（例如CMOS
中的像素）所对应的光强，其中，K为空间过采样率 .

假设使用 NK个光子探测器过采样入射光 xÎRN，

则空间过采样阶段可由空间过采样算子K和一个低通

滤波器gk建模，表达为

s = αGx （1）
其中，s = ( )s0 s1 sNK - 1

T
ÎRM 表示 M =N ´K 个光子

探测器上实际的光子到达率；GÎRM ´N 为编码了过采

样过程及低通滤波器gk的矩阵；α表示传感器增益 .
（2）传感阶段

对于 QIS成像系统，第 i个光子探测器实际捕获到

的光子数服从一个均值为 si 的泊松分布 . 令 zi 为第 i个

光子探测器捕获到光子数的随机变量，其捕获到光子

数的概率为

p ( zi) = s-zi

i e-si

zi！
i = 12M （2）

通过一个设定的阈值 q对捕获到的光子数 Zi 进行

量化，可以得到QIS最终的二进制输出Yi：

Yi =
ì
í
î

1  if      Zi ≥ q

0  if      Zi < q
（3）

当阈值 q = 1时，给定光子到达率 s，观测到Yi = yi的

概率为

p ( yi| si ) = ì
í
î

ïï
ïï

e-si         if      yi = 0

1 - e-si  if      yi = 1
（4）

3. 2　QIS图像重建

QIS图像重建的目标是将二进制观测数据 y重建为

原始信号 x，该问题可以表述为解决如下的最大后验估

计（MAP）问题：
x̂ = arg max

x
p(x|y)

= argmin - log p(y|x)- log p(x)
（5）

上述最大后验估计问题等价于解决如下无约束优

化问题：

x̂ = argmin
x

f (x)+ λg(x) （6）
其中，f ( x ) ≝-log p(y|x)，表示数据保真项，用于确保重

建图像与观测数据的一致性，g ( x ) ≝-(1/λ)log p(x)表示

正则化项 .
上述优化问题通常采用一阶迭代近端优化算法解

决，例如交替方向乘子法：

xk + 1 = argmin
xÎRN

f (x)+
μ
2
 x - x͂k + 1

2

vk + 1 = argmin
vÎRN

λg(v)+
μ
2
 v - v͂k + 1

2

ūk + 1 = ūk + ( )xk + 1 - vk + 1

（7）

其中，x͂k≝ vk - ūk，v͂k≝ xk + 1 + ūk，ūk≝ (1/μ)uk.
3. 3　即插即用的交替方向乘子法

交替方向乘子法的一个关键特性是其模块化的

结构 . 由于这个特性，该算法可以结合即插即用框架，

通过插入现有高级图像去噪器完成其中子问题的

求解 .
式（7）中 v-子问题可以视为一个去噪问题，定义 σ =

λ μ，v-子问题可重写为

vk + 1 = Proxσ2R (v͂k )

= argmin
vÎRN

g(v)+
1

2σ 2  v - v͂k

2 （8）

将式（8）中的 v͂k 视为噪声图像，可将式（8）视作采用先

验项 g(v)最小化噪声图像 v͂k 和干净图像 v之间的差值，

其中，σ为控制降噪强度的参数 .
在即插即用框架下，可以采用现有降噪强度为 σ的

去噪器Hσ替代式（7）中 v-子问题的近端算子Proxσ 2
k g. 因

此，式（7）可重写为

xk + 1 = Prox 1
μk

f
( )x͂k

vk + 1 = Proxσ 2
k g( )v͂k =Hσk( )v͂k

ūk + 1 = ūk + (xk + 1 - vk + 1 )

（9）

其中，kÎ [0τ )表示第 k 次迭代，τ为迭代停止时间；σk

和 μk 分别表示第 k次迭代时去噪器的降噪强度和惩罚

参数 .
对于式（9）中的超参数，包括降噪强度 σk，惩罚参

数 μk 以及迭代停止时间 τ，可采用手动调整、半手工参

数搜索策略（如单调减小惩罚参数）或是基于强化学习

寻找最优策略的方式进行设置 . 然而，现有基于即插即

用框架的 QIS 图像重建方法［14，15］均采用手动调整参数

的方式 . 由于即插即用框架的主要缺点在于内部参数

（降噪强度 σk、惩罚参数 μk 以及迭代停止时间 τ）的选择

对于重建性能的影响较大，采用手动调整参数的方式

极难寻找到合适的参数组合，导致图像重建质量欠佳 .
此外，由于每张待重建输入二值观测图像自身所处的

状态、过采样倍率及噪声级别不同，因此不同输入图片

的潜在最佳参数存在很大差异 . 现有方法仅能对相同

过采样倍率下的一组图片手动调整较优参数，而不能

满足对于每张输入图像设置最优参数序列的需求 . 由

此，为了实现 QIS图像的高质量重建，本文提出基于强

化学习的自动参数选择算法来解决上述问题 . 此外，考

虑到在PnP-ADMM算法迭代优化过程中每一步待更新

变量 ( xk vk uk )的差异，本文方法还将自动调整最佳参

数的思路扩展到每张输入图像的不同迭代轮次中，使

得在即插即用框架下可以对每张输入的待重建图像设

置最佳的参数序列 .
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3. 4　基于强化学习的免调参即插即用单光子图像

重建方法

本节介绍本文提出的基于强化学习的免调参即插

即用单光子图像重建方法 TFPnP-ADMM. 方法的总体

流程如图3所示 .
（1）对自动参数选择问题的建模

针对式（9）中即插即用框架下的 QIS 图像重建问

题，目标是自动选择每一轮迭代时的内部超参，包括降

噪强度 σ、惩罚参数 μ以及迭代停止时间 τ，使得最终的

重建结果 xτ接近于图像的真实值 x. 为了解决这一问

题，将其建模为一个完全可观测的马尔可夫决策过程

（Markov Decision Processes，MDP），从而可以通过强化

学习的方法进行求解 .
马尔可夫决策过程可用一个五元组 SAPRγ 表

示，其中，S 表示状态的集合，即优化变量的状态空间

( xk vk uk )；A 表示动作集合，即内部参数的选择空间 .
在QIS图像重建任务中，由于内部参数的选择空间既有

连续的也有离散的，因此将动作分解为 a = (a1 a2 )两部

分 . 其中，动作 a1 表示迭代停止时间 τ的离散动作空

间，动作 a2 表示降噪强度和惩罚参数 (σk μk )的连续动

作空间 . P 表示状态转移函数，其将输入状态 S映射到

采取行动 a之后的下一状态 s'Î S. 在QIS图像重建任务

中，状态转移函数 P 即为 PnP-ADMM 算法的一次迭代

过程 . 具体地，采用已训练的残差 UNet 网络［32］作为

PnP-ADMM 中的去噪器先验 . R表示奖励函数，为当前

状态 S下，采取行动 A 之后，下一时刻所能获得的期望

奖励 . 该函数用于评估给定状态下的动作 . 为了在较

少的迭代次数中获得更好的重建性能，将奖励函数定

义为

R(s t a t )= [Re ( p ( s t a t) ) -Re ( s t) ] - η （10）
其中，Re ( )· 表示计算峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise 
Ratio，PSNR）的函数 . 式（10）中的第一项表示状态 s t 时

执行行动 a t 所获得的 PSNR增量，第二项 η为一个固定

的惩罚因子，用于对不期望的策略进行惩罚，引导智能

体避免采取有损任务性能的行动 . 在式（10）中，如果采

取当前行动后，图像 PSNR 的增益小于惩罚因子，则会

给出负奖励，从而鼓励策略在PSNR收益微小时尽早停

止迭代，以提高累计收益 .在本文任务中，设置η = 0.05.

将选取的参数序列 ( )σ0 μ0 στ μτ 作用于初始输

入 状 态 s0，可 得 到 状 态 、动 作 和 奖 励 的 序 列 T =

( )s0 a0 r0 sτ aτ rτ . 对于确定的序列 T，可将策略在

当前可获得的总收益Rt 定义为状态 st 之后产生的带折

扣的奖励总和：

Rt =∑
t′= t

τ

γt′ R ( )s t′a t′ （11）
其中，γÎ [01]为折扣因子，描述未来奖励的一种衰减

关系，即越早获得的奖励对当前的影响越小 . 当 γ取值

越大，智能体往前考虑的步数越多，反之，则更注重即

时利益 . 为了使得智能体尽量“深谋远虑”，本文在保证

算法收敛的前提下使折扣因子的取值尽可能大，经过

实验，本文任务中设置 γ = 0.99. 在第 4.4节中，本文详细

探讨了惩罚因子及折扣因子的不同设置对重建性能的

影响 .
将问题建模为上述马尔可夫决策过程后，目标便

是学习一个有效的策略 π (a|s)：SA，使得遵循策略 π

所能获得的期望回报（即从初始状态出发，遵循该策略

产生的所有可能轨迹上的总收益的期望）最大化 .
（2）自动参数选择策略学习网络

在策略学习网络框架的设置上，本文采用参与者-

评价者（Actor-Critic）框架［33］. 策略网络 πθ(a t|s t)负责决

定当前状态下执行的具体动作，价值网络V π
ϕ ( s t)负责对

参与者的行为进行评估 . 其中，策略网络和价值网络均

图3　基于强化学习的免调参即插即用单光子图像重建框架
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采用ResNet-18作为特征提取器，其后使用全连接层和

激活函数获取网络输出 . 用于自动参数选择的策略网

络及价值网络总体结构如图4所示 .
对于策略网络，为了生成动作 (a1 a2 )，需要将策略

分解为随机策略 π1 和确定性策略 π2. 因此在特征提取

网络之后，使用两组分离的全连接层生成停止概率 π1

和降噪强度 /惩罚参数 π2. 离散动作 a1 从随机策略

π1(·|s)中采样布尔值结果 . 若 a1 = 0，该状态将进入下一

次迭代计算，否则终止迭代并将该状态作为最终的重

建结果输出 . 确定性策略 π2可直接决定最终动作值，即

a2 = π2( s). 为了使得策略网络可以更全面地观测到重

建任务所处的状态，除了输入当前状态 ( xk vk uk )外，

也将QIS成像系统的原始二值观测 x0，空间过采样率K

以及状态的当前迭代次数 k 作为额外通道输入网络 .
对于价值网络，将当前状态执行一次行动后得到的状

态 ( xk + 1 vk + 1 uk + 1 )以及 (x0 Kk)作为输入 . 需要注意，

为了平滑训练数据分布，打破连续状态间的相关性，本

文采用经验回放机制［34］，即输入策略网络的状态由状

态缓冲区中随机采样的先前状态组成 . 策略和价值网

络以交替的方式轮流训练，其中，策略网络使用策略梯

度的方式进行训练，价值网络更新时采用软更新策

略［35］用以稳定训练 .

4　实验结果

在本节中，首先介绍实验所使用的数据集、实验的

具体细节、对比方法及其设置 . 然后展示并对比所提出

方法与现有的 QIS图像重建方法在不同过采样倍率下

的定量及可视化结果 . 之后进行消融实验以证明本文

所提出方法的有效性 . 最后，详细分析所提出免调参算

法学习到的策略行为以及策略对最终重建结果的

影响 .
4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

本文采用 3个测试集来比较本文所提出的方法及

对比方法在不同过采样倍率下的重建性能 . 其中，合成

数据集采用文献［14］中提供的 13张图像，采用第 3.1节

中介绍的 QIS 成像模型合成 QIS 二值观测数据用于测

试，其中包含 K = 4、6、8 三种不同过采样倍率的图片 .
所有的图像尺寸均为 128 ´ 128，其每个像素均被归一

化至[01]范围内 . 其中，传感器增益设置为α =K 2，阈值

设置为 q = 1. 真实视频（帧）数据集采用Burri等人发明

的 SwissSPAD 相机［36］构建 . 该相机具有 512 ´ 128 的分

辨率，每秒 156 K 的帧速率 . 由于该相机帧速率较高，

而空间分辨率较小，因此在数据预处理时采用高速拍

摄下相邻的 16、36、64 帧图像求出 K = 4、6、8 三种不同

过采样倍率下的待重建图像 . 在图像重建时，对于过采

样倍率K = 4的情况，拍摄的相邻 16帧图像中同一位置

的二进制值对应重建后图像中相应位置的一个像素

值，在过采样率 K = 6、8 时同理 . 真实极暗光图像数据

集采用另一种 SPAD 相机（Pi Imaging SPAD 512S）于暗

室拍摄，其分辨率为512 ´ 512，曝光时间为40 μs.
4. 1. 2　实验细节

本文提出的TFPnP-ADMM需要依次进行去噪网络

训练及策略-价值网络训练 . 遵循现有工作［15，37］中对去

噪网络通常的训练方式，本文采用从BSD（Berkeley Seg⁃
mentation Dataset）数据集［38］提取的 87 000 个尺寸为

128 ´ 128的图像块训练去噪 UNet网络，其中每个图像

块随机添加了不同强度的高斯噪声 . 去噪网络的训练

使用 L1 损失函数及 Adam 优化器［39］. 模型训练的批处

图4　策略网络及价值网络总体结构

3606



第 10 期 陈 爽:基于强化学习的免调参即插即用单光子图像重建方法

理大小设置为 32，训练执行 50 个轮次 . 初始学习率设

置为 10-4，在第 30个轮次时衰减为 5 ´ 10-5，最后在第 40
个轮次时衰减至10-5.

策略-价值网络的训练数据来自PASCAL VOC数据

集［40］. 本文从数据集中提取了 17 125个图像块（尺寸剪

裁为 128 ´ 128），同样采用第 3.1节中的QIS成像模型对

其进行处理，为每个图像块生成在 K = 4、6、8三种过采

样倍率下对应的 QIS二值观测数据 . 策略-价值网络同

样采用 Adam 优化器，模型训练批处理大小设置为 48，
训练共执行 15 000个轮次 . 策略和价值网络的初始学

习率分别设置为 1 ´ 10-4 和 5 ´ 10-5，随后在第 10 000个

轮次时分别衰减为5 ´ 10-5和1 ´ 10-5.
在训练阶段开始前，首先执行 20次环境探索过程

用于状态缓冲池的预热，此后交替进行探索和训练过

程，每次探索完成后连续执行 10 次网络梯度更新 . 在

训练时，本文采用经验回放机制，将探索阶段采集的状

态存储在状态缓冲池中，并在训练阶段使用从数据缓

冲池中随机采样的状态组成的批次进行网络更新，数

据缓冲池的大小设置为 400. 除部分对比方法外，本文

实验均基于 PyTorch框架，在NVIDIA TITAN Xp型号显

卡上进行训练 .
4. 1. 3　对比方法

本文将 TFPnP-ADMM 与 5 个现有的主流 QIS 图像

重建方法进行对比，包括最大似然估计（Maximum Like⁃
lihood Estimation，MLE）方法［7］，BM3D 作为隐式先验的

PnP方法PnP-BM3D［14］，基于DnCNN去噪网络作为先验

的 PnP 方法 PnP-DnCNN［15］，非迭代的变换去噪重建方

法 TDQIS-BM3D［22］以及基于最大似然估计调整传感器

最佳设定参数的MLM方法［41］.

4. 1. 4　评估方法

本文基于峰值信噪比（PSNR）、结构相似性（Struc⁃
tural SIMilarity，SSIM）及重建的视觉效果对各方法的重

建质量进行评估，基于重建所需迭代次数对各方法重

建效率进行评估 . 评估在K = 4、6、8三种过采样倍率设

置下进行 . 为了保证评估的公平性，为每个对比方法适

配在不同过采样倍率下的超参，使得它们在每个设置

下均可以达到最优性能 .
4. 2　实验结果对比

4. 2. 1　合成数据集上的实验结果对比

为了验证 TFPnP-ADMM 对于 QIS图像重建质量和

效率的有效提升，将TFPnP-ADMM与 5种现有QIS图像

重建方法的结果进行对比 . 表 1和图 5展示了所有对比

方法在合成 QIS 图像数据集上的定量和定性的结果 .
在表 1中，数据集上平均PSNR及 SSIM的最优结果用粗

体标出 . 从定量结果可以看出，TFPnP-ADMM在三个过

采样倍率设置下均达到了最优 . 与此同时，与同样基于

迭代优化的方法相比，由于本文方法可以根据当前状

态动态选定每次迭代时适合的超参，并使得迭代在

PSNR增益较小时早停，因此在重建效率上也有明显提

升 . 对于同属于即插即用框架的 QIS 重建方法 PnP-

BM3D 及 PnP-DnCNN 方法，在 K = 4、6、8 三个过采样倍

率下分别需要 25、20、18次迭代与 25、15、13次迭代，以

达到最佳重建质量 . 从数据集平均迭代次数来看，本文

方法在 K = 4、6、8 三个过采样倍率下平均仅需 19.00、
12.85、5.08次迭代，便可达到远超上述对比方法的重建

性能 . 从图 5 展示的视觉结果及局部放大的细节图可

以看出，TFPnP-ADMM 对于各种采样倍率设置下图片

纹理细节的重建效果相较于对比方法有明显的提升，

这与从定量结果得出的结论一致 .

4. 2. 2　真实数据集上的实验结果对比

为了验证 TFPnP-ADMM 在真实场景下的重建性

能，图 6 和图 7 分别展示了不同方法在真实 QIS 视频

（帧）及极暗光图像数据上的重建结果 . 从图 6 可以看

出，基于最大似然估计的MLE及MLM方法在重建的图

像中仍存在较大的噪声，其原因在于当过采样率K较小

时，QIS输出二值观测的随机性不足以通过平均过采样

的多个值进行消除 . 基于变换去噪框架的 TDQIS-

BM3D方法虽然较好地重建了场景信息，如示波器中间

的波形，但其图像整体对比度及亮度失真严重 . 基于即

插即用框架的 PnP-BM3D及 PnP-DnCNN方法在一些边

缘丰富的区域细节信息丢失严重，如示波器中间的波

形、两侧的旋钮按键处模糊不清，重建后的图像存在过

度平滑现象 . 相比之下，TFPnP-ADMM在多个过采样倍

表1　不同过采样率（K = 468）下各方法在合成数据集上的QIS图像重建定量结果对比

过采样率K

4

6

8

指标

PSNR
SSIM
PSNR
SSIM
PSNR
SSIM

方 法
MLE[7]

14.71
0.225 0
17.93

0.333 7
20.31

0.420 4

PnP-BM3D[14]

25.67
0.761 4
27.33

0.817 9
28.46

0.852 2

PnP-DnCNN[15]

25.13
0.702 0
27.53

0.774 9
29.19

0.827 0

TDQIS-BM3D[22]

25.74
0.750 5
28.36

0.829 7
29.83

0.867 4

MLM[41]

21.32
0.377 2
25.10

0.492 5
27.38

0.566 2

本文方法

26.34

0.796 1

28.80

0.847 3

30.36

0.890 8
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率下均能有效去除噪声，同时也较好地保留图像中的

纹理细节 . 从图 7 的重建结果及局部放大细节可以看

出，虽然 PnP-BM3D 和 PnP-DnCNN 方法整体重建效果

较好，但在放大的局部细节处，PnP-BM3D 的结果存在

模糊及未去除的噪声，而 PnP-DnCNN 的重建结果中则

存在过度平滑现象 . 相比之下，TFPnP-ADMM 在重建

图像的整体视觉效果和局部细节的保留上均具有

优势 .
4. 3　消融实验

为了验证TFPnP-ADMM在单光子图像重建任务上

的有效性，本节对比了 TFPnP-ADMM与采用UNet去噪

网络［32］作为先验的 PnP 方法（PnP-UNet），即去掉策略

学习模块，采用手动调整的方式为迭代过程选取合适

的超参 .
在 PnP-UNet1中，采用半自动搜索的策略分别为每

个过采样倍率下的所有图像确定一组最优的超参数，

使得数据集上的平均重建性能达到最优，这种参数选

择方式被大部分基于迭代的重建方法所采用 . 为了进

一步提升迭代重建性能并与 TFPnP-ADMM 作比较，在

PnP-UNet2中，采用穷举最优参数的方法为每个过采样

倍率下的每张不同待重建图像均选取一组最优的超参

数 . 需要注意，这种方式需要巨大的时间开销，无法实

际应用 . 在本节实验中，采用 Intel Core i7-6800K CPU
及NVIDIA TITAN Xp GPU需要 26 h确定合成数据集的

13张图像重建所需的合适超参数 .
三种实验方式的不同仅在于重建过程中的参数选

图6　不同过采样率下各方法在真实QIS视频数据(帧)上的重建视觉结果对比

                         (a) 二进制观测值                   (b) MLE          (c) PnP-BM3D   (d) PnP-DnCNN   (e) TDQIS-BM3D      (f) MLM        (g) 本文方法

图5　不同过采样率(K = 468)下各方法在合成QIS数据上的重建视觉结果对比
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取策略 . 如表 2所示，TFPnP-ADMM方法在所有过采样

倍率下均达到了最佳的重建性能，证明本文方法学习

到的策略可以对不同过采样倍率下的不同输入图像动

态定制最优参数序列 .

4. 4　超参数分析

本节讨论在基于强化学习的自动参数选取策略中

式（10）和式（11）包含的惩罚因子 η、折扣因子 γ两个超

参数对于本文方法在重建图像质量和迭代次数两方面

的影响 .
表 3 和表 4 分别显示了使用不同超参数设置（η和

γ）训练在合成QIS图像数据集上的平均PSNR及算法迭

代次数 . 在表 3 的实验中，固定折扣因子 γ = 0.99，并更

改惩罚因子 η的值 . 从结果可以看出，参数 η是控制早

停行为的关键参数 . 当η = 0时，策略将微小的行动奖励

也考虑在内，难以学会提早停止优化过程 . 而随着 η取

值的增大，策略则会倾向于过早停止，而不再关心后续

对性能有较小提升的一系列行动 . 在表 4中，固定惩罚

因子 η = 0.05，并更改折扣因子 γ的值 . 从结果可以看

出，超参数 γ的设置也对早停行为有影响 . 当折扣因子

较小时，策略将更加注重即时收益，而忽略长期收益，

在结果中表现为算法迭代次数降低、收益（PSNR）下

降 . 而当折扣因子 γ = 1时，策略愿意牺牲短期回报以换

取长期利益，导致结果上迭代次数升高，而此时未来奖

励的价值被高估（与即时奖励同等重要），使得PSNR下

降 . 因此，惩罚因子 η以及折扣因子 γ的取值应随任务

需求的不同而改变 .

4. 5　算法学习的策略行为分析

为了进一步验证本文提出的TFPnP-ADMM方法的

有效性，本节展示了该方法学习到的策略在处理不同

场景及不同过采样率的输入二进制观测图像时，表现

出的完全不同的策略行为 . 图 8 和图 9 分别展示了

TFPnP-ADMM方法在面对不同过采样率下相同输入图

像和相同过采样率（K=8）下不同输入图像的情况时，所

学习到的截然不同的策略行为 . 图 8和图 9中第一行为

待重建的二进制观测图像，第二、三行分别为自动参数

选择网络学习到的在每次迭代时惩罚参数 μ，降噪强度

σ的序列 . 从图8和图9可以看出，自动参数选择网络会

根据每一步迭代时输入图像所处的不同状态，从状态

   (a) 二进制观测值       (b) MLE              (c) PnP-BM3D       (d) PnP-DnCNN     (e) TDQIS-BM3D         (f) MLM              (g) 本文方法

图7　不同过采样率下各方法在真实QIS图像数据上的重建视觉结果对比

表2　消融实验的对比结果

算法

PnP-UNet1

PnP-UNet2

本文方法

K = 4
PSNR/迭代次数

25.77 / 25
26.25 / 17.74
26.34 / 19.00

K = 6
PSNR/迭代次数

27.91 / 22
28.57 / 14.39
28.80 / 12.85

K = 8
PSNR/迭代次数

29.76 / 15
30.27 / 12.17
30.36 / 5.08

表3　不同惩罚因子参数设置的结果比较

超参数η

0
0.05

0.1
0.15

K = 4
PSNR/迭代次数

26.33 / 20.00
26.34 / 19.00

26.06 / 13.62
25.72 / 10.62

K = 6
PSNR/迭代次数

28.56 / 18.92
28.80 / 12.85

28.51 / 8.69
28.40 / 6.92

K = 8
PSNR/迭代次数

30.07 / 15.62
30.36 / 5.08

30.15 / 4.38
30.15 / 4.08

表4　不同折扣因子参数设置的结果比较

超参数 γ

0.8
0.9

0.99

1

K = 4
PSNR/迭代次数

26.15 / 13.77
26.18 / 14.77
26.34 / 19.00

26.29 / 19.77

K = 6
PSNR/迭代次数

28.52 / 8.85
28.55 / 9.31

28.80 / 12.85

28.64 / 14.85

K = 8
PSNR/迭代次数

30.17 / 4.23
30.19 / 4.54
30.36 / 5.08

30.20 / 7.23
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空间中选取即插即用框架中适合的超参数值，并在适

当的时候自动终止迭代 . 相较于 PnP-BM3D 以及 PnP-

DnCNN这两个即插即用单光子图像重建方法中手工设

置的固定超参数相比，本文方法可以综合考虑原始输

入图像、过采样倍率、当前重建迭代次数，动态地在巨

大的状态空间中选择最优参数组合，提升单光子图像

重建质量的同时降低迭代次数，实现即插即用框架下

单光子图像的更优重建性能 . 需要注意，如此庞大的参

数序列决策通过手动的进行参数调整或是半自动穷举

搜索的方式均是难以完成的 .

5　结论

本文提出了一种基于强化学习的免调参即插即用

单光子图像重建方法 TFPnP-ADMM. 本文方法采用残

差 UNet网络作为插入去噪器，通过将强化学习引入即

插即用框架下的QIS图像重建问题中，可以学习一个最

佳参数选取策略 . 该策略可以自适应地针对不同过采

样倍率设置下的不同输入图像动态选取最优惩罚参

数、降噪强度序列与迭代停止时间 . 此外，本文方法无

需复杂的网络再训练过程，仅需一次训练便可得到适

用于不同设置下输入图像的最优策略 . 实验结果表明，

和现有先进QIS图像重建方法相比，本文提出的方法可

以在多个过采样倍率下实现最佳重建质量，同时有效

降低优化迭代次数 . 在未来，将进一步探索该QIS图像

重建方法的扩展，例如对输入策略网络的当前状态更

有效的表征，对其他插入去噪器的探索以及采用更高

效的强化学习算法进一步提升重建性能 .
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