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摘　要：资源受限平台的高效率视觉感知是信息领域的瓶颈难题。不同于传统阵列探测成像，单像素

成像基于压缩感知原理将多维图像编码为一维采集数据，有效提升了数据压缩率，且灵敏度高、工作波

段宽，逐渐成为研究热点。然而，单像素成像重建的图像中仍包含大量对高层语义理解无关的信息，导

致传输、存储、计算的资源浪费。单像素感知是一种直接从一维采集数据解耦高级语义推断结果的新

型感知技术，无需重建多维图像，相较传统先成像-后感知的技术路径大幅提升了感知效率，在遥感探

测、智慧交通、生物医学、国防军事等众多领域具有广阔的应用前景。文中重点梳理了单像素感知技术

的发展历程，详细介绍了单像素感知技术的方法架构以及在视觉应用中的研究进展，最后对其未来发

展趋势进行了展望。
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Abstract:   Efficient  sensing  on  resource-limited  platforms  is  a  hot  research  topic  in  the  field  of  information
processing.  Different  from  conventional  array  image  acquisition,  single-pixel  data  recording  and  compressed
sensing-based  image  reconstruction  effectively  reduce  the  bandwidth,  but  the  reconstructed  images  generally
contain  many  data  irrelevant  for  high-level  vision  tasks.  Single-pixel  sensing  is  an  emerging  technique  that
directly  infers  high-level  semantics  from  one-dimensional  encoded  measurements  without  multidimensional
image  reconstruction.  Compared  with  the  conventional  first-reconstruction-then-perception  scheme,  the  sensing
efficiency  is  greatly  improved.  It  has  broad  applications  in  many  fields,  such  as  remote  sensing,  intelligent
transportation,  biomedicine,  and  the  national  defense  military.  This  overview  focuses  on  the  history  and
development  of  single-pixel  sensing and introduces its  technical  architecture  and research progress  in  computer
vision  applications.  Finally,  we  outlook  the  development  trends,  hoping  to  provide  some  highlights  for  future
studies in this direction.
Key words:   single-pixel sensing;      image-free sensing;      deep learning;      modulation optimization;      joint

optimization
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 0    引　言

传统光学成像技术使用阵列探测器件 (如 CCD

或 CMOS探测器)采集光信号，从而获取目标场景的

二维图像。然而，在存储、通信和计算资源紧缺的空

基遥感、气象观测等领域[1−2]，传统光学成像技术往往

因资源受限而难以应用。以气象观测为例，为及时防

御台风等极端气候，亟需实时数据的采集、传输与分

析。然而，视觉成像数据量巨大，不仅对观测系统造

成较大存储与传输带宽压力，且海量数据处理也对计

算平台提出了极高要求。面对上述需求，如何在带

宽、算力不足等资源受限条件下实现目标场景信息的

快速采集与稳定传输，并高效提取数据中的有效信

息，是研究人员一直在探究的重要方向。

自然场景图像中存在大量对目标场景的特征提

取与语义感知无用的非目标区域。这些非目标区域

信息密度较低，不但占用了大量的成像、通信资源

(例如大规模高灵敏度传感器阵列、高带宽通信链路

等)和计算资源 (例如去噪、去模糊等重建算法)，甚至

会对后续高层语义信息提取过程产生干扰，降低感知

精度。因此，为减轻数据传输压力，研究人员基于自

然图像的信息冗余性提出了基于阵列探测的压缩编

码成像技术。此类方法在时间[3−6]、光谱[7−8] 等维度进

行数据压缩，虽然在一定程度上提升了信息密度，但

针对高层视觉任务信息冗余度仍较高，信息感知效率

有待提升。此外，在阵列探测过程中光信号的频率、

相位、偏振等高维信息丢失，进一步降低了感知维度

和效率。综上，从感知效率的角度，传统的“先成像-

后感知”模式在多数情况下并非机器智能的最佳选择。

近年来，随着计算成像技术的蓬勃发展，使用单

像素探测器对目标光场进行压缩采集得到了越来越

多的关注和应用 [9−14]，实现了空间信息的高效压缩。

与传统的阵列探测器相比，单像素探测器具有以下优

势[15−22]：(1)灵敏度高，适用于弱光场景及远距离场景

的成像[23−25]；(2)光谱响应范围广，在不可见光波段的

优势明显，成本低廉；(3)采样速度快，能够对高速变

化场景进行信息采集 [26−27]。由于单像素探测器每次

采样只输出一个电信号，缺少空间分辨率，因此单像

素成像需要采用一系列掩膜图案 (即调制掩膜，在主

动光照模式下又可称作投影图案)调制目标光场，通

过不断变化的编码调制并累积关联信息，最终使用压

缩感知重建算法[28−32] 对目标场景图像进行恢复。

单像素成像需要多次测量，时间分辨率较差。全

视场的高精度重构难以同时实现较高的时间分辨率

与图像清晰度。根据应用需求，近年来发展出了局部

区域的高分辨率单像素成像技术：(1)基于调制掩膜

优化，通过设计“类视网膜”的掩膜，实现聚焦重要区

域的自适应成像[33−35]；(2)局部区域直接重构，弱化不

重要的背景区域信息，实现图像中特定物体的重建[36]，

进一步提高了采样效率。然而，这些非目标背景区域

的获取仍然造成采集、传输、存储、计算等资源的浪费。

最近，研究人员逐渐聚焦直接从少量的编码测量

信息进行任务决策，避免冗余图像的获取与重建，从

而进一步提高感知效率。基于与原有单像素成像结

构类似的光学系统，场景中的目标特征信息被压缩编

码为一维光强度信号，并被作为输入由单像素高效感

知技术直接输出相应的语义理解结果，如场景目标的

直接识别与追踪等。根据任务需求，对应的高效感知

算法将单像素测量值作为特征提取数据进行计算。

具体地，该高效感知方法如图 1所示。与传统成像方

法相比，这种高效感知技术无需常规的图像采集、重

建过程，直接处理一维测量值，具有更高的数据利用率。

单像素高效感知方法从一维耦合数据中直接提
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图 1  (a) 传统单像素成像方法 (包括阵列传感器扫描成像及单像素成

像/分类)；(b) 单像素高效感知方法[37]

Fig.1  (a)  Conventional  single-pixel  imaging  method  (including  array

sensor  scanning imaging and single-pixel  imaging/classification);

(b) Single-pixel high-efficiency sensing method[37] 
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取感知信息，在低维特征空间中克服了高维数据特征

提取时信息冗余、计算复杂的技术瓶颈，实现了高效

的高级视觉语义推断。如何精确地压缩并感知场景

的语义信息，以及如何提取场景特征信息进行语义计

算，是单像素高效感知方法的研究重点与难点。文中

将从方法架构及相关算法具体介绍单像素高效感知。

 1    单像素高效感知方法架构

单像素高效感知是一种直接从一维采集数据解

耦高级语义推断结果的新型感知技术，无需传统的图

像获取和重建过程。在实际应用中，单像素感知系统

首先利用调制掩膜对目标场景进行光调制，接着使用

单像素探测器采集相应的光照强度，并将采集到的一

维测量数据输入到感知算法中，即可直接得到高级语

义推断结果。

研究人员通过多种方案实现单像素感知算法的

设计，文中主要从调制掩膜结构和语义推断算法的设

计两个过程分别进行介绍。

 1.1   调制掩膜结构设计

单像素感知采用一系列掩膜来调制目标光场。

为了达到更好的感知效果，研究人员围绕调制掩膜的

设计开展了许多研究，相继提出了随机掩膜、哈达玛

掩膜、傅里叶掩膜和网络优化的掩膜[38]。

具体地，随机掩膜是以随机方式生成服从随机统

计分布的矩阵序列[39−40]，具有随机性。参考文献 [41−49]

提出利用该随机掩膜进行光场调制。随机掩膜因为

不满足正交性，往往需要更多的采样次数。但是，基

于随机掩膜调制的单像素成像系统对噪声不敏感，因

此对于噪声影响较大的场景较为适用。哈达玛调制

掩膜是由哈达玛变换基构成的二值正交矩阵[50]，是广

义傅里叶变换的一种形式。参考文献 [51−55]基于哈

达玛掩膜进行多次测量。由于存在负值，实际实验通

常需要进行差分测量。但是，同一变换域的基底图案

是正交的，所以可以减少数据采集中的冗余。傅里叶

掩膜调制由 Zhang[56] 等人提出，该掩膜由不同频率不

同初始相位的二维条纹图加权叠加表示，形成的多张

条纹图案称为傅里叶基掩膜。参考文献 [57−63]利用

傅里叶掩膜提取信息。相比于随机掩膜矩阵，哈达玛

基和傅里叶基构造的掩膜矩阵效率要高很多。

调制掩膜也可作为网络的一部分进行训练，与后

续网络一起学习达到共同最优的结果，参考文献 [37,

64−70]将调制掩膜设计为全连接层权重或者卷积核

与后续网络一起训练进行共同优化。相比于数值固

定的掩膜设计，网络优化的掩膜可以在网络多次训练

中优化参数，提高效率，但也将导致网络参数激增，容

易造成过拟合。

 1.2   语义推断算法设计

语义推断算法将采集到的一维测量数据作为输

入，直接输出相应的高级语义推断结果。研究人员主

要通过模型驱动的机器学习和数据驱动的深度学习

这两类方法进行语义推断算法的设计。其中，模型驱

动的机器学习算法分别基于分类器 (如最大似然分类

器 [41]、支持向量机 [42−43]，高斯分类器 [46] 等)以及基于

不同测量值距离 (如哈希算子 [61]、欧氏距离 [45]、投影

距离[54−55,60, 62] 等)进行高效感知。随着数据驱动深度

学习的不断发展，研究人员相继提出了新型网络框架

来实现语义推断算法的设计，如在分类任务中，运用传

统的多步训练网络 [47−48, 71] 与联合调制掩膜优化的端

到端的网络 (如 EfficientNet网络[38]、全连接网络[65, 69] 、

Transformer[68] 等)，实现高效感知。进一步地，针对不

同采样率任务，运用自适应的动态网络[66−67] 可以有效

减少计算与存储资源消耗。在识别任务中，研究人员

运用 LSTM[37] 网络能够理解多个对象特征序列之间

的内部联系。在分割任务中，运用 U-Net++[70] 网络能

够整合不同尺度特征图提升感知精度。

下文详细介绍上述调制掩膜结构设计和对应语

义推断算法及相关工作。

 2    单像素高效感知方法

在高效率感知的策略中，由于许多应用聚焦于对

图像做出决策，而并非计算重建，因此仅需要分析测

量值即可。对于一维测量值的直接分析，有较为成熟

的算法，例如雷达检测技术、多普勒测距技术等。该

类方法通过主动发射电磁波、声波等探测信号，接收

经由目标物体调制后的信号，再对信号进行分析处

理，最终求得场景的有效信息，如场景中目标的识别、

分类、定位、检测等，无需完全成像。

单像素高效感知算法近年来也分别在模型驱动

机器学习算法及数据驱动深度学习算法中逐步发

展。其中，模型驱动机器学习算法多以调制掩膜与一
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维测量值的相互匹配，或是一维测量值之间的直接关

系来提取有效信息；数据驱动深度学习算法则侧重于

利用感测能力较好的网络，或是优化调制掩膜联合相

应网络的策略，进行高级语义感知。

文中将以任务为导向，分别基于数据驱动机器学

习算法与数据驱动深度学习算法，依次介绍单像素高

效感知方法应用于场景中目标的分类、识别、分割、

追踪任务。

 2.1   分类

分类问题一直是场景特征研究中的重点，目标分

类在遥感、军事防御等多领域中都得到了广泛应用，

如何实现快速、高精度的目标分类是研究的重点问题。

 2.1.1    模型驱动的机器学习方法

基于模型驱动的机器学习算法主要通过研究不

同采集数据之间的数值关系实现“免成像”感知。评

判一维耦合测量序列相似度的指标主要包括距离、关

联性、相似性等。下文中将以典型的应用为例，说明

如何利用单像素测量值之间的差值或距离关系，进一

步结合机器学习的模型及相关算法实现高效感知。

 2.1.1.1    基于分类器模型估计的单像素感知

最大似然分类 (maximum likelihood classification)

方法针对两类或多类判决问题，用统计方法根据最大

似然比的贝叶斯判决准则法建立非线性判别函数集，

并假定各类分布函数为正态分布，在此基础上选择训

练区，计算各个待分类样区的归属概率，最终进行分

类。在分类时，该分类器不仅考虑了待分类样本到已

知类别中心的距离，而且还考虑了已知类别的分布特

征，所以其分类精度高于最小距离分类法。

在 2007年初期，莱斯大学 [41] 提出了一种算法来

支持一种新的压缩分类理论，该理论与压缩感知具有

相同的优势。该方法基于广义最大似然分类器 (GMLC)，

适用于各种信号的分类问题。针对图像分类问题，该

文利用具有不同成像参数 (平移、尺度、视角、光照

等)的固定场景的图像集在高维环境图像空间中形成

低维、非线性流形[72]。同时，利用随机掩膜还设计了

一种伪随机测量方案和一种新的分类算法，将生成的

降维匹配滤波器称为粉碎滤波器，该滤波器为经典匹

配过滤器的推广。

与原始图像的维度相比，粉碎过滤器仅使用一小

部分测量值即可实现高精度的分类。这项工作建立

在压缩分类的初步调查基础之上[73−77]，基于两个关键

事实：1)简单的参数模型在高维图像空间内的信号类

上强加了低维流形结构；2)流形的几何结构在它们的

投影下被保留到一个随机的低维子空间。给定分类

性能级别所需的测量数量不取决于图像的稀疏性或

可压缩性，而仅取决于噪声水平和流形的结构，在流

形的维度上线性增长，但在采样率及图像类别的数量

上呈对数增长。文中基于 GMLC的降维匹配滤波器

很容易用单像素压缩成像相机实现。

(2) 支持向量机分类器

2015年，Kulkarni[43] 使用支持向量机分类器，在

不需要图像重建的情况下，从压缩摄像机中执行动作

识别推理。同样，该方法不实行图像重建过程，验证

了在没有复杂的图像重建过程下视觉推断是否可行

的问题 (重建通常需要高采样率和高信噪比)，证明了

在导致图像重建失败的压缩率和噪声水平的情况下，

可直接进行动作识别，无需完整成像。

在此基础上，在 2018年时，Ota等人 [78] 在生物领

域创新性地提出基于单像素无成像感知的超快速细

胞分类技术，发表在《Science》期刊中。其完整流程及

示意图如图 2所示。
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图 2  (a) 用于细胞分选的微流体系统；(b) 所探测电信号的处理[78]

Fig.2  (a)  A  microfluidic  system  for  cell  sorting;  (b)  Processing  of

detected electrical signals[78] 

 

该研究操控细胞使其聚焦，并从固定的掩膜板前

流过以完成随机掩膜的调制，经由单像素探测器记录

每个细胞发出的荧光光波，并得到一个一维时序信

号，根据此信号在 FPGA上进行实时分析，其中 FPGA

上装载了经过训练的基于支持向量机的分类器。实

验以最多 3 000个/s细胞的吞吐率进行，最终依据类

别信息进行实时的细胞分流控制。

  红外与激光工程  
第 8 期 www.irla.cn 第 51 卷

20220231–4



(3) 高斯分类器

在探测过程中，为了提升感知速率，如何在最小

的采样率下实现高效率的感知，是一个需要解决的实

际问题。2019年，Latorre-Carmona等人 [52] 基于单像

素探测系统提出了一种实时的分类方法。在同一场

景的探测过程中，通过多次采集可累积一系列的测量

值，在每次测量之后，系统都会通过高斯分类器做出

如下判断：继续获取目标场景的调制信息或直接输出

预测结果，以此来提高感知效率。

M×N O

为Hk(k = 1,2, · · · ) k

rk

具体地，对于 大小的场景 ，其调制掩膜序

列 ，第 个掩膜调制时获取的测量值

可表示为：

rk =

M∑
m=1

N∑
n=1

Hk (m,n) ·O (m,n) (1)

k

O (m,n)

因此，基于前 个掩膜调制的测量值与掩膜信息，

通过简单的计算即可重构场景 ：

O (m,n) =
K∑

k=1

rk ·Hk (m,n) (2)

O (m,n)在每次测量后，按照上述步骤重构场景 ，

即可得到目标概率密度函数：

P (O|Ci) =

exp

− (O−µi)T

∑−1

i
(O−µi)

2


(2π)

N
2 |
∑

i
|

1
2

(3)

Ci µi
∑

i

i {S i}Q1

式中： 表示预测分类结果； 与 分别是不同类别

的均值与协方差矩阵，分别通过训练数据集 计

算得到。因此，后验概率分布可表示为：

P (rk |Ci) =

exp

−
(
rk −µk

i

)T[∑k

i

]−1

(rk −µk
i )

2


(2π)

kL
2 |
∑k

i
|

1
2

(4)

在实验中，研究人员为后验概率函数设定阈值，

当其达到阈值，即判断已有较高概率输出正确预测结

果，停止采集，输出预测类别，反之则继续测量。这种

实时决策机制极大地提高了分类效率，且更加适用于

实际应用。在此基础上，引申出了更多的先预判耦合

数据，再输入至分类器的研究及应用。

 2.1.1.2    基于距离模型计算的单像素感知

(1) 哈希距离

哈希算法 (PHA)[46, 79] 是一种应用于相似图像的

搜索算法。感知哈希技术作为 PHA的一种，将图像

数据转换为数千个二进制序列[80]，可以有效解决图像

信息验证问题。PHA[81] 通过计算离散余弦变换系数

矩阵的图像来计算哈希值。在傅里叶鬼成像[59] 方案

中，可以通过使用正弦结构照明图案的差分测量直接

获得物体图像的傅里叶系数矩阵。PHA结合傅里叶

鬼成像在误码率 (BER) 或归一化汉明距离[59] 中都有

实际应用。

2018年，基于哈希距离，上海交通大学的课题组[63]

提出了一种通过傅里叶光谱实现单像素高效感知的

方法。该文结合离散傅里叶变换来计算散列值，并计

算目标物体测量值和对比图像库中物体测量值之间

的哈希差值以得到哈希距离。通过设置合适的阈值，

可以快速准确地识别物体图像的类别。所提出的方

案通过使用较少的测量来实现单像素感知哈希对象

识别。

参考文献 [63]利用了傅里叶域低频区域中自然

对象的稀疏性和集中性特征以及计算鬼成像的框

架。具体地，PHA为每张图像生成一个“指纹”，通过

将对象的哈希“指纹”与图像库中的“指纹”进行比较，

将其用于识别。为了获得哈希“指纹”，首先通过使用

灰度、解析、谐波四步相移正弦模式进行照明[61, 82−84]，

也就是上文所使用的傅里叶掩膜，同时利用一个没有

空间分辨率的单像素探测器收集反射光，并最终直接

在傅里叶域中获取哈希值并计算哈希距离。

× × ×

×M×N

在得到场景目标的傅里叶系数后，需要计算场景

目标的哈希值。对于傅里叶单像素成像来说，重建一

个 M N 像素图像，需要 4 M N 次测量才可获得目标

图像的完整傅里叶频谱。然而，哈希值计算不需要场

景的完整傅里叶频谱，只需要收集傅里叶系数的实

部，即 D0~Dπ，或者傅里叶系数的虚部，即 Dπ∕2~D3π∕2。

只需要 2 次测量即可实现非成像对象的分

类。为了制定统一的标准，参考文献 [63]定义了哈希

距离 (HD)来表示图像库中对象图像和对比度图像之

间的哈希值差异。

Dob jcon =
1

MN

MN∑
i=1

|ob ji− coni| (5)

式中：Dobjcon 是物体图像和对比度图像之间的哈希距

离；obji 表示对象图像的哈希值；coni 表示对比图像的
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哈希值。上式中归一化处理 M、N、Dobjcon，将其映射

至 0~1区间，并通过多次实验找到了一个合适的阈

值。如果目标图像与对比图像之间的哈希距离小于

或等于该阈值，则识别成功。否则，将继续比较对象

图像的“指纹”与“指纹”库，直到分类成功。上述方法

省去了成像过程，实现了高效率的分类与识别。该方

法基于测量值之间的距离进行搜索，从而获得最佳阈

值，也为后续的研究提供了新的思路。

(2) 欧氏距离

×

最常用的距离测量方法包括欧氏距离、切比雪夫

距离、切线距离、豪斯多夫距离等[45]。欧氏距离因其

简单高效而被广泛应用于各种图像识别算法中。假

设 X 和 Y 是大小为 M N 的两幅图像，X=(X11,X12,···,

XMN),Y=(Y11,Y12,···,YMN)， 其 中 i=1,2,···,M,  j=1,2,···,  N，

传统的欧式距离可表示为：

dist(X,Y) =

 M,N∑
i=1, j=1

(
Xi j−Yi j

)2
1/2

(6)

式中：Xij 和 Yij 分别表示图像 X 和 Y。传统的欧氏距

离计算方法只衡量两幅图像对应像素的方差，但是当

图像稍有偏移或扭曲时，可能会产生较大的欧氏距

离，在测量图像相似度时将会出现误差。为以进一步

改进欧氏距离算法，部分研究者提出了图像欧氏距离

(IMED)[85]。

2021年，同济大学的 Ye[45] 等人借鉴 IMED算法，

提出了一种基于投影矩阵和 IMED的“免成像”的目

标分类识别技术，他们通过主成分分析方法提取空间

样本图像的主要特征。在计算重影成像算法中，将本

征空间的投影矩阵作为调制矩阵，以降低数据的冗余

性。在此基础上，通过计算图像欧氏距离，在空间位

置上充分考虑像素的相关性，从而提高传统目标分类

算法的精度。具体的“免成像”的目标分类算法如图 3

所示。

Γi

Φ = [Γ1,Γ2, . . . ,ΓM]

在计算距离这一过程中，参考文献 [45]选取大小

为 m×n 的 M 幅图像 X1,X2,···,XM 组成样本图像集，每

幅图像作为列向量 首尾排列 (1≤i≤M)，则构成训练

样本矩阵 的 M 行和 m×n 列。样本
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图 3  基于投影矩阵和 IMED 的非成像目标识别算法[45]

Fig.3  Non-imaging target recognition algorithm based on projection matrix and IMED [45] 
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图像集列向量的均值由 PCA算法计算：

Ψ =
1
M

M∑
i=1

Γi (7)

Γi Ψ

均值向量包含样本图像集中所有图像的公共信

息。为了最大化图像类别之间的差距，扩大 和 之

间的差异性，计算

Φ̂ = [Γ1−ΨΓ2−Ψ · · ·ΓM −Ψ ] (8)

协方差矩阵为：

C = Φ̂Φ̂T (9)

根据上式即可实现距离计算，通过距离判断即可

完成基本分类。

上述研究基于特征空间投影矩阵和图像欧氏距

离的计算，直接利用计算鬼成像系统的探测器观测值

实现目标分类。该算法在不重建图像的情况下具有

更好的识别性能，可结合其他距离模型的计算方法进

一步提高分类性能。

上述基于模型驱动的机器学习分类算法各有优

劣，适用于不同的应用场景。首先，在基于分类器模

型[41−43, 52] 的方法中，最大似然分类器考虑了待分类样

本到已知类别中心的距离及分布特征，算法易于实

现，但要求统计量服从特定分布；支持向量机分类器

可以解决小样本情况下的机器学习问题，有效提高泛

化性能，并适用于高维求解问题，然而对缺失数据敏

感，对非线性问题缺乏通用解决方案；高斯分类器基

于较为完整的样本或特性信息可以实现实时决策，提

高了分类效率。其次，在基于距离模型[45, 53−54, 60−62] 的

方法中，哈希距离应用于相似图像的搜索算法，可以

有效解决图像信息验证问题；欧氏距离易实现且直

观，但由于每个坐标对欧氏距离的贡献是同等的，未

考虑总体变异对距离的影响，容易产生误差。整体而

言，基于模型驱动的机器学习方法计算复杂度低，分

类精度易受缺失数据或复杂分布影响，因此在快速浏

览分类概况中广泛使用。

 2.1.2    数据驱动的深度学习方法

随着深度学习技术的发展与硬件平台计算能力

的提高，研究人员提出了一系列数据驱动的深度学习

方法用于单像素感知。在基于单像素耦合信息的特

征提取等非线性问题的求解上，深度学习的梯度下降

与反向传播算法相对于基于模型驱动的传统算法展

现出了很大的优势。

2016年，Lohit等人 [52] 与 Adler等人 [86] 于同年提

出使用卷积神经网络从压缩数据中提取非线性特征，

并根据特征的差异性直接实现有效的高级语义推

理。算法流程如图 4所示。

具体地，在获取场景光调制的耦合测量信息后，

首先将该一维测量值映射为与原图同样维度、同样大

小的“伪图像”，并将该“伪图像”作为输入传递至分类

网络。网络的结构根据场景类别与任务需求可作调

整，大致包括卷积层、池化层与全连接层。分类网络

先通过多个卷积层提取图像的特征信息，卷积层包括

线性的滤波卷积操作，以及非线性的激活操作，卷积

层的输出为特征图。通过在卷积层之间加入最大池

化层，可降低数据维度并尽量保持图像的平移不变

性。网络末端一般是数个全连接层，以学习特征图中

的全局特征，并将数据映射为一维。最后一层为全连

接层，其输出长度为预测种类的数目，数值为目标场

景在该种类下的匹配得分。最后，通过 softmax等分

类器，网络输出最终的感知结果。

类似地，Jiao等人 [54] 于 2019年提出了一种光学

深度学习模型 (MLSPI)。此方法针对光学衍射神经网

络 (DNN)仅可用于相干光调制解码的局限性，设计线

性神经网络，实现了在单像素调制系统等非相干照明

条件下的智能感知。该方法具有较低的实验复杂度，

易于编程。然而，该方法的感知结果精度较低，仅能

实现简单的数字分类，仍需进一步地工作以提高网络

的鲁棒性。

在上述工作的基础上，为进一步提高基于耦合数

据的分类效率，在系统层面，可通过引入新型先进光

电器件或精细的光学工程设计提高感知效率；在算法

层面，可改进调制过程与优化感知网络，通过传统的

多步优化或端到端的联合优化方式实现；在应用层

面，针对具体问题，可以通过设计自适应优化等算法，

实现采样率自适应感知等具体目标。

(1)系统优化

传统的单像素探测系统光路较为简单，对噪声等

干扰的鲁棒性较差。为了提高感知效率，可从系统层

面对器件架构进行优化，以获取更丰富、更精确的目

标特征耦合信息。

2020年，Bu等人 [56] 基于单像素成像理论，提出
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并验证了一种基于非线性光学的模态感知架构，如

图 5所示。该方法采用模式选择的图像转换方法

(MSIC)，将原始图像投影为一组相干的空间模态，并

以非线性方式提取其光场特征，从而实现高精度分

类。区别于传统的线性光学系统，该架构利用了非线

性光学过程里蕴含的丰富信息，且并不直接对信号调

制，从而消除了可以避免的调制损耗与噪声，实现了

高效的智能感知。该方法在大规模图像的在线分类、

快速激光雷达数据分析、复杂模式识别等方面均具有

较高的潜在应用价值。次年，该研究团队基于此系

统，使用局部傅里叶变换，在原始时域与傅里叶频域

联合提取图像特征信息，进一步提高了算法的感知精

度以及对噪声等干扰的鲁棒性[57]。

针对传统单像素探测方法中调制光的空间分辨

率受限于空间光调制器 (SLM)分辨率，进而导致连续
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图 4  (a) 基于卷积网络的高效分类系统[52]；(b) Lohit 等人在 MNIST 与 ILSVRC2012 的实验结果[52]； (c) Adler 等人在 MNIST 数据集的实验结果[86]

Fig.4  (a)  High  efficient  classification  system based  on  the  convolutional  network[52];  (b)  Lohit ’s  experiment  results  on  MNIST and  ILSVRC2012[52];

(c) Adler’s experiment results on MNIST[86]
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调制的频率严重受限的问题，Cao等人 [71] 于 2021年

提出了一种非相干光的调制方法，他们用激光束照射

旋转的毛玻璃，产生非相干的调制光，以提升调制效

率。在感知阶段，他们设计了一种由全连接层与卷积

层构成的 FCNN网络，并在数据处理过程中采用了并

行计算方案，大大缩减了特征信息的提取时间。实验

证实，使用随机二值掩膜对场景光调制时，该方法在

二值图像与灰度图像上，均可实现极低采样率下的高

精度快速分类。

(2)算法优化

为减小数据量与计算复杂度，或提高系统的感知

精度等，研究人员在数据采集、特征提取阶段分别提

出了多种改进方法，通过多步优化实现了更高效率的

感知。Rizvi等人[47] 提出了一种基于单像素的快速分

类方法。他们在提取耦合数据信息后增加了预处理

阶段。首先，使用经验模态分解 (EMD)，增强信号的

特征信息。然后，计算信号的能量，将信号的能量代

替一维耦合信号作为感知网络的输入，以进一步降低

数据量。在感知部分，他们采用径向基函数神经网络

(RBF-NN)代替了传统分类方法中的卷积神经网络，

利用来自目标场景的外部计算特征实现了高速、高精

度的场景分类。

上述工作将 DMD等器件的物理调制与后续的计

算感知视作两个不同的阶段，分别优化。2018年，

Zisselman等人[65] 提出了一种端到端的高效率的免成

像分类方法实现了二者的联合优化。他们用卷积层

模拟掩膜调制的物理过程，将其作为感知神经网络的

一部分，实现了掩膜设计与感知精度的联合优化。具

体地，该方法的网络输入为场景图像，输出为分类结

果。其主要创新点是在网络前端用卷积层代替物理

模型中的数值固定的掩膜调制。其中，卷积层的通道

数为采样次数，卷积核大小与场景保持一致，数值即

为掩膜。每个通道的卷积操作都是对场景光与调制

掩膜的哈达玛积求和，多通道的卷积操作后得到一维

向量，即模拟了多次的掩膜调制后的一维测量值。在

网络训练时，可同时优化卷积核数值与感知网络的参

数。最后，将优化的掩膜对应至物理调制中，可实现

更高精度的免成像分类。

然而，在上述方法中，将卷积层的卷积核参数作

为优化后的掩膜，会导致掩膜的数值为小数，甚至会

出现负数。但是在实际调制中，为了提高采样速率，

通常选用数值为 0或 1的二值掩膜。因此，如何将优

化后的灰度掩膜对应至物理调制的二值掩膜，是一个

需要考虑的实际问题。2020年，Fu等人 [38] 提出了一

种“编码-解码”网络结构，实现了优化二值掩膜的高

效感知，如图 6所示。
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图 6  (a) “编码-解码”网络结构； (b) 分类结果[38]

Fig.6  (a) "Encode-decode" network structure; (b) Classification results[38]
 

 

α

编码子网络模拟单像素探测过程，解码网络为感

知网络。网络的训练分为两个阶段。阶段一中，为了

将优化后的灰度掩膜对应至二值，需要采取如下步

骤。从数学上推导，假设存在一个系数 ，使得：

W ≈ αWb (10)

W Wb

αWb ∈ {α，0}
式中： 是灰度的参数矩阵； 是二值化后的参数矩

阵，并且 ，可表示为：

αWb = αsign(W) =
{
α W > 0
0 otherwise

(11)

为了得到最优的二值调制掩膜，需要解决以下优

化函数

α∗ = argmin
α

W −αWb
2 (12)

进一步可写作：
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argmin
α

F (α) = α2WT
b Wb−2αWTWb+WTW (13)

α进一步将 置零，便得到其最优解为：

α∗ =
WTWb

WT
b Wb

(14)

α αWb

在网络第一阶段训练时，每次前向传播时，首先

计算出 和 ，再用二值化的参数替换灰度参数，用

于计算网络的损失和相应的梯度。在每一次后向传

播时，更新灰度参数。通过这种迭代方式，最终获得

最优的编码网络参数。

在网络第二阶段训练时，首先将编码网络的参数

固定，只单独训练解码网络。用训练好的最优编码网

络对光路进行二值调制，并用单像素探测器采集得到

耦合测量值，然后将该耦合测量值序列输入到解码网

络中，完成对目标的类别预测。

Fu 等人在真实实验中使用上述“编码-解码”网络

优化后的二值掩膜，在MNIST数据集上以 3%的低采

样率实现了超过 96%的识别准确率，验证了该方法

的高效性。

类似地，Bacca等人 [87−88] 提出了一种端到端的感

知方法，方法架构如图 7所示。

他们将该联合优化问题表述为：

{Φ,θ} = argmin
Φ,θ

1
L

L∑
l=1

L (Mθ

(
Φxl

)
,dl
)

subject to Φ{0,1}k,π k = 1, · · · ,K, n = 1, · · · ,MN (15)
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图 7  (a) 优化二值掩膜的单像素感知方法； (b) 分类结果[88]

Fig.7  (a) Optimized single-pixel sensing method with optimal binarized patterns; (b) Classification results[88] 
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L θ dl式中： 是网络的损失函数； 是网络中的参数； 代表

不同种类标签。进一步地，网络的损失函数可表示为：

L（zx,dl） = −
[
dllog(zl)+ (1−dl) log(1− zl)

]
(16)

zl l式中： 是分类器对第 个图像的输出分类。基于上

式，通过同步训练二值掩膜与感知网络的参数，实现

了端到端的高精度感知。

这种端到端的联合优化方法在实际中也得到了

一定应用。Zhang等 [69] 将此方法迁移至运动模糊的

动态场景分类问题。首先，他们利用静止的图像数据

集训练端到端的免成像感知网络，得到优化后的掩膜

序列。其次，对于获取的灰度优化掩膜，他们使用

dithering算法将其映射为二值。最后，利用场景在静

止与运动阶段的结构相似性等特征，在物理调制阶

段，使用此掩膜调制高速运动的场景目标，实现了高

精度的感知。2021年，Pan等人[48] 将此方法应用至无透

镜的免成像感知装置中。他们采用 mask对场景光进

行调制，该步骤对应单像素探测器的DMD或 SLM调制

过程，并通过在端到端的感知网络中引入 Transformer

机制，同步优化掩膜，实现了高精度的免成像感知。

(3)自适应优化

在单像素探测的实际实验中，获取的耦合数据的

长度是不固定的，因此对于不同采样率的任务，需要

分别训练相应的分类网络，这造成了巨大的计算与存

储资源消耗。针对这一问题，Lohit等人[67] 在 2018年

提出了一种采样率自适应的网络结构，并基于单像素

测量信息，在分类、追踪等多种感知任务中证实了该

方法的可行性。

采样率自适应的感知网络架构如图 8所示，网络

的输入是长度不固定的单像素测量值，输出是感知结
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图 8  (a) 采样率自适应的感知网络；(b) 分类结果[67]

Fig.8  (a) Sampling rate-adaptive sensing network’s structure; (b) Classification results[67] 
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Φ

Ψ

果。网络采用端到端的训练方法，同步更新调制掩膜

与感知网络参数。首先，训练图像通过网络层 模拟

调制过程，该全连接层的输出即为单像素测量值。然

后，通过网络层 ，将压缩信息重新映射至二维空间，

再将此特征图输入至感知网络。感知网络可以是 Re-

conNet, autoencoder, DR2-Net等重构网络或者 LeNet-

5等分类网络。

类似的，2020年，Xu等人 [66] 提出了一种端到端

的测量值自适应的网络，免成像网络设计为 DRNN网

络。通过实验，他们证实了该方法在不同数据集

(MNIST、CIFAR-10、 Fashion_MNIST、COIL-100等 )、

不同噪声等级下的感知效果，均达到了较高的识别精

度，表明了此方法具有较好的泛化性与噪声鲁棒性。

总而言之，相较于传统模型驱动的机器学习方

法，基于数据驱动的深度学习方法将物理调制与语义

解调进行联合优化，具有更高的感知精度与计算速

度。在此基础上，可通过多种优化方式进一步提高感

知效率。系统层面的设计优化 [58−59, 71] 使感知框架具

有更高的精度与鲁棒性，但对实验平台要求高，操作

难度大。算法层面的优化主要包括多步优化[47] 与联

合优化 [37, 65, 68−69, 87−88]，多步优化可结合物理过程实现

多阶段优化，可拓展性较高；联合优化通过端到端的

学习联合优化编码与解码阶段，可实现实时的高精度

分类。但现有的算法层面的优化方法 [66−67] 仍局限于

较简单的分类任务，方法的泛化性与鲁棒性有待改进。

 2.2   识别

利用基于降维匹配滤波器的框架，Lohit团队 [42]

利用单像素高效感知提取非线性特征。该文结合支

持向量机来对人脸进行识别，具体说明如图 9所示。

该文收集了使用单像素探测器采集的 30个主题的新

人脸图像数据集。以人脸识别为例，在 100%或更高

的压缩比下，仍可执行“免成像”的推理，精度损失极低。

由于降维匹配滤波器可以直接在压缩测量上计

算滤波器响应，因此在每个相关平面被划分为不重叠

的块，并且对于每个块，计算峰值和峰值旁瓣比 (PSR) ，

即为所需的相关特征。PSR 使用公式进行计算：

PSR =
peak −µ
σ

(17)

 

Training images

MMCF

Test data-

compressed

measurement

from single

pixel camera

Correlators
Smashed filters

Measurement matrix

Class
SVM

Maxpooled

Correlational

features

0.6

0.4

0.2

0

−0.2
−0.4
150

100

50
0 0

50
100

150

150

150

0.4

0.4

Maximum margin correlation filters

Training

X

One vs all classification

algorithm

feature vector
prediction

Testing
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式中：μ 是平均值；σ 是在以峰值为中心的掩模周围更

大区域中相关值的标准偏差[77]。对于 M 个相关场景

中的每一个块，都获得了相似的 PSR向量。将所有这

些向量连接起来，从而形成特定测试图像的单个特征

向量。该特征向量被输入到 M 个线性 SVM中，以进

行一对一识别，通过该分类器即可得到人脸识别的结果。

目前大部分的工作只针对单目标识别进行了研

究，这些工作只能获得单一的简单语义信息，无法解

析出多语义信息。然而在实际应用中，目标场景中往

往存在多个目标。Bian[37] 等人首次提出了一种新颖

的单像素感知技术来解决多目标识别的问题。如

图 10所示，常规光学字符识别 (OCR)需要获取二维

图像，然后再提取相应的文本信息；基于 CNN的网络

的方法虽然避免了图像重建过程，但只能提取单一语

义信息。而该方法构建的框架可专注于多个对象特

征序列之间的内部联系，进而直接感知多个目标，也

无需重建图像。
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Fig.10  Proof-of-concept  setup  for  single-pixel  multi-character  recog-

nition  and  the  result  of  license  plate  recognition  at  a  5%

sampling  rate[37].  (a)  The  proof-of-concept  setup;  (b)  The  ex-

perimental results of various license plates 

 

该方法提出的端到端的递归网络可直接从耦合

测量中感知多个目标，与传统成像方法相比，可减少

模拟和存储负担；整个网络基于双向 LSTM的架构层

来同时预测多个字符分布，相比独立识别每个符号更

稳定。另外灰度调制掩膜和感知网络一起训练，可以

确保以最低的采样率获得最佳的感知效率。

该技术已成功地应用于大规模车牌数据集的识

别任务中，实验结果证明，该技术在 100 FPS刷新率

和 5%的采样率下，可实现 87%的多目标识别精度。

 2.3   分割

场景分割是计算机视觉领域中的一项重要任务，

通过将目标场景中的内容进行分类，细分为其组成部

分或物体，以便提取感兴趣的目标区域并进行语义分

析。现有的方法大多数基于图像进行目标场景分

割[89−92]，单像素感知相关工作只专注于分类和识别等

任务，Liu[70] 等人首次提出了一种单像素感知的场景

分割方法。如图 11所示，该系统架构主要包含了光

场调制和单像素探测两部分。首先，使用优化的掩膜

对光场进行调制，将目标场景特征信息压缩编码成一

维光强度信号，然后通过一个单像素探测器采集耦合

的光场总强度。获取的单像素测量数据直接输入设

计的深度学习网络中进行场景语义分割并输出分割

结果。

  
Modulation

patterns

Target

scene

Single-pixel

detector
Processor

Target

scene

Ground

truth
Ours

TV-rec
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DL-rec

based

(a)

(b)

图 11  (a) 免成像的单像素场景分割系统框架； (b) 在 1%采样率下对

比传统先成像后感知方法实验结果[70]

Fig.11  (a)  Imaging-free  single-pixel  scene  segmentation  system

framework;  (b)  Comparison  of  the  experimental  results  of

conventional  imaging  first  and  then  perception  methods  at  1%

sampling rate[70] 

 

为了更好地学习目标场景的特征实现最优的分

割精度和效率，该方法设计了两阶段的网络训练方
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法。第一阶段控制仅训练网络的编码子网络和特征

提取模块，该过程用于提取目标场景特征，获得最优

的感知编码性能。第二阶段控制将梯度回流至整个

网络，即编码子网络和解码子网络均同时更新。另

外，该方法将调制掩膜与后续网络一起学习，达到共

同最优的分割结果。

实验结果证明，在低采样率的情况下 (≤0.1%)，

单像素感知的方法仍然能在白细胞和道路分割数据

集上获得较为精确的分割结果。该方法提供了一种

在极低采样率下进行场景分割的方案，这使得一些资

源受限的平台实现实时感知成为可能。

现有的基于单像素高效感知的分割技术在仿真

数据集上性能良好，但在实际应用中受系统误差和环

境干扰的影响，精度退化严重，在数据集中增加不同

形式的噪声可进一步提升网络的鲁棒性。此外，网络

模型可以进一步压缩以实现较快的分割速率，对调制

掩膜进行二值化可以大幅提升采集速度等。

 2.4   追踪

快速运动目标的实时检测与跟踪在安防、交通、

生物医学领域都有着重要的应用，然而，大多数目标

追踪的方法 [43−44, 70, 93−94] 首先需要重建出每一帧的完

整图像，浪费了计算机的存储和处理能力。

在单像素感知目标并追踪的任务中，Zhang[60] 等

人直接利用单像素测量值检测和跟踪目标，且在硬件

实现上与成像系统相同。该方法使用 6个傅里叶基

掩膜进行结构光调制，与前文分类任务中[61] 的方法类

似，仅测量物体图像的完整傅里叶光谱中的 2个傅里

叶系数。由于傅里叶变换是一种全局到点的变换，因

此 2个傅里叶系数能够充分提供关于物体存在和运

动的有效信息。此外，空间域中的平移导致傅里叶域

中的线性相移，根据这一特性可以估计运动对象的位

移。由以下公式可求得物体位移：

x0 = −
1

2π fx
· arg{[Ĩ( fx,0)− Ibg Ĩ( fx,0)]} (18)

y0 = −
1

2π fy
· arg{[Ĩ(0, fy)− Ibg Ĩ(0, fy)]} (19)

Ibg式中：arg{}表示幅角运算； 表示在进行运动目标物

体探测前，采。集得到的背景傅里叶系数，最后使用

均方根误差百分比 (RMSE)用于量化恢复的投影曲

线。实验证明：随着样本数量的增加，恢复曲线更接

近真实的投影曲线。该算法计算效率高，实现了低成

本、实时的目标检测和跟踪。

同样利用场景前后帧之间的变换信息，Shi[53] 等

人提出以高像素分辨率和超低采样率跟踪运动物体，

并且不依赖于捕获连续帧的图像。具体的，文章将高

维信息——时间序列上的二维图像转换为低维测量

值——一维运动投影曲线。在复杂背景中，运动对象

的投影曲线的公式可表示为：

ft,x(y) =
∑

n
[(Inx−Inxb) ·S x,n(y)]/M (20)

ft,y(x) =
∑

n
[(Iny−Inyb) ·S y,n(x)]/M (21)

ft(x,y)

ft,y (x) ft,x (y)

式中：N×M 大小的图像的投影曲线 在 x 轴上表

示为 ，在 y 轴上的投影曲线为 。

该算法实时获得高分辨率的一维投影曲线，提供

场景中运动物体的位置信息，进而实现运动物体的跟

踪。实验结果表明，在极低的采样率下 (20%)，使用该

方法可以达到场景刷新速率 177 FPS，实现实时跟踪

256×256的移动物体。

将目标场景从二维转换为一维，减少了计算量和

存储空间占用，大大提高了系统的计算效率和实时

性。受上述方法的启发，Zhou[54] 等人提出了一种对

投影曲线进行梯度差分计算的检测与跟踪方法，称为

PCGD，该方法可以在不成像的情况下实现复杂背景

场景中快速运动目标的实时检测与跟踪。

该方法进一步对哈达玛掩膜进行分解，更准确地

测量哈达玛谱，并在重建投影曲线时获得更多细节。

为了提高效率和实时性，他们使用 EAHSI优化的哈

达玛掩膜序列来照亮快速移动的对象。EAHSI方法

根据调制掩膜中能量集中的有效区域的大小来选

择投影顺序，得到优化的哈达玛掩膜序列。接着投影

优化序列中的少量掩膜用于测量所需的信号，然后由

单像素检测器进行收集。该方法具有超低的采样率

和较高的计算效率，适用于快速运动目标实时检测和

跟踪。

在二维目标追踪的基础上 [60]，Deng[62] 等人提出

了一种高效感知的三维跟踪方法。该方法借鉴于多

目深度成像的光路系统，仅使用两个单像素检测器和

一个高速空间光调制器进行数据采集。通过计算物

体在两个正交的二维投影平面中的位置，进一步合成

物体的立体三维信息。
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同样，该方法使用傅里叶掩膜，在实验过程中投

影 6个傅里叶基底图案调制目标运动物体。 代表

6个图案的单像素测量值的平均值，如果目标运动物

体不在场景中，或目标物体不产生位移，则 的数值

不随时间发生变化；否则，采集到的测量值 相应发

生改变。通过计算 的前后差值可以判断出目标移

动轨迹。同时， 的平稳性可作为判断运动物体存在

的一种方法。

该方法通过相应的单像素测量值直接分析了场

景目标的位置，减少了数据存储量，提高了系统检测

帧率。实验结果如图 12所示，所提出的方法可以通

过使用  10 000 Hz数字微镜阵列以 1 666 帧/s的帧速

率检测和跟踪快速移动的物体，所提出的方法适用于

隐藏的快速移动对象跟踪。
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图 12  在 x-O-z 平面 (a)、y-O-z 平面 (b) 和对应三维的目标 (c) 追踪结果[62]

Fig.12  Target tracking results in the x-O-z plane (a),  y-O-z plane (b)and the corresponding three-dimensional targets(c)[62] 

 

目前，追踪算法将运动物体简化为单个空间点，

难以描述具有复杂形状的真实物体。另外，追踪算法

在前后帧测量值比较上仍旧有较大改进空间，如对于

一维测量值的比较，使用余弦相似度、K-L散度以及

使用深度学习中的相似度，进行多方联合比较或将更

高效地获取场景目标信息。

 3    总结与展望

文中单像素高效感知的理论和方法进行了梳理

及总结。在资源受限平台下，单像素感知呈现出独特

优势，然而传统“先成像-后感知”的工作模式造成传

输与计算资源的浪费并引入重建误差，在诸多领域的

应用都面临挑战。一方面，由于目标仅占据部分视

场，无需完整成像，因此引申出局部感兴趣区域的单

像素成像技术，包括对调制掩膜的优化及直接局部重

构，使得单像素成像的复杂性进一步降低，单像素探

测器被赋予局部感知能力。另一方面，随着机器学习

技术的蓬勃发展，单像素免成像高效感知成为新的研

究方向。在模型驱动的机器学习算法中，有基于分类

器的高效感知 (如最大似然分类器、支持向量机、高

斯分类器等 )算法以及基于距离的识别、追踪算法

(如哈希算子、欧氏距离、投影距离等)。在数据驱动

的深度学习方法中，对于分类任务，一些研究运用掩

膜优化的多步训练网络，以及联合优化的端到端的网

络 (如 EfficientNet网络、全连接网络等)。进一步地，

针对不同采样率任务，提出自适应的动态网络；对于

识别任务，如利用 LSTM网络实现多个目标的识别；

对于分割任务，使用 U-Net++直接完成血细胞与背景

的区分等。同样，在时间提升方面，一些研究在上述

基础上，进一步提出实时高效感知网络。文中都对其

中的算法和工作进行了详细介绍。

在极端探测领域 (如非可见光光谱范围、弱光条

件等)，单像素探测装置展现出了阵列相机不可替代

的优势 [95−97]。例如，在特定的波段中 [98−101](如太赫兹

波段、X光波段)，阵列相机的制造成本远远高于单像

素探测器。在极弱的光照下，经过实验验证 [50]，当平

均接收光子数小于 1时，仍能达到 90%以上的识别准

确率。综上，单像素高效感知方法为资源受限的目标
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感知任务提供了新思路。

在遥感探测领域，根据国家“十四五”规划关于高

质量发展的蓝图布局，针对遥感检测行业的政策相继

出台，遥感检测企业的技术研发水平不断提高，促使

遥感检测行业市场规模逐步扩大[102]。单像素遥感成

像在地理地形图像 [2, 103]、卫星遥感影像 [104] 等领域已

有相关应用，而单像素高效感知技术可进一步提升现

有的探测效能。例如，结合激光雷达等光学器件可进

一步完成三维感知 [105]，为远距离的多维度感知任务

提供了新方向。

在信息安全领域，加密、信息隐藏等光学图像安

全技术研究备受关注 [106]。其中，单像素探测器通过

对场景的调制进行信息编码，在保持加密性的同时，

也可用来防止恶意攻击，是一种安全性较高的加密手

段。单像素高效感知方法针对光学加密系统，可以直

接对接收到的密文数据及密钥进行数据分析，实现高

精度的密文信息提取[55, 68]，也可在调制过程中伪造攻

击，根据截取的密文伪造一组假键，以欺骗或混淆攻

击者[107]，为提高未来系统安全性提供了指引。

需要强调的是，目前单像素高效感知技术仍处于

初级发展阶段，与传统基于图像的视觉任务相比，基

于欠采样低维数据的语义信息提取难度更大。而在

计算机视觉任务中，目标分类是相对低级 (low level)

的语义感知任务，它不仅是物体检测、场景理解等高

级 (high level)语义感知任务的实现基础，也是验证各

项新型感知技术的首选目标。因此，现阶段有关单像

素高效感知技术的研究与应用大多集中于简单的分

类任务，针对高级语义感知任务有待深入研究。

未来，单像素高效感知技术可结合视觉任务中的

图像增强或图像翻译模型，针对所采集的一维数据，

在所恢复的灰度图像基础上添加高质量的着色效果；

也可以结合医学图像诊断深度模型，使用单像素探测

器对不同光谱下的多维度信息联合解耦，实现显微级

别的细胞检测及分割，辅助医学诊断，具有重要的研

究价值和广阔的应用场景。此外，随着近年来人工智

能相关领域的兴起与发展，无人驾驶、智慧医疗、智

能航空航天等方向成为研究热点，这些领域对复杂场

景下重点目标的识别精度和速度需求将进一步提高，

将进一步推动单像素高效感知技术的发展进入新的

阶段。
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