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摘要 压缩超快成像(compressed ultrafast photography, CUP)是目前最快的被动式单次超快光学成像技术, 它通过

数据获取和图像重构两个步骤实现超快事件的捕捉, 已发展为记录不可逆或难以重复超快事件的一种有力工具,
且能够探测荧光动力学等自发光瞬态场景. 然而, 传统的迭代优化型算法在图像重构上的保真度较低, 而端到端

型深度学习算法则严重依赖训练数据, 训练复杂度高、通用性不足, 这限制了CUP对超快现象进行高空间分辨率

的观测. 为此, 我们开发了一种新型的免训练自监督式神经网络算法, 其通过即插即用框架(plug-and-play, PnP)与
深度图像先验(deep image prior, DIP)的结合可实现CUP的低复杂度高保真图像重建, 简称为PnP-DIP算法. PnP-DIP
基于交替方向乘子法(alternating direction method of multipliers, ADMM), 利用DIP和PnP去噪器解决图像恢复子问

题, 可以在防止数据过拟合和噪声累积的同时, 显著提高图像重建的精度与收敛速度. 通过数值模拟, 我们理论上

证明了PnP-DIP算法在重构原始动态信息方面相比传统ADMM算法具有更高的保真度. 同时, 我们分别利用PnP-
DIP对自主研制CUP系统观测的皮秒激光脉冲和X射线闪烁体的时空强度演化数据进行重构, 实验上验证了其优

越的图像重构性能. 这一研究有望推动CUP在高时空分辨观测需求中的应用, 并为超快动力学的实时探测作出重

大贡献.
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超快光学成像技术[1,2]是近年来光学领域中备受关

注的研究方向. 随着超快激光技术的不断发展, 对于超

快动力学过程的观测和控制需求日益增加, 超快光学

成像技术的研究也受到广泛关注. 超快成像技术能够

突破传统互补金属氧化物半导体(complementary metal
oxide semiconductor, CMOS)或电荷耦合器件(charge-

coupled device, CCD)的探测极限, 以皮秒到飞秒级别

的时间分辨率捕捉物质在空间位置上的动态变化. 通

过探索电子、原子和分子在极短时间尺度下的行为,
为物理、化学、材料等多个领域的研究提供了有力的

工具和平台[3~5]. 然而, 面向不可逆或难以重复超快事

件的实时观测, 对超快光学成像提出了通过单次曝光
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实现多个时刻成像的需求. 现有的单次多幅超快成像

技术如电子门控分幅相机[6]
、固态偏振分幅相机[7]

、

频域层析成像[8]
、顺序定时全光映射摄影[9]

、飞秒时

间分辨光学偏振法[10]
、多次曝光频率识别算法[11]等,

虽然能够在单次拍摄中获取几帧至约20帧成像帧数,
但仍无法满足连续完整观测动态场景的需求. 2014年,
Gao等人[12]开发了一项名为压缩超快成像(compressed
ultrafast photography, CUP)的技术[13], 通过将压缩感知

原理与时空偏转成像技术相结合, 实现了1000万帧/秒
的超快成像速度和超过300帧的超高成像帧数, 远超传

统单次多幅超快成像技术的性能. 随着近十年的发展,
CUP凭借其优异的性能, 已经在观测光的反射和折

射[12]
、飞秒脉冲时间聚焦[14]

、皮秒光场时空演化[15]
、

耗散光孤子 [ 16 ]
、激光烧蚀动力学 [ 17 ]

、超快光学弹

簧[18]
、光学混沌[19]

、电磁脉冲传播[20]
、惯性约束聚

变[21]
、荧光寿命成像[22]等领域得到应用. 然而, 由于

CUP的高数据压缩比和欠采样特性, 其重构图像的空

间分辨率较低. 此外, 基于压缩感知理论的图像重构过

程十分复杂, 需要大量计算资源对重构算法进行参数

优化. 这些问题一定程度上限制了CUP在需要高精度

成像的实际物理场景中的应用.
为了提升CUP的性能, 近期的研究工作主要集中

在硬件升级和算法改进两个方面. 硬件方面, Yang等
人[23]提出了一种结合遗传算法(genetic algorithm, GA)
和CUP技术的方法, 通过GA优化空间编码, 减少观测

矩阵和原始场景的相关性, 从而提高图像重建质量.
Liang等人[24]设计了一种双通道互补编码方案, 利用数

字微镜器件(digital micromirror devices, DMD)的正负

一级衍射生成一对互补编码, 通过保留足够多空间信

息来提高图像质量. Yang等人[25]为了解决条纹相机的

电子弥散效应, 发展了一种超快电光偏转成像技术, 利
用电光偏转晶体的光折变效应实现时空偏转, 有效避

免了条纹相机中光-电-光转换引起的空间分辨率损失.
Qi等人[26]设计了一种利用气体分子排列来实现压缩超

快成像的方法, 通过构建分子排列辅助压缩超快成像

的理论模型和优化关键参数, 在模拟上实现了小于6 fs
的时间分辨率和约300帧的序列深度. 与硬件提升相比,
算法改进对CUP图像重建质量起到关键作用, 且有更

大的提升空间. 早期发展的CUP技术中采用两步迭代

收缩阈值(two-step iterative shrinkage/thresholding,
TwIST)算法进行图像重构, 但由于该算法对优化参数

的严重依赖, 导致重构图像的保真度不高. 针对这个问

题, Yang等人[27]提出了一种基于增广拉格朗日(Aug-
mented Lagrangian, AL)的CUP重构算法, 降低了对惩

罚参数的依赖, 有效提高了图像质量. 随后, 他们进一

步提出了一种结合AL和深度学习(deep learning, DL)网
络的混合算法AL-DL, 实现了高保真图像重建[28]. Yao
等人[29]采用广义交替投影(generalized alternating pro-
jection, GAP)结合块匹配三维滤波(block matching 3D
filtering, BM3D)和全变分(total variation, TV)进行图像

去噪, 算法十分灵活高效. Zhang等人[30]基于Unet网络

开发了一种端到端的深度学习方法, 可以一次性重构

所有图像, 极大地提高了计算效率.
由于CUP硬件结构相对简洁, 因此发展先进算法

对提升重构图像的质量尤为重要. 现有的算法主要分

为两类: 传统迭代算法和深度学习算法. 其中, 传统迭

代算法可解释性强, 但存在计算精度低和误差大等缺

点; 深度学习算法计算速度快, 但缺少超快场景的训练

样本, 且模型通用性低, 难以快速迁移. 为了同时结合

传统迭代算法与深度卷积网络各自的优势, 并克服各

自缺点, 我们在交替方向乘子法(alternating direction
method of multipliers, ADMM)[31]的基础上, 结合即插

即用框架(plug-and-play, PnP)[32]和深度图像先验(deep
image prior, DIP)[33], 开发了一种全新的用于CUP图像

重构的混合算法, 称为PnP-DIP. 该算法具有ADMM的

全局收敛性和并行处理能力, 非常适合解决大规模优

化问题. 通过利用DIP的自监督学习, 为图像逆问题提

供了强大的解决方案, 同时结合PnP框架充分发挥了图

像去噪器的正则化作用, 有效防止模型过拟合. 已有研

究表明, 此类使用去噪正则化作为显式先验来增强免

训练神经网络图像逆问题求解性能的混合算法在傅立

叶相位检索、孔径编码快照光谱成像、结构光照明显

微成像、同轴全息等领域产生了非常显著的性能提升

效果[34~38]. 本文所提出的PnP-DIP算法无须预训练, 在

CUP图像重构过程中同时确保了高保真度和低复杂度.
在数据模拟中, 与传统ADMM算法相比, 该算法在不同

图像评价指标上都体现出了显著优势. 在实验上, 通过

对皮秒激光脉冲和X射线闪烁体的CUP压缩采集数据

的恢复, 证实了PnP-DIP可以有效提升图像的重构精度

与准确度.

1 原理

作为一种典型的计算光学成像方法, CUP的整体

工作流程由数据采集与图像重构两部分构成. 图1(a)显
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示了CUP的数据采集流程. 首先, 一个时空三维动态场

景I(x, y, t)被空间光调制器(如DMD[12]或透射掩模板[39])
生成的固定随机二进制掩码进行空间编码. 随后, 编码

的动态场景被一个时空偏转装置(如条纹相机[40]或电

光偏转器[25])沿某一空间轴方向进行时空偏移. 最后,
时空编码且偏转的场景通过一个图像传感器(如CMOS
或CCD)进行单次曝光测量, 得到一张二维压缩图像

E(x′, y′). 在数学上, 数据采集过程可以表示为

TSC nE x y I x y t( , ) = ( , , ) + , (1)

其中, C表示空间编码算符, S表示时空偏转算符, T表示

时空积分算符, n表示图像采集过程中的测量噪声. 若

令A=TSC, A表示整个系统的测量矩阵, I(x, y, t)和E(x′,
y′)被分别简略成x和y, 则图像获取过程可被表示为

y Ax n= + , (2)

其中, Rx X= Vec( ) N N Nx y t, A RN N N N N×x y x y t, n=Vec(N)∈

RN Nx y, Ry Y= Vec( ) N Nx y. X, Y, N分别表示对应数据的

高阶矩阵形式, Nx, Ny, Nt分别表示x, y, t坐标方向上的

离散像素数目.
CUP图像重构的过程即是从已知信号y计算得到

待测数据x的过程. 从数学角度出发, 已知y和A求解原

始信号x是一个明显的欠定问题, 因为已知数据的数量

远小于未知数据的数量, 所以要准确恢复原始信号必

须增加其他的正则约束条件, 从而缩小解空间的大小.
需要说明的是, 选择合适的正则化约束条件对最终成

像质量有较大的影响. 同时, 由于A的矩阵形式过于庞

大, 求解A–1的过程相当耗费计算资源和时间, 因此传统

迭代算法使用封闭解[41]来近似计算逆过程, 这是导致

计算误差的主要来源. DIP是一种自监督的网络模型,
它使用随机噪声作为输入, 通过深度卷积网络进行非

线性映射, 自动学习如何从观测数据中恢复出高质量

的图像内在结构和特征. 由于DIP不依赖于预先训练的

数据集, 而是在特定的逆问题环境下动态调整, 为不完

整或压缩数据的恢复问题提供了一个强大的解决方案.
在此, 我们通过引入DIP来准确学习CUP成像模型的图

像逆过程, 有效降低图像重构误差. 通过引入DIP来代

替求逆过程, 式(2)的逆问题可以改写为如下形式的最

优化问题:

y A z x

x z

G R

G

min1
2 ( , ) + ( )

s.t. = ( , ), (3)
x, 2

2

其中, ||y-G(θ, z)||称为保真项, R(x)称为先验项, λ为正则

化参数, 用来平衡保真项和先验项. G(θ, z)代表一个可

更新参数的深度卷积神经网络, θ为网络中可更新的权

值参数, 其输入 Rz N N Nx y t是一个与原始数据x同等大

小的标准高斯分布白噪声, 并且在优化过程中保持不

变, 因此可将G(θ, z)简写为G(θ). 进一步, 通过引入一

个可更新的辅助参数u和一个手动设置的惩罚参数ρ,
并构造增广拉格朗日函数, 可以将上述带约束的优化

问题改写为无约束优化问题:

L x u y A x

x u u

G R

G

( , , ) = 1
2 ( ) + ( )

+2 ( ) + 2 . (4)

2

2

2

2

2

2

利用ADMM框架, L 的最小化问题可以分解为以

下3个子问题:

( )

( )

x x x u

u

R G

G

= argmin ( ) + 2 ( )

= prox ( ) , (5)
xk k k

R k k

+1
2

2

y A

x u

G

G

= argmin1
2 ( )

+2 ( ) ( + ) , (6)

k

k k k

+1
2

2

+1
2

2

u u x G= + ( ( )), (7)k k k k+1 +1 +1

其中, 下标k表示最大迭代次数O内的当前迭代次数. 可
以观察到, x的更新是输入 uG( ) 关于R/ρ的近端算子

的形式. 为了防止DIP过拟合, 我们结合PnP设计, 使用

图像降噪算法(例如TV[42]
、FFDNet[43]和DRUNet[44])替

换近端算子. 对于θ的更新, 我们在每次迭代中都简单

地进行一阶梯度下降步骤. 整个算法的流程如图1(b)所
示. 经过有限次的迭代后, 时空三维信息I(x, y, t)就能够

被准确重建, 进而获得原始动态场景的时空演化信息.

2 数值模拟

为了定量评价算法的性能, 我们使用数值模拟的

方式对所提出的PnP-DIP算法进行了测试和分析, 并与

其他几种常用算法的重构性能进行了对比. 我们首先

建立了CUP的空间传输模型, 用于产生模拟压缩数据.
用于数值模拟的场景数据都按照图1(a)所示的数据采

集方式进行处理. 具体来说, 我们用固定的伪随机二进

制掩码对动态场景的所有帧进行空间编码, 然后从第

论 文
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二帧开始, 每帧相对于前一帧向下移动一个像素, 以模

拟时间偏转. 最后, 对所有经过偏移的帧沿时间维度进

行空间积分, 得到一张二维压缩测量结果. 为了更接近

实际情况, 我们还在所有场景的模拟中考虑了噪声等

级为σ=10的加性高斯白噪声. 我们在Python环境下实

现了PnP-DlP算法的开发, 其中DIP网络采用Skip-net[45]

模型, 权重优化器设置为Adam, 并使用均方误差作为

损失函数. 我们使用7种方法进行了结果对比, 包括: 结
合TV、FFDNet和DRUNet的传统ADMM算法, 分别标

记为ADMM-TV、ADMM-FFDNet和ADMM-DRUNet;
不附加显式正则化约束的原始DIP算法, 标记为DIP; 以
及结合TV、FFDNet和DRUNet的PnP-DIP算法, 分别标

记为DIP-TV、DIP-FFDNet和DIP-DRUNet. 所有这些

算法都在配备Core i7-12700K CPU和NVIDIA GeForce
GTX 3090 GPU的服务器上运行, 以缩短图像重建的时

间.采用峰值信噪比(peak signal-to-noise ratio, PSNR)和
结构相似度(structural similarity index, SSIM)作为图像

评价指标(image quality assessment, IQA), 客观反映算

法的重构精度.
我们选取了两种不同类型的动态场景进行仿真.

第一类场景由超高速摄像机拍摄的雷管、焊接、火

花、弹簧、喷流、高尔夫、碰撞、火柴、水滴等9个
视频场景组成, 每个场景包含20帧连续变化图片, 每张

图片的大小为256×256像素, 并涵盖了不同的图像类别

和复杂度. 表1列出了所有视频场景使用不同方法重建

结果的PSNR和SSIM值, 最佳结果以粗体突出显示. 可

以看出,在使用同样降噪器(TV、FFDNet、DRUNet)的
前提下, PnP-DIP类方法的平均PSNR(SSIM)比ADMM
类方法分别高出1.26 dB(0.0246), 2.52 dB(0.0189),
3.34 dB(0.0300). 而无论是在ADMM类方法还是在

PnP-DIP类方法中, DRUNet均表现出了比FFDNet和TV
更加优秀的结果. 此外, 由于原始DIP算法缺少合适的

正则化约束, 导致算法的收敛性和稳定性较差, 且对噪

声敏感, 即使在部分场景中PSNR(SSIM)数值较高, 其

整体优势并不明显.
图2是分别用表1所示算法重构的雷管、焊接、火

花、弹簧、喷流、高尔夫、碰撞、火柴、水滴场景的

其中一帧重构图像, 并给出了与相应原始图像的视觉

对比. 从重建图像和红框中放大的图像块可以看出,
ADMM类方法均不能很好地恢复图像细节, 它们的重

建都会产生不同程度的图像模糊和伪影. 即使使用原

始DIP方法, 焊接、碰撞和火柴等几种场景下的重建结

果仍然显示出明显的退化结构. 相比之下, PnP-DIP类
方法可以产生更清晰的边界和更好的图像细节, 特别

是对于对比度不明显的阴影结构(如喷流)和不规则结

构(如高尔夫). PnP-DIP结合DRUNet可以实现当前最好

的重构效果, 即使在20倍的高数据压缩比之下, 依然可

以得到接近原始图像的重构结果.
为了表征算法的计算效率, 我们对比了不同方法

处理相同数据的运行时间. 用于对比的算法除了上述

图 1 CUP数据流程图. (a) CUP数据采集流程图. (b) PnP-DIP数据重构流程图
Figure 1 Flowchart of the CUP system. (a) The data acquisition of CUP. (b) The PnP-DIP image reconstruction of CUP
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ADMM-TV、ADMM-FFDNet、ADMM-DRUNet、
DIP、DIP-TV、DIP-FFDNet和DIP-DRUNet外, 还包括

在传统迭代算法中具有最佳重构性能的DeSCI算法[41],
以及代表性的端到端深度展开算法Un r o l l i n g -
ADMM[46]. 所有算法在相同配置的电脑上处理图2中所

展示的9组原始数据大小为256×256×20的数据集, 并计

算不同算法的平均运行时间, 结果如表2所示. 值得注

意的是, GPU参与加速计算的方法, 其运行时间使用“*”
标记. 从表2中可以看出, 运行时间最短的是Unrolling-
ADMM, 但是由于其端到端的网络结果需要预先训练,
针对CUP模型其训练时间为21 h. 在其他迭代型算法

中, 不同方法的运行时间主要与使用的去噪器相关,
PnP-DIP类方法相比较ADMM类方法, 在使用相同去

噪器时, 其运行时间约是ADMM类方法的20倍, 但仍

远小于使用加权核范数最小化去噪器的DeSCI算法.
第二种类型的模拟数据包含一组由泵浦探测显微

镜拍摄的激光烧蚀冲击波传播过程的20帧图像序列[5]

和一组由多序列激光阴影成像法拍摄的Z箍缩成丝过

程的15帧图像序列[21], 用于测试算法在真实超快场景

中的表现. 在真实超快场景的重建中, ADMM类方法

和PnP-DIP类方法中的所有参数设置与运动图像场景

中相同. 图3(a, b)展示了两种场景由不同方法重建后从

结果中选取的5帧, 其下方数字表示当前帧相对于原始

数据的PSNR(dB)和SSIM值. 由于原始DIP的重构结果

不可重复且偶然性较大, 此处不予展示和比较. 通过对

重构结果的分析, 在真实超快场景下也可以得到同样

的结论, 即PnP-DIP类方法优于使用相同去噪器下的

ADMM类方法, 而且PnP-DIP类方法的重建质量展示

出了明显的优势. 在Z箍缩这种具有精细结构的场景

中, 对于背景和细节的恢复, PnP-DIP类方法具有最佳

的性能. 图3(c, d)展示了两种场景不同方法重构结果所

有帧的平均PSNR和SSIM. 从数据直方图中可以看出,
在真实超快场景中, PnP-DIP类方法的提升更加明显.
在使用同样降噪器(TV、FFDNet、DRUNet)的前提下,
激光烧蚀场景中, PnP-DIP类方法的平均PSNR(SSIM)
比ADMM类方法分别高出3.88 dB(0.0814), 3.08 dB
(0.0282), 2.36 dB(0.0146); Z箍缩场景中, PnP-DIP类方

法的平均PSNR(SSIM)比ADMM类方法分别高出

4.42 dB(0.1465), 7.59 dB(0.0769), 10.55 dB(0.0424). 数

值模拟结果表明, 我们的算法在所有的数据集上都优

于其他算法, 同时具有较高的鲁棒性和可扩展性.

3 实验结果

通过数值模拟证明了所发展PnP-DIP算法在CUP
图像重建中比传统ADMM类算法具有更高的图像质量

和更强的抗噪声能力. 接下来, 我们将该算法应用于重

表 1 不同方法重构视频数据的PSNR(dB)和SSIMa)

Table 1 PSNR (dB) and SSIM values of video data reconstructed by different methods

方法 IQAs
数据集

雷管 焊接 火花 弹簧 喷流 高尔夫 碰撞 火柴 水滴 平均值

ADMM-TV
PSNR 23.93 33.57 23.29 25.81 28.99 23.36 29.28 27.37 25.74 26.75

SSIM 0.7502 0.9628 0.8589 0.8295 0.9166 0.7433 0.8168 0.8820 0.8430 0.8401

ADMM-FFDNet
PSNR 26.40 31.97 26.38 30.41 32.35 24.12 31.96 30.48 27.20 28.85

SSIM 0.7653 0.9407 0.9105 0.9295 0.9171 0.7629 0.8718 0.8989 0.8698 0.8709

ADMM-DRUNet
PSNR 26.21 31.78 26.70 33.11 33.19 24.28 35.66 32.25 27.56 29.81

SSIM 0.7587 0.9661 0.9306 0.9552 0.9316 0.7843 0.9452 0.9348 0.8928 0.8956

DIP
PSNR 24.50 35.80 22.56 29.19 33.65 22.95 27.23 27.37 28.42 28.04

SSIM 0.6666 0.9698 0.8113 0.8324 0.9167 0.6525 0.6817 0.8365 0.8341 0.7956

DIP-TV
PSNR 25.96 36.44 23.93 28.17 27.24 25.01 30.08 34.38 27.25 28.01

SSIM 0.6500 0.9811 0.8951 0.8964 0.9234 0.8229 0.8153 0.9760 0.9336 0.8647

DIP-FFDNet
PSNR 29.96 36.72 29.12 32.48 34.02 27.29 28.33 35.67 33.00 31.37

SSIM 0.8724 0.9531 0.9532 0.9444 0.9635 0.8495 0.6177 0.9750 0.9649 0.8898

DIP-DRUNet
PSNR 30.50 43.49 31.44 36.22 36.52 27.44 31.98 36.42 27.59 33.15

SSIM 0.8771 0.9918 0.9605 0.9670 0.9693 0.8520 0.8507 0.9739 0.9363 0.9256

a) 最佳结果以粗体突出显示
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构自主研制CUP系统记录的瞬态场景, 进一步实验验

证其图像重构性能. 本文所使用的CUP实验装置如图4
所示. 首先, 超快动态场景被透镜1和透镜2组成的4f系
统成像到透射式掩模板上, 掩模板在不同空间位置上

选择性透过, 产生随机空间编码. 然后, 编码场景被透

镜3和透镜4组成的4f系统成像到狭缝完全打开的条纹

相机(Hamamatsu, C7700)中, 以进行时空偏转和积分.
条纹相机和瞬态场景通过数字延迟发生器(Stanford
Research, DG645)在时间上精确同步. 结合所提出的

PnP-DIP算法和自主研制的CUP系统, 我们测量了空间

调制的E形皮秒激光脉冲的时空演变和X射线闪烁体

的二维强度演化.
如图5(a)所示, 在第一个场景中, 来自锁模Ti:Sap-

phire激光放大器(光谱物理, 50 fs, 0.8 mJ)的单个激光

脉冲被脉冲展宽器拉伸到200 ps. 被拉伸的脉冲在空间

上扩束, 照亮了一个黑色尼龙板上的空心字母“E”. 空

心字母内部的光子可以穿过板, 而外部的光子则被阻

图 2 不同算法用于恢复视频场景的结果比较. 其中红色方框内为绿色方框对应位置的局部放大图
Figure 2 Comparison of the results of different methods used to reconstruct the video scene. The subfigures in the red boxes are the local zoomed-in
images of the corresponding positions in the green boxes

表 2 不同方法的运行时间a)

Table 2 Running time of different methods

方法 运行时间(s)

DeSCI 7725.88

Unrolling-ADMM 2.64* (Train 21 h)

DIP 312.93*

ADMM-TV 17.54

ADMM-FFDNet 24.21*

ADMM-DRUNet 227.56*

DIP-TV 342.08*

DIP-FFDNet 583.91*

DIP-DRUNet 4606.02*

a) “*”表示GPU参与加速计算的运行时间
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挡, 以此对光束进行空间调制. 得到的E形激光脉冲被

投射到一张薄白纸上产生散射, 并通过CUP系统进一

步观测, 采集得到的一张压缩图像如图5(b)所示. 利用

所提出的PnP-DIP类方法和传统ADMM类方法, 分别重

构出了21张E形激光脉冲的时空演化图像. 由于在真实

数据中, TV去噪器的成像效果较卷积神经网络类去噪

器相差太多, 故此处仅展示使用FFDNet和DRUNet的
结果. 从重构场景中选取10帧代表性帧, 每帧时间间隔

为30 ps, 归一化结果如图5(c)所示. 从图5(c)可以看出,
在空间结构上, ADMM-FFDNet和ADMM-DRUNet的

结果表现出明显的不完整性, 而DIP-FFDNet和DIP-
DRUNet的结果更接近真实情况. 此外, PnP-DIP类方法

在提高重建图像的动态范围方面具有绝对优势, 如90
和–90 ps时刻的图片所示. 同时, 可以发现DRUNet对
弱光图像的重建质量明显优于FFDNet去噪器 , 如

120 ps时刻的图片所示. 为了对比不同算法对空间细节

的还原程度, 我们在图5(c)中沿着白色虚线绘制了

–30 ps帧的归一化强度, 并与条纹相机静态采集的图像

进行了对比, 结果如图5(d)所示. 与前述对比结果相似,
在4个峰中, DIP-DRUNet的空间强度分布与静态结果

图 3 不同方法用于恢复超快场景的结果比较. (a, b)选取的采用不同方法从泵浦探针显微镜和多序列激光阴影图中超快动态场景重建图像帧,
以及用于比较的原始图像. (c, d) 不同方法的平均PSNR和SSIM直方图
Figure 3 Comparison of results of different methods used to reconstruct ultrafast scenes. (a, b) Selected image frames of ultrafast dynamic scene
reconstruction from pump-probe microscopy and multisequence laser shadowgraphs using different methods, and the ground truth used for comparison.
(c, d) Average PSNR and SSIM histograms for different methods

图 4 CUP实验装置图
Figure 4 Diagram of the CUP experimental setup
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仍然保持最高的吻合度. 此外, 由图5(d)计算得出的

ADMM-FFDNet、ADMM-DRUNet、DIP-FFDNet和
DIP-DRUNet分布曲线的均方根误差(root-mean-square
error, RMSE)分别为0.0519、0.0128、0.0134和0.0062,
同样表明DIP-DRUNet的重构结果最接近真实情况. 为

了进一步比较不同方法还原强度演化信息的准确性,
我们计算了不同方法重构结果逐帧的二维强度积分值,
同时使用条纹相机在一维动态模式下测量了真实强度

演化, 并对所有数据进行了归一化处理, 结果如图5(e)
所示. 从图5(e)可以很容易地看出, DRUNet去噪器的结

果优于使用FFDNet的方法, 特别是DIP-DRUNet与一维

测量结果最为近似.
如图6(a)所示, 在第二个场景中, 为了观测Z箍缩过

程中等离子体发射X射线的辐射参数及其时空分布特

性, 通过闪烁体将等离子体辐射的X射线转换成可见光

信号, 并使用CUP测量了X射线闪烁体的发光动力学.
同样, 通过利用所提出的PnP-DIP类方法和ADMM类

方法重建出了60帧时空演化图像. 为了进行比较, 从中

以2 ns时间间隔挑选了30~48 ns时间延迟下的10幅代表

性图像, 如图6(b)所示. 可以直观地观察到, PnP-DIP类
方法的强度分布更加均匀. 此外, 在压缩测量过程中,
我们使用门控CCD记录了一张36 ns时刻X射线闪烁体

的发光图像, 如图6(c)所示. 我们同样计算了不同方法

重构结果逐帧的二维强度积分值归一化结果, 并与示

波器直接记录的X射线强度数据进行了对比, 结果如图

6(d)所示. 从图6(d)可以很容易地看出, DIP-DRUNet的
结果与点测量结果最为吻合, 特别是47 ns处的小波峰,
与真实值基本一致. 这说明我们的方法在处理弱光信

号时具有很好的鲁棒性和稳定性, 而弱光信号在超快

光学场景中通常难以探测. 为了对比空间分布的重构

准确性, 沿图6(c)中白色虚线绘制门控图像的归一化强

度, 并对所有二维重构结果的36 ns帧做了相同处理, 所
有结果绘制于图6(e)中. 可以看出, 门控CCD记录的X
射线在轴向位置的强度呈现对称分布, 表明负载的质

量与驱动电流匹配良好, 等离子体的内爆是同步的[47].
ADMM类方法的重构结果完全不对称, 容易对原始场

图 5 E形激光脉冲的时空测量. (a) 用于测量E形激光脉冲的实验装置. (b) E形激光脉冲的二维压缩测量图像. (c) 不同方法的重构结果. (d) 不
同方法重建结果在–30 ps时刻时沿(b)中白色虚线方向的归一化强度分布. (e) 不同方法重建结果的归一化强度演化, 以及条纹相机一维模式测

量的强度变化结果
Figure 5 Spatio-temporal measurement of E-shaped laser pulses. (a) Experimental setup for measuring E-shaped laser pulses. (b) Two-dimensional
compressed measurement image of E-shaped laser pulses. (c) Reconstruction results from different methods. (d) Normalized intensity distribution along
the white dashed line direction in (b) at –30 ps frame for the reconstruction results of different methods. (e) Normalized intensity evolution of the
reconstruction results of different methods, and the intensity change results measured by the streak camera in 1D mode
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景的分析产生误导, 而DIP-DRUNet在整体和局部细节

上都与门控CCD的结果相同. 显然, DIP-DRUNet为进

一步提高X射线检测的准确性提供了一种有效的方法,
这为分析X射线内部情况提供了充足的依据. 实验结果

表明, 我们的方法在空间分辨率、空间连续性和空间

异质性方面都优于其他方法, 能够更准确地反映出时

空数据的内在规律和特征.

4 总结

综上所述, 我们在ADMM算法的基础上, 开发了一

种结合深度图像先验和即插即用去噪器的混合算法,
简称PnP-DIP, 用于实现CUP中二维压缩数据到三维原

始数据的高保真度低复杂度重构. 分别使用高速视频

场景和真实超快场景进行了数值模拟, 用于验证PnP-
DIP算法的重建能力. 与传统ADMM类算法相比, 所提

出的方法在PSNR和SSIM两种评价指标中均具有最佳

性能. 此外, 我们还基于自主研制的CUP系统, 测量了

皮秒光场的时空演化和X射线闪烁体的发光过程, 并利

用该算法实现了高精度的重构. 实验数据的图像细节

和阴影纹理重建结果表明, 所提出的方法能有效改善

空间细节. 由于DIP的灵活性, 该算法还可以推广到高

光谱压缩超快成像(hyperspectrally CUP, HCUP)[48]、光

谱—立体压缩超快成像(spectral-volumetric CUP, SV-
CUP)[49]等多维成像模型, 实现更高维数据的恢复, 扩

大CUP类技术在捕捉复杂超快物理事件方面的应用范

围. 当然, PnP-DIP类方法依然存在进一步提升重构质

量的空间. 比如, 利用扩散概率模型[50]代替DIP模型, 使
用视觉变换器去噪器[51]代替卷积神经网络去噪器, 二

者均可以充分利用压缩数据的全局和局部稀疏特性,
从而生成更高质量的重建图像. 我们期望该研究可以

推动CUP在高时空分辨观测需求中的应用, 并为超快

动力学的实时探测作出重大贡献.
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Realizing high-fidelity image reconstruction for compressed
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Compressed ultrafast photography (CUP) is currently the fastest passive single-shot ultrafast optical imaging technology,
serving as a potent tool for recording irreversible or difficult-to-repeat ultrafast events, as well as enabling the detection of
self-luminescent transient scenes, such as fluorescence dynamics. CUP realizes the recording of ultrafast events through
two steps, data acquisition and image reconstruction, and has achieved an ultrahigh sequence depth of over 300 frames and
an ultrafast imaging speed of 10 million frames per second, significantly surpassing traditional imaging techniques.
However, CUP suffers from low spatial resolution due to its high data compression ratio and undersampling characteristics.
Furthermore, the image reconstruction process based on compressive sensing theory is complex and demands extensive
computing resources. This limitation curtails CUP’s ability to observe ultrafast phenomena with high spatial resolution.
Recent efforts to enhance CUP performance have concentrated on enhancing both hardware and algorithmic components.
As the hardware structure of CUP is relatively fixed, the advancement of sophisticated algorithms is particularly crucial in
improving the quality of reconstructed images. Existing algorithms can be categorized into traditional iterative algorithms
and deep learning algorithms. Pure deep learning algorithms face challenges related to the availability of training samples
and model generality, hindering rapid transfer. Conversely, traditional iterative algorithms exhibit low computational
accuracy and large errors. To address these challenges, we developed a new hybrid algorithm, which combines the plug-
and-play (PnP) framework and deep image prior (DIP), named PnP-DIP, drawing upon the advantages of untrained neural
networks and traditional iterative algorithms. The PnP-DIP algorithm is based on the alternating direction method of
multipliers (ADMM) algorithm, which provides global convergence and parallel processing capabilities, making it highly
suitable for tackling large-scale optimization problems. PnP-DIP employs self-supervised learning from DIP to provide a
robust solution for image inverse problems and integrates the PnP framework for image denoising to serve as a regularizer,
effectively preventing model overfitting. Notably, the proposed algorithm does not require pretraining and ensures both
high fidelity and low complexity during the reconstruction process. To quantitatively evaluate the algorithm’s performance,
the proposed PnP-DIP algorithm is tested and analyzed using numerical simulations, and the reconstruction performance is
compared with several commonly used algorithms. The simulation experimental results demonstrate that the proposed
algorithm surpasses all competitors in terms of performance on all datasets, exhibiting exceptional robustness and
scalability. Furthermore, the PnP-DIP algorithm was applied to reconstruct transient scenes recorded by a custom-built
CUP system. This application enabled the measurement of the spatiotemporal evolution of a spatially modulated E-shaped
picosecond laser pulse and the two-dimensional intensity evolution of an X-ray scintillator. The results revealed that the
proposed method excelled in spatial resolution, continuity, and heterogeneity, accurately reflecting the inherent laws and
features of spatial data, thus paving the way for practical applications of CUP. The flexibility of DIP allows this algorithm
to be extended to multidimensional imaging models such as hyperspectral CUP and spectral-volumetric CUP, enabling the
recovery of higher-dimensional data and expanding the application of CUP-based technology in capturing complex
ultrafast physical events. This research is projected to promote the application of CUP in scenarios requiring high
spatiotemporal resolution and make a significant contribution to the development of fundamental and applied sciences.

compressed ultrafast photography, image reconstruction, alternating direction method of multipliers,
plug-and-play framework, deep image prior
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