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高精度边缘检测在工业制造中对表面缺陷识别与质量控制具有关键意义, 然而传统成像方法在微尺度

缺陷的解析能力上仍受到空间分辨能力不足的限制. 本文提出一种基于物理驱动的生成对抗网络近红外傅

里叶单像素高光谱边缘成像方法. 该方法通过空间光调制器加载具有微分算子结构的测量基, 将高斯-拉普拉

斯算子的空间响应嵌入单像素调制与探测过程, 使测量对目标空间强度的高阶变化更加敏感, 从而在数据获

取阶段直接增强边缘相关的高空间频率信息. 在重构端, 构建融合单像素积分测量模型的生成对抗网络, 并

引入物理一致性约束与光谱相关性约束, 实现从 512个近红外光谱通道的桶探测信号中反演高分辨率二维边

缘图像. 实验结果表明, 在稀疏采样条件下, 该方法在边缘分辨力与光谱保真度方面均显著优于传统重构策

略, 能够有效解析常规方法难以识别的微尺度表面划痕. 该工作为高光谱单像素成像在材料表征、表面缺陷

检测及精密测量等应用中提供了一种新的物理-数据协同成像方案.
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 1   引　言

边缘检测是图像处理与计算机视觉领域的一

项基础且关键技术, 其目标是精确识别图像中物体

的边界或不同区域间的灰度突变 [1–3]. 该技术在目

标识别、图像分割、特征提取及工业缺陷检测等应

用中具有重要作用 [4,5]. 在制造业中, 边缘检测是机

器视觉系统的核心环节, 广泛应用于焊缝跟踪、零

件尺寸测量以及表面检测等质量控制任务 [6], 例如

金属表面裂纹与划痕识别、电子产品微型零件定位

以及纺织品瑕疵分割等 [7]. 随着计算成像技术的发

展, 边缘检测 [8,9] 逐渐从依赖经典图像域算子的方

式, 演进为一种融合前向物理编码与反演端计算重

建的统一框架. 在这一背景下, 不同技术路径分别

从测量端与反演端对边缘信息获取过程进行了拓

展与优化: 一方面, 单像素成像通过时空调制与相

关测量, 在经典光源条件下实现对高维场景信息的

间接获取, 其成像性能主要依赖于编码策略与反演

算法的协同设计; 在此基础上, 引入纠缠光等量子

光源的研究 [10] 则进一步尝试利用非经典关联特性,

在低光子数或强噪声条件下提升测量灵敏度和高

空间频率分量的响应, 这类方法通常通过改变光源

统计特性来增强前向测量过程. 另一方面, 超表面
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等新型光学器件通过在器件层面直接实现空间微

分等光学算子, 为边缘检测提供了高并行、低延迟

的物理实现途径. 结合深度学习方法, 在保持实验

系统结构相对简洁、光源与探测方式不变的前提

下, 可通过反演端的结构化建模与数据驱动优化,

实现复杂场景中边缘特征的鲁棒重建与自适应增

强, 体现了物理编码与计算智能深度融合的综合优

势.  特别是以鬼成像和单像素成像 (single-pixel

imaging, SPI)为代表的新型计算成像方法, 为边

缘检测提供了全新的解决思路 [11–18]. 与传统方法

依赖完整图像进行数字处理不同, SPI边缘检测能

够以“无图像”的方式, 通过特定光学编码直接从测

量端获取目标的边缘信息. 为实现这一目标, 研究

者提出了多种光学编码方案. 早期的梯度鬼成像 [12]

和散斑位移鬼成像 [13] 验证了直接提取边缘的可行

性, 但基于随机散斑照明的方法普遍存在采样效率

低和成像质量受限的问题. 为突破这一瓶颈, 基于

傅里叶单像素成像 (Fourier single-pixel imaging,

FSI)的频域编码方法被提出 [14]. 例如, Zhou等 [16]

通过将二阶高斯-拉普拉斯 (Laplacian of Gaussian,

LoG)算子与傅里叶基图案卷积, 生成可直接探测

边缘信息的特殊正弦图案, 从而有效增强了成像的

抗噪能力.

在经典 SPI边缘成像框架下, 尽管现有的 SPI

边缘检测技术已在目标识别和结构提取等方面取

得一定进展, 但在复杂场景下恢复物体表面的精细

物理细节仍存在显著局限. 为突破传统 SPI在成像

速度与重建质量上的瓶颈, 尤其是在低采样率条件

下实现高质量重构, 深度学习被视为一种极具潜力

的途径 [19]. 然而, 数据驱动的深度学习方法通常依

赖大规模标注数据集, 而这在实际物理成像中往往

难以获取; 同时, 其“黑箱”特性导致缺乏物理可解

释性, 并在新样本上泛化能力不足 [20]. 为此, 物理

驱动深度学习方法近年来受到广泛关注 [20,21]. 该方

法将成像系统的物理模型作为先验知识嵌入网络

结构中, 从而摆脱对数据集的依赖并提升模型的

可解释性. 基于深度图像先验 (deep image prior,

DIP)[22] 的思想, 即未经训练的生成网络结构本身

即可捕获图像的低层统计特征, 已在单像素高光谱

成像 [23]、透明物体恢复 [24] 及自适应鬼成像 [25] 等任

务中取得成功. 在此基础上, 生成对抗网络 (gen-

erative adversarial network, GAN)通过引入对抗

机制显著增强了生成结果的真实感与细节保真

度 [26]. 尽管物理驱动深度学习在 SPI领域展现出

巨大潜力, 但在专门面向边缘检测的研究方向上仍

相对匮乏 [27], 现有方法主要基于卷积神经网络结

构, 在含噪与欠采样场景下的边缘重建性能仍受限

制, 难以充分恢复细节保真的高质量边缘信息.

为解决上述问题, 本研究提出一种基于物理驱

动 GAN的近红外单像素边缘成像方法, 并在近红

外高光谱单像素成像条件下开展工作. 该方法在物

理层面, 通过融合 LoG算子与傅里叶基的调制策

略, 对目标边缘信息的空间频率响应进行先验编码

与增强; 在计算层面, 则利用 GAN结构的端到端

非线性映射能力, 实现对编码信息的自适应特征学

习与高保真重建. 数值仿真验证了该方法对比传统

重构算法能对边缘模糊和灰度阶梯伪影有效抑制,

并显著提升了边缘保真度与细节连续性. 实验研究

进一步证实, 该方法能够精确恢复传统算法无法解

析的物体表面微细划痕. 综上, 该物理驱动 GAN

框架为单像素边缘成像提供了实现更优细节保真

度与结构辨识度的有效途径, 为工业缺陷检测和精

密测量等应用领域提供了方法基础.

 2   原理与方法

基于物理驱动 GAN的近红外单像素边缘成

像方案如图 1所示. 其中, 图 1(a)展示了经典的被

动式单像素成像原理. 光源发出的近红外光照射目

标后, 经反射并通过成像透镜系统在数字微镜器

件 (digital micromirror device, DMD)平面上形成

目标的光学映射. DMD按照预设的调制散斑序列

对入射光场进行空间调制, 经调制后的反射光由单

像素探测器采集, 得到与每个调制散斑对应的一维

桶式信号序列. 随后, 这些信号经模数转换及数据

采集模块输入计算机进行存储与处理. 最终, 预设

的调制散斑与对应的桶信号共同用于 GAN重建

优化, 实现目标图像的重建, 如图 1(b)所示.

 2.1    基于高斯-拉普拉斯算子的物理编码

Pϕ

(fx, fy) ϕ

在 FSI系统中, 通过投射一系列正交的二维傅

里叶基图案进行照明. 每一个基图案  可由其空

间频率  和初始相位  定义: 

Pϕ(x, y; fx, fy) = a+ b cos(2πfxx+ 2πfyy + ϕ), (1)

a b其中  和  分别为直流分量和对比度. 当携带物体
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O(x, y)

ϕ = {0,π/2,π, 3π/2}

信息的光场  被该图案调制后, 单点探测器

记录的总光强为二者的内积. 通过四步相移法, 即依

次投射  的四个图案, 可以精确

求解出物体在该空间频率下的傅里叶频谱分量 [14].

P ∗
ϕ

为了实现对物体边缘特征的直接光学采样, 本

文采用 Zhou等 [16] 提出的方法, 将 LoG二阶差分

算子与傅里叶基进行卷积, 以生成一系列携带边缘

信息的特殊照明图案  . LoG算子因其在抑制噪

声的同时能有效检测精细边缘而被广泛应用, 其卷

积核可表示为 

LoG(x, y) =
x2 + y2 − 2σ2

πσ4
exp

(
−x2 + y2

2σ2

)
, (2)

σ

O(x, y)

其中  为高斯分布的标准差. 根据卷积定理, 对物

体图像  进行 LoG边缘检测, 等效于在频域

中将其频谱与 LoG算子的传递函数相乘 [16]. 因此,

通过生成并投射如下的特殊图案: 

P ∗
ϕ (x, y; fx, fy) = Pϕ(x, y; fx, fy) ∗ LoG(x, y), (3)

D∗
ϕ探测器所采集的桶信号  将直接对应于物体边缘

图像的傅里叶分量, 而非物体本身. 这一过程完成

了边缘信息的物理编码.

 2.2    基于物理驱动 GAN 的图像重构

D∗
ϕ获得一维边缘桶信号  后, 核心问题在于如

何在有限、含噪测量下高保真重建二维边缘图像. 传

统四步相移傅里叶单像素成像在理论上依赖相位

移的精确控制与线性叠加假设, 因而对噪声扰动、

光学畸变及系统非理想因素较为敏感, 常导致边缘

模糊或细节丢失. 为克服这些限制, 本文采用一种

物理驱动的无数据 (非训练)GAN框架: 在生成网

络中显式嵌入单像素成像的前向物理模型, 通过测

量域的一致性约束将网络输出映射回真实测量; 与

此同时, 以图像域的边缘先验作为正则化, 以保证

局部梯度与空间结构的物理可解释性与稳定性.

G D

z

Õedge =

G(z) D∗
ϕ

Õedge

如图 1(b)所示, 框架由生成器   与判别器  

组成并在极小极大博弈中联合优化. 生成器采用

U-Net等深度卷积结构, 以一个固定随机码   (或

任意先验图样)为输入, 输出候选边缘图像 

 ; 真实测量   不直接作为网络输入, 而是通

过前向物理算子进入损失函数, 用于约束   与

测量的一致性, 这与非训练物理驱动网络的范式

一致.

LoG(x, y) (LoG(x, y) =
LoG(−x,−y)) P ∗

ϕ = Pϕ ∗ LoG
Pϕ

Õedge D∗
ϕ

Õedge

正向物理模拟采用与 2.1节一致的积分测量模型.

注意到 LoG核   为偶对称核  

 , 根据卷积定理, 有   .

因此, 用原始傅里叶基图案   对图像域的边缘

 做前向映射, 可与真实的 LoG编码桶信号 

在测量域建立一一对应关系. 相应地, 生成器输出

 的“模拟桶信号”定义为
 

D̃ϕ=M(Õedge)=

∫∫
Ω

Õedge(x, y)Pϕ(x, y)dxdy, (4)

Ω其中积分区域  为照明口径范围. 与真实测量的

一致性采用二范数平方形式 

Lphys =
1

|Φ|
∑
ϕ∈Φ

∥∥D̃ϕ −D∗
ϕ

∥∥2
2
, (5)

其中 F 表示本次测量涉及的相位/图案集合.

为进一步提升在无数据条件下的稳健性与细

节保真度, 判别器在测量域对“真实/模拟”桶信

号进行判别, 形成无监督对抗约束. 其对抗损失可

写为 

Ladv(G,D)=Eϕ

[
logD(D∗

ϕ)
]
+Eϕ

[
log

(
1−D(D̃ϕ)

)]
,
(6)

这里 G 与 D 分别为生成器与判别器神经网络. G

 

Near-infrared light source

Modulated speckle

patterns *




DMD Spectrometer

Object(a)

*


Output

image

Estimated

bucket

signal

Discriminator


~

C
o
n
v
o
lu

ti
o
n

Fine tune traning

Real?

Fake?

Generator Initial

image

(b)

图 1    基于物理驱动 GAN的单像素边缘成像方案示意图　(a)实验光路图; (b) GAN重构网络框架图

Fig. 1. Physics-driven GAN-based single-pixel  edge imaging scheme:  (a) Experimental  optical  setup;  (b) GAN reconstruction net-

work framework.
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GθG

DθD

Eϕ

(1/|Φ|)
∑

ϕ∈Φ
Lphys

的参数化形式为  , 旨在通过学习分布映射来欺

骗判别器; D 的参数化形式为  , 旨在通过最大

化该损失函数以精确区分真实样本分布与生成样

本分布.    表示对集合 F 的经验平均 (实现中等

价于  ), 与 (5)式中   的归一化处

理保持一致. 实际实现中亦可采用 hinge或WGAN-

GP提升稳定性. 边缘先验不通过判别器直接施加,

而是并入图像域正则项以鼓励边缘稀疏与结构连

续, 例如 

Lreg = βTV TV(Õedge) + β∇
∥∥∇Õedge

∥∥
1
, (7)

∥∇ · ∥1
ℓ1 βTV β∇

其中 TV表示总变分正则;   表示一阶梯度的

 范数;    和   分别为总变分正则项和一阶梯

度正则项的权重系数, 用于平衡边缘稀疏性与结构

连续性. 于是, 生成器与判别器的联合优化目标为 

min
G

max
D

Lphys + λadvLadv(G,D) + λregLreg, (8)

λadv λreg

Õedge D∗
ϕ

(ϕ, λ)

其中  与  为权重超参数. 通过反向传播迭代

更新,   在测量域逐步对齐  , 同时在图像域

满足边缘先验, 从而在无数据条件下获得物理一致

且细节清晰的边缘重建结果. 若采用多波段采集,

上述记号与损失可按波段集合 L 逐通道扩展并

在  上取平均, 具体采集配置与展示策略见

第 3节.

 3   结果与分析

为验证所提出的物理驱动 GAN框架的有效

性与优势, 本节设计并实施了一系列数值模拟与实

验. 作为对照, 我们采用基于 LoG算子的傅里叶单

像素成像 (Laplacian  of  Gaussian-based  Fourier

single-pixel imaging, LFSI)方法 [16]. 通过在不同

实验条件下对两种方法进行定量与定性比较, 评估

所提方法在边缘重构任务中的性能.

 3.1    数值模拟

在实际应用场景中, 成像目标往往具有复杂的

结构特征与多变的边缘形态. 例如, 由于光学系统

分辨率限制、散射噪声或物体表面的纹理渐变等因

素, 目标边缘常呈现不同程度的模糊和灰度过渡.

这些特性使得传统的边缘检测与重构算法在处理

时易受噪声干扰, 导致边界定位不准、伪影增多,

以及灰度层次信息损失. 因此, 为全面评估所提基

于生成对抗网络 (GAN)的成像重构方法在复杂边

缘场景下的鲁棒性与泛化性能, 我们设计了一组具

有代表性的数值模拟实验, 结果如图 2所示. 在模

拟实验中, 通过将待成像目标与计算机生成的周期

性正弦条纹进行卷积, 并对卷积结果逐点求和, 仿

真单像素探测器在光场调制条件下采集桶信号的

过程. 随后, 分别利用传统的四步相移光场单像素

成像 (LFSI)算法与本文提出的基于 GAN的重构

算法进行图像恢复与边缘提取. 为保证分析的全面

性, 选取了三种典型目标: (a)边缘清晰、结构简单

的二值字母“Z”; (b)经高斯模糊处理并包含灰度

过渡区域的字母“Z”; (c)纹理与细节均较为复杂的

灰度海豚图像.
  

Object

(a)

(b)

(c)

LFSI Our method

图 2　模拟结果对比　(a)二值物体“Z”; (b)边缘模糊且存

在灰度阶梯的物体“Z”; (c)复杂灰度海豚图像

Fig. 2. Comparison  of  simulation  results:  (a)  Binary  object

“Z”; (b) object “Z” with blurred edges and grayscale steps;

(c) complex grayscale dolphin image.
 

从图 2可知, 对于理想化的二值目标 (图 2(a)),

两种方法均能较好地恢复目标的基本轮廓与边缘

结构, 说明在低复杂度场景下, 传统 LFSI方法仍

具有一定的有效性. 然而, 当目标出现边缘模糊和

灰度渐变 (图 2(b))时, 传统 LFSI算法由于对光场

采样信号变化的线性假设较强, 容易受到边缘过渡

区的相位非线性影响, 从而导致重构图像中出现伪

影、虚边及多重边缘效应. 相比之下, 所提 GAN方

法在生成器的深层特征学习机制和判别器的对抗

优化作用下, 能够充分利用图像的统计先验与空间

结构信息, 从而在重构结果中准确还原目标真实轮

廓, 边缘过渡自然且无明显伪影, 表现出显著的鲁

棒性. 当目标进一步复杂化为灰度海豚图像 (图 2(c))

时, 传统 LFSI方法的局限性更加突出, 重构结果
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存在严重的纹理断裂与灰度漂移现象. 相反, GAN

方法凭借其端到端的非线性映射能力, 不仅在整体

轮廓上保持了较高的一致性, 而且在局部细节和边

缘连续性上均表现出优异的重建质量. 综合来看,

实验结果充分验证了本方法在处理边缘模糊、灰度

复杂以及纹理细节丰富目标时的鲁棒性与优越性

能, 为其在真实成像任务中的应用奠定了可靠基础.

 3.2    实验验证与分析

为进一步验证本方法在真实物理环境中的有

效性与可推广性, 我们基于图 1(a)所示的实验装

置图, 进行了近红外高光谱单像素边缘成像实验.

在具体的实验中, 系统主要由照明模块、空间调制

模块与数据采集模块组成. 宽带近红外光源 (HL-

2000-HP, Ocean Optics, 波长范围 900—1700 nm)
为系统提供照明. 该光源的辐射通量随波长呈现非

均匀分布特征. 目标物体由塑料字母“B”和铝制字

母“L”组成复合目标. 目标反射光经由焦距为 f =

60 mm的成像透镜聚焦于数字微镜器件 (DMD,

DLP7000, 德州仪器)的感光面上. 计算机采用第

2.1节所述的物理编码方法, 预先生成由高斯-拉普

拉斯 (LoG)算子与傅里叶基卷积而成的正弦调制

图案, 并利用 Floyd-Steinberg抖动算法将其二值

化. DMD依次加载编码图案对光场进行空间调制.

调制后的光束由聚光透镜收集, 经多模光纤耦合进

入近红外光谱仪 (NIRQuest512,  Ocean Optics).

该光谱仪专为弱光探测设计, 内置热电制冷模块

(恒温–10 ℃)以有效抑制热噪声, 具备 1.6 nm的

光谱分辨能力及 512个独立的 InGaAs探测通道.

最后, 数据由采集卡 (NI USB-6363)数字化并传输

至计算机, 通过 LabVIEW与 Python联合编写的

程序实现调制与采集的严格同步控制 [28]. 整个实

验与图像重建过程具体可分为四个步骤: 步骤 1:

光场构建与图案加载. 宽带近红外光照射目标后成

像于 DMD平面, 系统以 20 Hz的频率依次加载经

第 2.1节方法编码并完成二值化处理的调制图案,

实现对目标反射光场的高频空间调制. 步骤 2: 同

步信号采集. 调制后的光信号经光纤耦合至近红外

光谱仪, 利用软硬件联合控制确保 DMD图案刷新

与采集卡 (1000 Hz采样)严格同步, 获取对应 512

个光谱通道的一维桶信号. 步骤 3: 数据预处理. 对

采集到的原始多通道桶信号进行暗噪声校正与归

一化处理, 以有效消除环境光漂移及系统非线性响

应的干扰. 步骤 4: 物理驱动网络重构. 将预处理后

的多通道数据输入至随机初始化的 GAN网络中.

在训练过程中, 采用 Adam优化器, 通过损失函数

施加物理一致性与边缘先验约束, 优化网络参数以

保证输出结果符合物理模型, 最终输出二维边缘

图像.

图 3为在 5个具有代表性的近红外波段下的

边缘重构结果, 分别对应波长为 882.76, 1086.53,

1412.56, 1650.56和 1704.35 nm的典型光谱通道.

这些波段覆盖了从塑料到金属等常见材料的主要

反射响应范围, 因此能够有效反映算法在不同光谱

特征条件下的成像性能. 实验结果与数值模拟所得

的结论高度一致, 进一步验证了所提方法在真实物

理系统中的可行性与稳定性. 对比图像可以看出,

在所有波段条件下, 传统 LFSI方法重构结果普遍

存在边缘模糊与纹理断裂等问题. 值得注意的是,

在非目标 (背景)区域, LFSI的结果充斥着大量低

频纹理与类似散斑的随机结构.  尤其在长波段

(>1400 nm)区域中, 由于系统信噪比降低与材料

反射率差异增强, 这些失真效应更为明显. 相比之

下, 本文提出的基于GAN的重构方法在边缘对比度、

结构连续性以及背景抑制方面均表现出显著优势.

首先, 从全局重构质量来看, 本方法不仅获取的边

缘局部锐度更高, 且背景区域更接近“零响应”, 噪声

分布极度稀疏, 能量高度集中于边缘处. 表明该方

法更接近算子意义上的物理边缘检测, 而非仅对全

局图像做模糊增强. 其次, 从抗噪能力与鲁棒性来

看,  在图 3最后两列所示的长波段 (1650.56 nm

和 1704.35 nm)条件下, 随着探测器响应衰减导致

信噪比急剧下降, LFSI的有效边缘已完全被散斑

噪声吞没; 而本文方法依然能够克服强噪声干扰,

重构出目标字母 (“L”和“B”)可辨识的连续拓扑轮

廓, 主体结构并未丢失. 造成这一差异的根本原因

在于, 相较于 LFSI的通用频域成像特性, 本文方

法将光学端的物理编码 (差分算子)与计算端的非

线性反演 (生成网络)进行了协同优化. 这种“编

码-反演”机制不仅能靶向提取边缘, 还能自适应地

滤除无关的背景成分. 因此, 即便在面临波长漂

移、信噪比骤降及系统退化等复杂工况时, 该方法

依然不敏感, 在多波段下展现出了优异的成像一致

性与抗噪鲁棒性.

最为关键的是, 本文方法成功重构出了传统方

法完全无法分辨的物体表面微小划痕与亚像素级
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结构细节. 如图 4所示, 这些细微划痕宽度仅约为

50—80 μm, 已远低于系统成像孔径所对应的空间

分辨极限. 由于传统 LFSI方法在强噪声与有限采

样条件下无法准确恢复高空间频率分量, 其重构结

果中的划痕信息被完全淹没于背景噪声之中, 仅呈

现模糊不清的亮斑或随机纹理. 而在本文提出的基

于 GAN的重构结果中, 这些微划痕的形态、走向

及边缘过渡均得以清晰呈现, 与真实样品的表面形

貌高度一致 (如图中箭头所示). 这一现象充分说

明, 所构建的 GAN框架能够有效学习并重建传统

线性算法无法捕获的高频细节信息. 具体而言 ,

GAN的生成器通过端到端的非线性映射学习, 将

光谱桶信号中隐含的微弱空间特征进行解码, 而判

别器则通过对抗训练自适应抑制重建噪声, 从而在

保持整体结构一致性的同时, 显著提升了细节保真

度. 值得注意的是, 即便在改变网络训练超参数

(如学习率、批量大小等)或对输入数据进行不同程

度的归一化处理后 (见图 4下图), 这些微划痕特征

仍能稳定被恢复出来, 表明本方法在参数扰动下依

旧保持良好的重建鲁棒性与网络收敛稳定性. 上述

结果强有力地证明了, 本方法在单像素边缘成像框

架下显著增强了对物体表面微结构的感知与区分

能力. 相较于传统方法, 它不仅能在噪声主导环境

中恢复亚波长级细节, 而且能在多次实验与不同参

数条件下保持稳定性能, 体现了其在真实复杂场景

中的可应用潜力. 从更广的视角来看, 该特性为非

接触式表面缺陷检测、材料微结构表征及微尺度制

造质量评估等应用提供了新的技术路径, 也为单像

素高光谱成像在精密测量和工业检测领域的拓展

奠定了重要基础.

 4   结　论

本文针对当前傅里叶单像素边缘成像在复杂

场景下因依赖传统重构算法而导致重建质量下降、

细节丢失的问题, 提出并实现了一种基于物理驱

动 GAN的高鲁棒性重构框架. 该方法以成像物理

模型为核心约束, 通过生成器与判别器的对抗优

化, 从单次测量获得的一维光学编码信号中直接恢

复高质量的二维边缘图像.

系统的数值仿真与近红外高光谱成像实验结

果表明, 该方法在边缘清晰度、结构连续性及细节

保真度方面均显著优于传统 LFSI方法. 尤其在处

理具有模糊边缘或灰度渐变结构的复杂目标时, 所

提出的 GAN框架能够有效抑制伪影与噪声, 获得

锐利稳定的边缘轮廓. 更为重要的是, 该方法展现

 

882.76/nm

LFSI

Our
method

1086.53 1412.56 1704.351650.56

图 3    实验结果对比. 上图为传统 LFSI方法的重构结果, 下图为本文 GAN方法的重构结果

Fig. 3. Comparison of experimental results: top panel, reconstructions using the traditional LFSI method; bottom panel, reconstruc-

tions using the proposed GAN method.

 

Object

GAN LR 0.0001 0.001 0.01 0.1

LFSI

图 4    细节恢复能力对比. 上图为真实物体 (左, 红色箭头

标示出表面划痕)及其采用传统 LFSI方法得到的重构结

果 (右); 下图为本文提出的 GAN方法在不同学习率 (LR)

下的重构结果

Fig. 4. Comparison  of  detail  recovery:  top  panel,  real  ob-

ject (left, with red arrows indicating surface scratches) and

its  reconstruction  using  the  traditional  LFSI  method

(right);  bottom  panel,  reconstructions  using  the  proposed

GAN method with different learning rates (LR).
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出卓越的极限细节恢复能力, 成功重构出传统算法

完全无法分辨的物体表面微小划痕, 验证了其在复

杂测量条件下的高灵敏度与鲁棒性.

综上所述, 本研究提出的物理驱动 GAN框架

无需依赖大规模预训练数据集, 即可实现高保真

度、高效率的单像素边缘重构. 其在细节恢复与噪声

抑制方面的突破性表现, 为单像素成像技术在工业

无损检测、材料表面缺陷分析等高精度细节感知领

域的应用提供了新的可能, 也为推动计算成像向高

分辨率、智能化方向发展奠定了重要基础. 依托快速、

鲁棒的边缘提取能力, 该方法有望在自动化生产线

的机器视觉系统中实现实时质量监控与精密装配

指导, 从而提升生产过程的可靠性与智能化水平.
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Abstract

High-precision  edge  detection  plays  a  crucial  role  in  surface  defect  identification  and  quality  control  in

industrial manufacturing; however, conventional imaging methods remain limited in resolving microscale defects

due to constraints in spatial resolution and signal-to-noise ratio. In this work, we propose a physics-prior-driven

generative adversarial network-based near-infrared Fourier single-pixel hyperspectral edge imaging method. By
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loading  measurement  bases  with  differential-operator  structures  onto  a  spatial  light  modulator,  the  spatial

response  of  the  Laplacian  of  Gaussian  operator  is  embedded  into  the  single-pixel  modulation  and  detection

process.  This  design  enhances  the  sensitivity  of  single-pixel  measurements  to  higher-order  spatial  intensity

variations,  amplifying  edge-related  high  spatial  frequency  information  at  the  data  acquisition  stage.  On  the

reconstruction side, a generative adversarial network incorporating the single-pixel integral measurement model

is developed, with physical consistency and spectral correlation constraints imposed during optimization. This

framework enables the recovery of high-resolution two-dimensional edge images from bucket signals across 512

near-infrared spectral  channels.  Experimental  results  demonstrate  that,  under  sparse  sampling  conditions,  the

proposed  method  significantly  improves  edge  resolution  and  spectral  fidelity  compared  with  conventional

reconstruction  strategies,  allowing  reliable  identification  of  microscale  surface  scratches  that  are  difficult  to

resolve with traditional approaches. This work provides a new physics-data collaborative imaging paradigm for

hyperspectral  single-pixel  imaging  in  applications  such  as  material  characterization,  surface  defect  inspection,

and precision metrology.

Keywords: single-pixel  imaging,  hyperspectral  imaging,  edge  detection,  generative  adversarial  network,
physics-driven neural network, near-infrared imaging
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