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基于反射层析激光雷达的目标轮廓图像重建
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摘要：反射层析激光雷达（RTL）采用激光探测器获取多角度下的目标回波投影数据，进而对目标轮廓图像进行重

建，但由于探测角度受限，获取的探测数据往往是不完备的。因此本文在介绍激光雷达反射层析原理和技术时，针

对激光探测投影数据角度不完备情况尤其是投影数据角度大量缺失的情况，提出一种联合投影数据结构稀疏和超

分辨卷积神经网络（CNN）的RTL目标轮廓重建方法。不同于在传统RTL成像中引入稀疏求解模型，本文通过投影

数据的结构稀疏对角度缺失下的投影数据进行恢复，在此基础上联合超分辨CNN技术对恢复的全角度投影数据进

行进一步恢复，进而采用激光雷达反射层析方法实现角度缺失时的目标轮廓图像完整重建。同时，设计基于面元

法的激光回波投影数据仿真和外场实验，通过对比联合不同稀疏模型的代数迭代重建方法，验证所提方法在不同

投影数据探测情况下的目标轮廓重建能力。

关 键 词：反射层析激光雷达； 回波投影数据； 不完备角度； 目标轮廓图像重建

文献标识码： A

Target contour image reconstruction based on reflective 
tomography lidar

GUO Rui1， LOU Yi1， ZHANG Xin-Yuan2，3*， GUO Liang4， HU Yi-Hua2，1

（1. School of Automation， Northwestern Polytechnical University， Xi’an 710129， China；
2. State Key Lab.  of Pulsed Power Laser Technology， National University of Defense Technology， Hefei 230037， 

China；
3. Hangzhou Institute for Advanced Study， University of Chinese Academy of Sciences， Hanzhou 310024， China；

4. School of Optoelectronics Engineering， Xidian University， Xi’an 710071， China）
Abstract： Reflective tomography lidar （RTL） uses laser detectors to obtain target echo projection data from multiple an‐

gles， and then reconstructs the target contour image.  Although the spatial resolution is not limited by the detection dis‐

tance， the acquired detection data is often incomplete due to the limited detection angle.  Therefore， while introducing 

the principles and techniques of lidar reflective tomography， this paper aims at the target contour image reconstruction 

with the projection data under incomplete angles.  Especially in lack of projection data under many angles， a method 

combines structural sparsity of projection data with super-resolution convolutional neural network （CNN） is proposed 

for RTL target contour image reconstruction.  Unlike introducing sparse solving model in traditional RTL imaging， this 

paper restores the projection data under missing angles through structural sparsity of the projection data.  And then， su‐

per-resolution CNN technique is adopted to further recover the restored full-angle projection data.  After， the complete 

reconstruction of target contour image is realized by using RTL imaging method.  The laser echo simulation is designed 

based on the panel method， and combined with the field-measured laser echo data experiment， the image reconstruction 

capability of the proposed method under different detection conditions is verified.
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reconstruction

PACS：

引言

反射层析激光雷达（reflective tomography lidar， 
RTL）技术作为现代激光探测关键技术之一，利用激

光探测器从多个角度获取目标的回波信号，重建出

目标在三维空间中相对某一平面的截面轮廓图

像［1-2］。相比传统光学成像系统，RTL在远距离探测

中具有显著优势：其空间分辨率受探测距离的影响

较小，且对大气湍流的敏感性较低，能够在较高信

噪比条件下实现远距离目标的高精度成像［3］。这些

特性使 RTL 成为远距离目标精确探测的一种有效

技术手段。近年来，随着激光系统的发展和相关研

究的深入，RTL研究重点逐渐从成像原理和技术验

证，转向如何在复杂环境下提高重建图像的质量和

准确度［4］。特别是针对探测角度受限、数据不完备

等问题［5］，学者们通过优化算法和图像重建技术进

行解决，实现有限数据条件下的高质量成像，以提

升 RTL 在目标探测中的可靠性，推动其在军事侦

察、空间目标追踪等关键领域的应用。

RTL通过对目标进行多角度激光探测，获得不

同角度下激光在目标深度方向反射的一维时间回

波信号，并通过预处理等方式获得 180°完整投影数

据。在获取完整的激光投影数据后，将各角度的投

影数据按照对应的探测角度进行反演并叠加可以

得到目标的轮廓图像［6］。因此，RTL 远距离目标成

像包括激光回波投影数据预处理和目标轮廓图像

重建两大部分。预处理涉及降噪和投影数据配准，

常用的降噪方法有中值滤波［7］、卡尔曼滤波［8-9］等。

在进行投影数据配准时，常采用 G-S（Gerchberg-
Saxton）算法［10-11］、模拟退火［12-13］等相位恢复算法。

在目标轮廓图像重建方面，Parker 和 Knight 等首次

将计算机断层扫描（computed tomography， CT）图像

重建引入 RTL 成像中，之后逐渐形成两种重建思

路［14］，即以 Radon 变换［15-19］和滤波反投影（filtered 
back projection， FBP）算法［20-22］为代表的解析重建方

法和以代数重建（algebra reconstruction technique， 
ART）算法［23-25］为代表的数学迭代重建方法。

然而上述的直接反投影等方法为获得目标完

整的轮廓图像往往需要完整角度的投影数据，否则

将导致目标轮廓重建图像缺失或变形等问题。而

远距离探测目标回波信号质量受限，对于回波投影

数据不完备—探测角度稀疏和角度缺失两种情

况［5］，传统成像方法重建效率有限，对于探测角度稀

疏情况可以在数学迭代模型中引入压缩感知（com⁃
pressed sensing，CS）模型，进行基于不完备投影数据

的高分辨激光反射层析成像［26-27］。但对角度缺失严

重的情况，采用FBP、ART等传统算法对激光投影数

据进行轮廓图像重建依旧无法解决此问题。因此，

如何有效利用不完备角度投影数据中的信息，获得

高质量和准确度的目标轮廓重建结果成为 RTL 远

距离目标成像是本文研究的重点。

本文从RTL成像原理和技术出发，针对远距离

目标轮廓图像重建技术中激光回波投影数据受限

条件下的图像重建问题，进行成像方法设计和实

验。文章的后续章节如下：第 1节对RTL成像原理、

模型及实现进行介绍。第 2节简单介绍ART算法和

稀疏 ART 模型以解决投影数据角度稀疏时的目标

轮廓重建后，重点针对目标回波投影数据角度缺失

的情况，提出基于投影数据结构稀疏和超分辨率卷

积神经网络 （super-resolution convolutional neural 
network， SRCNN） 的 RTL 成像方法。第 3节首先介

绍基于面元法的激光回波仿真数据实验并进行对

比分析，同时采用实测数据对所提的方法进行实验

验证和对比分析。第4节对本文工作进行总结。

1 RTL成像原理及实现 

RTL技术通过获取目标的多角度一维回波信号

即不同角度的投影信号，利用图像重建技术对目标

的二维轮廓进行成像。RTL 成像几何原理如图 1，
当目标绕坐标系原点O逆时针旋转角度 θ时即对应
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图1　RTL成像模型

Fig. 1　RTL imaging model

2



XX 期 郭 睿 等：基于反射层析激光雷达的目标轮廓图像重建

坐标 xoy
 
绕坐标轴原点顺时针旋转角度   

获得 rov  

坐标，同时发射的激光束沿探测方向覆盖整个目标

表面。利用Radon变换获得激光照射角度   
下的目

标反射投影 ( , )p r 
 
如式（1）：

, ,
( , ) ( , ) ( cos sin , sin cos )

r rL L
p r g x y dv g r v r v dv

q q

q q q q q= = - +ò ò            (1)
其 中  

,r
L 

 

为 积 分 路 径 ，垂 直 于 探 测 方 向 。

 cos sinr x y = +
 为极径，积分路径为 v  

。在 RTL
成像中，激光不能穿透目标，因此除表面外目标其

余部分的反射系数为0，即
( , ) 0, ( , )g x y x y D= Ï           (2)

其中，D为目标表面点的集合。目标的反射投影可

表示为：

,
( , ) ( , )

r DL
p r g x y ds

q

q = ò


          
 (3)

直接使用 iRadon［16］变换将不同角度下的投影

数据按激光入射角度反演叠加会产生伪影，重建图

像分辨率下降，因此常用 FBP 算法［22］进行 RTL 成

像，重建的目标轮廓反射系数分布则为：

1
1 1

1
( , ) [ [ ( , )]]

m

FB
i

g x y F F p rw f-

=

=å           (4)
其中  m  

为投影角度个数， 
1
F

 

为一维傅里叶变换，

 1

1
F

−

 
为一维逆傅里叶变换， 

 
表示直角坐标系转换

到极坐标系的雅可比因子，可视为一个理想的斜坡

滤波器［22］。

由上述可知，RTL成像首先从目标表面反射的

激光回波中获得反射投影数据，然后对角度下的回

波投影数据进行处理，以获得目标的高质量轮廓重

建图像。利用投影数据重建目标轮廓图像的过程

如图 2所示。在投影数据预处理中，通过降噪处理

消除在远距离目标探测过程中由背景光、光电探测

器等因素引起的干扰。通过投影数据配准解决由

于大气湍流和目标与平台的抖动导致的在不同角

度上所采集的投影数据旋转中心位置不一致的问

题。其次进行投影数据转换，与CT基于内部透射系

数成像不同，激光反射层析是基于物体表面反射进

行成像，因此需要按照式（5）将反射投影数据转换

为透射数据后再进行成像。

( , 90 ) ( , ) [ ( , 180 )]Tr rp r p r p rq q q
° °

+ = + +           (5)
其中   

为入射角， ( , )
r
p r 

 
与 ( , 180 )

r
p r  +  为反射投

影数据， ( , 90 )p r  +  为透射数据， T  
为对称变换。

最后进行投影数据成像，采用 iRadon、式（4）所

示的FBP以及ART等不同算法，从不同角度下的目

标投影数据中获取目标的轮廓信息。但这些算法

需要 0-180°的全角度投影数据，否则会出现严重的

伪影和失真。

投影数据降噪

投影数据配准

360°反射投影数据转

180°透射投影数据

投影数据预处理

iRadon/FPB/ART

基于结构稀疏特征提取
的投影数据修复

SR-CNN提高分辨率

本文3.2节

o

x

y

o

ɵ r

p0(r, ɵ )

激光探测器

g(x, y )

LRT投影数据获取

稀疏角度投影数据

ART稀疏模型构建及求解

LRT成像结果—目标

轮廓图像

全角度投影数据

有限角度投影数据

图2　基于激光反射投影数据的目标轮廓图像重建

Fig. 2　Flowchart of target contour image reconstruction from lidar projection data
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2 RTL目标轮廓图像重建 

RTL对目标探测时，由于环境干扰或探测区域

的限制以及探测器本身原因等，采集到的回波投影

数据往往不完整，常出现如图 2所示的两种投影数

据角度不完备情况—稀疏角度与有限角度（或角度

缺失），此时采用传统方法的目标轮廓重建效性会

显著降低，导致RTL图像重建质量差。

传统方法中 ART 算法可以通过将投影数据与

待重建图像的关系转换为方程组如式（6）所示，并

通过迭代求解来获取重建图像［23］。

p Au=
      

     (6)
其中，p代表投影数据矩阵，u代表目标重建图像，而

A是由 u对 p的权重贡献系数组成的权重矩阵。通

过 Kaczmarz 迭代方法［23］求解出目标矩阵 u，即可得

到目标重建图像。

2. 1　投影数据角度稀疏的ART稀疏重建模型　

ART 算法通过求取式（6）中的目标矩阵 u得到

RTL目标轮廓重建图像，而当图像本身有稀疏特征，

或者图像在一定的变换基下是稀疏的，原始的ART
模型可以表示如下：

p Au A Bya a= = =           (7)
其中 u =

 ，   
为稀疏矩阵，   

为稀疏变换矩阵。

根据投影观测值 p  
和矩阵 B  

可对   
进行重建，同时

目标图像由 u =
 进行重建，据此形成基于ART模

型的稀疏重建方法。将压缩感知图像恢复问题转

化为 
0
L

 

范数最小化问题，并使用范数 
1
L

 

代替范数

 
0
L

 

，使其成为一个便于求解的凸优化问题。该等式

可表示为：

1min ,      . .      s t p B
a

a a=
           (8)

其中 ( 0,1,2)
i
i =

 代表 i
 

范数。可以采用正交匹配追

踪（OMP）等方法［28］求解   
，进而得到 u实现目标轮

廓图像的重建。考虑到目标轮廓图像也具有梯度

稀疏特性，引入结合全变分（total variation，TV）［29］最

小化稀疏重构，形成改进的 ART 图像重建方法（TV 
sparse reconstruction with modified ART model， TV-
mART）［30］，对图像进行重建。除此，将能够去除伪

影的非局域均值（Nonlocal-means， NLM）加权引入

式（8）所示的ART稀疏重构模型中，采用NLM-ART
有效减少激光投影数据 0-180°角度稀疏下 RTL 图

像重建过程中产生的伪影［5］。

2. 2　投影数据角度缺失的RTL成像方法　

如前文所述，在处理稀疏角度投影数据时，可

引入压缩感知理论构建 ART 稀疏重构模型，并借助

交替方向乘子法（ADMM）求解得到目标图像矩阵。

但上述方法仅针对ART图像的稀疏性进行了建模，

即将图像矩阵 u表示为稀疏矩阵与稀疏变换矩阵的

乘积。为保证获得重建图像质量，投影矩阵 p的稀

疏度P应该满足下式［31］：

P ∝ O (k log (n/k ) ) (9)
其中 n与 k分别代表稀疏矩阵的稀疏度与维数，O ( ⋅
 )取决于 A与ψ的不相干程度。但进行投影数据角

度缺失的图像重建时，往往存在投影数据的获取只

覆盖部分观测角度而不是 0-180°例如仅有 0-90°
等，此时 p的稀疏度 P不满足式（9），因此在这些有

限角度条件下无法重建结构完整的目标轮廓图像。

故本节从投影数据稀疏性与目标几何先验联合优

化的角度出发，考虑到RTL回波投影数据在图像域

呈现出结构稀疏的特点，将直接在RTL成像中引入

压缩感知模型进行目标轮廓图像重建，转化为先基

于回波投影数据的结构稀疏特性和 SRCNN［32］以修

复角度缺失的投影数据为全角度投影数据，进而采

用RTL成像算法重建目标轮廓图像。

RTL 回波投影数据如图 3 所示，可以看出回波

信号强的点分布具有较强的聚集性，基本聚集在红

线所示范围内，与周围存在明显边界，可以较容易

区分图像结构。

因此在修复 RTL 投影数据时先修复对应缺失

角度投影数据的结构

图像。然后利用恢复

的结构图像形成先验

信息约束后，再进行

内部图像修复，即可

依据各结构中图像纹

理信息的统一性，沿

图像缺失区域的边缘

部分以及修复后的结

构边缘部分进行纹理

区域填充得到最终修

复的全角度投影数据

图像，图 4 所示为本文提出的基于结构稀疏修复

RTL角度缺失投影数据的流程图。具体步骤如下：

第一步：获取缺失角度投影数据的结构图像。

激光投影数据图像的结构信息可以通过结构稀疏

图 3　投影图像结构稀疏示意

图

Fig. 3　The structure sparsity of 

the projection data image
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性来提取。采用稀疏算子G通过衡量图像块之间的

相似性直接得到一系列灰度值点，以区分不同结构

区域，从而形成结构图像。稀疏算子 G 表达式

如下［33］：

G (Dr ) = ∑
q ∈ N ( r )

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú1

Z ( r ) exp (- Dr - Dq

σ2 )
2

(10)
其中Dr与Dq分别以投影图像中像素点 r与 q为中心

的的图像块，本文中采用3×3的图像块， Dr - Dq 表

示Dr与Dq之间的欧式距离，Z（r）表示归一化系数，

且满足下式：

∑
q ∈ N ( r )

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú1

z ( r ) exp (- Dq - Dr

σ2 ) = 1 (11)
经过计算得到 G (Dr )的值就是像素点 r在结构

图像中对应位置的灰度值。利用上述方法对初始

图像中的像素点对应的稀疏算子G (D ) 依次进行计

算，在遍历整幅图像后，最终能够得到整个数据的

结构图像。图 7（a）、（b）分别展示了缺失 30°角度数

据的投影图像以及对应的结构图像。

第二步：对缺失角度的结构图像进行修复。获

取激光投影数据的结构图像后，在角度未缺失区域

中，遍历结构图中稀疏算子值相同的点，并在梯度

垂直方向上进行匹配以得到最优偏移量。即如果

结构图像中存在一点R1（x1，y1）与另一不同点R2（x1+
u，y1+v）的稀疏算子G（DR1）与G（DR2）相等，则两者的

偏移量记为（u，v）。统计所有与R1 稀疏算子值相等

的点，统计其偏移量，记其中的最大偏移量（umax，
vmax）为最优偏移量。最后在结构图像的角度缺失区

域，依据式（12）修复坐标为（x，y）的点的结构图像

值，通过对角度缺失的区域全局采用此方法得到修

复的结构图像。

G (D (x,y ) ) = G (D (x + umax,y + vmax ) ) (12)
第三步：对缺失角度的激光投影数据图像进行

修复。在完成结构修复后，根据图像纹理信息的统

一性，沿投影图像角度缺失区域的边缘部分以及修

复后的结构边缘部分按式（13）进行纹理区域填充

可得到低分辨率的投影数据修复图像，结果如图 6
所示。

I ( x,y ) = I ( x + umax,y + vmax ) (13)
激光投影数据图像实际反映的是 0-180°观测

角度下依次由激光

束探测获得的目标

轮廓反射率，在进行

上述的激光投影数

据全角度恢复后，投

影数据的图像分辨

率较低，直接进行反

射层析成像获得的

目标轮廓图像质量

会受到影响。故在

此 基 础 上 再 利 用

SRCNN，对该低分辨

率投影数据图像进

行增强处理，得到高分辨率、高质量的完整激光投

影数据。该网络依功能划分为三层结构——图像

缺失角度投影数据图像

结
构
图
像
获
取

构造稀疏算子G 

设置初始遍历点r(x,y)

通过式(10)计算点r处结构图
像灰度值

是否全局遍历？

结
构
图
像
修
复

统计G值相同点

统计G值相同点间的偏移
量

获取最大偏移量未
缺
失
区
域

投
影
图
像
修
复

通过式(13)内部纹理区
域填充

缺
失
区
域

通过式(12)修复结构图像
缺失区域 

更新p坐标 (x+1,y+1)

是

否

图4　基于结构稀疏修复投影数据流程图

Fig. 4　Flowchart of projection data recovery based on struc‐

ture sparsity.

（a）　 （b）　

图5　缺失角度投影图像与结构图像（a）缺失30°数据投影图

像（b）对应的结构图像

Fig.5　Angle- missed projection data (a) image of the projec‐

tion data with 30°angle missed (b) the corresponding structural 

image.

图 6　低分辨的投影数据恢复图

像

Fig. 6　 The recovered projection 

data image with low resolution.
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块提取与表示层、非线性映射层、图像重构层，以此

实现图像端对端的映射。在此三层结构中分别采

用公式（14）中的F1（Y）、F2（Y）、F3（Y）实现特征提取、

非线性映射、高分辨率图像重构的功能。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

F1 (Y ) = max (0,W1 ⊗ Y + B1 )
F2 (Y ) = max (0,W2 ⊗ F1 (Y ) + B2 )

F3 (Y ) = W3 ⊗ F2 (Y ) + B3

(14)

其中，Y为输入的初步修复的投影图像，W1为滤波器

的权重，B1 为滤波器的偏置，是一个 n1 维向量，其向

量元素均相关于滤波器。F2（Y）实现第一层输入的

特征面进行非线性映射的功能，其作用类似于字典

学习中的将低分辨率字典映射到对应的高分辨字

典［34］。其中，W2 包含 n2 个大小为 n1 × f2 × f2 的滤波

器，B2 是 n2 维向量，代表用于下一步重构中的高分

辨率图像块。F3（Y）中 W3 对应于 c个大小为 n2 ×
f3 × f3 的滤波器，B3 是 c维向量。经过 SRCNN 网络

处理后的投影数据图像如图7所示。

获得高分辨率的激光投影数据后，再采用 RTL
图像重建算法，就可以得到结构较完整的高质量目

标轮廓重建图像，从而解决缺失投影数据角度缺失

时RTL目标轮廓的完整重建。综上，本节所提的方

法如图 8 所示，首先采用本节所提的图 4 中基于结

构稀疏的 RTL 投影数据修复方法对缺失角度的激

光投影数据进行恢复，考虑到恢复的全角度投影数

据辨率较低，将高效的超分辨率卷积神经网络引

入，形成基于结构稀疏和 SRCNN的目标轮廓图像重

建方法—SS-SRCNN。

3 实验设计及分析 

3. 1　仿真实验设计及结果分析　

本节中，首先进行RTL成像仿真实验来验证提

出方法的有效性。借助 3DMax 三维建模软件，构建

如图 9 所示的卫星模型［35］。其中卫星星体尺寸

1. 8m×1. 8m，星翼尺寸 0. 8m×3. 5m。同时，把卫星

表面材料类型设定为纯漫反射材料，以此模拟理想

条件下的 RTL 回波数据。

由于激光器输出的单个激光脉冲在时域上具

有高斯线型，故在仿真时设激光雷达信号为简单的

高斯分布模型：

p ( t ) = 2
T1/2

ln 2
π exp ( - 4ln2 × ( t - 3/2 × T1/2

T1/2
) 2 )
(15)

 

 
图7　修复的高分辨率投影数据图像

Fig. 7　The fixed high-resolution image of the projection data.

缺失角度投影数据图像
投影数据的结构图像获取

结构图像修复

投影数据修复

基于结构稀疏修复投影数据

结构完整(角度完整)的低分辨率投
影数据

投影数据图像块提取与表示

非线性映射

投影数据进一步重建

SRCNN提高投影数据分辨率

结构完整(角度完整)的高分辨率投
影数据

结构完整的目标二维轮廓图像

传统RTL成像算法

 
图8　有限角度投影数据下的RTL成像流程图

Fig. 8　Flowchart of RTL imaging with incomplete angle projection data.
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其中， 
1/2
T

 
表示激光

脉冲的半峰全宽，可

以调节发射激光脉

冲的时域波形。设

激光器的脉冲宽度

为 0. 5ns，之后采用

面元法［34］对卫星模

型进行分割，每一子

面元拥有距离、反射

率等相关信息。由光电二极管的响应特性可得整

个目标的响应函数  ( )ph t
 
为回波信号强度的叠

加，即：

( , )
( ) ( , , )

object

p p j
S x y

h t h x y t= å
         

  (16)
其中， ( , )objectS x y

 表示目标表面所有点面元集合， 
j
t

 

为接收子面元回波信号的时间。对激光脉冲时间

分布模型函数与探测目标的响应函数进行卷积处

理，可得到激光光束与探测目标作用后返回接收器

的全波形回波信号 receiver

r
P

 
：

0 0( ) ( ) [ ( )] ( ) ( )receiver
r p pP t h t I p t I h p t dt t t

+¥

-¥

= * = -ò           (17)
其中   

表示卷积运算。同时，考虑到目标面元存在

互相遮挡的情况，采用消隐算法［34］最终确定全波形

回波信号。仿真得到的 10°间隔均匀和随机采样、

60°投影角度缺失以及 120°投影角度缺失的激光回

波投影数据如图 10（a）。采用传统 iRadon、FBP、
ART 和 TV-mART［30］和 NLM-ART［5］方法，以及 SS-
SRCNN 投影数据修复后的 iRadon（SS-SRCNN-iRa⁃
don）进行图像重建，得到的结果如图10（b）-（g）。

图10　RTL仿真数据及目标轮廓成像结果

Fig.10　Simulated RTL projection data and the reconstructed target contour images

投影数据

iRadon

FBP

全角度

（a1）

（b1）

（c1）

10°均匀

（a2）

（b2）

（c2）

10°随机

（a3）
 

 
（b3）

（c3）

60°缺失

（a4）

（b4）

（c4）

120°缺失

（a5）
 

 
（b5）

 

 
（c5）

图9　卫星模型

Fig. 9　Satellite model.
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ART

TV-
mART

NLM-
ART

SS-
SRCNN-iRa⁃

don

 

 
（d1）

 

 
（e1）

（f1）

（g1）

 

 
（d2）

 

 
（e2）

 

 
（f2）

（g2）

（d3）
 

 
（e3）

 

 
（f3）

（g3）

 

 
（d4）

 

 
（e4）

（f4）
 

 
（g4）

 

 
（d5）

 

 
（e5）

 

 
（f5）

 

 
（g5）

续表

从图 10 中可以看出，在全角度投影数据条件

下，各算法包括传统算法均可以重建目标，且图 10
（e1）、（f1）中目标的结构更清晰，表明 NLM-ART 方

法以及经过改进后的 TV-mART方法在全角度下能

够获得更好的重建图像。从图 10（a2）-（g2）、（a3）-
（g3）中可以看出，对于 10°均匀间隔采样后的投影

数据，各算法还能维持成像中目标轮廓特征，但对

10°随机采样后的投影数据，成像结果中出现大量伪

影。相对传统成像算法，图 10（f3）中 NLM-ART 重

建结果伪影较少，但目标轮廓模糊，而图 10（e3）中

TV-mART方法的重建结果具有更明显的目标轮廓

且伪影更少。

在有限角度仿真中，60°与120°投影数据缺失时

图像重建的结果图 10（a4）-（f4）、（a5）-（f5）中，成像

结果都是失真的，且目标轮廓不全，说明角度缺失

对 RTL 图像重建影响很大。无论是传统成像算法

还是稀疏压缩感知算法等都不能对成像结果进行

很好的重建。采用 SS-SRCNN-iRadon 进行图像重

建时，图 10（g4）、（g5）中成像结果比其它方法结果

具有更清晰的目标轮廓。由此可以看出，针对稀疏

角度投影数据，NLM-ART 伪影去除效果很好，而

TV-mART 不仅能有效减少重建图像中的伪影，而

且能保持目标轮廓的结构特征。针对有限角度投

影数据，其余方法效果不佳，而 SS-SRCNN-iRadon
的 RTL 图像重建方法可以很好恢复全角度投影数

据从而利于保持目标轮廓的结构特征。

为了定量评估图 10中RTL重建图像的质量，本

节采用结构相似性（Structure Similarity Index Mea⁃
sure， SSIM）和峰值信噪比（Peak Signal-to-noise Ra⁃
tio， PSNR）两种常用的评价指标［36］。SSIM用于评估

重建结果与其对应的原始图像之间的相似程度。

当 SSIM 值越大时，重建图像与原图像相似度越高，

表明该重建方法具有更好的重建能力。SSIM 定

义为：
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1 2
2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )
( , )

( )( )
x y xy

x y x y

c c
SSIM x y

c c
m m s

m m s s

+ +
=

+ + + +
           (18)

其中，x和 y分别为两幅待比较的图像， 
x


 
和 

y


 
分别

为 x和 y的平均值， 2

x


 

和  2

y


 

分别为 x和 y的方差，

 
xy


 
为 x和 y的协方差， 

1
c

 

和 
2
c

 

为常数。

PSNR表示信号最大可能的功率和影响它的噪

声功率的比值，常用于信号及图像重建质量的评

价。当PSNR值越大时，表明重建图像越清晰、质量

越好。PSNR的定义如下：
2

10 10
( )10 log 20 logI IMAX MAXPSNR
MSE MSE

= × = ×           (19)
其中，MAXI表示图像 I的最大像素值，MSE表示大小

为m×n的原始图像 I和重建图像K之间的均方误差

（Mean Squared Error， MSE），其定义如下：

[ ]
1 1

2

0 0

1 ( , ) ( , )
m n

i j
MSE I i j K i j

mn

- -

= =

= -åå           (20)
以 3DMax 模型的平面投影轮廓图像作为原始

参考图像，分别计算图 10 中各重建结果的 SSIM 和

PSNR值如表1和2所示。

从表中可以看出，当探测角度不存在缺失时，

无论全角度还是稀疏观测角度，TV-mART 的 SSIM
高于其他算法结果的值，表明此方法相比其他算法

具有更好的图像重建能力。同时，NLM-ART 重建

结果的PSNR值也均高于传统算法以及其余算法结

果的值，证明该方法能够有效减少伪影。表 1 和 2
中的结果与图 10 中结果的分析一致，进一步证明

3. 2节中前期工作所提方法在角度稀疏激光投影数

据图像重建的有效性。

对于有限角度下的目标轮廓图像重建，从表中

可以看到，提出的 SS-SRCNN-iRadon 方法的 SSIM
和PSNR值相比于有限角度下采用其它各种方法直

接重建结果的值有很大的提高，所提出方法对有限

角度下图像重建的能力毋庸置疑。因为在进行基

于 SS-SRCNN的投影数据恢复后采用传统的 iRadon
算法进行成像，所以 SS-SRCNN-iRadon在稀疏观测

角度和全角度观测时结果指标稍弱于 TV-mART和

NLM-ART，但 SS-SRCNN-iRadon 的运算效率要远

高于 TV-mART和NLM-ART，关于运算量的对比也

在4. 3节中给出具体的分析。

3. 2　实测实验设计和结果分析　

除仿真外，本节对外场实验进行介绍，并分析

比较各方法在对不同数据缺失情况下的目标轮廓

图像重建能力。图 11 所示为 RTL 外场实验装置与

数据，图 11（a）中的激光收发装置发射激光的脉宽

为 100ps，带宽为 10GHz。图 11（b）为探测目标—三

边梯形板，每边为 4cm，两个夹角均为 135°，探测目

标放置在距离激光发射器 30米处，以每秒 25°的恒

定速度旋转。与仿真实验不同，在处理外场实测数

据时先进行降噪、配准以及 180°投影数据转换等预

处理。本节采用中值滤波和 SVD 算法进行联合滤

波，对 0-180°每个角度对应的一维激光回波数据分

别进行滤波后，使用改进的G-S算法对激光投影数

据进行配准，然后根据反射透射数据转换关系，将

360°激光反射投影数据转换成 180°透射投影数据，

得到如图 11（c）所示的投影数据后，就可以进行目

标轮廓图像的重建。

在完成预处理后，采用图像重建算法对投影数

据进行 RTL 成像。本节对 0-180°角度下的实测数

据分别进行 10°间隔均匀和随机采样、60°投影角度

缺失以及 120°投影角度缺失，对应激光数据不完备

的 几 种 情 况 。 采 用 TV-mART、NLM-ART、SS-
SRCNN-iRadon的RTL图像重建方法以及作为对比

表2　不同算法重建图像的PSNR
Table 2　PSNR comparison of the reconstructed image 

by using different methods

全角度

10°间隔

10°随机

60°缺失

120°缺失

NLM-
ART
28. 95

26. 66

25. 88

24. 89
23. 76

ART

28. 25
25. 87
24. 43
24. 87
23. 64

FBP

25. 41
23. 61
18. 91
20. 74
19. 69

iRadon

25. 49
22. 09
21. 31
24. 11
22. 87

TV-
mART
28. 74
26. 55
25. 66
22. 63
23. 53

SS-
SRCNN-
iRadon
28. 66
26. 41
25. 57
25. 43

24. 89

表1　不同算法重建图像的SSIM
Table 1　SSIM comparison of the reconstructed image 

by using different methods

全角度

10°间隔

10°随机

60°缺失

120°缺失

NLM-
ART

0. 925
0. 741
0. 717
0. 602
0. 499

ART

0. 916
0. 673
0. 611
0. 601
0. 495

FBP

0. 816
0. 533
0. 529
0. 499
0. 321

iRadon

0. 751
0. 372
0. 331
0. 310
0. 226

TV-
mART
0. 927

0. 754

0. 725

0. 652
0. 531

SS-
SRCNN-
iRadon
0. 903
0. 737
0. 724
0. 722

0. 699
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的传统 iRadon、FBP、ART 方法进行图像重建，得到 的结果如图12所示。
图12　RTL实测数据及重建结果

Fig.12　Reconstruction results of the measured RTL data.

投影数据

iRadon

FBP

ART

全角度

（a1）

（b1）
 

 
（c1）

 

 
（d1）

10°均匀

（a2）

（b2）
 

 
（c2）

 

 
（d2）

10°随机

（a3）

（b3）
 

 
（c3）

 

 
（d3）

60°缺失

（a4）
 

 
（b4）

 

 
（c4）

 

 
（d4）

120°缺失

（a5）
 

 
（b5）

 

 
（c5）

 

 
（d5）

（a）　 （b）　

 

 
（c）　

图11　RTL外场实验装置与数据（a）激光收发装置（b）实验探测目标（c）激光投影数据

Fig.11　RTL outfield experimental device and data (a) laser transceiver device (b) experimental detection target (c) measured laser 

projection data
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TV-
mART

NLM-
ART

SS-
SRCNN-iRa⁃

don

 

 
（e1）

 

 
（f1）

 

 
（g1）

 

 
（e2）

 

 
（f2）

 

 
（g2）

 

 
（e3）

 

 
（f3）

 

 
（g3）

 

 
（e4）

 

 
（f4）

 

 
（g4）

 

 
（e5）

 

 
（f5）

 

 
（g5）

续表

图 12中明显可以看出，在全角度下的重建结果

均是清晰的，且探测目标的轮廓都得到很好的重

建。针对稀疏角度的投影数据图像重建，传统重建

算法的重建结果变得失真，并且出现许多伪影。而

TV-ART重建结果在边缘保持和部分目标特征恢复

方面表现出更好的效果，但重建图像的完整性仍受

到伪影的影响。相比之下，图 12（f2）-（f3）中 NLM-
ART重建结果在伪影去除上的作用非常明显。

缺失角度下的投影数据重建目标轮廓图像时，

由图 12 看出除 SS-SRCNN-iRadon 外，其余算法重

建图像中的目标轮廓均失真，只能恢复探测目标的

一部分结构。而利用 SS-SRCNN-iRadon 方法可以

很好的重建出目标轮廓，与全角度结果接近，再次

证明提出的 SS-SRCNN-iRadon 方法在有限角度投

影数据条件下重建图像的有效性。

相比较仿真实验，在激光外场实测实验中，缺

少目标的原始图像这一重要参考信息，SSIM 和

PSNR 无法有效进行图像质量评价，因此本节引入

自参考指标信息熵（Information Entropy， IE）和相关

系数（Correlation Coefficient， CC）［37］作为RTL实测实

验的评价指标。IE代表图像的信息丰富程度，IE值

越大表示图像信息越多，在RTL中即代表重建目标

更明显和清晰。IE的定义如下：

lni iIE p p= -å           (21)
其中，pi是图像像素点中像素值为 i的概率。

CC表示图像之间的相似度，其定义如下：

cov( , )
var( ) var( )

A BCC
A B

=

       
    (22)

其中，A和B是两个待比较图像，cov表示A和B之间

的协方差，var 表示方差。CC 的值介于 0 和 1 之间，

当 CC 值越接近 1 时，两个图像越相似在 RTL 实验

中，通过计算全角度下的重建结果和稀疏角度下的

重建结果的CC值来评价图像重建还原度。图 12中

重建图像的 IE和CC值如表3和4所示。

可以看出，在全角度探测下，使用不同方法得

表3　不同算法重建图像的 IE
Table 3　IE comparison of the reconstructed image by 

using different methods

全角度

10°间隔

10°随机

60°缺失

120°缺失

NLM-
ART
6. 03

5. 03

4. 96

4. 72
4. 01

ART

5. 86
4. 63
4. 58
4. 57
3. 23

FBP

5. 76
4. 53
3. 91
3. 57
2. 98

iRadon

4. 43
3. 91
3. 87
3. 41
2. 68

TV-
mART
6. 01
4. 87
4. 83
4. 84
3. 95

SS-
SRCNN-
iRadon
5. 93
4. 91
4. 88
5. 62

5. 43
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到的重建图像 IE 值非常接近。但对于稀疏角度投

影数据，使用 NLM-ART 的重建结果具有最高的 IE
值。使用 TV-mART 得到的结果 CC 值最高，证明

TV-mART 方法重建图像的效果以及 NLM-ART 在

伪影去除上的效果，验证了 3. 2 节中前期工作所提

的稀疏角度 RTL 图像重建的有效性。同时从表中

可以看出，针对有限角度激光投影数据下的图像重

建，提出的 SS-SRCNN-iRadon 方法的 IE 和 CC 值相

比于其余方法的重建结果值有很大的提高。将其

与传统方法ART算法相比，尽管该方法在全角度时

利用 iRadon算法重建效果略劣于ART算法，在数据

角度存在缺失时进行重建，所得 IE 与 CC 均高于

ART 算法，由此验证 SS-SRCNN 恢复投影数据进而

进行图像重建这一新思路的有效性。

3. 3　运算量对比　

在此实验中，iRadon图像重建算法需要对投影

数据进行反投影操作，这一过程的计算量取决于图

像的分辨率和投影数，其复杂度为O（p×M×N），p表
示投影数，M×N表示重建图像大小；FBP算法在 iRa⁃
don算法基础上增加了滤波操作，其计算复杂度为O
（p×M×N+p×（N-p）），N-p表示投影像素值；ART 算

法使用Kaczmarz迭代方法求解，每次迭代时需对投

影图像每个像素进行更新，故其计算复杂度为 O
（K×p×M×N），K表示迭代次数；而 ART 稀疏重建模

型中采用压缩感知方法，其计算复杂度为O（K×（M×
N+M×N×log（M×N）））。经分析，在上述算法中 iRa⁃
don算法复杂度最低，计算效率最高，故在本节实验

中，利用 SS-SRCNN 恢复投影图像后，采用 iRadon
算法对其进行图像重建所提算法进行重建时，基于

结构稀疏的投影数据恢复这一过程的计算量主要

与投影图像像素值有关，而利用 SRCNN提高分辨率

这一过程计算量与输入的投影图像大小以及卷积

核大小有关，故 SS-SRCNN-iRadon 的复杂度为 O
（（N-p）×k2+（M×N）+（p×M×N）），其中 k2表示卷积核

大小，在实验中设置为 3×3。由此可以看出所提方

法在计算复杂度上不依赖迭代次数 K，仅包含大小

为M×N矩阵之间的加法以及元素级乘法运算，复杂

度大大降低，在保证图像重建效果的同时保证了高

效的计算效率。

4 结语 

本文研究了RTL技术的原理及实现，并针对激

光探测回波投影数据不完备的情况介绍不同的方

法。除了将稀疏重构模型与ART算法结合外，本文

重点针对有限角度投影数据情况，提出基于结构稀

疏和 SRCNN的投影数据恢复这一新思路，通过恢复

缺失角度下的投影数据进而采用重建算法实现RTL
成像，解决角度缺失时的目标轮廓图像完整重建。

除此，此外，本文基于面元法设计激光回波仿真，并

结合外场实测实验，验证了所提方法在不同探测情

况下的目标轮廓图像重建能力，SS-SRCNN 恢复目

标回波投影数据这一新思路在角度缺失三分之二

即只有 60度内的角度时，结合 iRadon这一传统重建

方法依然可以对目标轮廓进行有效高质量的重建。

同时，也可以将其它传统方法和ART稀疏重构方法

用于 SS-SRCNN恢复的全角度回波投影数据重建目

标轮廓图像中，提高成像质量。后续工作则将集中

在RTL更远距离探测中实际问题的解决上。
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