
第49卷
 

第15期/2022年8月/中国激光 研究论文

基于多角度激发漫反射光信号的浑浊介质光学特性
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刘宣君1,
 

刘丽丽1,
 

范可舟1,
 

吉训生2,
 

郭
 

亚1,2*

1江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室,
 

江苏 无锡 214122;
2江南大学物联网工程学院,

 

江苏 无锡 214122

摘要 在介质中传播的光的吸收系数、散射系数、各向异性因子和折射率可以用于介质物理与化学特性的检测,因
此,这四种参数的反演方法研究非常重要,但目前缺乏能够同时识别这四种参数的算法。针对该问题,提出利用多

个角度激发的漫反射光信号增加信息的丰富性,并通过残差神经网络实现浑浊介质吸收系数、散射系数、各向异性

和折射率识别的方法。通过蒙特卡罗模型模拟了各种条件下的漫反射光信号,对所提方法进行了验证。在仿真过

程中,考虑光纤大小和发散角,并在漫反射光强信号中加入不同等级的噪声以提高网络的泛化能力和抗噪性能。
结果表明,当信噪比为40

 

dB时,所提方法对浑浊介质的吸收系数、散射系数、各向异性因子以及折射率的识别结

果的平均相对误差分别为8.6%、4.6%、1.7%和0.9%,验证了所提方法的高精度。
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1 引  言

光在浑浊介质中的传播主要受介质光学性质的影

响[1],包括吸收系数(μa)、散射系数(μs)、各向异性因

子(g)和折射率(n)。其中,μa 主要反映化学性质(如
水分、酸度和含糖量)的变化;μs 主要取决于内部结构

和物理性质(如密度、形态特征和细胞结构组成)[2];g
提供了浑浊介质中不同散射组分的形状、大小和浓度

的信息;n 可以反映浑浊介质的内部结构[3]。通过测

量浑浊介质的光学性质,可以确定其生理状态和病理

变化[4-5]。因此,这些光学性质的信息在生物医学诊断

和食品安全检测中具有十分重要的意义[6]。
Qin等[7-9]通过开发光学成像系统来重建食品光

学特性,从而检测了苹果的表面完整性和内部硬度以

及番茄的成熟度。Wang等[10]重建的人体组织吸收系

数和散射系数不仅可用于检测大脑功能,还可以用于

检测 血 管 和 皮 肤 疾 病。由 于 扩 散 理 论 的 局 限 性,
Kienle等[11]研究了非接触条件下扩散反射光在组织

表面的空间分布。利用蒙特卡罗模型训练神经网络以

确定光学性质(吸收系数和降散射系数),降散射系数

和吸收系数的识别结果的均方根误差分别为2.6%和

14%。Barman等[12]根据蒙特卡罗模型模拟了光在组

织表面的漫反射光强信息,使用最小二乘法结合支持

向量机算法预测估计了光学参数。Warncke等[13-14]

利用多个人工神经网络估计了吸收系数和降散射系数

的值。Liu等[15]从响应角度增加了光学信号的丰富

性,用误差反向传播神经网络预测估计了漫反射光强

分布中吸收系数、散射系数、各向异性因子和折射率的

值,预测结果的平均相对误差分别为8.5%、10.1%、
2.3%和5.7%。徐歌等[16]使用神经网络模型反演生

物组织的光学特性参数,以蒙特卡罗模型输出的不同

检测距离处的漫反射率作为网络的输入,以生物组织

的光学特性参数(吸收系数和散射系数)作为输出,最
终实现对吸收系数和散射系数的识别,识别结果的平

均绝对误差分别为0.003和1.574。朱秋生等[17]利用

亚扩散空间分辨漫反射结合人工神经网络,实现了对

生物组织约化散射系数和相函数参量的预测识别。李

文艳等[18]使用蒙特卡罗模型获取了光在生物组织中

的漫反射率数据,建立了漫反射率与约化散射系数和

散射相函数相关的参数(γ')之间的半经验公式,反构

了约化散射系数和γ'。张琪等[19]为实现黏膜组织光

学特性参数的测量,使用光纤几何和蒙特卡罗模型进

行数值模拟,并采用反向传播神经网络和3D查表法,
实现了组织光学特性参数(吸收系数、约化散射系数和

二阶散射定向因子)的反构。
在现有光学检测装置和蒙特卡罗仿真研究中,研
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究者通常研究单一方向的激发光在介质中的传播特

性[20-21]。但在实际的生产应用中,介质材料表面的形

状特性会影响漫反射光强的分布[22],并且光学检测设

备安装时不能一直保证光垂直入射或以固定角度入

射,因此改变入射光的角度对于解决设备的安装问题

具有非常重要的意义。另外,多个角度激发的漫射信

号能够增加数据的丰富性,有利于参数识别精度和鲁

棒性的提高。因此,本文从光学信号的激励角度出发

来增加数据的丰富性,并利用机器学习算法实现介质

光学特性参数的识别。

2 光学特性参数识别方法的建立

2.1 入射光投射到介质表面的位置坐标和方向余弦的

初始化

  蒙特卡罗模型已被证明是模拟光在介质中传播的

有效方法[23-26]。本文用蒙特卡罗模型模拟不同角度入

射光在吸收系数、散射系数、各向异性因子和折射率随

机组合的介质中的传输,并获得了不同入射角度激发

光下的漫反射光强分布信息,如图1所示。

图1 不同入射角激发光下的漫反射光强分布

Fig 
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在利用蒙特卡罗模型仿真光在浑浊介质中的传输

时,一般将入射光子当成直径为零的点来处理,但是在

实际的生产应用中,入射光束是有直径的,并且入射光

束进入介质时存在一定的发散角。为了使仿真数据更

加贴近实际,需要考虑入射光斑的尺寸以及发散角的

影响,即结合实际应用中入射光斑的直径大小和发散

角,重新初始化仿真中的入射光斑到达介质表面的位

置和方向。入射光投影到介质表面的位置坐标和方向

余弦的推导如下。
1)

 

建立入射光束截面的平面坐标系xoy(z)和样

本平面的坐标系x'o'y'(z')。带有发散角的柱状光束

以一定的入射角射向样本平面。
2)给定xoy(z)系统中某一点 M 在入射光束xoy

截面上的坐标(x0,
 

y0,
 

0)以及光束的半径,需要计算

的是在发散角存在的情况下,点 M 在x'o'y'(z')坐标

系中的坐标,将该坐标对应的点设定为点 N,即求点

N 在样本平面x'o'y'(z')坐标系上的坐标,如图2
所示。
3)确定入射光投射到介质表面的位置和方向。在

图2 光传输中的光束截面

Fig 
 

2 Beam
 

cross
 

section
 

during
 

light
 

propagation

不考虑发散角的情况下,通过平移变换和旋转变换,将
xoy

 

(z)坐标系变换到x'o'y'(z')坐标系中,从而确定

点M 在x'o'y'(z')中的坐标。在考虑发散角存在的

情况下,通 过 平 移 变 换 和 旋 转 变 换,确 定 点 N 在

x'o'y'(z')平面内的坐标。根据x'o'y'(z')坐标系内

M 和N 的坐标,计算直线 MN⇀ 与样本平面的交点位

置坐标,即可得到入射光束投射到介质表面的位置点:

x'=
sin

 

β+tan
 

γcos
 

ξcos
 

β
cos

 

β-tan
 

γcos
 

ξsin
 

β
x0sin

 

β+Dcos
 

β  +

x0cos
 

β-Dsin
 

β, (1)

y'=
tan

 

γsin
 

ξx0sin
 

β+Dcos
 

β  
cos

 

β-tan
 

γcos
 

ξsin
 

β
+y0, (2)

z'=0, (3)
式中:β为入射角;D 为光束传输到介质表面的距离;
γ 为发散半角;ξ 为0~2π之间的任意值。同时通过

计算MN⇀/ MN⇀ 可以确定光子包移动方向的方向余

弦为

μx =sin
 

γcos
 

ξcos
 

β+sin
 

βcos
 

γ, (4)

μy =sin
 

γsin
 

ξ, (5)

μz =sin
 

γcos
 

ξsin
 

β-cos
 

βcos
 

γ。 (6)
  在蒙特卡罗模型中,每个光子投射到介质表面的
位置不再被初始化为(0,0,0),而是考虑到实际应用中

入射光束的直径和发散角,被初始化为(x',
 

y',
 

z'),
同时由于z随着介质材料厚度的增加而变大,光子方

向余弦被设为(μx,
 

μy,
 

-μz),并在此基础上不断更

新光子的方向和位置信息。
2.2 残差神经网络反演算法

根据第2.1节,可以通过蒙特卡罗模型获取多个

角度激发光下的漫反射光强分布信息。本文采用残差

神经网络[27-29]建立漫反射光强分布信息与对应浑浊介

质光学特性参数之间的机器学习映射关系模型,实现

对浑浊介质光学参数的预测。提取漫反射光强分布图

沿其长轴方向的光强值作为网络的输入,将四个光学

特性参数(吸收系数、散射系数、各向异性因子和折射

率)作为网络的输出,在对漫反射光强数据进行训练和

测试之前,在数据中加入不同信噪比的噪声,以模拟真
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实情况下的光学测量。并且对输入数据进行归一化处

理,使不同角度激发光下的漫反射光强分布信息处于

同一数量级,保证数据范围的一致性,使网络快速

收敛。
残差神经网络可以有效地消除网络层数增加导致

的梯度爆炸或梯度消失,避免网络性能的退化,有助于

充分训练网络参数。每个残差网络模块的输入信息可

以在模块中跨越一层网络传递,进而使得网络可以更

好地学习光强数据的特征信息,提高网络预测精度。

经多次试验,本文堆叠了两个残差网络模块,每个残差

网络模块中堆叠了三个Dense层(网络架构如图3所

示),每个 Dense层神经元的个数分别为128、64和

32,整个网络均使用 ReLU 激活函数。网络训练时,
学习率设置为0.0001,初始权重服从均值为0、标准差

为0.1的高斯分布,偏置值的初值均为0.1,采用自适

应估计(Adam)优化算法对网络的权值进行更新,一
阶矩、二阶矩估计的指数加权平均参数分别设置为

0.9和0.999。

图3 残差神经网络的架构图

Fig 
 

3 Architecture
 

diagram
 

of
 

residual
 

neural
 

network

  网络训练时选用平均绝对误差(MAE)作为损失

函数。MAE可以有效反映预测值误差的实际情况,
并根据误差值对整个回归模型进行调优,进而有效地

进行网络参数训练。使用输出网络预测的浑浊介质光

学特性参数与真实输入到蒙特卡罗模型中的光学特性

参数之间的平均相对误差值(MRE)评估模型的识别

性能,MRE越低表示模型预测介质的光学特性参数的

精确度越高,即

M =
1
S∑

S

n'=1

yn' -y'n'
yn'

×100%, (7)

式中:M 表示平均相对误差值;yn'和y'n'分别表示第

n'个样本数据的真实值和估计值;S 表示总的样本

个数。
2.3 计算环境设置

本文中光学特性参数的识别模型采用开源框架

Tensorflow-1.13.1,Keras-2.2.2进行部署,配置安装

Python3.7环境实现模型结构的构建。模型的训练和

测试均是在Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-9400F
 

CPU@
2.90

 

GHz,8
 

GB
 

随机存取存储器,64位 windows10
操作系统的计算机上执行。

3 结果与讨论

3.1 仿真数据

当入射角在0°~24°的范围内时,光斑逐渐从圆形

变成椭圆形,但半长轴的变化率很小。从图4中可见,
归一化半长轴从1.00变成1.09,只有9%的变化率,

图4 入射角度与归一化半长轴的关系

Fig 
 

4 Relationship
 

between
 

incident
 

angle
 

and
 

normalized
 

semimajor
 

axis
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会带来识别误差。当入射角为24°~60°时,归一化半

长轴从1.09变为2.00,高达83.5%的增长率能够提

高识别精度。当入射角大于60°时,虽然归一化半长

轴会增长更多,但考虑到实际应用中难以实现接近

90°的入射角(即光束几乎平行于样品平面入射),同时

过大的光斑半长轴(过大的光斑面积)会降低光斑光

强,进而降低信噪比,因此本文选择24°~60°的入射角

进行数值模拟。
在蒙特卡罗模型中,选取入射角为24°、30°、36°、

42°、48°、54°和60°,光斑发散半角满足0≤γ≤0.3°,入射

光斑直径为2.6
 

cm,设置入射角为24°时光斑截面与介

质表面的距离(D)为0,初始化入射光投射到介质表面

时光子的位置和方向。设置各入射角激发光下对应的

D 分别为0(24°)、2
 

cm(30°)、4
 

cm(36°)、6.5
 

cm(42°)、
10

 

cm(48°)、15
 

cm(54°)和20.5
 

cm(60°)。设定合理的

光学特性参数范围,吸收系数选定为0.01~50.00
 

cm-1

之间的随机数,散射系数选定为1~1200
 

cm-1 之间的

随机数,各向异性因子的值选定为0.6~1.0之间的随

机数,折射率选定为1~2之间的随机数[30]。最后根据

蒙特卡罗模型获取不同入射角激发光下的漫反射光强

分布信息。当μa=4.25
 

cm-1,μs=225
 

cm-1,g=0.65,
n=1.3时,不同入射角激发光下的介质表面漫反射光

强分布如图5所示。设置合理的网格划分,每个强度分

布图尺寸均为70
 

pixel×70
 

pixel。

图5 当μa=4.25
 

cm-1,μs=225
 

cm-1,g=0.65,n=1.3时,不同入射角激发光下的漫反射光强图。(a)
 

24°;(b)
 

30°;(c)
 

36°;
(d)

 

42°;(e)
 

48°;(f)
 

54°;(g)
 

60°
Fig 
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3.2 不同入射角激发光下的漫反射光强信息的非线性

不同入射角度激发光下的漫反射光强的光斑大小

和分布位置不同,图6为漫反射光强度沿长轴的分布,
其中r为入射点距离光强记录点的距离。增加漫反射

光强分布信息的丰富性有利于多个光学特性参数的识

别,能够使光学特性参数的识别更加精确。由于入射

光角度可以被调控,如果不同入射角激发光下的漫反

射光强分布是线性无关的,它们会给参数识别带来额
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外的约束,这意味着可以采用多角度激发来增加数据

的丰富性。

图6 不同入射角激发光下的漫反射光强与r的关系

Fig 
 

6 Diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

versus
 

r
 

at
 

different
 

incident
 

angles
 

of
 

excitation
 

light

通过计算由7条曲线数据点组成的矩阵,可知该

矩阵为满秩,这说明7条曲线是线性无关的,并且从图

6也可以直观地看出,7条曲线相互独立。这是因为图

5所示的7幅图像均是反映同一介质的漫反射光强,
它们为光学特性参数的识别提供了独立的约束。
3.3 光学参数估计

在 同一组光学特性参数(μa、μs、g和n)下,获取

不同入射角激发光下的漫反射光强分布信息,每个角

度下均选取3000组数据,四个光学特性参数随机组

合。训练数据和测试数据以7∶3随机划分,即2100组

数据作为训练集,900组作为测试集,并且在进行训练

和预测之前在数据中添加了信噪比(SNR)为10
 

dB~
80

 

dB的噪声,整个网络在训练和测试过程中均含有

噪声,网络模型识别光学特性参数的稳定性得到提高。
图7展示了吸收系数、散射系数、各向异性因子和

折射率这四个光学参数的三维误差曲面图,其中漫反

射光强分布图像个数为1表示只用了一个入射角激发

光下的漫反射信息,以此类推。可以看出,光学参数识

别结果的平均相对误差值随着漫反射图像个数的增加

而降低,7个不同角度的漫反射光强分布图将四个光

学特性参数的识别结果误差分别降低了40%、20%、
4%和2%左右。在样本数据中添加噪声的情况下,残
差神经网络方法对光学特性参数的重构误差变化较为

稳定,随着信噪比的变化,四个光学特性参数的识别误

差在信噪比为40
 

dB~80
 

dB的情况下变化不大,基本

趋于稳定。当信噪比为40
 

dB时,利用7个不同入射

角激发光下的漫反射图像增强数据的丰富性,网络预

测估计的吸收系数、散射系数、各向异性因子和折射率

的值与蒙特卡罗模型的仿真值之间的平均相对误差分

别为8.6%、4.6%、1.7%和0.9%。如果仅仅使用一

图7 光学参数的平均相对误差随信噪比和输入的漫反射光强分布图数量的变化。(a)μa;(b)μs;(c)g;(d)
 

n
Fig 

 

7 Mean
 

relative
 

errors
 

of
 

optical
 

parameter
 

versus
 

SNR
 

and
 

number
 

of
  

input
 

diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

profiles 
 

 a 
 

μa 
 

 b 
 

μs 
 

 c 
 

g 
 

 d 
 

n
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个角度(如24°)激发光下的漫反射光强分布图,四个

光学参数的识别结果的平均相对误差分别为51.3%、
31.2%、6.3%和3.2%。这证明了更多入射角下的漫

反射光强信息有助于参数估计。多入射角下的漫反射

光强信息不仅提高了光学检测设备的灵活性,还降低

了光学特性参数的识别误差。但不是越多入射角激发

光就越好,从图7中可以看出,当使用7个入射角激发

光下的漫反射光强图时,介质光学参数估计结果的平

均相对误差变化不大,因此不需要使用更多角度激发

光下的漫反射信息,这样可以节约计算时间,提高效

率。所提方法有效地识别了4个光学特性参数,并且

考虑了入射光斑大小及发散角,同时考虑了噪声。

4 结  论

利用多角度激发光下的漫反射光强分布增加了数

据的丰富性,并结合残差神经网络实现了浑浊介质吸

收系数、散射系数、各向异性因子和折射率的识别。当

信噪比为40
 

dB时,识别结果的平均相对误差分别为

8.6%、4.6%、1.7%和0.9%,同时考虑了入射光斑大

小及发散角。与现有的预测方法相比,所提的残差神

经网络方法具有更高的预测精度,这为浑浊介质的光

学特性参数的检测提供了有效的方法。
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Abstract

Objective The
 

propagation
 

of
 

light
 

in
 

turbid
 

media
 

is
 

affected
 

by
 

the
 

optical
 

parameters
 

of
 

the
 

media
 

including
 

absorption
 

coefficient
 

 μa  
 

scattering
 

coefficient
 

 μs  
 

isotropic
 

coefficient
 

 g  
 

and
 

refractive
 

index
 

 n  
 

These
 

optical
 

parameters
 

are
 

related
 

to
 

the
 

chemical
 

properties 
 

the
 

internal
 

structures 
 

the
 

physical
 

properties
 

of
 

the
 

media 
  

and
 

the
 

boundary
 

difference
 

and
 

speed
 

of
 

light
 

transmission 
 

including
 

the
 

shape 
 

size 
 

and
 

concentration
 

of
 

different
 

scattering
 

components
 

in
 

the
 

turbid
 

media 
 

By
 

measuring
 

the
 

optical
 

parameters
 

of
 

the
 

turbid
 

media 
 

the
 

material
 

properties 
 

physiological
 

states
 

and
 

pathological
 

changes
 

can
 

be
 

determined 
 

which
 

is
 

very
 

important
 

in
 

various
 

applications
 

including
 

biomedical
 

diagnosis
 

and
 

food
 

safety
 

inspection 
 

However 
 

there
 

is
 

a
 

lack
 

of
 

algorithms
 

that
 

can
 

be
 

simultaneously
 

used
 

to
 

identify
 

these
 

four
 

parameters
 

 μa 
 

μs 
 

g 
 

and
 

n 
 

because
 

the
 

measurement
 

instruments
 

cannot
 

be
 

easily
 

installed 
 

To
 

solve
 

this
 

problem 
 

a
 

method
 

based
 

on
 

a
 

residual
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

here
 

to
 

determine
 

the
 

four
 

parameters
 

of
 

the
 

turbid
 

media
 

from
 

the
 

diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

profiles 
 

Methods First 
 

the
 

diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

profiles
 

under
 

different
 

incident
 

excitation
 

light
 

angles
 

are
 

obtained
 

through
 

the
 

Monte
 

Carlo
 

simulation 
 

The
 

incident
 

light
 

spot
 

diameter
 

and
 

the
 

divergence
 

angle
 

are
 

considered
 

in
 

the
 

simulation
 

process 
 

Second 
 

the
 

diffuse
 

light
 

intensities
 

excited
 

under
 

multiple
 

angles
 

are
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

information
 

richness 
 

Third 
 

a
 

residual
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

the
 

machine
 

learning
 

mapping
 

model
 

between
 

the
 

diffuse
 

light
 

intensity
 

profiles
 

and
 

the
 

optical
 

parameters
 

of
 

the
 

turbid
 

media 
 

and
 

the
 

prediction
 

of
 

optical
 

parameters
 

is
 

realized 
 

The
 

extracted
 

light
 

intensity
 

values
 

along
 

the
 

long
 

axis
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

residual
 

neural
 

network 
 

and
 

the
 

output
 

is
 

the
 

optical
 

parameters 
 

Before
 

training
 

and
 

testing 
 

noise
 

is
 

added
 

to
 

the
 

diffuse
 

reflection
 

data
 

in
 

order
 

to
 

simulate
 

the
 

optical
 

measurements
 

under
 

real
 

conditions 
 

The
 

input
 

data
 

is
 

normalized
 

to
 

ensure
 

the
 

consistency
 

of
 

data
 

range
 

and
 

make
 

the
 

network
 

converge
 

quickly 

Results
 

and
 

Discussions In
 

the
 

Monte
 

Carlo
 

simulation 
 

different
 

incident
 

angles
 

are
 

initialized 
 

Seven
 

incident
 

angles
 

 
 

24° 
 

30° 
 

36° 
 

42° 
 

48° 
 

54° 
 

and
 

60°
 

 
 

are
 

applied
 

in
 

this
 

work
 

 Fig 
 

4  
 

The
 

position
 

projected
 

by
 

each
 

photon
 

on
 

the
 

medium
 

surface
 

is
 

initialized
 

as
 

 x' 
 

y' 
 

z' 
 

and
 

the
 

photon
 

directional
 

cosine
 

is
 

set
 

as
 

 μx 
 

μy 
 

-μz  
 

The
 

diffuse
 

light
 

intensity
 

profiles
 

under
 

different
 

excitation
 

light
 

angles
 

are
 

validated
 

to
 

be
 

linearly
 

independent
 

 Fig 
 

6  
 

Thus
 

they
 

may
 

provide
 

extra
 

effective
 

independent
 

constraints
 

for
 

the
 

estimation
 

of
 

the
 

four
 

optical
 

parameters 
 

The
 

concept
 

of
 

using
 

more
 

diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

profiles
 

to
 

enhance
 

data
 

richness
 

is
 

further
 

proved
 

by
 

the
 

full
 

rank
 

of
 

diffuse
 

reflective
 

light
 

intensity
 

vectors
 

along
 

the
 

long
 

axis 
 

The
 

relative
 

error
 

decreases
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

number
 

of
 

diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

profiles
 

used
 

here
 

 Fig 
 

7  
 

When
 

only
 

the
 

diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

at
 

one
 

angle
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

optical
 

parameters
 

of
 

the
 

media 
 

the
 

errors
 

can
 

be
 

several
 

times
 

larger
 

than
 

those
 

when
 

the
 

7
 

sets
 

of
 

diffuse
 

reflection
 

light
 

intensity
 

profiles
 

are
 

used 
 

The
 

recognition
 

errors
 

of
 

the
 

four
 

optical
 

parameters
 

have
 

little
 

change
 

when
 

the
 

SNR
 

is
 

changed
 

in
 

the
 

range
 

of
 

40
 

dB--80
 

dB 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

errors
 

for
 

the
 

four
 

optical
 

parameters
 

 μa 
 

μs 
 

g 
 

and
 

n 
 

are
 

8 6% 
 

4 6% 
 

1 7% 
 

and
 

0 9% 
 

respectively 
 

when
 

the
 

noise
 

level
 

is
 

40
 

dB 
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Compared
 

with
 

the
 

existing
 

prediction
 

methods 
 

the
 

proposed
 

residual
 

neural
 

network
 

method
 

has
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

short
 

computation
 

time 
 

Conclusions A
 

method
 

based
 

on
 

a
 

residual
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

estimate
 

the
 

anisotropic
 

coefficient 
 

absorption
 

coefficient 
 

scattering
 

coefficient 
 

and
 

refractive
 

index
 

of
 

a
 

turbid
 

medium 
 

The
 

diffuse
 

light
 

intensities
 

excited
 

under
 

multiple
 

angles
 

are
 

proved
 

to
 

be
 

effective
 

for
 

enhancing
 

the
 

information
 

richness
 

and
 

improving
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

optical
 

parameters 
 

The
 

incident
 

light
 

spot
 

diameter
 

and
 

the
 

divergence
 

angle
 

are
 

considered 
 

and
 

the
 

different
 

levels
 

of
 

noise
 

are
 

added
 

to
 

the
 

diffuse
 

light
 

intensity
 

signals
 

and
 

the
 

generalization
 

ability
 

and
 

anti-noise
 

performance
 

of
 

the
 

network
 

are
 

improved 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

estimate
 

the
 

anisotropic
 

coefficient 
 

absorption
 

coefficient 
 

scattering
 

coefficient 
 

and
 

refractive
 

index
 

of
 

the
 

turbid
 

medium
 

accurately
 

with
 

a
 

high
 

noise
 

level
 

and
 

a
 

high
 

efficiency 
 

The
 

diffuse
 

light
 

intensities
 

under
 

seven
 

angels
 

are
 

enough
 

for
 

the
 

determination
 

of
 

the
 

four
 

optical
 

parameters 
 

This
 

work
 

is
 

expected
 

to
 

be
 

useful
 

for
 

various
 

applications
 

including
 

biomedical
 

diagnosis 
 

food
 

safety
 

inspection 
 

and
 

material
 

property
 

detection 
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