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基于深度学习的傅里叶叠层成像技术
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摘要 傅里叶叠层成像技术(FP)可重构出宽视场、高分辨率的物体幅值和相位分布,随着深度学习技术的不断发

展,神经网络已成为求解计算成像中非线性逆问题的重要手段之一。针对FP系统数据特异性强、数据量少等特

点,提出了一种结合计算成像先验知识和深度学习的算法,设计了基于物理模型的神经网络框架,并对仿真样本进

行了验证。此外,还搭建了远场透射系统,对宏观物体的图像序列进行FP重建验证。实验结果表明,该系统能用

有限的仿真与真实数据集重构出高分辨率样本的复振幅分布,且对光学像差与背景噪声的鲁棒性较强。
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1 引  言

受限于透镜式成像机制,传统光学显微镜的成

像性能逐渐不能满足人们的需求。随着计算机技术

和光电子元器件的不断发展,基于计算成像机制的

显微成像技术得到了广泛应用。计算成像将传统光

学显微系统的单次成像过程拆分为图像采集及特征

提取两个步骤,通过收集图像处理算法所需的信息
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对成像结果进行后处理,从而弥补传统成像的不足,
具有成像系统结构简单(低成本、无透镜)、图像质量

高(对比度高)、可突破光学系统的物理限制(空间分

辨率、景深)、成像系统的性能指标好等优点。
基于合成孔径和相位恢复的空域叠层成像技术

(PIE)[1]主要应用于无透镜成像系统中,通过采集

的一系列低分辨率图像基于迭代拼接的思想求解高

分辨率样本的复振幅分布[2]。傅里叶叠层成像技术

(FP)显微镜[3]主要应用于有透镜光学系统中,在采

集图像时,FP通过发光二极管(LED)进行波前调

制,采集物体傅里叶域频谱中不同位置的强度图。
因此,PIE的支撑域约束为物体在空间域中的位置,
振幅约束为采集的傅里叶域衍射图像;而FP的支

撑域约束为频谱中子孔径的位置,振幅约束为空间

域中采集的图像。FP与PIE算法的原理相似,因
此,可 将 FP 视 为 PIE 的 傅 里 叶 域 对 偶 形 式。

Horstmeyer等[4]论证了FP与PIE在数学分布空

间中的一致性,为将PIE的相关技术移植到FP中

提供了理论依据。FP在成像性能、实现方式、成像

模式等基础理论研究方面取得了很多丰硕的成

果[5-6],但成像系统的差异性,使FP在某些场景如

远距离成像中的应用仍需要进行深入探索。
随着人工智能理论及计算机视觉技术的发展,

深度学习算法具有的特征提取能力和结构多样性使

其在多个领域中得到了广泛应用。光学显微作为生

物医学图像获取的主要手段,也逐渐与深度学习进

行交叉融合[7]。目前,基于深度学习的FP根据重

建原理主要可分为数据驱动型网络和物理模型类网

络两种。数据驱动型网络将成像场景局限在特定的

光学系统中,Kappeler等[8]和陈奕灿等[9]通过实验

验证了将深度学习应用于FP的可行性,但仅利用

仿真数据训练Ptychnet模型,且构建数据集时忽略

了物体的相位分布。Zhang等[10]设计了多尺度残

差神经网络(MDRAN),将真实样本物体的复振幅

分布作为网络输入,然后重构出幅值和相位。实验

结果表明,傅里叶过程神经网络(FPNN)在多项图

像评价指标上的表现优异且能大幅缩短图像的重建

时间。Nguyen等[11]将条件生成对抗网络(cGAN)
应用于活体细胞检测场景中,其输入为原始FP数

据,标签数据为传统FP的求解结果,该模型重建图

像仅需25
 

s,可用于实时活细胞检测。杨学苗[12]用

网络优化FP的照明模式,得到比手工设计更合理

的信息编码方式,可提升图像的采集效率。尽管数

据驱动网络的重建速度较快,且在部分特定的光学

系统中有着优秀的表现,但模型的可解释性不强,当
系统噪声误差较大时,模型难以满足实际需要。物

理模型类网络基于传统计算成像的先验知识,将传

统算法展开到神经网络,在网络训练过程中更新和

优化参数,使网络具有强大学习能力的同时保持较

强的可解释性和鲁棒性。Seifert等[13]将PIE迭代

恢复过程用神经网络的方式展开,用相干光照明物

体,利用远场衍射公式得到传感器平面的预测分布,
通过计算样本预测分布与真实分布的误差指导样本

参数的更新。Jiang等[14]将初始样本与点扩散函数

进行卷积,获得随入射波角度变换的预测光瞳函数,
该模型从尺寸为128×128×81(81为通道数)的图

像序列中完成重构仅需30
 

s。相比数据驱动型网

络,物理模型类神经网络的可解释性强、图像恢复过

程中无需预训练且不需要参考图像,可直接迭代优

化样本参数。
本文基于FP的物理模型类神经网络框架,弥

补了传统数据驱动神经网络算法在不同光学系统中

难以迁移的不足。通过仿真实验验证了FP算法在

微观场景中的有效性和普适性,并在实验室场景下

搭建了FP的宏观成像装置,验证了本算法在宏观

透射场景下的性能。

2 傅里叶叠层理论

2.1 FP的正向成像过程

FP作为数值计算方法,主要分为正向成像模型

与图像重构两个过程。FP的正向成像模型如图1所

图1 FP正向成像的模型

Fig 
 

1 Model
 

of
 

the
 

FP
 

forward
 

imaging
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示,在FP图像采集过程中,放置在载物台上的物体

受LED矩阵中不同位置点光源的倾斜平面波照射,
样本的出射光场经光学透镜传播,在图像传感器

CCD平面聚焦成像。倾斜平面波能对物体进行相

位调制,使传感器采集到系统截止频率外的高频信

息。依次点亮LED矩阵中不同位置的点光源,使

FP采集到不同入射角度下的低分辨率强度图像,以
用于后续的图像重构。

图1中,r=(x,y)为空间域中的二维坐标。假

设被检测物体的传播函数为o(r),点亮照明矩阵中

第n 个 LED 相干光源,则物体平面的出射波为

o(r)☉exp(ikn),其中,☉为矩阵相乘,kn=(kn
x,

kn
y)为第n 个入射光照角度的波矢。FP为相干成

像系统,出射波在像平面的脉冲响应与复振幅呈线

性关系。CCD 只能记录光照的强度变化,因此,

CCD平面捕获的最终样本图像可表示为

In(r)= o(r)☉exp(ikn)  *h1(r)2, (1)
式中,In(r)为第n个LED点亮时像平面的测量结

果,h1(r)为相干系统的脉冲响应函数,*为卷积

符号。将(1)式的正向传播过程进行傅里叶变换,

得到

In(r)= F-1 O(k-kn)☉C(k)  2, (2)
式中,F-1为傅里叶逆变换符号,k=(kx,ky)为傅里

叶域的二维频域坐标,O(k)为目标样本o(r)在傅

里叶域中的表达式,C(k)=Fh1(r)  为脉冲响应

的频域形式,也被称为相干传递函数(CTF)。基于

傅里叶变换的频移特性,空间域中样本与相移调制

因子exp(ikn)的乘积等于样本频谱在傅里叶域中

的位移(-kn)。对于圆形光学透镜,CTF则为频谱

上的圆形低通滤波器,可表示为

Ccircle(k)=
1,

 

k2x +k2y <(NA·k0)2

0,k2x +k2y ≥(NA·k0)2 , (3)

式中,NA 为成像系统的数值孔径,k0=2π/λ,λ 为

相干光源的波长。

2.2 FP图像的重建过程

FP图像的重建过程如图2所示。首先,需要初

始化高分辨率图像,并在傅里叶频谱中平移截取由

CTF确定的子光瞳区域;然后,通过交替投影方法,
交替更新子光瞳区域的频谱信息;最后,计算得到物

体的高分辨率复振幅分布。

图2 FP图像的重建过程

Fig 
 

2 Reconstruction
 

process
 

of
 

the
 

FP
 

image

  基于ePIE(extended
 

PIE)算法的FP图像重构

迭代过程如下。

1)
  

在空间域中,将中心LED照明下采样的图

像进行上采样。将上采样的图像作为物体复振幅分

布的初始估计o(r)(相位为0)并对其进行快速傅里

叶变换(FFT),得到初始解O(k)。

2)
  

在第n 个LED照射下,位置kn 的频谱信息

被移至光学系统截止频率范围内。将平移后的物体

频谱与相干传递函数C(k)相乘,得到正向传播后截

取的低分辨率频谱信息Oln(k),可表示为

Oln(k)=O(k-kn)☉C(k)。 (4)

  3)
  

对Oln(k)进行快速傅里叶逆变换(IFFT),

得到空间域中待更新的低分辨率图像oln(r);保持

oln(r)的相位不变,将其幅值用采集图像In(r)进行

更新,得到替换后的空域图像ohn(r),更新过程可表

示为

ohn(r)= In(r)☉
oln(r)
oln(r)

。 (5)
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  4)
  

对ohn(r)进行傅里叶变换,将其转换到频域

并替换原始频谱,以更新当前照射角度下的子光瞳

频谱信息。为了弥补像差,在更新频谱信息时,需对

光学像差进行补偿,更新过程可表示为

Oupdate(k)=O(k)+α C(k)
C(k)2

max
Ohn(k)-Oln(k)  , (6)

Cupdate(k)=C(k)+β
O(k)

O(k)2
max

Ohn(k)-Oln(k)  , (7)

式中,O(k)为高分辨率频谱估计,α、β为步长。

5)
 

重复步骤2)~步骤4),更新不同照明角度

下的子光瞳区域,将不同的子区域交叠扩展,以提升

物体的分辨率。

6)
 

重复步骤2)~步骤5)的迭代更新过程,使

FP算法逐渐收敛。

3 基于物理模型的FP神经网络框架

3.1 FP神经网络的基本框架

图像处理领域中主流的深度学习算法大多依赖

于复杂的模型框架,通过堆叠多个卷积层或应用其

他结构如Transformer、多层感知机(MLP)提高网

络的泛化能力,从而学习输入与输出之间的高级映

射关系。但这种算法需要大量的数据进行训练,且
模型的可解释性不强。因此,提出了一种基于FP
的神经网络模型,从FP的重构理论出发,将ePIE
算法中的各步骤逐级转化为网络的隐藏层,以模拟

整个应用场景,并基于迭代优方式求解图像的逆问

题,具有较强的可解释性。
在基于ePIE算法的样本超分辨流程中引入交

替投影法,可表示为

φ'n(k)= F In(r)☉expi·∠ F-1 φn(k)        ,
(8)

式中,φn(k)=Oln(k)和φ'n(k)分别为第n 个子光

瞳区域使用交替投影前后的傅里叶频谱,∠为物体

复振幅的相位。根据(8)式设计的FP神经网络模

型如图3所示,其中,FPNet为ePIE算法的重建流

程,该模块涉及到损失函数的计算及平移处理、傅里

叶变换、傅里叶逆变换、复振幅相位的求解等常规数

字图像处理操作,不涉及参数的更新。迭代神经网

络模块(INNM)为单个图像序列的迭代更新过程,
共迭代N(采集的低分辨率图像数量)次。网络的

输入为随机初始化的高分辨率图像O(0)和相干传递

函数C(0)。为简化计算,网络模型用全连接神经网

络进行预测,每张低分辨率图像对应的网络层权值

可共享,其权重为预测图像;整个网络叠加 M 个

INNM模块,每个INNM 模块均会更新 N 次网络

权重,即网络权重的更新次数为 N×M。网络需要

预测高分率图像和相干传递函数,且两个预测分支

结构完全一致。

图3 基于物理模型的FP神经网络

Fig 
 

3 FP
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

physical
 

model
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  以预测O(k)为例,网络将高分辨率图像O(k)

建模成网络的隐藏层参数,将低分辨率图像 In(r)
和入射波矢量kn 依次输入FPNet中,通过(4)式和

(8)式的前向传播过程生成φn(k)和φ'n(k)。两个

子光瞳区域傅里叶频谱的差值 φ'n(k)-φn(k)作

为网络的输出,模型收敛时,该差值趋向于0,此时,

网络能重构出样本的高分辨率复振幅分布。网络的

损失函数可表示为

Xloss=∑
n

φ'n(k)-φn(k)2
2。 (9)

  值得注意的是,由于FP能同时重构样本的幅

值和相位,因此网络整体定义在复数域中,(4)式根

据复数运算法可表示为

φn(k)= Ore(k-kn)+i×Ore(k-kn)  ☉ Cre(k)+i×Cim(k)  =
(Ore☉Cre-Oim☉Cim)+i×(Ore☉Cim+Oim☉Cre), (10)

式中,下标re和im分别表示实部和虚部。

3.2 光学像差补偿

在光学像差的相位补偿上,常用Zernike多项

式描述平面波波前畸变[15]。Zernike多项式由一系

列定义在单位圆内部且彼此正交的无穷级数多项式

组成,假设i和j为非负整数,且i≥j,则奇、偶两类

Zernike多项式可表示为

Zj
i(ρ,Ψ)=Rj

i(ρ)cos(jΨ), (11)

Z-j
i (ρ,Ψ)=Rj

i(ρ)sin(jΨ), (12)
式中,0≤ρ≤1为径向距离,Ψ 为方位角,Rj

i(ρ)为
径向多项式,可表示为

Rj
i(ρ)=

∑
(i-j)/2

k=0

(-1)k
(-1)k(i-k)!

k! i-j
2 -k  ! i+j

2 -k  !
·ρi-2k,i-j

 

is
 

even

0, i-j
 

is
 

odd
 

number












。 (13)

  每个Zernike多项式严格对应波前畸变的某种

特定类型,如Z0
0 为平均光程差,Z0

2 为离焦。研究表

明,前10项Zernike多项式可完整表示光学系统中

常见的像差种类。传统FP算法为了将Zernike多

项式引入迭代更新的过程中,单独计算每个多项式

的梯度,并大幅度调整参数的更新过程。但在神经

网络模型中,通过搭建合适的网络表达该过程,自动

微分则由网络优化器实现。用引入的Zernike多项

式替换相干传递函数C(k)的相位部分,从而增强网

络对复杂像差的补偿能力,同时将神经网络需要更

新的参数量从图像尺寸大小降低为常数量级。由于

网络只需更新固定的像差模式组合,针对性更强、更
容易收敛。引入Zernike多项式后相干传递函数

C(k)可表示为

∠C(k)=∑
l
clZl(k), (14)

C(k)= C(k)☉expi∠C(k)  , (15)
式中,Zl(k)为不同阶数l的Zernike多项式,cl 为

对 应 系 数, C(k) 为 CTF 的 幅 值 部 分,

expi∠C(k)  为光学像差部分。

3.3 正则化约束

正则化(Regularization)主要针对损失函数进

行优化,通过增加L1或L2范数项抑制过大的模型

参数,是机器学习中提高模型性能的常用方法。根

据FP应用场景的特点,引入全差分(TV)项对损失

函数进行补偿。TV项是图像去噪领域中常用的图

像空域光滑度评价指标[16],对图像的垂直梯度与水

平梯度进行求和,得到图像被噪声干扰的程度。对

样本幅值和相位分布引入正则项,可以有效抑制高

频信息缺失导致的背景噪声,从而提高成像质量。

TV项XTV 及改进后的网络损失函数Xloss可表示为

XTV o(r)  =∑ ox+1,y -ox,y
2+ ox,y+1-ox,y

2 η/2, (16)

Xloss=∑
n

φ'n(k)-φn(k)2
2+α1XTV φ'n(r) +α2XTV ∠φ'n(r) , (17)

式中,η为TV项的幂指数,通常设为1;α1,α2 分别 为样本幅值和相位部分的TV项权重,权重越大,表
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明对应部分重构的图像越光滑。

4 实验设计

4.1 实验装置

为了验证模型性能,分别设计了仿真和远场透

射两个实验场景。为了降低大像差扰动情况下相干

传递函数与样本复振幅分布之间的相互干扰,模型

使用交替更新策略,即在梯度反向传播过程中将像

差C(k)与样本O(k)分离,每次只更新其中一项,
使网络更专注当前路径的特征,加快网络的收敛速

度。测试训练时,用深度学习服务器进行模型的训

练和测试,硬件参数:GPU为 GeForce
 

GTX
 

Titan
 

X,RAM为32
 

GB,CPU为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-
9820X。训练过程中交替更新样本与CTF各5次,
每次包含20个epoch,样本O(k)的初始学习率为

0.3,像差C(k)的初始学习率为0.001,权重衰减为

0.9,TV项的权重均为10。

4.2 仿真实验

在仿真数据集上进行实验验证,为方便区别本

算法与其他对比算法,将本算法中的深度学习FP
模型命名为INNM。在仿真实验中,将15×15的可

编程LED矩阵放置在光学显微装置最下方作为相

干光源,LED点光源的间距为4
 

mm。LED矩阵与

样本平面的距离约为90
 

mm,整个系统可视为相干

成像系统。将一个 NA=0.1的2×物镜正对样本

中心,通过长为200
 

mm的镜头在相机像平面处成

像。相机采集的图像分辨率为3.45
 

μm,FP相邻子

孔径的重叠率为78%,对采集的225张图像进行合

成处理,合成孔径 NAsync=0.50,可将系统的分辨

率提升5倍。训练过程中选取两张尺寸为128×
128的标准图像作为原始图像的幅值和相位,并生

成225张尺寸为32×32的仿真图像。此外,仿真

实验中假定样本采集时存在离焦像差,且离焦距

离z0=50
 

μm,使仿真实验更符合真实场景。仿真

实验的结果如图4所示,可以发现,用交替更新训

练策略和全差分项损失(tv_loss)后的INNM 网络

能重建出准确的样本幅值和相位分布,同时能很

好地拟合光学像,使模型达到收敛。相比传统的

ePIE、正则化
 

PIE(rPIE
 

)和半隐式松弛 Douglas-
Rachford

 

(sDR)算法[17],本算法重建的图像幅值

质量与ePIE和rPIE算法相当,但在消除背景伪影

方面的效果更好。

图4 不同算法的仿真结果。(a)INNM;(b)ePIE;(c)原始高分辨率图像;(d)sDR;(e)真实图像

Fig 
 

4 Simulation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

INNM 
 

 b 
 

ePIE 
 

 c 
 

original
 

high-resolution
 

image 
 

 d 
 

sDR 
 

 e 
 

real
 

image

  FP的孔径交叠率会影响成像效率和成像速度,
不同孔径交叠率下,傅里叶域子孔径的交叠情况如

图5所示。可以发现,当孔径交叠率为25%时,FP
的重构图像质量较低;随着孔径交叠率的增加,FP
重构图像的质量也得到了一定提升。文献[18]的研

究结果表明,孔径交叠率不低于35%时才能保证算

法收敛。在实际采集过程中,为了兼顾图像质量,

FP的孔径交叠率通常设置在60%~75%之间。
为了对比Zernike模块和正则项损失对INNM

模型性能的影响,进行了消融实验,结果如图6所

示。对比图6(a)和图6(b)发现,引入Zernike多项

式可以更好地拟合像差,减少重构像差中出现的周

期性噪点;同时,在复振幅分布上引入Zernike多项

式比未引入时的空间噪声更少。TV正则项的存在

使重构图像的梯度变化更平滑,能够有效抑制背景

噪声。对比图6(b)和图6(c)发现,随着TV项的引

入,样本复振幅分布比未引入TV项时更真实,背景

伪影已基本被消除,成像质量有明显提升。
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图5 不同孔径交叠率的仿真结果。(a)真实图像;(b)25%;(c)50%;(d)70%;(e)85%
Fig 

 

5 Simulation
 

results
 

of
 

different
 

aperture
 

overlap
 

ratios 
 

 a 
 

Real
 

image 
 

 b 
 

25% 
 

 c 
 

50% 
 

 d 
 

70% 
 

 e 
 

85%

图6 消融实验的重建结果。(a)没有引入Zernike多项式和TV项;(b)单独引入Zernike多项式;(c)同时引入Zernike
多形式和TV项;(d)原始高分辨率图像

Fig 
 

6 Reconstruction
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments 
 

 a 
 

Zernike
 

polynomial
 

and
 

TV
 

term
 

are
 

not
 

introduced 
 

 b 
 

Zernike
 

polynomial
 

is
 

introduced
 

separately 
 

 c 
 

Zernike
 

polynomial
 

and
 

TV
 

term
 

are
 

introduced
 

at
 

the
 

same
 

  time 
 

 d 
 

original
 

high-resolution
 

image

4.3 远场透射实验

远场透射FP系统如图7所示,其中,宏观成像

中光源与相机位于样本两侧,入射光经物体表面透

射后由相机镜头成像。相机镜头包含内置孔径,用

于限制入射光的范围。FP的图像采集过程中,保持

样本与光源的相对位置不变,将相机平移至不同空

间位置采集远场物体图像。为保证傅里叶域的支撑

域约束,需要设计光路使相机镜头孔径位于透射光

路中的傅里叶面。此时,镜头孔径在空间域上的扫
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图7 宏观FP的光路

Fig 
 

7 Optical
 

path
 

of
 

the
 

macro
 

FP

描等效于在物体傅里叶面中进行扫描,从而采集物

体不同位置的频谱信息,以用于FP高分辨率成像。
实 际 采 集 装 置 如 图 8 所 示,用 激 光 光 源

(THORLABS
 

S4FC520)产生稳定的单模光源,经
光纤加持器固定在工作台上。调整衰减片(ND

 

filter)和凸透镜位置,使凸透镜将会聚的入射激光

照射到远场样本物体上,然后由相机(Nikon,
 

AF
 

NIKKOR
 

50
 

mm
 

f/1.8D)在 传 感 器 (DMK
 

33UX183,像元尺寸为2.4
 

μm)平面聚焦成像。通

过 二 维 平 移 台 (型 号 GCD-202050M,行 程 为

50
 

mm,重复定位精度小于50
 

μm)将相机平移至不

同位置,并采集物体的强度图像。

图8 宏观FP的实验装置

Fig 
 

8 Experimental
 

setup
 

of
 

the
 

macro
 

FP

  在实际装置中,入射光源的波长λ 为520
 

nm,
凸透镜的焦距f1 为150

 

mm,透镜到远场物体的距

离z1 约为0.055
 

m,远场物体到成像平面的距离z2
约为1

 

m。为使物体焦平面位于孔径平面上,实际

操作中需要微调光源与透镜的距离,保证在孔径平

面看到夫琅禾费衍射图案。相机镜头的焦距f2 为

50
 

mm,光圈数F 为16,对应相机孔径的直径dapt=
3.125

 

mm,FP的合成孔径dsync=11.53
 

mm,相当

于将孔径尺寸扩大了3.7倍;裁剪后的图像尺寸为

460×460;平移台每次的平移步长为0.6
 

mm,共采

集225张低分辨率强度图像。
实验对象为 USAF分辨率测试卡,通常包含

3层,共6组图案。较大的1组图案构成第1层,位

于外围。较小层的图案形状不变,从外围向中心逐

步缩小。每组包含6个图元,以数字1至6编号,用
(a,b)来表示,其中,a 为组别,b为图元编号。组别

及组别中的图元编号数值越大,表示分辨率越高。
每次采集时用包围曝光的方式采集不同曝光时间下

的物体图像,并用高动态范围(HDR)方法对图像进

行处理,保证采集图像具有较高的对比度。由于采

用孔径平移方式采集图像,相机与光源的位置会

时刻发生变化,不同子孔径对应的物体信息位于

相机视场的不同区域,因此需对采集图像进行配

准对齐。平移台每次平移的脉冲距离确定,仅存

在x 或y 方向上的平移,不存在旋转或缩放,因
此,采用图像互相关[19]的方式对图像进行对齐与
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裁剪。
图9为原始图像以及ePIE算法、INNM 算法

宏观透射场景下对 USAF分辨率测试卡的重建效

果。为分析不同算法的图像重建质量,设置镜头的

光圈数F=4,镜头孔径直径dref=12.5
 

mm,将该

参数下采集的图像作为参考图像。可以发现,原始

图像中线条与背景噪声混杂在一起,仅能区分分辨

率小于(1,4)、(2,1)的数据。ePIE算法和INNM

算法均对重构图像的分辨率有一定程度的提升,但
由于远场透射存在衍射,ePIE算法重构的图像中含

有大量伪影,能勉强分辨出数据(2,1);INNM 算法

恢复出来的图像可以清晰分辨出数据(2,1),但难以

区分分辨率大于(2,3)的数据。虽然INNM重建算

法对原始采集图像的分辨率有一定提升,但在远场

透射场景下INNM 算法的重建图像对比度还有一

定的提升空间。

图9 USAF分辨率靶标的重建结果。(a)低分辨率图像;(b)USAF的放大细节1;(c)
 

ePIE;(d)
 

INNM;(e)USAF的放大

细节2;(f)参考图像

Fig 
 

9 Reconstruction
 

result
 

of
 

USAF
 

resolution
 

target 
 

 a 
 

Low-resolution
 

image 
 

 b 
 

enlarged
 

detail
 

1
 

of
 

the
 

USAF 
 

 c 
 

ePIE 
 

 d 
 

INNM 
 

 e 
 

enlarged
 

detail
 

2
 

of
 

the
 

USAF 
 

 f 
 

reference
 

image

5 结  论

针对计算成像方法数据特异性强、数据量少等

特点,设计并搭建了基于FP正向成像模型的增强

型物理模型类神经网络框架,从而在有限的FP采

集数据中进行图像的高性能重建。将待恢复的物

体、光学像差建模成网络内置参数,利用梯度反向传

播进行自主更新,从而实现图像的超分辨。为提升

网络的性能,在模型中嵌入Zernike多项式、TV等

多种增强模块,从不同角度为网络添加约束,减弱了

光学像差与背景伪影对重建图像质量的影响。为验

证算法的性能,设计了仿真实验并搭建了宏观透射

物体远场成像实验装置。结果表明,本算法能有效

提升镜头孔径,改善成像分辨率,同时提高对复杂光

学像差与相干噪声的鲁棒性。但目前在实际应用

中,基于FP孔径扫描的图像采集效率较低,因此,
提高图像采集效率或使用更少的图像完成重建还需

进行深入研究。
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