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基于深度学习的单光子非视域成像泊松降噪
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摘要  在非视域成像场景中，有效的回波光子大量减少，泊松噪声对非视域成像的质量影响较大。传统图像泊松降噪算

法存在迭代时间长、模式固定和手动设置参数等问题。为提高非视域成像质量，设计一种基于深度学习的单光子非视域

成像泊松降噪方法。为解决训练样本不足的问题，利用几何光学近似和蒙特卡罗方法对非视域场景下的光子运动轨迹

进行追踪建模，对非视域成像过程进行仿真，利用仿真数据重建的泊松噪声图像制作数据集。设计基于注意力机制的特

征增强降噪网络（AEF-Net），利用仿真数据对网络进行优化训练。最后，搭建一套非视域成像系统对网络的泊松降噪性

能进行验证。实验结果表明所提 AEF-Net去除非视域场景下的泊松噪声效果优于传统降噪算法。
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Abstract In non-line-of-sight imaging scenes, while effective echo photons are reduced to a great extent, Poisson noise 
largely impacts the non-line-of-sight imaging quality.  Moreover, issues such as long iteration time, fixed mode, and manual 
parameter setting have been identified with traditional image Poisson noise suppression algorithms.  Therefore, to improve 
the quality of non-line-of-sight imaging, this study designed a deep learning-based Poisson noise suppression method for 
single-photon non-line-of-sight imaging.  First, geometrical optics approximation and Monte Carlo methods were 
implemented to track and model the photon motion trajectory in the non-line-of-sight scene, simulate the non-line-of-sight 
imaging process, produce a dataset using the Poisson noise images reconstructed from the simulation data, and address the 
problem of insufficient training samples.  Subsequently, we designed an attention-based feature-enhanced noise suppression 
network (AEF-Net), followed by optimization and training of the network using simulation data.  Furthermore, we built a 
non-line-of-sight imaging system to verify the Poisson noise suppression performance of the network.  The experimental 
results show an outperformance of our designed noise suppression attention-based feature-enhanced noise suppression 
network than the conventional noise suppression algorithms for removing Poisson noise from non-line-of-sight scenes.
Key words non-line-of-sight imaging; simulation analysis; deep learning; Poisson noise suppression

1　引   言

非视域成像技术［1］是一种能够有效地对隐藏在拐

角处的目标物体进行成像［2-3］的技术。近些年来，非视

域成像已经在灾难救援、无人驾驶、反恐防爆、医学成

像等领域有着广泛的研究［4-5］。

非视域成像的手段与方法，主要包括激光测量飞

行时间方法［6］、激光散斑相关方法［7］以及深度学习方
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法［8］。2009 年，Kirmani 等［9］首次提出了非视域成像的

概念，该研究成功使用玻璃窗对 30 m 之外的车牌进行

了成像。2012 年，许凯达等［10］搭建了距离选通的非视

域成像系统，该系统成功对 50 m 和 20 m 处的非视域

目标进行了成像。2012 年，Velten 等［11］利用条纹相机

采集飞行时间数据，并进行非视域成像。在此之后，大

量研究使用飞行时间数据对非视域目标进行重建。

2015 年，Buttafava 等［12］使用摆镜对非视域目标进行扫

描，利用单光子雪崩二极管（SPAD）收集飞行时间信

息，并进行非视域目标的重建，重建分辨率可达几厘米

量级。2015 年，Jin 等［13］利用小孔式和盖革式的单光子

探测器提取隐藏目标的三维信息，三维重建的精度达

到了厘米量级。2018 年，邬京耀等［14］提出了一种基于

单光子阵列探测器的隐藏目标瞬态成像方法，通过仿

真验证了该方法的可行性。2021 年，Wu 等［15］采用了

一种基于双望远镜共焦光学设计近红外波长的非视域

成像系统，该系统实现了对 1. 43 km 内非视域目标的

远距离成像。上述非视域成像方法对硬件设备的要求

较高，由于泊松噪声的影响，测量飞行时间方法普遍存

在非视域重建质量低的问题。

非视域成像过程中，往往探测到的回波光子数较

少，泊松噪声较大，这些因素都制约着非视域成像质量

的提高。研究非视域成像泊松降噪方法，建立符合真

实场景的非视域仿真模型，对提高非视域成像质量有

着十分重要的意义。对于传统的泊松图像降噪算法，

2011 年，Luisier 等［16］提出了泊松无偏风险估计阈值的

线性扩展（PURE-LET）算法，该算法通过对泊松噪声

强度进行估计，在真实图像上获得降噪结果。2016年，

Azzari 等［17］使用迭代算法对泊松图像进行降噪，该算

法 逐 步 提 高 了 高 斯 降 噪 滤 波 器 的 方 差 稳 定 变 换

（VST）的有效性，具有更好的降噪效果。但传统的泊

松降噪算法无法避免数据计算量大、迭代时间较长等

问题。

目前基于深度学习的图像降噪算法具有良好的降

噪性能，有效地避免了计算量大、迭代时间长的问题。

2021 年，Jo 等［18］使用深度图像先验信息对泊松图像进

行降噪，保留了大量的细节信息。2022 年，Zha 等［19］提

出了一种同时使用非局部低秩和深度先验进行泊松降

噪的新方法，该方法具有更好的降噪效果。但上述深

度学习方法使用的泊松噪声数据集都不符合非视域场

景的要求，无法实现更好的非视域成像泊松降噪效果。

传统降噪算法迭代时间长，且符合非视域场景的

数据集较少，另外，考虑到越精确的数据集训练出来的

网络应用于实际系统时的效果越好，因此，本文建立一

种基于双向散射分布函数的非视域成像系统的仿真模

型，制作数据集，提出了一种用于非视域成像泊松降噪

的基于注意力机制的特征增强泊松降噪网络（AEF-

Net）。分别使用仿真数据和搭建非视域成像系统对所

设计的仿真模型和降噪网络进行验证，实验结果表明

所提模型具有实际的应用价值。

2　非视域成像系统的仿真设计

2. 1　非视域成像系统

非视域成像系统的原理如图 1 所示。激光器发出

的脉冲式激光首先通过分束立方体，被分成两束偏振

方向相互垂直的线偏振光，线偏振光通过四分之一波

图 1　非视域成像系统的实验装置

Fig.  1　Experimental setup of the non-line-of-sight imaging system

片后变成圆偏振光，通过 field programmable gate array
（FPGA）控制二维振镜翻转对中介面进行扫描，光在

中介面发生第 1 次漫反射后，漫反射到隐藏的目标物

体上。在目标物体上发生第 2 次漫反射后，光子再次

反射到中介面，并在中介面发生第 3 次漫反射，之后再

通过二维振镜、四分之一波片和分束立方体，返回的光

子经分束立方体分束后，以 90°射入单光子探测器中。

单光子探测器将光信号转换成离散的电脉冲信号，输

入 time-correlated single-photon counting（TCSPC）采

集卡中，对光子的飞行时间进行测量。最后使用获取

的非视域场景下的光子飞行时间数据对非视域目标场

景进行重建。

2. 2　非视域成像系统仿真设计

在对非视域场景进行仿真的过程中，中介面场景

多种多样，不同表面的粗糙度不同，导致不同中介面的

光子散射分布不同。为了简化模型，被测目标和中介

面均设置为具有相同散射分布特性的材料，并只考虑

散射后的角度分布。

双向散射分布函数反映了单位投影面积上单位立

体角上散射能量与入射能量之比。使用入射光线和散

射光线的能量分布模型来代替入射光线和散射光线的

角度分布模型。其中所有反射点的双向散射分布函

数为

ρ'' ( Ω s，Ω i )= π
cos θ s ( dΦ s

dΩ s

dΦ i

dΩ i )， （1）

式中：Φ为每一个角度的能量；Ω为散射区域的立体

角；s 和 i 分别表示散射和入射；cos θ s 是散射角的余弦

值。在得到光子在非视域场景中的散射角度分布后，

建立以光源位置为坐标原点、光源与探测器之间的平

面为 xy平面、光源中心轴线为 z轴的三维坐标系。初

始化光子的位置坐标为 ( 0，0，0 )。在光子与中介面发

生碰撞的过程中，光子会发生吸收衰减或者散射作用，

衰减比例表示为

η= v s ( v s + v a )， （2）
式中：v a 和 v s 分别表示吸收系数和散射系数。根据得

到的光子散射角 θ，计算得光子运动步长为

s= d/ cos θ， （3）
式中：d是两次碰撞所在平面的垂直距离。光子在运

动相应步长后发生散射和吸收的概率分别为

p s = ( 1 - e- s ) · ( 1 - η )， （4）
p a = ( 1 - e- s ) ·η。 （5）

光子每一次碰撞后的运动方向都会发生变化，因

此需要对光子发生碰撞后的散射角 θ和方位角w进行

更新。散射角 θ是由光线追踪得到的，方向角 w表

示为

w= 2πσ， （6）
式中：σ是在 [ 0，1 ]内的服从均匀分布的随机数，即方

向角 w在三维坐标系中服从 [ 0，2π ]范围内的均匀分

布。则光子沿 z轴方向更新的方向余弦为

ì

í

î

ï
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ï

ï
ïï
ï

ux = 1 - cos2θ × cosw
uy = 1 - cos2θ × sinw
uz = cos θ

， （7）

则可得到光子碰撞之后的位置坐标：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

xn+ 1 = xn + s× ux
yn+ 1 = yn + s× uy
zn+ 1 = zn + s× uz

。 （8）

经过三次碰撞之后，光子到达接收端，根据探测器

的位置和接收孔径的大小，确定最终能够被探测器接

收的光子，并同时记录光子飞行时间。

3　神经网络的设计及数据集的制作

3. 1　AEF-Net的架构

所设计的 AEF-Net 整体架构如图 2（a）所示，网络

由 稀 疏 模 块（sparse block）、特 征 增 强 模 块（feature 
enhancement block）、注意力机制模块（CBAM block）
组成。

为了兼顾模型的降噪性能和计算复杂度，设计了

一个稀疏模块，如图 2（b）所示，将空洞卷积与稀疏卷

积相结合，模块中的卷积通道数设置为 32，卷积核大

小设置为 3 × 3。空洞卷积的引入在一定程度上增大

了网络的感受野，并且在保证网络降噪性能的同时降

低了计算复杂度。

为了进一步提升模型的性能，使用特征增强模块

对图片进行特征信息增强，其结构如图 3（c）所示。经

过三层卷积融合特征图信息，获得降噪后的图像并将

其输入循环神经网络（RNN）中，RNN 在一段时间上

对特征进行循环提取，该模块每一个时刻的输出都由

上一个时刻的输出和隐藏状态矩阵决定。RNN 模块由

2个 ConvRNNcell单元构成，每个单元的结构如图 2（e）
所示，每个 ConvRNNcell 的输出由隐藏状态矩阵（记

忆 信 息）和 当 前 时 刻 的 输 入 决 定 。 对 于 每 个

ConvRNNcell，输入的图像信息与记忆信息进行通道

拼接，再经卷积融合数据特征后获得最终输出。不同

于普通的卷积操作，模块中的 Depthwise 卷积将输入

特征图的通道数量扩展为 2 倍，并对每个通道的信息

进 行 单 独 提 取 ，最 后 由 卷 积 核 大 小 为 1 × 1 的

Pointwise 卷积对每个特征通道的信息进行像素级的

融合。图 2（d）所示的 RNN 模块中，x为输入图像，Ht

为上一个时刻的记忆信息，Ht+ 1 为新产生的记忆信

息，实质上是通道数为 32、与输入图片长宽相同的特

征图。RNN 的特征之一是权重共享，所设计的 RNN
模块在循环提取输入特征信息的同时，还可以有效地

减少整个网络的参数量，减轻计算终端的存储压力。

最后，特征增强模块的输出是 RNN 模块输出的图像与

稀疏模块、模型输入进行通道拼接后产生的。

对得到的 3 通道图像使用一个 3×3 的卷积，直到
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片后变成圆偏振光，通过 field programmable gate array
（FPGA）控制二维振镜翻转对中介面进行扫描，光在

中介面发生第 1 次漫反射后，漫反射到隐藏的目标物

体上。在目标物体上发生第 2 次漫反射后，光子再次

反射到中介面，并在中介面发生第 3 次漫反射，之后再

通过二维振镜、四分之一波片和分束立方体，返回的光

子经分束立方体分束后，以 90°射入单光子探测器中。

单光子探测器将光信号转换成离散的电脉冲信号，输

入 time-correlated single-photon counting（TCSPC）采

集卡中，对光子的飞行时间进行测量。最后使用获取

的非视域场景下的光子飞行时间数据对非视域目标场

景进行重建。

2. 2　非视域成像系统仿真设计

在对非视域场景进行仿真的过程中，中介面场景

多种多样，不同表面的粗糙度不同，导致不同中介面的

光子散射分布不同。为了简化模型，被测目标和中介

面均设置为具有相同散射分布特性的材料，并只考虑

散射后的角度分布。

双向散射分布函数反映了单位投影面积上单位立

体角上散射能量与入射能量之比。使用入射光线和散

射光线的能量分布模型来代替入射光线和散射光线的

角度分布模型。其中所有反射点的双向散射分布函

数为

ρ'' ( Ω s，Ω i )= π
cos θ s ( dΦ s

dΩ s

dΦ i

dΩ i )， （1）

式中：Φ为每一个角度的能量；Ω为散射区域的立体

角；s 和 i 分别表示散射和入射；cos θ s 是散射角的余弦

值。在得到光子在非视域场景中的散射角度分布后，

建立以光源位置为坐标原点、光源与探测器之间的平

面为 xy平面、光源中心轴线为 z轴的三维坐标系。初

始化光子的位置坐标为 ( 0，0，0 )。在光子与中介面发

生碰撞的过程中，光子会发生吸收衰减或者散射作用，

衰减比例表示为

η= v s ( v s + v a )， （2）
式中：v a 和 v s 分别表示吸收系数和散射系数。根据得

到的光子散射角 θ，计算得光子运动步长为

s= d/ cos θ， （3）
式中：d是两次碰撞所在平面的垂直距离。光子在运

动相应步长后发生散射和吸收的概率分别为

p s = ( 1 - e- s ) · ( 1 - η )， （4）
p a = ( 1 - e- s ) ·η。 （5）

光子每一次碰撞后的运动方向都会发生变化，因

此需要对光子发生碰撞后的散射角 θ和方位角w进行

更新。散射角 θ是由光线追踪得到的，方向角 w表

示为

w= 2πσ， （6）
式中：σ是在 [ 0，1 ]内的服从均匀分布的随机数，即方

向角 w在三维坐标系中服从 [ 0，2π ]范围内的均匀分

布。则光子沿 z轴方向更新的方向余弦为
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ux = 1 - cos2θ × cosw
uy = 1 - cos2θ × sinw
uz = cos θ

， （7）

则可得到光子碰撞之后的位置坐标：
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xn+ 1 = xn + s× ux
yn+ 1 = yn + s× uy
zn+ 1 = zn + s× uz

。 （8）

经过三次碰撞之后，光子到达接收端，根据探测器

的位置和接收孔径的大小，确定最终能够被探测器接

收的光子，并同时记录光子飞行时间。

3　神经网络的设计及数据集的制作

3. 1　AEF-Net的架构

所设计的 AEF-Net 整体架构如图 2（a）所示，网络

由 稀 疏 模 块（sparse block）、特 征 增 强 模 块（feature 
enhancement block）、注意力机制模块（CBAM block）
组成。

为了兼顾模型的降噪性能和计算复杂度，设计了

一个稀疏模块，如图 2（b）所示，将空洞卷积与稀疏卷

积相结合，模块中的卷积通道数设置为 32，卷积核大

小设置为 3 × 3。空洞卷积的引入在一定程度上增大

了网络的感受野，并且在保证网络降噪性能的同时降

低了计算复杂度。

为了进一步提升模型的性能，使用特征增强模块

对图片进行特征信息增强，其结构如图 3（c）所示。经

过三层卷积融合特征图信息，获得降噪后的图像并将

其输入循环神经网络（RNN）中，RNN 在一段时间上

对特征进行循环提取，该模块每一个时刻的输出都由

上一个时刻的输出和隐藏状态矩阵决定。RNN 模块由

2个 ConvRNNcell单元构成，每个单元的结构如图 2（e）
所示，每个 ConvRNNcell 的输出由隐藏状态矩阵（记

忆 信 息）和 当 前 时 刻 的 输 入 决 定 。 对 于 每 个

ConvRNNcell，输入的图像信息与记忆信息进行通道

拼接，再经卷积融合数据特征后获得最终输出。不同

于普通的卷积操作，模块中的 Depthwise 卷积将输入

特征图的通道数量扩展为 2 倍，并对每个通道的信息

进 行 单 独 提 取 ，最 后 由 卷 积 核 大 小 为 1 × 1 的

Pointwise 卷积对每个特征通道的信息进行像素级的

融合。图 2（d）所示的 RNN 模块中，x为输入图像，Ht

为上一个时刻的记忆信息，Ht+ 1 为新产生的记忆信

息，实质上是通道数为 32、与输入图片长宽相同的特

征图。RNN 的特征之一是权重共享，所设计的 RNN
模块在循环提取输入特征信息的同时，还可以有效地

减少整个网络的参数量，减轻计算终端的存储压力。

最后，特征增强模块的输出是 RNN 模块输出的图像与

稀疏模块、模型输入进行通道拼接后产生的。

对得到的 3 通道图像使用一个 3×3 的卷积，直到
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获 得 32 通 道 图 像 ，并 将 其 放 进 一 个 CBAM 中 。

CBAM 是文献［20］提出的轻量级注意力模块，其中包

含 2 个独立的子模块、通道注意力模块和空间注意力

模块，分别进行通道与空间上的注意力提取，能够更好

地关注图像的某些重要特征。最后对输出结果与输入

噪声进行差值处理，即可得到网络的降噪图像。

3. 2　非视域目标的重建算法及数据集的制作

由于探测器中接收到的单光子脉冲不仅包含三次

反射的单光子脉冲，还包括环境光噪声和探测器暗计

数所引起的噪声脉冲。因此，为了减少环境光噪声对

成像质量的影响，根据时间门控滤波算法的思路，将光

子飞行时间低于设定的阈值的光子判定为噪声光子，

光子飞行时间高于阈值的光子则判定为有效光子。假

设光子从非视域目标表面发出到被探测器接收的直线

距离为 r，非视域目标的中心平面位置坐标为 ( 0，0 )，重
建图像的分辨率为m× n像素，c为光速，实际系统中，

二维振镜最大的扫描角度为 θ0 = ±10∘，接收器的视场

角为 θ rec = ±10∘，则光子在非视域目标对应的像素点

( x，y )上的位置距离 ( rx，ry )可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

rx = r tan 20∘

m/2
×( m2 - x+ 1

2 )

ry = r tan 20∘

n/2
×( y- n

2 - 1
2 )

， （9）

则可计算出光子飞行的最大距离，对应时间阈值为

Δtxy = 2
r 2
x + r 2

y + r 2

c
。 （10）

去除背景光噪声后，需要对非视域目标的反射率

进行估计，得到非视域目标的灰度图。假设某一像素

点 ( x，y )上对应的扫描时间为 [0，T pix ]，对应到实际距

离，可近似平均等分成 N份，每等份的时间间隔记为

T，对于每一像素点而言，时间间隔内探测到的光子数

为 Z 1，Z 2，…，ZN，完 成 一 次 完 整 的 扫 描 光 子 数 为

z1，z2，…，zN，使用极大似然估计法可得到时间间隔 T
内的该像素上的平均光子数：

p ( Z 1 = z1，Z 2 = z2，…，ZN = zN )= Π
i= 1

N W zi
xy

zi！
e-Wxy =

L ( z1，…，zN；Wxy )， （11）
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图 2　网络结构。（a） AEF-Net结构；（b） 稀疏模块；（c） 特征提取模块；（d） RNN 模块；（e） ConvRNNcell单元

Fig.  2　Network structures.  (a) Structure of AEF-Net; (b) sparse block; (c) feature enhancement block; (d) RNN block; (e) ConvRNNcell

ln L ( z1，…，zN；Wxy )= ∑
i= 1

N

zi lnWxy -

NWxy - ln (∏
i= 1

N

zi！)， （12）

式中：Wxy 表示非视域物体对应点的光子数服从参数

为Wxy的泊松分布。则 T时间内探测到的光子数的极

大似然估计值为

Ŵ= 1
N ∑

i= 1

N

zi。 （13）

对于某一像素点 ( x，y )，在整个时间间隔 T pix 内探

测器检测到的光子总数的极大似然估计为

Rxy = lnM- ln ( M-Wxy )
CI

， （14）

式中：I是激光每个脉冲的光子数；C表示一个常数；M
是每个像素上有M个激光周期。计算出每个像素点

上探测到的光子总数，即可得到带有泊松噪声的非视

域重建结果。

利用非视域仿真和实际实验获得的光子飞行时间

数据，使用非视域重建算法对获取的光子飞行时间数

据进行重建，将 BSD200 数据集和 SET11 数据集的仿

真重建结果分别制作为训练集和测试集，并将实际实

验重建结果用来测试，来检验降噪效果。在 AEF-Net
训练阶段，将 BSD200 数据集作为成像目标，利用构建

的非视域成像模型进行仿真，产生了 153 张图像。训

练时的 batch size 设置为  4，优化器为 Adam，学习率为

0. 0001，epoch 数为 120，损失函数为均方误差。训练

网 络 的 电 脑 所 搭 载 的 环 境 为 Inter i7-11700K CPU 
3. 60 GHz，NVIDIA RTX3060 GPU，64 GB RAM，

训 练 所 需 时 间 约 为 85 min。 训 练 完 成 后 的 网

络在 SET11 数据集上的平均处理时间约为每张图片

12 ms。

4　结果与讨论

4. 1　不同光子数对仿真重建结果的影响

将非视域目标、中介面、探测器直线距离均设置为

0. 6 m，使用相同的中介面，使用大写字母“NCU”非视

域物体进行仿真。比较不同的光子数量对仿真结果的

影响，仿真结果如图 3 所示。

由图 3 的仿真重建结果可知，随着光子数量的依

次增多，仿真重建的质量也越来越好，当光子数大于

1 × 105 时，字母“NCU”的清晰度也越来越高。在非视

域成像过程中，随着光子数的增多，相应的回波光子数

量也越来越多，探测器接收到的有效光子数也越来越

多，进而重建质量得到提升。

4. 2　不同距离对仿真重建结果的影响

使用大写字母“NCU”非视域物体进行仿真，使用

同一中介面，光子个数固定为 1 × 105，依次改变中介

面和探测器之间的距离，其他距离均设置为 0. 6 m，验

证不同距离对仿真结果的影响，仿真重建结果如图 4
所示。

由图 4 的仿真重建结果可知，当增大探测器和中

介面之间的距离时，仿真重建的质量越来越差。在非

视域成像过程中，对于相同的中介面，光子与中介面发

生碰撞后，其发生散射的角度分布相同，随着探测器与

中介面之间的距离增大，探测器的有效孔径接收到回

波光子的数量也越来越少，成像质量随之下降。

4. 3　不同数据集对泊松降噪的结果对比

固定选取探测器、中介面、非视域目标之间的距离

图 3　不同光子个数下非视域仿真重建结果。（a） 光子数为 1 × 104；（b） 光子数为 5 × 104；（c） 光子数为 1 × 105；

（d） 光子数为 5 × 105

Fig.  3　 Reconstruction results of non-line-of-sight simulation at different photons. (a) Number of photons is 1 × 104; (b) number of 
photons is 5 × 104; (c) number of photons is 1 × 105; (d) number of photons is 5 × 105

图 4　不同距离下的非视域仿真重建结果。（a） 0. 5 m；（b） 1 m； （c） 2 m； （d） 4 m
Fig.  4　Reconstruction results of non-line-of-sight simulation at different distances.  (a) 0. 5 m; (b) 1 m; (c) 2 m; (d) 4 m
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ln L ( z1，…，zN；Wxy )= ∑
i= 1

N

zi lnWxy -

NWxy - ln (∏
i= 1

N

zi！)， （12）

式中：Wxy 表示非视域物体对应点的光子数服从参数

为Wxy的泊松分布。则 T时间内探测到的光子数的极

大似然估计值为

Ŵ= 1
N ∑

i= 1

N

zi。 （13）

对于某一像素点 ( x，y )，在整个时间间隔 T pix 内探

测器检测到的光子总数的极大似然估计为

Rxy = lnM- ln ( M-Wxy )
CI

， （14）

式中：I是激光每个脉冲的光子数；C表示一个常数；M
是每个像素上有M个激光周期。计算出每个像素点

上探测到的光子总数，即可得到带有泊松噪声的非视

域重建结果。

利用非视域仿真和实际实验获得的光子飞行时间

数据，使用非视域重建算法对获取的光子飞行时间数

据进行重建，将 BSD200 数据集和 SET11 数据集的仿

真重建结果分别制作为训练集和测试集，并将实际实

验重建结果用来测试，来检验降噪效果。在 AEF-Net
训练阶段，将 BSD200 数据集作为成像目标，利用构建

的非视域成像模型进行仿真，产生了 153 张图像。训

练时的 batch size 设置为  4，优化器为 Adam，学习率为

0. 0001，epoch 数为 120，损失函数为均方误差。训练

网 络 的 电 脑 所 搭 载 的 环 境 为 Inter i7-11700K CPU 
3. 60 GHz，NVIDIA RTX3060 GPU，64 GB RAM，

训 练 所 需 时 间 约 为 85 min。 训 练 完 成 后 的 网

络在 SET11 数据集上的平均处理时间约为每张图片

12 ms。

4　结果与讨论

4. 1　不同光子数对仿真重建结果的影响

将非视域目标、中介面、探测器直线距离均设置为

0. 6 m，使用相同的中介面，使用大写字母“NCU”非视

域物体进行仿真。比较不同的光子数量对仿真结果的

影响，仿真结果如图 3 所示。

由图 3 的仿真重建结果可知，随着光子数量的依

次增多，仿真重建的质量也越来越好，当光子数大于

1 × 105 时，字母“NCU”的清晰度也越来越高。在非视

域成像过程中，随着光子数的增多，相应的回波光子数

量也越来越多，探测器接收到的有效光子数也越来越

多，进而重建质量得到提升。

4. 2　不同距离对仿真重建结果的影响

使用大写字母“NCU”非视域物体进行仿真，使用

同一中介面，光子个数固定为 1 × 105，依次改变中介

面和探测器之间的距离，其他距离均设置为 0. 6 m，验

证不同距离对仿真结果的影响，仿真重建结果如图 4
所示。

由图 4 的仿真重建结果可知，当增大探测器和中

介面之间的距离时，仿真重建的质量越来越差。在非

视域成像过程中，对于相同的中介面，光子与中介面发

生碰撞后，其发生散射的角度分布相同，随着探测器与

中介面之间的距离增大，探测器的有效孔径接收到回

波光子的数量也越来越少，成像质量随之下降。

4. 3　不同数据集对泊松降噪的结果对比

固定选取探测器、中介面、非视域目标之间的距离

图 3　不同光子个数下非视域仿真重建结果。（a） 光子数为 1 × 104；（b） 光子数为 5 × 104；（c） 光子数为 1 × 105；

（d） 光子数为 5 × 105

Fig.  3　 Reconstruction results of non-line-of-sight simulation at different photons. (a) Number of photons is 1 × 104; (b) number of 
photons is 5 × 104; (c) number of photons is 1 × 105; (d) number of photons is 5 × 105

图 4　不同距离下的非视域仿真重建结果。（a） 0. 5 m；（b） 1 m； （c） 2 m； （d） 4 m
Fig.  4　Reconstruction results of non-line-of-sight simulation at different distances.  (a) 0. 5 m; (b) 1 m; (c) 2 m; (d) 4 m
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为 0. 6 m，使 用 5 × 106、1 × 107 和 1 × 108 个 光 子 对

BSD200 数据集进行非视域仿真，制作数据集，并使用

不同噪声类型的数据集来训练 AEF-Net，其中包括仿

真数据集训练出来的网络 AEF-Net（Ours）、加标准差

为 δ= 30 的高斯噪声训练出来的 AEF-Net（δ= 30）、

加标准差为 δ= 45 的高斯噪声训练出来的 AEF-Net
（δ= 45）。网络的抗噪声性能使用降噪之后图像的峰

值信噪比（PSNR）进行表征。

NPSNR = 10 log10
y 2

max

EMS
= 20 log10

ymax

EMS

， （15）

式中：EMS 为均方误差；ymax 为整张图片中的像素最大

值。对比两种不同的噪声类别的数据集训练出来的网

络，图像质量评价指标为降噪后的 PSNR，实验结果如

图 5 所示。

分析图 5 可知：在非视域场景下，对于相同的降噪

网络 AEF-Net，仿真生成的数据集训练的网络比噪声

水平分别为 δ= 30 和 δ= 45 的高斯噪声训练的网络

具有更好的降噪效果；在仿真光子数较多时，此时泊松

噪声的影响相对减小，泊松噪声训练的网络能够更好

地学习到数据集中的噪声信息，重建质量有着明显的

提升。即本次设计的非视域仿真生成的数据训练的神

经网络能够更好地提高泊松噪声去除效果。

为了验证所提非视域仿真模型的有效性与实用

性，设计搭建了基于单光子的非视域成像的硬件实验

系统。固定激光频率为 4 MHz。以瓷砖为中介面，亚

克 力 板 材 质 的“ 光 ”字 为 非 视 域 目 标 ，使 用 512 s、
1024 s、2048 s 时间进行扫描，并将带有实际泊松噪声

的重建结果输入到上述 3 种噪声模型训练的网络中进

行降噪处理，实验结果如图 6 所示。

分析图 6 可知：随着扫描时间的增加，探测器接收

到的光子数越多，非视域目标轮廓也越来越清晰，重建

质量也越来越高；使用三种不同的噪声模型训练的网

络对实际非视域重建图像进行泊松降噪时，所设计的

图 5　不同噪声类型数据集训练网络降噪的平均 PSNR 值比较

Fig.  5　Comparison of average PSNR of networks trained by 
dataset with different noises

图 6　不同 AEF-Net的降噪结果。（a） 扫描时间为 512 s；（b） 扫描时间为 1024 s；（c） 扫描时间为 2048 s
Fig.  6　Noise suppression results obtained by different AEF-Net; (a) Scan time of 512 s; (b) scan time of 1024 s; (c) scan time of 2048 s

非视域仿真模型制作的泊松噪声数据集训练的网络具

有较好的降噪结果，相比于使用高斯噪声训练的网络，

不仅能够更好地去除成像目标“光”范围之外的泊松噪

声，还能够更好地保留光子计数图像特征信息。

4. 4　不同降噪方法对泊松降噪的结果对比

实验中对比的降噪算法是传统的 PURE、VST 算

法、自主设计的 AEF-Net，使用这些算法分别对利用

5 × 106、1 × 107 和 1 × 108 个光子进行非视域仿真得

到 的 泊 松 噪 声 数 据 集 进 行 降 噪 ，实 验 结 果 如 图 7
所示。

分析图 7 可知：在非视域场景下，所提 AEF-Net的
降噪效果优于其他两种传统泊松图像降噪算法 PURE
算法和 VST 算法；在光子数为 5 × 106 时，由于有效光

子数量较少，非视域场景中的有效光子的信噪比也相对

较低，重建图片质量较差，网络不能很好地对泊松噪声

进行学习，但随着光子数的增多，有效光子的信噪比也

越来越高，图像边缘的特征信息也越来越多，所提 AEF-

Net的重建结果也明显优于 PURE算法和 VST算法。

为了验证所提 AEF-Net 对实际的非视域重建结

果的降噪性能，使用基于单光子的非视域成像的硬件

实验系统。固定激光频率为 4 MHz。以瓷砖为中介

面，亚克力板材质的“光”字为非视域目标，使用 512 s、
1024 s、2048 s 时间进行扫描，并使用 AEF-Net、PURE
和 VST 算法对实际非视域重建结果进行降噪处理，实

验结果如图 8 所示。

分析图 8 可知：分别使用三种不同的算法对实际

非视域重建图像进行泊松降噪时，所提 AEF-Net 能够

对成像目标“光”字范围之外的泊松噪声进行去除，而

传统算法 PURE 和 VST 的降噪结果在成像范围之外

仍残留有大量噪声。故所提 AEF-Net 的降噪效果都

优于传统的泊松图像降噪算法 PURE 和 VST。

5　结   论

搭建了基于单光子的非视域成像系统，建立了基

于双向散射分布函数的非视域成像系统的仿真模型，

图 7　不同降噪算法的平均 PSNR 值比较

Fig.  7　Comparison of average PSNR for different noise 
suppression algorithms

图 8　不同算法的降噪结果。（a） 扫描时间为 512 s；（b） 扫描时间为 1024 s；（c） 扫描时间为 2048 s
Fig.  8　Noise suppression results of different algorithms.  (a) Scan time of 512 s; (b) scan time of 1024 s; (c) scan time of 2048 s
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非视域仿真模型制作的泊松噪声数据集训练的网络具
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所示。
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1024 s、2048 s 时间进行扫描，并使用 AEF-Net、PURE
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验结果如图 8 所示。
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传统算法 PURE 和 VST 的降噪结果在成像范围之外

仍残留有大量噪声。故所提 AEF-Net 的降噪效果都

优于传统的泊松图像降噪算法 PURE 和 VST。

5　结   论

搭建了基于单光子的非视域成像系统，建立了基

于双向散射分布函数的非视域成像系统的仿真模型，

图 7　不同降噪算法的平均 PSNR 值比较

Fig.  7　Comparison of average PSNR for different noise 
suppression algorithms

图 8　不同算法的降噪结果。（a） 扫描时间为 512 s；（b） 扫描时间为 1024 s；（c） 扫描时间为 2048 s
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通过改变光子数量和距离，对设计的仿真模型的正确

性进行了验证。设计了一种专门用于非视域成像的深

度学习泊松图像降噪网络 AEF-Net，对其与传统的

PURE 和 VST 泊松图像降噪算法进行对比，证明本次

设计的 AEF-Net 具有更好的泊松噪声抑制效果。在

此基础上，通过对比不同噪声模型训练的网络，验证了

仿真模型制作的数据集训练的网络 AEF-Net 能够较

好地抑制非视域场景下的泊松噪声的结论。
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