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摘要　针对非相干光照明下的非视域成像问题,提出一种基于深度学习的解决方法.结合计算机视觉领域中经典

的语义分割及残差模型,构造一种URNet网络结构,并改进了经典瓶颈层结构.实验结果表明,改进的网络可以

恢复更多的图像细节,并具有一定泛化性,相比于基于非相干光照明的散斑自相关成像技术,该网络恢复性能有较

大提升.
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１　引　　言

传统非视域成像技术采用激光主动照明,光信

号经过中介面反射或散射,之后照射到物体上,经过

物体反射的光再次通过中介面,最后被接收器接收.
目前,该技术主要有几种形式:
１)基于激光距离的选通成像技术[１Ｇ２].该技术

根据物体与接收器之间的距离估计光信号传播时

间,在两次反射期间选通门打开,其余时间关闭,从
而消除其他一次或多次反射的干扰.
２)基于超快激光的瞬态成像技术[３Ｇ５].该技术

将超快激光照射到中介面上的不同位置,利用高分

辨的条纹相机接收多个图像,根据图像反演算法,最

终构建出物体的三维图像[６Ｇ９].
３)基于光子计数的探测成像技术[１０].该技术

利用单光子雪崩二极管(SPAD)获取物体反射回的

单光子信号并构建光子计数直方图,通过反投影算

法进行图像重构.
４)基于数字全息的成像技术[１１Ｇ１２].该技术将

激光分为参考光和物光,物光照射到物体后被反射,
与参考光在毛玻璃表面发生干涉,干涉结果通过毛

玻璃并经过透镜成像到接收面,最后采用全息成像

技术将接收到的信号进行恢复.
以上方法均是基于相干光源照明采集弹道光信

号,过滤散射光信号.在散射较强的情况下,弹道光

衰减迅速,无法成像.利用非相干光照明的波前整
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形[１３Ｇ１５]和基于散射介质记忆效应的散斑自相关成像

技术[１６Ｇ１７],克服了弹道光成像技术的缺陷,并可以实

现散射光成像.但波前整形需要目标先验信息,调
节速度慢,过程复杂;基于散射介质记忆效应的成像

方法受限于记忆效应范围,成像视场角小,之后虽然

出现了扩大记忆效应范围的方法[１８Ｇ１９],却仍然无法

满足实际需求.
深度学习(DL)方法被应用到非视域成像技术

中[２０Ｇ２２].该技术采用数据驱动方法而并非建立确定

的模型,通过向数据集学习的方式解决问题.此方

法有较好的适应性与灵活性,性能往往能够超越基

于模型的方法.Li等[２０Ｇ２１]利用神经网络实现对单

一散射体的非视域成像;Li等[２２]对同一网络进行多

次训练,实现了对不同散射体的成像.但以上方法

均采用相干光源照明、透射方式成像,而在实际应用

中,存在许多仅适用于非相干光照明的场景.针对

该问题,提出一种基于深度学习的非相干光照明的

非视域成像技术,利用计算机视觉领域中的经典模

型,构造出一种新的卷积神经网络结构,并能改进传

统瓶颈层结构.结果表明,该方法可实现端对端的

图像恢复,恢复性能相比于传统的散斑自相关成像

技术有较大提升.

２　理论分析

２．１　传播理论

在非相干光源照明下的非视域成像模型中,物
体反射的非相干光经空间自由传播,之后被中介面

散射或反射,再经空间自由传播后被探测器接收.
与相干光传播方式不同,非相干光传播采用互强度

传播公式.如图１所示,物面σ经过自由空间传播,
之后得到中介面τ,根据范希特Ｇ泽尼克定理,有

J(p１,p２)＝‹E∗(p１)E(p２)›＝

∫
σ

I(s)
exp[ik(R１－R２)]

R１R２
ds, (１)

式中:p１ 和 p２ 为 中 介 面τ 上 两 点;E(p２)和

E∗(p１)分别为p２ 和p１ 的光场和光场共轭;I(s)
为物面σ中s点的光强;k 为波数;R１ 和R２ 为s到

p１ 和p２ 的距离;J(p１,p２)为被中介面调制前的互

强度.
物光经过空间自由传播到中介面τ 后,被中介

面调制.由于中介面为一个粗糙面,实验中采用毛

玻璃代替中介面,用调制函数T()表示该作用,
由此推出调制后的光场为

图１ 非相干光传播图

Fig．１ Incoherentlightpropagation

Emod(p)＝T(p)E(p), (２)
式中:Emod(p)为经过中介面调制后的光场.由(１)
式可推出调制后的互强度为

Jmod(p１,p２)＝‹E∗
mod(p１)Emod(p２)›＝

‹E∗(p１)T∗(p１)E(p２)T(p２)›, (３)
式中:Jmod(p１,p２)为经过调制后的互强度.光场经

中介面调制后,最终经过空间自由传播被接收.利

用范希特Ｇ泽尼克定理可推出接收像面∈中的点Q１

和点Q２ 的互强度J(Q１,Q２),可得

J(Q１,Q２)＝
１
λ２∬

τ

Jmod(p１,p２)

exp[－ik(R′１－R′２)]
R′１R′２

dp１dp２, (４)

式中:λ为光波长;R′１ 和R′２ 分别为p１ 到Q１ 以及

p２ 到Q２ 的距离.接收像面∈上任意一点Q 的光

强I(Q)＝J(Q,Q),由此得

I(Q)＝
１
λ２∬

τ

‹E∗(p１)T∗(p１)E(p２)T(p２)›

exp[－ik(R′１－R′２)]
R′１R′２

dp１dp２. (５)

　　由于计算像面的公式过于复杂,用一个点扩展

函数F表示该系统响应,即
I(x,y)＝F{O(x０,y０)}, (６)

式中:O(x０,y０)为物面σ上的物体信息;I(x,y)为
接收像面∈上的接收信息.对于非视域成像技术,
通过I(x,y)反解出O(x０,y０):

O(x０,y０)＝R{I(x,y)}, (７)
式中:R为点扩展函数F的逆函数.理论上无法解

出R的解析表达式,因此采用深度学习中的卷积神

经网络,通过学习的方式求得该函数的近似解.
卷积神经网络使用包含物体On 及对应像In

的数据集,其中n＝１,２,,N.采用最小化损失函

数的方法,得到反向映射函数的近似解Rlearn为

Rlearn＝argmin
Rθ,θ∈Θ ∑

N

n＝１
f(On,Rθ{In})＋Ψ(θ),(８)
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式中:Θ 为网络的参数集合;,θ为集合Θ 中的元素;

f 为损失函数;Ψ(θ)为防止过拟合的正则惩罚.

２．２　实验结构

实 验 装 置 如 图 ２ 所 示.准 直 LED 光 源

(M５３０L３,Thorlabs,America)和透镜L１(焦距f１＝
５cm)、L２(焦距f２＝５cm)构成科勒照明系统,产
生均匀非相干光.由科勒照明系统出射的光被数字

微反射镜器件(DMD,DLPDiscovery４１００,Texas
Instruments,America)反射,DMD反射的光经过

空间自由传播后被中介面反射,反射后的光场最终

被 相 机 (Stingray FＧ５０４B, Allied Vision
Technologies,Germany)接收.DMD与中介面的

距离为z.当DMD上加载灰度图像时,可将DMD
看作是一个反射型的物体.该 DMD的像素数为

１０２４pixel×７６８pixel,像 元 尺 寸 为 １３．６μm×
１３．６μm,物体与中介面距离z＝１５cm,中介面采用

粗糙的毛玻璃片,相机的像素数为２４５２pixel×

２０５６pixel,相机的像元尺寸为３．４５μm×３．４５μm.

DMD上的图像加载和相机快门通过信号源产生的

方波脉冲信号同步控制.

２．３　URNet网络结构

为解决非相干光照明下的非视域成像问题,提
出一种URNet网络,该网络结构主要包含 UＧNet
网络结构[２３]和残差神经(ResNet)网络结构[２４].UＧ
Net网络结构利用下采样提取特征和上采样恢复图

像,实现端对端的语义分割;ResNet网络结构通过

跳跃连接解决反向传播时的梯度消失问题,提高训

练速度.

URNet网络结构如图３所示.输入图像首先

经过４个瓶颈层,每个瓶颈层后有一个最大池化层,
之后经过一个瓶颈层和４个反卷积层,每个反卷积

层后有一个瓶颈层,最后通过一个普通卷积层输出.
为了最大限度地保留信息,在网络结构中添加跳跃

连接,连接的块具有相同的图像尺寸.

图２ 非视域成像实验结构示意图

Fig．２ ExperimentstructureofnonＧlineＧofＧsightimaging

图３ URNet网络结构图

Fig．３ StructuraldiagramofURNetnetwork

０７１１００２Ｇ３
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　　对于经典的瓶颈层结构[２４],针对该应用场景进

行了改进.如图４所示,图４(a)为经典的３层瓶颈

层结构,包含两个１×１卷积核、两个非线性激活函

数和一个３×３卷积核.图４(b)为改进的瓶颈层结

构,在该结构中采用较大的７×７卷积核代替较小的

３×３卷积核,用３×３的卷积核代替１×１的卷积

核,相比于较小的卷积核,较大的卷积核可以恢复更

多图像细节信息[２５].在激活函数后添加批量归一

化(BN)层,可以防止过拟合.

图４ 瓶颈层结构图.(a)经典瓶颈层结构;(b)改进的瓶颈层结构

Fig．４ Structuresofbottlenecklayer敭 a Classicalstructureofbottlenecklayer敭 b improvedstructureofbottlenecklayer

　　训练过程中的均方误差损失函数定义为

EMS＝
１
wh∑

w

i＝１
∑
h

j＝１

(y(i,j)－y~(i,j))
２, (９)

式中:w 和h 分别为图像的宽度和高度;y(i,j)为
原始物体图像;y~(i,j)为系统恢复的物体图像.

３　结果与分析

３．１　模型训练

URNet网络恢复模型主要包含两个部分:训练

部分和验证部分.在训练部分,将原始图像和相机

采集图像调整大小后作为网络输入.原始图像尺寸

为２８pixel×２８pixel,考虑到DMD加载图像尺寸

要求为１０２４pixel×７６８pixel,将原始图片缩放为

５１２pixel×５１２pixel,并将其放在中心位置,对空白

部分填充０,相机采集图像也选取中心５１２pixel×
５１２pixel部分.为了提高训练速度,将两种输入图

像尺寸缩放为２５６pixel×２５６pixel.考虑到信噪比

和相机的帧频限制,输入信号频率为２Hz,即DMD
每秒加载两张图像,相机对应地采集两张图像.数

据集选自经典人工智能数据集MNIST,约６万张手

写阿拉伯数字图像,将数据集分为训练集和验证集

两部分,二者比例为９∶１,两部分的数据完全分开,
没有重合,训练时长为１５个Epoch,每个Epoch表

示将所有数据训练一遍,使用装有Inteli７CPU和

GTX１０７０显卡的计算机进行数据处理,一次训练

时间为６~８h.

３．２　模型恢复结果及分析

经典瓶颈层结构与改进的瓶颈层结构模型恢复

结果对比图如图５所示.图５(a)为原始物体图像,
图５(b)为经过中介面反射后被相机接收的图像,图

５(c)为经典瓶颈层模型恢复结果,图５(d)为改进的

瓶颈层模型恢复结果.两个模型的训练时间分别为

图５ 不同瓶颈层模型恢复结果.(a)原始物体图像;(b)

相机接收的光斑信号;(c)经典瓶颈层模型恢复结

果;(d)改进的瓶颈层模型恢复结果．(i)~(iv)分

　　　　别代表不同手写字符３,４,５,８
Fig．５Retrievingresultsofdifferentbottlenecklayer

models敭 a Groundtruths  b speckleimages 

 c retrievingresultsofclassicalbottlenecklayer
model  d retrieving results of improved
bottleneck layer model  i Ｇ iv represent
differenthandwritingcharacters３ ４ ５ and８ 
　　　　　　　　respectively
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６．７h和８．４h,改进的瓶颈层模型训练时间略长.
对比两组恢复结果,改进的瓶颈层模型具有较好的

恢复结果,尤其在图像细节方面,恢复结果更加丰

富.采用平均余弦距离度量恢复结果与真实结果之

间的相似度,得到的结果分别为０．８１３８和０．８３９７.
该结果同样说明,相比于经典瓶颈层模型,改进的瓶

颈层模型具有更好的恢复效果.
为了检验模型的泛化性,对非 MNIST数据集

中的图像进行恢复.图６为手写英文字母的恢复结

果,图６(a)为原始图像;图６(b)为相机采集到的光

斑信号;图６(c)为 URNet网络恢复结果.对比原

始图像与恢复图像可知,URNet网络对手写英文字

母具有较好的恢复结果.此结果进一步说明,当恢

复 目 标 与 训 练 集 中 的 图 像 具 有 相 似 的 结 构 时,

URNet网络对该目标适用.
为了进一步检验模型的可靠性,对模型采集信

号受到外界影响的情况进行讨论.实验中对采集到

的光斑进行部分遮挡,被遮挡的部分灰度值置为０,
再将光斑信号输入到模型中.结果如图７所示,图

７(a)为被遮挡后的光斑信号图;图７(b)为模型恢复

结果;图像尺寸为２５６pixel×２５６pixel.分析结果

发 现,当被遮挡部分占比为０．０６２５和０．１２５０时,恢

复图像开始发生变形,但基本形状保持完整;当被遮

挡部分占比为０．１２５０和０．１８７５时,恢复图像发生较

大变形,但仍然可以分辨出该图形为９;当被遮挡部

分占比为０．３１２５时,恢复图像已无法辨认.由上述

结果可得,当物体被遮挡的像素在一定范围内时,模
型依然有效.

图６ 手写英文字母恢复结果.(a)原始物体图像;(b)相
机接收的光斑信号;(c)URNet模型恢复结果．(i)~
　(iv)分别代表不同手写英文字母 U,S,H,C

Fig．６RetrievingresultsofhandwritingEnglishletters敭

 a Groundtruths  b speckleimages  c 
retrievingresultsof URNet model  i Ｇ iv 
representdifferenthandwritingEnglishlettersU 
　　 　　S H andC respectively

图７ 受外界影响下的模型恢复结果.(a)光斑信号被遮挡结果;(b)URNet模型恢复结果．(i)~(vi)分别代表遮挡比例

０,０．０６２５,０．１２５０,０．１８７５,０．２５００,０．３１２５
Fig．７ Retrievingresultsunderexternalinterference敭 a Resultsofocclusionofspecklesignal  b retrievingresultsof
URNetmodel敭 i Ｇ vi representocclusionproportionof０ ０敭０６２５ ０敭１２５０ ０敭１８７５ ０敭２５００ and０敭３１２５ respectively

　　散斑自相关成像技术利用散射介质记忆效应,
可以在非相干光照明情况下实现非视域成像.图８
所示为 URNet网络与散斑自相关恢复结果对比

图,图８(a)为原始图像;图８(b)为URNet网络恢复

结果;图８(c)为散斑自相关恢复结果;(i)~(iv)对
应不同的手写字符.由于散斑自相关成像技术在实

验中无法对较大目标成像,因此采用仿真模拟结果,

在仿真过程中添加了１０dB的高斯随机噪声,并对

URNet网络也添加了相同噪声,计算所得两种结果

的平均相似度分别为０．７４５５和０．８３６６.由两种结

果的 对 比 可 得,相 比 于 散 斑 自 相 关 成 像 技 术,

URNet网络恢复结果具有较大提升,说明该网络对

噪声干扰更加稳健.

０７１１００２Ｇ５
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图８ 不同模型恢复结果.(a)原始物体图像;(b)URNet
网络恢复结果;(c)散斑自相关恢复结果.(i)~
　　　　(iv)代表不同手写字符９,２,６,０

Fig．８Retrievingresultsofdifferentmodels敭 a Ground
truths  b retrievingresultsofURNetmodel 

 c retrievingresultsofspeckleautocorrelation
model  i Ｇ iv differenthandwritingcharacters
　　　　９ ２ ６ and０ respectively

４　结　　论

针对非相干光照明情况下的非视域成像问题,
提出了基于深度学习的解决方案.结合经典的 UＧ
Net网络和ResNet网络特点,构建出URNet网络.
在此基础上,对经典的瓶颈层结构进行改进,对比改

进前后的网络恢复结果发现,改进的网络可以恢复

更多的图像细节.利用手写英文字母数据,对模型

的泛化性进行检验.通过遮挡采集到的光斑信号,
验证模型在受到外界影响下的恢复情况.实验结果

表明,URNet网络具有较好的泛化性,并在外界影

响下仍能得到较好的恢复结果.相比于散斑自相关

成像技术,URNet网络恢复结果质量更高.相比于

传统方法,基于深度学习的成像方法具有较好的成

像效果,但是该方法实际上是一种统计学习方法,并
不具有普适性,对与学习库没有相似分类特征的对

象,该方法成像效果差,甚至无法成像.因此,以后

的研究工作重点将为不同种类复杂目标的非视域

成像.
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