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摘要　近年来,深度学习被广泛应用于计算成像中,并取得了令人瞩目的成果,已成为该领域的研究热点.为了深

入了解现有基于深度学习的方法是如何解决众多计算成像问题的,主要介绍了该方法的基本理论和实施步骤,然
后以散射成像、数字全息及计算鬼成像中的应用为例具体介绍该方法的有效性和优越性.汇总对比了一些典型应

用,并对基于深度学习的计算成像方法进行了总结和展望.
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１　引　　言

人类主要通过图像来认识世界,成像技术是获

取图像的主要方法,该技术最早可追溯到１６２１年

Snell折射定律的发现,之后大致经历了５次发展:
基于光学定律设计望远镜、显微镜之类的成像仪器,
使用光化材料记录图像,使用数字仪器记录图像,最
后为１９９０年之后发展出的使用计算机对信号进行

后续处理的计算成像技术[１].传统成像技术是点

对点的方式,这种方式具有无法记录光的相位信

息,难以在敏感波段之外成像,以及当成像路径上

出现随机散射颗粒时无法成像等缺点;计算成像

技术试图将前端光学系统设计和后端信号处理相

结合,通过计算机对相机采集到的原始数据进行

后期处理以突破传统成像技术的限制,从而实现

从不完整的物理测量中恢复物体的完整信息[２].
该技术目前已被广泛应用于多种成像系统中:如
相位恢复[３Ｇ４]、量子成像[５Ｇ６]、计算断层扫描(CT)[７]

及核磁共振[８Ｇ９]等,解决了成像中一些典型的逆问

题;如超光谱成像技术[１０]、三维成像技术[１１Ｇ１５]等,
拓展了成像维度;如合成孔径技术[１６]、超分辨技

术[１７Ｇ１９]和压缩感知技术[２０]等,降低了成像成本,提
高了成像质量.

近年来,随着数据量的急剧增长和计算能力的
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不断提高,人工智能特别是深度学习技术迅速发展,
并被广泛应用于计算机视觉、自然语言处理和人机

博弈等众多领域,取得了令人瞩目的成果[２１Ｇ２２].与

此同时,深度学习技术也引起了国内外光学成像研

究者的广泛关注,相关研究人员也尝试将其应用于

计算成像中[２].基于深度学习的计算成像方法一经

提出就迅速被应用到计算成像的众多子领域中,在
一定范围内解决了相位恢复[２３Ｇ２５]、散射成像[２６Ｇ２８]、
计算 鬼 成 像[２９Ｇ３１]、数 字 全 息[３２Ｇ３４]、傅 里 叶 叠 层 显

微[３５Ｇ３６]、超分辨[３７Ｇ３９]、弱光环境成像[４０Ｇ４１]、相位解包

裹[４２Ｇ４３]、条纹分析[４４Ｇ４５]、光学层析[４６Ｇ４８]和多模光纤

成像[４９Ｇ５０]等领域中长期未解决的一些问题,并获得

了优于传统方法的成像结果.
本文首先在统一框架下介绍基于深度学习的计

算成像方法的基本原理和实施步骤,然后再以深度

学习在散射成像、数字全息、计算鬼成像中的一些应

用为例,具体介绍该方法的应用情况.尽管深度学

习一般可分为监督式学习、无监督学习、半监督学习

以及强化学习[２１Ｇ２２],然而在计算成像领域中绝大多

数应用都采用了监督式深度学习[２],因此本文主要

介绍监督式深度学习在计算成像中的应用.

２　基于深度学习的计算成像方法

２．１　基本理论

记录物体信息X 的光经过成像系统后,由相机

记录其光强分布,从而得到物理测量Y,从 X 到Y
的过程即为成像系统的前向传播过程.研究人员可

将前向传播过程看作映射函数F,这样整个过程可

用映射F:X→Y 来描述.携带物体信息的光场可

用七维全光函数描述,而现有高分辨率的相机仅在

二维空间维度上具有高采样能力,因此传统成像模

型[图１(a)]只能用二维耦合离散信号描述七维连

续信号,导致所得物理测量Y 难以反映物体信号X
的完整信息.计算成像技术[图１(b)]不同于传统

直接成像方法,该技术首先将物体信息优化编码为

可用现有相机记录的形式,然后再通过计算重构物

体的完整信息,整个过程可描述为:建立映射函数

f:Y→X,从Y 中恢复X.例如,在数字全息中,研
究人员引入参考光束,使其与物光发生干涉,从而将

不可直接被相机记录的相位信息 X 编码到干涉图

Y 中,然后通过建立的映射函数f 从干涉图Y 中重

建物体的相位信息X.

图１ 示意图.(a)传统成像模型;(b)计算成像模型

Fig．１ Schematicdiagram敭 a Conventionalimagingmodel  b computationalimagingmodel

　　在一个计算成像系统中,可通过求解一个最优

化问题获取物体信息X,该优化问题可描述为

X̂ ＝argmin
X
[‖F(X)－Y‖２２＋αΦ(X)],(１)

式中:‖‖２ 表示 L２范数;α 表示正则化系数;

Φ(X)表示正则项.(１)式第一项为拟合项,即寻找

物体使其经过前向传播过程所得的物理测量值逼近

实际物理测量值,由于成像系统的前向传播过程往

往都具有不适定性,仅使用拟合项时迭代优化所得

结果中容易出现伪像,且很难得到令人满意的结果.
作为改进,往往需要引入第二项即正则项αΦ(X),

使得估计值 X̂ 与相关的先验知识匹配.
不同于最优化算法,深度学习是从数据中学习

先验知识,该方法利用深度神经网络拟合输入输出

数据对,建立从输入到输出的映射关系,而且该映射

关系是通过离线的方式建立的,在使用时无需迭代

优化,因此可快速得到计算结果.深度神经网络被

证明能以任意精度逼近任意函数,因此被广泛用于

拟合各式各样的映射[２１],例如人脸到人名,汉语到

英语,棋局到下棋指令等.近几年,计算成像领域中

的研究人员也开始尝试将深度学习引入到计算成像

中,利用神经网络拟合映射函数f,从Y 中恢复X.
该方法假设研究人员能够获取到大量的由物体信息

和对应物理测量构成的数据集Ω＝{(xm,ym)|m＝
１,２,,M},其中,xm 为物体信息X 的第m 个取

值,ym 为物理测量Y 的第m 个取值,M 为数据总

对数;然后使用一个由大量权重参数θ定义的深度

神经网络Rθ 来拟合这些数据[２２].数据的拟合即神

经网络的训练,该过程可解释为使用深度神经网络

Rθ 拟合一个概率分布,使其逼近真实概率分布.通
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常认 为 获 取 的 数 据 Ω 是 从 未 知 真 实 数 据 分 布

pdata(X|Y)中独立随机抽样得到的,Ω 中的数据分

布是真实数据分布的估计,表示为 p̂data(X|Y),深
度神经网络用于产生一个由θ 确定的概率分布

pmodel(X|Y;θ),选择合适的θ使得pmodel(X|Y;θ)逼

近p̂data(X|Y),从而逼近真实数据分布pdata(X|Y).
两个概率分布之间的误差可用相对熵来衡量,因此

训练过程中不断调整θ 以最小化pmodel(X|Y;θ)和

p̂data(X|Y)之间的相对熵[２２],可得

θ∗ ＝argmin
θ

E(x|y)~P̂data
[logP̂data(X|Y)－

logPmodel(X|Y;θ)], (２)
式中:θ∗为网络参数的最优解;E 为求数学期望的

算符.由于logP̂data(X|Y)与θ无关,则有

θ∗ ＝argmin
θ

E(x|y)~P̂data
[－logPmodel(X|Y;θ)].

(３)
若Ω 中的数据满足独立同分布条件,则有

θ∗ ＝argmin
θ ∑

M

m＝１

[－logPmodel(xm|ym;θ)]. (４)

设神经网络在给定输入y 的条件下得到的输出x
满足概率分布Pmodel(x|y)＝N[x;Rθ(y),δ２]
(Rθ(y)表示均值,δ２ 表示方差),此时使用高斯模型

拟合实际数据分布,有

∑
M

m＝１

[－logPmodel(xm|ym;θ)]＝Mlogδ＋

M
２log

(２π)＋∑
M

m＝１

‖Rθ(ym)－xm‖２

２δ２
, (５)

不考虑(５)式中的常数对θ搜索过程的影响,则参数

优化过程可表示为

θ∗ ＝argmin
θ ∑

M

m＝１
‖Rθ(ym)－xm‖２, (６)

由于增加缩放因子不会影响搜索结果,则可将(６)式
变为

θ∗ ＝argmin
θ

１
２M∑

M

m＝１
‖Rθ(ym)－xm‖２. (７)

这 里 将 用 于 最 小 化 的 目 标 函 数 称 为 代 价 函 数

L[Rθ(y),x],在高斯模型假设下得到的代价函数

就是(７)式中的网络输出Rθ(y)和样本标签x 之间

的均方误差,不同的模型分布假设能得到不同的代

价函数[２２].调整θ以最小化代价函数,即可获得一

个计算模型Rθ∗,该计算模型可表征一个模型分布

pmodel(X|Y;θ),以此作为数据真实分布pdata(X|Y)
的一个估计.换言之,所得计算模型Rθ∗是实际映

射函数f 的一个估计,即有Rθ∗:Y→X̂.使用大量

的输入输出数据对来调整权重θ以最小化代价函数

的过程被称为神经网络的训练,如图２(a)所示.使

用训练所得网络从新的物理测量(训练集之外)中恢

复物体的过程称为神经网络的测试,如图２(b)所
示.整个回归问题的求解过程可简述为:通过大量

(有限)数据组合拟合一个映射函数,然后将该映射

函数用于无限类似问题的求解中,如图２(c)所示.
可见,基于深度学习的计算成像方法主要包括三个

步骤:获取能够反映真实数据分布的训练数据,构建

一个可用于拟合训练数据的深度神经网络,训练该

网络以最小化代价函数.

２．２　获取数据

深度学习作为一种数据驱动的算法,训练数据

服从的分布p̂data(X|Y)应尽可能地接近数据的真

实 分布pdata(X|Y),因此所用数据的数量多少、质

图２ 利用神经网络求解回归问题示意图.(a)训练;(b)测试;(c)拟合过程

Fig．２ Schematicofregressionproblemsolvedusingneuralnetwork敭 a Training  b testing  c fittingprocess
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量好坏对最终结果有很大影响.例如,在人脸识别

的应用中,每一组人脸数据都包含一张人脸和对应

的人名,其中,人名作为物体标记X,人脸图像作为

物理测量Y,使用大量人脸数据训练神经网络建立

映射Y→X.显然,该网络无法识别没有包含在训

练库中的人脸,即使是包含在训练库中的人脸,如果

在使用时只能获取侧脸或被遮挡的人脸,此时这些

未被考虑的变化因素将会影响人脸识别的结果.为

了提升人脸识别的适用范围和准确率,人们需要获

取尽可能多的人脸数据,同时获取不同场景、不同视

角下的同一人脸.用于人脸识别的数据可通过人工

采集加标注的方式获取.在计算成像的应用中,所
需的训练数据由大量物体X 及其经过相应成像系

统后所得的物理测量Y 组成.因此,相较于人脸识

别,训练数据的获取需要考虑具体的成像过程.
如图３所示,基于深度学习的计算成像方法所

需的数据通常可通过三种方式获取.方式１是利用

传统复杂且代价高的方法高精度重建图像,方式２
是预置真实物体,方式３是通过仿真生成数据.如

图３(a)所示,对于数据获取方式１,首先收集大量类

似场景经成像系统实测所得的物理测量Y,然后应

用传统复杂且代价高的方法从中高精度重建物体的

真实像X,这种数据获取方式主要用于利用深度学

习替代传统方法以简化图像记录和重建过程的相关

应用中.Rivenson等[３２]利用深度学习进行同轴全

息重建研究:首先记录细胞样本在不同距离下的８
张全息图,利用相位恢复算法高精度地恢复出样本

的振幅和相位图像,将其作为物体的真实像;然后将

单张同轴全息图经反向传播所得的带有孪生像的振

幅和相位图像作为实际物理测量Y;最后使用大量

X 和Y 的数据组合训练神经网络,以从单张同轴全

息图中恢复出物体的振幅和相位.得到的结果与使

用八张同轴全息图所得恢复效果相近,但简化了数

据的记录和图像的重建过程.然而,对于一些无法

使用现有方法恢复出高精度图像的领域,如透过强

散射介质进行成像,这种数据获取方式将失效.如

图３(b)所示,对于数据获取方式２,人们将已知的场

景图像导入诸如空间光调制器(SLM)等投影媒介

作为物体的真实像X,然后由成像系统记录其物理

测量Y,不断更换SLM上的调制图像并记录成像结

果,即可得到训练所需数据.这种数据获取方式无

需使用传统方法对物体进行重建,且当传统成像方

法失效时仍然可以获取数据.Lyu等[２８]利用深度

学习透过强散射介质(３mm厚白色聚苯乙烯平板)
进行成像研究:首先从现有数据集中选取图像作为

物体的真实像X 并导入SLM 中,然后利用成像系

统采集物体透过散射介质后的散斑图,作为实际物

理测量Y,最后使用大量X 和Y 的数据组合训练神

经网络从散斑图中恢复物体.然而,对于一些难以

使用投影媒介调制的物体,这种方法将不再适用.
如图３(c)所示,对于数据获取方式３,研究人员通过

对当前成像问题和实验光路进行数值仿真以生成数

据,这是一种低成本的数据获取方法.Wang等[３１]

利用深度学习进行了计算鬼成像图像重建研究:首
先从现有数据集中选取图像作为物体的真实像X,
然后基于所选图像仿真计算鬼成像的物理过程得到

光强序列(即物理测量Y),最后使用大量X 和Y 的

数据组合训练神经网络,从实验测得的光强序列中

图３ 计算成像中的数据获取方法示意图.(a)通过传统复杂且代价高的方法重建图像;(b)通过SLM预置真实物体;
(c)通过仿真生成数据

Fig．３ Diagramofdataacquisitionmethodsincomputationalimaging敭 a Imagesreconstructedbytraditionally
complexandcostlymethods  b presettingrealobjectswithSLM  c dataobtainedbynumericalsimulation
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恢复物体.然而,该方法只适用于前向传播过程已

知的成像问题.研究人员需要根据实际应用场景和

实验条件,选择合适的训练数据获取方式.

２．３　构建网络

如图４所示,神经网络由输入层、隐层和输出层

组成[２２,５１],其中输入层和输出层由当前映射问题

Y→X 确定,而隐层可人为自由调整.如图４(a)所
示,早期的神经网络只包含一个隐层[２１,５１],随后人

们发现图４(b)所示的多隐层深度神经网络能更好

地处理非线性映射问题[５２Ｇ５４],因此被广泛采用.深

度神经网络中的各层均由大量的计算单元即神经元

组成,如图４(b)中框图所示,第L 层的第k 个神经

元的输入为上一层所有神经元输出s(L－１)
j 和各自权

重w(L－１)
kj 乘积的加权和:∑

j
[s(L－１)

j w(L－１)
kj ],输出

s(L)
k 为该加权和的激活值,表达式为

s(L)
k ＝δ ∑

j

[s(L－１)
j w(L－１)

kj ]{ }, (８)

式中:j为神经元索引标记;δ()为激活函数,即神

经元对其输入的非线性变换函数,常用的激活函数

有sigmoid[５５]、ReLU[５６]和tanh[５７].

图４ 全连接神经网络示意图.(a)单隐层;(b)多隐层

Fig．４ Schematicoffullyconnectedneuralnetwork敭 a Singlehiddenlayer  b multihiddenlayers

　　由于将深度学习应用到计算成像中大都是为了

解决图像到图像的映射问题[２],因此类似 UＧnet[５８]

的卷积神经网络成了主流网络结构.如图５所示,
这种网络主要包含左右两个部分,图５(a)、(b)为将

网络输入经过多次多核卷积与池化操作不断减少图

像尺寸并提取特征,图５(c)、(d)通过多次多核反卷

积从提取的特征中还原图像,得到网络输出.相比

全连接神经网络,卷积神经网络通过多核卷积、局部

感知和权值共享等方式降低了网络中权重的数量,
同时能更好地进行特征提取[２１,５９].除全连接、卷
积、池化和反卷积等常见神经网络结构单元之外,现
在还有一些有助于解决网络训练中容易出现的过拟

合以 及 梯 度 消 失 等 问 题 的 结 构,比 如 Dropout
层[６０]、BatchNormalization[６１]和残差层[６２]等.组

合上述基本模块,建立输入Y 到输出X 的计算模

型,即可完成网络的构建.在定义好的深度神经网

络结构中,参数θ是所有神经元之间连接权值的集

合,不 同 的θ 组 合 能 以 任 意 精 度 逼 近 不 同 的 函

数[５３Ｇ５４],通过训练选择合适的θ,使其逼近当前映射

函数f:Y→X.

２．４　训练网络

训练之前,要对神经网络中的参数集合θ进行

初始化,如(７)式所示,训练网络即不断调整θ以使

代价函数L[Rθ(y),x]最小化的过程.常用的权值

调整方法为梯度下降及其变种[６３],可表示为

θ(t＋１)＝θ(t)＋η
∂L
∂θ
, (９)

式中:t 为 当 前 训 练 步 数;η 为 学 习 率;∂L
∂θ

表 示

L[Rθ(y),x]在θ处的梯度.η可人为确定,∂L
∂θ

则

需通过反向传播算法[６４Ｇ６５]计算得到.图６所示为神
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图５ 卷积神经网络简要示意图.(a)卷积:不同卷积核对应不同特征图;(b)池化:将操作范围内的数据用其

最大值或均值替换;(c)反卷积:对数据进行插值补零后再作卷积操作;(d)卷积

Fig．５Simplifieddiagramofconvolutionalneuralnetwork敭 a Convolution differentconvolutionkernelscorrespondingto
differentfeaturemaps  b pooling replacedatawithinthescopeofoperationwithitsmaximumormean  c 
　　　　　deconvolution interpolatedatawithzerosandthenimplementconvolution  d convolution

经网络训练过程中经常遇到的局部最小和过拟合问

题[２１Ｇ２２],其中θA、θB 和θC 分别表示θ 的初始值、局
部最优值和全局最优值,ε表示过拟合网络与训练

良好的网络对于相同输入所得输出的差异.训练陷

入局部最小是因为代价函数为关于θ的非凸函数,
利用梯度下降和反向传播算法训练网络时往往会出

现∂L
∂θ＝０

,权值θ 将不再更新.过拟合问题可由训

练数据量少、训练数据不具有代表性(不能反映数据

的真实分布),以及训练次数过多等导致,此时神经

网络将会过度拟合训练数据,导致训练误差小而测

试误差大.为了解决这些问题,众多新型网络结

构[６６Ｇ６８]、改进梯度下降算法[６３]、权重初始化[６９]和权

重正则化[７０]等方法被提出,并取得了显著效果.但

这些方法引入了大量需要人为确定的超参数,如隐

层结构、正则化系数等[２２].对于同一问题,不同的

超参数组合可能会导致截然不同的结果[７０].为了

选择适合当前映射问题的超参数组合,可根据图７
所示的流程来训练网络[２２].首先将获取到的数据

按比例随机分为训练集、验证集和测试集;然后在训

练集上训练由当前超参数组合确定的网络,训练结

束后再用验证集评估训练所得网络性能,通过综合

网络在训练集和验证集上的表现,不断调整网络中

的超参数组合以提升网络在验证集上的表现;最后

在测试集上评估训练所得网络的性能,并根据测试

误差判断能否将所得网络用于解决当前映射问题,
如果测试误差仍然较大,则需要重新训练.值得注

意的是,为了防止数据泄露(使用测试集训练),此时

研究人员需要获取新的测试数据.

３　基于深度学习的计算成像实例

对于任意一个具体的计算成像问题,其成像过

图６ 神经网络训练中存在的主要问题.(a)局部最小;(b)过拟合

Fig．６ Mainproblemsinneuralnetworktraining敭 a Localminimum  b overfitting
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图７ 神经网络训练流程图

Fig．７ Flowchartofneuralnetworktraining

程可概括为构建从物理测量到物体信息的映射函数

的过程.基于深度学习的计算成像方法通过使用由

大量权重参数定义的深度神经网络拟合训练数据得

到一个映射模型,将其作为实际映射函数的一个估

计,从而实现了计算成像问题的图像重建.为了更

具体地了解该方法的应用情况,现以深度学习在散

射成像、数字全息及计算鬼成像中的应用为例展开

介绍.

３．１　散射成像

传统的光学成像往往要求光学系统能将物面上

一点发出的球面波在像面上会聚成一个点,该会聚

点越小,分辨率就越高,图像越清晰,成像质量就越

好.然而,在现实生活中,有些条件下不得不面对光

传播过程中散射介质导致的无法会聚成一个点的情

况.比较常见的有云、雨、雪、雾、霾、尘等大气中的

散射介质,也有生物组织比如血液、皮肤等,还包括

海水、河水等浑浊的液体.这些散射介质的存在使

得一般的成像系统难以成清晰的像.为了克服散射

介质对成像的影响,研究人员提出了许多不同的散

射成像技术,如弹道光成像技术[７１]、波前整形[７２]和

散斑相关[７３]等.其中,弹道光成像技术通过分离

弹道光和散射光的方式实现透过散射介质成像,
在弹道光分离过程中往往很难将所有的背景光都

滤除,部分散射光将影响成像质量,因此仅适用于

透过弱散射介质成像.波前整形的方法通过多次

相位测量得到散射介质的传输矩阵用于散射成

像,但该方法只适用于静态线性散射介质,当测量

前后的系统不变时,测量出的传输矩阵才能使用.
散斑相关的方法利用光透过散射介质后的记忆效

应来恢复图像,但由于记忆效应范围有限,对于厚

散射介质以及动态散射介质而言,该方法无法实

现有效的成像.
由于现有散射成像技术存在种种难以克服的问

题,研究人员开始尝试利用深度学习解决散射成像

问题.如图８(a)所示,Lyu等[２８,７４]利用深度学习透

过远超记忆效应范围的厚散射介质(３mm厚的白

色聚苯乙烯平板)进行成像.通过同步控制空间光

调制器和相机获取大量散斑图(相机记录的图像)和
对应真实物体(空间光调制器上的物体)的数据组合

[数据获取方式２],以此作为训练集训练神经网络,
所得模型能从散斑图中恢复不在训练集中的新物

体.为了提升神经网络的鲁棒性,如图８(b)所示,

Li等[２７]利用类似Lyu等[２８,７４]获取训练数据的方式

收集物体及其对应的散斑图用于建立散斑到物体的

映射,不同之处在于,Li等[２７]在收集训练集时使用

了四块不同的毛玻璃.根据所得数据训练神经网

络,Li等[２７]透过未经训练的毛玻璃进行成像.可

见,基于深度学习的散射成像方法能透过强散射介

质实现成像,且对成像系统的变化具有一定的鲁

棒性.
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图８ 深度学习在散射成像中的应用.(a)透过强散射介质成像[２８,７４];(b)透过不同毛玻璃成像[２７]

Fig．８ Applicationsofdeeplearninginscatteringimaging敭 a Imagingthroughstrongscatteringmedia ２８ ７４  

 b imagingthroughdifferentgroundglasses ２７ 

３．２　数字全息

全息技术[７５]的一个重要应用是相位恢复,该方

法通过引入参考光,使其与物光干涉,从而将物体的

相位信息编码在干涉强度图(全息图)中,然后从中

恢复相位.全息重建方法主要包括同轴全息[７５]和

离轴全息[７６]两种.在同轴全息重建中,参考光光轴

与物光光轴平行,此时会有一个虚假的物体叠加到

重建的光场中,从而造成“孪生像问题”;在离轴全息

重建中,研究人员通过控制参考光光轴与物光光轴

之间的夹角,可将物体信息与其孪生像分离,从而解

决了“孪生像问题”.与离轴全息相比,同轴全息技

术因其更简单的成像装置和更高的空间带宽积,具
有更广泛的应用前景.因此,为了克服同轴全息重

建结果中的孪生像,研究人员提出了许多光学、数值

方法来解析或迭代地进行图像重建,例如通过获取

不同轴向距离、不同照射角度、不同波长或不同偏振

态下的全息图,并将其作为迭代算法中的物理约束,
来迫使迭代算法收敛到物体的真实相位.这类方法

需要对同一物体进行多次测量,因此其仅可用于准

静态的物体的重建,且通常很耗时,并且需要进行调

参才能使该算法收敛到令人满意的结果[７７].针对

同轴全息重建中存在的问题,Rivenson等[３２]将深度

学习用于同轴全息孪生像的去除,如图９(a)所示,
首先将单张全息图经反向传播计算得到的带有孪生

像的振幅和相位图像,然后再利用神经网络去除结

果中的孪生像,从而在仅利用单张同轴全息图的条

件下恢复了物体的复振幅.Wang等[３４]提出将深度

学习用于同轴全息图端到端的重建中,如图９(b)所
示,直接利用神经网络从单张同轴全息图中重建物

体的相位信息,相比于 Rivenson等[３２]所提方法,

Wang等[３４]所提方法无需使用反向传播作为预处理

步骤,但是仅恢复了物体的相位信息.Wang等[６６]

提出了一种Y型网络结构用于同轴全息端到端的

重建,如图９(c)所示,利用神经网络直接从单张全

息图中同时恢复了物体的振幅和相位.

３．３　计算鬼成像

鬼成像又称为强度关联成像,是一种单像素成

像方式,利用多个不同的编码光场照明物体并依次

收集物体反射光或透射光的总光强,然后通过将照

明光场序列与所收集的光强序列进行强度关联运算

即可恢复物体[５].当到达物体表面的照明光场序

列为预先计算所得而不是通过高分辨率相机记录

所得时,研究人员将这种成像方式称为计算鬼成

像[７８],该方法具有灵敏度高且能在相机敏感波段

范围之外进行成像的优点,如今已被广泛应用于

光学加密[７９]、遥感成像[８０]、三维重建[８１]和X射线

成像[８２]等众多领域.在传统计算鬼成像的图像重

建中,为了获得较高分辨率和较高信噪比的成像

结果,研究人员往往需要长时间采样,因此难以将

该方法用于对动态变化的场景进行成像.为了克

服该问题,研究人员将压缩感知引入到计算鬼成

像的图像重建中[８３],由于计算鬼成像中的照明光
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场序列具有随机性,且成像物体具有稀疏性,因此基

于压缩感知的计算鬼成像方法能在低于奈奎斯特采

样频率时重建得到高信噪比的结果,从而提升了成

像速度.但是该方法受图像稀疏度的限制,无法进

一步降低采样比,缩短成像时间,且对环境噪声较为

敏感[２９,３１].

图９ 深度学习在数字全息中的应用.(a)去孪生像[３２];(b)端到端相位重建[３４];(c)端到端复振幅重建[６６]

Fig．９ Applicationsofdeeplearningindigitalholography敭 a Removingtwinimage ３２  

 b endＧtoＧendphasereconstruction ３４   c endＧtoＧendcomplexamplitudereconstruction ６６ 

图１０ 深度学习在计算鬼成像中的应用.(a)提升信噪比[２９];(b)仅利用光强序列重建物体[３１]

Fig．１０ Applicationsofdeeplearningincomputationalghostimaging敭 a ImprovingsignalＧnoiseＧratio ２９  

 b reconstructingobjectsbyusingintensitysequences ３１ 

　　针对计算鬼成像中成像时间长和成像信噪比低

的问题,Lyu等[２９]将深度学习引入到计算鬼成像

中,如图１０(a)所示,该方法首先在低采样比时使用

传统强度关联的方法计算得到低信噪比的成像结
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果,然后利用神经网络提升所得结果的信噪比,在低

采样比时获得了优于基于压缩感知方法的结果,从
而进一步提升了成像速度.但是,该方法存在训练

数据难以获取的缺点,因为在Lyu等[２９]的实验中,
若要采集２０００张大小为３２×３２的图像,则每张图

片的获取需要大约５２次曝光(采样比为５％),即所

有训练数据的采集一共需要１０４０００次曝光,这是困

难且耗时的.在实际应用中,对更大视场的场景进

行高分辨率成像时,所需训练数据的采集会更为困

难.针对该问题,Wang等[３１]提出通过仿真数据训

练神经网络并恢复实验数据的方法,如图１０(b)所
示,通过仿真计算鬼成像的光强序列采集过程得到

了手写字符物体和对应光强序列的数据组合,然后

用神经网络拟合所得仿真数据,建立从光强序列到

物体信息的映射.按照这种方式,Wang等[３１]在采

样比为６．２５％时实现了仅从光强序列中恢复高信噪

比图像.

３．４　典型应用的汇总和对比

上文介绍了深度学习在部分计算成像问题中的应

用实例,为了更好地对比该方法在更多不同成像问题

中的应用情况,如表１所示,列举深度学习在众多计算

成像问题中的一些典型应用,并对比了训练数据量、数
据获取方式、网络结构以及代价函数.表１中,FCN为

全连接神经网络,CNN为卷积神经网络,GAN为生成

对抗网络,MSE为均方误差,MAE为平均绝对误差,

NPCC为负皮尔逊相关系数,TV为全变分.
表１ 深度学习在计算成像中的典型应用

Table１ Typicalapplicationsofdeeplearningincomputationalimaging

Imagingproblem Reference Trainingdata Dataobtaining Networkstructure Costfunction

Phaseimaging

[２３]
[２４]
[２５]

FacesＧLFWorImageNet
Database,１００００

HeLacell,９２５,human
skintissue,２５００

Method２
Method１
Method１

CNN
CNN
GAN

MAE
MAE＋regularization
Adversarialloss＋TV

Imagingthrough
scatteringmedia

[２６]
[２７]
[２８]

MNIST,１００００
MNIST,２４００
MNIST,３９９０

Method２
Method２
Method２

CNN
CNN
CNN

MAE,NPCC
AveragedcrossＧentropy

MSE

Computationalghost
imaging

[２９]
[３０]
[３１]

MNIST,２０００
Aircraftmodel,２００
MNIST,９０００

Method２
Method１
Method３

FCN
CNN
CNN

MSE
NormalizedMSE

MSE

Digitalholography

[３２]
[３３]
[３４]

Breasttissueslide,１００
USAFpattern,３７５０
MNIST,９０００

Method１
Method１
Method２

CNN
CNN
CNN

MSE
SquareoftheL２norm

MSE

Fourierptychographic
microscopy

[３５]
[３６]

Helacell,２０７６０
Animaltissue,２３０４０

Method１
Method１,３

GAN
CNN

Adversarialloss＋norm
L１norm

SuperＧresolution

[３７]
[３８]
[３９]

SingleＧmolecule,１００００
Helacell,２６２５
Papsmear,６５４７５

Method１,３
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４　结束语

本文介绍了基于深度学习的计算成像方法中的

一些基本概念和实施步骤,列举了深度学习在散射

成像、数字全息及计算鬼成像中的一些应用实例,最
后汇总对比了一些典型应用.指出深度神经网络可

用于建立各式各样的映射关系,对于具体的映射问

题,研究人员需要获取大量满足该映射关系的数据

组合即训练数据,然后用深度神经网络拟合这些训

练数据就能得到适用于当前映射问题的神经网络模

型,因此数据的获取是利用深度学习解决具体映射

问题的关键步骤.然而,在实际应用中,训练数据往

往是难以获取的,这是限制深度学习在计算成像中

应用的一个主要因素.对于本文总结的三种数据获

取方式:方式１、２获取训练数据往往会耗费大量资

源;尽管在前向传播过程和系统参数已知的情况下

可以使用低成本的方式３来获取训练数据,但当成

像场景或成像系统发生较大变化时,由于训练所得

模型的泛化性有限,使用已获取的数据训练所得网

络将不再适用,此时又需要重新获取数据并重新训

练.另外,深度学习作为一种数据驱动的算法,往往

难以揭示成像问题的物理机制.
现有研究大多都将深度学习作为计算成像中的

一种实现图像重建的工具来使用,随着研究的深入,
将开始研究工具本身,例如将更为先进的深度学习

技术引入到计算成像中,从而更好地使用该工具以

解决实际问题.到目前为止,尽管深度学习在众多

成像问题中的优越性都已经得到初步论证,但是离

实际应用仍有一段距离.如何更好地应用深度学习

来解决实际成像问题,将是今后相关研究的重点.
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