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摘要 光学合成孔径成像系统中光学传递函数的频率响应下降,会不可避免地导致成像模糊,因此通常需要借助

维纳滤波或盲解卷积算法来实现图像复原,最终获得清晰的高分辨率图像。提出一种基于U型卷积神经网络的深

度学习框架,通过 MATLAB软件构建数据集,以对网络进行训练,并将所训练的U型网络与盲解卷积算法的图像

复原效果进行对比。数值仿真结果表明,在弱噪声条件下,U型网络在基于光学合成孔径成像系统的图像复原中

展现出较强的复原能力以及一定的泛化能力和通用性,能够实现图像的快速盲复原,因而具有潜在的应用前景。
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1 引  言

高分辨成像技术在地形测绘、天文观测、灾情监

测和军事侦察等领域的应用日益广泛。对于光学成

像系统而言,由于衍射极限的存在,在某一特定工作

波段下只能通过增加系统口径来提高其成像分辨能

力。但在实际应用中,随着系统口径的增大,光学元

件的设计、加工、检测难度以及光学系统的体积、质
量、成本等都将迅速增加。近年来快速发展的光学

合成孔径成像技术将多个子孔径按照某一特定方式

排布组合在一起,以获得与单个大孔径光学系统类

似的空间分辨率,这是实现与大孔径光学系统等效

成像能力的一种有效、低成本途径[1]。
在光学合成孔径成像技术中,精准定位的子孔

径透镜阵列将代替传统的大口径成像镜头。通过子

孔径透镜阵列的光束发生会聚,在成像平面形成干

涉图像。由于可见光波长较短,光学合成孔径成像

系统在可见光波段的应用对系统透镜面型精度、光
机结构设计和控制精度等要求较高。吕亚昆和吴彦

鸿[2]总结了合成孔径技术在激光雷达成像方面的发

展历程及其关键技术,李丹阳等[3]初步分析了天基

合成孔径激光雷达的成像理论。然而,即使对于满

足调试要求的光学合成孔径成像系统而言,其通光

孔径面积与等效单孔径成像系统相比仍然较小,系
统孔径的限制使系统截止频率之外的空间频率成分

被拦截而无法参与成像,导致系统的实际点扩展函

数(PSF)发生扩展,调制传递函数(MTF)的中频响

应下降甚至缺失。同时,由于成像系统噪声的存在,
光学合成孔径成像系统所成图像的清晰度受到严重

影响,需要结合图像复原技术获得高分辨率图像。

Bell等[4]于1996年首次提出利用图像复原技术补

偿系统 MTF以获得清晰图像。随后,Fienup等[5]

采用多种技术实现了合成孔径系统的图像复原;

Wang等[6]通过实验验证了图像复原技术的可行

性;Wu等[7]利用维纳滤波算法成功复原图像;Liu
等[8]通过噪声分析对图像复原技术进行了改进;魏
小峰等[9]通过光瞳结构优化提高成像质量,从而减

小图像复原的难度;周程灏等[10]对 MTF中频补偿

的图像复原方法进行了探索。不过,传统图像复原

技术需要针对成像过程中的扰动特性进行分析,这
严重依赖于人工设计的信息提取器。在成像过程未

知的情况下,往往难以确定图像模糊和畸变的原因,
导致图像复原难度增大,这时基于成像系统点扩展

函数的非盲性复原算法失效。对于不同场景下的图

像,传统图像复原技术需要通过专业调参以达到最

优效果;对于同一场景下的不同图像,复原效果也极

易受到目标种类和外界因素的干扰。传统图像复原

技术各有其针对的问题,通常需要配合使用才能达

到最佳效果。综上所述,传统图像复原技术的专业

性、针对性有限,且其基于一定的先验信息,难以胜

任各种场景图像的快速盲复原工作。
深度学习技术近年来得到快速发展,它通过构

建深层神经网络并使用数据集对网络进行训练,利
用众多神经节点的参数调节,建立起输入与输出之

间的非线性映射关系,目前已在图像目标识别[11]、
自然语言处理[12]等领域取得重大进展,并成功应用

于超分辨率成像[13]、散射介质成像[14-15]、图像去

噪[16-17]、全息重建[18-19]、相位提取[20-21]等光学领域。
深度学习利用基于数据的特征提取器,通过大量样

本的训练和优化,能够从样本中提取出感兴趣的抽

象特征。在样本数据和训练时长均充足的条件下,
经过训练的网络能够准确理解图像信息,并迅速产

生对应输出,具有不错的鲁棒性和泛化能力,可以适

应各种端对端的图像处理工作。针对光学合成孔径

成像系统中的图像复原问题,本文提出一种基于深

度学习的图像复原方法,在成像模型分析和数值仿

真基础上,将光学合成孔径成像系统所成图像设为

输入,将原始图像作为标签,构建数据集用于 U型

卷积神经网络的训练和测试,以实现图像复原的目

的,进而通过与盲解卷积算法的图像复原效果对比,
验证所提出方法的可行性和优点。

2 方  法

2.1 合成孔径系统

光学合成孔径成像系统(后简称为合成孔径系

统)属于非相干成像系统,其成像过程可用线性系统

理论来描述。在单色光条件下,合成孔径系统的点

扩展函数(又称光强脉冲响应,PSF)可以表示为

FPSF(x,y)=|FT{P(x0,y0)}|2=∬P(x0,y0)exp[-j2π(x0fx +y0fy)]dx0dy0

2

fx=
x
λf
,fy=y

λf

, (1)

式中:P(x0,
 

y0)为系统的光瞳函数;(x0,y0)为光 瞳面坐标;FT表示傅里叶变换;(x,y)为像面坐标;
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(fx,fy)为对应的空间频率;λ为光波波长;
 

f 为系

统焦距。对PSF作傅里叶变换后进行归一化处理

或对光瞳函数进行归一化自相关处理,可得到系统

的光学传递函数(OTF)为

FOTF(fx,fy)=
FT{FPSF(x,y)}

FT{FPSF(x,y)}fx=fy=0
=

P(λdifx,λdify)P(λdifx,λdify)

∬P(x0,y0)dx0dy0

=

m(fx,fy)exp[jφ(fx,fy)], (2)
式中:di为系统出瞳平面到像平面的距离;表示

自相关运算;m(fx,
 

fy)是 OTF的模,即 MTF;

φ(fx,
 

fy)是OTF的幅角,即PTF。MTF和PTF
分别描述了光学系统对各频率分量的对比度传递

特性和施加的相移。图1显示了合成孔径系统的

成像效果,其中图1(a)是原始图像;图1(b)是本

文所采用的“Y”型孔径阵列分布图像,其可由(1)
式中光瞳函数表示;图1(c)是经系统成像后得到

的模糊图像。根据(1)和(2)式,可得到合成孔径

系统的 MTF。如图2(a)所示,与等效单口径系统

相比,“Y”型合成孔径系统的 MTF曲线在低频段

陡然 下 降,并 在 中 频 段 低 值 附 近 维 持 波 动。图

2(b)和图2(c)显示了“Y”型合成孔径系统及其等

效单口径系统 MTF的二维和三维视图,可以看

出,合成孔径系统的 MTF主峰范围被压缩,次峰

按规则分布扩展,高频区域内 MTF与等效单口径

系统的 MTF近似,但中低频区域内 MTF相差过

大,这是导致图1(c)中合成孔径系统所成图像模

糊的主要原因。

图1 光学合成孔径成像系统的成像效果。(a)原始图像;(b)合成孔径阵列分布图像;(c)所成图像
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图2 合成孔径系统及其等效单口径系统的 MTF对比。(a)
 

MTF主峰截面曲线;(b)合成孔径系统的 MTF示意图;
(c)等效单口径系统的 MTF示意图
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  因此,根据上述系统的成像特性分析,可得到合 成孔径系统所成图像在频域内的数学模型为

G(fx,fy)=F(fx,fy)×FOTF(fx,fy)+N(fx,fy), (3)
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式中:F(fx,
 

fy)、G(fx,
 

fy)和 N(fx,
 

fy)分别

表示原始图像的强度谱、合成孔径系统所成图像的

强度谱以及附加噪声的频谱。(3)式代表系统成像

过程的普遍模型。因为实际观测目标往往非常遥

远,携带目标信息的光波进入合成孔径系统时可近

似为平面波,并且合成孔径技术也非常适用于遥感

领域,因此选取灰度遥感图像作为原始图像来模拟

观测目标。在合成孔径系统的各个子孔径均精确配

准的情况下,携带物体信息的光束进入合成孔径系

统后,会受到系统 OTF的调制并最终在像面上形

成干涉图像。实际情况下,目标成像过程存在光子

散射噪声、环境噪声、CCD相机的电子噪声等,在此

假设合成孔径系统的成像过程较为理想,故在干涉

图像上添加信噪比为60
 

dB~70
 

dB的加性高斯噪

声以模拟弱噪声条件带来的影响,最终获得合成孔

径系统所成图像。如图1所示,图1(a)为用于模拟

无穷远处观测目标的原始图像,图1(b)为成像模型

所使用的‘Y’型孔径阵列分布图像,其填充因子F=
0.11,图1(c)是光波经过合成孔径系统并添加噪声

后的模糊图像(后简称为系统所成图像)。所成图像

存在由于 MTF中频部分响应下降所带来的模糊现

象,需要进行图像复原处理才能获得清晰图像。

针对合成孔径系统的图像复原问题,常用的算

法包括在频域内进行滤波处理的维纳滤波器和在空

域内进行解卷积处理的盲解卷积算法[22-25]。然而,
维纳滤波器及其变体大多需要使用成像系统的PSF
作为模糊核进行图像复原,且只有在附加噪声和原

始图像的功率谱之比已知或可估计情形下,才能展

现出良好的图像复原能力。在系统PSF以及图像

和噪声先验信息未知的情况下,图像复原效果不尽

理想。本文采用盲解卷积算法,假定系统所成图像、
系统PSF和原始图像均服从概率统计模型,根据贝

叶斯理论并利用迭代近似找到模型的极大似然函

数,以进行图像复原[26]。该算法的最大优点在于不

需要准确的系统PSF和完整的图像先验信息,仅通

过迭代就能够同时复原系统PSF和图像,在实际处

理图像复原问题上具有较大优势。由图3(a)可见,
通过盲解卷积算法的50次迭代计算对图像进行复

原,模糊现象得到有效抑制。图3(c)显示了图3(a)
中沿黑色虚线所在截面的归一化灰度曲线的对比结

果。可以看出,系统所成图像的整体灰度相较于原

始图像有较大下降,且物体边缘细节信息丢失严重,
而通过盲解卷积算法的复原后,图像各部分灰度与

原始图像十分接近且部分细节信息得到突出。但

图3 盲解卷积算法的图像复原效果。(a)盲解卷积算法复原图像对比;(b)振铃现象;(c)截面灰度对比曲线
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是,盲解卷积算法的计算时间和复原效果受初始

PSF和迭代次数的影响较大。当初始PSF与系统

真实PSF相差较大时,图像复原的难度也会增大且

最终的复原效果变差。当迭代次数过少时,图像复

原效果不理想;当迭代次数过多时,噪声会被急剧放

大,导致复原效果变差。通常,在选定较好的初始

PSF的情况下,用盲解卷积算法复原一张图像时的

50次迭代计算需耗时约2
 

s。此外,复原过程中的

盲解卷积算法还会在物体边缘和图像边缘区域产生

不同程度的振铃效应,如图3(b)所示。因此,虽然

盲解卷积算法能够在图像先验信息未知的情况下提

供复原图像的可能性,但其盲复原能力有待提升,同
时大批量图像复原工作任务需要充足的计算资源和

较高的时间成本,难以应用于需实时反馈的场景。

2.2 U型深度卷积神经网络

深度学习通过构建多层神经网络,经过大量样本

的持续训练,最终建立输入与输出之间的非线性映射

关系,可替代传统算法应用于光学合成孔径系统的图

像复原。与全连接神经网络相比,卷积结构的参数共

享机制可使卷积神经网络的计算量大幅减少,从而节

约计算资源,降低时间成本。因此,本文采用如图4
所示的U型深度卷积神经网络(U-net),其整体为编

码-解码器结构,分为下采样、跳跃连接和上采样三部

分,训练过程相对简单[27]。U-net与原网络的区别在

于:U-net在原网络中添加了批量归一化(BN)操作和

值为0.2的神经节点丢失率(Dropout),以达到增大

训练速度、提升网络泛化能力、避免梯度消失和过拟

合的目的[28-29]。此外,本文还将激活函数设为leaky
 

ReLU以避免反向传播过程中梯度为零时导致的神

经元停止学习现象,同时选取Adam优化器优化输出

与标签之间的均方误差值,通过不断反馈、调节网络

参数,使得网络的输出与标签的相似度越来越高。该

网络基于Python
 

3.7的Tensorflow
 

1.13.1框架搭

建,在配置为Intel
 

Core
 

Processor
 

(Haswell,
 

no
 

TSX)
 

CPU
 

(2.5
 

GHz)、NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti
 

GPU
的计算机上完成训练和测试。

图4 U-net结构

Fig.
 

4 Structure
 

of
 

U-net

  利用数值仿真获得的系统所成像和对应的原始

图像构建数据集,将系统所成像作为网络输入,对应

的原始图像作为网络标签。数据集分为训练集和测

试集两部分,训练U-net的过程中,网络只会学习训

练集的内容,而测试集不参与训练。训练完成后,使
用测试集测试网络效果,将测试集内的系统所成像

输入网络,U-net会迅速输出对应的复原图像。

2.3 图像评价标准

峰值信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM)是数

字图像处理中常用的两种像质评价标准[30]。为便

于比较,本文中同时利用PSNR和SSIM 对盲解卷

积算法和U-net的图像复原效果进行比较。

PSNR通过量化比较两张图像之间对应像素点

值的差距来客观评价图像的失真程度,其计算公式为
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RPSNR=10×lg
(2N -1)2

EMSE




 


 , (4)

EMSE=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1

[X(i,j)-Y(i,j)]2,

(5)
式中:X、Y 分别表示输入图像与原始图像;EMSE 为

两张图像的均方误差;H、W 分别表示图像的高度

和宽度;N 为每像素的比特数,一般取8。一般而

言,PSNR值越大,代表图像失真越少,但其像质评

价结果与人的视觉感受稍有差异。SSIM 是一种主

观衡量两幅图像相似度的指标,其结果与人眼视觉

感受较为接近,其计算公式为

MSSIM =
(2μXμY +c1)(2σXY +c2)

(μ2
X +μ2

Y +c1)(σ2X +σ2Y +c2)
, (6)

式中:μX
 、μY

 分别表示X 和Y 的均值;
 

σX、σY
 分别

表示X 和Y 的方差;
 

σXY 表示X 和Y 的协方差;
 

c1=(k1L)2,
 

c2=(k2L)2 是稳定常数,其中k1=
0.01,k2=0.03,L 是像素的动态范围,一般取255。

SSIM 从亮度、对比度和结构三方面对图像质量进

行评价,其取值范围为[0,1],其值越接近1,代表图

像越相似。

3 分析与讨论

为证明U-net的图像复原效果以及其针对不同

目标的泛化能力,针对性地设计了实验1和实验2,

并从NWPU-RESISC45遥感图像集[31]中随机挑选

部分图像,用于仿真其合成孔径成像结果并构建网

络数据集。数据集的所有图像都经过预处理,因此

其灰度分布被调整到同一范围,数据集分为训练

集和测试集。实验中采用的数据集与网络之间的

对应关系如表1所示,所有网络均由原始图像作

为标签进行训练。实验1主要研究 U-net能否有

效复原图像,以及训练集规模对网络复原能力的

影响。因此,从一类图像中随机挑选不同数量的

图像,构成不同的训练集1,分别独立训练多个 U-
net1,并从同类图像中随机挑选50张图像作为测

试集1,测试不同网络的复原效果。为研究 U-net
对不同种类陌生图像的泛化能力,在实验2中随

机挑选两类共1000幅图像构成训练集2A来训练

U-net2A,10类(共300幅)图像作为测试集2。同

时,为测试训练集中图像种类变化对网络泛化能

力的影响,又另选与测试集2完全不同的10类

(共1000幅)图像作为训练集2B来训练 U-net2B,
并用相同的测试集进行测试。

3.1 实验1
在实验1中,为证实 U-net的图像复原能力以

及训练集图像数量对 U-net复原能力的影响,从飞

机类图像中随机选取2,5,10,50,100,250,500幅图

像作训练集1来训练U-net1,其中利用N 幅图像的

训 练集所训练的网络称为U-net1(N)。训练完成
表1 不同数据集与网络的对应表

Table
 

1 Correspondence
 

table
 

of
 

different
 

datasets
 

and
 

networks

Experiment          Experiment
 

1 Experiment
 

2

Dataset Train
 

set
 

1 Test
 

set
 

1 Train
 

set
 

2A Train
 

set
 

2B Test
 

set
 

2

Number
 

of
 

maps
 

2--500 50 1000 1000 300

Number
 

of
 

map
 

types 1 1 2 10 10

Corresponding
 

network U-net1(N) U-net2A U-net2B U-net2A,
 

U-net2B

后,从同类图像中随机选取50幅与训练集1不重叠

的图像作为测试集1来测试复原效果,测试过程耗

时约1
 

s。测试集1的图像复原效果如图5所示,在
与系统所成图像的对比下,除了用2幅图像训练的

U-net1(2)的复原效果较差之外,采用其他训练集训

练获得的U-net1均能抑制合成孔径系统带来的成

像模糊并有效复原图像。通过对比盲解卷积算法的

图像复原效果可得,由U-net1复原的图像能有效避

免物体和图像边缘存在的振铃现象,在视觉上更为

清晰。通过进一步对比原始图像可知,由U-net1复

原的图像在整体对比度上存在差异,在物体微细结

构信息复原效果上仍有进步空间。从表2展示的测

试集1的平均PSNR和SSIM 来看,当训练集图像

数量从2幅增加到100幅时,U-net1的复原图像的

PSNR值从19.63提升至23.33,SSIM 值从0.64
提升至0.80,网络的复原能力逐渐提升;而训练集

图像数量从100幅增加至500幅时,U-net1的复原

图像PSNR值和SSIM值基本稳定在23和0.80左

右,网络复原能力基本保持稳定。由此可见,训练后

的U-net1确实能够有效实现图像复原并避免振铃

现象,其复原图像在视觉上比盲解卷积算法的复原

图像更为清晰,而其耗时仅为盲解卷积算法的1/100。
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图5 不同训练集下U-net1的复原效果对比

Fig.
 

5 Comparison
 

of
 

recovery
 

effects
 

of
 

U-net1
 

under
 

different
 

training
 

datasets

表2 测试集1的平均PSNR和SSIM
Table

 

2 Average
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

of
 

test
 

set
 

1

Parameter Imaging
 

map

Restoration
 

map

Blind
 

deconvolution

U-net1

(2) (5) (10) (50) (100) (250) (500)

PSNR
 

/dB 16.52 22.99 19.63 20.51 22.21 23.43 23.33 22.73 22.99

SSIM 0.48 0.82 0.64 0.71 0.75 0.78 0.80 0.80 0.81

并且,U-net1在训练过程只需少量图像作为训练

集,即可获得一定的复原能力。

3.2 实验2
U-net对系统所成图像具有一定的复原能力,

但在实际应用过程中难以保证所获取图像的数量,
且图像种类也会受到实际条件的制约,而不同种类

图像的信息差异巨大。为研究U-net的泛化能力及

训练集图像种类对其泛化能力的影响,在实验2的

训练集2A中选取飞机和机场两类图像各500幅,
共计1000幅图像用以训练 U-net2A;训练集2B选

取飞机、机场、河流、沙漠等10类图像各100幅,共
计1000幅图像用以训练U-net2B;测试集2则选取

沙滩、桥梁、岛屿、高山等10类图像各30幅,共计

300幅图像,用于测试 U-net2A网络和 U-net2B的

复原能力。需要特别指出的是,为防止训练获得的

U-net对某一类图像产生依赖,导致其在泛化过程

中对其他种类图像的复原能力下降。训练集和测试

集中每类图像的数量相等,但图像的选取过程完全

随机,且训练集和测试集图像互不重叠。训练过程

持续700个epoch,耗时约6
 

h。测试过程共用300
幅图像,耗时约9

 

s。因为测试集所选图像种类与训

练集没有重叠,因此可认为其测试结果证明 U-net
具有较好的泛化能力。从图6中可以看出,经过盲

解卷积算法复原的图像虽然和原图较为相似,但仍

然存在振铃现象。而经 U-net2A和 U-net2B复原

后的图像整体对比度有所下降,但由合成孔径系统

带来的图像模糊已经被抑制,且没有振铃现象,在视

觉上更加清晰。从表3中可以看出,系统所成图像

的平均PSNR和SSIM分别降至16.08和0.39,而
经过 U-net2A 和 U-net2B 复 原 后 图 像 的 平 均

PSNR分别上升至20.51和22.21,SSIM
 

分别上升

至0.74和0.77,这与盲解卷积算法复原图像的平

均PSNR和SSIM(分别为21.87和0.78)极为接

近。在训练集图像数量相等的情况下,虽然训练集

2B比训练集2A多了8种图像,但面对完全陌生的

测试集2时,U-net的表现效果仅有略微提升。因

此,可认为训练集2A所含图像的信息已经足够丰

富,后续图像种类的增加对 U-net的泛化能力并无

明显影响。由此可以证明,U-net在训练后能够有

效复原系统所成图像,并且仅使用部分种类的少量

图像就能拥有较强的复原能力和泛化能力,因此不

会对训练集产生过度依赖。
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图6 不同复原方法的效果对比。(a)原始图像;(b)所成图像;(c)盲解卷积所得图像;(d)
 

U-net2A所得图像;
(e)

 

U-net2B所得图像

Fig.
 

6 Comparison
 

of
 

effects
 

of
 

different
 

recovery
 

methods 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

imaging
 

maps 
 

 c 
 

images
 

obtained
 

by
 

blind
 

deconvolution 
  

 d 
 

images
 

obtained
 

by
 

U-net2A 
 

 e 
 

images
 

obtained
 

by
 

U-net2B

表3 测试集2的平均PSNR和SSIM
Table

 

3 Average
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

of
 

test
 

set
 

2

Parameter
Imaging

 

map

Restoration
 

map
Blind

 

deconvolution
U-net2AU-net2B

PSNR
 

/dB 16.08 21.87 20.51 22.21
SSIM 0.39 0.78 0.74 0.77

4 结  论

由上述实验1和实验2的对比分析可知,在弱

噪声条件下,U-net能够成功复原合成孔径系统所

成图像,并在复原效果上与盲解卷积算法接近。在

训练过程中,U-net仅需少量含有丰富信息的图像

构成训练集,而对图像种类没有严格要求,可训练出

具有良好复原能力和泛化能力的 U-net。面对完全

陌生且没有任何先验信息的合成孔径系统所成图

像,U-net能够快速、便捷地开展复原工作。与盲解

卷积算法相比,U-net能够有效避免振铃现象,且盲

复原能力更强,在使用时无需任何先验信息和参数

调节过程就能获得清晰的复原图像,其耗时仅为盲

解卷积算法的1/100,更加适用于需要大批量复原

图像和实时反馈的场景。
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