
2115002-1

研究论文第  43 卷  第  21 期/2023 年  11 月/光学学报

基于卷积神经网络深度学习模型的光场显微三维
粒子空间分布重建

沈诗宇， 李健， 顾梦涛， 张彪， 许传龙*
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摘要  光场显微粒子图像测速技术通过单光场相机即可实现微尺度三维速度场的测量，但单光场相机角度信息有限，导

致粒子重建的轴向分辨率低、重建速度慢。基于此，提出一种基于卷积神经网络深度学习模型的光场显微粒子三维空间

分布重建方法，以实现粒子三维分布的高分辨率快速重建。首先，根据光场显微成像模型，基于粒子的实际发光特性生

成模拟光场图像，进而构建“粒子空间分布-光场图像”数据集；然后，耦合光场显微成像特点，建立卷积神经网络深度学习

模型，通过“粒子空间分布-光场图像”数据集对模型进行学习和训练，获得光场显微三维粒子空间分布预测模型，并对预

测模型的性能进行评价；最后，测量水平微通道层流流动中的示踪粒子空间分布和三维速度场。模拟和实验结果表明：

相比常规的反卷积方法，所提方法的粒子重建轴向分辨率提高 79. 3%，基本消除了粒子重建的拉伸效应；单张图像重建

时间仅为 0. 243 s，可以满足实时测量的需求。
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1　引         言
微流控芯片技术作为操纵微量流体的新兴技

术［1］，可将样品制备、反应、检测等基本操作单元集成

到一块微米尺度芯片上，具有分辨率高、灵敏度高、成

本低、分析速度快等优点，被广泛应用于生物、医学、化

学、流体等领域［2-4］。由于微流控芯片流动通道尺寸微

小，粘性力和表面张力对流动的影响不能忽视，微尺度

流动比宏观流动更为复杂［5-6］。速度场是反映流动状

态的重要参数，准确、高效的三维速度场测量是微尺度

流动特性研究的重要基础。目前，粒子图像测速技术

（PIV）［7］凭借精度高、分辨率高以及对流场干扰少等优

势，被广泛应用于速度场测量中。目前，三维显微粒子

图像测速技术（3D Micro-PIV）已经成为微流动三维速

度场测量的主流方式，主要包括共聚焦扫描 Micro-

PIV 技术［8］、体视 Micro-PIV 技术［9］、散焦 Micro-PIV 技

术［10］和光场 Micro-PIV 技术［11-12］等。其中，光场 Micro-

PIV 技术通过单光场相机［13-14］在单帧单曝光下可同时

记录测量体内示踪粒子的深度和横向位置信息，进而

实现微尺度三维速度场的测量，具有系统简单和时间

分辨率高的优点，已成为微流动三维速度场测量技术

研究热点之一［15-17］。

光场 Micro-PIV 技术通过光场图像记录示踪粒子

的空间分布信息后，需进行粒子空间分布三维重建结合

互相关算法计算三维速度场，故示踪粒子空间分布的三

维重建是实现微尺度三维速度场测量的关键环节。现

有的光场显微三维粒子空间分布重建方法包括重聚

焦［18］、反卷积［12］、深度学习［19-20］等。重聚焦技术是基于几

何光学的示踪粒子三维重建技术，由于此方法忽略了显

微镜的衍射效应，且光线采样密度受到微透镜间距（通

常在 100 μm 量级）的限制，其重建示踪粒子的横向分辨

率和轴向定位精度较低。为提升粒子空间分布的重建

分辨率，Song 等［12］将基于波动光学的反卷积重建算法

（LFD）引入光场 Micro-PIV 技术中，采用基于点扩散函

数的 Richardson-Lucy 迭代算法［12，21-22］进行反演计算。

但由于点扩散函数不满足平移不变性［23-24］，反卷积算法

需要进行多次迭代计算，重建速度慢。此外，由于成像

系统收光角度有限，采集的光场图像角度信息不足，粒

子重建的轴向拉伸现象明显，轴向分辨率低。

近年来，将深度学习用于光场显微三维重建技术

的研究已引起越来越多的关注［19-20，25］。Wagner 等［19］提

出一种基于深度学习的光场显微图像重建方法，该方

法采用光场显微镜和平面照明显微镜通过实验分别获

取光场图像和对应的三维体空间分布，从而实现深度

学习数据集的构建，并构建卷积神经网络模型实现了

生物影像的三维重建，其轴向重建分辨率可达（7. 1±
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1. 3） μm。Wang 等［20］将视图通道深度（VCD）神经网

络与光场显微镜结合，通过重聚焦扫描显微镜拍摄静

态生物样本构建数据集，并利用视图通道深度神经网

络模型实现动态样本的三维图像重建，取得了较好的

重建效果。深度学习通过学习大量数据集并提取特

征，从而实现对未学习样本的预测，因此，数据集样本

丰富性对深度学习模型的训练结果具有重要影响。现

有的基于深度学习的光场显微三维重建方法数据集主

要通过拍摄的方式获取，需要采用共聚焦扫描显微镜

或选择平面照明显微镜等高分辨率成像设备，数据获

取成本高，效率低，只适用于静态测量，且数据样本多

样性有限，限制了深度学习技术在光场显微三维流场

测量中的应用。

本文提出一种基于卷积神经网络深度学习模型的

光场显微三维粒子分布重建方法，采用数值模拟方法

构建“粒子空间分布-光场图像”数据集，进而搭建光场

显微三维粒子分布卷积神经网络重建模型，并使用该

模型对所建立的数据集进行学习和训练以获得粒子分

布预测模型，并对预测模型的性能进行分析和评价。

最后，通过微尺度层流流动速度场测量对所提方法的

可行性进行实验研究。

2　基于卷积神经网络的光场显微粒子
三维空间分布重建方法

2. 1　数据集建立

光场显微成像过程如图 1 所示。点光源发出的光

线，经显微镜后会聚在微透镜阵列上，每个微透镜把接

收光线按方向折射到其覆盖的传感器的不同像素上，

形成离散的弥散斑。利用光线落在传感器上像素的坐

标和对应微透镜的坐标，可以记录这条光线的方向和

位置信息，获得的光场显微图像中的每个像素都对应

记录着某个特定方向的光线。

由于光场显微成像系统中的衍射现象明显，需基

于衍射理论分析显微镜筒镜像面经微透镜阵列二次成

像在 CCD 传感器上的过程，建立光场显微成像模型。

示踪粒子发出的光经光场显微成像系统的成像过程可

用卷积［12］表示：

g ( x，y，z )= h ( x，y，z) *o ( x，y，z)+ n ( x，y，z)，（1）
式中：o ( x，y，z)为示踪粒子发出的光场；g ( x，y，z)为
像面的光强分布；h ( x，y，z)为光场显微成像系统的

点扩散函数（PSF）；∗表示卷积运算；n ( x，y，z)为系统

噪声。可以看出，光场显微成像系统的成像模型主要

由光场显微成像系统的点扩散函数决定。因此，通过

确定点扩散函数，与示踪粒子光强分布进行卷积运

算，即可确定 CCD 传感器面光强分布，从而获得光场

图像。

基于上述光场显微成像模型可构建包含粒子光场

图像和对应粒子空间分布的数据样本，具体如图 2 所

示。首先，根据微通道参数定义测量体尺寸，并在测量

体内随机选取粒子中心点位置；随后，将测量体内粒子

三维光强分布与不同深度层点扩散函数进行卷积运

算，获得粒子光场图像；最后，从光场图像中提取多个

子孔径图像，从而构建“粒子光强分布-子孔径图像”数

据集。数据集构建过程中，测量体尺寸为 600×400×
101 体素，体素尺寸为 0. 55 μm×0. 55 μm×1 μm，粒子

中心点位置随机分布。

为了保证数值模型的可用性，粒子的发光特性需

要与实际情况吻合。为此，通过实验拍摄的方式确定

粒子的光强分布，光场显微镜的光学参数如表 1 所示，

采集 10 倍物镜（数值孔径为 0. 3）下的示踪粒子图像

（图 3）计算粒子光强分布直径，具体数值为 3. 62 μm，

并将其作为数值模拟计算时的粒子直径，从而确定模

拟过程中粒子光强分布的三维高斯分布：

I ( x，y，z)= exp
ì
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î
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图 1　光场显微成像过程

Fig.  1　Light field microscopic imaging process

式中：I ( x，y，z )为 ( x，y，z )处光强；d p 为粒子光强分布

直径；x0、y0、z0 为粒子中心点三维坐标。

子孔径图像是光场图像中每个微透镜相同位置处

像素组成的图像，模拟中光场图像每个微透镜覆盖像

素数为 25×25，因此共可提取 625 张子孔径图像。由

于光场 Mirco-PIV 技术在实际应用中粒子随机分布，

不同浓度下粒子的分布情况也不同，为保证数据集的

丰富性和多样性，生成包含 1000 组样本的数据集，粒

子浓度范围为 0. 4~1. 2（以每个微透镜对应的粒子个

数代表粒子浓度），数据集粒子浓度范围为 0. 4~1. 2，
总体平均浓度为 0. 8。生成粒子分布时，粒子中心位

置随机生成，且粒子数量随粒子浓度上升而增加，不同

粒子浓度的典型数据样本如图 4 所示。将数据集中所

有样本混合并打乱顺序，划分为训练集和验证集两部

分，划分比例为 9∶1，训练集数据用于拟合网络，验证

集数据用于检验模型状态和调整超参数。此外，为了

评价模型的性能，构建一个包含 100 个数据样本的测

试集，粒子浓度范围为 0. 3~1. 2。

图 2　数据集建立流程

Fig.  2　Generation process of dataset

表 1　光场显微镜光学参数

Table 1　Optical parameters of light field microscope

图 3　10 倍物镜下粒子发光直径

Fig.  3　Particle luminescence diameter under 10× objective lens

图 4　不同粒子浓度数据集样本。（a）（b） 0. 4；（c）（d） 0. 8；（e）（f）1. 2
Fig.  4　Samples with different particle concentrations in dataset.  (a)(b) 0. 4; (c)(d) 0. 8; (e)(f) 1. 2
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式中：I ( x，y，z )为 ( x，y，z )处光强；d p 为粒子光强分布

直径；x0、y0、z0 为粒子中心点三维坐标。

子孔径图像是光场图像中每个微透镜相同位置处

像素组成的图像，模拟中光场图像每个微透镜覆盖像

素数为 25×25，因此共可提取 625 张子孔径图像。由

于光场 Mirco-PIV 技术在实际应用中粒子随机分布，

不同浓度下粒子的分布情况也不同，为保证数据集的

丰富性和多样性，生成包含 1000 组样本的数据集，粒

子浓度范围为 0. 4~1. 2（以每个微透镜对应的粒子个

数代表粒子浓度），数据集粒子浓度范围为 0. 4~1. 2，
总体平均浓度为 0. 8。生成粒子分布时，粒子中心位

置随机生成，且粒子数量随粒子浓度上升而增加，不同

粒子浓度的典型数据样本如图 4 所示。将数据集中所

有样本混合并打乱顺序，划分为训练集和验证集两部

分，划分比例为 9∶1，训练集数据用于拟合网络，验证

集数据用于检验模型状态和调整超参数。此外，为了

评价模型的性能，构建一个包含 100 个数据样本的测

试集，粒子浓度范围为 0. 3~1. 2。

图 2　数据集建立流程

Fig.  2　Generation process of dataset

表 1　光场显微镜光学参数

Table 1　Optical parameters of light field microscope
Element

Objective lens

Microlens array

Camera

Parameter
Magnification

Numerical aperture
Microlens pitch /μm

Focal length /μm
Pixel pitch /μm

Value
10

0. 3
137. 5
2292
5. 5

图 3　10 倍物镜下粒子发光直径

Fig.  3　Particle luminescence diameter under 10× objective lens

图 4　不同粒子浓度数据集样本。（a）（b） 0. 4；（c）（d） 0. 8；（e）（f）1. 2
Fig.  4　Samples with different particle concentrations in dataset.  (a)(b) 0. 4; (c)(d) 0. 8; (e)(f) 1. 2
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2. 2　卷积神经网络深度学习模型

卷积神经网络［26］能够通过卷积特征提取得到图像

中的关键信息，相比于其他深度神经网络，更加适合用

于图像数据处理［27］，其中，U-Net 模型结构简单，且能

够实现像素级别的语义分割，性能优越。以 U-Net 模
型为基础，基于光场显微粒子三维分布重建的实际需

求开发的卷积神经网络模型如图 5 所示，网络输入为

子孔径图像，经过上采样、编码和解码处理后输出粒子

三维空间分布。

由于微透镜阵列的加入，光场显微成像过程比传

统显微成像更为复杂，生成的光场图像也包含更丰富

的光场信息。在数据集建立过程中，考虑到二维光场

图像包含三维空间分布信息这一特征，进行了子孔径

图像提取，所提取出的不同子孔径图像代表不同的角

度信息，因此将子孔径图像作为多通道输入，再通过多

层网络进行光场图像特征提取，从而实现映射关系的

拟合。卷积核数量参考 U-Net 模型参数变化规律，基

于输入通道数以及数据集图像尺寸确定。由于粒子三

维空间分布不连续，且粒子尺寸相对于控制体来说较

小，因此将学习率设置为 10-5。

在输入层，子孔径图像尺寸为 24×16×625，上采

样层对图片进行亚像素填充，以实现数据维度的扩

充 ，经 过 多 组 上 采 样 后 ，图 像 尺 寸 扩 充 为 1536×
1024×64。编码器部分（encoder）包含多个卷积层和

池化层，卷积层对输入数据进行特征提取，池化层对

数据进行降维，最终得到 512 个 96×64 的特征图。解

码器部分（decoder）包含多个上采样层、卷积层和跳

层连接层，上采样层用于恢复图像尺寸，跳层连接层

用于融合特征，提高尺寸恢复过程的准确性。最终经

过 resize 层，输出尺寸为 600×400×101 的三维粒子

分布图像。

ReLU 能够避免梯度消失问题，因此采用其作为

卷积层激活函数。损失函数用于计算神经网络每次

迭代的前向计算结果与真实值的差距，从而指导下

一步的训练向正确的方向进行。训练过程中，损失

函数越小，网络模型预测值就越接近真实值。采用

真实图像和重建图像的均方误差（MSE）作为损失

函数：

f ( y，y ')= 1
n ∑

i = 1

n

( )yi，j，k - y 'i，j，k

2
， （3）

式中，yi，j，k 和 y 'i，j，k 分别为真实图像和重建图像中 ( i，j，k)
位置处的灰度值。

网络训练采用 Adam 优化器，图 6 为网络模型损失

函数随训练过程的变化情况，可以看出，随着迭代次数

的增加，损失函数不断下降，在 300 个 epoch 后趋于稳

定，因此选取训练 300 次的模型作为预测模型。

3　重建算法检验

3. 1　图像重建评价指标

采用三维重建质量因子（Q）对训练得到的三维粒

子分布重建模型的性能进行评价：

Q = ∑E 1 ( )x，y，z E 0 ( )x，y，z

∑E 2
1 ( )x，y，z ∑E 2

0 ( )x，y，z
， （4）

式中：E 0 ( x，y，z)为位置 ( x，y，z)处示踪粒子精确的体

素灰度值；E 1 ( x，y，z)为位置 ( x，y，z)处重建示踪粒子

的体素灰度值。三维重建质量因子 Q 的取值范围为

0~1：Q＝0 表示重建的体素灰度分布与原始体素灰度

分布完全不相交或重建的体素的灰度值为 0；Q＝1 表

示重建的体素灰度分布与原始体素灰度分布完全相同

图 5　用于光场显微粒子三维分布重建的卷积神经网络结构

Fig.  5　Convolutional neural network structure for reconstruction of three-dimensional distribution of light field micro-particle

图 6　损失函数随训练过程的变化

Fig.  6　Change of loss function with training process

且对应体素的灰度值相等。Q 值能够直接反映重建的

示踪粒子分布和真实示踪粒子分布相似的程度，Q 越

大，图像重建质量越高。

半峰全宽（FWHM）可以用来评价单个粒子重建分辨

率，如图 7 所示。FWHM 表示单个粒子光强分布中峰值

高度一半处的峰宽度，即通过峰高的中点作平行于峰

底的直线，此直线与峰两侧相交两点之间的距离。半

峰全宽越小，分辨率越高。

3. 2　三维空间分布重建结果

为评价预测网络模型性能，对测试集内的三维粒

子空间分布进行重建。图 8~10 为 LFD 和预测模型两

种方法对 0. 4、0. 8、1. 2 等 3 种不同浓度粒子的重建结

果。可以看出：与传统 LFD 算法相比，预测模型重建

粒子在 x 方向与 z 方向强度分布均非常接近理论值。

随着粒子浓度的增加，预测模型重建效果依然优于

LFD 算法。为定量评价粒子重建分辨率，表 2 给出了

两种重建算法下不同浓度粒子的重建分辨率。在

0. 3~1. 2 的粒子浓度范围内，随机选取 100 组粒子光

强分布数据进行半峰全宽计算，LFD 算法重建粒子水

平方向半峰全宽为（2. 45±0. 18） μm（均值 ± 标准

差），深度方向半峰全宽为（11. 30±0. 60） μm。预测

模 型 重 建 粒 子 在 水 平 方 向 半 峰 全 宽 为（2. 20±
0. 11） μm，深度方向半峰全宽达（2. 34±0. 11） μm，粒

子拉伸明显减小。总体而言，两种方法重建粒子水平

方向分辨率相当，但在深度方向上，预测模型重建分辨

率相较于 LFD 算法提升了 79. 3%，体现出显著的优

越性。

图 11 为不同粒子浓度下预测模型和 LFD 两种方

法重建质量因子对比，可以看出：粒子浓度在 0. 3~0. 6
范围内时，预测模型的重建质量因子可达 0. 8 以上，而

同样粒子浓度下，LFD 的重建质量因子为 0. 5~0. 6；

随着粒子浓度增加到 0. 7~1. 0，预测模型的重建质量

因子下降至 0. 7~0. 8 之间，LFD 的重建质量因子也略

有降低；粒子浓度升高至 1. 1~1. 2 时，预测模型的重

建质量因子下降至 0. 65~0. 68，LFD 的重建质量因子

图 7　半峰全宽示意图

Fig.  7　Schematic diagram of full width at half maxima

图 8　0. 4 浓度粒子空间分布和单粒子（虚线所示）光强分布。（a）粒子理论分布；（b） LFD 重建粒子分布；（c）预测模型重建粒子分

布；（d）粒子沿 x 方向光强分布；（e）粒子沿 z方向光强分布

Fig.  8　Spatial distribution of particles and single particle intensity distribution (dashed line) at 0. 4 concentration.  (a) Theoretical 
distribution of particles; (b) particle distribution reconstructed by LFD method; (c) particle distribution reconstructed by the 

prediction model; (d) particle intensity distribution along the x direction; (e) particle intensity distribution along the z direction
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且对应体素的灰度值相等。Q 值能够直接反映重建的

示踪粒子分布和真实示踪粒子分布相似的程度，Q 越

大，图像重建质量越高。

半峰全宽（FWHM）可以用来评价单个粒子重建分辨

率，如图 7 所示。FWHM 表示单个粒子光强分布中峰值

高度一半处的峰宽度，即通过峰高的中点作平行于峰

底的直线，此直线与峰两侧相交两点之间的距离。半

峰全宽越小，分辨率越高。

3. 2　三维空间分布重建结果

为评价预测网络模型性能，对测试集内的三维粒

子空间分布进行重建。图 8~10 为 LFD 和预测模型两

种方法对 0. 4、0. 8、1. 2 等 3 种不同浓度粒子的重建结

果。可以看出：与传统 LFD 算法相比，预测模型重建

粒子在 x 方向与 z 方向强度分布均非常接近理论值。

随着粒子浓度的增加，预测模型重建效果依然优于

LFD 算法。为定量评价粒子重建分辨率，表 2 给出了

两种重建算法下不同浓度粒子的重建分辨率。在

0. 3~1. 2 的粒子浓度范围内，随机选取 100 组粒子光

强分布数据进行半峰全宽计算，LFD 算法重建粒子水

平方向半峰全宽为（2. 45±0. 18） μm（均值 ± 标准

差），深度方向半峰全宽为（11. 30±0. 60） μm。预测

模 型 重 建 粒 子 在 水 平 方 向 半 峰 全 宽 为（2. 20±
0. 11） μm，深度方向半峰全宽达（2. 34±0. 11） μm，粒

子拉伸明显减小。总体而言，两种方法重建粒子水平

方向分辨率相当，但在深度方向上，预测模型重建分辨

率相较于 LFD 算法提升了 79. 3%，体现出显著的优

越性。

图 11 为不同粒子浓度下预测模型和 LFD 两种方

法重建质量因子对比，可以看出：粒子浓度在 0. 3~0. 6
范围内时，预测模型的重建质量因子可达 0. 8 以上，而

同样粒子浓度下，LFD 的重建质量因子为 0. 5~0. 6；

随着粒子浓度增加到 0. 7~1. 0，预测模型的重建质量

因子下降至 0. 7~0. 8 之间，LFD 的重建质量因子也略

有降低；粒子浓度升高至 1. 1~1. 2 时，预测模型的重

建质量因子下降至 0. 65~0. 68，LFD 的重建质量因子

图 7　半峰全宽示意图

Fig.  7　Schematic diagram of full width at half maxima

图 8　0. 4 浓度粒子空间分布和单粒子（虚线所示）光强分布。（a）粒子理论分布；（b） LFD 重建粒子分布；（c）预测模型重建粒子分

布；（d）粒子沿 x 方向光强分布；（e）粒子沿 z方向光强分布

Fig.  8　Spatial distribution of particles and single particle intensity distribution (dashed line) at 0. 4 concentration.  (a) Theoretical 
distribution of particles; (b) particle distribution reconstructed by LFD method; (c) particle distribution reconstructed by the 

prediction model; (d) particle intensity distribution along the x direction; (e) particle intensity distribution along the z direction
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图 9　0. 8 浓度粒子空间分布和单粒子（虚线所示）光强分布。（a） 粒子理论分布；（b） LFD 重建粒子分布；（c） 预测模型重建粒子分

布；（d） 粒子沿 x 方向光强分布；（e） 粒子沿 z方向光强分布

Fig.  9　Spatial distribution of particles and single particle intensity distribution (dashed line) at 0. 8 concentration.  (a) Theoretical 
distribution of particles; (b) particle distribution reconstructed by LFD method; (c) particle distribution reconstructed by the 

prediction model;(d) particle intensity distribution along the x direction; (e) particle intensity distribution along the z direction

图 10　1. 2 浓度粒子空间分布和单粒子（虚线所示）光强分布。（a） 粒子理论分布；（b） LFD 重建粒子分布；（c） 预测模型重建粒子分

布；（d） 粒子沿 x 方向光强分布；（e） 粒子沿 z方向光强分布

Fig.  10　Spatial distribution of particles and single particle intensity distribution (dashed line) at 1. 2 concentration.  (a) Theoretical 
distribution of particles; (b) particle distribution reconstructed by LFD method; (c) particle distribution reconstructed by the 

prediction model; (d) particle intensity distribution along the x direction; (e) particle intensity distribution along the z direction

则下降至 0. 48~0. 5 之间。总体而言，当粒子浓度为

0. 3~1. 2 时，随着粒子浓度增加，两种方法重建质量因

子均有所下降。然而，由于预测模型重建粒子轴向拉

伸明显小于 LFD 算法，轴向分辨率较高，预测模型的

重建质量因子始终高于传统反卷积重建算法。

图 12 为预测模型和 LFD 两种方法粒子提取率对

比，可以看出：粒子浓度在 0. 4~0. 8 范围内时，LFD 和

预测模型的粒子提取率维持在 90% 以上；随着粒子浓

度增加到 1. 0~1. 2，两种方法提取率均处于 80%~
90% 之间。总体而言，粒子浓度在 0. 4~1. 2 范围内

时，两种方法的粒子提取率相近。

图 12　不同浓度粒子提取率

Fig.  12　Particle extraction rate at different concentrations
3. 3　重建时间

在模型学习和训练过程中，所使用计算机的 CPU
和 GPU 分 别 为 intel i9-10940X 和 NVDIA GeForce 

RTX 3090，深度学习模型是在 Windows 环境下基于

TensorFlow 框架实现。采用数值计算构建模拟数据

集，数据集构建时间为 23. 1 s/组，对 1000组数据样本训

练 300个 epoch花费的时间约为 23 h。获得的预测模型

与常规的 LFD 算法的重建效率比较如表 3 所示。可以

看出：采用 LFD 算法进行重建时，每幅图像的重建时间

为 31133 s，而基于 CPU 计算的预测模型重建时间为

5 s，基于 GPU 计算的预测模型重建时间仅为 0. 243 s，
即预测模型相比 LFD算法重建效率大大提升。

3. 4　抗噪性能

在实际测量过程中，所采集到的光场图像存在一

定的噪声，因此需要对所提出的三维空间分布重建方

法进行抗噪性能评估。图 13 为预测模型和 LFD 对不

同信噪比（RSN）光场图像重建的粒子分布结果，对应的

重建质量因子 Q 如图 14 所示。可以看出：信噪比低于

5 dB 时，LFD 算法重建粒子光强较弱；信噪比达到 5 dB
及以上时，重建粒子光强增加，可轻易分辨粒子分布，预

测模型重建粒子分布情况与理论分布差别不明显，表

明噪声对预测模型的影响不大。随着信噪比上升，两

种方法的重建质量因子均有所上升，预测模型的重建

质量因子始终高于传统反卷积重建算法。图 15为预测

模型对 RSN=10 的不同粒子浓度光场图像重建质量。

可以看出：噪声的加入将导致重建质量因子的轻微下

降，但重建质量因子依然高于无噪声情况下 LFD 重建

结果。整体而言，预测模型的抗噪能力较好。

4　光场显微层流流场测量实验验证

4. 1　实验系统

为了测试光场显微三维粒子空间分布预测模型的

泛化能力和实用性，进行了微尺度层流流场测量实验

研究。微尺度流动测量系统如图 16 所示，主要包括激

光器、显微镜、注射泵、微尺度通道、同步控制器、光场

表 2　LFD 和预测模型重建粒子半峰全宽

Table 2　FWHM of reconstructed particles

图 11　不同浓度粒子重建质量

Fig.  11　Reconstruction quality at different concentrations

表 3　图像重建时间

Table 3　Time consumption of image reconstruction
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则下降至 0. 48~0. 5 之间。总体而言，当粒子浓度为

0. 3~1. 2 时，随着粒子浓度增加，两种方法重建质量因

子均有所下降。然而，由于预测模型重建粒子轴向拉

伸明显小于 LFD 算法，轴向分辨率较高，预测模型的

重建质量因子始终高于传统反卷积重建算法。

图 12 为预测模型和 LFD 两种方法粒子提取率对

比，可以看出：粒子浓度在 0. 4~0. 8 范围内时，LFD 和

预测模型的粒子提取率维持在 90% 以上；随着粒子浓

度增加到 1. 0~1. 2，两种方法提取率均处于 80%~
90% 之间。总体而言，粒子浓度在 0. 4~1. 2 范围内

时，两种方法的粒子提取率相近。

图 12　不同浓度粒子提取率

Fig.  12　Particle extraction rate at different concentrations
3. 3　重建时间

在模型学习和训练过程中，所使用计算机的 CPU
和 GPU 分 别 为 intel i9-10940X 和 NVDIA GeForce 

RTX 3090，深度学习模型是在 Windows 环境下基于

TensorFlow 框架实现。采用数值计算构建模拟数据

集，数据集构建时间为 23. 1 s/组，对 1000组数据样本训

练 300个 epoch花费的时间约为 23 h。获得的预测模型

与常规的 LFD 算法的重建效率比较如表 3 所示。可以

看出：采用 LFD 算法进行重建时，每幅图像的重建时间

为 31133 s，而基于 CPU 计算的预测模型重建时间为

5 s，基于 GPU 计算的预测模型重建时间仅为 0. 243 s，
即预测模型相比 LFD算法重建效率大大提升。

3. 4　抗噪性能

在实际测量过程中，所采集到的光场图像存在一

定的噪声，因此需要对所提出的三维空间分布重建方

法进行抗噪性能评估。图 13 为预测模型和 LFD 对不

同信噪比（RSN）光场图像重建的粒子分布结果，对应的

重建质量因子 Q 如图 14 所示。可以看出：信噪比低于

5 dB 时，LFD 算法重建粒子光强较弱；信噪比达到 5 dB
及以上时，重建粒子光强增加，可轻易分辨粒子分布，预

测模型重建粒子分布情况与理论分布差别不明显，表

明噪声对预测模型的影响不大。随着信噪比上升，两

种方法的重建质量因子均有所上升，预测模型的重建

质量因子始终高于传统反卷积重建算法。图 15为预测

模型对 RSN=10 的不同粒子浓度光场图像重建质量。

可以看出：噪声的加入将导致重建质量因子的轻微下

降，但重建质量因子依然高于无噪声情况下 LFD 重建

结果。整体而言，预测模型的抗噪能力较好。

4　光场显微层流流场测量实验验证

4. 1　实验系统

为了测试光场显微三维粒子空间分布预测模型的

泛化能力和实用性，进行了微尺度层流流场测量实验

研究。微尺度流动测量系统如图 16 所示，主要包括激

光器、显微镜、注射泵、微尺度通道、同步控制器、光场

表 2　LFD 和预测模型重建粒子半峰全宽

Table 2　FWHM of reconstructed particles
Concentration of 

particles
0. 4
0. 6
0. 8
1. 0
1. 2

Prediction model FWHM

（x） /μm
2. 3140
2. 2421
2. 0597
2. 1050
2. 2925

Prediction model FWHM

（z） /μm
2. 2393
2. 4876
2. 3927
2. 2159
2. 3757

LFD
FWHM（x） /μm

2. 3816
2. 2872
2. 3114
2. 7158
2. 5648

LFD
FWHM（z） /μm

11. 1653
10. 4448
11. 6304
11. 1973
12. 0510

图 11　不同浓度粒子重建质量

Fig.  11　Reconstruction quality at different concentrations

表 3　图像重建时间

Table 3　Time consumption of image reconstruction
Method

LFD
Prediction model （CPU）

Prediction model （GPU）

Time consumption /s
31133

5
0. 243
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相机、计算机等设备。光场显微镜采用 10 倍物镜，数

值孔径为 0. 3。采用微尺度通道进行水平层流流动测

量实验，微尺度通道宽度为 300 μm，深度为 100 μm。

示踪粒子为直径 2 μm 的荧光聚苯乙烯微球，实验过程

中，通道入口处示踪粒子溶液流速为 7 μL/min。测量

系统以 2000 μs的两帧间隔采集粒子光场图像，这里随

机选取一组图像进行重建。

4. 2　实验结果与讨论

典型的粒子光场图像以及其粒子分布重建结果如

图 17 所示。可以看出：相较于预测模型，LFD 重建粒

子分布图像相对较暗，光强较低，这与模拟重建中

LFD 重建的光强较低的情况相吻合，但两种方法重建

的粒子位置分布基本一致。粒子实际发光直径为

3. 62 μm，由于粒子各向同性，粒子光强分布在 x 方向

和 z 方向半峰全宽均为 2. 13 μm，预测模型重建粒子在

x 方向和 z 方向光强分布半峰全宽分别为 2. 14 μm 和

2. 38 μm，反卷积方法重建粒子在 x 方向和 z 方向光强

分布半峰全宽分别为 2. 82 μm 和 13. 20 μm。可以看

出，预测模型重建粒子在深度方向拉伸大大减小，与数

值模拟结果相符。

图 13　预测模型和 LFD 对不同信噪比光场图像重建的粒子分布

Fig.  13　Particle distributions reconstructed by the prediction model and LFD for light field images with different RSN

图 14　预测模型和 LFD 对不同信噪比光场图像重建质量

Fig.  14　 Reconstruction quality of prediction model and LFD 
for light field images with different RSN

图 15　预测模型对 RSN=10 的不同粒子数光场图像重建质量

Fig.  15　Reconstruction quality of the prediction model for light 
field images with different particle number with RSN =10
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为了进一步验证所提出的光场显微粒子空间分布

卷积神经网络重建模型的实用性，采用三维互相关算

法对其重建的粒子场进行分析，计算微通道层流流动

的三维速度场。速度场计算过程中，互相关窗口尺寸

图 16　微尺度流动测量实验装置

Fig.  16　Experimental setup for microscale flow measurement

图 17　实验光场图像及其重建粒子分布。（a） 实验拍摄光场图像；（b） LFD 重建粒子分布；（c） 预测模型重建粒子分布；（d） 粒子沿 x
方向光强分布对比；（e） 粒子沿 z方向光强分布对比

Fig.  17　Experimental light field image and reconstructed particle distribution.  (a) Light field image; (b) particle distribution 
reconstructed by LFD; (c) particle distribution reconstructed by the prediction model; (d) comparison of particle intensity 

distribution along x direction; (e) comparison of particle intensity distribution along z direction
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为 70. 4 μm×70. 4 μm×20 μm，重叠率为 0. 5。图 18
为预测模型测得的三维速度场，微流体沿 x 方向流动，

近壁面处流速较小，管道中心位置流速较大，整体流速

处于 10-3 m/s 数量级。为了评估测量精度，将预测模

型获得的测量速度场与 LFD 算法测量速度场和理论

值进行比较。理论速度由数值模拟计算获得：首先根

据微通道尺寸建立水平微尺度通道模型并划分网格，

再基于计算流体力学平台 Ansys Fluent 的层流模型进

行计算［12，28］。图 19 为 z=50 μm 处预测模型和 LFD 算

法实测速度与理论速度的对比结果，LFD 算法和预测

模型获得的测量结果与理论值基本一致，流速保持抛

物线分布，这与理论流动相吻合。为定量评价所测速

度场，定义相对偏差 v e：

v e =
|| vPIV - v theory

v theory
× 100%， （5）

式中：vPIV 和 v theory 分别为实验测得的速度值和理论值。

LFD 算法和预测模型在 z=50 μm 处的平均相对偏差

分别为 15. 38% 和 15. 17%，其中，两种方法测量速度

场近壁面处速度值相对偏差均较大，这是因为实验流

动过程中，近壁面处速度梯度大，粒子浓度低，互相关

计算时近壁面处速度值难以捕捉。总体而言，预测模

型和 LFD 算法的速度场测量精度相当，验证了所构建

预测模型在三维速度场测量的实用性。

5　结         论
提出一种基于卷积神经网络深度学习模型的光场

显微粒子三维空间分布重建方法，通过数值模拟高效

构建的“粒子空间分布 -光场图像”数据集对建立的卷

积神经网络模型进行训练与性能测试，并实现了水平

微通道层流流动中粒子分布的实验重建。结果表明：

相比常规的反卷积方法，所提方法的粒子重建轴向分

辨率提高了 79. 3%，单张图像重建时间为常规反卷积

算法的 0. 0078‰，证明了所提方法的优越性。为了验

证所提方法重建的粒子分布对三维速度场测量的可用

性，利用互相关算法计算水平微通道层流的三维速度

场，获得的速度场与 CFD 数值模拟、反卷积算法结果

均一致，进一步验证了所提方法的可行性和有效性。
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Objective　Light field micro-particle image velocimetry (LF-μPIV) can measure the three-dimensional (3D) velocity field 
of microflow by a single light field camera.  The 3D spatial distribution reconstruction of tracer particles is significant in LF-

μPIV.  Model-based approaches, including refocusing technology and deconvolution method, are conventionally adopted 
for the reconstruction.  However, the refocusing technology ignores the diffraction effect of the microscope and simplifies 
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particle.  Although the deconvolution method improves the lateral resolution based on wave optics theory, the axial 
resolution is still low due to the limited light-receiving angle of the imaging system.  Additionally, the laterally shift-variant 
point spread function lowers the reconstruction efficiency of the deconvolution method.  To this end, the data-driven 
approach, e. g. , deep learning technique, is proposed to achieve the volumetric reconstruction of the tracer particle 
distribution.  Generally, additional high-resolution 3-D imaging devices such as confocal and selective-plane illumination 
microscopes are required to establish the ‘particle spatial distribution-light field image' dataset.  However, they are costly 
and difficult to implement for the dynamic flow process due to their extremely low temporal resolution.  We propose a deep 
learning-based 3D spatial distribution reconstruction for LF-μPIV with convolutional neural networks to rapidly reconstruct 
particle distribution with high resolution.
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Methods　With the imaging model of tracer particles in a light field microscope based on the wave optics theory, the light 
field images are formed through numerical simulations based on the actual luminous characteristics of the particles to 
efficiently establish the “particle spatial distribution-light field image” dataset.  Afterward, the sub-aperture images are 
extracted from the light field image to acquire angle information since the 2D light field image contains 3D spatial 
distribution information of tracer particles.  The sub-aperture images are employed as multi-channel input for feature 
extraction to achieve the mapping between the light field images and the 3D spatial distribution of tracer particles with a 
deep learning model based on convolutional neural networks.  As a result, a prediction model for reconstructing the particle 
spatial distribution is obtained.  Further, the reconstruction quality and resolution, particle extraction rate, reconstruction 
efficiency, and anti-noise performance of the prediction model are evaluated in a test set.  Finally, the 3D particle 
distribution and the velocity field in a horizontal microchannel laminar flow are experimentally measured to verify the 
practicability of the proposed method.

Results and Discussions　 In the simulation, the axial full widths at half maximum of reconstructed particles for the 
proposed method and deconvolution method are 2. 34 μm and 11. 30 μm respectively, which indicates that the proposed 
deep learning method improves the axial resolution by 79. 3% (Table 2).  As a result, within the particle concentration 
range of 0. 3 to 1. 2 (represent particle concentration by the number of particles corresponding to each microlens), the 
proposed method always has a higher reconstruction quality than the deconvolution method (Fig.  11).  In terms of 
reconstruction efficiency, the proposed method has significant improvements compared with the deconvolution method.  
Specifically, the proposed method only takes 0. 243 s to achieve the 3D spatial distribution reconstruction of tracer 
particles, while the deconvolution method takes 31133 s (Table 3).  Notably, although the reconstruction quality of the 
proposed method would be degraded due to the noise, it is still better than the deconvolution method, showing that the 
proposed method has sound anti-noise performance (Fig.  15).  In the experimental evaluations, the reconstructed particle 
distributions of the proposed method and deconvolution method are basically consistent despite the differences in particle 
intensity (Fig.  17).  The experimental axial full widths at half maximum of reconstructed particles for the proposed method 
and deconvolution method are 2. 82 μm and 13. 20 μm respectively, which are similar with the simulated results (Fig.  17).  
Meanwhile, the measured velocity distribution consistent with the theoretical value verifies the feasibility of the proposed 
method for LF-μPIV (Fig.  19).

Conclusions　 We propose a deep learning-based 3D spatial distribution reconstruction for LF- μPIV with convolutional 
neural networks to rapidly reconstruct particle distribution with high resolution.  According to the imaging model of the 
light field microscope, light field images are numerically formed based on the actual luminous particle characteristics to 
efficiently construct the ‘particle spatial distribution-light field image' dataset.  Afterward, a deep learning model based on 
convolutional neural networks is built and trained through the dataset to obtain a prediction model for reconstructing the 
spatial particle distribution.  The reconstruction performance of the prediction model is evaluated in a test set.  Finally, the 
3D particle distribution and the velocity field in a horizontal microchannel laminar flow are experimentally measured with 
the proposed method.  Results show that the proposed method improves axial resolution by 79. 3% compared with the 
deconvolution method.  The reconstruction time for a single light field image through the proposed method is only 
0. 243 seconds, which meets the real-time measurement demands.  The measured velocity distribution consistent with the 
theoretical value further verifies the feasibility of the proposed method for LF-μPIV.

Key words image reconstruction; microflow; deep learning; three-dimensional particle distribution; light field micro-

particle image velocimetry
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