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基于卷积神经网络的计算鬼成像方法研究
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摘 要:针对低采样下重构图像的成像质量和成像速度问题,提出一种基于卷积神经网络的计算鬼成像

方法.首先,利用关联计算方法重建的一组训练集图像和相应的无损图像训练一个卷积神经网络;然后,
将通过关联计算重建的测试集图像作为卷积神经网络的输入层,使其能够学习传感模型并最终能够预

测出相应的图像;最后,将经卷积神经网络还原的图像分别与计算鬼成像和结合压缩感知算法重建的图

像进行详细的对比实验分析.实验结果表明:本文方法在0.08采样率下能优质量地还原出被测物体的

像,且成像质量均高于其他方法;同时,在不牺牲图像质量的条件下,执行程序所需的单张图像重建耗时

约0.06s,极大地提高了图像重建的速度.分别通过数值模拟和光学实验,验证了本方法的有效性,对工

程应用具有重要意义.
关键词:光学信息处理;计算鬼成像;卷积神经网络;数字微镜器件;散斑图
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ComputationalGhostImagingMethodBasedonConvolutional
NeuralNetwork
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Abstract:Acomputationalghostimagingmethodbasedonconvolutionalneuralnetworkisproposedto
solvetheimagingqualityandthespeedofreconstructedimagesunderlowsamplingcondition.Firstly,a
convolutionalneuralnetworkistrainedbyusingasetoftrainingimageswhicharereconstructedbythe
correlationcalculationmethodandcorrespondinglosslessimages.Then,thetestsetimagesreconstructed
bythecorrelationcalculationareusedastheinputlayeroftheconvolutionalneuralnetworktolearnthe
sensing modeland predictthecorrespondingimages.Finally,theimagesreconstructed bythe
convolutionalneuralnetworkarecomparedwiththeimagesreconstructedbycomputationalghostimaging
andcompressedsensingalgorithm,respectively.Theexperimentalresultsshowthattheproposed
methodcanrestorethemeasuredobjectwithhighqualitywhenthesamplingrateis0.08,andtheimage
qualityishigherthanothermethods.Meanwhile,ittakesabout0.06swithoutsacrificingimagequality
whenthemethodisusedtoreconstructthesingleimage,whichgreatlyimprovesthespeedofimage
reconstruction.Theeffectivenessofourmethodisalsoverifiedbynumericalsimulationandoptical
experiments,whichisofgreatsignificanceforengineeringapplications.
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0 引言

计算鬼成像(ComputationalGhostImaging,CGI),作为一种单像素成像方法,近年来广泛受到人们的

关注.早在2008年,SHAPIROJH等学者在理论上提出了计算鬼成像,取代了分束器分出的参考光路,根据

空间光调制器(SpatialLightModulator,SLM)特性,将其应用到关联成像[1].次年,BROMBERGY完成了

单路计算式鬼成像实验[2].计算式关联成像主要使用SLM或数字投影仪(DigitalLightProcessing,DLP)或
数字微镜器件(DigitalMicromirrorDevice,DMD)对光源进行调制,投射不同的随机散斑图到被测表面,利
用桶探测器记录相应的光场信息,并通过关联计算恢复出待测表面的空间信息.相比传统鬼成像,单臂式计

算鬼成像具有灵活的光路设计和较高的峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR),正被用于低光照和

恶劣环境下的水下成像[3]、X射线成像[4]和透过散射介质成像[5]等领域,并涌现出相关应用,如单像素相

机[6]、三维重建[7-9]等,具有更加广阔的应用前景.
然而,需要大量的测量数据是阻碍其实际应用的主要问题之一.自压缩感知(CompressedSensing,CS)

理论[10,11]提出后,通过利用大多数自然物体的稀疏性以减少重构所需的采样次数,突破了奈奎斯特采样定

理的限制,实现压缩鬼成像[12-16].但是这些方法仍需要很大的计算量,随着高分辨率图像的增加,重构时间成

指数上升,导致实际应用可能性低.
随着成像数据量的急剧增长和计算能力的不断提高,通过深度学习方法从数据中学习先验知识,并利用

一个深度神经网络拟合输入输出数据对,从而建立输入到输出的映射关系,因此可有效恢复被测物成像效

果[17-22].2017年,SINHAA等[18]首次证实深度神经网络(DeepNeuralNetworks,DNN)通过训练后可解决

端对端逆向的计算成像问题,并实验建立和测试了一个无透镜成像系统,实现了物体的相位恢复.LYU M
等[19]提出了基于深度学习的计算鬼成像,通过DNN对低采样率的输入数据进行训练,获取低采样率下的重

构图像.但该方法在学习过程中将图像转换为向量的形式实现全连接,计算量庞大,针对复杂图像并不能较

好地提取图像底层信息,且训练数据集难以获取.SHIMOBABAT等[20]使用Caltech-256数据集,挑选出不

同分辨率的普通图像选择差分计算鬼成像(DifferentialComputationalGhostImaging,DCGI)进行重构,再
运用DNN预测低噪声图像,成像速度虽有所提升,但成像质量不佳.HEY 等[21]运用卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN),但该方法样本较为单一,模型泛化能力较差,针对多样性物体预测

效果波动较大.WANGF[22]等提出通过仿真数据集训练神经网络,运用恢复实验数据的方法应用于透过散

射介质成像.鬼成像的重建质量可能从根本上受到采样效率的制约[23,24],即表示在单位采样周期内获取对象

信息的程度.LYU M 等[19]通过实验证明在欠采样条件下,运用压缩感知算法图像的信噪比并不理想,但通

过神经网络的方式可以在相同采样情况下提高图像信噪比.综上所述,目前计算关联成像方法主要是高采样

率下提升整幅图像的信噪比,但在极小采样率β(如0≤β≤0.3)条件下,成像效果仍不理想.
鉴于此,本文借助神经网络的特征自提取优势,提出一种基于卷积神经网络的计算鬼成像方法

(ComputationalGhostImagingBasedonCNN,CNN-CGI),通过设计和构建卷积神经网络模型,可有效解

决低采样下重构图像的成像质量和成像速度问题,深入推进鬼成像技术在实际场景中的应用.首先,利用关

联计算方法重建的训练集图像和相应的无损图像训练一个卷积神经网络;然后,将通过关联计算重建的测试

集图像作为卷积神经网络的输入层,使其能够学习传感模型,并使其最终能够预测出相应的图像;最后,通过

理论分析和实验,充分验证了本方法能够在不同数据集低采样的情况下,图像的重建质量和重建速度大大提升.

1 算法及架构设计

1.1 计算鬼成像原理

计算鬼成像[5]原理示意图如图1,利用DLP调制光场[25],其核心元件为DMD.由 Matlab中randn()函
数可生成N 个符合正态分布的随机二值矩阵,将其按照预先设定的周期顺序加载到DMD上.当二值随机散

斑图某点取值为1时,对应的微镜处于“打开”状态;当二值随机散斑图某点取值为0时,对应的微镜处于“关
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闭”状态,这相当于对光源进行了N 次空间强度分布调制,且每次调制后的光强分布可由对应的二值随机矩

阵Ii(x,y)(1≤i≤N)表示.假设反射或透射光信号通过桶探测器采集总光强的值为Si,此处可用CMOS
相机代替桶探测器收集透射物体光强,其单幅图像的光场强度依据面积分作为单像素桶探测器的总光强响

应值.

GCGI(x,y)=
1
N

N

i=1

(Si-<Si>)Ii(x,y)=<SiIi(x,y)>-<Si><Ii(x,y)> (1)

Si=∫Ii(x,y)T(x,y)dxdy (2)

式中,<>表示对N 次测量结果的系综平均,T(x,y)为物体的透射率函数.经过 N 次采样后,理想情况下可

由式(1)、(2)的关联计算算法对物体信息进行重建GCGI(x,y)图像.

图1 原理示意图

Fig.1 Principleschematic

1.2 卷积神经网络算法设计

在本方案中,设计卷积神经网络算法以提升低采样下CGI重构图像的质量和速度.算法的整体流程如图

2,其过程表述为

Step1:模拟现实中的大量不确定性数据,随机选取具有多样性数据集A 中的训练集图片m 张,测试集

图片n 张,根据经验将分辨率均进行放大,放大特征信息;

Step2:将数据集A 中的图片当作被测物体,通过DLP对包含物体信息的光场进行二值随机矩阵I(x,

y)的调制,并利用桶探测器探测透过物体的总光强Si数据,最后运用关联计算式(1)直接进行图像重构,构
成新的图像数据集A';

Step3:将重构后的新数据集A'和对应原数据

集A 通过滑窗法以增加样本量,如在水平和竖直方

向上滑移、角度旋转,得到增强后的数据集分别对应

A
~
'和A

~
;

Step4:将增强后的A
~
'和A

~
训练集输入到一个

端到端的卷积神经网络,通过向前卷积运算和图像

变换函数运算得到实际输出结果,再通过反向传播

阶段,计算实际输出与理想输出间的误差ΔA
~
;利用

实际输出结果与原数据集A
~

中对应的原图,即相应

标签的图像数据,通过反向传播算法传递误差以减

小误差,同时更新相邻两层每两个神经元之间的连

接权因子,得到一个端到端的CNN模型;

Step5:利用训练完成的模型对数据集A
~

中部

分测试集(甚至是损坏的部分测试集)输入端到端的

卷积神经网络进行预测,模型输出即为预测后的

CGI图像B.

图2 算法流程

Fig.2 Flowchartofalgorithm
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1.3 卷积神经网络的架构设计

在去噪卷积神经网络[26]基础上进一步优化为图像恢复模型,可获得基于卷积神经网络的CGI框架中

CNNmodel.网络模型的架构如图3所示,主要由输入、特征提取、非线性映射、重建和输出5个部分组成.
1)数据输入.通过上述Step1~3步骤,将网络中输入和输出调整为滑窗法设置的尺寸,在有限的数据集

中能够扩展数据集,选取A
~
'和A

~
中对应块作为训练样本,增加网络的泛化能力.

2)特征提取.特征提取部分主要是对特征图像进行卷积运算,并通过修正线性单元(RectifiedLinear
Unit,ReLU)提取不同局部特征.
3)非线性映射.非线性映射由卷积层、批量归一化(BatchNormalization,BN)层和修正线性单元

(RectifiedLinearUnit,ReLU)激励层组成.通过改变减小网络中间数据分布和训练过程中反向传递误差,不
断更新每一层神经元的权重和偏置,实现对神经网络参数训练的影响,从而加速训练过程,提高去噪和泛化

能力.
4)重建与输出.只用一个卷积层便能实现图像重建,输出的是重建后优质量的图像.

图3 卷积神经网络架构模型

Fig.3 Convolutionalneuralnetworkmodel

  通过多次实验验证,本文所设计网络的架构参数如下:特征提取层采用卷积核尺寸为3×3,卷积核数量

为32,步长为1;非线性映射层采用卷积核尺寸为3×3,卷积核数量为32,步长为1,同时使每一层的输出都

规范化到均值为0,方差为1,且激活函数均选择ReLU;重建层卷积核尺寸为3×3,卷积核数量为1,步长为

1;上述网络层均需要在卷积后对图像边缘进行零填充,通过这种方式使图像的输出与输入分辨率相同.

2 仿真实验结果与对比分析

2.1 实验步骤

仿真实验时,根据1.2节设计的卷积神经网络算法,首先分别随机选取 MNIST手写数字数据集[27]A 中

的一组(该数据集中包含2000个训练集和10个测试集)和EMNIST手写英文数据集中的一组(此数据集

中包含2600个训练集和260个测试集)来训练网络,将其图片为28pixel×28pixel统一调整为50pixel×
50pixel,并将其均通过CGI算法构成新的图像数据集A'.随后,将重构后的新数据集A'和对应原数据集A
一一对应,并通过滑窗法,设置窗口的尺寸为15,滑窗间隔为5,对图像进行平移和旋转操作,即可将训练的

两个数据集分别扩展到1140000和1482000,最终增强后的数据集分别对应A
~
'和A

~

.通过对有限的数据集

进行预处理操作,能有效扩展数据集,增加了数据集的多样性,可为后续的网络训练奠定良好的基础.
训练过程中,两次仿真实验均训练20个周期,对应的每个周期分别训练8906和11578个批次,每个批

次各含有128张小尺寸图像.采用损失函数设为均方误差(MeanSquareError,MSE)作为反向传播阶段的衡

量参数,权重和偏置则是通过自适应矩估计(AdaptiveMomentEstimation,Adam)优化算法得到更新,加速

训练的收敛过程,同时将学习率调整为0.0001.训练结束后,输入测试集,CNN就可以重构出目标图像B.
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2.2 实验结果分析

在本文中,全采样率定义为2500(50×50)次检测.相应地,0.1的采样率代表250次检测,低采样率范围

为0≤β≤0.3.实验中,分别在低采样率β为0.04、0.1、0.2的情况下通过CGI、CSCGI、CNN-CGI算法重构

的图像,仿真实验结果如图4.图4(a)、(e)为测试目标原图像,图4(b)~(d)、(f)~(h)中CGI所在列为不同

采样率运用关联计算式(1)直接进行重构而成图像A',同时作为CNN网络训练输入图像;对比实验输出结

果如图4(b)~(d)、(f)~(h)中的CGI、CSCGI和CNN-CGI所示.

图4 不同方法的数值仿真结果对比

Fig.4 Comparisonofnumericalsimulationresultsofdifferentmethods

  仿真实验结果表明:随着采样率β增高,CSCGI和CNN-CGI成像效果越好,但在较低采样率时,CNN-
CGI成像质量明显优于CSCGI成像质量.当β=0.1时,CGI和CSCGI是很难清晰地分辨图像,这是由于采

用压缩感知算法在低采样下对重构图像影响较大,易造成区域模糊,重建效果差.但通过CNN进行图像预

测,CNN-CGI算法处理后的输出图像的对比度和边缘信息显著增强,且PSNR和结构相似性(Structural
SimilarityIndex,SSIM)大大提升,背景散斑也能够有效滤除.

3 实验平台测试及结果分析

3.1 实验平台搭建

为了验证本文提出方法的实际可行性,根据图1搭建的实验装置如图5所示.本成像系统主要由数字光

处理器DLP4500、衰减片、被测物、光学镜头、CMOS相机、服务器组成,将它们放置在同一主光轴上.服务器

的配置为:处理器为Inter(R)Xeon(R)CPUE5-2640v4;运行内存:64GB;操作系统为:Win7,64位;GPU
型号:NVIDIAGeForceGTX2080Ti.算法程序是使用Python3.5编写,采用基于TensorFlow的Keras框架

实现CNN模型.

图5 实验装置

Fig.5 Experimentalsetup
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3.2 实验步骤

实验中,仍采用仿真实验中的测试图像,通过DLP4500依次投射50pixel×50pixel的散班图,先后通

过衰减片和被测物后,并用CMOS相机代替桶探测器收集透过物体总光强值[2,21].考虑到理论仿真散斑与实

际散斑存在差别[28],由CMOS相机采集到的散斑场代替仿真散斑场,仿真散斑和实际散斑图分别如图6(a)
和(b)所示,将实际散斑图代入关联计算式(1)直接进行测试目标重构,构成新的图像测试集.将该测试集作

为所设计卷积神经网络的输入,通过仿真数据集A'训练神经网络,输出的则是重建后优质量的图像B.

图6 仿真散斑与实际散斑

Fig.6 Simulatedspeckleandactualspeckle

3.3 成像质量分析

利用CMOS相机测量次数分别为200次和400次,根据图5实验装置所做的光学验证实验效果如图7
所示,分别在低采样率β为0.08、0.16的情况下通过CGI、CSCGI、CNN-CGI算法重构的图像.图7(a)、(d)为
测试目标原图像,图7(b)~(c)、(e)~(f)中CGI所在列为不同采样率下的测试输入图像,对比实验输出结

果如图7(b)~(c)、(e)~(f)中的CSCGI和CNN-CGI所示.实物实验结果表明:由于DLP4500投影散斑在

采集时受周围环境的影响,导致通过CGI重建的图像,上半部分较为模糊,效果较差;但采用CSCGI、CNN-
CGI算法都不易受周围环境的影响,并且通过CNN-CGI能够更加真实地还原出图像的物体信息和背景信

息.因此,通过本文方法可以在较低的采样率的情况下,可以将其运用在低光照和恶劣环境下.

图7 不同方法的实验实际效果对比

Fig.7 Comparisonofexperimentalactualeffectsofdifferentmethods
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  在物理实验中,数字场景的稀疏性较低.为进一步客观评价本文方法的优越性,利用PSNR和SSIM 来

衡量对比CGI、CSCGI和CNN-CGI三种成像方法的图像质量.通常,PSNR和SSIM 越大,图像重构效果越

好.为此,本文绘制了不同采样次数情况下,三种成像方法所对应的PSNR和SSIM关系曲线,如图8所示.实
验 数据结果表明:CNN-CGI的PSNR和SSIM值明显高于其他方法,并且能够在低采样下能够还原出更好

图8 不同采样次数下PSNR和SSIM
Fig.8 PSNRandSSIMatdifferentsamplingtimes
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的图像;当在采样率不足(如β=0.08)的情况下,CSCGI结果的PSNR并不理想,部分图像存在失真,但通过

CNN-CGI方法则可以有效避免.
3.4 实验成像速度分析

表1为单张测试图像在不同采样次数下各算法重建图像所需的平均运行时间.从中可知,在不同的低采

样率下,采用CNN-CGI方法重构单张图像的时间已经缩短至0.06s左右,远小于采用CSCGI方法重构单

张图像的时间.因此,相比传统的计算鬼成像方法,本文设计的CNN-CGI算法,在保证重构图像质量的前提

下,利用GPU多核并行运算的高效率,能同时极大地缩短神经网络的训练时间和目标物体重建时间,对工

程应用具有重要意义.
表1 单张测试图像在不同采样次数下各算法重建图像的平均运行时间(单位:秒)

Table1 Averagerunningtimeofeachalgorithmforasingletestimageatdifferentsamplingtimes(unit:s)

     MethodsSampling
rates

CSCGI CNN-CGI

β=0.08 3.1590 0.0633

β=0.16 9.7287 0.0589

4 结论

本文提出一种基于卷积神经网络的计算鬼成像方法,能够充分挖掘图像内部特征,通过在去噪卷积神经

网络算法的基础上进一步改进和优化,可有效解决低采样下重构图像的成像质量和成像速度问题.本文方法

与传统的CGI、CSCGI方法相比,在低采样率的情况下,可以更快地重建出目标图像,并且图像的PSNR和

SSIM均有明显提升,背景散斑也能够有效滤除.最后,分别通过仿真实验和实际物理实验,进一步验证了本

方法的有效可行性.本文方法为解决计算鬼成像速度问题提供了一个新的解决方案,有效推动了人工智能技

术在计算鬼成像领域的应用.在后续的研究中,将进一步完善CNN的结构以提高模型的泛化能力.
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