
 

微透镜阵列光学实现卷积运算

费宇航，隋修宝，王庆宝，陈    钱，顾国华

(南京理工大学 电子工程与光电技术学院，江苏 南京 210094)

摘　要：卷积作为一种简单的线性平移不变运算，被广泛应用于图像处理的各个领域，其衍生出的卷

积神经网络更是在人工智能领域中大放异彩。为了应对后摩尔时代 AI 推理芯片算力受限的问题，光

学神经网络应运而生。光学卷积神经网络作为其中一个重要的研究热点对光学神经网络的发展起到

了重要的推动作用。设计了一种光学卷积系统，基于微透镜阵列与透镜组成的匀光光路对光场所携带

的图像做二维卷积，该系统可以光学实现图像平滑和锐化。当使用空间光调制器来投影卷积核和输入

图像时，系统可以实现各种步长的三种卷积形式，也可以通过多次投影/平铺实现多通道的三维卷积，

进而为实现光学卷积神经网络用于复杂的图像处理任务奠定基础。
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Optically realize convolution operation of microlens array

Fei Yuhang，Sui Xiubao，Wang Qingbao，Chen Qian，Gu Guohua

(School of Electronic and Optical Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)

Abstract:   As a simple linear translation invariant operation, convolution has been widely used in various fields
of  image  processing,  and  the  convolutional  neural  network  derived  from  it  is  brilliant  in  the  field  of  artificial
intelligence. In order to deal with the problem of limited computing power of AI reasoning chip in the post-Moore
era,  optical  neural  network  came  into  being.  As  one  of  the  important  research  hotspots,  optical  convolutional
neural  network  plays  an  important  role  in  promoting  the  development  of  optical  neural  network.  An  optical
convolution system was designed, based on the uniform light path formed by micro lens array and lens, the image
carried in the light place was convoluted in two-dimensions. The system can complete simple image smoothing
and sharpening in the optical path. When the spatial light modulator is used to realize the convolution kernel and
input  surface,  the  system can  realize  three  convolution  forms  of  various  step  sizes,  and  can  also  realize  multi-
channel three-dimensional convolution through multiple projection or flattening, thus laying a foundation for the
realization of optical convolution neural network for complex image processing tasks.
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0    引　言

卷积运算具有线性和平移不变性，常用于图像处

理任务中的线性空间滤波系统。 由于光子通量的随

机性等原因，探测器接收到的图像会包含着不同程度

的噪声。大多数情况下，这些噪声可以通过图像平滑

技术进行抑制或去除。常见的平滑算法中的高斯滤

波和均值滤波[1] 都是基于卷积运算实现的。此外，能

够增强图像细节边缘和轮廓，便于后期对目标进行识

别的图像锐化，也是通过一系列算子的组合对输入图

像做卷积实现的。

然而，诸如上述基于卷积运算实现的经典的图像

处理任务，其卷积核都是人工预先设定的。由于成像

环境的多变性，这种方法很多时候并不能得到很好的

效果。卷积神经网络 (CNN)的提出就解决了该问

题。在 CNN中，卷积核不再是像平滑和锐化任务中

使用的算子那样是固定的，而是可以通过计算机学习

得到最适合的样式。从而用于实现图像识别 [2−3]、图

像分割[4−5] 以及图像复原[6−8] 等任务。近年来，由于摩

尔定律达到了瓶颈，计算机芯片的集成度的增长速度

难以满足大数据时代的计算需求。光学研究领域的

研究者们为了解决这个问题，提出了光学神经网络[9−10]，

期望利用光子这个高速、并行性强且抗电磁干扰的介

质，来代替电子实现低延迟、高带宽且能耗低的神经

网络。对于光学卷积神经网络而言，光学实现卷积层

很重要。徐绍夫[11] 等人通过两个声光调制器阵列分

别加载输入图像和卷积核，一次加载一个窗口的输入

图像，反复使用两个阵列来实现一层卷积层。参考文

献 [12−13]基于卷积定理，利用光学 4 f 系统很巧妙地

实现了光学卷积层。

此外，除了光学卷积神经网络的卷积层，卷积操

作也可以用于实现池化层 [14−15]，来减少网络的参数

量。Hoda[15] 等人提出的运动池化，通过在 4 f 系统的

频谱面放置高斯掩模来实现，在减少参数量的同时，

还提高了网络的平移不变性。

文中设计了一款光学系统，论述了系统的工作原

理以及可行性分析。该系统用于对光场所携带的图

像信息做卷积运算。其中卷积核是任意的正值，因此

能够基于固定的算子实现图像模糊/锐化。此外，该

系统也可以用作光学卷积神经网络的卷积处理单元。 

1    二维离散卷积原理

x =

 6 3 5
2 7 1
3 1 2


k =

[
4 2
1 5

]

二维离散卷积是基于两个矩阵之间的运算，可以

分为 same、valid、full卷积三种类型。运算时，根据三

种类型决定是否需要对图像进行边缘填充，然后使用

核在图像上以步长大小滑动，并做元素对应相乘再求

和 的 运 算 。 例 如 图 像 ， 卷 积 核

，步长为 1， valid卷积的输出 y 为：

y =


∑(

6×4 3×2
2×1 7×5

) ∑(
3×4 5×2
7×1 1×5

)
∑(

2×4 7×2
3×1 1×5

) ∑(
7×4 1×2
1×1 2×5

)
 (1)

公式 (1)中，一个∑内包含的是一个窗口内的点

乘运算。实际上，可以将上述计算看做 x'与 k'的矩阵

乘法 (其中 x'是将原输入 x 的每个窗口内的数值按列

堆叠，k'则是将卷积核拉成一行)。公式 (2)所示的 y'便

是 y 拉成一行的结果。

y′ = [ 4 2 1 5 ]×


6 3
3 5

2 7
7 1

2 7
7 1

3 1
1 2

 (2)

 

2    系统结构设计

光学实现卷积系统的结构设计如图 1所示，其中

f1 为微透镜阵列 (MLA)上每个透镜单元的焦距，f2 为

透镜 L1的焦距， f3 为透镜 L2的焦距。实际上，

MLA和 L1组成一个匀光系统，将每个微透镜单元透

过的光束均匀分布在 P2 处的光斑上。每个微透镜的

大小对应于卷积核在图片上滑动时的窗口大小。假

设输入一个 4×4大小的图片，卷积核大小为 2×2，步长

为 2，则卷积划分如图 2所示。

图 2中，一个蓝色块窗口的尺寸对应一个微透镜

的尺寸。如图 1中的红色光线所示，每个窗口内对应

位置相同的点，过 MLA后出射的光线平行，再经

L1后便会汇聚于其焦平面 P2 上相同的点。P2 处接

收到的输入图像信息分布可见图 3(a)，可以在 P2 处放

置强度调制元件 (超表面)作为卷积核，其分布如图 3

(b)所示。

由于放置的超表面利用不同的透过率分布进行

  红外与激光工程  
第 2 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210887–2



振幅调制，并不会影响光的传播方向。因而之前的匀

光操作仅仅是使得共享参数的图像信息叠在一起进

行乘法操作。为了再将同窗口经乘法运算后的结果

求和，需要让 P2 处经过处理的光继续沿着原方向传

播 (P2 处仅调制强度，无偏转)，再经过光学成像系统

做偏转处理。

在 L1与 L2组成的成像系统中，在 P1 所在的物

方平面处所对应的像方平面放置输出面。假设此处

为理想成像系统，物像满足点对点条件。由于物方平

面 P1 处的点为每个窗口内的光线相交而得，因此在

像方平面可以实现窗口内求和操作。由于此处设置

的成像系统成倒立的实像，所以输出面所得为实际输

出分布逆时针旋转 180°后的结果。

此处为了使输出面有实像输出，应该使 P1 所在

的物面较后续光学系统 (等效于凹透镜)的物距 L 满

足：

L <
f2× f3

∆
(3)

 

3    矩阵解释

[m,n]T

T =
[

a b
c d

]
[h,k]T

对于二维输入 ，经过一个传输矩阵为

的线性无损系统后，输出 。[
h
k

]
=

[
a b
c d

]
×

[ m
n

]
(4)

因为无损，所以需要满足：

m2+n2 =h2+ k2 = (a2+b2)m2+ (c2+d2)n2+

2(ac+bd)mn (5)

{
a2+b2 = c2+d2 = 1

ac+bd = 0

对 于 任 意 的 m、 n， 公 式 (5)都 要 成 立 ， 因 此

，传输矩阵 T 为酉矩阵。同理，对

于其他维度的输入也可以得到此结果。因此，任意线

性无损系统的传输矩阵为酉矩阵。

M = UΣV+

P2 处的强度调制操作相当于一衰减片，其传输矩

阵为对角矩阵。根据奇异值分解原理，任何矩阵

M 都可以分解为两个酉矩阵与对角矩阵的乘法

( )。因此，L1，L2与 P2 组成的系统可以实

现任意正值的传输矩阵。

在图 1中，使用微透镜阵列将输入图像划分成许

多小块，进行并行处理。每一个小块都经历相同的传

输矩阵 M。将输入的每一个小块做列堆叠，传输矩阵

拉成一行，此时图 2所示的情况中的输出表示为：

 

f1

1
2
3

2
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n

n

a
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图 1  光学卷积系统的结构示意图

Fig.1  Structure diagram of optical convolution system 

 

X
1

X
5

X
2

X
6

X
3

X
7

X
4

X
9

X
10

X
11

X
12

X
13

X
14

X
15

X
16

X
8

W
1

W
3

W
2

W
4

图 2  窗口划分示意图

Fig.2  Diagram of window division 

 

X6、8、14、16

X2、4、10、12

X5、7、13、15 W4 W3

W2 W1X1、3、9、11

(a) (b)

图 3  (a) P2 接收到的输入分布； (b) P2 处放置的卷积核的形状与数值

Fig.3  (a) The distribution of input signal feed to P2;  (b) The shape and

value of kernel which set in P2 
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y = [ a b c d ]×


X1 X3 X9 X11

X2 X4 X10 X12

X5 X7 X13 X15

X6 X8 X14 X16

 (6)

根据第 1节中的公式 (2)可知此处实现了卷积运

算。 

4    光路仿真

θ [r, θ,e]T

对于简单的几何光学系统的仿真，可以利用光线

传输矩阵来实现多条光束的追迹。如图 4所示，将距

离光轴 r、角度 ，光强为 e 的光线表示为 。

 
 

r

A θ

图 4  光线标记

Fig.4  Ray marking
 

 

根据几何光学的基本定律，易得知光线在均匀介

质中的传输矩阵如公式 (7)所示，经过薄透镜的传输

矩阵如公式 (8)所示，以及有一定透过率的强度调制

元件的传输矩阵如公式 (9)所示。
1 L 0
0 1 0
0 0 1

 (7)


1 0 0
−1/ f 1 0

0 0 1

 (8)


1 0 0
0 1 0
0 0 τr

 (9)

τr式中：L 为采样距离； 为距离光轴 r 处的透射率。对

于 n 条平行入射的光线，将其表示为： r r+d ... r+ (n−1)d
0 0 ... 0
e1 e2 ... en

 (10)

按照文中所设计的光路，每隔一个采样距离，依

次对输入做相应的矩阵操作。需要注意的是，当到达

微透镜阵列前表面时，由于此时每个窗口对应的微透

镜单元的光轴并非同一个。此处需要加上光轴偏移

量如公式 (11)所示，再进行矩阵操作 (见公式 (8))。

从微透镜后表面出射时，再减去公式 (11)，将参照光

轴变回同一个主光轴。

m︷               ︸︸               ︷
n

2m
...

n
2m

0 ... 0
0 ... 0

m︷                         ︸︸                         ︷
n

2m
−1 ...

n
2m
−1

0 ... 0
0 ... 0

......

m︷               ︸︸               ︷
−n
2m

...
−n
2m

0 ... 0
0 ... 0


(11)

实际仿真时，在强度调制面 P2 并非直接乘上矩

阵 (见公式 (9))，而是选取 r 相同的光线的索引，给予

相同的透射率，从而制造出强度调制面的矩阵 (公式

(12))，与入射光线做哈达玛乘积。 1 1 1 1 1
1 1 ... 1 1 ... 1
τr1 τr2 τr1 τr2 τri

 (12)

最终，在输出面，由于截断了光线的独立传播，观

察到的光强则是相同位置光线强度的叠加。将 r 相

同的光线的 e 求和，再按照 r 重新排列。得到输出面

的强度分布。

沿着光轴每隔 0.5 mm取一个采样面，将所有采

样结果记录在数组中，最终按照采样结果仿真出的光

路图如图 5所示。其中，光强表现在颜色上。仿真结

[
0 1 0

]
果展示一个卷积核为 的一维卷积。相同

的光路，更改透射率亦可以实现其他卷积核。二维卷

积同理。
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图 5  仿真光路

Fig.5  Simulate the optical path
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5    应　用

由于卷积核的大小使用透过率来表示，其值需要

约束在 0~1，在使用文中的光路做图像锐化时，因为无

法实现负的卷积核，需要改变算子的形式。图 6为高

斯算子 (平滑)和 Prewitt算子 (锐化)应用到超表面后

的透射分布以及效果展示。
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图 6  (a) 高斯算子；(b) Prewitt算子的变体；(c) Prewitt沿 x 方向的梯

度；(d) 改进的算子沿 x 方向得到的图像梯度

Fig.6  (a) Gaussian operator; (b) Variant of Prewitt operator; (c) Prewitt's

gradient along the x direction; (d) The image gradient obtained by

the improved operator along the x direction
 

 

当使用此卷积系统实现神经网络的卷积层时，首

先在计算机上学习网络所需要的参数。接着根据学

习到的卷积核参数，确定超表面需要的透射率分布，

再搭建卷积层。

为该系统设计的卷积网络架构如图 7所示，空间

光调制器 SLM1用于加载每层的输入图像，SLM2则

用 于 代 替 超 表 面 加 载 卷 积 核 。 位 于 输 出 面 的

CMOS相机用于接收每层的输出，再经过计算机处理

后将其投到 SLM1上用作下一层的输入。同时，将下

一层的卷积核更新到 SLM2上。反复使用两个

SLM用来实现多层卷积。

在前几节中，描述的卷积系统由于没有对输入做

预处理，所实现的卷积的步长只能等于卷积核的尺

寸。因而在卷积的同时，也实现了池化，但这样固定

的大步长往往会使图像丧失重要的信息。而在图 7

中描述的光学卷积神经网络，则可以通过计算机对输

入到 SLM1上的图像做预处理，将卷积核在图片滑动

时经过的每个窗口预先划分好，再重排图像投影至

SLM1上，从而可以实现各种需要的步长大小和卷积

形式。比如图 2中所描述的 16像素图片，若想实现

步 长 为 1的 valid卷 积 ， 可 以 将 其 预 处 理 成 图 8

再投影。同样，若是想实现 full或 same卷积，可以在

一些窗口做补 0操作 (SLM1上对应的像素点透射率

为 0)。
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图 8  步长为 1 的 valid 卷积的预处理结果

Fig.8  Pre-processing result of valid convolution with stride 1
 

  

6    结　论

文中设计了一款光学系统，基于微透镜阵列与透

镜组构成的匀光系统，对光场所携带的图像信息做卷

积运算。一方面，可以实现固定的算子做图像模糊或

者锐化，用于图像处理系统的预处理；另一方面也可

以用作光学卷积神经网络的卷积单元。相较于参考

文献 [11]中实现一次卷积需要给卷积单元多次加载

信息，文中的光学卷积系统仅需加载一次调制信息。

然而，由于系统使用透射率作为卷积核的值，只能实

现数值范围在 0~1的卷积核，这给网络算力带来了上

限。在使用 SLM投影的有源系统中，可以通过对输

入图像的预处理实现各种步长的 3种卷积。同一个

输入，多次投影卷积核，可以实现多通道输出。同一
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图 7  光学卷积神经网络的示意图

Fig.7  Diagram of optical convolution neural network 
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个卷积核，多通道输入可以同时平铺在输入面。因

此，该系统有希望实现多通道的光学卷积神经网络用

于一些复杂的图像处理任务。
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