
 

高效学习的透过未知散射介质的相位恢复方法
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摘　要：透过散射介质对目标进行准确的重建仍然是阻碍人们对深层生物组织成像分析和深空天文

观测的主要挑战之一。基于深度学习的散射计算成像方法虽然在成像质量和效率等方面取得了很大

的进展，但是针对实际系统中散射介质状态不固定，目标结构具有较高复杂度以及可获取的训练散射

数据有限的情况下，单纯利用数据驱动的方法已无法进行准确高效的重建。将散斑相关原理和卷积神

经网络强大的数据挖掘和映射能力进行有效的结合，进一步挖掘和利用散斑所包含的冗余信息，实现

了仅利用一块薄散射介质对应的散斑数据即可实现透过具有不同统计特性散射介质的复杂目标重

构。该方法针对实际散射场景复杂多变和训练样本数据有限的情况，实现了对复杂目标的高质量恢

复，有力地推动了基于物理感知的学习方法在实际散射场景中的应用。
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Efficient learning-based phase retrieval method
through unknown scattering media
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Abstract:   Imaging  through  scattering  media  with  high  fidelity  is  still  one  of  the  main  challenges  in  imaging
analysis  of  deep  biological  tissues  and  distant  astronomical  observations.  The  computational  imaging  method
based on deep learning has made significant progress in reconstruction quality and other aspects. However, when
the  scattering  media  in  the  actual  system  is  unstable  and  the  structure  of  objects  is  complex,  and  the  obtained
scattering dataset  for training is  limited,  the pure data-driven method cannot realize efficient reconstruction.  An
efficient imaging method was proposed in reconstructing complex objects through unknown thin scattering media
with  different  statistical  properties,  which  was  based  on  the  effective  combination  of  the  speckle  correlation
theory  and  the  powerful  data  mining  and  mapping  capabilities.  More  information  had  been  unearthed  with  the
redundancy of the speckles and had been fully used with the neural network. This method obtained high-quality
recovery  of  complex  objects  with  complex  scattering  scenes  and  the  training  set  is  limited.  This  approach  can
promote the applications of physics-aware learning in practical scattering scenes.
Key words:   scattering imaging;      speckle redundancy;      power spectrum estimation;      deep learning;

phase retrieval
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0    引　言

目标信息经过强散射介质调制后，原始有效目标

信息会发生严重的退化[1]。散射退化给实际生活和科

研观察应用带来了很多的问题和困扰，如日常生活中

浓雾天气下的交通监管。透过变化的散射场景对车

辆进行有效监控，包括汽车的车牌号识别，甚至驾驶

人员的人脸信息恢复都具有重要的意义。同时，人们

为了获取特定的目标信息，散射干扰也是必须克服的

问题，如透过湍流大气的天文观测以及透过活性组织

的生物观察分析等 [2−4]。但是，传统光学成像方法在

通过复杂散射场景后的目标恢复任务中，无法对经过

散射介质调制退化后的目标进行有效的复原和重

建。随着现代光电器件和计算成像方法的发展，一系

列新的方法被提出用来解决散射成像问题，主要方法

有基于波前整形的方法 [5]、基于光学传输矩阵的方

法 [6]、基于光学记忆效应的散斑相关方法 [7−8] 和基于

深度学习的散射计算成像方法[9−10]。其中前三者为基

于物理模型的计算成像方法，基于波前整形和传输矩

阵的方法恢复效果也受限于调制器件的像素尺寸和

数目，对散射场景不固定的情况也无法进行有效地恢

复和测量 [5−6]；基于光学记忆效应的散斑相关技术可

以实现对散射介质后方的目标进行非侵入成像，但是

原理上则受限于光学记忆效应的范围，一旦超出记忆

效应范围则无法对目标进行有效重建，同时基于相位

恢复算法对复杂目标的信息恢复效果和成像质量也

十分有限[7−8]。

随着深度学习等人工智能技术的飞速发展，深度

学习依托其强大的数据挖掘能力，在计算成像领域有

着广泛的应用场景，并取得了显著的成像结果[11]。尤

其是在一些复杂的逆问题中，依托于数据驱动的学习

模型，可以通过利用大量数据从中寻找复杂成像问题

的最优解，甚至得到比传统计算成像更高质量的重建

结果[12]。其中，透过散射介质成像是深度学习成功应

用的一个典型的逆问题优化求解热点。利用深度学

习求解散射成像问题在光散射领域取得了突破性的

进展，比如目标复杂度高、大视场、大景深、动态散射

介质和宽谱段响应[9−11,13−15] 等各种复杂散射条件下的

目标重建。散射调制对目标信息造成严重的退化，因

此相对常见的计算机视觉任务难度更大。在基于深

度学习的散射成像任务中，如何提高对不同散射场景

的泛化能力和充分挖掘利用有限散斑的冗余信息，对

该方法的实际应用至关重要。Li等人[15] 首次提出可

以应用于未知散射场景成像的方法，但是依赖大量的

训练数据集和专门设计的复杂网络结构，并且成像目

标的稀疏性、成像质量和未知散射场景相似度要求等

问题都限制了该方法的泛化能力。笔者先前基于物

理驱动网络的工作可以有效地解决上述工作中的大

部分问题，但是对于复杂的目标需要相对较多的散射

场景作为训练数据才能够对复杂目标进行有效的恢

复[10]。因此，如何利用有限的散射场景数据挖掘更多

的有效信息，高效地对复杂目标进行准确目标恢复是

将散射计算成像技术推向实际应用场景的重要因素。

通过进一步挖掘和讨论光散射中的物理机理，提

出一种基于有限样本训练场景实现高效的散射目标

相位恢复的算法。在仅使用一块薄散射介质的数据

情况下，利用光学记忆效应范围内平移不变性和散斑

的冗余性充分挖掘获取散斑中的有效信息，将透过不

同的散射介质成像进行有效关联。最后利用深度神

经网络强大的解析能力，通过有限的数据即可获取多

散射场景中的相关信息，从而实现利用有限的训练实

现透过未知散射介质的复杂目标高效高质目标重构。 

1    基本原理及装置
 

1.1   物理模型

I = O∗S I O

S ∗

当散射介质的入射光转动一个小的角度时，其出

射光也随着转动相同的角度，证明了在光学记忆效应

范围内，即使光通过高度无序的散射介质时发生散

射，出射光场仍然保留了入射光束所携带的信息 [16]。

因此，在光学记忆效应范围内的散射系统看作一个具

有空间平移不变性的光学成像系统，此时获取的散斑

可以表示为 ，其中 为获取的散斑， 为目标，

为系统的点扩散函数，“ ”为卷积运算符。利用相机

采集到的散斑图案，并利用卷积定理可以得到：

I⋆ I = (O∗S )⋆ (O∗S ) = (O⋆O)∗ (S ⋆S ) (1)

⋆

(S ⋆S ) δ

式中： “ ”表示自相关运算符。由公式 (1)可知，散斑

的自相关可以描述为介质后方目标自相关与光学散

射系统点扩散函数自相关之间的卷积，并由于点扩散

函数的自相关， 可以近似为 函数，因此公式 (1)

可以进一步化简为：
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I⋆ I = (O⋆O)+C (2)

式中：C为计算散斑自相关时产生的背景项 [7]。采集

到的散斑自相关计算公式如下：

I(x,y)⋆ I(x,y) = FT −1{|FT {I(x,y)}|2} (3)

根据维纳-辛钦定理，散斑的功率谱可以表示为：

S I(x,y) = |FT −1{I(x,y)⋆ I(x,y)}|2 = |FT {I(x,y)}| (4)

因此，在光学记忆效应范围内，由公式 (2)和

(4)可得目标与散斑的功率谱关系为：

|FT {I(x,y)}| = |FT {O(x,y)}|+B (5)

O

Oi

式中：B为计算散斑功率谱时产生的背景干扰项。当

目标超出光学记忆效应范围时，目标 可以被分为多

个记忆效应范围内的子目标 [10]，公式 (5)可以进一

步改写为：

|FT {I(x,y)}| = |
n∑

i=1

FT {Oi(x,y)}|+B′ (6)

散射过程可以看作对目标进行了随机调制，探测

器采集到的散斑图案不同的子区域具有形状及结构

不同的散斑颗粒。因此不同的子散斑区域可以表示

不同的散射调制过程。目前，基于数据驱动的深度学

习方法大多截取拍摄到的散斑的中心部分区域作为

网络的输入进行训练和验证[14−15]。如图 1(a)所示，首

先使用低通滤波对原始散斑的包络线进行处理以得

到平整的散斑，可以有效降低因散斑曝光不均匀带来

的背景项干扰[7]。由图 1(c)中曲线可以看出，同一帧
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图 1  同一帧散斑不同子区域统计特性分析。(a) 散斑预处理及子区域选择示意图；(b) 四个不同子区域的散斑及对应的功率谱和重建结果；(c) 归

一化后的功率谱图案虚线对应的强度值

Fig.1  Statistical characteristics analysis of the different sub-regions of one speckle pattern. (a) Schematic of speckle pre-processing step and selection of

different sub-regions; (b) Speckle of four different sub-regions and corresponding power spectrum and reconstruction results; (c) Intensity value

corresponding to the dotted line of the normalized power spectrum pattern 
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散斑不同子区域的散斑图案差异明显，基于散斑相关

原理进行功率谱计算，对应的功率谱具有相似的主体

结构信息。同时，不同子区域的散斑功率谱也有着明

显的差异，表征了不同子区域对应着不同的散射调制

过程。得到隐藏目标的功率谱后，通过 Fienup型相位

恢复算法对不同的子区域包含的目标信息进行重

构 [7]，结果如图 1(b)中第三行所示，每一子区域散斑

都包含隐藏目标的完整信息。因此，利用同一帧散斑

的不同子区域可以帮助网络模型对随机散射过程进

行更加完备的表征。 

1.2   数据模型

基于物理感知学习的相位恢复方法通过加入散

射物理先验知识，充分发挥深度学习的优势，只使用

传统的 U-Net卷积神经网络结构就可以达到准确的

重建结果，弱化了对网络结构设计的要求。如图 2所

示，基于物理感知的相位恢复重建方法原理图主要包

含基于散斑相关的功率谱估计预处理模块和神经网

络数据拟合模块。基于散斑的冗余特性进行数据增

强，仅通过利用一块薄散射介质对应的数据进行模型

训练，便可实现对复杂目标进行高保真准确重建的效果。
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图 2  基于物理感知学习的高效相位恢复算法原理图。(a) 散斑功率谱估计预处理模块；(b) 进行目标重建的神经网络后处理模块

Fig.2  Schematic of the physics-aware learning method for efficient phase retrieval algorithm. (a) Speckle power spectrum pre-processing module; (b)

Neural network post-processing module for object recovery 

 

通过在学习方法中嵌入散射物理模型可以有效

挖掘散斑中普适性的先验规律和有效信息，即使利用

传统的 U-net卷积神经网络也可以对复杂目标在未知

散射场景中进行高质量相位恢复和重建。基于物理

感知的学习框架使用自适应矩阵优化器进行迭代优

化，使用负皮尔逊系数 (NPCC)和均方误差 (MSE)组

合的联合损失函数作为网络训练代价函数：

Loss = LossNPCC +LossMS E (7)

LossNPCC =

−1×∑w
x=1

∑h
y=1 [i(x,y)− î(x,y)][I(x,y)− Î(x,y)]√∑w

x=1

∑h
y=1 [i(x,y)− î(x,y)]

2
√∑w

x=1

∑h
y=1 [I(x,y)− Î(x,y)]

2

(8)

LossMS E =
∑w

x=1

∑h

y=1
[ĩ(x,y)− I(x,y)]

2

(9)

i I

î Î ĩ

式中： 和 分别为模型输出结果图像和相对应的真实

图像； 和 分别为对图像求均值运算； 表示对输出图

像做归一化处理。基于物理感知学习框架的训练和
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测试环境为 Ubuntu 16.04系统下的 PyTorch 1.4.0框

架，硬件计算平台为 1张 Titan RTX图形处理单元和

i9-9940 X中央处理器。 

1.3   实验装置及数据采集

数据采集装置图如图 3所示，主要包括一个

660 nm波段的激光器和旋转毛玻璃 (RD)作为非相干

照明光源。一个数字微镜器件 (DMD，1 024×768 pixel)

来编码显示八位的目标图像信息并配合一个全内反

射 (TIR)棱镜折转光路便于散斑数据的采集。为了更

好贴合实用场景，实验中使用的一个工业相机

(acA1920-155 μm，Basler AG，Ahrensburg，Germany)作

为探测器，而不是传统实验中大多使用具有更高成像

质量和性能的科学级相机[8−9, 15]。使用工业相机采集

的灵敏度更低、数据位深更小、成像质量相对较差的

散斑图案也从侧面反映出文中方法的有效性。笔者

设置 DMD目标面与散射介质的距离为 30 cm，散射

介质与相机的距离为 8 cm，光阑直径为 8 mm。散射

介质选取了三块具有不同统计特性的毛玻璃，一块

Thorlabs  的 220 grit毛 玻 璃 (D1)， 一 块 Thorlabs的

120 grit毛玻璃 (D2)和一块 Edmund的 220 grit毛玻

璃 (D3)。其中 D1对应见过的目标 (Seen objects)散斑

数据作为训练数据，D2和 D3对应所有目标的散斑数

据作为未知散射场景的数据进行测试。

 
 
 

①CMOS ②Ground glass+iris ③DMD+TIR ④CL+iris ⑤Laser+RD
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图 3  泛化成像实验装置图

Fig.3  Experimental setup for the scalable imaging 

 

文中根据实验需求进行相应的数据采集，主要包

括简单字符数据集和复杂人脸目标数据。首先随机

挑选 600张字符目标对实验方案进行简单验证，证明

方法的可行性。进一步通过复杂人脸目标对方法的

有效性进行验证和实验分析。从 FEI Face数据集中

选 择 400张 正 脸 数 据 ， 其 中 前 360张 作 为 Seen

objects，后 40张作为未见过的目标 (Unseen objects)。

在散斑数据处理过程中，选择所有未知散射场景的中

心 256×256 pixel散斑进行功率谱估计预处理。为了

利用散斑信息的冗余性对重建进行增强，选择 D1的

中心区域 256×256 pixel和周围上、下、左、右、左上、

左下、右上和右下偏移量为 256个像素对原始散斑进

行子区域的截取，因此共九个子区域散斑图做功率谱

估计预处理。最后统一将所有计算得到的功率谱缩

放至 128×128作为网络训练和测试的输入数据。 

2    实验结果与分析

完成对散斑数据的采集和预处理后，对文中提出

的基于物理感知学习的高效相位恢复方法进行验证

和分析。笔者选取并展示了部分成像结果作为直观

评价和分析，同时选择平均绝对误差 (MAE)、结构相

似性 (SSIM)和峰值信噪比 (PSNR)三个评价指标的

统计平均作为客观指标来评价重建结果。通过主观

成像结果的直观展示和客观定量评价指标详细地讨
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论和分析该方法的泛化重建能力和模型的鲁棒性。

首先使用简单字符数据对文中方法的有效性进

行实验验证。基于散斑相关原理的物理感知的学习

方法可以有效提取不同散射场景下的统计不变量，减

少因散射介质随机调制造成的信息扰乱分布差异较

大的问题。如图 4所示，其中呈现出的未加物理先验

的重建结果为挑出的相对较好的恢复结果，对应用物

理先验感知的深度学习方法的重建结果都可以进行

准确的目标恢复。通过定量指标对记忆效应范围内

的目标重建结果进行评价，未加物理先验信息的重建

指标为 0.448 9的结构相似性和 11.01 dB的峰值信噪

比，有效利用物理先验信息的重建指标为 0.897 5的

结构相似性和 29.67 dB的峰值信噪比。即使是简单

的字符数据通过直接的数据驱动方法在未知散射场

景的成像效果也非常有限，实验证明了文中提出方法

相对纯数据驱动方法的有效性。同时，基于深度学习

强大的信息挖掘和拟合能力，当目标超出光学记忆效

应范围 1.2倍时，文中所提出的方法依然可以准确地

重建出目标信息，与基于散斑相关的物理感知学习方

法有相同的规律和结论[10]。

 
 

Ground

truth

Power

spectrum

Power

spectrum
Speckle Reconstruction

Without physics-prior

Within OME Within OME Beyond OME

With physics-prior

Reconstruction Reconstruction

图 4  未利用和有效利用物理先验信息对透过未知散射介质成像的结果比较

Fig.4  Results comparison without or with physics-prior information for imaging through unknown diffusers 

 

进一步选择具有更为复杂的结构信息的人脸数

据集进行实验验证。如图 5所示，即使是只利用一块

散射介质的散斑数据，通过有效利用散斑相关性和冗

余性物理先验，就可以实现对透过具有不同统计特性

散射介质的高保真准确重建。从重建结果可以看出，

对于 Seen objects，即使是面部的微表情和眉眼等细节

特征都可以清晰的辨别出来。对于 Unseen objects，由

于采集数据的样本量有限和目标的高度复杂特性，只

能重建出目标的大致轮廓信息，目标的细节信息的提

升还需要进一步提升和研究。
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由于携带目标信息的光信号通过散射介质的随

机调制造成相机获取的散斑信息是冗余的，每一块子

区域散斑都包含原始目标的信息。如图 6所示，使用

不同数量 D1的散斑子区域进行训练，选择 D2作为

 

Ground

truth

Test on seen objects & unseen objects through unseen diffusers

Seen objects Unseen objects

Power

spectrum

Power

spectrum

Reconstruction

Reconstruction

D2_Test

D3_Test

图 5  人脸数据透过不同散射介质的泛化成像结果

Fig.5  Scalable imaging results of human faces data through different diffusers 

 

Ground

truth

Results with using different number of speckles and different number of sub-regions

×1 ×1×1×3 ×3×5 ×7 ×9
256×256 pixel 768×768 pixel 1 920×1 200 pixel

图 6  利用散斑冗余性理论的对比实验结果 (使用不同的散斑子区域个数和每个子区域大小对泛化重建成像能力有着不同的影响)

Fig.6  Results  comparison  using  speckle  redundancy  theory(Different  numbers  of  sub-region  speckles  used  and  every  sub-region  size  have  different

effect on scalable reconstruction imaging) 

  红外与激光工程  
第 2 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210889–7



测试场景，进而对散斑冗余性相关规律进行验证和分

析。可以看出，通过对散斑冗余性的充分利用，随着

选取散斑区域的增加，文中方法的重建能力更强。对

应图 6重建结果的定量评价指标如表 1所示。选择

子区域的多少有着明显的影响，空间结构更为复杂的

人脸数据需要较多的子区域个数才可以取得相对稳

定的重建结果 (五块)。同时选择较大的散斑子区域

768×768 pixel，使目标的功率谱估计更加准确，具有扰

动更小的背景项[7]，重建效果相比使用一块 256×256 pixel

子区域的重建效果更好。在使用散斑像素总数相同

的情况下，选择九块 256×256 pixel子区域相对一块

768×768 pixel子区域可以更加可靠和准确地对人脸

复杂数据进行重建。进一步选择一帧的全部散斑进

行功率谱估计，相对 256×256 pixel和 768×768 pixel尺

寸的子区域选择，在只使用一个子区域时具有最好的

重建效果和重建指标。但是使用全部散斑进行计算

的功率谱估计缺乏对不同散射状态进行表征，导致学

习模型对未知场景的泛化能力有限，重建准确度相对

使用多块子区域的重建效果要差。因此，基于散斑冗

余性使用多个子区域散斑可以帮助感知模型学到更

多不同散射状态下的数据表征过程，实现更加准确的

复杂目标泛化重建。

 
 

表 1  使用不同子区域数量以及子区域散斑大小时对应的重建指标

Tab.1  Reconstruction indicators corresponding to the use of different numbers of sub-region and different sizes of

sub-region speckles
 

Size of sub-region speckles/pixel Number of sub-region MAE SSIM PSNR/dB

256×256

1 0.049 7 0.666 7 20.41

3 0.037 5 0.792 2 22.59

5 0.019 2 0.913 8 29.14

7 0.015 7 0.936 1 31.45

9 0.010 0 0.963 1 37.21

768×768
1 0.037 9 0.726 0 22.89

3 0.017 4 0.924 7 30.18

1 920×1 200 1 0.030 1 0.810 7 24.96
 
 
 

3    结　论

针对当前基于深度学习方法的泛化能力有限和

对散斑信息未能充分解析的问题，提出了一种应用于

未知散射场景下的复杂目标相位恢复方法。通过将

散斑相关原理和散斑冗余性物理先验与卷积神经网

络强大的数据挖掘和映射能力进行有效结合，仅利用

一块薄散射介质的散斑数据进行联合建模即可实现

透过未知散射介质的复杂目标泛化成像。该方法通

过对散斑冗余性进行有效探索可以更加充分地挖掘

和利用散斑隐藏的有效信息。对实际散射场景复杂

多变和目标信息特性复杂等情况下的目标进行高质

量 重 建 ， 人 脸 复 杂 程 度 目 标 的 重 建 PSNR可 达

35 dB以上。基于物理感知的高效相位恢复算法不仅

可以推动实际散射场景中的复杂成像任务，同时为物

理模型和数据模型的有效结合提供了可行的范本，进

一步为应用深度学习解决物理问题的广泛领域提供

新的启发和参考。
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