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摘　要：为了利用被散射的光信号实现成像，越来越多的散射成像方法被提出。其中深度学习以其强

大的数据表征和信息提取能力在散射成像领域发挥着重要的作用。相较于传统散射成像方法，基于深

度学习的散射成像方法在成像速度、质量、信息维度等方面都有着巨大的优势。但是，模型训练、模型

泛化等问题也制约着该方法的发展。因此，越来越多的研究将物理过程与基于数据驱动的方法进行联

合建模，利用物理先验指导神经网络优化。相较于单纯的数据驱动方法而言，物理-数据联合建模的方

法对数据量、神经网络参数量的依赖程度大大降低，在保证成像质量的前提下有效降低数据获取难度

及对实验环境的要求。联合建模优化的方式实现了介质、目标类型等散射成像中关键节点的泛化。同

时在训练过程方面，实现了从有监督到半监督再到无监督的训练优化过程迭代，不同模型和监督方式

的提出大大提升了基于深度学习方法的训练效率，在降低对硬件和时间成本的同时，提升了基于深度

学习的散射成像方法在非实验室场景应用的可能性。
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Abstract:   More  scattering  imaging  methods  have  been  proposed  to  realize  imaging  using  scattered  optical
signals. Deep learning plays an important role in the field of imaging through scattering medium with its powerful
data  representation  ability  and  information  extraction  ability.  Compared  with  traditional  scattering  imaging
methods,  deep  learning-based  scattering  imaging  methods  have  great  advantages  in  imaging  speed,  imaging
quality, information dimension, and other aspects. However, the problems of model training, model generalization
also restrict the development of this method. Therefore, more and more studies jointly model physical processes
with data-driven-based methods and use physical priors to guide neural network optimization. Compared with the
simple  data-driven  method,  the  physical-data  joint  modeling  method  greatly  reduces  the  dependence  on  the
amount of data and the number of neural network parameters, which can effectively reduce the difficulty of data
acquisition and the requirements for experimental environment under the premise of ensuring the imaging quality.
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The joint modeling optimization method realizes the generalization of the medium and the type of hidden targets.
At  the  same  time,  the  training  strategy  of  those  methods  is  also  being  optimized  which  is  realized  from  the
supervised to semi-supervised and then to unsupervised. The proposed different models and supervision strategies
greatly improve training efficiency. Those advantages improve the method of imaging through scattering medium
based  on  the  deep  learning  scenario  application  possibility  out  of  the  laboratory  while  reducing  the  cost  of
hardware and time.
Key words:   scattering imaging;      deep learning;      computational imaging;      neural network

 0    引　言

人眼可以直接透过均匀介质获取目标的信息，但

是当介质不再具有各向同性时人类的可视范围就受

到了很大的限制。近年来越来越多的散射成像方法

被提出，这些方法让人类对于强散射介质后的目标实

现了从“不可见”到“可见”。但是传统的散射成像方

法通常需要构建准确的物理模型，通过搭建较为理想

化的光学系统进行数据的采集或者系统的优化。由

于人眼或相机获取到的散射信息是往往是高度混叠

的，传统方法往往无法对目标的细节进行有效的恢

复，同时这些方法在成像速度和高维信息获取方面也

有着较为明显的缺憾。

随着集成电路的快速发展，人们可以更容易地获

取具有更强计算能力的硬件平台，计算机算力的不断

提升促进了以深度学习为代表的一系列算法的发

展。在计算成像领域，深度学习已经被用于解决鬼成

像、数字全息、傅里叶叠层显微等领域的问题。同

时，深度学习强大的数据拟合能力和优化求解能力也

在散射成像领域发挥着巨大的作用。一般来说，基于

深度学习的方法需要配对的数据对神经网络参数进

行优化，提升训练的数据量和神经网络的参数量可以

显著提升成像质量。然而，越来越多的研究者发现通

过将数据驱动的方法与物理模型的有效结合，可以实

现在降低深度学习方法对数据量要求的同时提升在

散射成像中的信息提取和重建能力。因此基于深度

学习的散射成像方法从最初端到端训练 U型网络实

现目标结构重建的基本任务开始发展，新模型和新算

法的提出不断解决了散射成像中更加复杂的问题。

物理建模和数据驱动相结合的方式体现出对神经网

络优化能力的提升，进一步扩展了深度学习方法在散

射成像领域的应用范围，也成为近年来研究者关注的

焦点。同时，半监督和无监督策略的应用也使得神经

网络不再仅仅用于端到端的成像，而是嵌套至成像过

程中的具体环节。

文中第一节主要介绍了基于深度学习散射成像

方法的基本原理，分别从光学传输矩阵、散斑相关和

优化问题求解的角度解释了深度学习解决散射成像

问题的可能性。第二节综述了神经网络的不同结构

和优化策略的优势和限制条件，点明了数据驱动方法

可能存在的问题。第三节综述了近年来的数据驱动

方法解决的散射成像领域中的热点问题，指出了物理

与数据联合建模优化方法的优势。第四节综述了四

种将物理原理与深度学习方法进行联合建模的方法，

给出了基于学习的抗散射成像方法的发展方向，并指

明用数据挖掘规则学习补充并完善散射物理理论，将

有助于实现传统抗散射计算成像技术的进一步发展

和视域边界的突破。

 1    基于深度学习的透过散射介质成像方法

基本原理

抗散射成像技术可以对复杂环境下人眼无法直

接获取目标信息的散射信号进行重建。光子与散射

介质相互作用时，其传播方向发生变化，即“散射”。

当光信号透过散射介质后，其主要的信号成分为弹道

光子和散射光子[1]。弹道光子几乎没有发生散射，包

含着成像目标的直接信息；而散射光子由于发生多次

散射，相当于散射介质对携带目标信息的光子进行了

编码，无法直接获得目标信息。随着散射介质厚度的

增加，弹道光子几乎是可以忽略不计的，因此对透过

散射介质的光信号进行解码成为实现抗散射成像的

关键。为了从散射光信号中解码出目标信息，自适应

光学、波前整形、测量光学传输矩阵等传统的抗散射

成像算法不断被提出。但是，这些传统算法求解能力

和重建效果有限，并不能为后续的实际应用提供理想
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的帮助。近几年，深度学习以它强大的优化能力受到

了人们的广泛关注，并且已经有研究学者将其应用于

抗散射成像领域。无论是用深度学习进行端到端的

重建，还是将其作为更好的优化算法，都取得了理想

的效果，为抗散射成像在实际中的应用奠定了基础。

目前基于深度学习的抗散射成像原理主要有三种，分

别是从重建传输矩阵、散斑相关成像以及优化问题角

度进行解释，如图 1所示。
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图 1  基于深度学习的抗散射成像原理。 (a) 重建传输矩阵角度； (b) 散斑相关成像角度； (c) 优化问题角度

Fig.1  Principle  of  anti-scattering  imaging  based  on  deep  learning.  (a)  Reconstruction  of  transmission  matrix  angle;  (b)  Speckle  correlation  imaging

angle; (c) Optimization problem angle 

 

 1.1   从重建传输矩阵的角度出发

透过散射介质的出射光场可以看作是散射介质

对携带目标信息的输入光场的编码，可用一个二维矩

阵来表征输入光场和出射光场之间的关系，即传输矩

阵 (Transmission Matrix, TM)[2]。若 TM已知，就可以

直接通过对 TM做简单的反转操作来获得相机视场

内任意位置的聚焦或成像。但是 TM的测量过程复

杂，只能用于固定的散射系统。参考文献 [3−4]提出

用神经网络学习输入光场和输出光场之间的关系这

一过程看作是在求解单个散射介质的 TM，D’Arco等

人[5] 则直接将双层神经网络解释为实际系统的双 TM。

当用 TM对散射介质表征时，目标透过散射介质

的成像过程就可以描述为一个正向模型：

E (x,y) = T (x,y;ξ,η)×O (ξ,η) (1)

E(x,y) O (ξ,η)

T (x,y;ξ,η)

式中： 为输出图像的复振幅光场； 为输入

的原始目标； 指的是该散射介质的传输矩

阵，那么就可以直接通过对 TM进行简单的反转操作

来获得原始目标的图像，即：

O (ξ,η) = T −1 (x,y;ξ,η)×E (x,y) (2)

但是由于浑浊介质的固有复杂性，传输矩阵中的

元素之间基本没有联系，从而传统方法的标定过程往

往以单个单元进行，十分复杂耗时。而深度学习通过

强大的数据特征提取能力实现对 TM的准确快速地

建模，使散射介质后的目标重建质量更高，为实际应

用提供更加准确的目标信息。

 1.2   从散斑相关的角度出发

参考文献 [6–8]从散斑相关成像理论[9] 的角度对

网络由散斑到原始目标的逆向过程的求解进行阐

述。散斑相关成像是一种非侵入的抗散射成像方式，

在光学记忆效应[10] 的基础上，通过计算散斑的自相关

提取傅里叶信息来对目标进行重建。由非相干散斑

成像原理可知，散斑自相关可近似于目标本身的自相

关与背景项之和[9]，即：

I⋆ I = O⋆O+C (3)

I O

C

式中： 为散斑强度分布； 为散射介质后的原始目标；

“★”为自相关操作； 为背景项。基于此，可以充分利

  红外与激光工程  
第 8 期 www.irla.cn 第 51 卷

20220563–3



用散斑的傅里叶信息来对目标重建：

Õ = FT −1
[√

S eiθ
]

(4)

Õ S θ

FT −1

式中： 为重建目标； 为目标的功率谱； 为目标的傅

里叶相位； 表示二维傅里叶逆变换。根据维纳辛

钦定理，目标的功率谱为其自相关的傅里叶幅值，只

需要求解出傅里叶相位即可恢复目标。由公式 (1)可

知，散斑自相关可以近似等于原始目标的自相关，由

散斑自相关可以提取目标的傅里叶信息。由此，计算

散斑的自相关作为网络的输入，可建立与原始目标之

间的逆向模型：

Õ = F−1 (I⋆ I) (5)

F−1(·)式中： 表示由散斑到原始目标的逆向关系。通

过网络提取散斑中原始目标傅里叶信息，完成对傅里

叶相位的恢复，可以最终实现透过未知散射介质的强

鲁棒性的抗散射成像。

 1.3   从优化问题的角度出发

深度神经网络具有非线性的特点，可对高度病态

的问题求解。基于深度学习的抗散射成像方法将从

散斑中求解原始目标的问题看作是一个逆过程的优

化求解问题，他们通过卷积神经网络对目标经过不同

散射介质所形成的散斑做优化重建[11−12]，甚至有的工

作可以通过神经网络有效识别和重建出多模光纤的

输入[13]。具体来说，从散斑中恢复原始目标可以看作

是成像的逆过程，即：

O = F−1 (I) (6)

O I

F

式中： 表示待测的目标；  表示通过光学系统获得的

输出结果，即散斑图像；  表示成像过程的正向模

型。逆问题的求解可以看作是一个优化问题：

O = argmin∥F (O)− I∥2+λR (O) (7)

R (O)

F(·)

式中： 是正则项。通过网络强大的特征提取能力

可以更好地求出正向模型， 直接建立输入端与

输出端的传输关系，从而实现未知目标的重建。

综上所述，以上三种深度建模原理是目前深度抗

散射成像技术的主要理论支撑。从光学传输矩阵角

度理解，深度模型是通过网络对散射信号进行相位调

制并重建 TM，一旦建立该系统的传输矩阵，即可由散

斑和传输矩阵求解原始目标信息；从散斑相关成像角

度理解，深度建模是结合散斑自相关和原始目标自相

关的物理联系，充分利用傅里叶信息建立散斑自相关

到原始目标的反向模型，由于自相关物理先验或约束

的支撑，网络更具导向性。从问题优化角度理解，深

度模型建立了输入端和输出端的关系，可以直接由散

斑求解原始目标，但是依赖训练数据量以及网络的数

据分析能力。这三种理论从原理上解释了深度学习

解决散射成像问题的可行性，为不同网络结构解决散

射成像问题打下了坚实的物理基础。

 2    数据驱动散射成像方法中的网络结构

近几年来，基于深度学习的算法在解决抗散射成

像的逆问题上展现出强大的活力和潜力 [3,11–27]。其

中，越来越多的工作不断优化网络模型，提高深度学

习性能。如图 2所示，网络模型通常主要分为三类：

常 见 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional  Neural  Network,

CNN)、含时序特征的递归神经网络 (Recurrent Neural

Network, RNN)和自带博弈过程的生成式对抗网络

(Generative Adversarial Network, GAN)。经典的 CNN

通常由卷积层、池化层、全连接层组成，实质属于多

层前馈网络，在图像处理方面有较好的应用。RNN

含时序特征，可以同时对同一目标的不同测量值进行

训练。在 GAN的训练过程中，生成器逐渐逼近真实

数据，判别器则不断提高生成图像真伪的能力，自带

博弈过程使 GAN网络具有强大的应用潜力。许多研

究工作基于学习任务灵活应用三类经典网络，并在此

基础上对网络进行优化。

研究人员分别利用上述三种神经网络，讨论了网

络参数、特征层连接方式或损失函数等对逆散射任务

求解的影响。如 Turpin等人利用神经网络进行波前

矫正，在多类散射介质中 (毛玻璃，光纤，和纸张)均能

实现目标重聚焦 [27]。与 CNN相比，基于全连接结构

的单层神经网络 (Single-layer Neural Networks, SLNN)

更符合散射的线性特性，实现了质量更好的聚焦结

果。但这种单层结构的网络输入输出之间仅有一层

神经元，其线性结构限制了应用任务的复杂性。Li等

人基于 U-Net网络结构，首次提出了用于透过散射介

质成像的卷积神经网络 IDiffNet，并采用负皮尔逊相

关系数 (Negative Pearson correlation coefficient, NPCC)

作为损失函数，实现了目标重建 [11]。如图 2(a)所示，

该网络采用密集连接的方式将前后特征层连接，实现

特征复用，减少了参数量。此外，通过在编码器和解
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码器之间增加 6个跳层连接，将编码器初识特征层中

的高频信息传递至解码器。然而该方法受限于弱散

射条件下的成像。Kang等人利用 RNN训练不同角

度的动态散斑序列，提取相邻散斑间的相关性特征，

恢复了隐藏在动态散射介质中的目标[28]。Sun等人针

对动态散射介质的成像问题，通过挖掘经动态介质传

输的散斑特性，基于 GAN网络提出了一种先分类后

重建的方法 [17]。这种学习策略的重建效果依赖于分

类网络的准确率，且训练时间和内存需求随动态介质

的增加而增加。在 Sun等人的后续工作中，基于

GAN网络进一步地研究了低光子通量下的动态散射

介质成像问题[22]。优化了损失函数，即采用 NPCC和

交叉熵约束梯地下降方向。Guo等人提出了一种PDSNet

(Pragmatic De-scatter ConvNet)，该 CNN网络中将常用

的二维卷积改为两个一维卷积，在保证提取特征的同

时，降低了计算复杂度，提高网络计算效率[29]。Cheng

等人在利用 GAN进行超分辨率重建时，在生成器中

上采样部分采用亚像素卷积，将低分辨率特征信息扩

展至高分辨率空间，实现低分辨率散斑到高分辨率目

标间的建模[30]。

目前，相对于含有时序特征的 RNN，CNN和 GAN

更广泛应用于逆散射成像的建模中。结合建模任务

或数据特征，研究人员进一步地对这两类网络进行优

化。根据将二值化目标进行像素分类的成像任务，

Li等人基于 U-Net搭建网络，将编码器最后一层输出

设置为双通道。如图 3(a)所示，该网络通过 4个跳层

连接保留高频信息，相应地采用交叉熵作为约束函数

训练网络，成功分离出目标与背景，实现了同类散射

介质的泛化 [3]。该方法主要适用于稀疏分布的图像，

对于分布复杂的目标和不同种类散射介质的泛化有

一定的局限性。Lai等人基于双目标重建的任务特

性，将生成器的解码器设计为双支路，如图 3(b)所

示[20]。Y型结构的 GAN，恢复了隐藏在单帧散斑中不

同深度的相邻两个目标。Zheng等人则是将编码器设

计为一种底部分支型结构，优化网络的鲁棒性[23]。如

图 3(c)所示，基于 U-Net型结构的 CNN将 U型底部

设计为四条分支，分别提取不同尺寸的特征，实现了

在动态散射介质中，重建出高质量字符或简单非字符

的原始目标，且对目标或相机的移动有一定的鲁棒

性。Song等人基于 U-Net网络结构，不仅在编码器与

解码器之间添加跳层连接，同时在每一层解码器的输

出层增加了注意力机制，使其能够对下采样过程中得

到的图像特征再次进行简单的特征提取，恢复经过多

模光纤传输的目标[25]。如图 3(d)所示，这种注意机制

的目的是学习上采样数据的注意权重，并分配最优的

权重和偏置信息。该方法显著提高了网络的恢复重

建能力和学习迁移能力，在不同传输距离的多模光纤

中有较好的鲁棒性。Shi等人基于 GAN实现了非配

对无监督建模，该网络将生成图像与输入图像间的自

相关为约束，提高了网络泛化不同介质和不同类目标

的能力[24]。

近段时间，网络的自适应问题引起了研究人员的
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Fig.2  Different kinds of neural networks: (a) CNN[3]; (b) RNN[19]; (c) GAN[9]
 

  红外与激光工程  
第 8 期 www.irla.cn 第 51 卷

20220563–5



关注。如 Luo等人基于波前调制设计了一种自适应

深度学习框架，通过自适应地调整 TFOTNet(Timely-

Focusing-Optical-Transformation-Net)最 后 一 层 的 参

数，在短时间内实现了透过散射介质的重聚焦 [21]，如

图 4(a)所示。Tahir等人提出了一种动态综合网络

(Dynamic Synthesis  Network,  DSN)，通过引入控制网

络 (Gating Network, GTN)自适应地调整模型权重，适

应不同的散射条件[26]，如图 4(b)所示。

综上所述，基于三类神经网络的逆散射成像算法

中多采用 U型结构，通过编码器提取输入数据的特征

信息，通过解码器重构出目标信息。其中，RNN网络

可以挖掘时序特征和语义特征，在解决动态成像问题

方面有独特的优势。但目前针对时序性散斑进行建
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模的关注点较少，因此基于 RNN的逆散射成像学习

算法较少，大多采用 CNN或 GAN。结合任务类别，

研究人员不断从网络结构参数、损失函数约束、卷积

方式等方面优化学习策略。然而，仅以数据驱动的方

式进行建模的学习策略容易过拟合，且网络参量随任

务复杂度的增加而增加，建模效率较低。因此，如何

以物理知识为先验指导网络学习方向，是实现更轻

量、更高效、更智能的网络建模的重要基础。

 3    数据驱动散射成像方法解决的不同问题

深度学习强大的映射能力最初被用于从散射信

号中恢复不透明介质后的目标结构信息 [3, 11]，但随着

研究的深入，深度学习也被用于针对性地解决散射成

像中的不同问题，如图 5所示。传统抗散射成像方法

通常无法简单有效地恢复出复杂目标的细节信息和

光谱信息。当散射介质增厚或在低光子状态下捕获

的有效光子数会大幅下降，造成无法从散斑中有效提

取目标信息。传统方法有时也需要利用优化算法实

现对光束的有效调制。此外，波前调制、基于光学传

输矩阵或点扩散函数的方法也无法实现透过动态散

射介质成像。本节针对这些目前存在的主要问题，综

述深度学习方法在这些问题中的应用，具体应用如图 6

所示。
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图 5  基于深度学习深度抗散射成像方法的应用

Fig.5  Application of deep anti-scattering imaging method based on deep

learning
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 3.1   复杂目标重建

散射过程的随机性造成散斑中的目标信息混叠

严重，复杂目标中的细节信息往往会淹没在混叠信号

中。深度学习的方法通过大量数据对散射过程进行

学习，利用神经网络模型对散射过程进行表征，在复

杂目标 (如人脸)重建方面有较为明显的优势 [11]。研

究者还希望将神经网络建模与物理过程相结合以实

现目标重建质量提升[6,29,31−32]。同时，深度学习也可以

直接利用散斑信息实现下游任务，如目标定位 [33−34]、

身份识别 [35−36]。光谱作为目标的另一部分重要信息
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在散射过程中也会发生严重混叠，这种混叠与结构信

息的混叠耦合密切，因此深度学习可以利用由多模光

纤[37]、毛玻璃[7,38] 产生的散射信号同时恢复目标的结

构和光谱信息。

 3.2   厚介质及弱光条件

当散射介质增厚时光子的路径会更加随机，经过

多次散射后，如何从仅包含少量目标信息的散射信号

中重建目标也成为一大挑战。深度学习方法不仅可

以实现透过大光学厚度的散射介质成像[12]，也可以与

实现从多孔头盖骨中产生的散斑中提取光声信息[39]。

同时也有研究人员探究了不同厚度散射板对成像的

影响，并利用神经网络重建了位于两块散射介质间的

目标[40]。

介质的厚度、目标的亮度都会影响最终采集到的

有效光子数量，目前利用深度学习的方法实现低光子

抗散射成像的方法主要分为两类：利用更高灵敏度的

探测器、利用物理模型和神经网络结合。单光子雪崩

二极管 (single-photon avalanche diode,  SPAD)因其极

高灵敏度常用与弱信号的探测，深度学习方法可以利

用由 SPAD采集的信息实现在每像素最低约 0.4个探

测光子的弱光条件下重建原始目标[22,41−42]。此外通过

利用单像素成像方法对散斑进行编码和探测可以实

现对低光子状态下的目标探测，利用探测所得的一维

编码信号对神经网络进行训练也可以实现高保真的

目标重建[43]。

 3.3   传统方法中的优化

传统方法如基于波前调制的散射成像方法等需

要利用优化算法对光束进行调制以实现光束的聚焦，

传统优化算法往往需要长时间优化或迭代。借助于

神经网络的优化能力可以实现更快甚至单次调制[27, 44]，

实现透过散射介质光束聚焦。通过将深度学习和物

理先验的结合，最近也实现了透过时空非平稳介质聚

焦[21]，非侵入地透过散射介质聚焦与成像[5]。

 3.4   动态介质及泛化问题

深度学习的方法因为可以以更高速度重建出更

高质量的目标，因此被广泛应用，但该方法需要大量

的数据对神经网络内部参数进行优化，当待成像散射

介质与训练所用散射介质的特性发生较大差异时会

导致重建质量的下降，因此如何透过动态/未知的散

射介质成像也是一个挑战。通常情况下，直接增加训

练所需的数据及数据获取场景可以增加模型的泛化

性，通过端到端的训练可以实现透过动态散射介质成

像[23,45−46]。此外通过神经网络对不同属性的散射介质

进行分类，并选择不同的重建子网络也可以实现对宏

观动态变化的散射介质后目标进行成像[3,17]。对于高

动态散射介质可以采用减少曝光时间的方法获取散

斑，当曝光时间下降，介质可以被视为准静态介质，但

是此时相机采集到的散斑信噪比会发生下降，通过与

深度学习的结合也可以实现单帧的高速目标重建[47]。

此外将物理模型与深度学习的结合可以有效减少训

练所需的数据，以提升模型的泛化性[6,26]，也能够通过

非监督的训练同时提升模型对介质和目标类型的鲁

棒性[24]。

基于深度学习方法有着更为强大的优化能力，在

不同问题的解决上都表现出相较于传统方法的优势，

可以实现更快速、更准确的目标结构、光谱、位置的

重建。虽然其本身存在模型泛化的问题，但越来越多

基于物理过程的模型极大地解决了这一问题。随着

物理-学习这一耦合的进一步深入，基于深度学习方

法在抗散射成像中不同问题的解决上将会发挥更大

的作用。

 4    物理原理与深度学习方法的联合建模

深度学习在抗散射计算成像领域展现出了巨大

的潜力和优势，无需测量系统输入输出模式，仅通过

拟合批量的强度数据即可完成透过散射介质的目标

重构 [48]。同时纯数据驱动的学习方法也带来一系列

的问题，例如由特定数据集训练得到的数据模型对未

知场景的泛化能力较差、网络结构的选择趋于经验主

义以及缺乏对特定物理问题有针对性的优化求解

等 [49]。基于物理原理的优化方法可以通过与特定的

物理场景精确建模，实现结果可预测的问题准确求

解[50]。因此，将物理原理与深度学习方法进行联合建

模可以将物理模型和数据模型的优势充分结合，是解

决复杂计算成像问题的有效手段，也是解决复杂散射

环境下目标重构的重要途径之一。

如图 7(a)~(d)所示，基于物理原理在深度学习方

法中承担的角色和任务，将物理感知学习联合建模方

法分为四种不同的形式分别进行论述，包括物理融合

方法、物理约束方法、物理残差方法和物理嵌入方

法。相应的，利用相关感知学习方法的具体应用如

图 8(a)~(d)所示，分别为图 7对应方法的具体应用。
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 4.1   物理融合方法

将基于物理模型的初始结果作为网络的输入或

者作为网络分支的部分输入进行关键特征提取，可以

为数据模型的训练学习提供正确的方向，大大减小了

网络对复杂逆问题的优化求解难度。如图 8(a)所示，

在抗散射计算成像领域，通过引入基于记忆效应 (ME)

的散斑相关原理作为已知的物理先验信息对散斑数

据进行预处理，可以大大提升深度学习在不同散射场

景下的泛化能力，实现复杂目标在统计特性不确定的

散射条件下的准确重构[6]。得益于物理模型较好的场

景泛化能力，物理融合的深度学习方法同样也应用到

了彩色宽谱抗散射成像[7] 和光学加密等领域[8,53]。

 4.2   物理约束方法

利用一组物理约束中的正则化项实现数据模型

的优化求解，可以有效提高深度学习方法对物理层面

高维信息的特征提取。正则化项可通过损失函数的

形式部分显式附加在计算模型中[54]，也可以在物理重

建过程中嵌入 [55]。通过将散斑自相关作为物理约束

和非视域成像深度学习框架的有效结合，可以在高速

摄影的情况下得到准确的实时重建结果[56]。如图 8(b)

所示，将基于 ME的自相关方程作为网络训练的代价

函数用于散斑相关成像，可以提高网络对不同目标域

的类别泛化能力[24]。

 4.3   物理残差方法

基于学习的网络模型的输出结果与物理模型的

输出结果在训练过程中进行同步约束调整，使得神经

网络学习到物理模型相应的匹配模式和优化过程。

在实际应用中大多以精确的物理模型参与代价函数

优化进行梯度回传，在准确的数学物理模型和公式表

达作用下实现无监督的计算求解，已成功用于衍射相

位成像 [57]、无透镜压缩摄影 [58] 和三维立体感知 [51] 等

领域。如图 8(c)所示，为使用物理残差优化学习的三

维立体感知自监督测量方法。

 4.4   物理嵌入方法

将物理模型或物理参数嵌入网络的结构设计中，

其中物理模型充当主干结构，神经网络进一步学习优

化模型的参数，在训练过程中可以插入中间损失确保

网络模型学习到与物理过程意义相符的结构参数。

Kellman等人 [52] 通过结合测量方案的物理特性和非

线性的重构算法，实现有效的硬件参数优化设定，在

使用更少的训练样本情况下实现高效准确的定量相

位成像。基于物理嵌入的方法还成功应用在变分网

络和展开网络等领域中[59−60]。如图 8(d)所示，为基于

硬件物理嵌入学习的优化编码硬件照明的定量相位

成像方法。

在基于深度学习的抗散射计算成像研究领域中，

目前仍主要聚焦在前两种物理感知的学习方法中，挖

掘更多的物理约束先验进行物理残差优化学习和联

合硬件物理模型优化求解则需进一步深入研究，以实

现非侵入高效高保真目标学习重构，促进相关成像技

术可应用于实际的复杂散射场景中。

得益于物理模型具有可解释性强和精确的优化

求解方案，基于学习的抗散射成像方法逐渐倾向于物

理模型和数据模型互驱动的网络架构发展。充分利

用物理先验驱动数据学习的同时，用数据挖掘规则学

习补充并完善散射物理理论，两者相辅相成相互促

进，从而实现传统抗散射计算成像技术的进一步发展

和视域边界的突破。

 5    结　论

文章从传输矩阵、散斑相关及逆问题优化求解的

角度对基于深度学习透过散射介质成像的基本原理

进行阐述。总结了卷积神经网络、递归神经网络和自

带博弈过程的生成式对抗网络在基于深度学习抗散

射成像领域的应用，指出了仅以数据驱动方式进行建

模的学习策略的不足。综述了深度学习方法在针对

复杂目标、厚散射介质及弱光、模型泛化等问题的解

决思路和方法，进一步指出物理模型和深度学习方法

的结合有助于提升模型的鲁棒性和泛化性。最后从

物理融合、物理约束、物理残差和物理嵌入四个方面

综述了目前物理感知学习联合建模的方法。

未来基于深度学习的散射成像方法与物理模型

的结合一定会更加紧密，通过物理与数据联合建模优

化的过程弥补传统抗散射成像方法的不足，同时神经

网络则不再简单地用于数据间的拟合，而越来越有可

能被作为优化工具用于求解从混叠数据中提取和重

建信号这一逆问题，同时深度学习的优化求解能力也

有可能用于传统散射成像方法中的迭代过程，以实现

更快、更准确、更大视场、更远视距的散射成像。
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