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摘要：　以浑浊水体作为模型，研究动态散射场景中的物体识别。以模拟水生动物为例，搭建并训练神经网

络，利用深度学习技术对水生动物的种类与数量进行识别。将未经训练的散斑图像输入训练好的神经网络，

可以输出水生动物的种类和数目。实验结果表明：利用深度学习技术可以从浑浊水体中成功识别水生动物的

种类与数量，水生动物的数量识别准确率为１００％，水生动物的种类识别准确率均大于９９％。
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在许多生活场景和科学研究中都存在光经过散射介质传输的现象，例如，雾霾环境的光学成像、烟

雾场景的目标探测、多模光纤的信息传输等。由于光在散射介质的随机散射效应导致出射端的光场呈

现散斑状无序分布，这意味着原有光场信息的重新分布。从散斑场中恢复原始光场信息，对于生物组织

成像、自动驾驶、复杂环境目标识别等领域具有重要的研究意义和应用价值［１３］。研究人员提出了一系

列方法，有效实现了透过散射介质的成像［４６］。根据光子在散射介质中的传输特点，可以将光子分为弹

道光子、蛇形光子和散射光子，其中，弹道光子基本不与散射介质发生相互作用，较好地保留了原有的光
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信息，因此，通过各种技术方法抑制散射光子，获取弹道光子，可以有效改善散射介质带来的负面影响，

实现较高质量的成像结果［７８］。随着散射程度的增加，探测器采集到的弹道光子数急剧减少，因此，利用

弹道光子直接成像的方法应用于强散射场景具有较大的局限性。

近年来，研究人员提出了一些利用散射光子的新型散射成像技术。散斑相关是基于记忆效应发展

的一种散射成像技术，光学的记忆效应指当入射光在一定角度范围内发生倾斜时，被介质散射而形成的

散射场是一系列高度相关且具有位移不变性的散斑图样。在记忆效应范围内，Ｂｅｒｔｏｌｏｔｔｉ等
［９］通过计算

散斑场的自相关，获得了荧光标记物体的非侵入式成像。Ｋａｔｚ等
［１０］进一步发展了该技术，提出单帧散

斑相关成像技术，在单帧散斑场的基础上，通过空间系综平均实现统计计算，但该技术受限于记忆效应，

成像视场较小。光通过散射介质的传输过程可以利用传输矩阵进行描述。通过测量散射介质的传输矩

阵，并进行矩阵的反演，Ｐｏｐｏｆｆ等
［１１］实现了透过散射介质的成像，但这种方法要求散射介质稳定，不适

用于动态散射介质。基于波前技术也可以实现散射成像，但该技术方案需要优化迭代匹配的相位分布，

因而相对比较耗时，同样不适用于动态散射场景［１２１４］。

很多实际散射场景是动态变化的，基于传输矩阵和波前整形的散射成像方法需要散斑场在数据采

集过程中保持稳定不变，显然不适用于动态散射介质。光束在散射环境中传输，光场将呈现快速变化的

特性。因此，要实现动态散射环境中的成像，通常需要在单次采集散斑场的情况下，实现对被散射物体

的还原，这对技术提出了更高的挑战。深度学习技术通过搭建神经网络结构并采集数据对网络进行训

练，利用训练好的网络，可以在输入散斑场的基础上，还原散射介质前的物体信息［１５］。研究人员提出卷

积神经网络、生成对抗网络等深度学习方法实现散射成像，但这些研究大多局限于静态散射场景［１６１８］。

基于此，本文以浑浊水体为动态散射场景，对动态散射场景中的物体识别进行研究。

１　实验设计

实验装置示意图，如图１所示。图１中：Ｌ１～Ｌ３为透镜。实验以 ＨＮＬ２１０ＬＢ型 ＨｅＮｅ激光器（美

国Ｔｈｏｒｌａｂｓ公司）为光源，激光经过扩束后，入射到ＰｌｕｔｏＶＩＳ００６型空间光调制器（德国 Ｈｏｌｏｅｙｅ公

司）。在空间光调制器上，加载水生动物信息，经过空间光调制器反射后的光束将携带水生动物的信息。

图１　实验装置示意图

Ｆｉｇ．１　　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

ｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｅｔｕｐ

反射光束经过水缸传输后，由ＰｉｋｅＦ４２１Ｂ型工业相机（德国

ＡＶＴ公司）采集光强。

水缸尺寸（长×宽×高）为２４．０ｃｍ×１５．５ｃｍ×１５．０

ｃｍ。为了模拟浑浊水体，将肠内营养剂（ＴＰＨＥ）溶解于水

中。肠内营养剂成分包含矿物质、蛋白质、脂肪和微量元素

等，存在形式较为多样化，蛋白质、脂肪分别以胶体和乳浊

液形式存在，矿物质和微量元素主要以溶液形式存在，因

此，可较好地模拟浑浊水体这一较为复杂的动态散射场景。

实验中，ＴＰＨＥ添加量（狏）分别为１０、２０、３０ｍＬ，水的

体积为３Ｌ。随着ＴＰＨＥ体积浓度的增加，水体变得更加

浑浊，散射程度也随之增加。实验测量了光束经过不同体积浓度的浑浊水体的光强衰减，并将其与描述

散射程度的光学厚度相联系。由实验数据测得：当ＴＰＨＥ添加量分别为１０、２０、３０ｍＬ时，对应的光学

厚度分别为７．１４、９．０３、９．８３。

浑浊水体的原始图像和采集图像，如图２所示。由图２可知：当ＴＰＨＥ添加量为１０ｍＬ时，隐约

观测到生物结构；当ＴＰＨＥ添加量为３０ｍＬ时，水体呈现很强的散射效应，难以观测到原始光场信息。

以水生动物为例，对浑浊水体的目标识别进行研究。水生动物包括鱼类、贝壳类及软体动物等１０

种不同类型。将这些水生动物图像加载到空间光调制器上，当光束入射到空间光调制器，反射光束就携

带了水生动物的信息，该光束最后穿过浑浊水体。利用这个设计，模拟浑浊水体中的光学成像场景，由

于浑浊水体的散射效应，携带生物信息的原始光场将被扰乱，探测器采集到的光强为随机无序分布的散

斑场，无法直接获取原始光场信息。
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（ａ）原始图像（狏＝１０ｍＬ）　　　 　（ｂ）原始图像（狏＝２０ｍＬ）　 　 　　（ｃ）原始图像（狏＝３０ｍＬ）

（ｄ）采集图像（狏＝１０ｍＬ）　　　　　（ｅ）采集图像（狏＝２０ｍＬ）　　　　　（ｆ）采集图像（狏＝３０ｍＬ）

图２　浑浊水体的原始图像和采集图像
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２　神经网络结构

为了从失真的散斑图像中识别原始目标信息，设计一种轻量级卷积神经网络结构（图３）。该网络

主要由卷积层、全局最大池化层和全连接层构成，在保证识别精度的基础上，兼顾计算效率与泛化能力。

图３　轻量级卷积神经网络结构
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为了将输入图像（２５６ｐｘ×２５６ｐｘ）转化为高维特征向量，首先，构建图像降维与特征提取模块。在

初始阶段，使用１６个大小为４×４、步长为１的卷积核对图像进行卷积操作，提取图像中的边缘、纹理等

低层次局部特征。然后，网络通过７次连续的卷积操作（每次卷积核大小为４×４，步长为２），在逐步压

缩特征图空间尺寸的同时，提取更高层次的语义特征，如图像内部形状结构和空间分布模式。该过程使

特征表达更加紧凑，同时提升了计算效率。

为了增强模型的训练稳定性与收敛速度，在每个卷积层后均引入批量归一化层，动量设置为０．９５。

同时，在部分卷积层后引入Ｄｒｏｐｏｕｔ机制，防止过拟合，提升模型的稳健性。激活函数采用ＬｅａｋｙＲｅ

ＬＵ，相较于传统的ＲｅＬＵ函数，其在负值区域保留微小梯度，有助于缓解神经元死亡问题，提升模型的

非线性建模能力。经过上述卷积模块处理后，网络输出一个维度为２×２×１２８的高维特征张量，表示从

散斑图像中提取出的深层抽象特征。神经网络通过浅层卷积提取低级图像特征（如边缘、纹理），中间层

逐步捕捉图像的局部结构与空间关系，高层卷积核则能够通过感受野的扩大学习到全局语义信息，从而

实现对水生动物种类与数量的准确判别。

在训练阶段，图像的类别信息首先通过独热编码转换为与类别数等长的二进制向量，作为监督学习

的目标标签。通过寻找二进制编码中最大值所在位置，即可获得其对应类别。高维特征张量提取完成

４４４ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２５年
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后，网络将该张量输入全局最大池化层，该操作在每一个通道内选取最大的响应值，从而在显著压缩空

间维度的同时，保留通道中最具代表性的特征信息。池化后的特征向量进一步输入至全连接层，并通过

Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数输出一个长度为类别数的概率向量。

Ｓｏｆｔｍａｘ函数将输出映射为概率空间，其中，每个元素表示图像属于对应类别的概率值，所有类别

的概率总和为１。在推理阶段，网络将选取概率向量中最大元素对应的索引位置转换为实际类别，实现

图像识别任务的输出。

训练的优化器为Ａｄａｍ，初始学习率为１×１０－３，并根据训练过程中的验证集性能动态调整学习率，

降低损失，实现更高质量的输出。为了定量评价网络从散斑中还原初始光场信息的能力，定义识别准确

率（η）为

η＝
犖ｃｏｒ
犖ｔｏｔ
×１００％。 （１）

式（１）中：犖ｔｏｔ为预测的总数量；犖ｃｏｒ为准确预测的数量。

３　实验结果与讨论

将不同添加量的ＴＰＨＥ溶解于水中，模拟不同散射程度的浑浊水体。通过设计的实验装置，利用

相机采集模拟水生动物经过浑浊水体的散斑图像。输入采集的图像，训练神经网络。将未训练过的散

斑图像输入训练网络中，利用网络识别水生动物的种类和数量。

首先，在空间光调制器上随机加载１０种不同类型的水生动物，每次只加载１种水生动物，这些水生

动物随机出现在空间光调制器的任意位置，以此模拟浑浊水体中存在一种水生动物的场景。每种水生

动物可以出现在４００个不同位置，相机共采集了４０００张散斑图像，将３２００张散斑图像作为训练集，将

４００张散斑图像作为测试集，将４００张散斑图像作为验证集。

水生动物的种类识别结果，如图４所示。图４中：犔为损失。由图４可知：训练集和验证集的准确

率不断上升，大约经过２０代的训练后，网络即可准确识别出单个水生动物的类型；当ＴＰＨＥ添加量变

大时，水体的散射程度更高，这意味着原始光场信息被破坏得更严重，探测器采集的有效信息量更少，验

证集的识别准确率一开始出现一定的震荡，最终的识别准确率略微下降。

（ａ）狏＝１０ｍＬ　　　　　　　　　　（ｂ）狏＝２０ｍＬ　　　　　　　　　　　（ｃ）狏＝３０ｍＬ　

图４　水生动物的种类识别结果

Ｆｉｇ．４　Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｑｕａｔｉｃａｎｉｍａｌ

　　使用测试集的４００张图像进行测试，当ＴＰＨＥ添加量分别为１０、２０ｍＬ时，种类识别准确率均为

１００％；当ＴＰＨＥ添加量为３０ｍＬ时，种类识别准确率达９９．８％。

为了测试网络对更为复杂成像场景的识别能力，空间光调制器上加载了不同数量的水生动物。光

束经过浑浊水体后，相机共采集８３９５张散斑图像，将６７６１张散斑图像作为训练集，将８３９张散斑图像

作为测试集，将８４０张散斑图像作为验证集输入神经网络进行训练。其中，水生动物的类型有１０种，包

含有２、３、４、５只水生动物４种不同的情况。该实验中ＴＰＨＥ添加量为３０ｍＬ，更大的添加量带来更强

的散射效应，进一步加大图像识别的难度。

当图像中包含更多复杂信息时，对神经网络的识别能力要求更高，为了使网络能够更有效地识别图

像信息，采用大小为４×４、步长为２的卷积核代替最大池化层。同时，在卷积层后添加了批量归一化层

５４４第４期　　　　　　　　　　　　　　王孝艳，等：浑浊水体中模拟水生动物的识别
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用于解决过拟合，并采用Ｄｒｏｐｏｕｔ机制优化网络的泛化能力。此外，采用多输出方式，提升训练速度并

减少网络的参数。

多种水生动物的识别结果，如图５所示。由图５可知：随着训练次数的不断增加，训练集和验证集

的识别准确率均不断上升；大约经过２０代的训练后，网络即可准确识别出多种水生动物的数量与种类。

（ａ）２只水生动物　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）３只水生动物

　（ｃ）４只水生动物　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）５只水生动物

图５　多种水生动物的识别结果

Ｆｉｇ．５　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｑｕａｔｉｃａｎｉｍａｌｓ

使用测试集的８３９张图像进行测试，神经网络对水生动物的数量识别准确率为１００％；当散斑图像

中包含２只水生动物时，神经网络的种类识别准确率为９９．６％；当散斑图像中包含３只水生动物时，神

经网络的种类识别准确率为９９．８％；当散斑图像中包含４只水生动物时，神经网络的种类识别准确率

为９９．８％；当散斑图像中包含５只水生动物时，神经网络的种类识别准确率为９９．７％。

４　结束语

以浑浊水体为例，对动态散射场景中的目标识别进行研究。将ＴＰＨＥ溶解于水中，形成浑浊水

体，并通过控制ＴＰＨＥ添加量，改变水体的浑浊程度。将１０种不同类型的水生动物加载在空间光调

制器上，光束经空间光调制器反射后入射到浑浊水体中，由于浑浊水体的散射，导致出射光场变为光强

无序的散斑状分布，利用相机采集对应的光强分布。为了从散斑场中恢复出原始入射光场信息，设计了

一个轻量级卷积神经网络，利用采集的部分数据训练神经网络。将未经训练的散斑场输入训练好的网

络，可以输出水生动物的种类和数目。
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