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摘 要：实际生活中，观测物体的过程会受到散射的影响，在一定程度上会干扰对目标信息的获取和判断。为了解决

散射介质后的目标分类方法适应性差及传统特征提取和分类算法效率低的问题，提出利用 VGG16网络对经过散斑自

相关处理后的数据进行分类识别的方法。首先从理论上分析自相关方法对散斑图像处理的可行性，再通过计算机仿

真实验获取数据集并对其进行自相关处理，最终利用 VGG16网络进行训练和测试，测试准确率为 95.5%。
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Research on Classification of Objects after Scattering Medium

SUN Yunhan，WANG Yongcheng，XU Dongdong
（Changchun Institue of Optics，Fine Mechanics and Physics，Chinese Academy of Science，Changchun 130033）

Abstract：In real life，the process of observing objects will be affected by scattering，which will interfere the acquisition and

judgment of target information to a certain extent. In this paper，the existing techniques for obtaining target information from

disordered scattered light field are described and analyzed. The principle of speckle formation and the concepts of optical

memory effect and speckle autocorrelation are introduced. In order to solve the problems of poor adaptability of target clas-

sification method after scattering medium and low efficiency of traditional feature extraction and classification algorithm，a

method of classification and recognition of data after speckle autocorrelation processing using VGG16 network was proposed.

Firstly，the feasibility of the autocorrelation method for speckle image processing was analyzed theoretically. Then，the data

set was obtained by computer simulation experiment and the autocorrelation was processed. Finally，the VGG16 network

was used for training and testing，and the final test accuracy was 95.5%.
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光作为一种携带物体信息的媒介，在日常生

活中是不可或缺的。当在折射率相对稳定的介

质中观测目标物体的时候，被观测物体信息并

没有过于受到外界因素的影响，因此可以直接

观测到。但是现实中实际情况较为复杂，观测

的过程很大程度上会受到散射、折射和远距离

传输等各种因素的影响，不能简单地直接用人

眼观测目标物体，但是目标的信息并没有消失

不见，而是以不同的形式隐藏在光场中的振幅

信息和相位信息中。光子会与不均匀散射介质中

粒子发生多次相互作用，不仅会改变原本入射

光场的传播方向，还会改变入射光场的相位信

息以及振幅信息。散射即是光在不均匀介质中

传播导致出射光场不规则且无序的情况。
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图像分类是指对含有目标信息的图像进行

一些处理后，利用处理后的信息来对原本的图

像进行分类的方法。但是当需要分类的目标受

到了强散射的影响，例如在海上对船舶进行识

别分类，或者在恶劣天气情况下对公路上的车

牌进行识别的情况下，获取到的图片很有可能

会严重失真。利用人为提取特征和传统的分类

器相结合的方法，对分类图片质量要求比较高，

而且该方法的鲁棒性比较差，因此现阶段找到

一种环境适应性和鲁棒性都较强的，可以对受

到散射影响的目标进行分类的方法极为重要。

最早的方法是自适应光学技术，由 Babcock［1］
提出，通过利用波前检测器检测出波前的扭曲

情况，再用小型可变形镜面来进行实时校正。

但是该方法有运算量过大、计算效率较低和成

本过高等问题，同时该方法在强散射的情况下

表现较差，成为该项技术发展的瓶颈。光学相

位共轭法由 Yaqoob等人［2］于 2008年提出的，他

们利用鸡胸肉切片模拟散射介质，在此基础上

构建了一个散射成像模型，只需要获取单次光

场信息，便可以得到隐藏目标的信息，对出射光

场反向输入一个相位共轭函数来重新构建入射

光场分布。2012年 Katz等人［3］提出在非相干照

明情况下的大视场成像，使用从墙壁上漫反射

后的光对遮挡物体进行恢复成像，让透过“墙

壁”和绕过角落的目标检测有了应用的可能。

之前所提到的方法都是侵入性光学成像，需

要在散射介质后面安装探测装置或者非线性

材料。2012年，Bertolotti等人［4］首次提出对不透

明散射片后的荧光物体进行非侵入性成像。该

团队用激光光束照射散射介质，透过散射介质

照射到物体上，通过改变光源的入射角度，记录

探测器上记录到的荧光分布情况的变化。从探

测到的信号中，利用相位恢复算法恢复原本隐

藏的目标图像。该方法不需要在系统中添加参

考点和各种先验条件，这种通过强散射介质进

行非侵入性成像的方法可以推广到生物科学等

多种领域。2014年，Katz等人［5］在光学记忆效应

基础上，利用标准相机捕获的单帧高分辨率散

射光图像，在透过散射介质成像和拐角处隐藏

物体两种情况下都实现了恢复成像。他们提出

的非侵入式单帧散射图像恢复成像方法仅使用

手机相机便可以实现。不仅避免了原有方法中

需要扫描的缺点，还减少了恢复成像的时间，是

透过散射介质恢复成像领域上的一个重大发现。

2017年，Sahoo等人［6］提出了一种单帧图像多光

谱成像技术，用反卷积技术进行图像恢复，而光

谱相关处理可以在反褶积过程中发挥可调谐光

谱滤波器的作用。该方法光路简单、成本低并

且效率高。和河向等人［7］通过分析光学记忆效

应、点扩散函数、光学系统出瞳和信噪比间的关

系，成功实现了散射介质后的高速彩色恢复成

像。通过观察在放大视场下选定的散斑，恢复

了高质量的图像。该技术有望应用在人体皮肤

组织下的静态和动态成像。

近几年，由于机器学习的迅猛发展，众多针

对散射介质后的目标分类识别问题得到了解

决。 2015年，Ando等人［8］提出了对散斑强度图

像利用支持向量机（SVM）进行目标二分类的方

法，最终的识别准确率为 77%。 2019年，Lei等
人［9］通过对墙壁上的散斑图像利用神经网络进

行分类，分类目标为 MNIST手写体数字数据集，

选用 ResNet-18网络，最终的识别准确率为 78%。

虽然依附于强大的神经网络，可以直接对散斑

进行原本目标的分类，但是这种方法对于外界条

件的改变非常敏感，一旦散射介质发生细微的

变化，都会导致最终识别准确率的大幅度降低。

因此本文利用光学记忆效应和散斑自相关

理论，先对散斑图像进行预处理，再利用神经网

络对散斑自相关图片进行分类。

1 理论基础

1.1 散斑形成的原因

光的散射现象可以解释为：当入射光碰到散

射介质中的微粒时，将以此作为次波源进行次

级辐射，由于介质中微粒的随机分布，导致各次
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级辐射的相位无规律的叠加，从而使得一部分

光偏离原方向传播。散射介质中的微粒使得光

的强度分布、光的偏振状态或者光的频率发生

改变。

散斑最开始被认为是一种噪声，因为人们发

现当用激光经过凹凸不平的表面反射后，观察

到了对比度较高且具有颗粒感的图案。这种图

案会随着光源的轻微扰动发生比较明显的变

化，因此一开始研究人员并未对其进行定量分

析和研究。

散斑是由大量独立的复分量相加构成的，每

一个独立的复分量都具有幅值信息和相位信

息。这些复分量在空间中表现为任意长度和任

意方向，而当这些具有随机长度和随机方向的

分量叠加时，就可被称为“随机行走”模型。

（a）相长叠加 （b）相消叠加

图1 随机行走模型

图 1展示了随机行走模型，图 1（a）为相长叠

加的结果，图 1（b）为相消叠加的结果。在上述

例子中，长度和方向都是随机的。

平时常见的信号都可以表示为一个与时间

和空间因素有关的正弦函数，其具体表达如下：

A ( )x,y,t = A ( )x,y,t cos[ ]2πν0 t - θ ( )x,y,t （1）
式中，A ( )x,y,t 为含有时间和空间信息的幅值或

包络；θ ( )x,y,t 为含有时间和空间信息的相位；ν0

为载波频率。

通常会为式（1）建立一个复数形式：

G ( )ν = ∫-∞+∞ g ( )t exp ( )- j2πνt dt （2）
因 此 ，用 一 个 沿 顺 时 针 方 向 旋 转 的 向 量

exp ( )- j2πνt 来表示信号的 cos ( )2πν0 t ，就是将负

频率加量增加一倍，并消去正频率分量。

如果再将载波频率抑制住的话，可以得到如

下形式的表达方式：

A ( )x,y,t = A ( )x,y,t ejθ ( )x,y,t （3）
当合成数是由大量随机复分量叠加而成的

时候，散斑现象便发生了。因此在某一时空点：

A = Aejθ = ∑
n = 1

N

an = ∑
n = 1

N

ane
jϕn （4）

其中，an 是和的复向量的分量，长度为 an；相位

为 ϕn。

1.2 光学记忆效应及散斑自相关

1988年，Feng等人［10］的发现对研究散射介

质的特性来说是一个重大突破，这一发现就是

光学记忆效应。他发现当激光经过散射介质之

后会在探测平面上出现散斑，而当光的入射角

度在一定范围内发生轻微变化时，散斑的强度

分布并不会发生彻底的改变，而是随着入射光

的入射角度的变化发生平移，散斑图虽会变化

但是具有一定的相关性，这便是光学记忆效应。

但是当入射光的入射角超出一定范围后，散斑

的相关性就会逐渐降低直至完全消失，这个角

度范围被称为光学记忆效应范围。

当光的入射角度变化范围在光学记忆效应

范围内的时候，散斑图像会发生相对平移，因此

散斑图像之间具有相关性。最终接收到的散斑

强度分布 I ( )x',y' 可以表示为物方 O ( )x,y 与系统

平移不变的点扩散函数 PSF的卷积：

I ( )x',y' = O ( )x,y ⊗ PSF （5）
其中，⊗表示卷积运算；( )x,y 表示物方的坐标；

( )x',y' 表示探测器接收面上的坐标。

在获取探测器上的散斑强度分布之后，通过

计算散斑图像的自相关，可以得到：

I ( )x',y' ∘ I ( )x',y' =
[ ]O ( )x,y ⊗ PSF ∘ [ ]O ( )x,y ⊗ PSF =
[ ]O ( )x,y ∘ O ( )x,y ⊗ [ ]PSF ∘ PSF （6）

其中，∘表示相关操作。

从公式（6）可以看出，探测器所获取到的散

斑图像的自相关等于原本物体自相关和系统点

孙蕴晗，等：散射介质后物体分类方法研究第3期 3
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扩散函数自相关的卷积。而系统点扩散函数的

自相关是一个具有极大峰值的函数，那么公式

可以简化成：

I ( )x',y' ∘ I ( )x',y' = O ( )x,y ∘ O ( )x,y + W（7）
其中，W是背景噪声。由公式（7）可知，通过计

算散斑图像的自相关来得到原本物体的自相关

结果进而得到原本物体的信息。

2 实验仿真及数据处理

如图 2所示为本文设计的获取散斑图像实

验设计图，激光发射之后经准直扩束装置入射

到目标物体上，本次仿真所用的目标物体为标

准 MNIST数据集中的图片。MNIST数据集中的

图片来自美国国家标准与技术研究所，训练集

和测试集是由 250人手写的数字构成的，数字是

0~9共十个数字。通过目标物体之后经过随机

散射介质，最终的散斑图像被探测器所接收［11］。

图2 获取散斑图像实验设计图

由于光学记忆效应和散斑自相关方法受到

光学记忆效应范围的限制，因此对于目标物体

尺 寸 以 及 物 距 像 距 的 参 数 有 很 明 确 的 限 制 。

Freund等人［12］通过实验得到了现实中常见的几

种散射介质的光学记忆效应范围。如图 3所示，

为了得到散射介质的光学记忆效应范围，将入

射光垂直照射方向时所得到的散斑图为参考，

改变入射角度后的散斑图与参考图进行相关处

理，绘制相关系数 c ( δθ ) 随角度 δθ变化的曲线，

其中横坐标单位mdeg为 0.001°，并定义相关系数下

降一半时所对应的角度为记忆效应的最大范围。

本次仿真实验中选取的光学记忆效应范围

θ max 为 0.02°。接下来需要确认仿真实验所需其

他参数，由于散射介质的相对厚度和物体的大

小和物距之间有关系，即该系统中的物体大小

需要在一定范围内进行选取，则：

rmax = 2d1 tan θ max （8）
式中，d1 表示物距；rmax 为目标物体的大小。在本

次仿真中，物距设为 0.8 m，物体大小设为 2 mm。

图3 散斑相关性与旋转角度的关系

由于散射介质具有类透镜性质，可以利用物

距和焦距来确认像距，但是散射介质并不存在

准确可测的焦距，因此像距无法通过准确的公

式进行计算，本次实验中像距 d2 设为 0.3 m。

光学成像系统中的分辨率一般指的是极限

分辨率，取决于系统的衍射极限。衍射极限是

指一个理想的物点经过光学系统成像后，无法

得到一个理想的像点，而是得到一个夫琅禾费

衍射像，由于普通的成像系统的口径都是圆形

的，因此夫琅禾费衍射像就像是一个弥散斑，当

弥散斑互相靠近时，其成像结果很难区分开。

成像系统的分辨率会受到限制，主要是由系统

入瞳的大小和位置限制的。对于本次实验来

说，有效的入射光瞳可以利用在散射介质后增

设孔径光阑来进行调节，则：

δr = 1.22λd1D （9）
其中，D为孔径光阑的直径。分辨率除了可以表

示该光学成像系统的衍射极限分辨率，还可以表

示探测平面的分辨率，而最终图像的实际分辨率

取决于上述两个原因的综合影响，因此孔径光阑

大小的选择直接影响了最终散斑图像的分辨率。

探测平面上所记录到的散斑尺寸为：
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Δr = 1.4λd2D （10）
式中，d2 为像距。由于通过仿真得到的散斑图为

离散采样结果，那么进行数据采集的过程中必

须要满足奈奎斯特采样定理。奈奎斯特采样定

理说明了采样频率和测试信号频率之间的关

系，采样频率必须大于被测信号最高频率分量

的两倍，该频率通常被称为奈奎斯特频率。

而在本次仿真过程中，根据奈奎斯特采样定

理所述，散斑图像中散斑大小的采样数应该大

于等于两个探测平面分辨率才能满足奈奎斯特

采样定理。因此孔径光阑的直径必须要满足：

D < 0.7λd2
Δp

（11）
在本次仿真实验中，探测面大小为 2 mm×

2 mm，采样点数为 600×600，Δp是探测平面上的

像素大小，探测器参考 JAI公司的 BM500GE相机，

该相机的 Δp为 3.3 µm，那么本次仿真实验孔径

光阑 D为 2 mm。

参数确认后将进行计算机仿真，入射光在传

输过程中会受到衍射和散射的影响。用标量衍

射理论来计算衍射问题时，数学上表达非常困

难，因此接下来讨论近似的情况。当衍射屏离

光源或接收屏的距离为有限远时被称为菲涅耳

衍射；另一类是当衍射屏与光源和接收屏的距

离都是无穷远时，称为夫琅禾费衍射。本次实

验中入射光经目标物体后的传输可以认为是菲

涅耳衍射。

图4 衍射坐标图

菲涅耳衍射坐标示意图如图 4所示，其中 Σ

为衍射屏所在平面，p 为传输一定距离后的一

点，基尔霍夫和索末菲分别从麦克斯韦理论出

发，用格林定理各自建立了一个标量衍射积分

公式，在傍轴情况下，菲涅耳积分均可表示为：

U� ( x,y ) =
exp( jkd )
jλd ∬~U0 ( x0,y0 )exp{ }jk

2d ■
■

■
■( )x-x0 2+( )y-y0 2 dx0dy0
（12）

式中，
~
U0 ( x0,y0 )为光场在衍射面上的复振幅分

布；U� ( x,y )为光场在观察面上的复振幅分布；d为

衍射距离。由公式（12）可得脉冲响应函数：

h� ( x,y ) = exp( jkd )jλd exp ■
■
|||| ■

■
||||jk

2d ( x2 + y2 ) （13）
U� ( x,y )可以简化成：

U� ( x,y ) = ~U0 ( x0,y0 ) ⊗ { }exp( jkd )
jλd exp ■

■
|||| ■

■
||||jk

2d ( x2 + y2 )
（14）

为了提高计算效率，可以选择在频域完成计

算，本次仿真选择用两次傅里叶变换算法 DFFT
进 行 计 算 。 假 设 菲 涅 耳 衍 射 的 传 递 函 数 为

H� (u,v )，那么：

U� ( x,y ) = FFT-1{ }FFT{ }~
U0 ( x0,y0 ) × H� (u,v )（15）

其中，H� (u,v )可以表示为：

H� (u,v ) = F{ }exp( jkd )
jdλ exp [ jk2d ( x2 + y2 ) ] =

exp■■
■

■
■
■

jkd ■
■
||||

■
■
||||1 - λ22 (u2 + v2 ) （16）

因此，菲涅耳积分可写成：

U� ( x,y ) =
FFT-1■■

■

■
■
■

FFT{ }~
U0 ( x0,y0 ) × exp■■

■

■
■
■

jkd ■
■
||||

■
■
||||1 - λ22 (u2 + v2 )

（17）
频域中 x和 y方向的频域值 u和 v取决于确

定好的实验参数中衍射面的空间频率：

umax = Nx2Lx0 , vmax = Ny2Ly0 （18）
其中，Lx0 和 Ly0 为取样空间的长度和宽度，其对应

的抽样点数分别为 Nx 和 Ny。所以 u的取值范围

为-umax~umax 之间取 Nx 个点，v同理。以本次实验

参数为例，Lx0 和 Ly0 均为 2 mm，Nx 和 Ny 均为 600。

孙蕴晗，等：散射介质后物体分类方法研究第3期 5



长春理工大学学报（自然科学版） 2023年

如图 5所示为目标物体及其自相关结果和

散斑图及其自相关结果，可以看出原本的目标

图像（图 5（a））经过散射和传播后，其结果如图 5
（c）所示，无法直接判断出其原本的目标物体。

若不经任何处理直接依靠神经网络进行分类识

别，单纯是对神经网络计算能力的考验，计算资

源占有率极高。因此根据光学记忆效应和散斑

自相关原理，先对散斑图像进行散斑自相关预

处理。对目标图像和其对应的散斑图进行自相

关处理的结果如图 5（b）和图 5（c）所示。

（a）原始图像 （b）原始图像自相关

（c）散斑图像 （d）散斑图像自相关

图5 实验效果图

从图 5 中可以看出，散斑经过自相关处理

后，其结果与原有目标的自相关结果相似度极

高，因此接下来将利用神经网络以散斑自相关

结果为输入，对目标进行分类。

3 神经网络目标分类

通过对仿真获取到的散斑图片进行自相关

处理后建立数据集，其中数据集为 0~9这十个数

字的散斑自相关结果，一共 25 000张自相关图片。

训练集、验证集和测试集的比例分别为 3∶1∶1。
数据集构建好之后，需要选择合适的算法进行

目标分类，本文使用经典卷积神经网络 VGG16
网络来进行目标分类。

近几年各学者对 VGG16的研究表明，作为基

础卷积神经网络，该网络的分类性能非常好，同

时它的网络结构较为整齐，后续对网络进行修

改以及扩充难度较低，而且该网络对各类数据

集适应能力较好。由于对散斑图像进行自相关

处理之后，降低了分类难度，因此先用标准 VGG16
网络进行训练和测试。图 6所示为 VGG16网络

的结构示意图。

图6 VGG16结构示意图

图 7所示为训练集和验证集的分类准确率

变化曲线。

图7 训练集和验证集的分类准确率变化曲线

从图 7 中结果来看，网络在训练集上达到

100%准确率较验证集更快，从变化趋势上来看

也未出现过拟合和欠拟合的现象。最终该网络
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在测试集上的测试准确率为 95.5％。

4 结论

现实中的散射现象对于目标识别分类影响

较大，很大程度上干扰了对目标信息的获取。

本文首先介绍了散斑的形成原因以及光学记忆

效 应 和 散 斑 自 相 关 的 相 关 概 念 ，提 出 了 利 用

VGG16神经网络对散斑自相关图像进行目标分

类。之前利用神经网络对散斑图像进行目标分

类的方法大多是直接以散斑图像作为神经网络

的输入，这种方法对神经网络要求较高，而且对

输入变化过于敏感，鲁棒性较差。因此本文在

此基础上，结合光学记忆效应原理和散斑自相

关方法，提出先对目标物体的散斑图像进行自

相关处理，再以散斑自相关结果作为神经网络

输入数据进行目标分类，本次研究选用的分类

网络为标准 VGG16网络。本文通过计算机仿真

实验获取了 MNIST手写体数字的散斑图像数据

集，最终测试的准确率为 95.5%。接下来的工作

可以在此基础上进行拓展，比如考虑到实际应

用情况，物体可能会出现遮挡、旋转、尺度变换

等多种情况，那么验证该方法的健壮性和鲁棒

性是一个重点。同时本次研究只是做了仿真的

工作，未来仍需要通过实验进行测试和验证。
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