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大视场单镜片计算成像
系统图像分割学习方法

纪轶男，李海峰*，刘　旭*

浙江大学光电科学与工程学院，浙江 杭州 310027

 

摘要：为了提升大视场单镜片计算成像系统的最终成像质量，本文提出了一种可行的图像训练思路和方法。首先将图

像按照视场环切成中心和边缘两部分，然后将两部分分别做成两个数据集并分别训练两个数据集，之后用同样的分割

方法将测试图像分成中心和边缘两部分并将其输入对应的网络，最后将两个网络输出结果拼接成完整的图片得到最终

结果。通过主观观感和客观指标评价后，使用本文新思路得到的图像比直接训练得到的图像有明显的质量提升，成功

实现了对大视场单镜片计算成像系统的改进和优化。
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Image segmentation learning method for large
field single lens computational imaging system
Ji Yinan, Li Haifeng*, Liu Xu*

School of Opto-electronic Science and Engineering, Zhejiang University, Hangzhou, Zhejiang 310027, China

Abstract: In order to improve the final image quality of a large field single-lens computational imaging system, and
to make its output more suitable for human eyes to see, a feasible image training method is proposed in this paper.
First,  a  image was divided into  two parts,  including  the  center  and edge areas,  according  to  the  field  of  view.  In
order  to  avoid  leaving  segmentation  traces  after  splicing,  we  adopted  a  segmentation  method  that  can  leave  a
Gaussian boundary. Then the two parts were put into two datasets respectively. After that, the two datasets were
respectively fed into the neural  network for training. After training, the test image was divided into the center and
edge  areas  using  the  same method,  and  were  fed  into  their  own neural  networks.  Finally,  the  results  of  the  two
networks  would  be  joined  together  into  a  complete  image  to  get  the  final  result.  After  subjective  perception  and
objective index evaluation, the image obtained by using the new idea in this paper has a significant improvement in
quality  and  a  better  visual  perception  compared  with  the  image  obtained  by  direct  training.  Therefore,  the
improvement  and optimization of  the large field  of  view single-lens computational  imaging system is  successfully
realized, and the output images of the system become more suitable for human eyes.
Keywords: computational imaging; image segmentation; image restoration 
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1    引　言

作为融合光学、算法、电子学、信息处理等学科

于一体的新兴领域，计算光学利用对所有元件的并行

设计和联合优化来提升光电系统的处理能力，在过

去 20 年中取得了非常大的进展并产生了诸多分支[1-2]。

其中一个较为典型的就是基于参数化光学和图像处理

联合优化的端到端成像，该技术在近几年中成功应用

到了扩展景深和超分辨率成像[3]、单目深度估计[4-6] 以

及图像分类[7] 上。

除了端到端成像外，还有一个热门研究方向就是

基于深度学习的图像增强[2]。深度学习作为近几年大

热的研究课题，主要解决从数据中自动获取有效特征

表示的问题，即贡献度分配问题。而由于神经网络的

误差反向传播算法能够较好地解决该问题，故深度学

习主要采用神经网络模型[8]。

目 前 常 用 的 典 型 神 经 网 络 模 型有 2014 年

Goodfellow 等人 [9] 提出的生成对抗网络 (generative
adversarial  nets,  GAN) 和 2015 年 Ronneberger 等人 [10]

提出的 U-Net 卷积神经网络。2017 年，Zhang 等人[11]

提出了一种迭代非盲反卷积的全卷积网络，给出了较

好的图像恢复任务数据驱动方法。同年，Sinha 等

人[12] 首次证明了深度神经网络 (deep neural networks,
DNN) 可以解决计算成像系统的图像恢复问题，并用

网络恢复出了无透镜系统成像结果的相位信息。

2018 年，Kupyn 等人 [13] 提出了一种基于有条件的

GAN 和内容损失的端到端学习方法用于运动去模糊，

并在各种评价标准中获得了比前人更好的表现。

2019 年，Huang 等人 [14] 开发了一个基于 U-Net 架构

的深度神经网络作为监控系统的预处理模块，并在不

均匀光源场景下保障了监控目标检测的准确性。

2020 年，Jung 等人[15] 提出了一种基于全局和局部残

差学习的先进 U-Net 模型，并在恢复复杂退化图像方

面具有以往方法无法比拟的性能。同年，Jin 等人[16]

提出了一种基于 GAN 和多尺度特征融合的图像恢复

算法，成功在提升图像复原精度的同时生成了更逼真

的复原图像。2021 年，Li 等人 [17] 提出了一种基于

CycleGAN 的终身学习框架，实现了连续多任务下的

图像恢复。

然而，以上方法都是在较小的视场下所提出，往

往忽略了大视场的问题。鉴于这种情况，2019 年，

Peng 等人[18] 用特别设计的菲涅尔单透镜结合新的学

习架构 (变体 U-Net+GAN+知觉损失)，实现了对大视

场单镜片成像结果的高质量恢复。该工作的主要贡献

是借助于深度学习降低了对成像透镜光学性能要求，

从而可以实现光学成像系统的低成本化。但该方法对

成像系统也提出了新的要求，即需要光学系统的 PSF

在各视场中尽量保持一致。虽然作者在设计时考虑到

了 PSF 的均一性问题，但做到全视场 PSF 完全一致

依旧比较困难，并且最终设计出来的透镜也没有完全

达到 PSF 一致性的要求。

本文基于光学系统的对称性，以及 PSF 从中心往

边缘视场逐渐劣化的特点，通过对图像的环形分割、

学习以及图像融合，对具有相近 PSF 的环带图像进行

单独学习训练，从而提高了图像恢复的质量。 

2    实验原理
 

2.1  光学系统成像过程与神经网络主要任务

光学系统在成像过程中经常会因为各种内在或外

在原因造成图像的模糊和退化[19]，其中一个最基本的

模型就是假设点扩散函数 (point spread function, PSF)

是线性空间不变的，其具体表示为

I (x,y) = h (x,y)∗ f (x,y)+ n(x,y) , (1)

I (x,y) h (x,y)

∗ f (x,y)

n(x,y)

其中： 为最终得到的低质量图像， 为系

统 PSF， 表示卷积， 为原始清晰图像 (可以将

实物场景看作一张非常清晰的原始图像)， 为背

景噪声。

对于网络而言，其主要任务有两点：学习出系

统 PSF 并对输入图像反卷积 PSF，以及通过网络学习

尽可能多地消除背景噪声。经过对 Peng 等人成果[18]

的复现，发现其所用的网络算法对噪声的消除效果非

常不错，可改动的地方不大，所以本文将改动的方向

瞄准了 PSF。 

2.2  针对大视场不同 PSF 的分环处理

对于大视场光学系统而言，在不同视场参数下

其 PSF 会呈现不同的形状，即整个系统没有统一的

PSF。而由上一小节得知，网络算法对输入图像的要

求恰恰是需要一个固定的 PSF。针对这种情况 Peng
等人采用的是混合 PSF[18] 方法，将不同视场下的

PSF 混合为一个整体的 PSF。但这种混合的 PSF 无论

对中心视场还是对边缘视场来说都是不准确的，这势

必会造成网络学习中的 PSF 误差，从而对恢复图像质

量产生影响。
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图 1 为 Peng 采用了混合 PSF 处理得到的不同视

场下的 PSF 图。整个视场的 PSF 主要由约 10°视场角

以内的圆形 PSF 和约 10°视场角之外的径向拖尾状

PSF 构成。虽然 10°以外的 PSF 呈现一定的径向拖尾

状，但 PSF 的平均半径要远大于中心视场圆形 PSF。

如果直接训练整张图像，边缘处较差的 PSF 势必会影

响中心区域的还原效果，故要提升图像恢复质量可以

将图像先分割再训练。

经过上述观察分析，为了解决 PSF 误差问题，本

文采用了一种新的思路，即先将图像按视场环切，分

为中心和边缘两个部分，再将这两个部分分别做成两

个数据集，之后将两个代表不同视场的数据集分别输

入各自对应的网络训练，最后将网络对两部分图像的

恢复结果拼接到一起得到最终结果。具体流程如图 2

所示。

m n

[−m
2
,
m
2

) [−n
2
,
n
2

)

在分割过程中，为了防止图像拼接后接缝处留有

暗环印记，本文采用了一种结合高斯函数的分割方式。

对于一个宽度为 、高度为 的图像，首先生成两个

与其等大的二维网格−宽度网格 x取值范围

，高度网格 y取值范围 ，之后使用如

下公式生成与图像等大的高斯强度网格：

g = ae−
x2+y2

R2 log(a) , (2)

g a其中： 为生成高斯强度网格， 为高斯函数高度，x

和 y分别为之前生成的宽度和高度网格，R为被分割

圆形范围的半径。最后将图像与高斯强度网格相乘完

成高斯分割，并可以通过大圆减小圆的方式得到对应

不同视场的环形区域。 

3    实验过程

实验用的菲涅尔透镜采用文献 [18] 所提出的方法

a b c

图 1　不同视场 PSF 放大图
[18]
。

(a) 约 10°以内视场 PSF；(b) 约 10°至 30°视场 PSF；(c) 约 30°至 53°视场 PSF
Fig. 1　Amplification of PSF with different fields of view[18].

(a) PSF within about 10 degrees; (b) PSF about 10 degrees to 30 degrees; (c) PSF about 30 degrees to 53 degrees 
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10° 以内
中心部分

中心视场
训练集

中心视场
网络训练

中心视场
恢复网络

中心视场
处理结果
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边缘部分
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训练集

边缘视场
网络训练

边缘视场
恢复网络

边缘视场
处理结果

测
试
图
像

图 2　新思路具体实施流程

(红色、蓝色和黑色框分别表示训练、测试和二者共有的步骤，

红色、蓝色和黑色箭头分别表示训练、测试和二者共有的流程)
Fig. 2　The concrete implementation process of the new idea

(The red, blue and black boxes represent training, testing and the steps shared by them respectively, and the red,
blue and black arrows represent training, testing and the processes shared by them respectively) 
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1.2 m

设计，采用 FLIR Grasshopper3 GS3-U3-123S6C 传感

器和华硕 PA32U 显示器构建实验系统。该系统中镜

头视场角为 53°，装载在传感器上，传感器距离显示

屏约 ，传感器像面中心点正对显示屏中心点，

二者等高且相对无倾斜、旋转和俯仰角度关系。具体

系统如图 3 所示。

训练网络采用和文献 [18] 相同的变体 U-Net+
GAN+知觉损失网络架构，用 Adobe 5K 数据集进行

网络训练。我们首先从数据集官网下载了 1772 张数

据集图像，将其设定为三通道 48 位、高度 2160
pixels、宽度等比缩放的格式以适应显示屏大小和拍

摄需要。在对系统进行相机标定和渐晕、背景校正后，

对处理好的数据集图像进行投屏拍摄和配准，得到

宽 2972 pixels、高 1910 pixels 的 48 位深度 PNG 格式

数据集。具体步骤流程如图 4 所示。

取其中 54 张作为测试集，将剩余的 1718 张用

2.2 节分割方法分为宽与高均为 2544 pixels、对应视

场为 10° 的中心部分，和与处理后数据集等大、对应

视场为 10°~53° 的边缘部分，做成如图 5 和图 6 所示

的训练集，分别放入各自的网络中进行训练。其中，

所有图像均未加 Gamma，网络训练采用的 GPU 为英

伟达 GeForce 2080 Ti。
待训练结束后，将之前处理好的 54 张测试集图

片和我们自己拍摄的 36 张实景图片 (21 张室内景物

图，15 张室外景物图)，同样用 2.2 节的高斯分割方

法分为中心和边缘两部分，将两部分送入各自对应的

网络中进行恢复，最后将两个网络输出的结果拼接得

到最终的恢复图像。 

图 3　整体硬件系统 (红色方框内为传感器)
Fig. 3　Overall hardware system (sensors in the red box)
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图 4　图像拍摄配准流程

Fig. 4　Image shooting and registration process
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4    结果与讨论

由于测试集是和训练集一同拍摄处理的，所以分

割后的两个部分与训练集对应部分大小、格式相同。

因为本文采用的变体 U-Net 网络不是端到端的网络，

即网络会造成输出图像尺寸改变，所以经网络处理后

两部分均保存为 24 位深度，中心部分尺寸变为宽与

高均为 2304 pixels，边缘部分尺寸变为宽 2816 pixels、
高 1792 pixels。将两部分图像拼接得到最终输出结果

图，并将该结果与原始清晰图、未处理拍摄图和直接

用 Peng 等人[18] 方法恢复图进行对比，得到如图 7 所

示结果。其中，7(a) 为测试集的原始图像，7(b) 为输

入网络的模糊测试集图像，7(c) 为用文献 [18] 方法得

到的输出图像，7(d) 为本文文方法得到的输出图像，

图 5　中心部分数据集示例 (左侧为拍摄图，右侧为原始图)
Fig. 5　Sample of center partial dataset (shot image on the left, original image on the right)

 

图 6　边缘部分数据集示例 (左侧为拍摄图，右侧为原始图),中间留洞原因详见后文

Fig. 6　Sample of edge partial dataset (shot image on the left, original image on the right).
The reasons for leaving holes in the middle are detailed in the following article
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所有图像均为 24 位深度且都被加上了 1.8 的 Gamma
值，原始清晰图和未处理拍摄图均被裁成和网络输出

图一样的尺寸以便比较。由图可以看出，本方法恢复

得到的图像质量更好，如从测试集第二组图中的树屋

顶及茂密枝叶、第三组图中的细密树枝及树干以及第

四组中建筑窗户等，能够看到新方法让图像细节更加

自然和丰富，更接近原图；而原方法除细节缺失外，

还存在一定程度的鬼影，如第二组树叶图像以及第四

组黑背景下的条状物体。

用单镜片拍摄实际场景得到宽 4096 pixels、高

3000 pixels 的 48 位深度 PNG 格式图像，分割后得到

对应视场为 10° 且宽与高均为 3654 pixels 的中心部分

和对应视场为 10°~53° 且与原图等大的边缘部分。两

部分分别经过各自对应的网络处理后均从 48 位降到

24 位，中心部分大小变成宽与高均为 3584 pixels，边

缘部分大小变成宽 4096 pixels、高 2816 pixels。同样，

将两部分拼接得到最终输出结果图，并类似地将该结

果与原始拍摄图和直接用文献 [18] 方法恢复图进行对

比，得到如图 8 所示结果。其中，8(a) 为原始实拍图

像，8(b) 为用文献 [18] 方法得到的恢复结果，8(c) 为
本文方法得到的恢复结果，所有图像均为 24 位深度

且都被加上了 1.8 的 Gamma 值，原始拍摄图被裁成

a b c d

图 7　测试集恢复结果示例，每张图片下方列出了用红框选出的两处细节。

(a) 清晰图像；(b) 模糊图像；(c) 文献 [18] 方法得到结果；(d) 本文方法得到结果

Fig. 7　Sample of test set after restoration, with two details highlighted in red boxes are listed below each image.
(a) Ground truth images; (b) Blurred images; (c) Results obtained by means of Ref.[18]; (d) Results of our method 
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和网络输出图一样的尺寸以便比较。

由图 8 可以看到，实景拍摄恢复得到的图像的清

晰度和原始方法相比也有较大提高，如第一组图中的

毛衣细节，书脊文字细节，第三组草坪的细节以及第

四组图中座椅套图案细节等，都有明显的提升。

为了更进一步证明本文的思路对该大视场单镜片

计算成像系统起到了改进和优化作用，首先采用图像

评价常用的峰值信噪比 (peak  signal  to  noise  ratio,
PSNR) 指标，对拥有标准清晰图像的测试集进行评价。

具体评价结果如表 1 所示。

之后继续采用结合亮度、对比度与结构因素更贴近

人眼观感的结构相似性 (structural similarity, SSIM)[20]

指标，对测试集进行评价。具体评价结果如表 2 所示。

通过客观定量评价可以发现，虽然在 PSNR 指标

a b c

图 8　实拍图恢复结果示例，每张图上方或下方列出了用红框选出的一处细节。

(a) 模糊图像；(b) 文献 [18] 方法得到结果；(c) 本文方法得到结果

Fig. 8　Sample of real pictures after restoration, with a detail selected in a red box is listed above or below each image.
(a) Blurred images; (b) Results obtained by means of literature [18]; (c) Results of our method 
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上用本文的方法得到的结果比用 Peng 等人[18] 方法得

到的结果略逊一筹，这主要由于分割产生的渐变视场

过渡区导致恢复图像的亮度相比原图发生了变化，但

是通过比较可以发现图像在清晰度和振铃鬼影问题上

相比之前结果确有改进提升，而在 SSIM 指标上用本

文的方法得到的结果比 Peng 等人[18] 方法要高出一大

截。所以，总体来看本文提出的新思路确实改进和优

化了 Peng 等人[18] 提出的大视场单镜片计算成像系统，

让系统恢复图像的质量得到了提升，变得更适宜人眼

观看。
 

5    结　论

总体来看，本文提出的方法：先将图片按视场高

斯环切分割，再分别训练对应各个视场的网络，最后

将各个网络原始输出按视场关系拼接得到最终结

果，应用在 Peng 等人[18] 提出的大视场单镜片计算成

像系统上之后，其最终输出图像结果从主观人眼评价

角度来看，更清晰、舒适，更贴近原始图像；从客观

定量评价角度来看，在 PSNR 相差无几的情况下

SSIM 值有了较大的提升。本文最终成功实现了对

Peng 等人[18] 提出的大视场单镜片计算成像系统的改

进和优化，成功让其整体图像恢复质量更上一层楼，

使其恢复效果更适宜人眼观看。

虽然环形分割训练对图像的清晰度有提升作用，

但针对边缘视场 PSF 的径向发散特性，通过对图像进

行一定的空间变换使 PSF 的形状一致，可以进一步提

高本文方法的训练效果，具体方法将在我们后续工作

中进一步展开。

利益冲突：刘旭是期刊的编委，除此之外，所有作者

声明无利益冲突。
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Image segmentation learning method for large
field single lens computational imaging system

Ji Yinan, Li Haifeng*, Liu Xu*

Overview: This paper presents an improved and optimized scheme for a large field of view single lens computational
imaging system. In 2018, Peng Y F et al. proposed a single-lens computational imaging system with large field of view.
This  system  solved  the  problem  that  the  field  of  view  of  a  single-lens  computational  imaging  system  could  only  be
limited to 10 degrees. However, we noticed that after adopting the mixed PSF method of Peng Y F et al., the PSF learned
by  the  network  was  not  actually  the  accurate  PSF  of  the  image.  This  PSF  error  would  have  a  bad  effect  on  the  final
network output, resulting in the degradation of the quality of the restored network image. In order to solve the above-
mentioned problem and make the imaging results  of  wide-field single-lens computational  imaging system have better
quality for human eyes to see, we proposed a processing method for wide-field PSF and its corresponding image training
idea. Firstly, we divided the image into two parts, including the center and edge areas, according to the field of view. The
center part corresponds to the field of view within 10 degrees, and the edge part corresponds to the field of view between
10 degrees and 53 degrees. In order to avoid segmentation traces after splicing, we adopted a segmentation method that
can leave a gaussian gradient boundary. Then, the segmented images were made into two training sets, which were put
into different networks for training. Under this situation, the PSF after the network training would be closer to the real
PSF in the picture, which would greatly reduce the influence of PSF error, so that the quality of network training results
would be better. After the training, the image to be restored was divided into two parts by the same method, and then
the two parts of the image were restored in the corresponding neural network respectively. Finally, the output results of
the two networks were spliced into a complete image to obtain the final result. For the same group of different pictures,
we used the idea proposed by Peng Y F et al. and our new idea to restore and compared the results of the two methods.
From the subjective perception of human eyes,  the pictures obtained by using our new idea are more natural,  clearer,
and better than those obtained by using the methods of Peng Y F and others. In terms of objective evaluation indicators,
our method is comparable to the method of Peng Y F et al. in terms of PSNR value. In terms of SSIM value, our method
is much better than that of the Peng Y F et al. Therefore, in general, our idea does improve and optimize the large field of
view  single  lens  computational  imaging  system,  and  makes  its  imaging  results  higher  quality  and  more  suitable  for
human eyes.

Ji  Y N, Li  H F, Liu X. Image segmentation learning method for large field single lens computational imaging system[J].
Opto-Electron Eng, 2022, 49(5): 210371; DOI: 10.12086/oee.2022.210371
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Figure of loop cutting training ideas (from left to right are the blurred graph, the post-loop-cutting
blurred graph, the post-training loop-cutting graph and the final results obtained by splicing)

 

纪轶男, 等. 光电工程, 2022, 49(5): 210371 https://doi.org/10.12086/oee.2022.210371

210371-10

https://doi.org/10.12086/oee.2022.210371
mailto:lihaifeng@zju.edu.cn
mailto:liuxu@zju.edu.cn

	1 引　言
	2 实验原理
	2.1 光学系统成像过程与神经网络主要任务
	2.2 针对大视场不同PSF的分环处理

	3 实验过程
	4 结果与讨论
	5 结　论
	参考文献

