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摘　 要:光学望远镜是获取远距离物体光学信息的重要工具,在天文观测、遥感和光学监视领域具有广泛的应用。 分辨率是衡

量望远镜观测物体细节能力的重要指标,传统提高望远镜分辨率的方法是建造更大口径的望远镜,这导致建造和维护成本大幅

增加。 本文提出一种光学-神经网络联合优化方法,通过将望远系统的点扩散函数等效为一个单核卷积层,集成到图像超分辨

重建网络前端进行联合训练,并在光路引入相位掩模重构训练得到的点扩散函数,从而实现两者协同优化,有效提高了观测图

像的分辨率。 本文还构建一种高性能的生成对抗网络,其训练参数小于现有几种无监督网络,重建速度远高于现有几种无监督

网络。 此网络采用双鉴别器架构提高了网络提取细节特征的能力,设计的级联残差块充分利用了各级提取的特征信息,扩展了

信息的传播路径,提高了重建效率。 仿真结果表明,本文与单纯的深度学习方法相比,联合优化方法重建的超分辨率图像

PSNR 和 SSIM 在仿真数据集中分别提高了 3. 98 和 0. 06,图像细节丰富,容易分辨。 验证实验表明,本文的联合优化方法重建

的条纹图像对比度最高,更容易分辨。
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Abstract:Optical
 

telescope
 

is
 

an
 

important
 

tool
 

to
 

obtain
 

optical
 

information
 

of
 

distant
 

objects,
 

and
 

has
 

wide
 

application
 

in
 

astronomical
 

observation,
 

remote
 

sensing,
 

and
 

optical
 

surveillance.
 

Resolution
 

is
 

an
 

important
 

indicator
 

of
 

a
 

telescope's
 

ability
 

to
 

observe
 

objects
 

in
 

detail,
 

and
 

the
 

traditional
 

way
 

to
 

improve
 

the
 

resolution
 

of
 

a
 

telescope
 

is
 

to
 

build
 

a
 

larger
 

aperture
 

telescope,
 

which
 

leads
 

to
 

a
 

significant
 

increase
 

in
 

construction
 

and
 

maintenance
 

costs.
 

In
 

this
 

paper,
 

an
 

optic-neural
 

network
 

joint
 

optimization
 

method
 

is
 

proposed.
 

The
 

point
 

diffusion
 

function
 

of
 

the
 

telescopic
 

system
 

is
 

equivalent
 

to
 

a
 

single-core
 

convolution
 

layer,
 

which
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

front
 

end
 

of
 

the
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

network
 

for
 

joint
 

training,
 

and
 

the
 

point
 

diffusion
 

function
 

obtained
 

by
 

phase
 

mask
 

reconstruction
 

training
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

optical
 

path,
 

so
 

as
 

to
 

achieve
 

collaborative
 

optimization
 

of
 

the
 

two,
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

resolution
 

of
 

the
 

observed
 

image.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

high-performance
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

constructed,
 

whose
 

training
 

parameters
 

are
 

smaller
 

than
 

the
 

existing
 

unsupervised
 

networks,
 

and
 

the
 

reconstruction
 

speed
 

is
 

much
 

faster
 

than
 

the
 

existing
 

unsupervised
 

networks.
 

This
 

network
 

adopts
 

double
 

discriminator
 

architecture
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

detailed
 

features.
 

The
 

designed
 

cascade
 

residuals
 

make
 

full
 

use
 

of
 

the
 

extracted
 

feature
 

information
 

at
 

all
 

levels,
 

expand
 

the
 

information
 

propagation
 

path,
 

and
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

efficiency.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

simple
 

deep
 

learning
 

method,
 

the
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

of
 

the
 

super-resolution
 

image
 

reconstructed
 

by
 

the
 

joint
 

optimization
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

are
 

increased
 

by
 

3. 98
 

and
 

0. 06
 

respectively
 

in
 

the
 

simulation
 

data
 

set,
 

and
 

the
 

image
 

details
 

are
 

rich
 

and
 

easy
 

to
 

distinguish.
 

Verification
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

fringe
 

image
 

reconstructed
 

by
 

the
 

joint
 

optimization
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

the
 

highest
 

contrast
 

and
 

is
 

easier
 

to
 

distinguish.
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0　 引　 　 言

　 　 光学望远镜作为一种获取远距离目标光学信息的重

要工具,广泛应用于天文观测、遥感和光学监视[1-3] 。 空

间分辨率是反映了其区分两个临近物体的能力,是衡量

其观察物体细节能力的一个重要指标。 更高的分辨率通

常意味着更丰富的物体细节。 提高望远系统分辨率的传

统方法是建造更大口径的望远镜[4-5] ,如詹姆斯·韦伯太

空望远镜(James
 

Webb
 

space
 

telescope,
 

JWST) [6] 和 30
 

m
望远镜( thirty

 

meter
 

telescope,
 

TMT) [7] 。 然而随着光学

口径的增大,制造和后续维护的成本也随之成平方关系

增长[8] 。 为了在提高分辨率的同时尽量缩小望远系统的

体积重量成本,已经提出了一些创新的方法,如傅里叶变

换望远镜[9] 、合成孔径望远镜[10] 。 合成孔径望远镜通过

组合多个单独的光学系统构成一个相控阵列,每个子孔

径测量和存储各自的振幅信息,最后在远场进行相干叠

加,实现高分辨成像[11-12] 。 合成孔径的分辨率超过任何

单个元件的分辨率。 相比于单一的大型主望远镜,它的

制造、测试和对准难度大大降低,但是由于元件总数大于

单个望远镜,故障的可能性更大。 此外,孔径合成具有很

多技术难点,比如每个子孔径望远镜必须产生相同放大

率的图像, 实现和保持多个子孔径系统的光路匹配

等[13-14] 。 傅里叶望远镜将合成孔径技术与主动照明相结

合,利用几种特定频率的激光同时对物体进行照射,通过

解调反射光波的频谱信息重建物体的高分辨图像[9] 。 这

种技术从理论上解决了分辨率受光学口径限制的问题,
大大提高了望远镜的分辨率。 但是发射激光的光强波动

和非同步、观测物体之外的反射信号干扰等问题容易造

成成像模糊[15] 。 此外,物体距离望远镜越远,对发射激

光的功率要求越高以及单次成像时间较长等问题,限制

了傅里叶望远镜的应用。 超分辨率 ( super
 

resolution,
 

SR)技术可以通过一个或多个低分辨率( low
 

resolution,
 

LR)观测图像重建高分辨率 ( High
 

resolution,
 

HR) 图

像[16-23] ,在不增大望远系统口径的情况下提高图像的分

辨率。
近年来,随着深度学习的蓬勃发展,大量的神经网络

不断涌现。 通过组合不同的卷积层、线性层和激活函数

等,深度神经网络可以学习最复杂的函数特征,从而解决

许多领域中无法解决的问题[24-27] 。 它已被广泛应用于天

文望远系统,如天文图像去噪声和超分辨率[27] 。 2022
 

年

Hemmati 等[28] 利用改进的生成对抗网络模型将斯巴鲁望

远镜地面观测图像的分辨率提升到哈勃太空望远镜的分

辨率。 大多数基于卷积神经网络的方法需要配对数据进

行监督训练,考虑到天文观测中制作配对数据的成本通

常较高,而算法合成的图像中存在一些不真实的细节,影
响了模型的泛化能力。 相比之下,无监督网络打破了监

督学习网络依赖 LR-HR 配对数据来提高图像分辨率的

限制[29-30] ,它可以从具有相似天体环境的高分辨星图中

学习分布信息,将其作为一种先验信息来提高遥远星系

的观测图像的分辨率。
从光学成像的整体过程来看,光学系统的成像过程

本质上等同于光学计算[31-33] 。 联合优化方法是指通过将

“光学系统”和“数字图像后处理”两者协同优化,实现光

学系统与图像处理算法的最优匹配,从而获得更好的成

像效果[34-35] 。 2019 年 Peng 等[35-36] 提出了一种从光学系

统到图像处理的端到端设计方法,实现了光学系统的消

色差景深拓展和超分辨率成像。 2021 年 Liu 等[37] 提出

一种结合光学设计与深度学习的端到端成像方法,仅通

过一个非球面透镜即可实现小光圈数下的大景深成像。
同年,Tseng 等[38] 提出一种端到端相机设计方案,通过构

建可学习的复合光学正向模型联合优化光学系统与神经

网络,在汽车目标检测领域实现优于最先进的自动驾驶

汽车相机设计的效果。 2023 年 Zhang 等[39] 设计一种集

成显微镜,采用渐进式优化方案系统地优化非球面透镜

和编码相位板,大大减少了显微镜尺寸,在宽视场上实现
 

3
 

μm
 

的光学分辨率。 与本文相近的研究中,Sun 等[40] 使

用端到端框架,同时优化单透镜成像系统和重建网络,从
原始测量数据中重建超分辨率图像。 渐进式优化方案先

利用传统光学设计的优点缩小整体设计空间,再通过图像

后处理器优化整个系统,增加了优化的步骤和实施难度,
且优化过程中无法同时更新光学系统和神经网络的参数,
难以实现两者的最佳匹配。 端到端联合优化方法将光学

系统和图像后处理器的参数整合到可学习的复合光学模

型中,利用损失或误差函数迭代优化整个框架,改善了成

像效果。 然而现有联合优化通常采用监督学习网络,考虑

到天文观测等难以制作配对数据的场景,本文将无监督网

络应用于端到端联合优化方法,拓宽该框架的应用范围。
在这项工作中,为了提高望远系统观测图像的分辨

率,提出一种光学-神经网络联合优化方法。 首先将与望

远系统点扩散函数(point
 

spread
 

function,
 

PSF)等效的深

度学习卷积层集成于神经网络的前端,通过深度学习训

练过程协同优化
 

PSF
 

与网络参数。 训练完成后设计一

种相位掩模在光路中重建网络训练的
 

PSF。 考虑到相位

掩模重构的实际
 

PSF
 

与网络训练的
 

PSF
 

之间的误差,需
要在望远系统中加入相位掩模并采集其观测图像,重新

训练网络来对网络参数进行微调。 最后采用图像质量评

价指标来评估重建图像的质量。 通过设计高性能的无监

督网络以及协同优化网络参数和望远系统
 

PSF,可以快

速重建出
 

HR 星图。
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1　 光学-神经网络联合优化方法

1. 1　 望远系统非相干成像模型与协同优化

　 　 首先介绍望远系统的非相干成像模型与深度学习的卷

积层之间的关系。 望远系统的照明光源通常为非相干光,属
于一种被动式成像[41-42] 。 望远系统对一个物体进行非相干

成像时,线性空间不变成像模型可以表示为[43] 。
Iim(u,v) = h(u,v) 2∗Ig(u,v) (1)
其中,u 和 v 是图像平面的空间坐标, Ig(u,v) 是理

想的几何辐照图像, h(u,v) 2 通常被称为
 

PSF,
 

∗表示

二维卷积。 望远系统的成像过程可以建模为物体与系统

的 PSF 的空间不变卷积。
根据现有理论,单色光照明的非相干成像模型可以

建模为深度学习的卷积层[44] ,本文讨论的单色光照明的

望远系统成像模型可以建模为一种卷积层:翻转 PSF 作

为卷积层的卷积核,输入和输出特征通道数都是 1,输入

和输出特征图分别对应于物体和像面图像。 因此,本文

使用一个单核卷积层来模拟光学系统的 PSF,将此卷积

层集成于神经网络的前端,如图 1 所示。

图 1　 联合优化方法的框架

Fig. 1　 The
 

framework
 

of
 

the
 

joint
 

optimization
 

method

　 　 为提升望远系统对遥远天体的观测能力,将具有相

似天体环境的高分辨率星体图像作为原始的 HR 图像

(图 1)。 将此 HR 图像输入联合优化网络进行训练,即
先将高分辨图像与该等效卷积层进行卷积合成 LR 图

像,这相当于望远系统的非相干成像过程;再将合成的

LR 图像输入到深度学习网络中,重建出超分辨图像。 计

算网络输出的超分辨图像与高分辨图像之间的损失函

数,并通过梯度反馈同时更新网络和等效卷积层(光学系

统的 PSF)的参数。 重复训练过程,直到实现光学系统编

码与神经网络解码的最优匹配。 训练完成后将等效卷积

层的权重参数导出作为光学系统的 PSF。
接下来,需要在光路中物理的实现网络训练的 PSF,

实现物理意义上的光学-深度学习联合优化。 本文利用

一种相位掩模来调制光场中的二维相位分布,从而在像

面获得理想的 PSF。
1. 2　 相位掩模求解

　 　 采 用 双 胶 合 望 远 物 镜 ( double
 

glued
 

telescopic
 

objective,
 

DGTO)代替实际的望远系统,简化推导过程。
如图 1 左下角所示,在 DGTO 的后表面放置一个相位掩

模,其通光孔径与 DGTO 相同,探测器被放置在 DGTO 的

焦平面上。 以最后一片透镜后表面中心为原点, 水平方

向为 x 轴,竖直方向为 y 轴,垂直透镜表面沿光轴传播方

向为 z轴,建立三维坐标系,因此(x1,y1) 为望远系统后表

面上的位置坐标。 考虑到相位掩模紧贴望远系统的后表

面,且一般厚度较小,(x1,y1) 也表示相位掩模表面的位

置坐标。 同理,以探测器像面中心为原点建立三维坐标

系,(x,y) 表示像面的位置坐标。
假设物体表面的点光源发出的光传播到望远系统,

在最后一个透镜后表面形成的光场的初始振幅为

u1(x,y),初始相位为 ψ(x1,y1)。 假设相位掩模的调制

相位为ϕ(x1,y1) + - k
2z1

(x2
1 + y2

1),z1 表示望远系统的后表

面与像面之间的距离。 根据标量衍射理论[43,45] , 像面上

的光场为:

U(x,y) =
exp(ikz1)

iλz1
∬

∑
u1(x1,y1)exp[iψ(x1,y1)]

exp[iϕ(x1,y1)]exp
- ik
2z1

(x2
1 + y2

1)
é

ë
êê

ù

û
úú
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exp
- ik
2z1

((x - x1)
2 + (y - y1)

2)é

ë
êê

ù

û
úú dx1dy1 (2)

其中,k= 2π / λ 为波数,可简化为:

U(x,y) =
exp(ikz1)

iλz1
exp

- ik
2z1

(x2 + y2)é

ë
êê

ù

û
úú ∬

∑
u1(x1,

y1)
exp[iψ(x1,y1)]exp[iϕ(x1,y1)]

exp
- ik
2z1

(xx1 + yy1)é

ë
êê

ù

û
úú dx1dy1 (3)

求解光强时,指数函数可自动消去;只考虑相对分布

时,常数项可以忽略。 以上方程可看成一个傅里叶变换,
系统的 PSF 可以表示为:

PSF = U(x,y) 2 ∝ F{u1(x1,y1)exp[iψ(x1,y1)]
exp[iϕ(x1,y1)]} 2 (4)

根据式(4),将望远系统的
 

PSF
 

设置为网络训练的
 

PSF。 在光学设计软件的非序列模式下搭建望远系统,然
后从点光源处追踪 100 万条网格射线,在系统的最后一

片透镜后表面设置一个探测器,记录所有光线对应的平

面波 形 成 的 光 场, 从 而 获 得 式 ( 2 ) 的 初 始 光 场

u1(x1,y1)exp[iψ(x1,y1)]。
接下来利用格尔伯格-萨克斯顿( Gerchberg-Saxton,

 

GS)相位恢复算法[46] 求解光场的调制相位 ϕ(x1,y1)。
GS 相位恢复算法是一种通过迭代来恢复目标相位的方

法。 它具有较强的抗干扰能力,是相位恢复的重要工

具[46-47] 。 利用算法迭代求解满足式 ( 4) 的调制相位

ϕ(x1,y1)。
最后,根据相位差与衍射光学元件[43,48] 的厚度之间

的关系,在折射率为 n 的玻璃基底上制作一个关于物理

厚度的掩模板,即相位掩模。 如式(5)所示。

ϕ(x1,y1) = (n - 1) 2Π
λ

h(x1,y1) (5)

其中, λ 是点光源的波长,(x1,y1) 表示相位掩模的

空间位置坐标。
考虑到实际恢复的

 

PSF
 

与网络训练的
 

PSF
 

之间的误

差,将制造的相位掩模加入望远系统,采集天体的观测图像

作为低分辨数据,重新训练网络以微调重建网络的参数。

2　 无监督图像超分辨网络

　 　 本文提出的基于深度学习的联合优化方法是利用设

计的无监督网络-基于生成对抗网络的轻量级级联残差

网络 ( lightweight
 

cascaded
 

residual
 

networks
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

LCR-GAN)作为高效重建

超分辨率图像的基础。 LCR-GAN 具有参数轻量和重构

速度快的优点,易于应用在移动低成本设备的实时任务

中,有利于联合优化方法的实际应用。 LCR-GAN 的模型

框架如图 2 所示,它由生成器、鉴别器和损失函数 3 部分

组成,这 3 个部分分别在 2. 2 和 2. 3 节中阐述。
2. 1　 网络结构

　 　 生成对抗网络通过生成接近真实图像的生成器和区

分虚假图像的鉴别器之间的博弈学习来获得真实的图

像,这是最有前途的无监督学习方法之一[48-49] 。 本文采

用生成对抗网络模型构建无监督网络,如图 2 所示。 为

了提高生成器提取细节特征的能力,本文添加了 1 个细

节鉴别器,使网络能够更多的关注输入图像中的高频分

量,从而使重建的图像纹理更加清晰。 为此,在第 2 个鉴

别器之前引入了 1 个巴特沃斯高通滤波器来过滤出输入

图像中的高频分量,然后使用第 2 个鉴别器来区分由生

成器产生的虚假细节。

图 2　 所提出的 LCR-GAN 的总体结构

Fig. 2　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

proposed
 

LCR-GAN

在 LCR-GAN 中,生成器从输入图像中提取不同层次

的特征,通过上采样层进行融合,并重建与真实图像相同

大小的图像。 鉴别器将重建的图像和真实图像作为输

入,其功能是区分生成器生成的虚假图像。 两个鉴别器

具有相同的结构。
2. 2　 生成器与鉴别器

　 　 基于生成对抗网络的超分辨率网络( super-resolution
 

using
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

SRGAN) 由于可以

在上采样因子较大时重建精细的纹理细节,在图像超分

辨率的方向上得到广泛关注[50-51] 。 为此, 本文基于

SRGAN 框架构建了一个新的超分辨率网络,如图 3 所

示,以实现 HR 图像的高速重建。 对 SRGAN 进行如下修

改:首先,将 SRGAN 网络中的 16 层残差块修改为设计的

7 层级联块。 级联块可以充分利用各级提取的特征信

息,优化和扩展信息的传播路径,从而减少了网络的参数

冗余,提高了模型的重构效率。 其次,激活函数参数化修

正线性单元(parametric
 

rectified
 

linear
 

unit,
 

PRELU)被激

活函数高斯误差线性单元 ( Gaussian
 

error
 

linear
 

unit,
 

GELU)所取代。 GELU
 

具有更平滑的非线性特性,可以

提高模型的性能,加快模型的收敛速度。
如图 3 所示,该网络被分为 3 个部分。 分别为浅层

特征提取模块、深层特征提取模块和图像重建模块。
K 表示网络中级联块的数量,经过多次实验确定为 7。 将

低分辨率图像输入网络后,使用 7 个级联块提取深层特
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图 3　 LCR-GAN 的生成器的结构

Fig. 3　 Generator
 

architecture
 

of
 

the
 

LCR-GAN

征信息。 然后,图像重建模块融合所有提取的特征来重

建超分辨率的图像。
级联块的结构如图 3 所示。 其中,残差块负责从输

入的特征图中提取特征信息,级联算子收集从不同层中

提取的特征信息。 逐点卷积层融合了从前面各层中提取

的特征图,并压缩了特征通道的数量,从而减少了后续残

差块的训练参数量。 残差块首先从输入大小为 C×H×W
的特征图 F1 上提取特征信息,然后与特征图 F1 级联得

到大小为 2C×H×W 的特征图像 F2,经过逐点卷积层压缩

特征通道数,重复进行 2 次残差块提取特征信息、级联算

子收集特征图和逐点卷积层压缩特征通道的过程后,最
终得到了一个尺寸为 C×H×W 的深层特征。 为了提取更

深层次的特征,本文使用了两个串联的残差单元来形成

一个残差块,如图 3 的右下角所示。
考虑到马尔可夫判别器通过将输入图像切割成小块

来训练鉴别器分别进行区分,增强了图像的局部纹理细

节[52] 。 本文使用马尔可夫判别器作为鉴别器,这两个鉴

别器具有相同的架构,网络模型如图
 

4
 

所示。 输入依次

通过每个卷积层,并最终被映射成一个 N×N 矩阵,其中

每个点代表输入图像中的一个图像块。 最后,利用激活

函数
 

sigmoid
 

来区分不同斑块为真的概率。

图 4　 PatchGAN 的结构

Fig. 4　 The
 

structure
 

of
 

PatchGAN

2. 3　 损失函数

　 　 为了准确地重建超分辨率的图像,本文使用以下损

失函数来训练生成器:
LossG = Lp + λ1L

1
G + λ2L

2
G (6)

其中, LossG 是像素损失 Lp、第 1 个鉴别器的生成对

抗性损失 L1
G 和第 2 个鉴别器的对抗性损失 L2

G 的加权组

合,λ1 和 λ2 分别为两个损失的权重。 像素损失 Lp 的表

达式为:

Lp =
1
N ∑

N
ISR - BLR (7)

其中, ISR 表示网络的输出图像,BLR 表示输入的低分

辨率图像的双三次插值结果。
第 1 个鉴别器的生成对抗性损失 L1

G 的表达式为:

L1
G = 1

N ∑
N

1 - D1(ISR) (8)

其中, ISR 表示网络的输出图像,D1 表示第 1 个鉴别

器的输出结果。 第 2 个鉴别器的生成对抗性损失 L2
G 的

表达式为:

L2
G = 1

N ∑
N

1 - D2(W2(ISR)) (9)

其中,D2 表示第 2 个鉴别器的输出,W2 表示巴特沃

斯高通滤波器的卷积核的权重。
为了更好地区分生成器的重建图像和真实图像,

第 1 个鉴别器使用以下损失函数进行训练:

LossD1 = 1
N ∑

N

D1(ISR) + 1 - D1(IHR)
2

(10)

其中, IHR 表示真实图像,其他参数如上所述。
为了更好地区分生成器重建的虚假的细节特征,

第 2 个鉴别器使用以下损失函数进行训练:
LossD2 =

1
N ∑

N

D2(W2(ISR)) + 1 - D2(W2(IHR))
2

(11)

其中, D2 表示第 2 个鉴别器的输出结果,W2 表示巴

特沃斯高通滤波器的卷积核的权重。

3　 联合优化方法的仿真

　 　 为了验证联合优化方法的性能,本文分别以深度学

习和联合优化两种方式对退化图像进行超分辨率重建和

图像质量评价。 具体来说,本文首先以两种方式制作相

应的星图数据集,利用制作的数据集分别对两种最新的

无监督图像超分辨网络-基于生成对抗网络的直接无监

督超 分 辨 率 ( direct
 

unsupervised
 

super-resolution
 

using
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

DUS-GAN)、( metric
 

learning
 

based
 

interactive
 

modulation
 

for
 

real-world
 

super-resolution,
 

MM-RealSR)、LCR-GAN 和联合优化方法的 LCR-GAN 进

行训练,直至网络收敛。 之后将测试集中的退化星图输

入训练好的网络,分别重建深度学习超分辨图像和联合

优化超分辨图像,采用图像质量评价指标峰值信噪比

(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)、结构相似性( structure
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)和学习感知图像块相似度

(learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,
 

LPIPS)对重建
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效果进行评估。 PSNR 和 SSIM 越大,LPIPS 越小,一般意

味着重建的图像质量越高。
3. 1　 制作训练数据

　 　 采用实际的天文望远系统进行仿真验证,此系统主

要用于对空间点目标进行识别和追踪,光路图如图 5 所

示。 入瞳直径为
 

250
 

mm, 焦距为
 

2 990
 

mm, 波长为
 

0. 623
 

μm。 当物体高度设置为
 

0. 1° 时, 目标表面为

5. 23
 

mm×5. 23
 

mm,图像大小为
 

192×192,则相邻像素之

间的间距约为
 

27. 24
 

μm。 在 NASA 网站上选择 300 张

清晰易分辨的高分辨星图,网址为:https: / / images. nasa.
gov / 。 这些星图是由不同的天文望远镜捕获的天体图

像,保证了数据的真实性。 这些数据是公开的,数据集可

以作为附件提供。 将这些星图转换为灰度图,作为原始

高分辨星图。

图 5　 天文望远系统的光路图

Fig. 5　 Optical
 

path
 

diagram
 

of
 

the
 

astronomical
 

telescopic
 

system

其次,本文介绍制作深度学习和联合优化方法的退

化图像或低分辨图像的两种方法。 传统深度学习的重建

方法需要低分辨星图。 为此,本文在光学设计软件中构

建了实际天文望远系统的 1 ∶ 1成像光路,根据实际成像

场景设置相应的参数,利用图像模拟功能得到望远系统

的像平面图像。 而对于本文的联合优化方法,如 2. 2 节

所述,利用一个可学习的单核卷积层(卷积内核大小是

23×23,步长是 1)作为实际望远系统的 PSF,并与原始高

分辨图像卷积生成低分辨图像,匹配望远系统的非相干

成像过程。 对两种方法获得的图像进行 4 倍降采样作为

最终的图像,来匹配可能存在的低采样率探测器。 本文

鉴于望远系统的物距较大,以及天文恒星在现实中难以

再现的事实,权衡数据的保真度和制作成本,本文使用这

两种方法来生成本文所需的低分辨图像。
根据以上深度学习的退化数据制作方法,可以很

容易地获得 300 对 LR-HR 配对星图。 为了收集足够的

数据进行训练,采用随机旋转 90°和翻转进行数据增

强,获得的 1
 

200 对数据, 选取 960 对作为训练集,
120 对作为验证集,120 对作为测试集。 然后,本文从

训练数据集中分别随机裁剪 48
 

pixels × 48
 

pixels 和

192
 

pixels×192
 

pixels 的未配对图像块,用于训练超分

辨网络 DUS-GAN、MM-RealSR、LCR-GAN。
根据以上联合优化方法的退化数据制作方法,将原

始的高分辨星图随机旋转 90°和翻转来进行数据增强,获
得的 1

 

200 张图像随机裁剪成 192
 

pixels×192
 

pixels 的图

像块,其中 960 张用作训练集的高分辨星图,120 张用作

验证集的高分辨星图,120 张用作测试集的高分辨星图。
将训练集中的高分辨星图与可学习的单核卷积层进行卷

积,然后对得到的图像进行 4 次降采样,生成低分辨率图

像,用于联合优化方法的超分辨率网络 LCR-GAN 训练。
如 2. 2 节所述,训练完成后,将 GS 算法恢复的 PSF 作为

实际望远系统的 PSF。 将测试集中的高分辨星图与该

PSF 进行卷积,然后通过 4 次降采样生成测试集的低分

辨星图。
3. 2　 仿真结果分析

　 　 图 6 为 2. 2 节的 GS 算法的实施结果。 从图 6(d)可

以看出,算法生成的 PSF 与网络训练的 PSF 之间的平均

绝对误差快速收敛,计算出两者最终的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)为 0. 018 9,误差平方和(sum
 

of
 

square
 

error,
 

SSE)为 0. 009 7,说明 GS 算法求解的调制相

位可以较准确地实现网络训练的 PSF。

图 6　 GS 相位恢复算法的实施结果

Fig. 6　 Results
 

of
 

the
 

GS
 

phase
 

retrieval
 

algorithm
 

implementation

训练完成后,分别从深度学习和联合优化的测试集

中各随机抽取 60 组数据,将其中的低分辨图像输入相应

的网络重建超分辨星图,采用 3 种定量图像质量评估指

标 PSNR、SSIM 和 LPIPS 评价重建性能。
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表 1 列出了不同方法的重建图像的平均指标。 可以

发现,LCR-GAN 的 PSNR 和 SSIM 值优于 MM-RealSR 和

插值上采样,与 DUS-GAN 相当,这表明 LCR-GAN 重建

的图像失真较少,结构相似性较好,图像质量高。 LCR-
GAN 的图像重建时间远小于其他两种网络,超快的重建

速度有利于实时重建。 LCR-GAN 和插值上采样方法在

PSNR、SSIM 和 LPIPS 上表现相当,都显著低于联合优化

方法,这表明联合优化方法重建的超分辨图像相比其他

上采样重构方法,更加接近真实图像。

表 1　 3 种方法重建的超分辨图像的平均 PSNR、
SSIM 和 LPIPS 对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

PSNR,
 

SSIM,
 

LPIPS,
 

and
 

total
 

reconstruction
 

times
 

for
 

some
 

up-sampling
 

methods

方法 PSNR SSIM LPIPS 总时间 / s

双三次插值 28. 17 0. 85 0. 32

DUS-GAN 27. 86 0. 83 0. 28 4. 11

MM-RealSR
 

21. 76 0. 77 0. 12 4. 63

LCR-GAN 28. 35 0. 85 0. 31 0. 32

联合优化 32. 33 0. 91 0. 11

　 　 本文比较了几个主要的无监督网络的训练参数,如
表 2 所示(M 表示百万)。 LCR-GAN 的参数要小于其他

无监督网络。 精简的模型不仅提高了图像重建速度,还
可以部署于低成本的计算设备,有利于深度学习的实际

应用。

表 2　 无监督网络参数对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

unsupervised
 

network
 

parameters

模型 CinCGAN USISResNet DUS-GAN MM-RealSR LCR-GAN

参数 >43
 

M 5. 1
 

M 15. 9
 

M 26. 1
 

M 3. 7
 

M

图 7　 几种方法重建的超分辨率图像对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

super-resolution
 

images
 

reconstructed
 

by
  

various
 

methods

　 　 从图 7 中可以看出,由于系统像差等原因,以及 4 倍

降采样导致的细节信息丢失,LR 中相邻的微弱星点难以

区分。 LCR-GAN 重建图像中相邻的微弱星点易于区分,

说明 LCR-GAN 具有良好的图像超分辨率效果。 相比于

DUS-GAN,LCR-GAN 重建的超分辨率星图谱具有相对清

晰的星点和纹理;而相比于 MM-realSR,其微弱星点保存

得较好。 与 LCR-GAN 相比,联合优化方法重建的星图细

节丰富,星云纹理更清晰,相邻的微弱星点可轻易区分。
本文解释为联合优化方法重构了望远系统的 PSF,使系

统采集尽可能多的信息,从而重建结果更接近原始 HR
图像。

4　 验证实验

4. 1　 验证实验设计

　 　 利用深度学习、Sun 方法和本文的联合优化方法对

分辨率板进行超分辨率重建实验,来验证本文的联合

优化方法的性能。 为了模拟望远系统对星体的成像,
设计验证实验光路,如图 8 所示。 图 8 中“ ①” 代表发

光二极管;“ ②” 代表窄带滤光片;“ ③” 代表衰减片;
“ ④”代表分辨率板;“ ⑤”代表单透镜;“ ⑥” 代表光阑;
“ ⑦”代表分光棱镜;“ ⑧” 代表空间光调制器;“ ⑨” 代

表双胶合成像物镜;“ ⑩” 代表 CCD 相机。 基于 1. 2 节

的衍射理论,采用 LED(发光二极管) 发射中心波长为

623 nm 的强散射光,然后用窄带滤光片过滤出 623 nm
的单色光。 利用衰减片调整光束的强度,光束通过分

辨率板的孔隙形成许多散射的点光源,模拟星体发出

的散射光。 单透镜与分辨率板的距离为一倍焦距 f,用
于将点光源发出的光校正为平行光,来模拟星体与地

球近似无限大的距离。 分光棱镜将光分成 2 束,其中

一束传输到空间光调制器的表面,经过相位调制后反

射回分光棱镜。 然后分光棱镜将这束反射光偏转到入

射光的垂直方向,由双胶合物镜成像于后焦面,被像平

面上的低照度相机记录。 从波形调制的作用来说,望
远系统等价于一块任意调制波面形状的透镜,因此本

文采用双胶合物镜这种非理想透镜代替实际望远系统

来验证联合优化方法。 双胶合物镜的焦距为 200
 

mm。
探测器的像素尺寸为 3. 45

 

μm。 空间光调制器的长度

约为 13
 

mm,宽度约为 8
 

mm。

图 8　 联合优化方法验证实验光路图

Fig. 8　 Optical
 

path
 

diagram
 

of
 

the
 

joint
 

optimization
 

method
 

validation
 

experiment
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如图 1 左下角所示,与 1. 2 节中的望远系统不同,由
于入射到双胶合物镜上的光为平面波,且双胶合透镜的

厚度较小,因此将空间光调制器放置于双胶合物镜的前

面。 由于分辨率板的条纹宽度小于
 

30
 

μm,在实验中使

用分辨率板代替星图来更清晰的表征联合优化方法的性

能。 另外,如 3. 1 节所述数据制作过程,本文在原始高分

辨图像中增加了分辨率板的图像,并对相应的网络进行

再训练,以帮助重建分辨率板的超分辨率图像。
为了验证联合优化方法的性能。 本文根据第 2 节的

方法生成一个相位掩模,根据 Sun 等[40]的基于理想透镜的

联合优化方法求解对应的相位掩模,空间光调制器根据相

位掩模的灰度图像调制光场的相位。 将不同的相位掩模

图像输入到空间光调制器中,在空间光调制器的关闭和打

开状态下,探测器分别采集无相位掩模、加入 Sun 方法的

相位掩模和本文的联合优化方法的相位掩模的像面图像,
作为各自网络的输入,分别重建出深度学习、Sun 方法和本

文的联合优化方法对应的超分辨率图像。
实验结果如图 9 所示, 图中条纹的实际宽度为

13. 5
 

μm。 对比不加相位掩模的相位掩模的实验光路的像

面图像图 9(b)和采用 LCR-GAN 重建的超分辨率图像图 9
(e)可以看出,LCR-GAN 的超分辨效果不理想。 本文归因

于在成像过程中丢失了大量的高频细节,噪声干扰不可忽

略。 对比采用加联合优化方法的相位掩模的实验光路的

像面图像图 9(d)和采用联合优化方法重建的超分辨率图

像图 9(g)可以看出,本文的联合优化方法重建的超分辨图

像细节丰富,条纹清晰可辨,大幅度提高了观测图像分辨

率。 对比采用 Sun 方法重建的超分辨率图像图 9(f)和采

用联合优化方法重建的超分辨率图像图 9(g)可以看出,
Sun 方法重建的图像的超分辨率效果低于联合优化方法。
本文解释为双胶合物镜与理想透镜的调制相位存在差异,
用 Sun 方法求解的相位掩模存在误差,导致在像面上采集的

图像中丢失了一些高频信息。 这些结果验证了仿真结论。

图 9　 不同成像方法的超分辨率重建的实验结果

Fig. 9　 Experimental
 

results
 

of
 

super-resolution
 

reconstruction
 

using
 

different
 

imaging
 

methods
 

　 　 为了定量展示分辨率提升效果,本文对重建图像中

的条纹取切线,位置对应于如图 9( a)中黑线处。 以像素

位置作为 x 轴,将切线处的灰度值作图,图 10 右上角的

图例显示不同重建方法对应的曲线。 为了便于比较,本
文对实拍图像进行了 4 倍插值上采样,以匹配其他超分

辨重建方法的上采样倍率。 由于条纹之间的间距相同,
本文通过计算图中 7 对清晰的波峰和波谷之间的平均绝

对误差来衡量条纹的对比度。 插值上采样、LCR-GAN、
Sun 方法和联合优化方法的波峰和波谷平均绝对误差分

别为 17、17. 7、68. 7 和 71. 4。 本文的联合优化方法具有

最高的对比度,验证了仿真结果。

图 10　 几种重建图像的条纹切片的灰度曲线
Fig. 10　 Gray

 

value
 

curves
 

for
 

the
 

fringe
 

slices
 

of
 

various
 

reconstructed
 

images
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5　 结　 　 论

　 　 本文提出一种基于望远系统的光学-神经网络联合

优化方法,该方法通过联合优化望远系统的
 

PSF
 

与神经

网络,实现两者的最优匹配,提高了观测图像的分辨率。
本文还构建了一种无监督网络

 

LCR-GAN,它采用双鉴别

器架构提高了网络提取细节特征的能力,设计的级联残

差块充分利用各级提取的特征信息,提高了图像重建效

率。 LCR-GAN 具有参数轻量、重构速度快的优点,有利

于应用在移动计算设备的实时任务中。 仿真和实验表

明,联合优化方法重建的星图细节丰富易于分辨,无需增

加复杂的硬件设备便可以提高观测图像的分辨率。 然

而,本文的联合优化方法是基于单色光源,未来的工作将

探讨重建 PSF 的误差补偿,以拓宽联合优化方法的适用

带宽。
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