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摘　要：传统的光学成像技术受限于信息获取和处理方式，只能对视域范围内的目标进行成像。伴随

着新型成像设备和高性能计算方法的发展，集光学成像、计算技术和图像处理于一体的非视域成像技

术 (none-line-of-sight，NLOS) 使超越视域范围成像成为可能。文中依据成像机理的差异，将现有非视

域成像技术分为三类：基于相干信息的方法、基于二维强度信息的方法和基于光子飞行时间的方法，详

细分析了不同成像方法的原理及实现。同时将基于光子飞行时间的方法作为综述重点，在包含多类型

目标和室内外场景的公共数据集中，定量比较了代表性方法的成像性能，并进一步设计搭建了阵列式

非共焦瞬态成像装置，单曝光采集了真实场景中的非共焦瞬态图像，分析了典型非共焦成像方法在该

成像架构下的重建能力。最后讨论了非视域成像技术的未来发展方向并展望了其应用前景。
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Abstract:   Limited by the methods of information acquisition and signal processing, traditional optical imaging
technology can only image targets within the visual range. With the development of new imaging equipment and
high-performance  computing,  nonline-of-sight  (NLOS)  imaging  technology,  which  integrates  optical  imaging,
computing technology and image processing, makes it possible to image beyond the field of view. Based on the
differences in imaging mechanisms, we divide the existing NLOS methods into three categories: methods based
on  spatial  coherence,  two-dimensional  intensity  information  and  time-of-flight.  We  analyse  the  principles  and
implementations  of  different  NLOS  technologies.  We  focus  on  the  time-of-flight  methods  and  compare  their
imaging  performance  under  the  open  dataset,  which  includes  multiple  types  of  targets  and  indoor  and  outdoor
scenarios.  Furthermore,  we build a nonconfocal  transient imaging system based on a detector array,  capture the
single-shot  nonconfocal  transient  images  and  analyse  the  results  of  nonconfocal  NLOS  methods  using  these
captured images. Finally, we prospect the future direction and application of nonline-of-sight imaging.
Key words:   non-line-of-sight;      looking around corner imaging;      time-of-flight;      single-shot non-confocal

imaging;      speckle correlation
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 0    引　言

传统的光电成像系统以几何光学为成像准则，受

限于单一的信息获取方式，探测器只能记录视域范围

内场景的二维强度信息。当成像目标与探测器间的

光路被遮挡物阻隔时 (如图 1所示)，由于光场信息的

缺失和成像模型的局限，传统成像技术无法对视域范

围外的物体进行成像。近年来，随着新型光电传感器

的发展和信息计算能力的提升，非视域成像技术蓬勃

发展，该技术采集沿间接路径散射传播的光子，并系

统地建模光线的传输过程，同时应用场景特征对传输

模型进行有效求解，使得超越视域范围成像或追迹成

为可能，该技术在辅助自动驾驶、医疗检测、遥感探

测、紧急救援和军事侦察领域都有广阔的应用前景。
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图 1  视域成像与非视域成像示意图[1]。(a) 视域成像；(b) 光路被遮挡；(c) 非视域成像

Fig.1  Schematic diagrams of line-of-sight imaging and non-line-of-sight imaging. (a) Line-of-sight imaging; (b) Optical path is blocked; (c) None-line-

of-sight imaging 

 

非视域成像场景中，目标物隐藏于探测器视域范

围外导致信号光子无法被直接采集，只有少数光子在

传播时与中继墙面 (通常为漫反射表面)发生反射从

而被探测器捕获[1]。非视域成像研究表明，光子的超

视域传播不是成像的基本限制，有效解译所记录的光

场信息可以重建视域范围外物体的三维图像。同时，

非视域成像也面临着诸多现实挑战：从场景发出的光

子经中继墙面的漫散射后，所携带的与目标场景有关

的信息相互混叠，因此利用这些光信号进行非视域场

景的高精度重建极具挑战，同时，信号光子的数量随

传播时间和传播距离的增加不断衰减，这加剧了远距

离非视域目标重建的难度。

为实现非视域成像，科研人员从对光场信息的获

取、建模与解译出发，提出了一系列解决方案，文中依

据成像机理的不同，将现有方法分为三类：基于相干

信息的成像方法、基于二维强度信息的成像方法和基

于光子飞行时间的成像方法。其中前两种方法属于

被动式成像，基于相干信息的成像方法利用散射光场

中残存的光子相干性来定位隐藏目标 [2−8]，而基于二

维强度信息的成像方法则通过分析隐藏目标投射的

本影和半影信息来粗略估计物体的运动轨迹和结构

特征[9−12]。基于光子飞行时间的成像方法属于主动式

成像，这种方法利用主动光源对场景进行照明，并利

用超快光子探测器记录入射光子的强度和飞行时间，

通过反演具有时间分辨的瞬态图像形成过程来进行

三维重建[1, 13−17] 和目标追踪[18−21]。文中详细介绍和分

析了这三类非视域成像技术的原理及实现方法。

近年来，国内外相关学者也对非视域成像技术进

行了综述工作，归纳总结了不同成像方法的技术特征

与实现方式。英国格拉斯哥大学的 D. Faccio等人 [22]

详细分析了从具有时间分辨的采集数据中重建非视

域场景的不同方法；美国麻省理工学院的 T. Maeda等
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人[23] 对非视域成像方法进行分类比较，并着重分析了

各类方法在室外场景应用中面临的挑战。国内多家

单位也对非视域成像技术进行了详细的分类总结：伊

犁师范学院的 X. Wang等人 [24] 将非视域成像技术分

为基于激光距离选通、超快激光、光子技术探测和数

字全息技术的四类成像方法；辽宁大学的 G. Li等人[25]

从多方面讨论了非视域探测与动态追踪技术；东南大

学的 S. Wu等人 [26] 分析总结了被动式非视域成像技

术；哈尔滨工业大学的 C. Jin等人[27] 综述了最接近激

光雷达构型的基于激光脉冲的非视域成像技术。电

子科技大学的 R. Geng等人 [28] 将非视域成像技术分

为传统方法和深度学习方法，并讨论了新型非视域场

景下的重建方法。

与现有的综述工作不同，文中全面分析了基于相

干信息、二维强度信息和光子飞行时间信息的非视域

成像技术原理，并在此基础上，在包含多类型目标和

室内外场景的公共数据集中，定量测试了基于光子飞

行时间的代表性方法的成像性能。进一步地，文中搭

建了阵列式非共焦成像装置，单曝光采集了真实场景

中的非共焦瞬态图像，并分析了典型非共焦成像方法

在该成像架构下的成像能力与其面临的挑战。最终

讨论了非视域成像技术的未来发展方向和应用前景。

 1    基于相干信息的方法

在非视域成像场景中，中继墙面的散射作用改变

了光子携带的原始信息，使得采集光场中不再含有可

轻易分辨的场景特征，然而相关研究表明，散射后的

光子中仍残存有一定的相干性特征，可以用来重建隐

藏场景[29]，这类基于相干的成像方法主要包括基于散

斑相关的成像方法和基于空间相干的成像方法。

 1.1   基于散斑相关的方法

用相干光源照射隐藏场景时，探测器可以采集到

含有隐藏目标信息的散斑图案，如图 2(c)所示，这是

由相干光波干涉产生的一种强度波动。散斑图案保

留了与目标物相关的角度一致性特征，被称为记忆效

应 [30−31]。通过分析散斑图案的空间相关性可以重建

二维非视域图像 [6]。2014年，O. Katz等人 [32] 证明了

记忆效应可应用于空间不相干光源，如荧光光源，并

实现了透过散射介质和非视域场景的单次曝光成像，

成像结果如图 2(d)所示。虽然这类方法可以实现衍

射极限的空间分辨率，但记忆效应的有效视场角范围

相对较小，其应用范围局限于微观尺度。
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图 2  基于散斑相关的非视域成像[32]。(a) 成像装置；(b) 目标物；(c) 采集图像；(d) 重建结果

Fig.2  Non-line-of-sight imaging using speckle correlations[32]. (a) Setup; (b) Original object; (c) Camera image; (d) Reconstruction 

 

2019年，J. Boger-Lombard等人 [7] 将这一概念扩

展到时域范围，通过干涉测量法采集场景的时域散斑

图像，并从散射光的时域互相关中提取光子的 ToF信

息，将时间分辨率提升至数十飞秒，并基于此实现了

多个白炽光源的被动式定位。同年，S. Ilya等人[33] 对

激光束的相位进行相干控制，使光束聚焦于目标物上

一点，然后在记忆效应范围内进行扫描，从而得到场

景的聚焦图像，该方法可重建的空间分辨率可达

1 mm。2020年，C A. Metzler等人[34] 设计了一个深度

卷积神经网络来解决相关成像中的相位恢复问题，最

终实现了微米级别的非视域重建。B. M. Smith等人[5]

利用散斑相关的算法实现了多个非视域运动目标的

追迹。

 1.2   基于空间相干的方法

空间相干性指光波在不同空间位置处的相位相

干性，可由高灵敏干涉仪，如双相 Sagnac干涉仪 (dual-

  红外与激光工程  
第 8 期 www.irla.cn 第 51 卷

20220305–3



phase sagnac interferometer，DuPSaI)测得[35]，测量装置

如图 3(a)所示，改变干涉仪的横向位置可以得到被测

相干函数的二维相位图，如图 3(b)所示。通过关联干

涉仪的空间变化和空间相干函数的相位特征，可以重

建目标物的深度信息。M. Batarseh等人 [36] 基于该原

理实现了简单二维物体的几何重建。 2019年，B.

Andre等人 [37] 将非视域重建任务描述为一个多准则

凸优化重建问题，该问题融合了不同尺度下反射场的

强度和空间相干信息，然后结合瞬态图像的稀疏性特

征和交替方向乘子法 (alternate  direction  method  of

multipliers method，ADMM)对所提凸规划进行有效求

解，最终实现了目标场景的二维重建。基于相干的成

像方法也可用于隐藏目标的定位与追踪[38−39]。
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图 3  空间相干性测量[36]。(a) 测量装置；(b) 相位图

Fig.3  Spatial  coherence  measurement[36].  (a)  Measurement  setup;

(b) Phase map
 

 

此外，与空间相干信息类似的是， 2020年，K.

Tanaka等人[40] 利用偏振信息实现了非视域重建。同

样的，还有一些工作利用长波红外 [41−42]、声波 [43]、无

线电波[44] 等特定物理参数的高保真性实现了非视域

重建。

 1.3   小结

基于相干的成像方法属于被动式成像的范畴，不

需要向场景中发射特定的调制光波，其主要利用了散

射光场中残存的相干性特征来重建目标场景。其中

基于散斑相关的重建精度可达微米量级，但是受限于

有效的视场角范围，该方法只适用于微观场景，而基

于空间相干的重建算法依赖于高精度的干涉仪器采

集场景的相干信息。总体来说，非相干目标物经散射

后残存的相干信息过少，因此该算法目前只能重建简

单的二维目标物体。

 2    基于二维强度信息的方法

基于二维强度信息的成像方法，旨在利用传统相

机记录的二维强度信息来实现非视域成像。相比于

记录光场相干特征的高精度干涉仪，传统相机具有较

低的光子灵敏度，只能采集曝光时间段内被积分的光

子强度信息。为实现非视域重建，这类方法通常借助

场景中的遮挡信息或物体的表面反照率来辅助建立

成像模型，最后对其进行反向求解来完成场景重建。

 2.1   基于场景遮挡的重建算法

这类方法根据场景中的遮挡物在中继墙面上投

射的二维本影或半影信息 (如图 4(a)所示)来推测隐

藏场景的光场信息。首先确定隐藏场景中自然反射

的光与遮挡物间的相互作用，然后建立基于遮挡关系

的光传输模型，并将模型建模为线性形式，同时结合

场景结构的先验信息，对模型进行优化求解，最终实

现隐藏场景的重建 [9−12, 45]。相关研究证明，由遮挡关

系形成的阴影可增加线性模型中传输矩阵的秩，从而

使得不适定逆问题的求解更加容易 [46]。2018年，M.

Baradad等人[11] 通过在场景中置入形状和位置已知的

遮挡物来重建隐藏目标，如图 4(b)~(e)所示，证明了遮

挡物越复杂重建质量越佳。2019年 C. Saunders等人[12]

在场景中置入了形状已知但位置未知的简单遮挡

物，首先根据采集的图像对遮挡物的位置进行优化估

计，然后联合遮挡物信息建立正向成像模型，最后通

过优化求解实现高分辨的二维场景重建，如图 5所

示。当遮挡物完全未知时，A. B. Yedidia等人[47] 利用

隐藏目标的稀疏运动来有效估计遮挡物，然后利用估
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计的遮挡物信息进行反卷积来恢复隐藏场景。2020

年，Joshua等人[48] 将基于场景遮挡和光子飞行时间的

重建算法进行有效结合，从基于遮挡的光传输模型

中提取角度分辨率，从时域响应中提取轴向分辨率，

最终实现了 180°大视角及 3 m左右大型目标场景的

重建。
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图 4  基于场景遮挡的非视域重建[11]。(a) 实验场景；(b) 场景装置；(c) 采集图像；(d) 真实场景的不同视角；(e) 重建结果的不同视角

Fig.4  Non-line-of-sight  imaging  from  shadow[11].  (a)  Experimental  scenario;  (b)  Scene  setup;  (c)  Camera  image;  (d)  Selected  views  of  true  scene;

(e) Selected views of recovered scene 
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图 5  基于场景遮挡的非视域重建[12]

Fig.5  Non-line-of-sight imaging from shadow[12]
 

 

基于场景遮挡的重建算法也可用于非视域场景

下的目标定位。2017年，K. L. Bouman等人[10] 利用隐

藏场景中目标物运动造成的墙角地面上细微的空时

变化的阴影信息，恢复了运动目标的一维角度轨迹。

2019年，S. W. Seidel等人 [49] 将二维强度信息描述为

地面反照率和隐藏场景中光线的非线性组合，在地板

表面反照率不均匀的情况下，从单张照片中重建了隐

藏目标的一维投影。还有一些工作 [46, 50−51] 设计了神

经网络用来学习由遮挡物投射的阴影特征，证明了深

度学习方法对特定场景进行重建、跟踪和目标分类的

能力，但其通用性有待进一步的提升。

 2.2   基于表面反照率的重建算法

上述工作均假设中继墙面为朗伯表面，当中继墙

面的双向反射分布函数趋向镜面反射时，会加剧逆问

题的不适定性。2020年，T. Sasaki等人 [52] 利用全光

相机记录中继墙面的全光场图像，同时将中继墙面的

双向反射分布函数 (bidirectional reflectance distribution

function, BRDF)纳入第一类 Fredholm积分方程组，严

格化表述了物体光场和散射光场间的关系，最后通过

求解方程组恢复隐藏场景。2021年，该课题组利用全
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光场图像中的散射光特征实现了非视域目标定位[53]。

2020年，D. Lin等人[54] 利用反射特性推导测量图像中

的角度信息，利用场景内的遮挡先验推导测量图像中

的空间信息，然后结合全光场图像的角度信息与空间

信息实现了被动式非视域成像。R. Raskar等人[41] 基

于长波红外的镜面 BRDF特性，使用热成像原理实现

了隐藏目标的被动定位和实时位姿检测。

 2.3   小结

基于二维强度信息的成像方法也属于被动成像

的范畴，主体上利用传统相机采集的二维强度图像进

行场景重建。由于强度图像所能提供的场景信息有

限，这类方法通常利用场景中的遮挡关系和表面反照

率等先验信息进行重建。基于空间遮挡的重建算法

在场景中置入遮挡物使其与目标物间形成遮挡关系，

从而建立几何光传播的成像模型，然后利用由遮挡产

生的本影或半影信息增强模型中传输矩阵的秩来改

善不适定问题的求解，最终实现场景重建，然而这类

方法需要在场景中置入遮挡物，并以遮挡物的形状与

位置信息为先验，这类强先验条件限制了该方法的实

际应用。基于表面反照率的重建算法将场景中物体

表面的反照率特征融入成像模型中，提高了算法对中

继墙面和重建目标物的鲁棒性。总体而言，由于传统

相机所能提供的场景信息有限，基于二维强度信息的

成像方法重建精度不高。

 3    基于光子飞行时间的方法

基于光子飞行时间 (time-of-flight，ToF)的成像方

案是非视域成像研究中使用最广泛的方法。这种方

法利用超快光子探测器记录光子的飞行时间，并基于

此建模光子在场景中传播的三次反射过程：如图 6(a)

所示，主动光源发射的光子沿路径 r1 照射到中继墙面

上一点 L，到达墙面的光子随后被散射到隐藏场景

中，传播距离 r2 后到达目标物上一点 O，光子在目标

物表面再次散射并沿路径 r3 到达墙面上一点 W，最后

传播距离 r4 后到达光子探测器。光在隐藏场景中散

射传播而生成球面波，被探测器采集后形成了含有光

场三维空时信息的瞬态图像，如图 6(b)所示，这些时

变的光波包含了重建隐藏场景所需的基本信息。
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图 6  基于光子飞行时间的瞬态成像示意图[14]。(a) 瞬态成像系统；(b) 瞬态图像

Fig.6  Schematic diagram of transient imaging based on time-of-flight[14]. (a) Transient imaging system; (b) Transient image 

 

 3.1   基于光子飞行时间的成像机制

 3.1.1    光子飞行时间信息采集系统

依据所采用的主动光源和光子探测器的不同，现

有采集光子飞行时间信息[55] 的成像系统大致可分为：

脉冲激光+条纹相机、脉冲激光+单光子需崩二极管

(single-photon  avalanche  diode， SPAD)[56−57]、 调 制 光

源+幅度调制连续波 (amplitude modulated continuous

wave，AMCW)ToF相机 [58] 三类。三类成像系统的典

型实现及性能对比如表 1所示。

脉冲激光+条纹相机：2012年，A. Velten等人 [14]

使用飞秒脉冲激光和条纹相机首次在实验中证明了

非视域成像的可行性。这种方案采用脉冲宽度为

100 fs~100 ps的激光进行场景照明，使用条纹相机记

录光子的 ToF信息。条纹相机借助光电阴极将通过

狭缝的光脉冲转化为电子流，不同时序到达的电子被

时变电场投射到探测器的不同位置，从而将时域脉冲
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信号转化为探测器上的空域信号，经光电倍增后打到

荧光屏上转化为光信号被标准电荷耦合器件 (charge-

coupled device，CCD)采集。条纹相机可以提供最佳

的时间分辨率，可达亚皮秒到百飞秒量级，但其生产

成本非常昂贵，且光子效率低、信噪比差[59]。

脉冲激光+SPAD：SPAD是工作在击穿电压下的

雪崩二极管 (avalanche photon diode，APD)[56−57]，具有

很大的偏置电压，可导致载流子倍增，其对单个光子

的吸收便可造成雪崩击穿，由此产生的电流脉冲信号

被探测器检测，同步记录的探测器时间戳编码了光子

的飞行时间。SPAD通常与时间相关的单光子计数

器 (time-correlated  single-photon-counting， TCSPC)配

合使用，以生成一段时间内光子的“强度时间流”。相

比于条纹相机，SPAD具有更高的单光子灵敏度，光

子探测效率高达 40%，数据采集率也可达亚秒级 [60]，

且系统相对简单，成本低廉，但其时间分辨率较低 (数

十皮秒量级)，且需要较长的曝光时间[61]。

调制光源+AMCW ToF 相机：这种方案采用幅度

调制光源进行场景照明，调制方式通常为正弦调制，

调制频率范围为 10~100 GHz。探测器接收到调制光

后依据参考正弦波对其进行解调，最后从解调信号中

提取相位延迟信息以解码光子传播路径 [62−63]。相比

于前述的脉冲 ToF相机，AMCW ToF相机成本最低，

已被开发用做商业产品，如微软的 Kinect和 PMD

(photonic mixer device)相机，其时间分辨率也可达到

数十皮秒 [64]，但需要更长的曝光时间，且成像性能受

调制频率和信噪比的限制。

 3.1.2    基于时间距离选通的非视域成像模型

采集到的光子飞行时间包含了光子在场景中传

播的路径信息，即从光源出发依次到达中继墙面、目

标物体后再返回中继墙面最终被探测器接收。当中

继墙面表面为类镜面特性时，可以通过时间距离选通

机制截取由目标物体返回的回波信号，从而对目标区

域进行成像。2009年，瑞典国防研究中心和德国光子

学和模式识别研究中心的 E. Repasi等人[65] 利用短波

近红外波段光源进行时间距离选通，透过玻璃窗成功

重建了房间内的隐藏目标。2012年，北京理工大学

的 K. Xu等人[66] 利用时间距离选通原理，以玻璃窗和

瓷砖墙为中继面，成功重建了 50 m处的非视域目

标。此外，法德圣路易斯研究中心的 M. Laurenzis等

人[67] 和海军工程大学的 H. Han等人[68] 基于时间距离

选通原理，在不同光照条件下实现了非视域重建。

 3.1.3    建模光子飞行路径的非视域成像模型

τ(x,y, t)

采集到包含光子飞行时间的三维空时瞬态图像

后，可依据场景的几何特征对光子的传播过程进行正

向建模。当成像系统的输入为光脉冲时，探测器所记

录的入射光子流随时间变化的信息就成为系统的瞬

时脉冲响应，对应于三维空时瞬态图像 。同

时，ToF测量机制为隐藏场景中可能的目标位置提供

了椭球约束，如图 6(a)所示：L和 W表示光子经历第

一次和第三次反射的点，S和 V分别表示光源和探测

器的位置，则目标物上一点 O位于以 L和 W为焦点

的椭球上，且满足以下等式：

|L−O|+ |W −O| = ct− |L−S | − |W −V | (1)

L(xl,yl) W(xw,yw)

式中：c为光速；t为探测器记录的光子到达时间。由

于光源和探测器的位置是固定的，因此当光源入射点

和探测点 确定时，图 6(a)中的距离

r1 和 r4 为已知，可以在数据预处理阶段对其进行校

表 1  基于光子飞行时间的成像机制方案对比

Tab.1  Comparison of time-of-flight based imaging schemes
 

Imaging scheme Related work
Detector Source

Time resolution Pixel size Wavelength/nm Frequency/MHz Pulsed width

Pulsed laser & streak camera
[Velten et al. 2012] 2 ps 1 280×1 024 795 75 50 fs
[Gupta et al. 2012] 2 ps 1 280×1 024 795 75 50 fs

Pulsed laser & SPAD

[Gariepy et al. 2015] 45.5 ps 32×32 800 67 10 fs

[O’Toole et al. 2018] 60 ps 1×1 670 10 30.6 ps

[Lindell et al. 2019] 70 ps 1×1 532 10 35 ps

[Liu et al. 2019] 67 ps 1×1 532 10 35 ps

Modulated source & AMCW camera
[Heide et al. 2014] 1 ns 160×120 650 - 2-3 ns

[Kadambi et al. 2013] 100 ps 160×120 — 50 -
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L(xl,yl)

W(xw,yw)

准，以使光子飞行时间的起点为 点，终点为

点。因此，在后续的成像建模过程中，仅考

虑传播距离 r2 和 r3。

z = 0不失一般性地，假设中继墙面位于 的位置，则

在椭球约束的前提下，瞬态图像的形成过程可表述为：

τ(xw,yw, t) =y
Ω

1
r2

2r2
3

ρ(xo,yo,zo)δ(
√

(xw− xo)2+ (yw− yo)2+ z2
o+√

(xl− xo)2+ (yl− yo)2z2
o− ct)dxodyodzo (2)

ρ

ρ(x,y,z)

式中： 为隐藏场景中一点的反射率；δ函数为椭球路

径约束；r2 和 r3 为光子的两段传播路径。非视域成像

问题通过对正向成像模型 (公式 (2))进行有效求解从

而重建场景信息 。依据求解方法的不同，将现

有算法归纳为反投影重建算法、线性优化算法、非线

性重建算法、波传播重建算法、合成分析与几何重建

算法及深度学习算法六大类，各算法采用的成像设备

及成像性能的综合比对如图 7所示，将在后续章节分

别进行详细阐述。
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图 7  基于光子飞行时间的瞬态成像重建算法、硬件系统与成像性能对比

Fig.7  Transient imaging reconstruction algorithm, hardware system and imaging performance comparison based on time-of-flight 

 

 3.2   基于光子飞行时间的重建方法

 3.2.1    反投影重建方法

τ(x,y, t)

从测量的瞬态图像中重建非视域目标最早使用

的方法是反投影重建算法 (back-projection)，该算法在

2012年被 A. Velten等人[14] 首次提出。算法大致流程

如下：首先将待重建的笛卡尔空间划分为离散体素，

然后根据瞬态图像 和基于椭球约束的正向成

像模型 (公式 (2))计算各体素作为目标物可能位置的

置信度，并绘制场景热图，如图 8(b)所示，最后使用滤

波或其他后处理方法得到场景重建结果。由于上述

重建过程是对大规模不适定方程的求逆问题，病态程

O(N5)度高，求解难度大、计算负荷重 (计算复杂度达到 )，

因而反投影算法的重建结果精度较低，如图 8(c)所示。

为提升重建质量，一些工作在反投影算法的基础

上做了进一步的改进 [69−76]。2014年，M. Laurenzis等

人在重建过程中加入拉普拉斯滤波，并考虑了特征选

择[71] 与帧间联系[77]，进一步提升了成像分辨率。2017

年，V. Arellano等人[76] 利用多个椭球约束的交点计算

目标物热图，借助图形处理单元 (graphics processing

units，GPU)将重建速度提高了三个量级；2018年，M.

L. Manna等人[69] 提出了加性误差反投影算法和乘性

误差反投影算法，利用迭代优化提高了场景重建精
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度；哈尔滨工业大学的 C. Jin[73] 等人提出了椭球模式

分解，将置信度图中的椭球分为不同“簇”，实现了多

目标物的重建；2019年，A. Pediredla等人[78] 通过照明

和扫描中继墙面上的椭球，使测量值聚焦于隐

藏场景中的单个体素，用光学方法实现了反投影算法

重建。

 
 

(a) (b) (c)

Intensity Confidence

图 8  反投影重建结果[14]。(a) 目标物；(b) 场景热图；(c) 重建结果

Fig.8  Reconstruction  using  back-projection  algrothim[14].  (a)  Object;

(b) Heatmap; (c) Reconstruction
 

 

 3.2.2    线性优化算法

由公式 (2)表述的正向成像模型可简化为以下线

性问题：

τ = Aρ (3)

式中：τ∈RM 代表离散的瞬态测量值；ρ∈RN 表示未知

的场景中各点的反照率；A∈RN×M 描述了具有时间分

辨的光传输过程，包括传输路径的椭球约束和信号的

传播衰减等。对公式 (3)的求逆问题可以表述为下述

正则化最小二乘问题：

ρ̂ = argmin
ρ

∥τ−Aρ∥+Γ(ρ) (4)

Γ(ρ)式中： 为可引入的场景先验。如假设目标物表面

是朗伯的，即发生在物体表面的光散射是各向同性

的；或假设隐藏物体间不存在内部光反射；不存在遮

挡关系等。

ρ求解公式 (4)描述的有关 的凸优化问题可以采

用迭代优化的方法[79−82]。2014年，F. Heide等人[80] 利

用低成本的调制照明光源和 PMD相机 [83] 生成瞬态

图像，如图 9(a)所示：以 gw 信号调制的光源经时间延

迟 τ的传播后到达传感器，PMD传感器用参考信号

fw 调制采集到的光信号并对其进行时间积分，改变调

制信号 gw 的频率 w与相位 ϕ，可以获得一系列调制测

量值 Hw,ϕ，测量信号相对于参考信号的相位延迟表征

了光子在场景中的飞行时间，因此可由 Hw,ϕ 计算获得

瞬态图像 τ。然后以场景的稀疏先验为正则项建立优

化目标函数，并采用优化算法 ADMM[84] 进行求解，最

终的重建结果如图 9(b)~(d)所示。
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图 9  基于调制光源和 PMD相机的优化重建 [80, 83]。(a)实验装置；

(b)目标物；(c)重建结果；(d)重建深度

Fig.9  Optimize  reconstruction  using  molulated  source  and  PMD

sensor[80, 83]. (a) Experimental setup; (b) Object; (c) Reconstruction;

(d) Depth
 

 

2017年，A. Pediredla等人 [82] 提出了另外一种线

性求解算法，这是一种基于平面的场景表示方法，将

待重建的场景描述为不同平面的线性叠加，并提出了

一种基于字典的重构算法，将公式 (4)中的光传输矩

阵 A描述为字典 D，通过提前在场景中记录不同平面

产生的瞬态响应来获得字典 D的具体表述形式，最后

通过求解优化问题实现了房间结构的重建。2021年，

中国科学技术大学的 J. Ye等人[85] 提出了基于压缩感

知的优化重建方法，将公式 (4)中的光传输矩阵 A描

述为感知矩阵，然后利用瞬态测量值的稀疏性特征求

解优化问题，这种方法在保持重建质量的同时减少了

扫描点数和采集时间。清华大学的 X. Liu等人 [86] 建

立了统一的正则化优化框架，该框架融合了隐藏目标

的稀疏性、非局部自相似性和信号的平滑性，进一步

提升了重建质量。

与反投影算法相比，加入场景先验的线性优化算

法可以获得更好的重建质量，但迭代求解过程造成的

存储消耗和计算负荷也是巨大的。2018年，M. O’Toole

等人[1] 利用共焦成像系统和光锥变换算法 (light-cone

transform，LCT)有效地简化了线性逆问题的求解，将
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O(N3 log N)计算复杂度降低到了 。如图 10(a)所示，在

共焦成像系统中，脉冲激光和光子探测器共享同一光

路，即三次反射光子在墙面的入射点 L等于出射点

W，因此光子飞行路径的椭球约束简化为球面约束，

这也使得公式 (2)可以进一步化简为：

τ(xw,yw, t) =
y
Ω

1
r2
ρ(xo,yo,zo)·

δ(2
√

(xw− xo)2+ (yw− yo)2+ z2
o− ct)dxodyodzo (5)

z0 =
√

u
dz0

du
=

1
2
√

u
v =
( tc

2

)2
式中：r表示经过数据预处理后的光子传播路径，如

图 10(a)所示。公式 (5)最显著的性质是对其进行如

下积分变量代换： ， ， ，可以

使其表述为标准的三维卷积形式：

v3/2τ(xw,yw,2
√

v/c)︸                   ︷︷                   ︸
Rt{τ}(xw ,yw ,v)

=
y
Ω

1
2
√

u
ρ(xo,yo,

√
u)︸                ︷︷                ︸

Rz{ρ}(xo ,yo ,u)

·

δ((xw− xo)2+ (yw− yo)2+u− v)︸                                  ︷︷                                  ︸
h(xw−xo ,yw−yo ,v−u)

dxodyodu (6)

i.e. Rt{τ} = h∗Rz{ρ}

三维反卷积的求逆问题大大降低了存储消耗和

计算复杂度，也由此带来了成像精度的进一步提升，

重建结果如图 10(b)~(d)所示。2018年，该课题组将

LCT重建算法在 GPU上运行，实现了非视域场景的

实时重构[87]。2020年，Bernd等人[88] 提出了一种基于

定向光锥变换 (directional light-cone transform，D-LCT)

的非视域曲面重构算法，对隐藏场景的反照率和表面

法线进行联合估计，并将其表述为向量反卷积问题，

最后使用 Cholesky-Wiener分解进行求解，得到了更

为精确的曲面重建结果。2021年，中国科学院大学

的 C. Wu等人[89] 基于共焦式成像模型，搭建了近红外

双望远镜成像系统，实现了成像距离为 1.43 km的远

距离非视域成像。

 3.2.3    非线性重建算法

g(xw,yw, xo,yo,zo)

对公式 (2)所述正向成像模型的更精确表述可以

进一步提高重建质量。例如在积分项中加入衰减函

数 来表征各类与时间无关的衰减效

应，包括隐藏表面的反射特性、隐藏表面的法线、目

标点与探测点间的可见性、隐藏场景间的部分遮挡

等[46, 90−91]。加入衰减函数后，成像模型不再是线性形

式，对其求逆只能采用非线性重建算法。

2019年，F. Heide等人[91] 利用场景本身的遮挡关

系在正向成像模型中加入了可视化因子和目标物的

表面法线。模型中的可视化因子 v∈[0,1]，模拟了中

继墙面上一点 i到目标物表面上一点 j的遮挡关系，

如图 11(a)中所示，目标点 j0 和 j1 的可视化因子分别

为 1和 0.6。通过将目标物表面的 BRDF特性建模为

空域可变的信号来表征目标物表面法线对成像的影

响。最后利用多凸求解器对非线性方程进行求解，获

得了比线性重建方法更高的重建质量，重建结果如

图 11(b-d)所示。

剑桥大学的 C. Thrampoulidis课题组[46, 90] 也探索

了基于遮挡的主动式非视域成像方法，在场景中置

入已知形状的遮挡物，并利用由遮挡物造成的目标物

与探测点间的可视关系来区分从场景不同部分发出
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图 10  基于光锥变换的共焦非视域成像[1]。(a) 共焦成像；(b) 时域瞬态响应；(c) 瞬态图像；(d) 重建结果

Fig.10  Confocal non-line-of-sight imaging based on the light-cine transform[1]. (a) Confocal imaging; (b) Temporal transient response; (c) Transient imaging;

(d) Reconstruction 
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的光，最后利用二项式似然求解算法重建了场景反

照率。

 3.2.4    合成分析与几何重建算法

现有的瞬态渲染器可以利用蒙特卡洛、光线追迹

等方式对公式 (2)所表述的正向成像模型进行渲染。

合成分析算法通过对比渲染器正向合成的数据和真

实采集的数据，并对二者的残差进行反向迭代优化，

从而重建场景参量，其算法流程如图 12(a)所示。

该算法的场景重建任务可以描述为如下非线性

最小二乘问题：

argmin
P

∥∥∥τre f −τ(G(P))
∥∥∥2

2
(7)

式中：P为描述场景的参数矢量；G(∙)为由场景参量主

导的场景生成函数；τ(G(P))为渲染器生成的预测图

像；τref 为实际采集的瞬态图像；通过最小化二者的残

差来不断修正场景参数 P；最终达到重建场景 G(P)的

目的。这类方法能够精确重建目标物表面的纹理细

节，如图 12(b)~(c)所示，但其需要一个完整的场景模

型，任何未知因素，如背景噪声都可能造成优化问题

的不收敛，同时场景的精确渲染带来的时间消耗也是

巨大的，因此前期工作大多基于仿真数据实现[92]。2020

年，Julian等人 [93] 设计了更加高效的瞬态渲染器，并

结合 GPU加速算法实现了真实场景的重建。J. Klein

等人[94] 将合成分析算法应用于传统二维强度图像，实

现了非视域目标追迹。

 
 

(a)

(b) (c) (d)

Scene model

G(P)
True scene

Forward model

(“transient renderer”)

Measurement setup

(light source+camera)

Residual

Prediction τ(G(P)) Measurement τref

O
p
ti

m
iz

at
io

n

图 12  合成分析算法重建[92−93]。(a)合成分析算法框架；(b)目标物；

(c)光锥变换重建；(d)合成分析重建

Fig.12  Reconstruction  using  analysis-by-synthesis  algorithm[92−93].

(a)  Overview  of  analysis-by-synthesis  algorithm;  (b)  Object;

(c) Reconstruction of light cone transform; (d) Reconstruction of

analysis-by-synthesis
 

 

上述方法关注的均是瞬态图像的强度信息，然而

C. Tsai等人 [95] 的研究证明，重建隐藏场景不需要记

录多反射光子，最早返回的光子记录了探测器与目标

物间的最短路径，同时这类信息与目标物表面的边界

与法线等几何特征直接相关，因此可以建立最早到达

光子与场景特征间的联系，进而实现场景重建。2019

年，S. Xin等人 [17] 进一步扩展了这类几何特征，他们

发现单个探测点的瞬态曲线 (如图 10(b)所示)的跳跃

间断点类型直接表征了目标物表面的结构特征：当间

断点为局部最小值、局部最大值或鞍点时，对应的目

标物表面为凸面、凹面及鞍面，可依据该特征进行目

标重建。同时，由于目标物表面的反射特性不影响间

断点的几何位置，因此该方法可以应用在多种材质表

面的物体上，但是受限于几何特性估计的不准确性，
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图 11  部分遮挡的非视域场景重建[91]。(a)部分遮挡的可视化说明；

(b)目标物；(c)线性重建结果；(d)非线性重建结果

Fig.11  Reconstruction  of  NLOS  scene  with  partial  occlusions[91].

(a)  Illustration  of  visibility  in  NLOS  scene;  (b)  Object;

(c)  Reconstruction  of  linear  result;  (d)  Reconstruction  of

nonlinear result 
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该方法只能用于重建具有简单几何形状的单个目标物。

 3.2.5    波传播重建算法

前述重建算法均以几何光学为成像准则进行光

传输建模，而波传播重建算法利用时变的波动方程或

其他波动光学模型来表征光在隐藏场景中的传输过

程[15−16, 96−98]。这类算法的总体思路为：将采集的瞬态

图像视为一个波场，并将其在时域上向后传播至某一

特定时刻，然后从演化后波场的特定性质中恢复隐藏

场景的几何形状。

P
P

2019年，S. A. Reza等人 [96] 从基础物理学的角度

出发，为非视域成像提供了一个基于波动光学的理论

框架。类似于用电场来描述电磁能的传播，引入了辐

照相量场 (irradiance phasor field， -field)来描述光子

辐照度的波动，并证明了 场传播子的性能类似于惠

更斯-菲涅尔传播子，因而非视域的光传输模型可以

用传统视域成像的方法来描述。同年，X. Liu等人[16]

P

P

提出了基于瑞丽-索末菲衍射的相量场虚拟波成像方

法 (phasor-field virtual wave optics)，推导了三种视域成

像系统在非视域场景中的迁移应用。方法的大致流

程如图 13(a)~(b)所示：将中继墙面看作视域成像系统

中的虚拟孔径，并给定相应的照明波前 (xp, t)作为虚

拟系统的输入，单点脉冲激光入射生成的瞬态图像看

作系统的时域脉冲响应 H(xp→xc, t)，则计算系统输入

与脉冲响应的卷积可以得到虚拟的系统输出 (xc, t)，

将视域成像系统的像函数 Φ作用于系统输出可实现

目标场景重建。由于这种方法使用成熟的视域成像

求解器进行求解，因此计算复杂度低，成像质量高，可

实现大型目标场景的三维重建，重建结果如图 13(c)

所示。2020年，该课题组基于相量场传播模型理论

推导了非视域场景下的横向分辨率损失与 Wigner分

布函数的关系 [99]，作为后续系统与算法优化的理论

依据。
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图 13  基于虚拟波场传播的非视域成像[16]。(a) 成像框架；(b) 成像原理；(c) 成像结果

Fig.13  Non-line-of-sight imaging using phasor-field virtual wave optics[16]. (a) Imaging framework; (b) Imaging princple; (c) Reconstruction 

 

除了迁移视域成像方法之外，D. Lindell等人 [15]

直接用时变的波动方程建模共焦成像系统中的光传

输过程，同时将非视域成像问题转换为波场的时域与

空域的边值转换问题。由于探测器的空间位置是固

定的，因此采集图像对应于波场的空域边界条件；由

于共焦系统下的往返光路是等效的，因此建模过程中

可以只考虑单向光路，即光从目标物出发经中继墙面

散射后到达探测器，假设目标场景在零时刻发出球面

波，则场景信息对应于波场的时域边界条件。此时，

重建任务可描述为空域边界条件 (采集图像 )到时
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域边界条件 (目标场景)的转化。频率波数迁移算法

(f-k migration)通过波场的空时转化从而实现场景重

建。得益于波动光学建模的准确性，该算法可以有效

重建具有不同反射率表面的物体，其重建质量相较其

他算法也有了大幅提升。

此外，波传播模型使非视域成像与视域成像、超

声成像[100]、雷达成像[101]、地震成像[102] 等发展成熟的

领域建立联系，通过方法的迁移与改进形成了一些更

可靠的非视域成像方法。

 3.2.6    深度学习重建算法

由于采集的非视域瞬态图像具有一些可学习的

典型特征，近年来深度学习也成为非视域成像的有力

工具[103−109]。2019年，W. Chen等人[105] 设计了一种深

度学习框架，通过训练隐藏物体表面反射的方向性导

致的强度空间变化，实现了连续光照明和传统强度传

感器下的高保真彩色非视域重建。2020年，W. Chen

等人[106] 从瞬态图像中提取了场景的稀疏特征并对其

进行学习，然后利用图像渲染器生成场景的 RGB图

像，最后利用可视化网络和特征图生成场景的深度

图。此外，深度学习方法对于推断隐藏目标的部分未

知参数是很精准的，如目标类别、目标位置和目标轨

迹等。M. Isogawa等人 [108] 将非视域成像、人体姿态

估计与强化学习技术相融合，构建了端到端的数据处

理通道，从而将原始的瞬态测量值转换为完整的

3 D人体姿态估计。N. Scheiner等人 [109] 利用多普勒

雷达生成瞬态数据，并将多普勒雷达的速度和位置测

量值融入到非视域检测和跟踪网络中，实现了室外场

景中行人和车辆的动态识别与跟踪。2021年，D.

Zhu等人 [110] 利用深度学习融合点云信息和强度信

息，并利用两步重映射策略来加强重建保真度。国内

上海科技大学的 S. Shen等人 [111] 利用多层感知器层

(multilayer  perceptron  layers,  MLP)构建神经瞬态场，

将测量数据映射到隐藏场景中从而实现了无监督学

习的 NLOS重建。

基于深度学习的重建算法推进了非视域成像技

术在实际场景中的应用，然而受限于特定的训练数据

集，这类方法对不同场景的适应性不强，只能完成单

一的重建任务。

 3.3   小结

基于光子飞行时间的非视域成像方法主体上使

用具有时间分辨的探测器记录光子的飞行时间，同时

依据场景中固有的几何特征如椭球约束或球约束等

建立光子传输模型，最后对建立的成像模型进行有效

求解以实现场景重建，不同重建算法的性能对比如

表 2所示。

从模型建立所依据的成像准则角度上讲，波传播

重建算法基于波动光学，其他算法则基于几何光学。

后者通过显式地分析光子传播的几何路径来构建正

向成像模型 (公式 (2))，其中反投影重建算法通过计算

目标物可能存在位置的置信度来重建场景的概率热

图，但其重建精度较低，计算复杂度较大，对场景的要

求也较为苛刻；线性重建算法将成像模型描述为线性

优化问题，通过迭代求解以获得更高精度的重建结

果，其中基于共焦成像系统的 LCT算法将求解的计

表 2  基于光子飞行时间的非视域成像算法性能对比

Tab.2  Performance comparison of NLOS algorithms based on time-of-flight
 

Algorithm Principle Related work Resolution Computational complexity Scenario requirement

Back projection Geometrical optics [Velten et al. 2012] Low O(N5) Lambertian object

Linear reconstruction Geometrical optics
[O’Toole et al. 2018] Medium O(N3 log N) Unlimited

[Young et al. 2020] High O(N3 log N) Lambertian object

Nonlinear reconstruction Geometrical optics [Heide et al. 2019] Medium O(N5) Lambertian object

Analysis-by-synthesis Geometrical optics
[Tsai et al. 2019] High — Unlimited

[Xin et al. 2019] Low — Unlimited

Wave based reconstruction Wave optics
[Lindell et al. 2019] High O(N3 log N) Unlimited

[Liu et al. 2019] High O(N5) Non-mirror object

Deep learning Geometrical optics [Chen et al. 2020] High Cost of training Unlimited

Note: green, yellow and red represent the high, medium and low performance respectively.

  红外与激光工程  
第 8 期 www.irla.cn 第 51 卷

20220305–13



O(N3 log N)算复杂度降低到了 ；非线性重建算法对成

像模型做了进一步的精细化描述，在保证重建质量的

同时增强了算法对复杂场景的适用性；合成分析和几

何重建算法将正向模型渲染与反向迭代优化相结合，

实现了目标物表面纹理的精确重建，然而精确渲染所

需的时间消耗和优化模型对环境变量的敏感使得这

类方法在实际场景中的应用受限。

事实上，基于几何光学的成像建模需要特定的场

景假设，例如：目标物表面是朗伯的、场景内无遮挡关

系且物体间不发生内反射、采集的图像中只包含三次

反射光子等，这些假设在辅助简化成像模型的同时也

降低了场景的重建精度。相比之下，基于波动光学的

成像方法建模并利用了采集的多反射光子，同时对场

景的约束性较低，因而重建质量较高，得益于视域成

像系统和其他成像系统中已发展成熟的求解器，波传

播重建算法的计算复杂度较低。最后，深度学习重建

算法基于数据驱动实现了非视域场景下的目标定位、

轨迹追踪和姿态识别等任务，这类方法在实际场景中

的表现较强，但受限于固定的训练数据集，只能处理

单一的重建任务。

上述重建方法均基于中继墙面为理想朗伯平面

的假设。当中继墙面为非平面结构时，光子的飞行路

径将无法直接反应隐藏物体的结构特征，需要对当前

的成像模型做进一步的修正，现有方法通过对非平面

结构进行预标定，然后将采集数据校正到虚拟平面上

来解决此类问题[15]，然而这种方法仅限于处理具有简

单非平面结构的中继墙面。当中继墙面的反射特性

为非朗伯型时，入射到其表面不同位置光子的反射方

向将变得无序，使得当前成像模型无法准确追溯其飞

行路径，现有方法在具有纹理变化和凹凸起伏的中继

墙面上重建了非视域目标[15]，然而其仅适用于墙面反

射率分布在空域上差异较小的情况。本质上，现有方

法在非理想中继墙面上的失效是由于当前成像模型

只考虑三次反射的光子造成的，未来可从高阶反射光

子建模的角度出发来解决该问题。

此外，科研人员也基于光子飞行时间信息开发了

一些新型非视域成像场景。C. A. Metzler等人[112] 开发

了一种锁眼成像的非视域场景，与传统扫描中继墙面

的方式不同，该方法将激光经门上的锁眼发射到场景

中，非扫描式的采集经锁眼的回波信号，进而对场景

中的目标物体进行成像和追迹。C. Henley等人[113] 设

计了一种新型的双折射非视域成像场景，场景中的目

标物体位于两面墙之间，利用激光扫描其中一面墙，光

经墙面的反射与目标物的遮挡后达到另一面墙被探

测器采集，利用物体对光线的遮挡特性进行三维重建。

 4    基于光子飞行时间的重建方法性能定量

分析

由于基于光子飞行时间的重建方法是实现非视

域重建性能最强、对场景环境最鲁棒、实用性前景最

高的方法，选取其中的代表性方法，在现有的公开数

据集中，定量比较其重建质量并分析影响重建性能的

诸多因素。

选取的代表性方法包括：反投影重建算法 (back-

projection)[14]、 光 锥 变 换 算 法 [1](light-cone  transform，

LCT)、 定 向 光 锥 变 换 算 法 [88](directional  light-cone

transform，D-LCT)、频率波数迁移算法[15](f-k migration)

和相量场虚拟波成像方法 [16](phasor-field virtual wave

optics)。测试数据包括共焦式采集的瞬态图像和非共

焦式采集的瞬态图像，测试目标物包括简单平面物

体和具有复杂结构的三维物体，测试场景包括室内场

景和室外场景。同时，分析了数据采集条件如曝光时

间和探测器时间分辨率对各算法重建性能的影响。最

后，比较了各重建算法对目标物表面反照率的鲁棒性。

 4.1   基于共焦式图像的重建结果对比

现有的大多数光子飞行时间的重建方法均基于

M. O’Toole等人[1] 提出的共焦式成像架构，因此文中

首先比较各重建算法在该成像架构下的重建性能。

选取了三组共焦式采集的数据，分别为公开数据集

Zaragoza[114] 中的简单平面物体“T”、D. Lindell等人[15]

公开数据集中的具有复杂结构的室内场景“teaser”和

受环境光照影响的室外场景“outdoor”。各方法的重

建结果如图 14所示。

从重建结果中可以看出，对于简单平面物体“T”，

五个算法都可以成功重建其基本形貌，其中，反投影

算法需要对大型不适定问题进行求解，因而其重建精

度最低，其他算法在这组数据下的重建质量相当，f-k

算法的边缘清晰度最高而 LCT算法的边缘较为模

糊。“teaser”场景中具有位于不同深度的三个复杂目

标物体，分别为书架、雕塑和龙，反投影算法的重建能
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力较低，只能重建出雕塑的局部模糊特征，LCT和 D-

LCT算法利用反卷积方法求解线性逆问题，有效避免

了对不适定问题的求解，因而成功重建出了场景中的

三个主体，但重建的细节较为模糊，如书架上的分辨

率板，其中 D-LCT算法会对隐藏场景的反照率和表

面法线进行联合估计，因而其重建精度高于 LCT，f-k

和 Phasor field算法这两个基于波传播的重建方法能

够重建出场景中较近的两个主体，而对于较远的雕塑

只能给出模糊的轮廓信息，然而由于波传播方法对波

场信息的充分解译，其对较近主体的重建精度较高。

第三组数据“outdoor”为室外场景，场景中的太阳光及

杂散环境光会增加采集数据的噪声，为场景重建带来

挑战，从重建结果中可以看出，Phasor field算法依据

室外场景下采集的数据调整虚拟成像系统的脉冲响

应，因而对任意光照的鲁棒性最好，其余算法均未考

虑环境噪声对成像模型的影响，因而其重建质量受到

不同程度的影响，f-k和 LCT算法的重建质量下降较

小，而反投影和 D-LCT算法的重建质量下降较大，受

环境光照的影响较大。

除算法的重建质量以外，算法的重建速度会影响

其在实际场景下的实时成像能力，在普通CPU (2.3 GHz，

Inter Core i5)上测试了各算法的重建速度，统计结果

如表 3所示。从表中可以看出，D-LCT算法由于需要

联合估计目标物反照率与表面法线，其重建速度最

慢，f-k算法次之，反投影、LCT和 Phasor field算法的

重建速度相当。

 
 

Reference Back-projection LCT D-LCT Phasor fieldf-k

图 14  基于共焦式图像的各算法重建结果对比

Fig.14  Comparison of reconstructions based on confocal images 

 
 

表 3  基于共焦式图像的各算法重建时间对比 (单位:秒)

Tab.3  Comparison of reconstruction time based on confocal images (Unit: s)
 

Back-projection LCT D-LCT f-k Phasor field

T 1.22 1.34 7.80 1.89 1.35

Teaser 4.41 4.48 42.94 8.53 4.93

Outdoor 4.13 4.42 52.00 7.03 4.66
 
 

 4.2   基于非共焦式图像的重建结果对比

虽然共焦式采集系统可以将成像模型简化为卷

积形式，从而降低重建算法的计算复杂度，提升重建

结果的质量。然而工作在共焦式成像架构下的光源

和探测器共享同一光路，因此这种采集方式容易受到

直接反射光子的影响。直接反射光子是指从光源发
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出未进入目标空间而直接被墙面反射回探测器的光

子，其信号强度远大于重建所需的三次反射光子。虽

然可以通过控制探测器的门控机制过滤掉大部分直

接反射光子，但这种共焦成像方式仍然影响了采集数

据的信噪比。此外，受限于共焦式成像架构的成像原

理，共焦式数据的采集只能通过逐点扫描场景的方式

完成，所需采集时间长，限制了其在实际场景中的应

用能力。相比之下，非共焦式采集受直接反射光子的

影响很小，采集数据的信噪比更高，虽然现有的大多

数非共焦采集方法仍然依赖于扫描式采集，但是随着

阵列式探测器的发展，单曝光非共焦采集逐渐兴起，

在第六章中对单曝光非共焦采集下的非视域重建进

行了实验验证。在本节中，基于扫描式非共焦式图像，

测试各重建方法的重建性能。

选用的测试数据分别为公开数据集 Zaragoza[114]

中的简单平面物体“Z”和具有复杂结构的三维物体

“bunny ”以及公开数据集 NLoS  benchmark[115] 中的

“bike”。从成像原理上看，反投影和 Phasor field算法

可以直接处理非共焦数据，而 LCT、D-LCT和 f-k算

法的成像模型是基于共焦式成像系统的，因此只能

处理共焦式数据。这里采用 D. Lindell等人[15] 提出的

中值近似转换方法将三组非共焦数据近似转换为共

焦式数据，然后基于转换后的数据测试 LCT、D-LCT

和 f-k算法的重建性能。各方法的重建结果如图 15

所示。

从重建结果可以看出，对于简单平面物体“Z”，各

重建方法均能重建出物体的基本形状，这是由于中值

近似转换方法在目标为平面物体时转换误差较小。

对于具有复杂结构的物体“bike”和“bunny”，LCT、D-

LCT和 f-k这三种基于共焦式成像模型的算法重建质

量有所下降，相比之下，反投影和 Phasor field算法可

以重建出目标物体的完整形貌，然而受限于逆问题求

解的误差，反投影算法的重建质量低于 Phasor field算

法，由于后者建模了场景中完整的波传播过程，且在

求解中有效利用了多反射光子信息，其重建质量最

高，在非共焦成像架构下的重建能力最强。

 
 

Reference Back-projection LCT D-LCT Phasor fieldf-k

图 15  基于非共焦式图像的各算法重建结果对比

Fig.15  Comparison of reconstructions based on non-confocal images 

 

 4.3   曝光时间对重建性能的影响

基于光子飞行时间的成像系统采集由目标物返

回的光子，由于信号强度微弱，大多数工作通过延长

曝光时间来增强信号强度，然而曝光时间的延长会增

加数据采集的时间，影响算法的实际应用，因此对比

了各算法在不同曝光时间下的重建结果，以测试算法

对数据采集要求的严格性。测试数据选用 D. Lindell

等人 [15] 公开数据集中的“resolution”，数据采集时所

用的扫描网格大小为 512×512，曝光时间分别为 10、

30、60、180 min，各方法的重建结果如图 16所示。
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从重建结果可以看出，随着曝光时间的增加，各

算法的重建质量均有不同程度的提升，重建结果的信

噪比也逐渐增加，其中反投影算法受曝光时间的影响

较大，由于其对信号光子的解译度低，当曝光时间较

短时反投影算法的重建质量较差。LCT、D-LCT、f-

k和 Phasor field算法的重建性能受曝光时间的影响

较小，其中 D-LCT重建结果的信噪比略低于其他三

种算法，而 f-k和 Phasor field算法即使是在曝光时间

为 10 min时，也能清晰重建分辨率板上的条纹信息，

因此基于波传播的 f-k和 Phasor field算法对数据采集

的要求更低。

 4.4   采集时间分辨率对重建性能的影响

基于光子飞行时间的成像系统利用超快探测器

记录光子的时域信息，探测器的时间分辨率影响了采

集数据的时域采样率，分析不同采集时间分辨率对各

算法重建结果的影响。测试数据选用 M. O’Toole等

人 [1] 公开数据集中的“SU”，采集时间分辨率分别为

4、16、32、64 ps，各方法的重建结果如图 17所示。

 
 

Resolution:

4 ps

Resolution:

16 ps

Resolution:

32 ps

Resolution:

64 ps

Reference Back-projection LCT D-LCT F-K Phasor field

 

Exposure: 10 min

Exposure: 30 min

Exposure: 60 min

Exposure: 180 min

Reference Back-projection LCT D-LCT Phasor fieldf-k

图 16  不同曝光时间下的各算法重建结果对比

Fig.16  Comparison of reconstructions using various algorithms at different exposure times 
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Resolution:

4 ps

Resolution:

16 ps

Resolution:

32 ps

Resolution:

64 ps

Reference Back-projection LCT D-LCT F-K Phasor field

图 17  不同采集时间分辨率下的各算法重建结果对比

Fig.17  Comparison of reconstructions using various algorithms at different temporal resolutions 

 

从重建结果可以看出，当时间分辨率为 64 ps时，

由于时域采样点数减少，各方法重建结果的完整性均

出现了不同程度的影响，证明了非视域三维重建需要

保证时域采样的密度。对比时间分辨率为 4、16、

32 ps的三组实验可以发现，Phasor field算法受探测器

时间分辨率的影响最小，LCT和 D-LCT次之，反投影

和 f-k算法受探测器时间分辨率的影响较大。此外，

对比不同时间分辨率下的重建结果可以发现，当时间

分辨率非常小时，重建结果虽然完整度较高但信噪比

较差，适当增大时间分辨率可以提高重建结果的信噪

比。因此，在实际应用中，应权衡重建结果的信噪比

与完整性，选择适用于目标场景的最优时间分辨率。

 4.5   目标物表面反照率对重建性能的影响

目标物的表面反照率，即光子在到达目标物表面

后被其反射的方向和强度，直接影响了超快探测器对

返回光子的接收情况。选用了三组具有不同表面反

照率的目标物体来测试各方法的鲁棒性。测试数据

选用 D.  Lindell等人 [15] 公开数据集中的 “statue ”、

“dragon”和“discoball ”，其中，“statue”为朗伯表面，

“discoball”为镜面表面，“dragon”的表面特性为介于

朗伯表面和镜面表面之间的带有光泽的金属表面。

各方法的重建结果如图 18所示。

从重建结果可以看出，对于朗伯表面的物体

“statue”，各算法均能重建出物体的基本轮廓，且信噪

 

Reference Back-projection LCT D-LCT Phasor fieldf-k

图 18  各算法对具有不同表面反照率的目标物的重建结果对比

Fig.18  Comparison of reconstructions of objects with different surface albedo using various algorithms 
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比较高，其中波传播重建算法 f-k和 Phasor field的重

建精度最高，LCT和 D-LCT算法次之，反投影重建算

法较差；对于带有光泽的金属表面的物体“dragon”，

由于波传播重建方法不需要显式的建模目标物表面

的反照率，因此 f-k和 Phasor field算法均能清晰重建

目标物，而反投影、LCT和 D-LCT算法的重建质量有

不同程度的下降，其中 D-LCT算法的鲁棒性较差，重

建质量下降程度最大；由于目标物体“discoball”是一

个全向镜面的物体，会向周围空间全向反射光子，因

此反投影、LCT、D-LCT和 Phasor field算法均不同程

度的重建出全向反射的光线，相比之下，f-k算法未受

到目标物镜面特性的影响而清晰重建出了物体的形

貌，证明了其对目标物反照率的鲁棒性。

 4.6   小结

基于现有的公开数据集，本章首先测试了基于光

子飞行时间的代表性方法在共焦式成像架构和非共

焦式成像架构下的重建质量，其次分析了影响重建性

能的数据采集条件及场景环境设置。

从定量测试结果中可以看出，在共焦式成像架构

下，反投影重建算法由于逆问题的求解误差较大，因而

重建质量最低，此外 LCT和 D-LCT的深度重建范围较

大，f-k和 Phasor field算法的深度重建范围较小，但对

于近处物体的重建质量较高。在更具实用化前景的非

共焦成像架构下，基于共焦成像模型的算法 LCT、D-

LCT和 f-k算法无法有效重建复杂目标物体，反投影和

Phasor field算法在该成像架构下的重建能力更强。

从对数据采集 (曝光时间及采集时间分辨率等)

和场景环境 (室外场景及目标物反照率等)的要求可

以看出，反投影和 D-LCT算法对数据采集的要求较

高，需要较长的曝光时间以保证数据具有较高的性噪

比，同时其对场景环境的约束性也较强，对室外场景

或非朗伯表面目标物的成像能力弱，相比之下，基于

波传播的重建方法 (f-k和 Phasor field算法)不需要显

式建模场景及目标物特性，因而对数据采集和场景环

境的要求较低，是综合能力最佳的重建算法。

 5    单曝光非共焦成像探索

如前文所述，共焦式成像系统依赖于逐点扫描场

景的方式采集数据，采集时间通常在几分钟甚至小时

级别，限制了其在实际场景中的应用。虽然现有的非

共焦成像系统也大多基于扫描成像的方式，然而随着

阵列式超快探测器 (如 SPAD阵列)的发展，科研工作

者开始探索基于单曝光非共焦图像的非视域重建方

法 [116−119]，清华大学的 C. Pei等人 [118]、哈尔滨工业大

学的 C. Jin等人[116]、中国科学院西安光学精密机械研

究所的 J. Wu等人 [119] 均利用 SPAD阵列大大缩短了

数据的采集时间。文中搭建了基于 SPAD阵列和脉

冲激光器的非共焦采集系统，单曝光采集了非共焦图

像，并测试了典型非共焦重建算法 (反投影和 Phasor

field算法)在该成像架构下的重建能力。

搭建的非共焦采集系统中，SPAD阵列的像素大

小为 32×32，时间分辨率为 55 ps，皮秒脉冲激光器的

功率为 600 mW，波长为 532 nm，频率为 20 MHz。此

外，系统还包括控制图像采集的数据采集卡以及用于

同步激光器和探测器触发信号的信号整形与同步触

发装置。激光器发射光线到中继墙面上一点，经墙面

漫反射后到达目标场景，由场景返回的信号经墙面反

射后被 SPAD阵列单曝光采集，形成非共焦图像。设

置场景中的目标物为字母“T”、“K”和“F”，利用所搭

建的非共焦成像系统单曝光采集不同场景的非共焦

图像，然后测试反投影和 Phasor field算法在该成像架

构下的重建能力，重建结果的三视图如图 19所示。
 
 

Reference

Back-projection

x-y y-z x-z x-y y-z x-z

Phasor field
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Back-projection
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Phasor field

图 19  单曝光非共焦图像下典型算法的重建结果对比

Fig.19  Comparison of reconstructions single-shot non-confocal images using typical algorithms 

 

从重建结果中可以看出，两种算法都能成功重建

成像目标的基本形貌，其中 Phasor field算法利用波传

播模型精确建模了多反射光子，因而重建精度更高。

图 19所示的重建结果证明了单曝光非共焦非视域成

像的可行性，大大减少数据采集时间。然而由于探测

器阵列的像素数较少，成像视场 (field of view，FOV)

较小，现有方法可重建的场景范围有限。同时，单曝

光采集的信号光子数量较少，强度较低，影响了算法

的重建质量。因此，开发新型成像设备及重建算法，

以在有限信号的情况下实现大场景重建是单曝光非

共焦成像未来的研究方向。

 6    总结与展望

从成像机制、成像模型到成像性能，非视域成像

打破了传统光电成像技术的固有局限，为超越视域成

像、定位及追踪创造了可能，是成像领域一次新的突

破。其高效而精确的处理能力为自动驾驶、智能机器

人、远程遥感及国防安全的发展带来了广阔的空间。

文中从基于相干信息、二维强度信息和光子飞

行时间的角度出发，综述了各类方法的成像原理、实

现方案及重建性能，方法间的综合比对如表 4所

示。其中基于相干的成像方法中，散斑相关的方法

能提供微米级别的重建精度，但受限于有效的视场

角范围，只能用于微观场景，空间相干的方法可重建

宏观场景，但相干信息的获取方式对环境的敏感度

过高；基于二维强度信息的成像方法设备简单最易

实现，但大多需要以场景特征为先验；基于光子飞行

时间的成像方法可提供当下非视域成像领域的最佳

重建结果，可实现宏观复杂场景下的三维重建，且对

成像环境具有一定的鲁棒性，是最具发展潜力的一

类方法，但其实用化进程需要进一步地优化采集方

式 (如开发新型采集设备及发展非共焦采集方式)和

提升算法在弱信号场景下的成像能力。

此外，对成像方法的选取需在特定的应用环境中

做进一步地权衡。在进行诸如安全侦察等任务时，对

隐藏场景的 3D重建是必要的，可对采集时间做相应

的妥协从而实现更高精度的重建；然而，在诸如行人

检测或路障定位等应用中，追求快速定位和准确追

迹，因而可以牺牲重建精度而追求重建速度。

未来，非视域成像技术仍具有广阔的发展空间，

文中对其发展方向做进一步讨论。有限范围的中继

墙面只能为成像系统提供有限的成像孔径，因此基于

表 4  非视域成像方案性能对比

Tab.4  Performance comparison of NLOS imaging methods
 

Imaging method Equipment Resolution Prior Imaging ability Dimension Ambient light

Time-of-flight based method

Pulsed laser & streak camera

High Not required Macroscopic complex object 3D RobustPulsed laser &SPAD

Modulated source & AMCW
camera

Coherence-based method

Speckle-based: passive
source &

traditional camera
High

Part of
methods
required

Microscopic simple object

2D/3D Sensitive
Spatial-coherence-based:

passive source &
interferometer

Low Not required Macroscopic simple object

Intensity-based method Passive source & traditional
camera Medium Required Macroscopic simple object 2D Sensitive

Note: green, yellow and red represent the high, medium and low performance respectively.
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三次反射光子的场景重建会存在部分成像盲区 [120]，

需要更有效的利用高阶反射光来弥补缺失的场景特

征。同时，在非视域成像技术的户外应用中，光子的

散射多路径效应会导致信号光子强度的急剧衰减，强

烈的环境光干扰也会加剧信号光子与背景光子的耦

合状态，因此研发高灵敏度的光子探测器以实现弱信

号的有效探测和高性能的成像算法以实现强干扰下

的弱信号解耦是未来非视域成像的重要目标。基于

光子飞行时间的成像是当下主流的远距离成像方

案——激光雷达成像的理想延伸，因此对非视域重建

算法的有效修正，或将使现有激光雷达系统在进行简

单的软件升级后，实现非视域场景重建，这将使得自

动驾驶汽车提前感知视觉盲区的行人和路障成为可

能。同时，多模态数据融合也为非视域重建提供了更

大的进步空间，现有的算法已经尝试利用不同模态的

数据进行重建，如长波红外、无线电波、声波、雷达信

号等，而如何将多模态数据整合到同一个优化框架

下，从而在不同维度上提升整体重建质量，是下一阶

段非视域成像的目标之一。同样地，建立非视域成像

与视域成像、雷达成像、地震成像等相关领域间的联

系，实现算法的有效迁移，可以为非视域成像带来新

的创新。
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