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摘要：非视域（Non-Line-of-Sight, NLoS）成像是近年来发展起来的一项新兴技术，其通过分析成像场景中的中介面信息来

重建隐藏场景，实现了“拐弯成像”的效果，在多个领域有巨大的应用价值。本文主要针对 NLoS 成像重建算法进行综述

性研究。考虑到目前 NLoS 成像分类存在交叉和非独立现象，本文基于物理成像模式和算法模型的不同特点，对其进行

了独立的重新分类。根据提出的分类标准分别对传统和基于深度学习的 NLoS 成像重建算法进行了归纳总结，对代表

性算法的发展现状进行了概述，推导了典型方法的实现原理，并对比了传统重建方法和基于深度学习的 NLoS 成像重建

算法的重建应用结果。总结了 NLoS 成像目前存在的挑战和未来的发展方向。该研究对不同类型的 NLoS 成像进行了

较为全面的梳理，对 NLoS 成像重建算法在内的一系列研究的进一步发展有着一定的支撑和推动作用。
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Abstract: Non-line-of-sight (NLoS) imaging is a promising technique developed in recent years, which can

reconstruct  hidden  scenes  by  analyzing  the  information  in  the  intermediate  surface,  and  "see  around  the

corner", and  has  strong  application  value  in  many  fields.  In  this  paper,  we  review  the  reconstruction   al-

gorithm for  NLoS imaging tasks.  Firstly,  considering the crossover  and non-independent  phenomena exist-

ing in  the  NLoS  imaging  classification,  we  use  the  different  features  of  physical  imaging  models  and   al-

gorithm models  to  reclassify  them.  Secondly,  according  to  the  proposed  classification  criteria,  we   respect-

ively review the traditional and deep learning-based NLoS imaging reconstruction algorithms, summarize the

state-of-the-art algorithms, and derive the implement principle. We also compare the results of deep learning-

based and traditional  NLoS imaging reconstruction algorithms for  reconstruction tasks.  Finally,  the  current

challenges and the future development of NLoS imaging are summarized. Different types of NLoS imaging

reconstruction algorithms are comprehensively analyzed in this review, which provides important support for

the further development of NLoS imaging reconstruction algorithms.
Key words: non-line-of-sight imaging；reconstruction algorithm；imaging mode；deep learning

 

1    引　言

非视域（Non-Line-of-Sight, NLoS）成像就是

光信号在传输的过程中受到中继物遮挡，发生漫

反射，通过反射所包含的各类稀疏信息，将传统光

学成像中视线外无法检测到的物体进行二维或三

维成像，使“拐弯成像”变为可能。正由于其突破

常规的特点，使得 NLoS 成像技术在军事反恐、自

动驾驶和智慧医疗等领域具有巨大的发展前景。

近年来，随着高时间分辨率光源和高灵敏度光学

传感器的不断发展，探测距离越来越远，精度越来

越高，实时成像效果越来越好。利用这类主动成

像器材，结合快速、鲁棒性强的重建算法，NLoS

成像得到了极大的发展。NLoS 成像由美国麻省

理工学院的 Ramesh 等人首次提出[1]，Kirmani 等[2]

证明了 NLoS 成像可用于恢复隐藏的平面物体。

进一步的，Velten 等 [3] 第一次利用 NLoS 成像完

成了隐藏在角落的物体的完整 3D 重建。当前，

对 NLoS 成像的研究，聚焦于特定场景或特定成

像模式下的物理成像模型和非视域成像任务，从

特定场景的多路径光学反射、成像模型的建立入

手，利用接收端接收到的各类信号对隐藏物体进

行重建、定位、跟踪和分类。

本文对当前非视域成像重建算法进行了广泛

研究，在明确 NLoS 成像重建算法分类的基础上，
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对典型的 NLoS 成像重建算法的技术路线进行介

绍和分类研究，并对比了传统成像重建方法和基

于深度学习的 NLoS 成像在执行重建任务时的效

果，最后分析了当前 NLoS 成像存在的挑战和发

展前景。 

2    非视域成像重建算法的分类

根据硬件部署的不同，典型的 NLoS 成像模

式根据有无主动光源可以分为主动和被动 NLoS

成像 2 类，如图 1 所示。

其中，主动 NLoS 成像场景中可以与脉冲激

光发射器和单光子雪崩二极管（Single  Photon

Avalanche Diode, SPAD）、条纹相机等高时间灵

敏度的传感器搭配使用。被动非视域成像场景中

由于没有主动光源，所使用的探测器可以是传统

相机、干涉仪、热像仪等，根据接收的信息不同可

以使用不同方法进行物体重建。
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图 1    典型的 NLoS 成像模式

Fig. 1    Typical NLoS imaging modalities
 

目 前 对 该 领 域 的 研 究 综 述 还 很 有 限 ， 文

献 [4, 5] 根据 NLoS 成像场景和使用信息对其进

行了大致分类，并且全面介绍了系统硬件、物理

成像模型和成像任务等方面的内容。文献 [6, 7]

分别对主动和被动 NLoS 成像进行了硬件系统和

成像技术的介绍。以上研究对 NLoS 成像的发展

现状进行了较好的概括，但在对 NLoS 成像进行

分类时还存在部分类别相互交叉的现象，且对成

像技术中的传统方法和基于机器学习的方法没有

做出明确区分。鉴于此，本文将对 NLoS 成像重

建算法进行重新分类，如图 2(彩图见期刊电子

版) 所示。

本文以 NLoS 成像是否使用深度学习算法

为标准将其分为传统和基于深度学习的重建算

法两大类，每一类又按照成像场景的不同分为

主动和被动 NLoS 成像两类。接着，以重建时利

用物理信息的不同，将传统重建算法中的主动

NLoS 成像分为基于时间信息、光强和向量场

的 NLoS 成像，将被动 NLoS 成像分为基于光强、

偏振性和相干性的 NLoS 成像。对基于深度学

习的 NLoS 重建算法，按照所使用算法种类的

不同，其主动 NLoS 成像可分为基于端到端学习

和物理与深度学习融合的重建算法两类。此分

类标准从 NLoS 成像任务所利用的信息角度出

发，能够较好地将 NLoS 成像进行独立的分类，

克服了现有分类标准中各类别之间存在的交叉

现象。

需要说明的是，本文界定的传统 NLoS 成像

重建算法是相对于深度学习技术而言的，传统的

重建算法是基于光学成像的物理模型来实现的，

通过对物体成像过程中的各类光学信息进行建

模，利用计算成像、贝叶斯统计、优化等方法对其

进行求解，从而得到隐藏场景中物体的信息。而

基于深度学习的 NLoS 成像重建算法一般不依赖

物理成像过程，仅关心成像过程中各个阶段的输

入和输出信息，对其中的信息传递过程则通过训

练深度神经网络得到，从而通过多个“黑盒子”完

成了端到端的物体信息重建。 
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3    传统非视域成像重建算法
 

3.1    主动 NLoS 成像场景下的重建算法 

3.1.1    基于时间的 NLoS 成像

根据 NLoS 成像场景中硬件部署方式的不

同，可将主动 NLoS 成像再细分为非共焦成像模

型、共焦成像模型和添加额外障碍物辅助成像模

型 3 类。下面在上一节的分类基础上据此来细分

介绍。 

3.1.1.1    非共焦成像模型

�

S1 = A�

� S1

A

基于时间的成像模型以飞行距离、反射率或

法线方向为约束条件，利用几何光学建立模型。

这类模型需要逐点扫描进行成像，需要一定的时

间[8]。图 3 清晰展示了这一过程，图 3(a) 展示了

NLoS 成像的三次反射光轨迹，图 3(b) 表示像素

化后的隐藏场景 可以通过光传输矩阵 A 映射到

采集到的信号 S1，即 。在主动 NLoS 成像

场景中， 存在 x、y和 z 三个空间维度，而 有

5 个维度（4 个空间维度和 1 个时间维度），所以，

矩阵 的计算复杂度极高。并且此问题不存在额

外约束，想要得到较好的重建效果需要的扫描时

间较长。

�重建隐藏物体就是要将 进行反解。为了解

这一问题，许多学者进行了深入的研究。非共焦

场景中最常见的传感器采集信息是光传播的时间

信息，此信息用来进一步确定重建过程中所需的

光路长度、位置等信息[3]。其中应用最广的一种

算法是反向椭球投射重构算法[9]，文献 [10, 11] 对

这类反向投影方法进行了详细描述。如图 4(彩图

见期刊电子版) 所示，激光脉冲发射到漫反射墙

上，反射光到达隐藏物体后再次反射回到漫反射

墙，相机通过接收漫反射墙的信息从而成像。隐

藏物体表面的点 x 在焦点为 s 和 p 的一个椭球面

上，这些类似的椭球簇的几个交点定义了一个被

遮挡几何的概率图，通过此概率图可进行隐藏物

体的加速重建。

Naik 等 [12] 利用造价昂贵且具有高速图像

捕获能力的条纹相机（售价在$80 000 以上）对

单路和多路 NLoS 成像中的双向反射分布函数

(Bidirectional  Reflectance  Distribution  Function,

BRDF) 进行了精确反演，获得了不同材质物体的

 

�g�ÔLŠ>ò
��<�û
LŠ�•&R�<�û
�•&R�<�û

#'�ÌMÉ�BKÈ-¹'•
D±�Õ�<�û

=×�ÔLŠ>ò
��<�û
LŠ�•&R�<�û
�•&R�<�û

#'�ÌMÉ�BKÈ-¹'•
D±�Õ�<�û


&�º�"K �
�›+°LŠ>ò
��<�û


&�º�u�f+°LŠ>ò
��<�û


&�º,$�ž�S+°LŠ>ò
��<�û


&�º�{�[�S+°LŠ>ò
��<�û


&�º�u�f+°LŠ>ò
��<�û

�L4�Fù�&0Ã"�


&�º	=Fû�f+°LŠ>ò
��<�û

�g�Ô
LŠ>ò
��<�û

=×�Ô
LŠ>ò
��<�û


&�º0��\0��’�Œ+°Fù�&0Ã"�

'•)2	¸#��Ò�’�Œ�M�·<¹	4+°
Fù�&0Ã"�


&�º0��\0��’�Œ+°Fù�&0Ã"�


&�º#��Ò�’�Œ+°
Fù�&0Ã"�

'•)2�<�û�M�;�21§�3�ò 0Ã"��M�·�21§�3�ò

LŠ>ò
��<�û
Fù�&0Ã"�

 
图 2    NLoS 成像重建算法的分类

Fig. 2    Classification of reconstruction algorithms of NLoS imaging
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重建三维图样。文献 [13] 详细讨论了使用 SPAD
照相机实现反向投影物体重建的方法。结果表
明：基于 SPAD 的非视距成像系统在价格、性能
等方面存在明显优势，为实现紧凑、高时间分辨
率和高灵敏度的成像系统提供了一种有前景的选
择。在此基础上，La Manna 等[14] 对算法进行了改
进，提出了加性误差反投影和乘性误差反投影两
种速度更快的迭代算法。Jin 等[15] 利用反向投影
法得到多个椭球簇，并通过模态分解的方法重建
了隐藏物体。Chan 等[16] 通过在短时间内多次探
测反射面的回波信号，并利用反向投影法完成了
距离 50 m 以上隐藏目标的跟踪。文献 [17, 18]
使用单光子探测器与数字镜像设备相结合构建
了 NLoS 成像的收发检测系统，使用基于压缩感
知技术的反向投影方法进行了隐藏场景的高效率
重建，在节约计算资源的同时提高了系统的三维
重建精度。

另一种常见的利用时间信息进行 NLoS 成像
重建的方法是将离散方程 S1=Aρ 的逆问题转化为
求解一个优化问题。进行问题转换需要满足如下

Vi j

Vi j Vi j =

0 Vi j = 1

0�0 Vi j �0 1

0�0 � min� k� � A� k2
2 + � (� )

� (� )

两个假设条件：①忽略可见性项 （一般在讨论光
路中是否存在隐藏物体时，会引入隐藏物体上的
一点 j 处的反射光到达测量点 i 的参数 ，如果
，即两点之间的路径存在完全遮挡；如果 ，

即两点之间的路径不存在遮挡；如果 ，即
两点之间的路径存在部分遮挡）；②假设隐藏场景
是由各向同性散射体组成的，表面法线是已知
的。那么 S1=Aρ 可以改写成求解约束条件为

，目标函数为 的优化问题。

其中， 为正则化项，通过不同种类的附加先验
可以进一步提高反照率的估计。例如，文献 [19]
中使用了稀疏性和稀疏梯度的组合对问题增加约
束，加快了隐藏物体的重建速度。Pei 等[20] 设计
了一种新的 SPAD 阵列用于进行快速信息采集，
并且基于梯度下降法求解了最优化问题，最终从
低信噪比数据中快速、稳健地重建了隐藏场景。
Pandharkar 等[21] 使用 ToF（Time-of-Flight）相机跟
随激光进行扫描拍照，通过相控阵技术分析光波
波前从而建立了成像方程，最终通过优化一个约
束最小二乘问题成功恢复了隐藏物体。Heide 等[22]

使用调制光源和 ToF 传感器进行隐藏场景的重
建并改进了重建模型，使用交替方向乘子法对问
题进行求解。Tsai 等 [23] 证明了第一次返回光子
的飞行时间只与隐藏场景的几何形状有关，且每
次观测总是从单个体素点产生的。基于此，建立
一个凸优化求解模型，并得到了基于三维法线测
量的隐藏物体雕刻算法。文献 [24] 将 ToF 传感
器的测量结果与阵列信号处理理论联系起来，在
实现隐藏场景重建的基础上发现反射率和重建分
辨率之间的关系是非线性的，即轻微的亮度可以
导致分辨率的显著提高。Tsai 等 [25] 改进了非共
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图 3    (a) NLoS 成像的三反射光轨迹及 (b) 隐藏物体重建的原理示意图 (改编自文献 [8])

Fig. 3    Schematic diagrams of (a) three reflected light trajectories of NLoS imaging and (b) hidden object reconstruction prin-
ciple (adapted from Ref. [8])
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图 4    反向椭球投影重建算法的原理示意图[11]

Fig. 4    Schematic diagram of the principle of the inverse el-
lipsoidal projection reconstruction algorithm[11]
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焦成像的传输方程，使用辐射率和反射率对隐藏
物体表面进行建模，并基于梯度优化方法重建了
隐藏物体的表面特征。文献 [26] 同样建立了隐
藏物体表面的渲染模型，并将最终需求解的最优
化逆问题进行了全局优化，进一步降低了重建误
差。Ahn 等[27] 首先证明了在理想成像条件下，椭
球算子的 Gram 矩阵是近似可卷积的，接着通过
有效的反褶积算法解决了涉及 Gram 算子的线性
最小二乘问题，从而获得椭球层析成像更加快速
和精确的解决方案，此方案一定程度上解决了逆
问题的线性运算矩阵维度高、求解过程复杂的问
题。Chen 等[28] 另辟蹊径，首先将 NLoS 成像的硬
件设置布局对应于未知参数的组合线性方程组，
并在此基础上建立了隐藏场景的多目标多径传播
模型，然后提出一种形状重构群稀疏约束算法，结
合粒子群优化方法同时解决了场景的硬件优化布
局和隐藏目标重建任务。 

3.1.1.2    共焦成像模型
�

� 0

当图 1(a) 中的中介墙上的两个反射点 和
重合，即光源照射点和相机聚焦点重合时，非共

焦成像模型就转换为共焦成像模型，此模型在近
两年的 NLoS 成像研究中获得了较好的隐藏场景
重建效果。

	 (x;y; �];t)

如图 5 所示，Liu 等[29] 对非共焦和共焦成像
两类 NLoS 成像方法进行了频域分析，并通过傅
立叶域分析对 NLoS 成像边界进行了推导，证明
了基于有限大小中介墙的成像存在无法成像区
域，为 NLoS 成像的系统设置提供了很好的理论
参考。在共焦成像模型中，高维光场也是一种经
常使用的重建方法，其将 三维空间中的
场作为时空函数，将 NLoS 成像重建过程转换为：

	 (x;y; �]= 0;t) ) 	 (x;y; �];t = 0) ; �Ä���Å

	 (x;y; �]= 0;t) ; 	 (x;y; �];t = 0)

	 (x;y; �];t)

其中， 分别为可用的
测量数据和隐藏的目标场景，当 t=0 时，与时间相
关的 可以写成平面波的叠加：

	 (x;y; �];t) =
y

�
�
kx;ky;k�]

�
e2�Œi(kxx+kyy+k�]�]� f t)�Gkx�Gky�Gk�] ; �Ä���Å

k = 2�Œ�
�
kx;ky;k�]

�

f = c
q

k2
x + k2

y + k2
�]

�

� 	

其中，波矢量 ，表示独立平面波的

传播方向。 表示光速为 c 时波

矢量 k 与频率 f 的关系。函数 表示当 t=0 时各
平面波的振幅和相位，函数 和 均与傅立叶变换

�Gk�]

� 	

	 (x;y; �]= 0;t)

	 (x;y; �];t = 0)

相关。通过用 df 替换 并使用 Stolt 插值，可以
将上式转换为另一种表示形式。在新的表示形式
中，当 z=0 时，函数 和 通过傅立叶变换再次成
为一对。这样，取 作为输入，隐藏场
景 可通过三维傅立叶变换、Stolt 插
值和三维傅立叶反变换 3 个步骤进行轻松重构。
这种方法借鉴了地震波反演的 f-k 迁移算法 [30]。
此算法对测量噪声具有更强的鲁棒性，通常具有
更好的重构质量，且易于实现。类似地，Young
等[31] 提出了一种联合反照率法，利用方向光锥变
换的方法重建隐藏物体表面。这种方法同时考虑
隐藏场景的反照率和表面法线，通过求解一个矢
量反卷积问题对这两个量进行恢复，得到了更加
精确和快速的渲染效果。另外，文献 [32] 使用图 5
所示的硬件完成了共焦 NLoS 成像，并证明了该
方法比非共焦模式下的重建方法所需的计算和内
存资源更小，提升了隐藏对象的重建分辨率。
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图 5    共焦 NLoS 成像的硬件配置示意图[29]

Fig. 5    Schematic  diagram  of  the  hardware  configuration
for confocal NLoS imaging[29]

 

Isogawa 等[33] 在此基础上提出了一种圆形共
焦非视距扫描方法，在中介墙上设置圆形路径，并
沿着路径进行扫描，通过获取到的正弦叠加信号
高质量恢复了隐藏物体。Wu 等[34] 基于双望远镜
共焦光学设计，研制了一种高效、低噪声的近红
外非直视成像系统，成功实现了 1.43 km 内隐藏
物体的成像和跟踪，1.43 km 是目前使用这一重建
方法实现 NLoS 成像的最远距离。Wang 等 [35]

将共焦成像系统进行了模块化集成，模块在隐藏
物体重建时先使用光锥变换进行物体重构，而后
在重构得到的图像上使用高斯-拉普拉斯变换进
行图像增强。 

3.1.1.3    添加额外障碍物辅助成像模型
实验证明，在某些情况下，隐藏场景中存在遮

挡物可以降低采集数据的时间分辨需求，使成像
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系统的成本显著降低。Thrampoulidis 等 [36] 设计

了存在遮挡的 NLoS 环境，实验结果显示该模型

提高了成像的鲁棒性，对设计更精确、更稳健、更

经济的 NLoS 成像系统具有较大的参考价值。 

3.1.2    基于光强的 NLoS 成像

利用光强信息进行 NLoS 成像多在被动成像

模式中出现，但由于收集此类信息所需的硬件设

备价格低廉，系统容易实现，在主动 NLoS 中也有

一定的应用。Rapp 等[37] 设计了新的 NLoS 成像

方式，他们使用脉冲激光依次照射角落边缘为中

心的弧形，收集每个激光照明点的光子计数随时

间的直方图，并从隐藏场景中提取平均收益的连

续直方图，利用两个直方图差异的集合成功进行

隐藏区域重建。文献 [38] 利用相同的成像手段

以 cm 级精度跟踪了距离相机 1 m 远的物体的运

动。Klein 等[39] 提出的基于光强的方法有别于传

统的解决方案，其通过反复模拟光在场景中的传

输，确定了一组最符合测量强度分布的物体参

数。这种通过综合分析来处理 NLoS 成像的方法

能够实时跟踪未知物体的平移，以及已知物体的

平移和方向。 

3.1.3    基于向量场的 NLoS 成像

除了以上 2 种常见的 NLoS 成像方法外，向

量场也在近两年得到了广泛应用。在这种方法

中，非视距成像问题转化为衍射波传播问题，其依

赖于求解波衍射积分，即 Rayleigh–Sommerfeld 衍

射积分[40-41]。文献 [42] 对采用向量场表征隐藏场

景进行了详细推导，证明了向量场传播的描述类

似于使用惠更斯—菲涅耳原理描述的其他波，NLoS

光传输可以用类似场成像的处理方法来描述。

La 等 [43] 利用两个不同的 SPAD 探测器来建立

NLoS 成像的传感器系统，其中一个与中介墙有

关，另一个与隐藏场景有关，而后，通过动态获取

的向量场信息快速重建了隐藏场景。Liu 等[44] 在

单个激光器和传感器阵列的非共焦场景下，使用

基于卷积快速傅立叶变换的 Rayleigh Sommer-

feld 衍射算法，通过向量场快速得到了隐藏场景

的重建结果。

值得注意的是，近年来除了利用以上 3 种信

息进行的 NLoS 成像外，还有其他新颖的方法不

断提出。Xin 等[45] 提出了一种利用费马路径理论

进行光路建模的思想，论文证明了 NLoS 成像场

景中的光路存在镜面反射和边界反射，费马路径

对应于瞬态测量中的不连续点，据此编码了隐藏

物体的形状，进而推导出路径长度在这些不连续

点 的 空 间 导 数 与 表 面 法 线 的 联 系 ， 将 此 作 为

NLoS 的成像约束，利用这种方法重建出的场景

精度能够达到微米级。另外，常用在被动 NLoS

成像中的散斑相干成像模型在主动 NLoS 中也有

应用，Smith 等[46] 利用相干激光发射器进行照射，

使用传感器接收散斑信号，使用基于聚类的目标

跟踪算法对单个目标和多个目标进行成功跟踪，

其精度小于 10 μm，且具有较好的鲁棒性。 

3.2    被动 NLoS 成像场景下的重建算法

被动 NLoS 成像的目标是在不使用可控外部

光源的情况下重建和跟踪隐藏场景，并能够得到

足够的细节。但此模式下接收信号的信噪比较

低。正是由于此特点，导致问题求解非常具有挑

战性。 

3.2.1    基于光强的 NLoS 成像

I �

I � = AI � + N

I �

如图 1(b) 所示，在基于光强的被动 NLoS 成

像模式中，需要根据墙上散斑区域的强度信息来

重建隐藏场景。假设隐藏场景中的每个点都是一

个独立的点光源，测得的强度信息为 ，这一过程

可表示为 ，其中 N 表示环境背景噪

声。对隐藏场景重建就是需要求解逆问题，反解

。这一模型与主动 NLoS 成像的离散化模型很

相似，但由于被动 NLoS 成像通常只采集强度信

息，因此矩阵 A 的维度更大、更复杂，导致问题更

不适定。为了解决问题的不适定性，有研究者使

用与主动 NLoS 成像一致的光场构建方法进行隐

藏物体的二维重建[47]，通过求解包含中介散射面

的 BRDF 函数的积分方程来达到重建的目标，但

由于信号的低信噪比特点，实验只在某些特定的

反射率高的隐藏目标上具有较好的效果。所以，

对于被动 NLoS 成像，需要进行系统地重新设计

或者进一步提升重建算法性能。

近年来，通过改进传统被动 NLoS 成像系统，

利用成像场景的部分遮挡来增强接收信息的方法

得到了很好的应用。在进行重建任务时，通过确

定的或估计的遮挡位置和形状等先验信息，就能

约束隐藏场景的重建[48]。

与 主 动 NLoS 成 像 求 解 逆 问 题 的 思 路 一

致，被动 NLoS 成像的逆问题仍然可转化为求解
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。若已知遮挡 p 的位置，

就可以估计光传输矩阵 A；若部分遮挡的位置
p 未知时，可利用不同时刻的约束估计光传输矩
阵 A 和对应的隐藏场景 求解，其中 用总方

差来表示。文献 [48] 通过求解此约束优化问题
成功恢复了彩色二维隐藏图像。使用相同的方
法，Saunders 等[49] 利用收集到的强度信息实现了
多深度场景的二维非视距成像（如图 6 所示）。
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图 6    基于遮挡增强成像的被动 NLoS 成像系统示意图[49]

Fig. 6    Schematic  diagram  of  the  passive  NLoS  imaging
system based on occlusion-enhanced imaging[49]

 

此外，利用中介墙的墙角阴影进行被动 NLoS
成像也是一种常见的重建手段。墙的边缘是一个
十分常见的遮挡结构，光线从拐角处投射到地板
上，形成一个扇形的半影，如图 7 所示。
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图 7    通过中介墙墙角阴影进行 NLoS 成像的示意图

Fig. 7    Schematic diagram of NLoS imaging through inter-
mediary wall corner penumbra

 

半影的微妙变化包含了隐藏场景的大量信
息，这刚好可以作为重建隐藏场景的数据源，通过
获取的光强信息建立与隐藏场景中的角度和深度
之间的关系，再通过不同的反演算法进行隐藏场
景的重建[50]。Bouman 等[51] 利用边缘的垂直特性
从一张阴影照片中成功重建了移动和静止目标的
一维信息（目标的移动轨迹和目标数量）。Seidel

等[52] 采用相同的方法将基于转角阴影的反演模

型视为求解一最优化问题。在不同材质地面进行

的实验结果表明改进的反演算法进一步提高了隐

藏目标一维重建的质量和精度。在此基础上，

文献 [53] 引入了墙角边缘的测量范围，通过增加

此维度信息，在考虑径向衰减的基础上改进了

光强度传播模型，高效反演并重建了二维隐藏

场景。

除了以上方法，有学者将隐藏场景和中介墙

均未知的 NLoS 成像重建任务定义为一个盲反卷

积问题[54]。这是一种不考虑遮挡形状等先验信息

的方法，虽然最终得到的结果表明这种方法仅能

够重建复杂度不高的简单物体，但是此种方法可

以迅速重建隐藏场景，且成本极低，具有很好的研

究前景。此外，如果隐藏场景中包含具有红外散

射信息的目标，那么就可以利用红外波段的特性

构建 NLoS 成像模型。Maeda 等[55] 根据长波红外

特性改进了传统成像模型，并基于最优化算法对

成像逆问题进行求解，重建的场景具有很高的精

度，并通过定位算法对隐藏场景中的人体姿态进

行了估计。 

3.2.2    基于偏振的 NLoS 成像

由于 NLoS 成像场景中的各个硬件位置均会

对重建结果产生较大影响，且在实际应用时不断

改变硬件设置是不现实的，所以有学者选择改变

传统的硬件组成来适应不同的场景变化。在接收

传感器前增加一个偏振光片可以使光路之间的小

角度差映射为大的强度变化，由于偏振片引起的

光泄漏或光阻挡效应，光传输矩阵的条件数减小，

从而提高了重建后的图像质量[56]。 

3.2.3    基于相干性的 NLoS 成像

�

利用相干性进行被动 NLoS 成像时，一般采

取散斑相干模型对隐藏场景进行重建，这是由于

散斑相干不需要特殊的干涉仪，仅需要窄带非相

干光源作为照明就能满足需求。此方式通过分

析隐藏物体强度与实测散斑之间的相干信息，得

到中介墙和隐藏场景间的角度信息 ，以完成

NLoS 成像。Katz 等[57] 使用空间非相干窄带光源

照明，高分辨率相机记录散射介质另一侧的散射

光模式，成功重建了不同属性材料的隐藏信息。

文献 [58] 使用相同的原理，基于双谱和相位检

索方法，实现了中红外目标散斑相关成像，并讨
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论得知了中介墙和隐藏场景的分辨率接近衍射

极限。

除了利用散斑相干信息，时间相干和空间相

干同样也可以实现被动 NLoS 成像。在传统的基

于时间信息的主动成像方法中，空间定位分辨率

可由 ToF 的时间分辨率和隐藏场景的几何形状

决定。而利用时间相干进行被动 NLoS 成像的

ToF 分辨率是由相干光源给出的，通过干涉的方

法从散射光的相关时间交叉中检索 ToF 信息[59]，

所得的时间分辨率比最先进的超快探测器高出三

个数量级，但由于此方法受限于相对稀疏的场景

信噪比，所以对非自发光的隐藏场景重建效果还

有待提高。文献 [60] 证明，光的空间相干性在光

经散射介质反射时并没有完全被破坏，特别是垂

直于入射平面时存在的“闪光路径”（glitter path）

效应可以获得信息丰富的光空间相干信息。所

以，文中通过限制探测仪器的视场，有效地抑制了

非相干体散射的影响，成功重建了隐藏物体的相

关信息。

另外，使用多种维度测量方法获得的多模态

信息进行融合也能够进行 NLoS 成像。Beckus

等 [61] 利用被动场景中获取的光强和相位信息

进行多模态融合建模，通过求解一个最优化的逆

问题得到了超越单独使用两种信息进行重建的

效果。 

4    基于深度学习的 NLoS 成像重建
算法

以深度学习为代表的机器学习技术在许多领

域中均展现出强大的应用前景。由于其具有强大

的表征能力和灵活的架构组成，近年来，在 NLoS

成像领域也得到了广泛的应用。本节中首先以

NLoS 场景进行基于深度学习的重建算法区分，

而后分别在成像过程中的先验信息获取、端到

端成像等具体问题中进行深度学习算法应用的

介绍。 

4.1    主动 NLoS 成像场景下的重建算法

主动 NLoS 成像重建是深度学习目前主要的

应用场景，目前大致有 2 种不同的网络构建思路

和成像方法，分别是利用深度学习的强大表征能

力进行端到端学习的 NLoS 成像和对物理成像过

程使用深度学习模型表征的物理-深度学习融合

NLoS 成像。 

4.1.1    基于端到端学习的 NLoS 成像

端到端学习是深度学习中应用最广泛的一种

范式，其通过特定设计的神经网络结构对输入端

信息进行训练，在一定的误差范围内输出预期信

息。类似于 NLoS 成像，其使用传感器接收到的

信息作为网络输入，隐藏场景的重建信息作为输

出，其对应主动 NLoS 的实现过程如图 8(彩图见

期刊电子版) 所示。通过一个三反射间接光传输

瞬态渲染器为网络快速生成大量的训练数据，

而后通过设计一个自编码器架构，经过端到端训

练，可以直接将瞬态图像映射到深度映射图像，从

而在有效解决重建问题的同时保持良好的重建

质量[62]。

基于深度学习的重建方法就是通过训练好的

端到端网络来表征传感器的测量信息和隐藏场景

信息之间的映射。但是，进行端到端的监督训练

想要得到泛化效果较好的神经网络模型离不开大

量的数据集作为支撑，但在真实 NLoS 场景中进

行数据集采集是一件十分复杂且耗时的工作，所

以一般会使用生成式网络 [62] 或者蒙特卡洛模

拟[63] 等方法进行数据集合成，进而利用合成数据

和实测数据进行网络训练。例如，文献 [64] 提出

了一种超快光场层析成像 (LIght Field Tomography,

LIFT) 的瞬态成像策略，能够对完整的四维空间

和时间进行高速信息采集。但由于 LIFT 成像存

在硬件限制，无法得到包括整个视角范围内的测

量数据，在层析图像重建时会出现退化现象，其利

用一种端到端的卷积神经网络对测量数据进行数

据增强，而后再进行隐藏场景重建，通过深度学习

的方法解决了物理数据测量方面的不足，得到了

精度较高的重建结果。

Chen 等 [65] 在非共焦成像场景中通过传统

RGB 相机进行信息获取，利用合成的数据集对经

典的 U-Net 编码器-解码器网络架构进行训练，得

到了端到端的二维传感器图像到隐藏场景图像的

生成网络。文献 [66] 基于数据驱动的方法利用

传统相机和投影仪实现了 NLoS 重建，其设计了

一种能够提高数据分布的自适应照明程序，并通

过两种不同的卷积神经网络（Convolutional Neur-

al Network, CNN）架构对隐藏场景进行三维定位
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和目标识别。考虑到实际测量的稳态强度（RGB）
图像包含大量的环境光，对 NLoS 成像任务会产
生不利的影响，Cao 等[67] 为了在不同光照条件下
获得准确稳定的 NLoS 定位结果，将任务分为背
景光照校正和 NLoS 定位两个连续的子任务，通
过两阶段 CNN 模型同时校正环境光干扰和定位
隐藏目标，此方法重建效率较高、鲁棒性较好。

除了利用图像信息进行端到端的训练以外，
其他在传统 NLoS 成像重建中利用的信息在基于
深度学习的方法中也同样适用。通过高时间分辨
率传感器接收到的时间数据在基于深度学习的
NLoS 成像中应用广泛。文献 [68, 69] 使用非扫
描的单光子、单像素 SPAD 传感器获取的信息与
深度卷积神经网络相结合，成功获取了隐藏场景
中的位置和种类信息，相比传统基于时间信息的
主动 NLoS 成像，大大简化了硬件和处理时间。
此外，对于 ToF 相机测量的原始相位和振幅信息
也可直接进行端到端的深度照片生成。Su 等[70]

提出了一种端到端的 CNN 网络 ToFNet，实现了
从原始的 ToF 相关测量中恢复隐藏场景深度，所
提网络可以有效利用 ToF 频率测量的时空结构，
并在多径干扰去除、去噪和相位展开等方面验证
了其有效性。散斑成像由于可以充分利用低信噪
比测量信息，作为深度网络的训练输入可以更好

地学习隐藏场景所包含的信息。Chen 等[71] 提出
了一种基于生成对抗网络（Generative Adversarial
Network, GAN）的快速、鲁棒性好的散斑自相关
NLoS 成像算法，该算法通过 CMOS相机捕捉到
的散斑图像可立即重建隐藏目标。Metzler 等[72]

基于 U-Net 对传感器接收到的散斑信息进行训
练，对含有噪声的隐藏场景的相位检索问题进行
了求解，并证明此方法比传统方法更快、更稳
健。Lei 等 [73] 同样基于散斑信息对著名的 Res-
Net 进行了训练，并进行了不同隐藏场景下的
MNIST 数据集识别，结果表明此方法在不同场景
中均具有鲁棒性。 

4.1.2    基于物理-深度学习模型融合的 NLoS 成像

Z

L T Z = TL

Z 2 RIJ� t L 2

Ri j � t

基于物理-深度学习的融合方法是近年来除
端到端学习外的一种常用的 NLoS 成像重建方
法，当前对于此类方法的研究十分火热。其中具
有代表性的一类方法是利用深度神经网络模拟
NLoS 成像逆问题的矩阵分解来重建隐藏场景。
此类方法没有利用数据驱动的方法，而是采取无
监督或半监督学习的方式完成整个过程。如图 9
所示，Aittala 等[74] 将传感器的测量数据 视为隐
藏场景 与光传输矩阵 的乘积， 。其中

是 t 时 分 辨 率 为 I×J 的 观 测 图 像 ，
是 t 时的分辨率为 i×j 的隐藏场景图像，光传
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图 8    基于深度学习的主动 NLoS 成像的实现过程示意图（改编自文献 [62]）

Fig. 8    Schematic diagram of the active NLoS imaging implementing process based on deep learning (adapted from Ref. [62])
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T 2 RIJ� i j输矩阵 包含了隐藏场景中的图像到传感
器的观测图像的全部响应信息。传统重建方法一
般使用最小二乘法进行逆问题求解[48]，而这项工
作中则是利用两个深度 CNN 作为生成模型分别

L T

L T

生成 和 ，再通过观测图像与生成矩阵的对比得
到满足矩阵分解的 和 ，完成基于无监督学习的
被动 NLoS 成像，在动态视频实验中高效得到了
高分辨重建结果。
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图 9    基于深度学习和光传输矩阵分解的 NLoS 成像的原理示意图（改编自文献 [74]）

Fig. 9    Schematic diagram of the NLoS imaging based on deep learning and optical transport matrices decomposition (adap-
ted from Ref. [74])

 

除此之外，利用深度神经网络进行物理模
型中各个环节的特征学习也是一种构建物理和深
度学习融合模型的思路。Shen 等[75] 利用多层感
知器构建了神经辐射场 (Neural  Radiance  Field,
NeRF)，将传感器的测量数据映射到一个隐藏的
场景中，并利用物理模型对结果进行约束，在共焦
和非共焦成像场景中均获得了很好的重建结果。
Chen 等[76] 从传感器的瞬态图像中提取隐藏场景
的稀疏特征，利用传统的物理模型构建特征提取
块和特征传播单元，对多维特征进行学习和提取，
在随后的多任务阶段再对不同的 NLoS任务进行
端到端训练，在兼具内存效率和实时运行的基础
上实现了图像重建、分类和目标检测。同样，Mu
等[77] 通过基于物理的逆传播模型将特征反向投
影到空间域，而后使用构建的 NeRF 以空间特征
为基础获得了隐藏对象的形状和外观，最后通过
立体渲染得到隐藏场景的高维信息表示。文献 [78]
将 NLoS 场景中的点进行网格化表征，分别构建
空间点分类和光脉冲识别隐藏场景形状两类深度
网络，通过合成数据进行基于数据驱动的网络训
练和表征，将干扰处理与重建相结合，为非视觉场
景设计了一种新的表征和重建技术，并通过实验
证明了其超越费马路径限制和当存在强遮挡的情

况下重建隐藏场景的能力。 

4.1.3    基于物理-深度学习融合和端到端学习的

NLoS 成像对比
通过 3.1.1 和 3.1.2 两节的讨论可以得知，基

于物理-深度学习融合和端到端学习的 NLoS 成
像均具有鲜明的特点、各有优劣。经过对比分析
主要总结为以下 4 点：①通过端到端的深度网络
进行 NLoS 成像的方法便于实现，但对数据集的
依赖性较大。当数据集规模足够大且足够多样
时，端到端学习可以很好地学习传感器获取信息
到隐藏场景的映射，然而当数据规模不足时，可能
存在过拟合、泛化能力差等问题。相对的，利用
深度学习的强大表征能力与传统物理模型相结
合，可以实现半监督或无监督的深度学习 NLoS
成像。②由于基于物理-深度学习融合的 NLoS
成像一般需要使用物理模型约束深度学习模型的
训练和生成过程，或者需要进行较为高维和条件
数较大的矩阵计算，重建效率还有待提高。但基
于端到端学习的 NLoS 重建在深度神经网络完成
训练后，在执行新的重建任务时基本可以达到实
时重建。③基于物理-深度学习融合的 NLoS 成
像方法在物理模型的驱动下可以很好地控制深度
学习模型的训练和生成过程，模型的调整和优化
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较为方便。而端到端学习模型的优化和调整需要
经过数据集的不断训练才能完成，相比较为繁
琐。④端到端学习的 NLoS 成像的可解释性不易
展现，但物理-深度学习的融合模型则可以很好地
对重建过程进行解释。 

4.2    被动 NLoS 成像场景下的重建算法
目前，基于深度学习的重建算法在被动 NLoS

成像场景中的应用明显少于主动场景，主要是由
于被动场景中可得到的隐藏目标反射信息较少，
环境噪声较强，导致高信噪比信息不易获得，深度
神经网络的架构设计和训练难度都变得十分巨
大。Tancik 等[79] 通过构建 3 类不同结构的 CNN
对隐藏场景的强度信息进行训练，完成了场景
的定位、分类和重建 3 个不同的任务，其性能较
传统被动 NLoS 成像有一定程度的提高。Geng
等 [80] 构建了被动 NLoS 成像的第一个大型数据
集，包含 50 多组数据，320 万个样本。所提出的
NLOS-OT 生成模型首先从目标图像空间中获取

潜在分布信息，然后完成从投影图像空间到隐藏
场景空间的映射，通过将流形嵌入和最优传输分
离开来实现了重建性能泛化性和鲁棒性的大幅提
升，具体实现过程如图 10 所示。

He 等 [81] 提出了一种深度学习框架，利用标
准 RGB 相机同时实现了目标的重建和动态跟踪，
他们首先利用所设计的神经网络实现了亚厘米精
度的三维人体定位，平均每次估计仅需 3 ms，并
且将该系统应用于实际场景中，成功地恢复了运
动目标的视频信号，直观地揭示了运动目标的运
动轨迹。Isogawa 等[82-83] 在被动 NLoS 条件下，通
过可学习的逆扩散函数，将原始瞬态图像转换为
深度特征向量，通过可传输到真实 NLoS 成像系
统的深度数据的数据综合和增强策略，构建了一
个端到端数据处理网络，使用监督学习和强化学
习算法将原始光子测量流转换为完整的 3D 人体
姿态序列估计。
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图 10    (a) 基于深度学习的被动 NLoS 成像场景及 (b) 流行嵌入和最优传输分步生成式网络实现过程示意图（改编自文

献 [84]）    

Fig. 10    (a)  Passive NLoS imaging and (b) implementing process of popular embedding and optimal transmission generated
step by step based on deep learning (adapted from Ref. [84])

 
 

5    传统和基于深度学习的 NLoS 成
像重建结果对比

为了进一步说明传统 NLoS 成像和基于深度

学习的 NLoS 成像在重建隐藏场景时的效果，下

面对几种典型的基于深度学习的 NLoS 成像和传

统 NLoS 成像效果进行对比。
 

5.1    主动 NLoS 成像场景中的重建结果对比

文献 [62] 构建了如图 9 所示的深度神经网

络结构 ShapeNet，并在此训练好的网络基础上进

行了 6 种隐藏场景（雕像、漫反射字母 S、自行
车、字母 S、字母 SU 和人体模型）重建，与传统
NLoS 成像算法中的光锥变换（Light Cone Trans-
form,  LCT）算法进行结果对比，得到的结果如
图 11(彩图见期刊电子版) 所示。

可以看出，ShapeNet 在前 4 个重建任务中效
果均比 LCT 算法更好，得到了细节更加丰富的重
建图像，在后两个重建任务中效果与 LCT 算法相
当。该深度神经网络的综合性能上超过了传统
NLoS 成像重建算法。

文献 [72] 利用经典的 U-Net 深度神经网络
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构建了 CNN，并利用合成数据集和真实数据集一
并进行了网络训练，将训练好的网络用于 NLoS
成像重建任务中，并与两种经典的相位检索
（Phase Retrieval, PR）算法的重建结果进行对比，

分别为混合输入输出（Hybrid Input–Output, HIO）[85]

方法和交替最小化（Alternating Minimization, Alt-
Min）方法[86]，得到的结果如图 12(彩图见期刊电
子版) 所示。
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图 12    使用 CNN 和两种 PR 算法（HIO、Alt-Min）对 3 种隐藏场景进行重建的结果对比[72]

Fig. 12    Comparison of reconstruction results of 3 hidden scenes using CNN and PR algorithms (HIO and Alt-Min)[72]
 

图 12 左侧和右侧分别表示对隐藏场景为字
母“NLoS”和数字“7”、字母“F”进行重建的结果，
从左至右图像采集曝光时间越来越小，横坐标表
示其曝光时间数值，在实验短曝光自相关估计中
可以观察到垂直/水平噪声点是像素之间相关的，
固定模式被噪声影响的结果。可以看出基于
CNN 的方法可以在更少的光下运行，对噪声更鲁
棒，比依赖于 HIO 或 Alt-Min 等传统 PR 算法的
系统具有更高的帧速率。

除了传统深度神经网络在 NLoS 成像中得到

L(x; y; �]; �; ' )

(x; y; �])

(�; ' )

了较好的应用外，基于物理-深度学习模型融合的
NLoS 成像算法的重建效果相比传统 NLoS 成像
算法也有较大的提升。文献 [75] 建立了图 13 所
示的神经辐瞬态场（Neural Transient Field, NeTF）
网络结构，其使用神经辐射场 作为
场景表示，其中 表示隐藏场景中反射射线
上的一个点， 对应于射线的方向。

利用经过训练的 NeTF 网络进行 NLoS 成像
重建任务，与传统 NLoS 成像中的相位场法（Phas-
or Field） [41]、快速 f-k 迁移法 [33] 和定向光锥变换
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图 11    使用 ShapeNet 和 LCT 算法对 6 种隐藏场景进行重建的结果对比[62]

Fig. 11    Comparison of reconstruction results of 6 hidden scenes using ShapeNet and LCT algorithms[62]
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（DLCT, Directional Light-Cone Transform）算法[34]

进行对比，在 6 种隐藏场景中得到的重建结果如
图 14(彩图见期刊电子版) 所示。

图 14(a) 显示了隐藏物体的真实照片，14(b)−
14(d) 显示使用 3 种对比算法的重建结果，14(e)

为使用 NeTF 网络的重建结果。可以看出，NeTF
实现了较为精细和鲁棒的重建效果。其与 DLCT
的重建效果较为接近，但 NeTF 在重建兔子和露
西雕像时细节更加丰富，所以 NeTF 在几何形状
上相比传统算法更加敏感，能够获得更多的细节。
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图 14    使用 NeTF 网络与传统 NLoS 成像中的 Phasor Field、快速 F-K 迁移法和 DLCT 算法[34] 对 6 种隐藏场景进行重建的

结果对比[75]

Fig. 14    Comparison of reconstruction results of 6 hidden scenes using NeTF and traditional NLoS reconstruction algorithms
(Phasor Field, F-K and DLCT)[75]

 
 

5.2    被动 NLoS 成像场景中的重建结果对比

由于信噪比较小，被动 NLoS 成像一直以来

就是一个非常困难的问题，传统 NLoS 成像得到

的效果还不够理想。但利用深度学习进行 NLoS

成像却能够得到较为鲁棒的结果。文献 [80] 建

立了如图 11 所示的深度神经网络结构（NLOS-

OT），并利用合成和真实数据集进行网络训练，得

到了较好的隐藏场景重建效果。其与经典的端到

端深度网络 U-Net[65] 和 C-GAN[87] 进行重建效果

的对比如图 15 所示。
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图 13    NeTF 网络结构示意图[75]

Fig. 13    An illustration of the NeTF network architecture [75]
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(a)

(b)

(c)

(d)

Target Input Phong (U-Net) C-GAN NLOS-OT 
图 15    使用 NLOS-OT 与 U-Net 和 C-GAN 对 4 类隐藏场景进行重建的结果对比[80]

Fig. 15    Comparison of reconstruction results of 4 type of hidden scenes using NLOS-OT and U-Net, C-GAN[80]

 

从图中可以看出，在传统 NLoS 成像效果很

差的被动成像场景中，深度神经网络取得了非常

明显的重建效果。且在 3 种神经网络算法中，

NLOS-OT 在 4 类不同场景中均取得了较好的效

果，在重建细节和分辨率上均为最优，说明其具有

更加泛化和鲁棒的重建性能。 

6    NLoS 成像的当前挑战和发展方向

表 1 按照本文所提的 NLoS 成像分类方法，

对不同种类的 NLoS 重建算法的最前沿（State-Of-

The-Art, SOTA）算法及其应用场景中的硬件配置
 

表 1    不同种类的 NLoS 重建 SOTA 算法的多角度总结和对比分析
Tab. 1    A multi-perspective  summary  and  comparative  analysis  of  different  kinds  of  NLoS  reconstruction  SOTA al-

gorithms

算法分类 SOTA NLoS场景中的硬件 任务 重建质量 重建速度
实际应用
的差距

传统
重建
算法

主动
NLoS
成像

基于时间信息
①空间多路复用感知+

压缩感知[19]

②空间点扩散函数的优化[20]

①数字微反射镜+SPAD
②SPAD阵列

2D重建
①好

②较好
较快 较大

基于光强 逆优化[39] 传统相机 2D重建/跟踪/定位 一般 较快 大

基于向量场 衍射积分法[41] SPAD 3D重建 较好 快 小

被动
NLoS
成像

基于光强
①添加遮挡的优化[48]

②优化墙角阴影[52]
传统相机

①2D重建
②2D重建/定位

①较好
②好

一般 大

基于偏振性 逆优化[56] 偏光器+传统相机 2D重建 一般 快 大

基于相干性 双谱＋相位检索[58] 遮挡板＋阵列相机 2D重建 一般 快 大

基于深度
学习的

重建算法

主动
NLoS
成像

基于端到端学习
快速光场断层扫描+

深度神经网络[64]
条纹相机 3D重建 较好 很快 小

物理和深度学习
模型融合

①神经瞬态场[75]

②逆矩阵生成+
深度神经网络[74]

①SPAD
②传统相机

①3D重建
②2D重建

好 一般 较大

被动NLoS
成像

基于端到端学习
最有传输理论+
深度神经网络[80]

传统相机 2D重建 很好 快 小
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进行了列举，并对各类算法在重建任务、重建质

量、重建速度以及实际应用的差距等多角度进行

了总结和对比。 

6.1    当前 NLoS 成像存在的挑战

从表 1 可以看出，当前的 NLoS 重建 SOTA

算法在重建、定位、跟踪等在内的多种任务上获

得了突破，在不同场景中已经取得了长足的发展，

重建质量越来越高，速度越来越快，NLoS 从实验

室到实际应用的距离越来越短。但在此领域仍然

存在不少亟待解决的问题与挑战。

（1）传统主动 NLoS 成像面临以下几个挑战：

�
r2;r4�

①接收传感器采集信号的低信噪比不适定问

题。由于采集到的有效信号经过了主动光源的

3 次反射，不同中介墙材质存在不同的衰减，信号

强度随距离 r 会产生 范围的降低[30]。

②NLoS 成像环境中存在各种各样的噪音，

SPAD 的计数脉冲、TCSPC 的堆积效应以及环境

光都是噪声的来源。

③隐藏场景中的不同位置可能得到相同的重

建结果[35]，进一步加剧了问题的不适定性。

④大多数主动 NLoS 成像需要对漫反射墙

进行全光栅扫描，导致数据采集时间长，不利于

NLoS 成像的实时应用。虽然目前针对这一问

题有减少扫描点[30, 40]、拓展传感器阵列[48] 等手段

来应对，但距离实际的实时性应用还存在一定

差距。

⑤NLoS 成像分辨率较低。NLoS 成像分辨

率分为轴向分辨率∆z 和横向分辨率∆x。成像系

统的时域响应时间抖动 γ 对∆x 影响较大，同时也

决定了∆z。而探测器的时间分辨率、激光脉冲宽

度、激光空间发散度等因素的变化会导致 γ 发生

变化，从而影响成像分辨率。

（2）传统被动 NLoS 成像面临以下 3 个挑战：

①与主动 NLoS 成像一样，被动 NLoS 成像

也是一个极其不适定的问题。由于被动 NLoS 成

像场景不存在主动可控光源，所以传感器只能获

得强度信息和有限的相干信息，数据中的有效信

息很少，导致重建质量较低。

②由于空间的不适定，在中介墙上获取的漫

反射信息不规则，进行隐藏信息重建的难度很

高。并且，当存在环境光的影响时，有效散斑信息

和环境光分离困难，这也导致了不适定度的增加。

③在实际的被动 NLoS 场景中，隐藏场景与

中介墙之间一般不存在约束，使得测量获得的

强度信息和相干信息具有局限性。虽然目前在红

外 [55] 和无线电信号 [83] 的 NLoS 成像做了尝试和

探索，但如果要应用到商业化中去，效果还需要进

一步提升。
（3）基于深度学习的 NLoS 成像作为近年来

发展起来的一种重建效果远超传统成像的方法仍
面临着许多挑战，总结起来可以归纳为以下 3 点：

①缺乏大规模的数据集。深度学习和数据驱

动算法的性能很大程度上取决于数据集的质量高

低，如果数据规模足够大，多样性和可靠性足够

强，那么将会给端到端的 NLoS 成像提供很好的

训练样本。然而，对于瞬态 NLoS 成像，获取数据

样本需要对成像区域进行栅格化扫描，耗时约 1

至 5 min，因此，要想对不断变化的隐藏对象来收

集数万次的测量数据，形成大规模的数据集是极

其困难的。另外，对于使用传统相机成像的 NLoS

场景，虽然数据采集的时间较短，但由于裁剪、缩

放、翻转等数据增强操作并不完全适用于 NLoS

成像，因此通过持续变换场景来构建大规模数据

集的操作仍然十分复杂。目前许多学者通过构建

计算机渲染模型来合成训练数据集，但其与真实

场景所测量的数据仍然存在一定的差距[84]。

②大多数 NLoS 成像网络使用经典的深度神

经网络结构或在此基础上进行微调，如 U-Net[65]

和 ResNet[73]。然而，这些经典的 CNN 结构并不

一定适合 NLoS 成像，导致端到端学习的优势发

挥并不明显。

③受上述数据集和网络结构的限制，目前基

于深度学习的 NLoS 成像算法泛化能力有限。面

对训练数据集中不存在的参数（例如 BRDF 函数

参数、时间抖动、孔径大小等）和新的隐藏场景，

训练后的网络不一定能达到可接受的结果。 

6.2    NLoS 成像的发展方向和前景
对于以上挑战，我们对 NLoS 成像的发展方

向和前景提出了以下 3 点展望：
（1）开发适应于多种不同信号融合求解 NLoS

成像重建问题的多模态模型。将主动、被动 NLoS
成像场景获取的各类新号进行协同处理，利用不
同信号在求解重建问题时所产生的不同优势，不
断提升重建的精度、实时性和鲁棒性，比如，利用
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太赫兹波段的电磁波[88-90]、声波[78] 以及层析成像
技术[91] 等进行 NLoS 成像也可以获得较好的重建
效果。另外，根据多种不同信号样本还可以拓展
开发基于多模态学习的 NLoS 成像模型，通过构
建适应于本问题的优势网络架构，得到超越传统
物理模型的全新重建方法。

（2）构建、丰富和完善不同场景、不同复杂度

的 NLoS 成像数据集和深度学习网络架构。真实

场景中的数据集对深度学习模型的训练具有非常

重要的意义，根据获取场景中不同种类的信号，并

且通过相同场景中隐藏物体角度、位置等参数的

变化，得到大规模的数据集。另外，针对 NLoS 成

像任务针对性地设计端到端、多模态和其他类型

的神经网络模型，在经典网络模型的基础上进行

微调的做法在多种图像到图像任务中有成功应

用[81]，但其效果相比针对性的网络结构还存在一

定的差距。

（3）在训练深度学习模型时，采取多种学习方

式降低模型训练代价和复杂度。可以使用迁移学

习的方法，使在一种数据上训练好的网络可以迅

速运用到另一种数据中去，这样可以在完成某些

NLoS 任务时快速得到所需的网络结构和参数。

此外，无监督学习也具有一定的应用价值。在实

际获取的数据中存在许多由于硬件限制导致的目

标数据缺失或不全的现象，在监督学习中对此类

数据无法充分利用，而非监督学习则可以很好地

利用这类数据，弥补不足。 

7    结束语

随着 NLoS 成像模式和技术的不断演进与发

展，隐藏场景的重建、跟踪等任务的鲁棒性得到

了极大提高，其在军事、工业、自动驾驶等领域迎

来更为广泛的应用前景。本文在精确分类 NLoS

成像的基础上，总结、回顾了依赖于不同原理的

NLoS 成像重建技术，并讨论了不同类型的 NLoS

成像所面临的挑战。希望本文能对今后的 NLoS

成像研究有所帮助和启发。
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