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基于深度学习的多模光纤散射介质成像重建
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摘要 多模光纤是一种厚散射介质,当目标图像经过多模光纤传输时将形成多种模式耦合,从而在光纤的输出端生

成散斑图案。基于深度学习对多模光纤成像进行复原,解决了厚散射介质成像失真的问题。采用DenseUnet,并以散

斑图样作为模型的输入来重建目标图像。DenseUnet模型采用融合机制加深了网络的深度,提高了重建的准确性,并
具有很好的鲁棒性。实验结果表明,DenseUnet可以很好地对具有不同长度的多模光纤产生的散斑图像进行重建。
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Abstract Multimode
 

fiber
 

is
 

a
 

thick
 

scattering
 

medium 
 

When
 

the
 

target
 

image
 

is
 

projected
 

onto
 

the
 

multimode
 

optical
 

fiber 
 

multimode
 

coupling
 

will
 

occur 
 

thereby
 

generating
 

speckle
 

images
 

at
 

the
 

output
 

of
 

the
 

fiber 
 

In
 

this
 

work 
 

multimode
 

optical
 

fiber
 

imaging
 

is
 

restored
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
 

and
 

the
 

distortion
 

of
 

thick
 

scattering
 

media
 

imaging
 

is
 

solved 
 

DenseUnet
 

is
 

used
 

and
 

the
 

speckle
 

image
 

is
 

used
 

as
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input
 

of
 

the
 

model
 

for
 

reconstructing
 

the
 

target
 

image 
 

The
 

DenseUnet
 

model
 

employs
 

a
 

fusion
 

mechanism
 

to
 

deepen
 

the
 

network
 

depth 
 

thus 
 

improving
 

the
 

reconstruction
 

accuracy
 

and
 

realizing
 

good
 

robustness 
 

The
 

experimental
 

results
 

reveal
 

that
 

DenseUnet
 

can
 

be
 

used
 

to
 

reconstruct
 

speckle
 

images
 

produced
 

by
 

multimode
 

optical
 

fibers
 

with
 

different
 

lengths 
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1 引  言

散射介质计算成像技术[1-4]在水下成像[5]、生物

组织检测、天文观测等众多领域都具有重要意义。
当光纤用于通信时,多模光纤(MMF)相对于单模光

纤具有更大的信息承载能力。在医疗方面,医生可

以使用超细光纤探针来收集关于人体动脉的图像,
而无需复杂的全息记录仪,并且超细光纤探针可以

消除由轻微运动或呼吸造成的失真现象,而且还可

以微创的方式实时观察活体细胞的状态[6]。在工业

领域,油井内复杂的环境与狭窄的空间给油井勘探

造成重大影响,由于光纤具有端面小、占用空间小、
不受电磁干扰、可以长距离传输图像等优点,在油井

勘探方面有重大作用。当光穿过混浊液体、生物组

织、烟雾等具有不均匀密度的介质时,介质内部的粒

子改变了部分光的传播方向,使其沿不规则的方向

散开,这使得有序的波前相位变得无序,随后会在成

像平面上产生无规则颗粒状散斑图样,因此会发生
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散射现象。
传统的光学成像主要通过提取未发生散射的弹

道光来解决散射介质成像的问题,但是随着散射介

质的不均匀程度加深,弹道光会以指数形式衰减,最
终通过相关技术提取的弹道光十分微弱,从而难以

成像。经过不断努力,研究人员发现散射并不是限

制成像的因素。从直观上看,斑点图案具有高度的

随机性,实际上,在散射介质处于稳定的前提下,当
光经过多次散射后,光子仍然保留了大量信息并且

传播过程是具有确定性的。近年来,散射介质成像

技术取得巨大的进步,研究者开发出了很多散射介

质成像算法,常用的算法是波前整形算法。波前整

形算法主要包括基于反馈优化的波前整形技术[7-8]、
光学相位共轭技术[9-10]及传输矩阵技术[11-12]。基于

反馈优化的波前整形技术通过逐个对像素进行迭代

优化得到最优的波前。光学相位共轭技术通过计算

透过散射介质输出场的共轭场,然后将共轭场反向

传播至散射介质,来重建原始图像。传输矩阵法计

算出输入场与输出场的关系矩阵,最后通过传输矩

阵的转置矩阵来重建原始输入场,但是此方法对光

学系统和环境比较敏感,一旦外界环境或者光学系

统内部发生改变,就难以达到理想的重建效果,因
此,该方法具有一定局限性。

随着深度学习的发展,对不同的学科进行交叉

融合,可以很好地解决一些常规方法难以突破的瓶

颈[13-14]。文献[15]采用卷积神经网络(CNN)对散

斑进行重建,经过两次卷积与池化之后连接一个全

连接层,此网络的深度有限,能够提取的特征有限,
导致重建的精度不足。文献[16]提出混合神经网络

(HNN),该网络引入丢弃层(dropout),起到了防止

过拟合的作用,但是此网络全连接层神经元较多,导
致需要训练的参数较多,而且网络的深度也有限,并
且没有加入长距级联连接机制,从而缺少低层的空

间信息。文献[17]提出U-net型[18]网络结构,该网

络加入融合机制,增加了空间信息获取能力,但传统

的U-net深度较浅,学习能力有限。文献[4]提出一

种SpeckleNet模型,此结构将机器学习中的支持向

量机(SVM)当作分类器,直接对两类散斑(人脸散

斑、非人脸散斑)进行分类,并且达到了较好的分类

结果。文献[1]构造了一种IDiffNet结构对散斑进

行重建,并对网络模型损失函数部分进行了改进,采
用负皮尔逊相关系数(NPCC)作为损失函数并将其

应用于神经网络的训练阶段。文献[10]使用脂肪乳

来模拟人体组织器官,并采用生成对抗网络(GAN)

对散斑进行了重建。
本文提出一种密集连接型DenseUnet网络结

构[19],该网络由密集连接块组成,每个密集连接块

中的卷积层之间通过融合机制建立了各个层之间的

联系,以实现特征复用,同时通过长距级联操作机制

对浅层信息和高层信息进行融合,提高了信息的获

取能力。基于改进的DenseUnet网络模型对不同

长度的多模光纤产生的散斑进行重建。

2 实验设计

2.1 光学实验平台的设计

基于DenseUnet神经网络的散射介质成像系

统的实验平台如图1所示。波长为632.8
 

nm的激

光从氦氖激光器中发出后经空间滤波器和透镜组成

的光束扩展器(BE),从而完成对光束的滤波、扩束

及准直操作。之后光束经半玻片(HWP)和偏振片

(P)被分光棱镜(BS1)分束,一束光经四分之一波片

(QWP)后到达空间光调制器(SLM)的微显示器上,
经过调制之后的光束沿原路返回并与另外一束光耦

合成一路。需要注意的是,为了保证这束光能原路

返回,要调整微显示器的姿态,使其与光束传播方向

垂直。同时,为了保证调制的效果,要保证光斑垂直

入射在微显示器的中心且不会超出微显示器的范

围,因此需要适当地调整光斑的大小。在本文中,将
光斑的直径调整到微显示器宽度的2/3。耦合之后

的光 经 过 一 个 偏 振 片 后,再 次 被 一 个 分 光 棱 镜

(BS2)分束,一束光被显微物镜(OBJ1,4×)耦合进

多模 光 纤(纤 芯 直 径 为 62.5
 

μm,包 层 直 径 为

125
 

μm)中,然后在光纤输出端用另一个显微物镜

(OBJ2,10×)和透镜搭建一个4f 成像系统来放大

光纤输出端的散斑图像,散斑图像采集和存储分别

通过电荷耦合器件(CCD1)和计算机完成。另一束

光被定义为评价SLM调制效果的参考光,用CCD2
相机观察光束调制效果。在光路中,作为核心器件

的SLM是一种调制光波空间分布的设备,它由许

多独立的单元组成,并以二维阵列结构排列在空间

中,已被广泛应用于光学控制、光学检测、图像处理、
显示技术等领域。当偏振光入射到SLM 上时,由
于液晶的扭曲效应,光的偏振态随液晶分子的扭曲

而改变。在入射光穿过液晶层之后将产生不同的光

程差。正是由于液晶改变了入射光的偏振态,它可

以通过将入射光投射到液晶装置上来达到改变入射

光相位的目的。因此,可以通过SLM 对光进行调

制以获得所需的相位。采用分辨率为1920×1080
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的Holoeye
 

SLM(PLUTO
 

2
 

NIR
 

011)进行相位调

制,其可以通过改变驱动电路施加在液晶显示器上

的电压来改变液晶SLM 的相位分布。如图1所

示,将原始图片加载在SLM 上,由于本实验采用相

位型SLM,因此相位型SLM 会根据输入图片不同

灰度等级的像素施加相应的电压,以驱动SLM 上

的液晶元。由于液晶元的扭曲效应会改变光的相

位,光束的横截面呈数字图像样式,最后使用CCD2
捕获调制后的数字图像,由CCD1捕获经多模光纤

后产生的散斑图样。

图1 光学实验平台的设计

Fig 
 

1 Design
 

of
 

optical
 

experiment
 

platform

2.2 DenseUnet网络模型结构设计

所采用的DenseUnet网络模型结构如图2所

示,将长距级联操作与密集连接相结合。对于重建

任务来说,图像内部的细节信息尤为重要。如图2
(b)所示,在密集连接块中,每一个特征图都会沿着

其通道方向融合到后一个特征图中,从数学角度来

解释其原理,设其中的每一层的特征图用xl 表示,
则密集连接机制的数学表达式为

xl =Hl(xl-1)

xl =Hl([x0,x1,x2,…,xl-1]) , (1)

式中:H 表示对特征图使用激活函数激活;[·]表
示沿着通道方向融合;l表示层数。因此,通过密集

连接机制实现了特征复用。采用长距级联操作将模

型编码部分与解码部分联系起来,通过卷积操作之

后将编码部分的特征图加在对应解码部分,加强了

特征的提取与利用,其数学表达式为

x=Conv(Fencoder)+Fdecoder, (2)
式中:Conv(·)表示卷积操作;Fencoder 表示编码部

分的特征图;Fdecoder 表示解码部分的特征图。利用

长距级联操作,实现了高层信息与低层信息的融合,
提高了信息的获取能力和重建的精度。密集连接的

优点在于能够确保网络中信息的最大流动,并且对

于一个较小的增长率,同样能获得较好的结果,而且

缓解了梯度消失问题,避免学习冗余特征。图2(c)
描述了DenseUnet的具体框架。在DenseUnet中

使用了大量尺寸为1×1的卷积核,这不仅增加了网

络的泛化能力,而且大大减少了网络的参数量[20],
其参数量降低了60%。为了进一步提高模型的紧

凑性,在过渡层中引入压缩系数(设置为0.5),以减

少特征图的数量,DenseUnet输出的特征图尺寸为

224×224。
为了实现对重建结果和原始光斑的精确分类,

将DenseUnet得到的特征图输入到一个深度卷积

神经网络(DCNN)中,这个DCNN是基于VGG-16
设计的,在每一个3×3的卷积核之前都添加一个

1×1的卷积核,网络结构如图2(d)所示。其中

Conv(1×1)表示网络模型在进行卷积操作时卷积

核尺寸为1×1,其主要是通过对特征通道进行升维

与降维来减少参数量。ReLU 表示非线性激活函

数,其会使一部分神经元的输出为0,使得网络变得

稀疏,减少了计算量,一定程度上有利于神经网络训

练,而且由于它是非线性的,加强了网络的表达能

力。ReLU的表达式为

fReLU=max(0,x)。 (3)

  函数图像如图3所示,横轴表示输入神经元(像
素),纵轴表示通过 ReLU 激活的输出。DCNN的

输入图像的大小为224×224,经过5个池化层后,
图像大小为7×7,通道数达512,再经过3个全连接

层得到最终的分类结果。
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图2 网络整体结构。(a)
 

Conv
 

block;(b)
 

密集连接块;(c)
 

DenseUnet;(d)
 

DCNN
Fig 

 

2 Overall
 

network
 

structure 
 

 a 
 

Conv
 

block 
 

 b 
 

dense
 

block 
 

 c 
 

DenseUnet 
 

 d 
 

DCNN

图3 ReLU非线性激活函数

Fig 
 

3 ReLU
 

nonlinear
 

activation
 

function

3 实验结果分析

选用手写数字数据集 MNIST[21],它由250个

人的手写数字构成。MNIST数据集一共有7万张

灰度手写体数字图片,每张图片分辨率为28×28,
随机选取其中的11000张图片作为本实验的数据

集。对其中各个图像经多模光纤后所产生的散射介

质图像进行重建,并对图像复原的准确性和系统的

性能进行分析和评价。光学实验系统如图4所示,
右下 方 短 箭 头 表 示 来 自 于 激 光 器 的 入 射 光

(632.8
 

nm),中间长箭头表示通过四分之一波片

后,再通过多模光纤,并射入到摄像头的光线。

3.1 实验的软、硬件环境

实验模型的训练都是在显卡NVIDIA
 

TESLA
 

K40L上完成的,操作系统为Ubuntu16.04,CPU型

号为志强E5-2620
 

V4
 

@八核2.1GHz。本算法是

基 于 Python2.7 编 写 的,使 用 的 编 译 器 为

PyCharm,以深度学习框架TensorFlow 和Keras进

行模型的搭建和训练。使用Adam优化器,学习率为

1×10-4,以二进制交叉熵为代价函数。对所提模型

进行训练时需要10
 

h,端到端的微调需要5
 

h。

3.2 实验所采用的数据集

从 MNIST数据集中随机选择11000张数字图

像作为目标图像。测试实验选用图1所示的实验系

统,通过Labview编写程序将SLM 和相机构成一

个闭环系统,以实现数据的自动加载与采集。原始

数 字图像在经过SLM调制后,可以得到对应的散
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图4 多模光纤成像系统实物图

Fig 
 

4 Physical
 

diagram
 

of
 

multimode
 

optical
 

fiber
 

imaging
 

system
 

斑图像,如图5所示,图像中像素值为0~1。在图5
中:第一行是原始的目标数字图像;第二行是SLM
根据目标图像调制出的数字图像,通过观察可以发

现,经过调制后的图像中的数字形状与原图像完全

一样,仅在灰度值上有差别;第三行是光纤输出端的

散斑图像,通过观察可以发现,不同数字对应的散斑

图像有较大的差异,这就保证在训练时神经网络可

以准确地学习到不同数字的特征信息。
通过调整半波片、四分之一波片和偏振片后,经

过SLM调制之后的光斑呈现以下特点,即空间光

路中激光光束的光斑强弱与目标图像像素值大小相

对应。目标图像像素值为255的部分对应激光光束

光斑强的部分;目标图像像素值为0的部分,对应激

光光束光斑弱的部分。

图5 成像系统性能测试实验中的数字图像

Fig 
 

5 Digital
 

images
 

in
 

imaging
 

system
 

performance
 

test
 

experiment

  采集数据时,采取以下措施来保证空间光的光

斑刚好可以投射到指定区域:使整个光学系统处于

相同高度;将光斑直径调节到微显示器宽度的2/3;
微调CCD相机捕获散斑图像。如果光斑过大,则无

法完全调制出目标图像,目标图像只有一部分被调

制出来,这就大大减小了不同目标图像之间的差异

性,从而降低了之后工作的重建准确率。
将原始数据集随机划分成训练集和测试集,数

量分别为10000张和1000张。CCD相机采集到的

多模光纤光斑图像大小为1920×1440,由于原始图

像过大,其中包含了大量非重建区域的信息,因此对

其进行裁剪,仅保留光斑区域,之后将图像分辨率统

一调整为224×224。

3.3 重建结果分析

对DenseUnet与DCNN进行训练,训练完成后

固定权重等超参数,并对测试集中的散斑进行测试,
以长度为0.1

 

m的光纤为例,测试结果如图6所示。

第一行是使用图1所示的光学系统所采集的散斑,
第二行是散斑所对应的真值标签,第三行是使用

DenseUnet网络模型对第一行散斑进行重建的结

果。由图6可知,DenseUnet网络重建质量较高,可
以完整地还原原始图像,并且使用重建图像进行分

类时可以实现精准的分类。在整个测试集中,使用

重建图像进行分类的准确率达到了98.2%。
一般而言,重建结果的质量决定了分类预测质

量,在DCNN充分训练的前提下,重建效果越好,分
类准确率越高。如图7所示,在DCNN迭代训练过

程中,训练集与验证集的分类准确率不断提高,训练

结束后,验证集的分类准确率收敛在99%左右。最

后将测试集作为DCNN模型的输入,通过计算得到

重建图像的分类准确率达到了98.2%。由此可知,
在0.1

 

m光纤下,DenseUnet重建质量较高,并且使

用重建的图像进行分类时也可以有较高的分类准

确率。
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图6 重建与分类结果

Fig 
 

6 Results
 

of
 

reconstruction
 

and
 

classification

图8 在不同长度光纤下的重建准确率。(a)
 

0.1
 

m;(b)
 

10
 

m
Fig 

 

8 Reconstruction
 

accuracy
 

under
 

different
 

fiber
 

lengths 
 

 a 
 

0 1
 

m 
 

 b 
 

10
 

m

图7 0.1
 

m光纤下,重建图像的训练集与验证集的分类准确率

Fig 
 

7 Classification
 

accuracy
 

of
 

training
 

set
 

and
 

validation
set

 

for
 

reconstructed
 

images
 

under
 

0 1
 

m
 

fiber

3.4 多模光纤长度带来的影响

为了更加直观和准确地量化DenseUnet模型

的重建效果,给出了当光纤长度分别为0.1
 

m 和

10
 

m时DenseUnet在训练数据集和验证数据集上

获得的重建准确率,重建图像的准确率变化曲线如

图8所示。从图8可以看出,当训练轮数达到10

时,DenseUnet在训练数据集上获得的重建准确率

上升速度有所降缓,最终DenseUnet在验证数据集

上的重建准确率变化趋于稳定。此处重建准确率的

定义为:当网络预测的像素值与真实像素值的差值

小于0.5时(像素值为0~1),则认为此像素预测准

确,所有预测正确的像素数量占总像素量的比例即

为重建准确率。
可以观察到,当光纤长度增加时,DenseUnet重

建准确率有所下降。原则上来说,基于深度学习的

还原方法的性能应与光纤长度无关,但是随着光纤

长度的增加,光纤纤芯和包层界面存在的散射会在

光纤输出端累积更多的背景噪声[13]。对于较长的

光纤,从输入到输出的映射愈发接近随机映射,在输

入端,相似的对象在光纤输出端采集到的光斑并不

相似,从而影响了模型的重建准确率。此外,在实验

中还观察到,即使实验装置固定不动,光纤输出端的

散斑图像也会发生轻微变化,引发不稳定的因素主

要是空气对流等环境因素,这也会在一定程度上影
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响其精度。
为了进一步评估不同长度多模光纤对重建质量

的影响,利用一个DCNN来对重建后的图像进行分

类,通过分类准确率来从不同的角度评估重建准确

率。表1为不同长度光纤产生的散斑重建结果的分

类准确率,其中第3、4列分别表示分类模型DCNN
的输入分别为散斑图像与重建图像。由表1可知:
在相同光纤长度下,如果将重建图像作为分类网络

的输入,分类准确率远高于散斑图像;当光纤长度达

到20
 

m时,若直接通过散斑进行分类,其分类准确

率大大降低,但是对重建图像的分类依旧可以保持

较高的分类准确率。
将目标数字图像分成10类来训练DCNN,并

用训练好的DCNN结构来对还原的图像进行分类。
光纤长度分别为0.1

 

m和10
 

m时的分类准确率如

图9所示。由图9可知:光纤长度为10
 

m时的分类

准确率会低于光纤长度为0.1
 

m的分类准确率,而
且当光纤长度为10

 

m时,分类准确率依旧很高,这

归结于所提重建网络DenseUnet对散斑重建效果

良好;在相同的光纤长度下,使用重建图像进行分类

的准确率远高于直接对散斑进行分类,这是因为随

着光纤长度的增加,在光纤输出端会累积更多的背

景噪声,而且由于实验过程中空气流动、平台震动等

环境因素会给输入输出之间的确定性关系造成一定

影响,但是神经网络具有一定的抗干扰性,因此能够

在很大程度上消除环境的影响。
表1 两种输入模式下不同光纤长度的分类准确率

Table
 

1 Classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

fiber
 

lengths
using

 

two
 

input
 

modes

Fiber
length

 

/m
Model

Classification
 

accuracy
 

/%
Speckle
image

Reconstructed
image

0.1 DCNN 91.5±0.4 98.2±0.2

1 DCNN 90.2±0.3 97.6±0.2

10 DCNN 86.6±0.6 97.2±0.5

20 DCNN 76.4±1.1 97.0±0.4

图9 训练集和验证集中不同长度光纤的分类准确率。(a)
 

0.1
 

m;(b)
 

10
 

m
Fig 

 

9 Classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

fiber
 

lengths
 

in
 

training
 

set
 

and
 

validation
 

set 
 

 a 
 

0 1
 

m 
 

 b 
 

10
 

m

  在不同光纤长度下,对散斑重建的效果进行对

比,如图10所示。可知:当光纤长度为0.1
 

m时重

建准确率最好;随着光纤长度的不断增加,光纤长度

达到20
 

m时散斑依旧可以得到很好的重建,但是

局部细节略有些失真,这是因为较长光纤本身的结

构与环境对散斑的采集有一定影响,从而影响重建

效果。

3.5 与同类方法的定量比较

为了验证DenseUnet在重建效果方面的优势,
以1

 

m光纤为例,对DenseUnet和传统的 Unet的

重建结果进行对比,如图11所示。可知:采用传统

的Unet模型进行重建时,重建结果的边缘信息缺

失,边界模糊;但是DenseUnet重建效果良好,数字

的边缘与背景比较清晰,这归结于采用的密集连接
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图10 不同长度光纤下,散斑重建效果图

Fig 
 

10 Results
 

of
 

speckle
 

reconstruction
 

under
different

 

fiber
 

lengths

实现了各层之间的特征融合与优化,并且加深了模

型深度,提高了模型学习能力。

  为了更加精确量化网络性能,对DenseUnet、文
献[13]中 传 统 Unet、没 有 采 用 长 距 级 联 操 作 的

DenseUnet(用DenseUnet-表示)的重建性能进行比

较。引入 结 构 相 似 系 数(SSIM)与 峰 值 信 噪 比

(PSNR)这两种性能评价指标来量化重建图像的质

量,其中PSNR是基于图像之间的像素误差的,此评

价指标并未考虑到人眼的视觉特性(如结构对比度

等);SSIM是一种全参考的图像性能指标。将二者共

同作为本实验的性能评价指标,它们分别定义为

SSIM(X,Y)=
(2μXμY +C1)(2σXY +C2)

(μ2
X +μ2

Y +C1)(σ2X +σ2Y +C2)
,

(4)

RPSN=10×lg
2552

EMS

EMS=
1

Nx ×Ny
∑
Nx

i=1
∑
Ny

j=1

[I(i,j)-Î(i,j)]
2












,

(5)
式中:μ 为均值;σ为协方差;Nx 与Ny 均为图像大

小;C1 与 C2 为常量,避免除0,一般分别默认为

(0.01×255)2 与(0.03×255)2;I(i,j)与Î(i,j)分
别为真实像素与预测像素值。使用这两种指标量化

DenseUnet与传统 Unet的重建性能,结果如表2
所示。

图11 不同网络模型重建结果的对比。
 

(a)多模光纤输出的散斑图像;(b)
 

DenseUnet模型的重建结果;
(c)传统Unet模型的重建结果;(d)原始图像(ground

 

truth)

Fig 
 

11 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

of
 

different
 

network
 

models 
 

 a 
 

Speckle
 

images
 

output
 

from
 

multimode
 

fiber 

 b 
 

reconstruction
 

results
 

of
 

DenseUnet 
 

 c 
 

reconstruction
 

results
 

of
 

traditional
 

Unet 
 

 d 
 

original
 

image
 

 ground
 

truth 
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表2 不同模型的重建质量

Table
 

2 Reconstruction
 

quality
 

of
 

different
 

models

Fiber
 

length
 

/m Index DenseUnet Unet DenseUnet-
SSIM 0.898 0.719 0.658

0.1 PSNR 41.943 34.022 11.978
Classification

 

accuracy
 

/% 98.20 95.33 85.25
SSIM 0.790 0.712 0.622

1 PSNR 36.440 28.108 11.402
Classification

 

accuracy
 

/% 97.60 92.67 79.67
SSIM 0.780 0.540 0.594

10 PSNR 36.072 12.125 11.344
Classification

 

accuracy
 

/% 97.20 73.33 68.72
SSIM 0.760 0.422 0.517

20 PSNR 35.943 11.917 13.002
Classification

 

accuracy
 

/% 97 53 68.67

  由 表 2 可 知:无 论 使 用 哪 种 评 价 指 标,

DenseUnet模型的重建质量远高于传统的 Unet和

DenseUnet-模型;随着光纤长度不断增加,两种评价

指标都不断降低,并且对于传统的Unet而言,当光

纤的长度达到10
 

m及以上时,两种性能评价指标

急剧下降,表明重建图像失真严重;对于0.1,1,

10
 

m 的 光 纤,DenseUnet-的 重 建 准 确 率 都 不 如

Unet,但是对于20
 

m光纤,DenseUnet-的重建准确

率要高于传统的 Unet;对于DenseUnet而言,即使

光纤长度达到20
 

m,两种性能评价指标依旧很高,
表明图像重建质量较好。图像重建的效果与重建图

像的分类准确率有一定的相关性,即重建效果越好,
对应的分类准确率也就越高,DenseUnet重建图像

的分类准确率都要高于传统的Unet和DenseUnet-
的分类准确率,这得益于DenseUnet的长距级联操

作与密集连接,网络模型能够更好地学习特征。由

此可知,对于不同长度的光纤,DenseUnet具有较强

的鲁棒性。

4 结  论

对基于DenseUnet的光纤成像系统进行实验

研究。该传感系统按照软件和硬件的区别可以分成

两个部分,一部分为搭建空间光路,通过空间光调制

器调制目标图像,然后将目标图像耦合进多模光纤

内进行传输,并用CCD相机采集多模光纤输出端的

散斑;另一个部分则是利用DenseUnet来将散斑复

原为输入端的目标图像。对DenseUnet和传统的

Unet重 建 结 果 进 行 对 比,实 验 结 果 表 明,

DenseUnet对散斑图像进行重建时效果较好。最后

对不同长度光纤产生的散斑进行重建,实验结果表

明,即使光纤长度明显增加,所提网络仍然可以高精

度复原图像。所提基于神经网络的光纤成像系统不

仅精度高,可以实现图像远距离传输,而且该系统的

稳定性也得到了验证。
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