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基于深度学习的透过散射介质偏振识别
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摘要 当偏振光在散射介质中传播时,由于散射粒子的多重散射作用而造成偏振信息的扰乱和丢失。为了保证偏

振信息在散射介质中高效和高保真的传输,提出一种基于深度学习的透过散射介质偏振识别方法。通过构建卷积

神经网络来提取散斑光强信息中入射光波偏振信息的特征,实现对入射光波偏振态的高分辨率识别,并使用初始

相位不同的偏振光来验证卷积神经网络对偏振态识别的鲁棒性。实验结果表明,所提方法具有识别速度快和准确

率高的优点,理论上可以通过无限大的数据来训练神经网络,因此该方法在偏振光学成像和激光通信等领域具有

巨大的应用潜力。
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Abstract When
 

polarized
 

light
 

propagates
 

in
 

the
 

scattering
 

medium 
 

the
 

polarization
 

information
 

is
 

disturbed
 

and
 

lost
 

due
 

to
 

multiple
 

scattering
 

of
 

scattering
 

particles 
 

In
 

order
 

to
 

ensure
 

efficient
 

and
 

high-fidelity
 

transmission
 

of
 

polarization
 

information
 

in
 

scattering
 

media 
 

a
 

polarization
 

recognition
 

method
 

through
 

scattering
 

media
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed 
 

A
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

constructed
 

to
 

extract
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

polarization
 

information
 

of
 

incident
 

light
 

wave
 

from
 

the
 

speckle
 

light
 

intensity
 

information
 

to
 

realize
 

the
 

high
 

resolution
 

recognition
 

of
 

the
 

polarization
 

state
 

of
 

incident
 

light
 

wave 
 

and
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

polarization
 

state
 

recognition
 

is
 

verified
 

by
 

using
 

polarized
 

light
 

with
 

different
 

initial
 

phases 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

the
 

advantages
 

of
 

fast
 

recognition
 

speed
 

and
 

high
 

accuracy 
 

and
 

the
 

neural
 

network
 

can
 

be
 

trained
 

with
 

infinite
 

data
 

in
 

theory 
 

Therefore 
 

the
 

method
 

has
 

great
 

application
 

potential
  

in
 

polarization
 

optical
 

imaging
 

and
 

laser
 

communication 
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1 引  言

自然界中存在着各种散射介质,当偏振光透过

浑浊水、生物组织和大气等散射介质时,其会与介质

中的散射粒子相互作用。偏振光经过多次散射后,
偏振态将会被严重扰乱[1-2],从而在目标向探测设备

传输的过程中造成偏振信息的有效性降低,甚至信

息失 真,最 终 导 致 偏 振 成 像 模 糊 和 对 比 度 下 降

等[3-5]。因此,实现偏振信息的高效且高保真传输对

于在浑浊水、雾霾及其他各种散射介质中的偏振光

学成像具有重要意义。为了减少散射介质中偏振信

息的丢失,Bartolini团队[6]利用交叉线偏振光使探
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测深度增加了两个衰减长度;Mullen等[7]利用圆偏

振光的保偏优势对激光相位进行调节,有效抑制了

水体对偏振光的散射消偏。之后,科研人员发现通

过两个正交偏振分量作差(Polarization
 

Difference,

PD)的方法可以有效去除由散射导致的退偏光,能
够提高总光强的偏振分量,从而实现一定程度的保

偏[8-9],但是这种方法会大幅度削弱总光强。以上方

法只能在一定程度上降低散射体系扰乱偏振光偏振

态的影响,并未在真正意义上实现偏振恢复。近年

来,郭忠 义 团 队[10-14]提 出 了 一 种 偏 振 信 息 恢 复

(Polarization
 

Retrieve,PR)算法,该算法基于先验

的散射介质穆勒矩阵来恢复入射光的原始偏振信

息,在星地通信和浑浊介质中偏振成像方面取得了

新的进展,但该算法的处理过程较为繁琐且目前仍

处于仿真阶段。
随着科学技术的发展,深度学习技术目前已具

备较强的特征提取及分类决策能力,在语音识别、自
动驾驶和数据挖掘等领域取得了丰硕成果。深度学

习技术通过复杂的人工神经网络和非线性激活函数,
拥有强大的特征提取和分类决策能力,可以实现各类

非线性数据的拟合[15]。深度学习技术在应用过程中

跳过了“构建正向数学模型,再求解逆问题”这一传统

的思维模式,通过对神经网络的训练可以直接建立目

标输入与输出间的联系,从而将问题大大简化[16]。
目前,深度学习技术在处理光学问题中表现出了巨大

的潜力,在散射成像[17-19]、相位恢复[20-21]、鬼成像[22]、

数字全息成像[23]和超分辨率成像[24-25]等计算光学成

像领域取得了巨大突破。另外,由于深度学习技术具

有分类决策的能力,其对具有分数拓扑电荷的OAM
(Orbital

 

Angular
 

Momentum)模式的高分辨率识

别也取得了新的进展[26]。深度学习技术在光学领

域的成就为解决一些传统算法难以解决的光学问题

开辟了新的可能性,并带来了新的思考。
本文提出一种基于深度学习技术的偏振态识别

方法,该方法可以快速、精准识别透过强散射介质的

光的原始偏振态。首先构建用于识别的神经网络,
提取散斑光强信息中所反映的入射光波偏振信息的

特征,从而对不同偏振态的入射光进行区分和识别;
然后搭建简单的光路,用来采集足够多的样本并对

神经网络进行训练;最后通过测试样本来验证神经

网络的识别效果。该方法具有识别分辨率高、速度

快和精准度高的优点,为偏振光学成像等领域的研

究拓展了新的方法和思路。

2 基本原理

2.1 密集连接网络结构

密集连接网络(DenseNet)[27]脱离了加深网络

层数和加宽网络结构来提升神经网络性能的定向思

维。从特征提取的角度出发,DenseNet通过旁路设

置和特征复用可以大幅度提高特征提取能力,同时

减轻了梯度消失和过拟合等问题。DenseNet的连

接机制如图1所示,其中⊕为相加操作符号。

图1 DenseNet的连接机制

Fig.
 

1 Connection
 

mechanism
 

of
 

DenseNet

  设神经网络输入为x0,共有l层,每一层执行

一次非线性变换 H,则第l层的输出特征xl 可表

示为

xl =Hl{x0,x1,…,xl-1}, (1)
式中:{x0,x1,…,xl-1}为第0层到第l-1层的特征

在通道维度上的级联组合,即每一层特征都在接受来

自前面所有层的“集体共识”,这可以实现信息流动的

最大化,因此网络可以更薄、更紧凑,计算效率更高。
由于DenseNet需要对不同层的特征图进行拼

接叠加,这就要求不同层的特征图具有相同大小,但
这会造成下采样操作难以进行,为此网络中设置了

多个密集块,密集块内部采用密集连接,不同密集块

之间利用过渡层来调整特征图的大小,DenseNet的

结构如图2所示。
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图2 DenseNet的结构

Fig.
 

2 Structure
 

of
 

DenseNet

  密集块的结构如图3所示,每一个密集块包含

m 层瓶颈层,k为增长率,代表每一个瓶颈层输出特

征图的通道数。当输入通道数为n 的特征图时,其
输出特征图的通道数为n+m×k。

图3 密集块的结构

Fig.
 

3 Structure
 

of
 

dense
 

block

  瓶颈层的结构如图4(a)所示,其包含两个批量归

一化(BN)层、两个非线性激活函数(ReLU)层、一个

1×1大小的卷积核和一个3×3大小的卷积核。其

中1×1大小的卷积核用来降低模型参量的复杂度和

规模,瓶颈层最终输出的通道数为k。在不同密集块

之间设置过渡层以实现下采样,过渡层的结构如

图4(b)所示,其由一个1×1大小的卷积核和一个

2×2的平均池化层组成,其中过渡层的输入通道数

为每个密集块的输出通道数n+m×k,过渡层的输出

通道数为(n+m×k)/2,输出特征图的大小缩小1/2。

图4 瓶颈层和过渡层的结构。(a)瓶颈层的结构;(b)过渡层的结构

Fig.
 

4 Structures
 

of
 

bottleneck
 

layer
 

and
 

transition
 

layer 
 

 a 
 

Structure
 

of
 

bottleneck
 

layer 
 

 b 
 

structure
 

of
 

transition
 

layer
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2.2 理论基础

当偏振光透过散射介质时,其正向数学模型可

以简单描述为

y(i,j)=F(i,j)(x), (2)
式中:x 为输入向量,表示入射光的初始偏振态;

y(i,j)为输出向量,表示偏振光经过散射介质后散射

光平面(i,j)位置点处偏振态扰乱的结果;F(i,j)为散

射光平面(i,j)位置点处的正向算子。若要恢复散

射光的初始偏振态,则需要进行一个逆向重构,表达

式为

x=F-1
(i,j)[y(i,j)], (3)

式中:F-1
(i,j)为F(i,j)的逆,表示散射光平面(i,j)位置

点处的逆算子。使用传统方法求解(3)式较为困难,
而神经网络端到端学习的特点可以直接建立输入与

输出的内在联系,通过高维度的特征拟合来实现对

信息的提取,从而获取散射介质对偏振光作用的逆

过程,进而对输入光的偏振态进行准确识别。

3 数据采集和模型训练

3.1 散射介质

首先将直径为200
 

nm 的氧化锌粉末溶解于

15
 

mL的聚二甲基硅氧烷灌封胶A和6
 

mL的聚二

甲基硅氧烷灌封胶B,从而形成混合溶液;然后将混

合溶液置于超声浴中处理30
 

min,使溶液彻底混合

均匀;接着使用旋涂仪将溶液旋涂至圆形玻璃片上

并静止24
 

h使其干燥,其中圆形玻璃片的直径为

1
 

inch(1
 

inch=2.54
 

cm),厚度为0.8
 

mm;最终形

成的沉积层厚度约为100
 

μm,所得的散射介质样品

如图5所示。

图5 散射介质

Fig.
 

5 Scattering
 

medium

若光在散射介质中传播,当散射粒子的直径远

小于入射光的波长时,则光的相干性会随着传播距

离的增加呈指数下降。在2~3个平均自由程之前,
入射光形成的散射为弱散射。入射光经过几个平均

自由程后,最终结果类似于扩散,此时散射变为强散

射。当散射粒子的直径远大于输入波长时,入射光

经过一个平均自由程后相位便会被完全扰动而变成

非相干光,此时直接形成强散射[28]。实验样品是通

过将直径为200
 

nm的氧化锌粉末以旋涂的方式进

行沉积,沉积层的厚度约为100
 

μm,而氧化锌沉积

层的平均自由程一般为3~5
 

μm,此时氧化锌粒子的

直径虽然小于入射光的波长,但是光的传播距离远大

于平均自由程,因此实验中散射介质所形成的散射属

于强散射的范畴。

3.2 实验装置

搭建的实验光路如图6所示,其中λ 为波长。
激光器发出的绿色激光(波长为532

 

nm)首先经过

线偏振片1后产生线偏振光,然后经过滤波和准直

扩束后由分束镜1和分束镜2分束并照射在空间

光调制器上,由空间光调制器调制后经过线偏振

片2和1/4波片并照射在散射介质(ZnO)上,最终

由单色科研级sCMOS相机来接收散斑图像。实

验装置中,空间光调制器是用来对光的相位进行

调制,从而产生不同初始相位的光,调制区域是

1024
 

pixel×1024
 

pixel大小的中心区域;线偏振片

1的透光轴方向与线偏振片2一致,由线偏振片2
和1/4波片组成偏振控制系统,用来产生多种不同

偏振态的光,其中1/4波片置于可编程的电动旋转

位移台上,当经过空间光调制器调制后的光透过线

偏振片2和1/4波片时,计算机控制电动旋转位移

台旋转1/4波片,将产生的多种不同偏振态的光照

射到散射介质上。

图6 实验装置

Fig.
 

6 Experimental
 

device
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3.3 数据采集

实验过程中,使用琼斯矢量来描述入射光波的

偏振态,光束偏振态的改变用线偏振片和1/4波片

来实现,如图7所示。激光发出的光经过线偏振片

和1/4波片,其中偏振片的透光轴沿x 轴方向,1/4
波片的快轴与x 轴的夹角为θ。

图7 偏振态控制示意图

Fig.
 

7 Diagram
 

of
 

polarization
 

state
 

control

光经过线偏振片和1/4波片后,出射光的琼斯

矢量为

E=
cos2θ+isin2θ cos

 

θsin
 

θ(1-i)

cos
 

θsin
 

θ(1-i) sin2θ+icos2θ





 



 1

0




 




 =

(cos2θ+isin2θ)
1

cos
 

θsin
 

θ(1-i)
cos2θ+isin2θ















 =

(cos2θ+isin2θ)
1

bexp(iφ)




 




 , (4)

式中:φ 为原点与点(sin
 

2θcos
 

2θ,-sin
 

2θ)所在向

量与x 轴按逆时针方向所成的角;b=
sin

 

2θ
1+cos2θ

为

y 轴方向分量与x 轴方向分量的振幅比;θ 为波片

快轴与线偏振光电矢量振动方向的夹角。当旋转

1/4波片时,θ发生变化,则出射光的琼斯矢量也发

生变化。实验过程中,通过控制可编程的电动旋

转位移台来旋转1/4波片,即可产生多种不同的

偏振光。

  为了提高偏振态识别的鲁棒性并获得足够多的

训练数据,利用空间光调制器为每一种偏振光设置

不同的初始相位。实验中,每种偏振光的初始相位

在0~1.98π之间等间隔取值,间隔Δφ=0.02π,这
样整个数据集中每种偏振光包含100种不同的初始

相位。
搭建好实验装置后,首先利用可编程的旋转位

移台来旋转1/4波片,使偏振片的透光轴与1/4波

片的夹角为θ;接着通过空间光调制器对光的初始

相位进行调制以产生100种不同初始相位的光,光
束经过偏振片和1/4波片后照射在ZnO散射片上;
然后使用sCOMS相机对透过散射介质后形成的散

斑进行记录;之后继续旋转1/4波片来改变θ值,并
再次利用空间光调制器对光的初始相位进行调制,
以此类推,最终完成数据的采集。sCOMS相机所采

集的原始散斑图像大小为512
 

pixel×512
 

pixel,提取

其中心128
 

pixel×128
 

pixel大小的区域作为实验

数据集,并从其中随机抽取10%作为测试数据集,
剩下的90%作为训练数据集,测试数据不参与对神

经网络的训练。

3.4 参数设置和训练

神经网络的结构如图8所示,该神经网络以

DenseNet框架[27]为基础,采用Python编程语言和

基于TensorFlow的深度学习框架进行搭建。神经

网络输入大小为128
 

pixel×128
 

pixel的散斑图,第
一个卷积层采用7×7大小的卷积核,步长设置为

2,对输入的散斑图进行特征提取,之后经过4个密

集块,瓶颈层数量分别设置为6、12、24和16,增长

率设置为32。在每个密集块之间设置一个过渡层,
用来压缩密集块所输出的特征图的大小和数量,这
里采用的压缩率为0.5。最后采用一个全局池化层

和一个具有多个神经元的全连接层来提取用于分类

的信息。

图8 神经网络的结构

Fig.
 

8 Structure
 

of
 

neural
 

network
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  训练过程中使用均方误差作为损失函数,表达

式为

EMS=
1
S∑

S

s=1

(ys -yp
s)2, (5)

式中:S 为样本数量;ys 为真实值;yp
s 为预测值。

训练 过 程 中,使 用 Adam(Adaptive
 

Moment
 

Estimation)优化算法训练100个周期,每个周期从

准备好的训练数据集中随机抽取10000张图片进行

一遍训练。初始学习率设置为0.001,在第40个周

期降低为之前的1/10,即变为0.0001,在第80个周

期再次缩小为之前的1/10,即变为0.00001。神经

网络模型使用装有Intel
 

i7CPU和RTX
 

2070显卡

的计算机进行训练。
 

4 实验及结果分析

4.1 实验结果

实验中,在θ等间隔变化的间隔值(Δθ)分别为

1.0°、0.5°和0.2°的情况下进行三次实验数据的采

集,并分别对神经网络进行训练和测试。当Δθ=1°

时,θ的取值范围为1°~180°,即产生180种不同偏

振光,由于每种偏振光包含了100种初始相位,因此

共采集18000张散斑图像,随机抽取其中10%,即

1800张散斑图作为测试数据集,剩余16200张散斑

图作为训练数据集。当Δθ=0.5°时,θ的取值范围

为1°~180°,即产生360种不同偏振光,由于每种偏

振光包含了100种初始相位,因此共采集36000张

散斑图像,随机抽取其中10%,即3600张散斑图作

为测试数据集,剩余32400张散斑图作为训练数据

集。当Δθ=0.2°时,θ的取值范围为1°~90°,即产

生450种不同偏振光,由于每种偏振光包含了100
种初始相位,因此共采集45000张散斑图像,随机抽

取其中10%,即4500张散斑图作为测试数据集,剩
余40500张散斑图作为训练数据集。具体参数和结

果如表1所示。对神经网络进行训练后,随机抽取

测试集中的散斑图,用来检验其对不同偏振光的识

别效果。从表1可以看到,神经网络在三种情况下都

得到了极高的识别准确率,并且在识别图片的过程

中,平均每张图片所花费的识别时间仅为7
 

ms左右。
表1 三种情况下采集的数据参数和训练结果

Table
 

1 Data
 

parameters
 

and
 

training
 

results
 

collected
 

in
 

three
 

cases

Δθ
 

/(°) Range
 

of
 

θ
 

/(°)
Number

 

of
 

pictures
Number

 

of
 

training
 

pictures
Number

 

of
 

test
 

pictures
Test

  

time
 

/s Accuracy
 

/%

1.0 1--180 18000 16200 1800 13.51 100.0
0.5 1--180 36000 32400 3600 24.45 99.5
0.2 1--90 45000 40500 4500 31.52 99.1

  在初始相位相同,即φ0=0.3π的情况下,不同

偏振光经ZnO散射后对应的散斑图如图9所示。
从图9可以看到,光的偏振态和神经网络所预测

的结果具有很好的一致性,即使从肉眼来看每张

散斑图都相同,但是神经网络能够从128
 

pixel×
128

 

pixel大小的散斑图中提取出细微变化的特征

并将其 放 大,从 而 实 现 了 对 不 同 偏 振 光 的 精 准

识别。

  具有不同初始相位的同一偏振光(θ=20°)经
ZnO散射后对应的散斑图如图10所示。从图10
可以看到,对于同一偏振态、不同初始相位的光,经
过ZnO散射后形成的散斑各不相同,但神经网络仍

然能够很好地完成对入射光波偏振态的识别,这表

明在完成训练后,神经网络已经具备了提取散斑图

中某种偏振光一般特征的能力。

  为了提高神经网络识别的分辨率,实验过程中

尝试减小Δθ的值。从表1可以看到,在减小Δθ值

以后,神经网络识别的准确率略有下降,但是下降幅

度很小;当Δθ=0.2°时,识别的准确率仍然能够达

图9 相同初始相位、不同偏振光经ZnO散射后形成的

散斑图。(a)
 

θ=20.2°;
 

(b)
 

θ=20.4°;
 

(c)
 

θ=
      20.6°;

 

(d)
 

θ=20.8°
Fig.

 

9Speckle
 

pattern
 

formed
 

after
 

scattering
 

by
 

ZnO
 

with
 

the
 

same
 

initial
 

phase
 

and
 

different
 

polarized
 

light 
 

 a 
 

θ=20 2° 
 

 b 
 

θ=20 4° 
 

 c 
 

θ=20 6° 
 

 d 
 

θ=20 8°
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图10 不同初始相位、同一偏振态光经ZnO散射后形成

的散斑图。(a)
 

φ0=0.3π;
 

(b)
 

φ0=0.6π;
 

(c)
 

φ0=

       0.9π;
 

(d)
 

φ0=1.2π

Fig.
 

10Speckle
 

pattern
 

of
 

light
 

scattered
 

by
 

ZnO
 

with
 

different
 

initial
 

phase
 

and
 

the
 

same
 

polarization
 

state 
 

 a 
 

φ0=0 3π 
 

 b 
 

φ0=0 6π 
 

 c 
 

φ0=

     0 9π 
 

 d 
 

φ0=1 2π

到99.1%,这表明构建的神经网络可以通过提供数

量更大、种类更多的训练数据集来进一步提高识别

能力,从而达到一个极限分辨率的大小,并且识别的

准确率不会受到太大的影响。

4.2 学习率分析

学习率是指在梯度下降算法中如何使用损失函

数的梯度来调整网络的超参数,其决定了训练过程

中目标参数能否收敛到最小值以及收敛到最小值的

速度。如果学习率太小,那么收敛速度过于缓慢,并
且很容易被困在局部最小值点或鞍点;如果学习率

过大,那么会导致梯度在某一区域振荡而无法收敛

到最小值。学习率对模型训练的影响如图11所示。
从图11可以看到,当学习率为某一较大的固定值

时,前期收敛速度很快,但是会在最优值附近的较大

范围内摆动,而无法收敛到最优点;当学习率为某一

较小的固定值时,收敛速度很慢,并且陷入了局部最

小点。因此,在神经网络的训练过程中,为了保证能

在较短的时间内达到全局最优解,需要根据训练周

期数来调整学习率的大小。

图11 学习率对模型训练的影响模拟图

Fig.
 

11 Simulation
 

diagram
 

of
 

effect
 

of
 

learning
 

rate
 

on
 

model
 

training

  训练过程中,神经网络识别测试样本中散斑图

的准确率如图12所示。从图12可以看到,当0~
40周期的学习率设置为0.001时,从第10个训练

周期开始,识别的准确率迅速上升,最高值很快达到

了70%以上,但是变化幅度较大;在第40个训练周

期将学习率降低为之前的1/10,即变为0.0001后,
识别的准确率再次迅速上升,超过了90%,并且整

体波动幅度减小;在第80个周期将学习率再次降低

为之前的1/10,即变为0.00001后,识别的准确达

到99%以上,并且在最后10个周期基本稳定在一

个固定值,这得益于在训练过程中对学习率的调整。

图12 训练过程中测试数据的识别精度曲线。(a)
 

Δθ=1.0°;
 

(b)
 

Δθ=0.5°;
 

(c)
 

Δθ=0.2°
Fig.

 

12 Recognition
 

accuracy
 

curve
 

of
 

test
 

data
 

during
 

training 
 

 a 
 

Δθ=1 0° 
 

 b 
 

Δθ=0 5° 
 

 c 
 

Δθ=0 2°

  当Δθ=0.5°时,固定学习率后测试数据的识别

精度曲线如图13所示。从图13(a)可以看到,当学

习率设置为较大固定值(0.01)时,第10个训练周期

后的识别准确率迅速上升到最高值并很快达到

2229001-7



研究论文 第41卷
 

第22期/2021年11月/光学学报

70%,这得益于较大的学习率可以使准确率迅速接

近最优点,但之后准确率上升缓慢且波动幅度极大,
最高值只能达到90%,这是因为学习率太大会导致

损失函数在达到收敛状态的过程中,只能在最优值

附近的一个较大区域内摆动。从图13(b)可以看

到,当学习率设置为较小固定值(0.0001)时,准确率

的上升速度缓慢,陷入局部最优点,准确率最高只能

达到95%,并且波动幅度较大。

图13 学习率固定的情况下测试数据的识别精度曲线。(a)学习率为0.001;(b)
 

学习率为0.00001
Fig.

 

13 Recognition
 

accuracy
 

curve
 

of
 

test
 

data
 

after
 

fixed
 

learning
 

rate 
  

 a 
 

Learning
 

rate
 

is
 

0 001 
 

 b 
 

learning
 

rate
 

is
 

0 00001

5 讨  论

构建的神经网络实现了对散斑光强信息中偏

振信息的提取和识别,所提方法有两点值得讨论。
首先,实验中神经网络识别的偏振光主要是由琼

斯矢量描述的线偏振、圆偏振和椭圆偏振这三种

最常见的偏振光,并不包含径向偏振和角向偏振

等特殊的偏振光。事实上,径向偏振光和角向偏

振光可以利用空间光调制器、1/2波片和1/4波片

三个器件的组合来产生[29],后续实验中可以尝试

加入径向偏振光和角向偏振光的训练数据集,通
过深化神经网络的结构来提供数量更大、种类更

多的训练数据集,从而进一步提高神经网络的识

别能力。
其次,所提方法作为基于深度学习的方法,端到

端的特性决定了该方法并不能描述偏振光在散射体

系中具体的传输特性和偏振态的演变过程,但是证

明了偏振光经过强散射介质后形成的散斑光强信息

能够反映原偏振光的偏振信息,并且不需要复杂的

光路设计,也不需要宽带波前整形等繁琐过程,仅需

提供输入、输出信息,这为光波透过散射介质后偏振

特性的研究开辟了新的可能性。

6 结  论

本文基于深度学习方法实现了对透过强散射

介质后偏振光偏振态的高分辨率识别。通过实验

证明,当偏振光透过强散射介质后形成的散斑光

强信息中具有能够反映入射光波偏振信息的特

征。构建的神经网络架构以 DenseNet框架为基

础,能够提取散斑图中细微变化的特征,从而精确

区分透过散射介质后偏振光的偏振态。另外,构
建的神经网络可以识别具有不同初始相位的偏振

光的偏振态信息,证明其已经具备了提取某一偏

振态一般特征的能力。所提方法无需复杂的光路

设计,具有识别速度快和准确率高的优点,为偏振

光在散射介质中传输的研究拓展了新的方法和思

路,在生物医学成像和大气通信等领域具有很大

的应用潜力。
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