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摘　 要:光纤连接器因其在光传输系统中的重要作用而备受关注,但是其表面附着的杂质会使复原的表面形貌出现噪点。 而且

现有的检测方法无法准确定位噪点,需要对其进行多次整体降噪处理,以此得到的图像细节保留能力较差。 为此提出了一种基

于遗传算法优化 BP 神经网络(GA-BP)的改进高斯均值区域去噪技术。 首先,对干涉数据进行降维处理;其次,将降维后的数

据作为神经网络的训练数据,利用神经网络对噪点进行定位;最后,采用改进的高斯均值滤波对三维图像的噪点位置进行滤波

处理。 结果表明,通过神经网络判别法得到的噪声像素点为 2. 45%,相比于阈值判别法具有较高的精度。 并且通过改进的高斯

均值滤波方法得到的方法噪声差值为 474. 7,峰值信噪比(PSNR)值为 32. 56。 相比于均值和中值滤波方法,图像细节保持能力

较高,复原图像噪点凸起明显减少。 因此,它更适用于基于白光干涉原理的自动化检测。
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Abstract:Optical
 

fiber
 

connectors
 

have
 

attracted
 

much
 

attention
 

due
 

to
 

the
 

essential
 

role
 

in
 

optical
 

transmission
 

systems,
 

but
 

the
 

impurities
 

attached
 

on
 

the
 

fiber
 

surface
 

will
 

generate
 

noise
 

on
 

the
 

recovered
 

morphology.
 

Moreover,
 

the
 

existing
 

detection
 

methods
 

cannot
 

accurately
 

locate
 

the
 

noise.
 

It
 

needs
 

to
 

be
 

processed
 

for
 

multiple
 

overall
 

noise
 

reduction,
 

and
 

the
 

image
 

detail
 

retention
 

ability
 

obtained
 

by
 

this
 

method
 

is
 

inadequate.
 

To
 

this
 

end,
 

we
 

proposed
 

an
 

improved
 

Gaussian
 

mean
 

region
 

denoising
 

technology
 

based
 

on
 

GA-BP
 

neural
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

interference
 

data
 

is
 

processed
 

by
 

dimensionality
 

reduction.
 

Secondly,
 

select
 

the
 

dimensionality
 

reduction
 

data
 

as
 

the
 

training
 

data,
 

and
 

use
 

the
 

neural
 

network
 

to
 

locate
 

the
 

noise.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

Gaussian
 

mean
 

filter
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

the
 

noise
 

position
 

of
 

the
 

three-dimensional
 

image.
 

Furthermore,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

noise
 

pixel
 

obtained
 

by
 

the
 

neural
 

network
 

discrimination
 

method
 

is
 

2. 45%,
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

the
 

threshold
 

discrimination
 

method.
 

And
 

the
 

noise
 

difference
 

obtained
 

by
 

the
 

improved
 

Gaussian
 

mean
 

filtering
 

method
 

is
 

474. 7,
 

and
 

the
 

PSNR
 

value
 

is
 

32. 56.
 

Compared
 

with
 

the
 

mean
 

and
 

median
 

filtering
 

methods,
 

the
 

image
 

detail
 

retention
 

ability
 

is
 

higher,
 

and
 

the
 

restored
 

image
 

noise
 

bulge
 

is
 

significantly
 

reduced.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

automatic
 

detection
 

based
 

on
 

the
 

principle
 

of
 

white
 

light
 

interference.
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0　 引　 言

　 　 光纤连接器是将两个光纤的端面进行精密对接,使
光能量的损耗降到最低的一种连接器[1] 。 光纤连接器在

检测过程中会受到内部噪声和外部噪声的影响:外部噪

声主要为落在 CCD 镜头、光纤连接器表面上的杂质,杂
质的遮挡使光的反射能力减弱,故附有杂质的像素点的

白光干涉数据曲线无明显峰值点,干涉数据光强值普遍

较低,使零光程差位置的提取出现较大误差,此类像素点

三维复原图像的特征为人眼可见的异常凸起,本文将具

有这种特征的像素点定义为 A 类噪声像素点。 内部噪声

主要包括散粒噪声、热电流噪声、热噪声等,主要集中分

布在光纤与光纤连接器表面的接口处[2] ,受到这类噪声

影响的像素点白光干涉数据曲线为无规则分布,使零光

程差位置的提取出现微小误差,此类像素点三维复原图

像的特征为人眼不易察觉的异常凸起,本文将具有这种

特征的像素点定义为 B 类噪声像素点。
目前,前人对白光干涉检测微型表面形貌去噪方法

的研究可归纳为 3 种类型,白光干涉信号去噪、白光干涉

图像去噪、复原得到的三维图像去噪。
白光干涉信号去噪是对每个像素点的灰度值变化曲

线进行处理,使其符合标准的白光干涉分布。 张树等[3]

使用小波变换滤除信号噪声。 汝洪武[4] 提出的四步相移

法对扫描步长大小、步长精度、白噪声等误差具有较强的

抑制能力。 雷李华等[5] 提出的白光干涉三维形貌快速测

量算法有效地消除了台阶边缘的“蝠翼现象”。 经过以

上算法处理后均可获得符合白光干涉分布的标准曲线,
但是待测物体杂质区域的像素点灰度值低、波动范围小,
使以上算法的内置函数运算出现较大误差,不能消除杂

质带来的影响。
白光干涉图像去噪是对干涉图像进行数字滤波。 王

飞等[6] 提出了中值滤波去噪的算法。 申路[7] 提出了空域

滤波、频域滤波、小波滤波等去噪方法。 以上算法均可有

效抑制高斯噪声和椒盐噪声,但操作对象为图像的灰度

值,灰度值改变会使光强值发生变化,降低干涉曲线零光

程差位置提取的准确度。
三维图像的去噪处理是对复原后待测物体的三维模

型进行数字滤波。 孙朝云等[8] 提出了双相标准差滤波法

与基于组合结构元素的级联形态学滤波算法相结合的方

法,能够有效滤除三维数据毛刺类噪声的干扰,但滤波对

象为所有像素点,会对正常像素点数据造成影响。 何

浪[9] 提出了阈值中值滤波算法,对三维图像的毛刺等噪

点进行定点降噪,保留了正常像素点的数据。 但阈值法

判别精度较低,容易受到背景光强的影响。
为去除两类噪声像素点带来的影响,保留正常像素

点的高度信息,提高定点降噪的精确度,本文提出基于遗

传算法优化 BP 神经网络( GA-BP)的改进高斯均值区域

去噪技术。 首先对像素点灰度值数据进行降维处理,作
为 GA-BP 神经网络的训练数据;然后利用 GA-BP 神经

网络判别法对噪声像素点进行定位,利用改进的高斯均

值滤波对三维图像的噪声像素点进行滤波,得到复原后

的三维图像;最后对不同判别方法和不同滤波方法进行

对比,突出该技术的性能。

1　 光纤连接器检测系统

　 　 本系统采用白光干涉测量法,若通过分光棱镜的光

束到待测光纤连接器表面的某一点距离与分光棱镜到参

考镜的距离相等,则所对应两束光的光程差为 0,此时干

涉光强达到最大,所对应的位置即为零光程差位置 x[10] 。
电机为 PZT 驱动工作台提供电压,使载有光纤连接器的

PZT 工作台以固定的步距 d 向前移动,每移动一个步距,
光纤连接器表面各个点的光强值就会随之改变,同时

CCD 相机拍摄干涉图像并储存在计算机中,直至确认光

纤连接器表面的点都发生过干涉后停止驱动。 利用

MATLAB 软件对干涉图像进行处理,像素点的零光程差

位置与工作台移动步距的乘积即该像素点的相对高度值

h, 如式(1)所示。
h = x × d, (1)
所有像素点相对高度的三维图像就组成了光纤连接

器的表面形貌,完成对光纤连接器的表面形貌复原[11] ,
相对高度的定义如图 1 所示。

图 1　 相对高度定义

Fig. 1　 Relative
 

height
 

definition

2　 传统去噪算法的改进

　 　 本文的滤波对象为复原后的光纤连接器的三维图像

数据,在滤波过程中将滤波后的噪声数据点不断更新为

正常数据点,避免出现噪声区域的大小大于滤波窗口的

大小而导致滤波效果较差的情况。 本文均值滤波和中值

滤波的滤波窗口选择如图 2 所示,其滤波窗口的中心为

待处理像素点,滤波窗口是由 n(n ≤ 9) 个杂质像素点和
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k(k ≤ 9) 个正常像素点组成的 3 × 3 相对高度值矩阵,与
传统的均值滤波和中值滤波相比待处理像素点是由滤波

窗口内正常像素点的均值或中值替代,而舍弃了噪声像

素点[12] 。 本文的动态加权高斯均值滤波与传统高斯均

值滤波的区别在于方差 δ 是动态更新的,方差是由不同

的滤波窗口决定的。 对边缘的噪声像素点采用边缘像素

点相对高度值的众数替代。

图 2　 滤波窗口示例

Fig. 2　 Example
 

of
 

filtering
 

window

3　 判别算法对比研究

3. 1　 阈值判别法

　 　 根据光纤连接器表面的反光能力高于杂质的反光能

力这一特性可知,对于首张未发生白光干涉的图像,干涉

图像上的杂质区域和正常区域的灰度值有明显差异,正
常区域的灰度值显著高于杂质区域的灰度值,如图 3
所示。

图 3　 未发生白光干涉的灰度值图像

Fig. 3　 Gray
 

value
 

image
 

without
 

white
 

light
 

interference

利用 PS 软件对首张干涉图像的杂质区域进行 20 次

灰度值取样,随机抽取 5 次,获得噪声区域的灰度值矩阵

ω ,为了准确定位所有的噪声区域,取灰度值矩阵 ω 的

最大值,大于该阈值的像素点被判别为正常像素点,小于

该阈值的像素点被判别为噪声像素点,得到噪声像素点

的位置坐标[13] 。
3. 2　 神经网络判别法

　 　 1)GA-BP 神经网络原理

BP 神经网络的阈值和权值为随机选取,会使神经网

络出现收敛速度慢,找不到全局最优解的情况。 遗传算

法通过模拟生物繁衍生长时染色体复制、交叉、变异的过

程,将神经网络的阈值和权值编码为生物个体,进行逐代

寻优,得到最优的生物个体,将生物个体进行解码,得到

神经网络的权值和阈值。 训练 GA-BP 神经网络进行局

部寻优,获得具有全局最优解的 GA-BP 神经网络判别

值,准确分类正常像素点和噪声像素点[14] 。
GA-BP 神经网络的要素包括生物种群初始化、适应

度函数、选择操作、交叉操作和变异操作[15] 。
(1)种群初始化

个体编码方法为实数编码,种群的每个个体均为一

个实数串,由输入层与隐含层连接权值、隐含层阈值、隐
含层与输出层连接权值以及输出层阈值 4 部分组成。 种

群包含了神经网络全部的权值和阈值。
(2)适应度函数

初始化的 BP 神经网络训练后预测的输出和期望的

输出之间的误差的绝对值和作为个体适应度值,计算公

式为:

P = β(∑
n

i = 0
abs(

 

y

(

i - mi)) (2)

式中: n为网络输出的节点数;
 

y

(

i 为 BP 神经网络的输出;
mi 为第个节点的预测输出; β 为系数。

(3)选择操作

本文采用轮盘赌法,即基于适应度比例的选择策略,
每个个体 i 的选择概率 η i 为:

f i = γ
F i

(3)

η i =
f i

∑
N

i = 1
f i

(4)

式中: F i 为个体 i 的适应度值; γ 为系数; N 为种群个体

数目。
(4)交叉操作

由于个体采用实数编码,所以交叉操作方法采用实

数交叉法,第 k 个染色体 ak 和第 1 个染色体 a1 在 j 位的

交叉操作方法如下:
akj = akj(1 - b) + a ljb (5)
a lj = a lj(1 - b) + akjb (6)

式中: b 是[0,1]的随机数。
(5)变异操作

选取第 i 个个体的第 m 个基因 a im 进行变异,变异操

作的方法如下:
a im = a im + (a im - amax )·f(g)( r > 0. 5) (7)
a im = a im + (amin - a im)·f(g)( r ≤ 0. 5) (8)
f(g) = r2(1 - g / Gmax )

2, (9)
式中: amax 为基因 a im 的上界; amin 为基因 a im 的下界; r2

为一个随机数, g 为当前迭代次数; Gmax 为最大进化次

数; r 为 [0,1] 的随机数。
2)输入数据降维

噪声像素点与正常像素点对应的白光干涉数据具有
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较大的区别。 噪声像素点的光强分布曲线波动程度较

大,左右两侧数据不对称,由于其不能发生白光干涉,故
灰度值峰值点较低;正常像素点的光强分布较为规律,左
右两侧呈现对称性,能发生白光干涉,灰度值峰值点较

高,如图 4 所示。

图 4　 像素点的白光干涉数据曲线

Fig. 4　 White
 

light
 

interference
 

data
 

curve
 

of
 

a
 

pixel
 

point

将噪声像素点和正常像素点白光干涉数据作为 GA-
BP 神经网络的学习样本,训练 GA-BP 神经网络,从而实

现 GA-BP 神经网络对像素点类型的判别。 但每个像素

点对应的白光干涉数据维度较高, 训练样本维度为

1
 

500×123,数据的高维特性会提高系统内存的使用量,
提高产品的运营成本。 本文通过对像素点白光干涉数据

进行特征提取,将每个像素点的白光干涉数据用 4 个特

征数据代替,使输入数据的维度降为 1
 

500 × 4,降低 BP
神经网络的运行内存。

对像素点白光干涉光强变化数据进行局部峰值点的

提取, [y i]( i = 1,2,3,…,M) 为局部峰值点的光强值,
[x i]( i = 1,2,3,…,M) 为局部峰值点对应的横坐标,即
工作平台移动的次数, M 为局部峰值点的个数,如图

5 所示。
将第 N 个像素点的局部峰值点数据的最大值作为该

像素点的第 1 个特征数据,如式(10)所示, [A1
k](k = 1,

2,3,…,N),N 为像素点的个数, [y i]( i = 1,2,3,…,M)

图 5　 局部峰值点示意图

Fig. 5　 Local
 

peak
 

point
 

diagram

为局部峰值点的光强值, M 为局部峰值点的个数。
A1

k = max(y i) (10)
将像素点局部峰值点数据其进行升序排列,对于升

序排列后的数据,取其后 10%的数据的均值作为第 2 个

特征数据, [y i]( i = 0. 9M,0. 9M + 1,0. 9M + 2,…,M) 为

局部峰值点的光强值, M 为局部峰值点的个数, A2
k(k =

1,2,3,…,N),N 为像素点的个数。
A2

k = sort(y i) (11)
提取像素点局部峰值点数据的均值作为第 3 个特征

数据, [y i]( i = 1,2,3,…,M) 为局部峰值点的光强值, M
为局部峰值点的个数, A3

k(k = 1,2,3,…,N),N 为像素点

的个数。
A3

k = mean(y i) (12)
对像素点局部峰值点数据进行三次样条插值[16] ,将

三次样条插值后的数据用如式(13)所示的高斯函数拟

合, a 为背景光强, b 为干涉过程中的零光程差位置,利
用复合梯形公式计算拟合曲线在区间 [b - 3σ,b + 3σ]
内与直线 y = a的面积,记为 K1。 将三次样条插值后的数

据拟合成平滑的曲线,利用复合梯形公式计算拟合曲线

在区间 [b - 3σ,b + 3σ] 内与直线 y = a 的面积,记为

K2
[17] 。 将两 面 积 的 比 值 定 义 为 第 4 个 特 征 数 据,

[y i]( i = 1,2,3,…,M) 为 局 部 峰 值 点 的 光 强 值,
[x i]( i = 1,2,3,…,M) 为局部峰值点对应的横坐标,即
工作平台移动的次数, M 为局部峰值点的个数。 A4

k(k =
1,2,3,…,N),N 为像素点的个数。

y i = a(exp( -
(x i - b) 2

2σ 2 ) + 1) (13)

A4
k =

K1

K2
(14)

3)GA-BP 神经网络判别

设置一个具有 4 个神经元的输入层、4 个神经元的

隐含层、1 个神经元的输出层的神经网络。 对于遗传算

法,种群规模为 20,迭代次数为 10,交叉概率为 0. 8,变异

概率为 0. 1。 将遗传算法得到的最优网络参数构建成一
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个新的 BP 神经网络。 初始化网络参数,并载入降维后

的训练样本,对网络进行训练。 将测试数据载入到神经

网络,通过神经网络预测输出结果[18] 。

4　 图像质量评价

4. 1　 峰值信噪比

　 　 峰值信噪比是基于误差敏感的全参考的图像质量评

价指标,其值是基于相应位置上像素点间出现的误差,用
来验证三维图像曲面去噪模型的去噪效果,峰值信噪比

数值越大融合图像的质量越好,去噪效果越好,反之图像

的失真度越高[19] 。 计算方法如下:

EMS = 1
h × w∑

h

i = 1
∑

w

k = 1
(m( i,k) - n( i,k)) 2 (15)

RPSN = 10lg(
XMA

2
m

EMS
) (16)

式中: EMS 表示两图像间的均方误差; i 和 k 分别表示图

像像素点的行列值; h 和 w 表示图像的高度和宽度;
XMA

2
m 为去噪前图像相对高度最大值的平方。

4. 2　 方法噪声差

　 　 方法噪声差可以反应算法的去噪能力和图像细节的

保持程度,且比误差的均方差更符合人的主观视觉感

受[20] ,方法噪声差的值越大说明图像的异常凸起越少,
去噪效果越好,计算方法如下:

RCB = dst1 - dst2 (17)
式中: RCB 表示方法噪声差的值; dst1 表示滤波前图像的

标准差; dst2 表示滤波后图像的标准差。

5　 实验结果与讨论

　 　 本文实验 PC 操作系统 Win × 64,处理器 Intel( R)
Core( TM) i5-8250CPU@ 1. 60GHz,RAM12. 00GB,编程运

行环境 MATLAB
 

R2019b。
5. 1　 不同判别方法的比较

　 　 阈值判别法和 GA-BP 神经网络判别法得到的噪声

点定位图像如图 6 所示。
如图 6(a)所示,阈值判别法寻找到的噪声像素点数

量较少,阈值法判别速度较快,只能较为准确的判别空气

中杂质的位置,但在不同的光强环境下图片的灰度值会

发生变化,需要人为调整阈值,且对于异常的白光干涉数

据,则不能判别,故其判别精度较低。
如图 6(b)所示,GA-BP 神经网络判别法寻找到的噪

声像素点数量明显增多,虽然 GA-BP 神经网络的判别速

度慢于阈值判别法,但不易出现误判、漏判行为,对于异

常的白光干涉数据均可判别为噪声点,其判别得到的噪

图 6　 不同判别方法得到的噪声位置

Fig. 6　 Noise
 

positions
 

obtained
 

by
 

different
discrimination

 

methods

声像素点占比高于阈值判别法,为 2. 45%,如表 1 所示,
判别精度较高,应用领域更广。

表 1　 不同判别方法的比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

different
 

discriminative
 

methods
判别方法 GA-BP 阈值

噪声占比 2. 45% 0. 94%

5. 2　 不同滤波方法的比较

　 　 本文以基于 GA-BP 神经网络判别法得到的噪声区

域为处理目标,应用高斯加权均值滤波、均值滤波、中值

滤波分别其进行区域和整体去噪,得到滤波处理后的峰

值信噪比值和方法噪声差值分别如表 2 所示。
表 2　 不同滤波方法的比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

filtering
 

methods

滤波方法
高斯滤波 均值滤波 中值滤波

全局滤波 局部滤波 全局滤波 局部滤波 全局滤波 局部滤波

PSNR 21. 67 32. 56 31. 36 32. 42 31. 53 32. 64
CB 1

 

263. 9 474. 7 225. 5 250. 5 226. 1 254. 1

　 　 由表 2 可知,区域滤波方法的峰值信噪比值高于整

体滤波,故区域滤波去噪效果优于整体滤波。 整体高斯

动态加权滤波算法方法噪声差值最高,但其峰值信噪比

值最小,图像失真较为明显。 区域高斯动态加权滤波算

法的方法噪声差值和峰值信噪比值均为 6 种滤波算法中

较优的一种算法,算法去噪能力强,其方法噪声差的值为

474. 7,图像细节信息保留能力较强,其峰值信噪比的值

为 32. 56,故为本文最佳的滤波算法。 图 7 所示为未处理
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的光纤连接器表面复原图像,图 8 所示为应用本文方法

处理后的光纤连接器表面复原图像,可见凸起明显减少,
且正常区域的数据未受到干扰,复原图像细节保真度

较高。

图 7　 未处理的复原图像

Fig. 7　 Unprocessed
 

recovery
 

image

图 8　 处理后的复原图像

Fig. 8　 The
 

recovered
 

image
 

after
 

processing

6　 结　 论

　 　 为提高光纤连接器表面形貌的复原精度,本文对传

统去噪方法进行改进,提出 2 种判别噪声像素点的算法

并比较其优劣,比较 6 种滤波方法的去噪效果,通过实验

得出基于 GA-BP 的改进高斯均值区域去噪算法去噪效

果最好,可以有效降低光纤连接器复原图像中的凸起数

量,提高光纤连接器端面检测的复原精度,提高自动化检

测的效率。 下一步可以通过引入 GPU 算法提高训练数

据的降维速度,以期达到快速检测的应用标准。
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