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摘　 要:光纤连接器的表面检测属于精密仪器检测,因此工厂环境中的大量灰尘会影响连接器表面的复原效果。 然而现有的检

测技术运行时间长,对于图像细节的保留能力差,并且难以克服实际工作环境中的干扰。 因此提出一种优化超限学习机的自识

别降噪技术。 首先对于干涉数据进行降维处理;其次,采用 AdaBoost 算法优化超限学习机对噪声点进行定位;最后通过滤波算

法对噪声点位置进行修复。 实验得出,基于 AdaBoost-Elm 的自识别降噪算法具有较高的噪声识别能力,其平均噪声识别率达

97. 33%。 此外,采用基于 AdaBoost-Elm 降噪算法得到 BBS 的平均值为 131. 14,NRIQAVR 的平均值为 2. 61,降噪效果均优于全

局滤波算法。 最后,通过模拟工厂环境,采用基于 AdaBoost-Elm 的中值滤波算法在不同光强条件下对重度污染的光纤探头进行

3D 复原测试,其 BBS 达到 130 左右,NRIQAVR 低于 2. 57,对比基于 Elm 的中值滤波算法具有明显优势。
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Abstract:The
 

surface
 

detection
 

of
 

optical
 

fiber
 

connector
 

belongs
 

to
 

precision
 

instrument
 

detection,
 

accordingly,
 

making
 

it
 

possible
 

for
 

the
 

large
 

amounts
 

of
 

dust
 

in
 

the
 

factory
 

environment
 

that
 

exerts
 

detrimental
 

influence
 

on
 

the
 

recovery
 

of
 

optical
 

fiber
 

connector.
 

Nonetheless,
 

the
 

current
 

detection
 

technology
 

possesses
 

long
 

running
 

time,
 

poor
 

retention
 

ability
 

for
 

image
 

details,
 

and
 

is
 

problematic
 

to
 

overcome
 

interference
 

in
 

the
 

actual
 

working
 

environment.
 

To
 

this
 

end,
 

we
 

propose
 

a
 

self-identification
 

noise
 

reduction
 

technology
 

based
 

on
 

optimised
 

extreme
 

learning
 

machine.
 

Firstly,
 

the
 

interference
 

data
 

is
 

processed
 

by
 

dimensionality
 

reduction.
 

Secondly,
 

select
 

the
 

dimensionality
 

reduction
 

data
 

as
 

the
 

training
 

data,
 

and
 

use
 

the
 

extreme
 

learning
 

machine
 

optimised
 

by
 

AdaBoost
 

algorithm
 

to
 

locate
 

the
 

noise.
 

Ultimately,
 

the
 

positions
 

of
 

noise
 

points
 

are
 

repaired
 

by
 

filtering
 

algorithms.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

self-
recognition

 

noise
 

reduction
 

algorithm
 

based
 

on
 

AdaBoost-Elm
 

is
 

equipped
 

with
 

high
 

noise
 

recognition
 

ability
 

and
 

its
 

ANRR
 

reaches
 

97. 33%.
 

Additionally,
 

the
 

average
 

value
 

of
 

BBS
 

and
 

NRIQAVR
 

based
 

on
 

AdaBoost-Elm
 

noise
 

reduction
 

algorithm
 

are
 

131. 14
 

and
 

2. 61
 

respectively,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

global
 

filtering
 

algorithm.
 

In
 

the
 

end,
 

we
 

simulate
 

the
 

factory
 

environment
 

and
 

use
 

mean
 

filtering
 

based
 

on
 

AdaBoost-Elm
 

to
 

perform
 

3D
 

restoration
 

test
 

on
 

the
 

sharply
 

polluted
 

fiber
 

optic
 

probe
 

under
 

different
 

light
 

intensity
 

conditions.
 

It
 

is
 

found
 

that
 

its
 

BBS
 

reaches
 

around
 

130
 

and
 

its
 

NRIQAVR
 

is
 

lower
 

than
 

2. 57,
 

which
 

has
 

apparent
 

merits
 

compared
 

with
 

the
 

median
 

filtering
 

based
 

on
 

Elm.
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engineering
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0　 引　 言

　 　 光纤连接器是一种灵活可拆,用于连接两个光纤表

面的精密器件。 其最主要的用途就是连接两个光纤,使
得发射光纤的能量能够最大限度地传输到接收光纤中

去。 但是由于其属于高精密器件,细微的环境变化或者

工作过程中的一点变动都将影响其传输效率[1] 。 因此,
对于光纤连接器的表面参数无损检测是确保光路高效传

输的必要前提。 目前,大多光纤连接器检测系统都是基

于白光干涉原理[2] ,利用白光的光照强度与光程差的关

系获得被检测物体表面各点的相对高度进而恢复表面三

维形貌。 但是由于工厂环境中存在灰尘,总是会有杂质

落在连接器表面或者 CCD 镜头上,导致白光干涉图像上

存在噪声,进而影响光纤连接器的表面 3D 复原效果。 因

此,对于光纤连接器表面三维图像的去噪处理显得尤为

重要。
目前关于白光干涉的降噪手段,主要分为 3 类:对于

干涉照片进行降噪,对白光干涉的检测信号进行降噪处

理以及针对最终复原得到的三维图像进行滤波。
对于干涉照片进行降噪处理,主要是综合多种滤波

算法对于物体表面的干涉照片进行滤波。 燕红文等[3] 提

出一种滤波窗口可调的中值滤波方法对于照片中的噪声

点进行滤波处理,有效避免了中值滤波容易导致图片边

缘不清楚的问题。 李健等[4] 采用一种可动态生成高斯卷

积核的高斯均值滤波算法对数字图像进行降噪处理,具
有较好的降噪效果。 羊肇俊等[5] 提出一种基于加权最小

二乘法和引导滤波的图像处理算法,能够有效保护图像

边缘的信息。 以上算法均从不同角度优化了传统的滤波

算法,对于图像具有较好的降噪效果。 但是上述算法均

要对于每一张数字图像中的大量像素进行滤波操作,运
行速度得不到保障。

白光干涉信号的降噪处理主要是通过多种不同的数

据分析手段定位零光程差位置,进而实现对物体表面的

形貌复原。 蒋大钢等[6] 提出一种白光干涉零光程位置拾

取算法,能够提高零光程差位置的分辨精度。 谢元安

等[7] 通过傅里叶变换提取白光干涉信号中心波长的相位

信息实现零光程差定位。 张晓杰[8] 提出了重心法,
Hilbert 变换法以及 Morlet 小波变换法对干涉数据进行频

域分析,确定零光程差位置。 经过上述算法处理后,基本

都能实现零光程差位置的确定。 但是由于工厂环境中的

光强不确定性以及其他环境噪声的影响,导致干涉信号

受到严重污染,因而以上的频域变换以及重心算法不能

够正确处理所有的干涉信号。
三维图像的滤波是对经过复原后的物体表面三维高

度模型进行降噪处理。 何浪[9] 采用一种阈值中值滤波方

法滤除重构物体表面的边缘噪声,有效保留了原始高度

数据。 但是中值滤波算法对于光强变化的敏感程度较

大,且阈值算法对于噪声的分辨率不稳定,因此该算法容

易受到环境的影响。 孙朝云等[10] 提出一种双相标准差

滤波与基于组合结构元素的级联形态学滤波算法相结合

的综合降噪算法,能够有效对三维高度数据进行分析和

处理,减弱三维数据毛刺等背景噪声的干扰。 但是该算

法需要遍历大量的高度值数据,效率比较低。
为了提高光纤连接器表面形貌复原[11] 的保真率和

降噪技术的运行效率,本文提出一种优化超限学习机的

自识别降噪技术。 首先对于干涉数据进行降维处理,并
以此作为超限学习机的训练数据; 其次利用经 过

AdaBoost 算法优化后的超限学习机( AdaBoost-Elm)对干

涉数据进行分析,搜寻出噪声点[12] 并标记;之后分别采

用不同滤波算法对物体表面高度值矩阵的噪声区域进行

滤波处理。 最后本文通过模拟工厂环境,突出自识别降

噪技术的去噪效果。

1　 优化超限学习机的自识别降噪算法

　 　 本文针对基于白光干涉原理的光纤连接器检测系统

进行优化。 当杂质落在光纤连接器表面或者附在相机镜

头上时,物体表面的干涉照片会有黑斑。 提取干涉图片

上各像素点的灰度值,通过观察物体在干涉过程中单个

像素点对应的灰度值变化情况可以发现,干涉过程中照

片上黑斑部分的灰度值变化曲线和干涉照片上其他未被

干扰部分像素点对应的灰度值变化曲线具有明显的区

别。 其中,把未被干扰的像素点称为正常像素点,把受外

界污染的像素点称为噪声像素点。 通过超限学习机对于

两种像素点的干涉曲线进行辨别,从而确定光纤连接器

表面上的杂质分布区域。 最后在物体表面的高度值矩阵

上,通过不同的滤波算法对噪声区域进行定点去噪,进而

得到最终的表面复原图像。 具体流程如图 1 所示。
1. 1　 数据的特征降维

　 　 正常像素点和噪声像素点的干涉曲线具有较大的差

别。 其中,正常像素点的干涉曲线[13] 两边对称,中间具

有明显的凸起趋势且像素值波动性比较大;噪声像素点

的干涉曲线并不对称,且像素值要小于正常像素点,波动

性也比较小。 具体如图 2 所示。
由于单个像素点对应的灰度值变化曲线维度过高,

如果直接应用于超限学习机进行分类的话会影响算法的

分类精度和运行速度。 但是对于传统的降维算法,并不

能完善地描述出单个像素点的干涉数据特征,所以本文

针对光纤连接器表面图像的干涉数据,采用特征提取的

降维方法。 该方法在有效降低数据维度的同时,还能较

好的保存原始干涉数据的绝大部分特征。
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图 1　 光纤连接器表面容貌复原流程

Fig. 1　 Flowchart
 

for
 

restoring
 

the
 

appearance
 

of
 

the
 

optical
 

fiber
 

connector

图 2　 像素点的干涉数据曲线

Fig. 2　 Interference
 

curves
 

of
 

pixel
 

points

对于单个像素点的一组干涉数据, [y i]( i = 1,2,
3,…,M),其中 y i 表示该位置在不同照片上的灰度值, M
表示原始干涉数据的维度。 通过寻取该数据中的最大值

作为该组干涉数据的第一个特征。
A1 = max(y i)( i = 1,2,3,…,M) (1)
对于单个像素点的一组干涉数据, [y i]( i = 1,2,

3,…,M),采集出其局部极大值点作为一组新的数据,
[P j]( j = 1,2,3,…,N),其中 N 表示干涉数据中局部极

大值点的个数。 对于 [P j] 进行升序排序,取后 8%的干

涉数据的均值作为第 2 个特征 A2。 图 3 表示提取局部极

大值的干涉数据曲线。
对于提取极大值点的一组干涉数据 [P j]( j = 1,2,

3,…,N), 将上述数据依据式(2)进行曲线拟合,得到直

线 x = b ,并将其作为对称轴。 再将 [P j]( j = 1,2,3,…,
N) 数据采用三次样条插值[14] 的方式拟合成曲线。 对于

样条插值拟合得到的新数据,在该组数据中对于每一个

图 3　 局部极大值点示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

local
 

maximum
 

points

数据值都减去函数 f(x) 中拟合得到的 d 值,使得样条插

值拟合得到的曲线靠近横坐标轴。 以上述得到的对称轴

x = b 作为分割线,通过复合辛普森公式求对称轴两边的

曲线与 x 轴周围成的面积,分别记为 S1,S2。 取 S1 与 S2

的比值作为第 3 个特征值 A3。
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f(x) = a × exp( - (x - b) 2

2c2 ) + d (2)

A3 =
S1

S2
(3)

1. 2　 AdaBoost-Elm 的原理

　 　 1)Elm 原理

超限学习机[15] 类似于神经网络,由输入层、隐含层

和输出层组成,输入层与隐含层、隐含层与输出层神经元

间全连接。 本文采用 3 层网络结构,即隐含层数为 1。 其

中,输入层有 n 个神经元,对应 n 个输入变量。 在这里 n
代表单个像素点干涉数据经过特征降维后的维度。 因

此,网络的单个输入样本 x 可以表示为:
x = [A1,A2,A3] (4)
其中, A,A2,A3 分别为上文干涉曲线降维后的 3 个

特征。 隐含层设置为 m 个神经元,本文将 m 与 n 设置相

等,都等于干涉数据经过特征降维后的维度数;输出层设

置一个神经元,用于区分正常像素点的干涉数据与异常

像素点的干涉数据。 设置输入层与隐含层间的连接权值

矩阵为 w i :
w i = [w i1…w in]( i = 1,2,…,m) (5)
其中, w i 表示隐含层第 i 个神经元与所有输入神经

元间的权值。 设隐含层与输出层间的连接权值矩阵为

β i:
β i = [β i1…β in]

T( i = 1,2,…,m) (6)
其中, β i 表示隐含层第 i 个神经元与所有输出神经

元间的权值。 设置隐含层神经元的阈值 b 为:
b = b1[ ,b2,b3,…,bm] T (7)

设有 Q 个经过特征降维后的训练集输入样本,将这

些样本数据组合成输入矩阵 X 。 对于这 Q 个输入样本,
将其对应的输出值写成输出矩阵。 由于本方案的输出仅

有一个维度,所以输出矩阵为列向量 Y 。
X i = [x i1…x iQ]( i = 1,2,…,n) (8)
Y = [y1,y2,y3,…,yQ] T (9)
设隐含层神经元的激活函数为 g(x) ,在这里 g(x)

取 Sigmoid 作为激活函数,即 g(x) = 1 / (1 + exp( - x)) ,
则网络的输出 T 为:

T = [∑
m

i = 1
β ikg(w ix j + b i)]( i = 1,2,…,m;j = 1,2,…,

Q;k = 1,2,…,n) (10)
其中, m 与 n 相等,都为经过特征提取后的数据

维度数。
w i = [w i1,w i2,…,w in] (11)
x j = [x1j,x2j,…,xnj]

T (12)
同样, T 也可以表示为:
Hβ = T′ (13)
将经过特征降维后的干涉数据设置为超限学习机的

输入数据,对于像素点类型的判断作为超限学习机的输

出数据,以 Sigmoid 函数作为网络的激活函数,便构建了

一个用于判断噪声区域的超限学习网络。
2)AdaBoost-Elm 原理

本文采用 AdaBoost 算法[16] 优化超限学习机的噪声

识别能力。 由于像素点可根据对应干涉曲线分为正常点

和噪声点,因此噪声点的识别问题属于二分类问题。 本

文应用的 AdaBoost-Elm 算法的流程图如图 4 所示。

图 4　 AdaBoost-Elm 流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

for
 

AdaBoost-Elm

　 　 AdaBoost-Elm 的具体步骤如下所示。
步骤 1　 数据选择和弱分类器参数初始化

初始化测试数据的分布权重 R( i) = 1 / N ,并且以超

限学习机为弱分类器,初始化超限学习机的相关参数。
步骤 2　 弱分类器预测输出

训练第 m 个弱分类器时,运用该超限学习机预测输

入数据的判别结果,并记录预测误差和 em ,误差和 em 的

计算公式如下:

em = ∑ i
D i( i) i = 1,2,…,N(g(m) ≠ y) (14)

式中: g(m) 为弱分类器的预测结果; y 为期望分类

结果。
步骤 3　 计算每一轮权重
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根据预测误差 em 计算相应的权重 am ,权重的计算

公式如下。

am = 0. 5ln(
1 - em
em

) (15)

步骤 4　 测试数据权重调整

根据权重 am 调整下一轮训练样本的权重,权重调节

公式如下。

Rm+1( i) =
Rm( i)
Km

× exp[ - amy igm(x i)] i = 1,2,…,N

(16)
式中: Km 为归一化因子,目的是使得每一轮样本的权重

和为 1。
步骤 5　 强分类函数预测输出

训练 M 轮后,得到 M 组弱分类器函数 f(gm,am) ,并
且通过 f(gm,am) 加权得到最终的分类结果 S(x) ,具体

如下所示。

S(x) = sign[∑
M

m = 1
am × f(gm,am)] (17)

1. 3　 自识别降噪算法实现

　 　 本文提出的优化超限学习的降噪技术是采用超限学

习机学习噪声点干涉数据和正常点干涉数据的特征,应
用 AdaBoost 算法优化超限学习机对光纤连接器表面的

噪声区域进行定位。 但是由于像素点对应的干涉数据具

有较高的维度,且一张干涉图片具有大量像素点,因此为

了提高算法的运行效率,节约计算机的运存,本文采用了

一种特征降维手段对干涉数据进行降维。 另外,对于超

限学习机定位的噪声区域,本文采用多种滤波算法对物

体表面形貌进行降噪。 综上,优化超限学习的自识别降

噪算法具体过程如算法 1 所示。
算法 1. 优化超限学习机的自识别降噪算法

输入:超限学习机训练数据集 T0,干涉图片数据矩

阵 D0
 (训练数据集包括输入数据和输出数据;输出数据

为单维度,双值数据,即取值为 1 或-1;1 表示该组干涉

数据正常,-1 表示该组干涉数据异常)。
输出:降噪后的复原高度值矩阵。
1)对于数据集 D0 和训练数据集 T0 的输入部分分别

进行特征降维,得到数据集 D1 和 T1;
2)基于数据集 T1,采用 AdaBoost-Elm 对数据集 D1

进行噪声识别,得到预测结果向量 Y ;向量 Y 中元素分别

为 1 或者-1;
3)对于识别过后的结果列向量 Y ,按照干涉图片灰

度值矩阵的规格进行重塑,得到矩阵 M;
4)依据白光干涉复原理论,求出数据集 D0 对应的高

度值矩阵 G;
5)遍历矩阵 M 的每一个元素,如果 M 等于-1,则对

于该位置下的高度值矩阵 G 元素进行滤波。

2　 实验结果与分析

　 　 本实验的处理平台是 PC 电脑,PC 电脑设备搭载的

系统为 Windows10
 

64 位操作系统,采用的处理器为 Intel
(R) CoreTMi7-9750CPU @ 2. 60

 

GHz,
 

RAM16. 00
 

GB,安
装的运行软件为 MATALB

 

R2018b。
2. 1　 数据评价指标

　 　 1)BBS
BBS(blind

 

blur
 

score)是由 Bong 等[17] 提出一种衡量

图像噪声污染程度的无参考图像质量评价指标。 其值是

基于图像再模糊理论,量化噪声在 3D 复原图像上的影

响。 BBS 值越大,表示图像中存在噪声越多,因此可以通

过对比不同复原图像的 BBS 值,来分析不同降噪手段的

去噪效果。 BBS 的具体计算方法如下。
首先采用高斯低通滤波算子对 3 D 复原图像进行模

糊处理,得到再模糊复原图像 img2。 具体如式 ( 18)
所示。

img2 = img1∗operator (18)
其中, operator 表示高斯低通滤波算子,其具体计算

公式如式(19)所示。

operator(x,y) = 1
2πσ2

min

exp(
- x2 - y2

2σ2
min

) (19)

其中,σmin 表示最小有效再模糊标准差,是使得再模

糊 3D 复原图像与 3D 复原图像之间的均方误差大于零

的最小标准差。 σmin 具体值可以针对复原图像进行迭代

求解,求解流程如图 5(a)所示,其中 ε1 和 ε2 均表示两个

接近于 0 的较小正实数。
对于上述计算得到的再模糊图像 img2,通过计算其

与 img1 的均方误差,进而求得 3 D 复原图像 img1 的

BBS 值。

MSE = 1
h × w∑

h

i = 1
∑

w

k = 1
( img2( i,k) - img1( i,k)) 2

(20)

BBS = 10lg Maxm2

MSE
(21)

式中: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,Maxm2 为去噪处理后 3D 复原图像相

对高度最大值的平方。
综上,BBS 表征的是 3D 复原图像被噪声污染的程

度,其数值越大表示图像中存在的噪声越多。 与传统的

峰值信噪比[18] ( PSNR) 相比,BBS 属于无参考图像质量

评价,更加符合光纤连接器表面形貌复原图像的噪声评

价标准。
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图 5　 再模糊求解 σ 流程

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

for
 

re-blur
 

to
 

determine
 

the
 

σ

　 　 2)NRIQAVR
NRIQAVR ( no-reference

 

image
 

quality
 

assessment
 

based
 

on
 

valid
 

reblur) 是由王红玉等[19] 提出的一种图像

噪声评价指标。 其值基于图像再模糊原理,采用最大有效

标准差与最小有效标准差的组合运算,量化不同 3D 复原

图像的噪声污染程度。 本文通过引入该指标,分析不同降

噪算法对于光纤连接器表面复原图像的细节保真能力,进
而分析评价不同降噪算法的优劣,其具体计算方式如下。

NRIQAVR =
σmin

σmax - σmin
(22)

式中:σmin 表示最小有效再模糊标准差,依据图 5( a) 的

算法流程进行计算;式中 σmax 表示最大有效再模糊标准

差,可以按照图 5(b)进行计算。
3)ANRR
另外,本文采用了平均噪声识别率 ( average

 

noise
 

recognition
 

rate,ANRR)来衡量超限学习机对于光纤连接

器表面噪声的识别精度,简称识别率。 通常越接近 1,识
别精度越高。 具体来说,噪声识别率指的是:对于给定的

测试数据集,噪声识别算法正确分类的样本数与总样本

数之比。 则平均噪声识别率指的是:对于给定的测试数

据集,多次运行噪声识别算法,噪声识别率的均值作为平

均噪声识别率。
2. 2　 基于超限学习机的噪声识别分析

　 　 本文从降噪过程中的噪声识别这一环节入手,通过

对比 Elm,AdaBoost-Elm 以及 BP 神经网络[20] 在干涉照

片中对噪声点的辨别效果,分析比较不同识别手段的优

劣。 采用收集的 1
 

000 组训练干涉数据和 300 组用于测

试的干涉数据,运行上述算法 100 次,记录该过程中不同

算法的平均运行时间,平均噪声识别率和识别率的标准

差,具体数据如表 1 所示。
表 1　 算法参数对比分析表

Table
 

1　 Comparative
 

analysis
 

table
 

of
 

algorithm
处理算法 平均识别时间 / s 平均噪声识别率 / % 识别率标准差

ELM 0. 060
 

9 94. 67 3. 440
BP 11. 400 97. 60 0. 394

 

0
AdaBoost-Elm 0. 904

 

0 97. 33 0. 512
 

0

　 　 通过分析表 1 中的数据发现:超限学习机在运行时

间方面耗时最短,为 0. 06
 

s,并且远低于 BP 神经网络的

运行时间,略优于经过 AdaBoost 算法优化后的超限学习

机;在样本的识别率方面,三者相差并不大,但是 BP 神

经网络的噪声识别效果最好,为 97. 6%;
在识别率的稳定性方面,BP 神经网络的稳定性最

好,其次是经过 AdaBoost 算法优化后的超限学习机,最
后是超限学习网络;经过识别率的标准差对比可以发现,
AdaBoost 算法能够明显增强超限学习机的鲁棒性,提高

其对于噪声的识别精度。 另外,本文给出了上述 3 种算

法的噪声识别率变化曲线,如图 6 所示。
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图 6　 3 种算法识别率折线图

Fig. 6　 Three
 

algorithms
 

recognize
 

rate
 

line
 

charts

2. 3　 不同滤波算法的对比分析

　 　 本文采用全局均值滤波( Global-MeanF)、全局中值

滤波 ( Global-MedianF )、 全 局 高 斯 均 值 滤 波 ( Global-
GMF)、 基 于 超 限 学 习 机 的 自 识 别 均 值 滤 波 ( Elm-
MeanF)、 基于超限学习机的自识别中值滤波 ( Elm-
MedianF)、基于超限学习机的自识别高斯均值滤波( Elm-
GMF)、基于 AdaBoost-Elm 的自识别均值滤波( AdaBoost-
Elm-MeanF)、 基于 AdaBoost-Elm 的自识别中值滤波

(AdaBoost-Elm-MeanF)以及基于 AdaBoost-Elm 的自识别

高斯均值滤波( AdaBoost-Elm-GMF) 算法对于含噪声的

3D 复原图像(undenoised
 

restoration)进行去噪处理,进而

对光纤连接器表面的降噪效果对比分析,并引入 BBS
(blind

 

blur
 

score)和 NRIQAVR(no
 

reference
 

image
 

quality
 

assessment
 

valid
 

reblur) 指标,量化不同滤波算法的降噪

效果。 具体数据如表 2 所示。
　 　 由表 2 可知,采用经过 AdaBoost 算法优化后的超限

学习机自识别降噪算法的降噪效果最好,其次是采用超

限学习机的自识别降噪算法,最后是全局滤波算法。 其

　 　 　 　

表 2　 不同算法的数据指标

Table
 

2　 Data
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms
滤波算法 BBS NRIQAVR

Undenoised
 

restoration 147. 34 3. 751
Global-MeanF 134. 24 2. 77

Global-MedianF 129. 28 2. 62
Global-GMF 137. 11 2. 87
Elm-MeanF 136. 54 2. 66

Elm-MedianF 137. 19 2. 70
Elm-GMF 133. 12 2. 69

AdaBoost-Elm-
 

MeanF 131. 33 2. 63
AdaBoost-Elm-MedianF 130. 84 2. 59

AdaBoost-Elm-GMF 131. 27 2. 61

中, 在 采 用 AdaBoost 算 法 优 化 后 的 降 噪 算 法 中,
AdaBoost-Elm-MedianF 的去噪水平最好,BBS 值达到 130
左右,NRIQAVR 值达到 2. 61。 因此,自识别降噪算法的

去噪水平最好,普遍优于全局滤波算法。 除此之外,由于

全局滤波降噪需要遍历复原图像中的每一个高度值,具
有较高的时间复杂度,而自识别降噪算法能够自主判别

噪声进行降噪,因此自识别降噪算法更优。
2. 4　 工厂环境下自适应降噪算法的检验

　 　 工厂环境下,干涉图片在采集过程中可能受到光照

不均匀的影响,导致干涉照片组存在部分区域亮部分区

域暗或者整体照片采光过多或过低的多种情况,进而影

响光纤连接器表面的复原效果。 因此,本文通过采集高

曝光干涉照片组和低曝光干涉照片组两类数据,对于工

厂中打光不均匀的多种情况进行模拟,进而检验基于超

限学习机的自识别降噪算法和全局滤波算法的鲁棒性。
首先,对于高曝光的情况,具体采集的部分干涉照片如图

7 所示。

图 7　 不同光照条件下光纤连接器表面灰度图

Fig. 7　 Grayscale
 

of
 

optical
 

fiber
 

connecter
 

surface
 

under
 

different
 

lighting
 

conditions

　 　 图 7 中 4 张图片是不同光照条件下,同一个光纤连

接器表面的灰度照片,同时通过图 7( b)和图 7( d)可以

发现,条件光源近似为点光源。 针对此种光照条件,本文

选取表 2 中降噪效果较好的两种降噪算法,即基于 Elm

的自识别中值滤波以及基于 AdaBoost-Elm 的自识别中值

滤波算法。 应用上述降噪算法对重度污染的光纤连接器

复原表面进行去噪处理,分析自识别降噪算法在曝光环

境下的去噪效果,具体数据如表 3 所示。
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表 3　 不同曝光数据的复原结果表

Table
 

3　 Recovery
 

results
 

of
 

different
 

exposure
 

data

评价指标
Elm-MedianF AdaBoost-Elm-MdeianF Untreated

 

recovery
 

results
高曝光 低曝光 高曝光 低曝光 高曝光 低曝光

BBS 132. 15 133. 32 130. 99 130. 52 158. 33 154. 76
NRIQAVR 2. 71 2. 66 2. 57 2. 54 4. 36 4. 27

　 　 通过表 3 数据可以发现,两种降噪算法面对不同曝

光条件,均能达到较好的去噪效果。 其中采用 AdaBoost
优化 Elm 的自识别降噪算法对于噪声的滤除能力更好,
其 BBS 均小于 131,NRIQAVR 在到 2. 55 左右,复原图像

质量均优于未经优化的 Elm 自识别去噪算法。 因此,基
于超限学习机的自识别降噪算法在面对重度污染的光纤

连接器表面以及不同的曝光条件下,均能达到不错的去

噪效果,另外采用 AdaBoost 算法能够有效增强自识别降

噪算法的去噪能力。 图 8 表示不同曝光条件下,采用

Elm-MedianF 以及 AdaBoost-Elm-MedianF 算法去噪得到

的的光纤连接器表面形貌图。 将未处理的复原图与经过

降噪处理后的复原图进行对比,可以发现未处理复原图

上的毛刺明显减少,并且降噪后的复原图像在突起部分

具有较好的清晰度,细节保真度比较高。

图 8　 中值降噪与超限学习降噪的复原图组

Fig. 8　 Median
 

denoising
 

and
 

elm
 

denoising
 

restoration
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3　 结　 论

　 　 为提高工厂环境下光纤连接器检测系统的作业精

度,本文提出了一种优化超限学习机的自识别降噪技术。
本文依据平均噪声识别率等指标,对比 3 种降噪算法的

噪声识别能力。 实验得出: 与未经优化相比, 采用

AdaBoost 算法优化后的超限学习机在噪声识别率方面小

幅提高,在识别率的稳定方面显著提高。 此外,本文通过

引入 BBS 以及 NRIQAVR 两种图像质量指标量化 9 种去

噪算法的降噪能力。 实验得出:优化超限学习机的自识

别表面降噪技术具有更好的降噪效果。 最后文本从实际

出发,在工厂作业环境下,对自识别降噪算法的实际应用

进行检验,实验得出:不论是在弱曝光或强曝光的外部条

件下,AdaBoost-Elm-MedianF 具有更好的适应能力。 下

一步可以采用加速算法进一步提高数据降维的速度,以
期达到理想的应用标准。
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