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基于多尺度深度展开网络的布里渊增益谱降噪技术研究∗

郑　 欢∗ꎬ徐　 诺ꎬ舒　 涵ꎬ许　 科ꎬ彭银生
(浙江工业大学信息工程学院ꎬ浙江 杭州 ３１００２３)

摘　 要:布里渊光时域分析(ＢＯＴＤＡ)系统中的布里渊增益谱(ＢＧＳ)可能存在噪声ꎬ造成布里渊频移等重要信息难以提取的问

题ꎬ故需对 ＢＧＳ 降噪ꎮ 现有 ＢＧＳ 降噪方法分为基于模型的方法(如 ＢＭ３Ｄ)和基于学习方法(如 ＤｎＣＮＮ)两大类ꎬ分别存在降

噪速度慢和可解释性差的问题ꎮ 对此提出基于多尺度深度展开网络(ＭＳＤＵＮ)的 ＢＧＳ 降噪方法ꎬ具有降噪效果好、降噪速度

快、可解释性好的优点ꎮ ＭＳＤＵＮ 通过将输入图像经过一系列参数可学习的降噪模块实现降噪ꎬ卷积神经网络是隐含在每个

降噪模块中的ꎬ因此 ＭＳＤＵＮ 结构层次清楚ꎬ具有明晰的可解释性ꎮ 由于在单个降噪模块中使用了卷积神经网络ꎬ因此降噪速

度相比 ＢＭ３Ｄ 这类基于模型的方法更快ꎮ 仿真和实验结果表明ꎬＭＳＤＵＮ 可以将三维 ＢＧＳ 灰度图信噪比增强 ８.１４ ｄＢꎬ降噪效

果上优于 ＢＭ３Ｄ 的 ３.９２ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的 ２.２３ ｄＢꎻ降噪速度上ꎬＭＳＤＵＮ 只需 ４.８ ｓꎬ比 ＢＭ３Ｄ 快了近 ３０ 倍ꎻ相比 ＤｎＣＮＮꎬＭＳＤＵＮ
算法层次结构更加清晰ꎬ可解释性好ꎮ
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　 　 基于受激布里渊散射(Ｓｔｉｍｕｌａｔｅｄ Ｂｒｉｌｌｏｕｉｎ Ｓｃａｔ￣
ｔｅｒｉｎｇꎬＳＢＳ ) 原理的布里 渊 光 学 时 域 分 析 系 统

(Ｂｒｉｌｌｏｕｉｎ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｔｉｍｅ Ｄｏｍａｉｎ ＡｎａｌｙｚｅｒꎬＢＯＴＤＡ)的
检测距离可达数百公里ꎬ具有传感范围长、监测精度

高、空间分辨率好等优点[１]ꎬ被广泛应用于石化管

道监测[２]ꎬ安防监测[３－５]、结构物检测[６]等领域并取

得了良好效果ꎮ ＢＯＴＤＡ 技术主要基于光纤中的布

里渊散射效应ꎬ泵浦光脉冲和连续探测光从光纤的



第 ６ 期 郑　 欢ꎬ徐　 诺等:基于多尺度深度展开网络的布里渊增益谱降噪技术研究 　 　

两端入射到光纤中并在光纤中产生布里渊散射效

应ꎬ泵浦光的能量转移到探测光ꎬ探测光得到增益ꎮ
返回的散射光被接收模块接收ꎬ得到探测光增益在

距离方向上的分布ꎮ 对探测光进行扫频ꎬ即可得出

每个位置点的布里渊增益谱(Ｂｒｉｌｌｏｕｉｎ Ｇａｉｎ Ｓｐｅｃｔｒａꎬ
ＢＧＳ) [７]ꎮ 然而 ＢＯＴＤＡ 中的 ＢＧＳ 可能引入多种类

型的噪声ꎬ包括 ＳＢＳ 引起的相位—强度转换噪声、
自发辐射引起的激光光源强度和相位噪声[８－９]、泵
浦光的自发布里渊散射与探测光相互作用产生的噪

声[１０]、以及外界环境所引起的干扰噪声ꎮ ＢＯＴＤＡ
的系统噪声可严重影响系统的传感范围、空间分辨

率、解调精度等关键指标[１１－１２]ꎬ从而造成布里渊频

移、峰值功率等重要信息难以提取ꎮ
目前用于 ＢＯＴＤＡ 降噪的方法ꎬ主要可以分为

基于模型的方法和基于学习的方法两大类[１３－１５]ꎮ
基于模型的方法主要有 非 局 部 均 值 算 法

(ＮＬ￣ＭｅａｎｓꎬＮＬＭ)、三维块匹配算法(Ｂｌｏｃｋ Ｍａｔｃｈｉｎｇ
３ＤꎬＢＭ３Ｄ)、四元小波变换图像降噪算法等ꎮ ２０１６ 年

Ｓｏｔｏ 等[１６]提出将图像降噪用于处理三维 ＢＧＳ 灰度

图ꎬ使用 ＮＬＭ 方法对三维 ＢＧＳ 进行处理ꎬ验证了在

传感范围的末端ꎬ信噪比增强了 １３.６ ｄＢꎮ ２０１８ 年ꎬ
Ｗｕ 等使用 ＢＭ３Ｄ 对 ６２ｋｍ 光纤末端的 ＢＯＴＤＡ 数据

进行降噪ꎮ ＢＭ３Ｄ 主要可分为三个步骤:首先对每个

参考块进行相似块匹配(Ｂｌｏｃｋ Ｍａｔｃｈｉｎｇ)并分别得到

一个三维的组合ꎬ然后对其进行协同变换和滤波

(３Ｄ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ)ꎬ最后对各个参考块对应组合的滤波

结果进行整合(Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ)ꎬ从而得到最终的降噪结

果ꎮ 在此之上ꎬ为了进一步改善图像的质量ꎬＢＭ３Ｄ
实际进行了两次降噪ꎬ即将以上三个步骤再重复了一

遍ꎬ但是具体的块匹配标准、滤波方式以及整合权重

等等会有一些区别ꎮ Ｗｕ 等[１７] 验证了 ＢＭ３Ｄ 相较

ＮＬＭ 具有更好的高保真降噪能力ꎬ信噪比(Ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣
ｎｏｉｓｅ ＲａｔｉｏꎬＳＮＲ)改善达 １３ ｄＢꎮ ２０２２ 年 Ｗａｎｇ 等[１８]

提出了四元小波变换图像降噪算法ꎬ将原始 ＢＯＴＤＡ
数据分为一个幅度图像和三个相位图像ꎬ提高信噪比

和频率不确定性ꎬ经过四元小波变换降噪处理ꎬ４０ ｋｍ
光纤末端的 ＳＮＲ 从降噪前数据的 ２.１４ ｄＢ 提高到

１６.８６ ｄＢꎬ布里渊频移的精度达到 ０.２ ＭＨｚꎮ
由于技术机器学习的快速发展ꎬ人们提出了各种

基于机器的图像降噪方法ꎬ主要有去噪卷积神经网络

(Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＤｎＣＮＮ)ꎬ人
工神经网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＡＮＮ)ꎬ卷积神

经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)等ꎬ这些

方法也被用来实现 ＢＧＳ 降噪ꎮ ２０１７ 年ꎬＺｈａｎｇ 等[１９]

提出了 ＤｎＣＮＮꎮ ＤｎＣＮＮ 以前馈去噪卷积神经网络为

基础ꎬ将其在深度架构、学习算法和正则化方法方面

的进展融入到图像去噪中ꎮ 具体来说ꎬ该方法采用了

残差学习和批量归一化来加速训练过程ꎬ并提升去噪

性能ꎮ 与现有的判别去噪模型不同ꎬＤｎＣＮＮ 能够处

理具有未知噪声水平的信号(即盲高斯去噪)ꎮ 通过

残差学习策略ꎬＤｎＣＮＮ 能够在隐藏层中隐式地去除

潜在的噪声图像ꎮ 这一特性促使我们训练单个

ＤｎＣＮＮ 模型ꎬ以应对多种常见的图像去噪任务ꎬ如高

斯去噪等ꎮ ＤｎＣＮＮ 的核心在于浅层宽、深层窄的结

构ꎬ这种设计旨在捕捉不同尺度的图像特征ꎮ 它包含

多个卷积层和批量归一化层ꎬ形成一个 Ｕ 型网络ꎬ有
效去除高斯噪声而不损害图像细节ꎮ 此外ꎬ模型使用

了跳跃连接(ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ)ꎬ使信息可以直接从输

入传递到输出ꎬ有助于保持原始图像的信息完整性ꎬ
实验证明 ＤｎＣＮＮ 在不同噪声水平下的平均峰值信噪

比(ＰＳＮＲ)比传统方法提高了约 ０.６ ｄＢꎮ ２０１８ 年 Ａｂ￣
ｂａｓｎｅｚｈａｄ 等[２０]提出了 ＡＮＮꎬ用于提高 ＢＧＳ 的信噪比

和加速测量过程ꎬ可将 ＢＧＳ 的 ＳＮＲ 提高 ２０ ｄＢꎬ大幅

缩短测量时间ꎬ代价是网络的可解释性较差ꎮ ２０１９
年 Ｗｕ 等[２１]将 ＣＮＮ 用于三维 ＢＧＳ 的图像降噪ꎬ通过

训练后的 ＣＮＮ 降噪器ꎬＢＧＳ 的 ＳＮＲ 提升了 １３.４３ ｄＢꎬ
降噪速度上ꎬＣＮＮ 只需要 ０.０４５ ｓ 来处理 １５ １５０ ０００×
５０ ０００ 图像ꎮ

就现有的 ＢＧＳ 降噪方法而言ꎬ基于模型的方法

具有可解释性强、数据需求少等优点ꎬ但存在计算复

杂度高ꎬ收敛速度慢ꎬ超参数调节困难ꎬ泛化能力弱等

问题[１６－１８]ꎮ 相比于基于模型的方法ꎬ基于学习的方

法具有适应性强ꎬ能处理复杂数据ꎬ准确性高ꎬ泛化能

力强ꎬ收敛快ꎬ降噪迅速等优点ꎬ但是基于学习的方法

也有其不足ꎬ比如数据需求大、黑盒性强[１４ꎬ２２]ꎮ 于

是ꎬ深度展开网络应运而生ꎬ深度展开网络将模型的

迭代过程展开成网络ꎬ很好地结合了基于模型的方法

和基于学习的方法的优点ꎬ并且在稀疏编码、压缩图

像感知等领域取得成效[１５ꎬ２３－２５]ꎮ ２０１０ 年ꎬＧｒｅｇｏｒ
等[２６]首次提出了深度展开模型的概念ꎬ提出了一种

学习型的编码器架构ꎬ能够快速预测出近似最优的稀

疏编码ꎬ而不需要进行昂贵的迭代优化过程ꎬ编码器

架构基于截断版本的迭代收缩阈值算法和坐标下降

算法ꎬ但将原本固定的矩阵参数改为可学习的参数ꎬ
从而能够在有限的迭代次数内产生更好的近似稀疏

编码ꎮ ２０２１ 年ꎬＺｈａｎｇ 等[１５] 提出一种名为 ＡＭＰ￣Ｎｅｔ
的新型深度展开模型ꎬ用于压缩图像感知ꎬＡＭＰ￣Ｎｅｔ
将 ＣＮＮ 和采样矩阵集成在一起ꎬ共同拟合噪声项ꎬ使
图像先验的表示更加灵活直观ꎬ参数更少ꎮ 他们在数

据集 ＢＳＤＳ５００ 和 Ｓｅｔ１１ 上进行了实验ꎬ证明了 ＡＭＰ￣

１３０１
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Ｎｅｔ￣２￣ＢＭ 的性能优于其他 １０ 种最先进的方法ꎮ 随着

重构模块数量的增加ꎬ效果更好ꎬＣＳ 比为 ３０％重建的

图像ꎬＰＳＮＲ 可达到 ３５.８５ ｄＢꎬ结构相似度(ＳＳＩＭ)可
达到 ０.９６３ ８ꎮ ２０２３ 年ꎬＳｏｎｇ 等[２７]提出了一种动态路

径可控深度展开网络用于压缩感知重建ꎬ该网络引入

了路径选择器ꎬ它可自适应地确定执行模块的数量和

位置ꎬ以及路径可控选择器ꎬ它通过可控单元实现动

态调整ꎬ提供合适的性能复杂度权衡ꎬ并且取得良好

的重建功能ꎬ实验证明ꎬ在不同的 ＣＳ 率下ꎬ动态路径

可控深度展开网络重建的图片指标(ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭ)
均高于其他九种方法ꎮ ２０２２ 年ꎬＤｕｔｔａ 等[２８]提出了一

种名为 Ｄｅｅｐ￣Ｄｅ￣ＱｕＩＰ 的深度学习网络ꎬ该网络是基

于之前提出的量子交互修补(Ｄｅ￣ＱｕＩＰ)算法展开ꎬ
Ｄｅｅｐ￣Ｄｅ￣ＱｕＩＰ 通过量子物理中的相互作用引入局部

修补相似性度量ꎬ为深度网络引入了非局部结构ꎬ并
且嵌入了量子概念ꎬ如哈密顿算子ꎬ使网络具有自适

应行为ꎬ融合了深度学习和量子力学的优势ꎬ在解决

原始 Ｄｅ￣ＱｕＩＰ 方案的超参数调整问题的同时ꎬ实现了

最先进的去噪性能ꎬ实验数据表明ꎬＤｅｅｐ￣Ｄｅ￣ＱｕＩＰ 在

不同噪声水平下ꎬ在指标 ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭ 上均高于其

他几种方法ꎮ ２０２３ 年ꎬＱｉｎ 等[２９] 提出了一种新的端

到端盲深度展开网络ꎬ称为 ＢＤＵＮｅｔꎮ 具体地说ꎬ他们

将噪声图像中的噪声水平估计为退化信息ꎬ并设计一

个算子将其纳入高维映射空间上的最大后验(ＭＡＰ)
框架中ꎬ使用分裂布雷格曼迭代算法将原问题解耦为

两个子问题进行迭代求解ꎬ然后根据基于动量的梯度

下降法进行求解ꎮ 实验结果显示ꎬＢＤＵＮｅｔ 在多个数

据集(如 Ｓｅｔ１２、ＢＳＤ６８ 和 Ｕｒｂａｎ１００)上ꎬ以不同噪声水

平(σ＝１５ꎬ２５ꎬ５０)均获得了较高的 ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭꎬ优
于传统和部分先进的去噪方法ꎮ

表 １ 分别列出了几种基于模型的方法ꎬ基于学习

的方法以及深度展开网络的方法ꎬ对比了它们在噪声

标准差为 ５０ 的情况下的指标(ＰＳＮＲꎬＳＳＩＭ)ꎬ可以看

出深度展开网络的指标明显优于其他几种方法ꎮ
深度展开网络在各领域的广泛使用证明了它的

优越性ꎬ然而我们并未发现将深度展开网络应用于

ＢＯＴＤＡ 系统中布里渊增益谱降噪的例子ꎬ因此ꎬ我
们 将 多 尺 度 深 度 展 开 网 络 ( Ｍｕｌｔｉ￣Ｓｃａｌｅ Ｄｅｅｐ
Ｕｎｆｏｌｄｉｎｇ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＭＳＤＵＮ) 用于 ＢＯＴＤＡ 降噪[２５]ꎬ
本工作的主要贡献如下:①深度展开网络用于

ＢＯＴＤＡ 降噪:首次将深度展开网络技术用于三维

ＢＧＳ 灰度图降噪ꎬ结合洛伦兹曲线拟合 ( Ｌｏｒｅｎｔｚ
Ｃｕｒｖｅ ＦｉｔｔｉｎｇꎬＬＣＦ)提取布里渊频移(Ｂｒｉｌｌｏｕｉｎ Ｆｒｅ￣
ｑｕｅｎｃｙ ＳｈｉｆｔꎬＢＦＳ)ꎬ用于计算指标ꎮ ②多尺度信息

聚合:多尺度深度展开网络可以从多个分辨率学习

三维 ＢＧＳ 灰度图的先验信息ꎬ扩大了感受野ꎬ捕获

更多上下文信息ꎬ利用反投影特征融合(ＢＰＦＦ)聚合

三维 ＢＧＳ 灰度图多尺度信息ꎬ成为更强的先验信

息ꎬ提升降噪效果ꎮ ③兼具降噪速度与效果:实验结

果表明ꎬ多尺度深度展开网络可以在 ５ ｓ 内将三维

ＢＧＳ 灰度图信噪比增强 ８.１４ ｄＢꎬ降噪效果明显优于

ＢＭ３Ｄ 的 ３.９２ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的 ２.２３ ｄＢꎬ在同一组测

试数据中ꎬ多尺度深度展开网络降噪速度比 ＢＭ３Ｄ
快了近 ３０ 倍ꎬ兼顾了速度与降噪效果ꎮ

表 １　 不同方法进行降噪的定量比较 单位:ｄＢ

方法大类 具体方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

基于模型

的方法

ＢＭ３Ｄ[１７]

ＣＢＭ３Ｄ[２５]

ＮＬＭ[１６]

２６.７３
２７.４８
２６.１５

０.７６８
０.７６６
０.７１０

基于学习

的方法

ＡＤＮｅｔ[２９]

ＦＦＤＮｅｔ[２９]

ＤｎＣＮＮ[１９]

２６.４４
２７.９６
２６.１０

０.７１６
０.７８８
０.７５１

深度展开

网络

ＢＤＵＮｅｔ[２９]

Ｄｅｅｐ￣Ｄｅ￣ＱｕＩＰ[２８]

２９.９２
２９.６６

０.８４２
０.９２０

１　 基本原理

１.１　 仿真数据集生成

固定扫频步长在一定频率范围内扫描ꎬ得到一

组扫频频率ꎬ分别记为 ν１ꎬν２ꎬ􀆺ꎬνｍꎮ 设光纤上各位

置分别为 ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚｎꎮ 设 ｆ( ｚｉꎬν ｊꎬｐ) 为 ＢＧＳ 的线型

函数ꎬ如图 １ 所示ꎮ 其中 ｐ 为线型函数自身参数ꎬｚｉ
为位置ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬν ｊ 为扫频频率ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎮ
当 ｐ 固定不变时ꎬ经剪裁得到三维 ＢＧＳ 灰度图如

图 １ 中 ｃｌｅａｎ 所示ꎮ 改变 ｐ 则得到一个三维 ＢＧＳ 灰

度图的集合 Ｐꎬ将 Ｐ 按一定比例分为 ＰａꎬＰｂꎮ
ＢＧＳ 采用 Ｐｓｅｕｄｏ￣Ｖｏｉｇｔ 线型ꎬ定义如下:

ｆｐ(ｖ)＝ ｇＢ

ｃ

１＋
ｖ－ｖ０
Δｖ / ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２＋(１－ｃ)ｅ
－ｌｎ２

ｖ－ｖ０
Δｖ / ２( ) ２é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(１)

式中:参数分别为中心频率 ｖ０、带宽 Δｖ、峰值功率

ｇ
Ｂ
ꎬ以及线型比重 ｃꎮ 其中ꎬｃ ＝ ０ 为高斯线型ꎬｃ ＝ １

为洛仑兹线型ꎮ
１.２　 训练过程

１.２.１　 基本架构

ＭＳＤＵＮ 分为训练过程和测试过程ꎮ 图 １ 所示

为训练过程基本架构ꎬＭＳＤＵＮ 对于 ＢＧＳ 的降噪过

程可以视为是一系列降噪模块 ｑｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｔ)的
线性叠加ꎮ 训练过程的目的是将各个降噪模块的参

数确定ꎮ 具体描述如下ꎮ
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图 １　 训练过程基本架构

　 　 图 １ 所示训练过程基本架构中ꎬ将 Ｐａ 中的每个

元素切成正方形小片ꎬ得到集合 Ｐｓꎮ 需要指出的

是ꎬ将图像大小调整为正方形的主要原因是为了提

高计算效率ꎮ ＣＮＮ 将图像处理为像素值矩阵ꎬ这些

矩阵的大小直接影响网络的计算复杂度ꎮ 我们通过

将图像大小调整为正方形ꎬ可以确保输入尺寸一致ꎬ
从而更轻松地设计和训练 ＣＮＮ 模型ꎮ 方形图像简

化了神经网络输入层的数据格式ꎬ因此可以轻松的

指定尺寸ꎬ而不需要进行复杂的计算和尺寸调整ꎮ
在得到集合 Ｐｓ 后ꎬ可以再向 Ｐｓ 中加入高斯白噪声

后得到集合 Ｐｓｎꎬ作为训练集ꎬ将 Ｐｓｎ输入多尺度深度

展开网络ꎬ先经过特征提取器将图片映射到特征空

间ꎬ得到特征 α０ꎬ经过多个降噪模块降噪后得到 αｔꎬ
αｔ 经过图像重构器得到降噪后图片ꎬ将降噪前后图

片进行对比ꎬ计算损失函数与当前参数ꎬ并优化参

数ꎮ 图 ２ 的流程图展现了图 １ 的更多细节ꎮ

图 ２　 训练过程流程图

设迭代次数 ｅｐ＝ １ꎬ将 Ｐｓｎ输入多尺度深度展开

网络 Ｆꎬ输出为 Ｐｒ ＝Ｆ(ＰｓｎꎬＡꎬＢꎬＳꎬｔ)ꎮ 其中ꎬＡ、Ｂ、Ｓ
为当前多尺度深度展开网络的参数ꎬｔ 代表降噪模

块的个数ꎻ多尺度深度展开网络 Ｆꎬ包含特征提取模

块 ｆꎬｔ个深度展开降噪模块 Ｑ ＝ ｑｔꎬ图像重构模块 ｇ
共 ３ 个部分ꎮ 当给定输入 ｘꎬ则输出 ｙ＝Ｆ(ｘꎬＡꎬＢꎬＳꎬ
ｔ)＝ ｇ{ｑｔ[ ｆ(ｘ)ꎬＡꎬＢꎬＳ]}
１.２.２　 特征提取模块

特征提取模块包含特征提取器ꎬ功能为将输入 ｘ
映射到特征空间ꎬ输出初始特征值的集合 α０ ＝ ｆ(ｘ)ꎬ
其中初始特征集合 α０ 的每一个矩阵元素的宽 Ｈ和高

Ｗ分别为:
Ｈ＝(Ｈｉｎ－ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＋２×ｐａｄｄｉｎｇ) / ｓｔｒｉｄｅ＋１ (２)
Ｗ＝(Ｗｉｎ－ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＋２×ｐａｄｄｉｎｇ) / ｓｔｒｉｄｅ＋１ (３)

式中:Ｈ、Ｗ代表输出图的高和宽ꎬ都设置为 ９６ꎬＨｉｎ、
Ｗｉｎ为输入图的高和宽ꎬｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ 为卷积核大小ꎬ
ｐａｄｄｉｎｇ 为填充的大小ꎬｓｔｒｉｄｅ 为步幅ꎮ

特征提取器就是一个 ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ３、ｓｔｒｉｄｅ ＝ １ꎬ
ｐａｄｄｉｎｇ＝ １ 的卷积层ꎬ输出的通道数是 ６４ꎬ根据式上

式计算出 α０ 的尺寸是 ６４×９６×９６ꎮ

图 ３　 降噪模块结构

１.２.３　 降噪模块

深度展开降噪模块包含 ｔ 个降噪模块ꎬ降噪模

块的结构如图 ３ 所示ꎬ第 ｔ个降噪模块的输出为:
　 αｔ ＝αｔ－１＋Ａｔ[αｔ－１－α０－Ｓｔ(αｔ－１)]＋Ｂ ｔ(αｔ－１－αｔ－２) (４)
式中:Ａｔ、Ｂｔ、Ｓｔ 是第 ｔ 个降噪模块的网络参数ꎬＡｔ 和
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Ｂｔ 分别用一个残差块来实现ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 每个残差

块包含两个 ３ × ３ 的卷积层和一个 ＲｅＬＵ 激活函

数[３０]ꎮ 卷积层的 ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ３ꎬｓｔｒｉｄｅ ＝ １ꎬｐａｄｄｉｎｇ ＝
１ꎬ卷积层的初始权重参数都是随机分配的ꎮ 输入与

输出的通道数都是 ６４ꎬ由上式可知特征空间中的图

像经过 Ａｔ 和 Ｂｔ 后长宽都不改变ꎬ所以 αｔ 的尺寸一直

都是 ６４×９６×９６ꎮ

图 ４　 残差块结构

图 ３ 中 Ｓｔ 表示多尺度正则化器[３１]ꎬＳｔ 在多种

分辨率下提取三维 ＢＧＳ 灰度图的先验信息ꎬ流程如

图 ５ 所示ꎮ Ｓｔ 被表示为:
Ｓ(α)＝ Ｚ[Ｇ１(α)ꎬＧ２(α↓２)ꎬＧ３(α↓４)] (５)

式中:↓ｋ 表示比例因子 ｋ 的降采样算子ꎬＧ１、Ｇ２、Ｇ３

表示从不同尺度的特征学习三维 ＢＧＳ 灰度图有用

先验信息的深度 ＣＮＮꎬ称为多尺度卷积层ꎬ结构如

图 ６ 所示ꎮ 每个 Ｇ 由两个卷积层组成ꎬ 卷积层的

ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ３ꎬｓｔｒｉｄｅ ＝ １ꎬｐａｄｄｉｎｇ ＝ １ꎬ输入与输出的

通道数相同ꎬ同时具有两个 ＲｅＬＵ 激活函数和一个残

差块ꎬ残差块包含两个 ３×３ 的卷积层和一个 ＰＲｅＬＵ
激活函数ꎬ所以 Ｇ(α)的尺寸与 α 一致ꎮ Ｇ１、Ｇ２、Ｇ３

结构相同但通道维度不同ꎬ在分辨率为 α的 １、１ / ２、
１ / ４ 时ꎬ信道数分别设置为 ６４、１２８、２５６ꎬ因为下采样

了以后ꎬ输出的长宽变小了ꎬ为了防止特征信息丢

失ꎬ输出通道数要加倍ꎬ如果特征图像被缩小了一

半ꎬ又不增加通道数ꎬ那么特征信息就会有很大概率

被 ＲｅＬＵ 滤掉导致丢失ꎮ

图 ５　 多种分辨率下提取的三维 ＢＧＳ 灰度图的先验信息

图 ６　 多尺度卷积层结构

　 　 然后使用反投影特征融合(Ｂａｃｋ￣Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ Ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ＦｕｓｉｏｎꎬＢＰＦＦ) 块[３２] 实现了 Ｚꎬ用于聚合三维

ＢＧＳ 灰度图中的多尺度特征ꎮ 不同分辨率的特征

需要利用下采样或者上采样统一成相同的分辨率才

能进行计算ꎮ 我们分别使用卷积层和反卷积层来实

现下采样和上采样ꎬ卷积层和反卷积层的步幅均设

置为 ２ꎬ反投影特征融合过程如图 ７ 所示ꎬ其中 ｄｏｗｎ
和 ｕｐ 分别代表下采样与上采样ꎮ

由于 Ｇ２(α↓２)的尺寸是 ４８×４８ꎬ长宽是 Ｇ１(α)
的 １ / ２ꎬ那么就要将 Ｇ１(α)下采样到与 Ｇ２(α↓２)相
同的分辨率ꎬ来计算它们的差值:ａ１ ＝ Ｇ１(α)↓２ －Ｇ２

(α↓２)ꎬ然后ꎬ要利用反向投影的差值来增强先验

信息 Ｇ１(α)ꎬ但 ａ１ 的尺寸是 ４８×４８ꎬＧ１(α)的尺寸是

９６×９６ꎬ需要将 ａ１ 进行 １ 次上采样ꎬ将 ａ１ 的尺寸统

一成 ９６×９６ꎬ然后利用 ａ１ 来增强先验信息 Ｇ１(α)ꎬ

图 ７　 反投影特征融合流程

得到 ａ２ ＝Ｇ１(α)＋(ａ１)↑２ꎬ利用类似的步骤ꎬ将 ａ２ 进
行 ２ 次下采样转换成 Ｇ３(α↓４)相同的尺寸ꎬ计算差
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值得到 ａ３ ＝(ａ２)↓４－Ｇ３(α↓４)ꎬ最后将 ａ３ 进行 ２ 次

上采样后来增强 ａ２ꎬ得到融合后的三维 ＢＧＳ 灰度图

多尺度信息 Ｓ(α) ＝ ａ２＋(ａ３)↑４ꎮ
１.２.４　 图像重构模块

图像重构模块 ｇ 包含图像重构器ꎬ就是一个

ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ３、ｓｔｒｉｄｅ ＝ １、ｐａｄｄｉｎｇ ＝ １ 的卷积层ꎬ输出

的通道数为 １ꎬ图的大小还是与输入一致ꎬ可以将特

征 αｔ 映射回图像空间ꎬ输出为 Ｐｒꎮ
由 Ｐｓ 和 Ｐｒꎬ计算损失函数 Ｌ(Ｐｓ、Ｐｒ、ＡꎬＢꎬＳꎬｔ)ꎬ

损失函数利用最小平方误差ꎬ表示为:

　 Ｌ(ＰｓꎬＰｒꎬＡꎬＢꎬＳꎬｔ)＝ １ / Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｆ(ｙｉ)－ｘｉ‖２ (６)

式中:ｙｉ 是 Ｐｓｎ中的一个元素ꎬｘｉ 是 Ｐｓ 中的一个元素ꎬＦ
表示多尺度深度展开网络函数ꎻ利用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的Ａｄａｍ

优化器求解ａｒｇ ｍｉｎ
ＡꎬＢꎬＳ

Ｌ(ＰｓｎꎬＰｒꎬＡꎬＢꎬＳꎬｔ)ꎬ得到网络参数

Ａ、Ｂ、Ｓꎬ用来保存当前的状态ꎬ并能够根据计算得到的

梯度来更新参数ꎬ每个 ｅｐ 训练结束保存一次参数 Ａ、Ｂ、
Ｓꎮ 迭代次数 ｅｐ 增加 １ꎬ重复上述步骤ꎬ直至损失函数

的值下降趋势很缓慢ꎬ几乎不再下降ꎮ 在实际应用中

发现ꎬ当进行 １００ 次迭代之后ꎬ损失函数的值下降趋势

很缓慢ꎬ几乎不再下降ꎬ经综合考虑ꎬ我们选择迭代次

数为 １００ꎮ 在进行迭代后ꎬ得到参数 Ａ、Ｂ、Ｓꎮ
１.３　 测试过程

１.３.１　 基本架构

图 ８ 给出多尺度深度展开网络的测试流程ꎬ从
集合 Ｐｂ 中随机抽取 １ 个元素 Ｐ１ꎬ加入噪声后输入

到多尺度深度展开网络 Ｆ中ꎬ得到输出 Ｐ２ ＝ (Ｐ１ꎬＡꎬ
ＢꎬＳꎬｔ)ꎻ由 Ｐ１ 和 Ｐ２ꎬ可以衡量该方法的性能ꎮ

图 ８　 测试过程基本架构

１.３.２　 模型指标

为了衡量和比较不同降噪方法的性能差别ꎬ我
们定义 了 模 型 指 标 Ｄ ( ｔ )ꎬ 包 括: 信 噪 比 增 强

(ＳＮＲｅｎ) [３３]、均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒꎬ
ＲＭＳＥ)和不确定度(Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ)ꎮ

ＳＮＲｅｎ＝ １０×ｌｏｇ１０

Ｘ ｉ
Ｘｄ

(７)

式中:ＳＮＲｅｎ 表示信噪比增强的程度ꎬＸ ｉ 表示降噪
前数据的均方根误差或不确定度ꎬＸｄ 表示降噪后数

据的均方根误差或不确定度ꎮ
ＲＭＳＥ:用于评估降噪前后 ＢＦＳ 误差ꎬ提取布里

渊频移的方法是 ＬＣＦꎬＲＭＳＥ 表示为:

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
[ ｆ(ｘｉ) － ｙｉ] ２ (８)

式中:ｆ(ｘｉ)是降噪后三维 ＢＧＳ 灰度图提取的 ＢＦＳꎬ
ｙｉ 是干净三维 ＢＧＳ 灰度图提取的 ＢＦＳꎮ

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ:用于评估使用模型降噪后的 ＢＦＳ
的标准偏差ꎮ 其表示为:

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
[ ｆ(ｘｉ) － 􀭰ｙ] ２ (９)

式中:􀭰ｙ是通过使用模型降噪后的 ＢＦＳ 的统计平均值ꎮ

２　 仿真

２.１　 仿真数据生成

仿真数据生成参数具体如下:
一张 ３００×３００ 的三维 ＢＧＳ 灰度图由两张参数不

同的三维 ＢＧＳ 灰度图组成ꎬＢＧＳ 灰度图每一个像素

点的值已进行归一化ꎬ取值范围为 ０~２５５ꎮ ＢＧＳ 频率

范围都是 １０ ７５０ ＭＨｚ ~ １１ ０４９ ＭＨｚꎬ扫频步长选择

１ ＭＨｚꎬ带宽选择 ３０ ＭＨｚ~６５ ＭＨｚꎬ跨度为 ５ ＭＨｚꎬ线
型比重 ｃ的范围 ０~１ꎬ跨度为 ０.２ꎬ第一张中心频率设

为 １０ ８６０ ＭＨｚꎬＢＧＳ 就可以有 ４８ 种组合ꎬ保持参数不

变拼接 ２００ 条 ＢＧＳ 形成第一张三维 ＢＧＳ 灰度图ꎻ第
二张中心频率设置在 １０ ８５０ ＭＨｚ~１０ ８５５ ＭＨｚꎬ跨度

为 １ ＭＨｚꎬ其他参数与第一段一致ꎬＢＧＳ 有 ６ 种组合ꎬ
保持参数不变拼接 １００ 条 ＢＧＳ 形成第二张三维 ＢＧＳ
灰度图ꎬ将两张三维 ＢＧＳ 灰度图进行拼接ꎬ这样就形

成一个 ３００×３００ 的三维 ＢＧＳ 灰度图ꎬ参数的不同组

合产生 ２８８ 个三维 ＢＧＳ 灰度图ꎮ 选取 ２６１ 个作为训

练集ꎬ其余 ２７ 个作为测试集ꎮ
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２.２　 仿真结果

研究了降噪模块个数与 ＲＭＳＥ、降噪时间的变化

规律ꎻ输入数据信噪比与 ＲＭＳＥ、Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 的关系ꎻ扫
频步长与 ＲＭＳＥ、Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 的关系ꎻ并且将ＭＳＤＵＮ 与

ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ 这几种常见的降噪方法做了比较ꎮ
２.２.１　 降噪模块数量与降噪时间、ＲＭＳＥ 的关系

降噪模块的数量决定了多尺度深度展开网络降

噪的深度ꎬ图 ９ 显示了随着 ｔ 的增加ꎬＲＭＳＥ 与降噪

时间的变化ꎬ随着降噪模块的增加ꎬ降噪时间也会随

之增加ꎬ指标也会趋于优化ꎬ当 ｔ 从 １ 增加到 ４ 时ꎬ
ＲＭＳＥ 会缓慢下降ꎻ当 ｔ 从 ４ 到 ５ 时ꎬＲＭＳＥ 显著下

降ꎻ当 ｔ大于 ６ 时ꎬＲＭＳＥ 下降趋于平缓ꎬ虽然 ｔ大于

５ 指标仍会有所改善ꎬ但降噪时间增加ꎬ综合考虑

下ꎬ我们选择了 ｔ＝ ５ꎮ

图 ９　 改变降噪模块个数ꎬ降噪时间与降噪后

的 ＲＭＳＥ 的变化曲线

２.２.２　 不同输入 ＳＮＲ 下的指标曲线

输入数据的信噪比也是影响降噪效果的重要因

素ꎬＮｏｉｓｙ 是降噪前的指标ꎬ从图 １０ 中可以看出ꎬ随着

输入数据信噪比的增加ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ、ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ
三种方法降噪后的 ＲＭＳＥ 与 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 都在逐渐下

降ꎬ并且都低于降噪前的指标ꎬ说明三种方法都具有

一定的降噪效果ꎮ 如图 １０(ａ)所示ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ 降

噪后的 ＲＭＳＥ 明显低于经过 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ 降噪后

的 ＲＭＳＥꎬ在输入数据信噪比为 ５.６１ ｄＢ 时ꎬＭＳＤＵＮ
的 ＳＮＲｅｎ 可达到 １０.８２ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的 ５.４９ ｄＢ 和

ＤｎＣＮＮ 的 ２.２３ ｄＢꎻ在输入数据信噪比为 １２.５ ｄＢ 时ꎬ
ＭＳＤＵＮ 的 ＳＮＲｅｎ 可达到 １０.９２ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的

３.８４ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的 １.５７ ｄＢꎮ 如图 １０(ｂ)所示ꎬ与
ＲＭＳＥ 相似ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 明显

低于经过 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ 降噪后的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ同
样在输入数据信噪比为 ５.６１ ｄＢ 时ꎬＭＳＤＵＮ 的信噪比

增强了 １０.９０ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的 ５.３８ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的

２.２０ ｄＢꎻ在输入数据信噪比为 １２.５ ｄＢ 时ꎬＭＳＤＵＮ 的

ＳＮＲｅｎ 可达到 １０.９７ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的 ３.８４ ｄＢ 和

ＤｎＣＮＮ 的 １.９６ ｄＢꎮ 上述数据说明ꎬ在仿真条件下ꎬ
输入数据在高信噪比或低信噪比的情况下ꎬＭＳＤＵＮ
都具有良好的降噪效果ꎬ始终优于 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄꎬ

并且ＭＳＤＵＮ 的降噪时间比 ＢＭ３Ｄ 快了近 ３０ 倍ꎬ稍慢

于 ＤｎＣＮＮꎬ由此可见 ＭＳＤＵＮ 的优越性ꎮ

　 　 ＭＳＤＵＮ 为经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后的指标曲线ꎻＮｏｉｓｙ 为降噪前

的指标曲线ꎻＢＭ３Ｄ 为经过 ＢＭ３Ｄ 降噪后的指标曲线ꎻＤｎＣＮＮ 为

经过 ＤｎＣＮＮ 降噪后的指标曲线ꎮ

图 １０　 不同输入数据信噪比下各方法降噪前后

的 ＲＭＳＥ 和 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ(仿真)

２.２.３　 不同扫频步长下的指标曲线

如图 １１ 所示ꎬ我们选择 ＳＮＲ＝７ 的数据ꎬＮｏｉｓｙ 是

降噪前指标ꎬ随着扫频步长的增加ꎬ由于信息的缺失ꎬ
经过 ＭＳＤＵＮ、 ＢＭ３Ｄ、 ＤｎＣＮＮ 降 噪 后 的 ＲＭＳＥ 与

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 都在逐渐上升ꎬ但是都低于降噪前的指

标ꎬ说明三种方法在不同步长下都具有一定的降噪效

果ꎮ 如图 １１ ( ａ) 所示ꎬ在不同扫频步长下ꎬ经过

ＭＳＤＵＮ 降噪后的 ＲＭＳＥ 低于经过 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ
降噪后的 ＲＭＳＥꎬ在扫频步长为 １ＭＨｚ 时ꎬＭＳＤＵＮ 的

信噪比增强可达到 ９.８２ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的 ２.８ ｄＢ 和

ＤｎＣＮＮ 的 １.９０ ｄＢꎬ在扫频步长为 ５ ＭＨｚ 时ꎬＭＳＤＵＮ
的信噪比增强可达到 １０. ３８ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的

４.２９ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的 ３.０５ ｄＢꎮ 如图 １１(ｂ)所示ꎬ与
ＲＭＳＥ 相似ꎬ在不同扫频步长下ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后

的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 明显低于经过 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ 降噪后

的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ同样在扫频步长为 １ ＭＨｚ 时ꎬＭＳＤＵＮ
的信噪比增强可达到 ９.８２ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的 ２.８ ｄＢ
和 ＤｎＣＮＮ 的 １.９０ ｄＢꎬ在扫频步长为 ５ ＭＨｚ 时ꎬ经过

ＭＳＤＵＮ 降噪后的信噪比增强了 １０.３２ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ
的 ４.２９ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的 ３.１１ ｄＢꎬ结果说明 ＭＳＤＵＮ
在信息缺失的情况下ꎬ仍然有良好的降噪效果ꎬ并且

明显优于 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄꎮ
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图 １１　 不同扫频步长下各方法降噪前后的 ＲＭＳＥ 和 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ(仿真)

２.２.４　 不同降噪方法得到的 ＢＧＳ 比较

如图 １２ ( ａ) 所示ꎬ输入数据的信噪比设置为

７ ｄＢꎬ提取三维 ＢＧＳ 灰度图中某一条 ＢＧＳ 作比较ꎬ
Ｎｏｉｓｙ 代表降噪前的 ＢＧＳꎬＣｌｅａｎ 代表干净的 ＢＧＳꎬ
ＭＳＤＵＮ、ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ 分别代表经过三种方法降

噪的 ＢＧＳꎮ 图 １２(ｂ)是 １０ ８３０ Ｈｚ ~ １０ ８９０ Ｈｚ 频率

范围内的细节图ꎬ可以看出加噪之后的 ＢＧＳ 波动

大ꎬ可能导致洛伦兹拟合的偏差较大ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ、
ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ 降噪处理后 ＢＧＳ 有明显的改善ꎬ说
明三种方法都有一定的降噪效果ꎬ但是 ＢＭ３Ｄ、
ＤｎＣＮＮ 降噪后的 ＢＧＳ 还是会有略微的抖动ꎬ与干

净的 ＢＧＳ 有一定偏差ꎬ而 ＭＳＤＵＮ 降噪后的 ＢＧＳ 几

乎与干净的 ＢＧＳ 重合ꎬ更直观地说明了 ＭＳＤＵＮ 的

降噪效果好ꎮ

　 　 Ｎｏｉｓｙ 为降噪前的 ＢＧＳꎻＭＳＤＵＮ 为经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后的 ＢＧＳꎻＤｎＣＮＮ 为经过 ＤｎＣＮＮ 降噪后的 ＢＧＳꎻ
ＢＭ３Ｄ 为经过 ＢＭ３Ｄ 降噪后的 ＢＧＳꎻＣｌｅａｎ 为干净的 ＢＧＳꎮ

图 １２　 降噪前 ＢＧＳ 与各降噪方法得到的 ＢＧＳ 的比较和 ＢＧＳ 细节图(仿真)

图 １３　 ＢＯＴＤＡ 实验装置

３　 实验

３.１　 实验装置

在本节中ꎬ通过实验验证多尺度深度展开网络

的降噪效果ꎮ 该设置如图 １３ 所示ꎮ 窄线宽激光器

的波长设置为 １ ５５０ ｎｍꎬ并通过一个 ５０ ∶５０ 的单模

光纤耦合器分裂成两个分支ꎮ 上部的分支由马赫－

曾德尔调制器(Ｍａｃｈ Ｚｅｈｎｄｅｒ ＭｏｄｕｌａｔｏｒꎬＭＺＭ)和信

号发生器(Ｓｉｇｎａｌ ＧｅｎｅｒａｔｏｒꎬＳＧ)进行调制ꎬ以产生泵

浦脉冲ꎮ 为了抑制泵浦脉冲的泄漏ꎬ采用了一个调

制器偏置控制器(Ｍｏｄｕｌａｔｏｒ Ｂｉａｓ ＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒꎬＭＢＣ)来
控制 ＭＺＭ 的偏置电压ꎮ 在一个 １ ∶９９ 的连接器后ꎬ
泵浦脉冲被分成两部分ꎮ １％的脉冲被送回 ＭＢＣ 以

调整偏置电压ꎬ确保泵浦脉冲的泄漏几乎为零ꎮ 其

余 ９９％的泵浦脉冲被一个掺铒光纤放大器(Ｅｒｂｉｕｍ￣
Ｄｏｐｅｄ Ｆｉｂｅｒ ＡｍｐｌｉｆｉｅｒꎬＥＤＦＡ)放大ꎬ并通过一个偏振

扰频器(Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ＳｃｒａｍｂｌｅｒꎬＰＳ)ꎮ 随后ꎬ泵浦脉

冲通过光循环器(Ｏｐｔｉｃａｌ ＣｉｒｃｕｌａｔｏｒꎬＣＩＲＣ)进入被测

光纤(Ｆｉｂｅｒ Ｕｎｄｅｒ ＴｅｓｔꎬＦＵＴ)的一端ꎮ
下分支使用另一个 ＭＺＭ 和一个射频源(Ｒａｄｉｏ

Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ＳｏｕｒｃｅꎬＲＦ)产生探测信号ꎬ频率范围从

１０.５００ ＧＨｚ 到 １１.０００ ＧＨｚꎮ 另一种 ＭＢＣ 用于控制

ＭＺＭ 的 偏 置ꎬ 以 抑 制 光 泄 漏ꎮ 在 通 过 滤 光 器
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(Ｏｐｔｉｃａｌ ＦｉｌｔｅｒꎬＯＦ)抑制噪声后ꎬ探针信号进入 ＦＵＴ
的另一端ꎮ 散射光被光电探测器(Ｐｈｏｔｏ Ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ
ＰＤ)检测到ꎬ并转换为电信号ꎮ 该数据由一个采样

频率为 ２５０ ＭＳａ / ｓ 的模拟 －数字转换器 (Ａｎａｌｏｇ￣
Ｄｉｇｉｔａｌ ＣｏｎｖｅｒｔｅｒꎬＡＤＣ)收集ꎬ并传输到计算机上ꎮ
３.２　 实验数据生成

ＦＵＴ 是一种长度为 １ ０００ ｍ 的单模光纤ꎮ 为了

获得测量的 ＢＧＳꎬＦＵＴ 的最后 ８０ ｍ 在水浴中加热ꎮ
为了保证结果的可靠性ꎬ重复采集 ＦＵＴ ５ 次ꎬ以提供

足够的数据ꎮ 为了获得准确的 ＢＦＳ 值ꎬ测量了不同温

度下水浴中 ８０ ｍ ＦＵＴ 的 ＢＧＳꎮ 然后用线性曲线拟合

来拟合数据以确定 ＢＦＳꎮ 为了保证 ＢＦＳ 测量的精度ꎬ
将平均时间设置为 １０ ０００ꎮ 计算结果如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 在不同的水浴温度下提取的 ＢＦＳ

拟合优度超过 ０.９９９ꎬ证实了温度与 ＢＦＳ 之间

的线性相关关系ꎮ 因此ꎬＢＦＳ 的实际值可以表示为:
ｙ＝ １.０５８ ２ｘ＋１０ ８２９ (１０)

式中:ｘ表示给定的温度ꎬｙ表示对应的 ＢＦＳꎮ
温度系数为 １.０５８２ ＭＨｚ / Ｃꎮ 给定温度ꎬ我们可

以用这个系数来近似 ＢＦＳ 的真实值ꎮ
实验测试数据集构造如下:ＢＧＳ 是从水浴中

ＦＵＴ 的最后 ８０ ｍ 中选择的ꎬ因为这段纤维保持了一

个恒定的温度ꎬ对应于一个特定的 ＢＦＳ 值ꎮ 通过改

变平均时间ꎬ可以得到不同信噪比的 ＢＧＳꎮ 实验的

三维 ＢＧＳ 灰度图构建方法与仿真一致ꎬ生成 ２７ 张

３００×３００ 的三维 ＢＧＳ 灰度图作为实验的测试数据ꎬ
我们将仿真部分得到的模型直接用于实验ꎮ
３.３　 实验结果

研究了输入数据信噪比与 ＲＭＳＥ、Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 的

关系ꎻ扫频步长与 ＲＭＳＥ、Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 的关系ꎻ并且将

ＭＳＤＵＮ 与 ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ 这几种常见的降噪方法

做了比较ꎮ
３.３.１　 不同降噪方法得到的 ＢＦＳ 比较

图 １５ 显示了降噪前数据(Ｎｏｉｓｙ)与几种降噪方

法获得的降噪信号的比较ꎬ包括 ＭＳＤＵＮ、ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣ￣
ＮＮꎬ设置降噪前的信噪比为 ８ ｄＢꎮ 图中曲线代表每

种方法降噪后的 ＢＦＳꎬ可以看出每种方法降噪后的

ＢＦＳ 都趋于平缓ꎬ说明每种方法都具有一定的降噪

效果ꎮ 降噪前数据和经过 ＭＳＤＵＮ、ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ
三种方法降噪后数据的波动幅度分别为 ６.３２ ＭＨｚ、
０.４７ ＭＨｚ、２.１８ ＭＨｚ、２.３４ ＭＨｚꎬ从图和数据都不难

看出ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后的 ＢＦＳ 曲线波动幅度小ꎬ
更平稳ꎬ而且趋近于中心频率 １０ ８６０ Ｈｚꎬ更直观地

体现出 ＭＳＤＵＮ 降噪效果优于其他几种方法ꎮ

　 　 Ｎｏｉｓｙ 为降噪前的 ＢＦＳꎻＭＳＤＵＮ 为经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后的

ＢＦＳꎻＤｎＣＮＮ 为经过 ＤｎＣＮＮ 降噪后的 ＢＦＳꎻＢＭ３Ｄ 为经过

ＢＭ３Ｄ 降噪后的 ＢＦＳꎮ

图 １５　 降噪前 ＢＦＳ 与不同降噪方法得到的

ＢＦＳ 的比较(实验)

图 １６　 不同输入数据信噪比下各方法降噪前后

的 ＲＭＳＥ 和 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ(实验)

３.３.２　 不同输入 ＳＮＲ 下的指标曲线

输入数据的信噪比也是影响降噪效果的重要因

素ꎬＮｏｉｓｙ 是降噪前的指标ꎬ从图 １６ 中可以看出ꎬ随着

输入数据信噪比的增加ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ、ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ
降噪后的 ＲＭＳＥ 与 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 都在逐渐下降ꎬ并且

都低于降噪前的指标ꎬ说明三种方法都具有一定的
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降噪效果ꎮ 如图 １６(ａ)所示ꎬ经过ＭＳＤＵＮ 降噪后的

ＲＭＳＥ 明显低于经过 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ 降噪后的

ＲＭＳＥꎬ在输入数据信噪比为 ９ ｄＢ 时ꎬＭＳＤＵＮ 的

ＳＮＲｅｎ 可达到 ８. １４ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的 ３. ９２ ｄＢ 和

ＤｎＣＮＮ 的 ２.３２ ｄＢꎮ 如图 １６(ｂ)所示ꎬ与 ＲＭＳＥ 相

似ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 明显低于经

过 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ 降噪后的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ同样在输

入数据信噪比为 ９ ｄＢ 时ꎬＭＳＤＵＮ 的信噪比增强了

８. ２９ ｄＢꎬ 大于 ＢＭ３Ｄ 的 ３. ８７ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的

２.５５ ｄＢꎮ 而且 ＭＳＤＵＮ 的降噪时间比 ＢＭ３Ｄ 快了近

３０ 倍ꎬ稍慢于 ＤｎＣＮＮꎬ由此可见 ＭＳＤＵＮ 的兼具速

度与降噪效果ꎮ

图 １７　 不同扫频步长下各方法降噪前后

的 ＲＭＳＥ 和 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ(实验)

３.３.３　 不同扫频步长下的指标曲线

在图 １７ 中ꎬ我们选择 ＳＮＲ ＝ ７ 的数据ꎬＮｏｉｓｙ 是

降噪前指标ꎬ随着扫频步长的增加ꎬ由于信息的缺

失ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ、ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ 降噪后的 ＲＭＳＥ 与

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 都在逐渐上升ꎬ但是都低于降噪前的指

标ꎬ说明三种方法在不同步长下都具有一定的降噪

效果ꎮ 如图 １７( ａ)所示ꎬ在不同扫频步长下ꎬ经过

ＭＳＤＵＮ 降噪后的 ＲＭＳＥ 低于经过 ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ
降噪后的 ＲＭＳＥꎬ在扫频步长为 １ ＭＨｚ 时ꎬＭＳＤＵＮ
的信噪比增强可达到 ５. １９ ｄＢꎬ 大于 ＢＭ３Ｄ 的

３.７８ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的 １.３７ ｄＢꎬ在扫频步长为 ５ ＭＨｚ
时ꎬＭＳＤＵＮ 的信噪比增强可达到 ６. ３４ ｄＢꎬ大于

ＢＭ３Ｄ 的 ３. ５４ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的 ２. ４１ ｄＢꎮ 如

图 １７(ｂ)所示ꎬ与 ＲＭＳＥ 相似ꎬ在不同扫频步长下ꎬ
经过 ＭＳＤＵＮ 降噪后的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 明显低于经过

ＤｎＣＮＮ 与 ＢＭ３Ｄ 降噪后的 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ同样在扫频

步长为 １ ＭＨｚ 时ꎬＭＳＤＵＮ 的信噪比增强可达到

５. ２５ ｄＢꎬ 大于 ＢＭ３Ｄ 的 ３. ７８ ｄＢ 和 ＤｎＣＮＮ 的

１.３７ ｄＢꎬ在扫频步长为 ５ ＭＨｚ 时ꎬ经过 ＭＳＤＵＮ 降噪

后的信噪比增强了 ６.４５ ｄＢꎬ大于 ＢＭ３Ｄ 的 ３.６９ ｄＢ
和 ＤｎＣＮＮ 的 ２.３６ ｄＢꎬ说明 ＭＳＤＵＮ 在信息缺失的

情况下ꎬ仍然有良好的降噪效果ꎬ并且优于 ＤｎＣＮＮ
与 ＢＭ３Ｄꎮ

表 ２ 显示了几种方法的运行时间ꎬ我们将实验

得到的 ２７ 张三维 ＢＧＳ 灰度图用于测试ꎬＭＳＤＵＮ 速

度比 ＢＭ３Ｄ 快了近 ３０ 倍ꎬ比 ＤｎＣＮＮ 稍慢ꎬ但降噪效

果却有较大的提升ꎮ
表 ２　 不同降噪方法的运行时间

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＳＤＵＮ ＢＭ３Ｄ ＤｎＣＮＮ

Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ４.８ ｓ １４１.８ ｓ １.７２ ｓ

４　 结论

在本文中ꎬ我们的目的是对三维 ＢＧＳ 灰度图进

行降噪处理ꎮ 为了实现这一点ꎬ我们将 ＭＳＤＵＮ 应用

于 ＢＯＴＤＡꎬ对 ＢＧＳ 进行降噪ꎬ并采用仿真和实验方法

进行研究ꎮ ＭＳＤＵＮ 结合基于模型的方法和基于学习

的方法的优点ꎬ能够高效降低三维 ＢＧＳ 灰度图中的

噪声ꎮ 为了明确 ＢＧＳ 降噪性能ꎬ我们采用 ＲＭＳＥ 和

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 两个指标来评估 ＢＧＳ 降噪的最终效果ꎮ
除此之外ꎬ我们还研究了输入 ＳＮＲ、扫频步长与各指

标的关系ꎬ并将 ＭＳＤＵＮ 与 ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ 方法的降

噪效果进行了比较ꎮ 结果表明ꎬ随着 ＭＳＤＵＮ 降噪模

块的增加ꎬＭＳＤＵＮ 的降噪时间也会随之增加ꎬＲＭＳＥ
则趋于优化ꎻ随着输入数据信噪比的增加ꎬＲＭＳＥ 与

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 都在逐渐下降ꎮ 随着扫频步长的增加ꎬ由
于信息的缺失ꎬＲＭＳＥ 和 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 都会随之上升ꎮ
从降噪效果上看ꎬＭＳＤＵＮ、ＢＭ３Ｄ、ＤｎＣＮＮ 三种方法

中ꎬＭＳＤＵＮ 的降噪效果最好ꎬＳＮＲｅｎ 达到 ８.１４ ｄＢꎬ其
次是 ＢＭ３ＤꎬＳＮＲｅｎ 为 ３.９２ ｄＢꎬ而ＤｎＣＮＮ 方法的表现

最差ꎬＳＮＲｅｎ 为 ２.２３ ｄＢꎻ从降噪速度上看ꎬ三种方法

中ꎬＭＳＤＵＮ 进行 ＢＧＳ 降噪只需 ４.８ ｓꎬ比 ＢＭ３Ｄ 快了

近 ３０ 倍ꎬ稍慢于 ＤｎＣＮＮꎮ 从可算法结构上看ꎬ
ＭＳＤＵＮ 通过将输入图像经过一系列参数可学习的

降噪模块实现降噪ꎬ卷积神经网络是隐含在每个降

噪模块中的ꎬ因此 ＭＳＤＵＮ 结构层次清楚ꎬ具有明晰

的可解释性ꎮ 由于在单个降噪模块中使用了卷积神

经网络ꎬ因此降噪速度相比 ＢＭ３Ｄ 这类基于模型的
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方法更快ꎮ
后续工作将在以下几个方面开展ꎬ一是进一步

提高算法的降噪性能ꎬ并在布里渊光时域反射计、分
布式声传感等领域探索新的应用场景ꎻ二是结合实

际工程数据进行分析ꎬ以挖掘更多有意义的特征信

息ꎻ三是研究算法的稳定性和鲁棒性ꎮ
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郑　 欢(１９８２—)ꎬ男ꎬ２００９ 年中国科

学技术大学获得博士学位ꎬ现为浙江

工业大学副教授ꎬ高级工程师ꎬ硕士生

导师ꎮ 主要研究方向为:分布式光纤

传感技术、物联网传感技术及应用ꎬ
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