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摘要:为了提高光纤弯曲传感器的灵敏度,增大线性范围,降低成本,本文提出一种基于深度神经网络分类塑料光纤弯曲

角度及方向的方法.使用进行侧抛增敏处理的塑料光纤,在光纤输出端采集不同弯曲角度的散斑图.制作了包含五类

弯曲角度的数据集一以及包含七类弯曲角度的数据集二,在预处理图像数据之后,利用多层卷积神经网络对散斑图像进

行卷积和池化处理,得到散斑图像的特征图,softmax分类器用来得到分类准确率,最后对两种不同卷积神经网络模型的

分类效果进行对比.结果显示:数据集一光纤弯曲的角度间隔为５°时分类准确率达到了９６％,理论和实际分析结果表

明该方案识别率较高,基于该方法有望实现一种简单、高效的光纤弯曲传感器.
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Abstract:ToimprovethesensitivityandcostＧefficiencyofafiberbendingsensorandtoincreaseits
linearrange,amethodbasedonadeepneuralnetworkwasproposedtoclassifydifferentbending
anglesanddirectionsofplasticfiber．Plasticfiberwithsidethrowsensitizationprocessingwasusedto
collectspeckleimagesofdifferentbendinganglesattheoutputendofthefiber．Datasetonewasmade
withfivetypesofbendingangleanddatasettwocontainedseventypesofbendingangle．Afterthe
pretreatmentofimagedata,amultilayerconvolutionneuralnetworkwasusedtoanalyzethespeckle
image．Theconvolutionandpoolingprovidedspeckleimagefeatures．Asoftmaxclassificationwas
usedforclassificationaccuracy．Finally,theeffectoftwodifferentconvolutionsontheclassification
oftheneuralnetworkmodelwascompared．Theresultsshowthattheclassificationaccuracyreaches
９６％ whentheangleintervaloffiberbendinginthedatasetoneis５°．Thetheoreticalandpractical
analysisresultsshowthattheschemehasahighrecognitionrate．Moreover,therealizationofthismethodis
expectedtoprovideanewtypeofsimpleandefficientfiberbendingsensor．
Keywords:fiberbendingsensor;convolutionalneturalnetwork;specklefigure;plasticopticalfiber;

sensitzedfiber



１　引　言

光纤作为目前世界上被广泛应用、传输速度

最高的信息传递媒介,在通信领域的发展过程中

占有非常重要的地位.激光和光纤的相继问世推

动了光传感技术的迅速发展[１].近年来,光纤曲

率传感器取得了大量研究成果,包括长周期光纤

光栅型曲率传感器、布拉格光纤光栅型曲率光纤

传感器、迈克尔逊干涉型曲率光纤传感器等.其

中,波长调制型曲率光纤传感器[２Ｇ５]结构较为复

杂、设备精密度要求较高;干涉式光纤曲率传感

器[６]具有较高的灵敏度但其系统复杂,设备昂贵

且可测量范围相对较窄.传统的光强调制型曲率

光纤传感器,因表面未经处理相对于波长调制型

和相位调制型曲率光纤传感器灵敏度较低.１９９３
年,Danisch在光纤表面加工出具有轴向细条纹

的增敏型曲率传感器,可连续、实时地测量弯曲曲

率[７].１９９４年,他申请了弯曲增敏光纤传感器的

专利[８],提出了可用于测量弯曲结构的弯曲与位

置传感器.近两年,陆续有学者报道了可以直接

测量曲率的光强调制型曲率光纤传感器.文献

[９]在基于侧抛增敏理论及相关实验的基础上提

出一种宏弯耦合系统,该系统在可判别弯曲方向

的基础上能同时基于不同弯曲角度的传感特性实

现光调制.２０１９年,Di等开发了基于光纤曲率传

感器的手势监控系统[１０].
由于多模光纤(MultimodeFiber,MMF)自

身的工艺缺陷、光纤弯曲、模间色散、各模式相速

度不同等原因,耦合到多模光纤的光在输出端形

成散斑[１１].光在理想平直光纤中传输时,会以一

定的模式进行传输.当光纤发生弯曲或者折射率

分布变化时,模式耦合激励出更多模式,且能量分

布也会发生变化,散斑图也随之改变.作为散射

介质的主要研究分支,基于散斑图像的目标识别

与分类在疾病诊断、内窥镜下定向治疗、建筑健康

监测等方向具有重要意义.随着深度学习的快速

发展,目标识别和分类的准确性得到了极大的提

高[１２Ｇ１３].卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeural
Network,CNN)、递归神经网络(RNN)、深度神

经网络(DNN)等都是目前广泛使用的深度学习

网络模型.其中,CNN是深度学习的一个重要研

究分支,AlexKrizhevsky[１４]等将在 CNN 架构下

改进的深度学习算法成功应用于ISVRC２０１２图

像识别大赛.之后,CNN逐渐成为图像识别分类

的主要模型.近两年,国内外陆续有学者将深度

学习的方法应用在多模光纤传输图像领域,并取

得了较好的研究成果.Wang等[１５]将 AlexNet
和支持向量机结合起来用于识别人脸和非人脸图

像,将 AlexNet模型最后一层softmax分类器改

为支持向量机分类器提高了图像分类的精度,分
类准确率达到９６％,但其训练时长略大于支持向

量机分类器.瑞士联邦理工学院的一组研究人员

利用 UＧNET和 VGG 对经过多模光纤传输的数

字图像进行重建分类,长度为０．１m 的光纤分类

准确率达到了９６％,长度为１km 的光纤分类准

确率达到了９０％[１６].
本文在前人研究的基础上,对 AlexNet模型

的网络结构进行了一定的调整和改进,并将该模

型用于塑料光纤弯曲角度的识别分类.该方法具

有较高的识别精度和效率,有望实现一种新型的

简单、高效的光纤弯曲传感器.

２　光纤结构设计

实验采用与石英光纤相比有着柔软易弯曲不

易折断等优点的塑料光纤.为了提高塑料光纤对

弯曲形变的灵敏度,在光纤的一侧加工出敏感区,
对塑料光纤的侧面进行抛磨处理,加工过程如

图１所示.使用具有沟槽的模具将塑料光纤固

定,并使用塑柄整形锉对其进行打磨.这里选取

光纤中部的２０mm进行了增敏处理,剥离了其包

层以及部分纤芯.通过调整光纤在模具上的位置

(沟槽的深度)改变抛磨的深度,同时也保证了其

准确性.侧拋增敏型光纤如图２所示.

图１　侧抛光纤加工示意图

Fig．１　SchematicofsideＧthrowingsensitizedfiberprocessing
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光纤曲率传感器灵敏度的极性化如图３所

示.在弯曲曲率固定的情况下,传感器的响应是

在弯曲方向上的余弦函数,正向弯曲(图３中 X
轴方向)光的通过量会降低,负向弯曲(图３中X
轴反方向)光的通过量会增加[１７].

３　模型方法

３．１　AlexNet模型

CNN是一种前馈神经网络,它的人工神经元

可以响应一部分覆盖范围内的周围单元,主要由

卷积层、池化层和全连接层组成.其中,AlexNet
模型由５个卷积层、３个池化层以及３个全连接

层组成.AlexNet网络的基本结构如图４所示.

３．２　网络结构设计

本次实验采用两种卷积层数不同的神经网络

模型,对 实 验 的 输 出 结 果 进 行 对 比.通 过 对

AlexNet模型的输入数据量、卷积核以及网络层

数进行调整.

图２　具有敏感区域的光纤

Fig．２　Fiberwithasensitivezone

　　
图３　传感器灵敏度的极性化[１５]

Fig．３　Polarityofsensorsensitivity[１５]

图４　AlexNet网络的基本结构

Fig．４　BasicstructureofAlexNetnetwork

　　模型一(三层卷积神经网络)由３个卷积层、

３个池化层、２个全连接层和１层softmax分类器

组成.模型二(四层卷积神经网络)由４个卷积

层、４个池化层、２个全连接层以及１层softmax
分类器构成.最后一层softmax分类器用来得到

样本属于各个类别的概率分布情况.将所有卷积

层的卷积核的大小设置为５×５代替 AlexNet模

型中１１×１１和３×３的卷积核.大的卷积核虽具

有更大的感受野,每次可以获取更多的像素点,但
会增加计算量、降低计算性能.同时在每一个卷

积层后都加入一个最大池化层,通过对散斑图的

一系列卷积、池化过程,提取散斑图的深层信息,
并进一步的缩小原散斑图的尺寸,从而减小计算

量.模型一的网络结构如图５所示.

图５　模型一的网络结构

Fig．５　NetworkstructureofmodelⅠ
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　　模型一、模型二和网络结构的配置信息和数

据分别如表１、表２和表３所示.其中Conv为卷

积层,Num_Filter为卷积核数量,stride为步长,

FC为全连接层,Relu为激活函数.

表１　三层卷积神经网络模型的结构配置和数据

Tab．１　Configurationinformationanddataofthreelayers

convolutionalneuralnetwork

Conv Conv１ Conv２ Conv３

Data_Size ３２×３２×３ １６×１６×３２ ８×８×６４

Conv:Num_Filter ３２ ６４ １２８

Conv:padding ２ ２ ２

Conv:Filter_Size ５×５×３ ５×５×３２ ５×５×６４

Conv:stride １ １ １

Data_Sizeafterconvolution ３２×３２×３２ １６×１６×６４ ８×８×１２８

Activation Relu Relu Relu

Data_Sizeafteractivation ３２×３２×３２ １６×１６×６４ ８×８×１２８

Pooling:Kernel_Size ２×２ ２×２ ２×２

Pooling:stride ２ ２ ２

Data_Sizeafterpooling １６×１６×３２ ８×８×６４ ４×４×１２８

表２　四层卷积神经网络模型的结构配置和数据

Tab．２　Configurationinformationanddataoffourlayers

convolutionalneuralnetwork

Conv Conv１ Conv２ Conv３ Conv４

Data_Size ６４×６４×３３２×３２×１６１６×１６×３２ ８×８×６４

Conv:Num_Filter １６ ３２ ６４ １２８

Conv:padding ２ ２ ２ ２

Conv:Filter_Size ５×５×３ ５×５×１６ ５×５×３２ ５×５×６４

Conv:stride １ １ １ １

Data_Sizeafterconvolution６４×６４×１６３２×３２×３２１６×１６×６４８×８×１２８

Activation Relu Relu Relu Relu

Data_Sizeafteractivation６４×６４×１６３２×３２×３２１６×１６×６４８×８×１２８

Pooling:Kernel_Size ２×２ ２×２ ２×２ ２×２

Pooling:stride ２ ２ ２ ２

Data_Sizeafterpooling ３２×３２×１６１６×１６×３２ ８×８×６４ ４×４×１２８

表３　网络结构配置信息和数据

Tab．３　Configurationinformationanddataofnetwork
structure

FC FC１ FC２

Data １２×１２×１２８ １０２４

DataafterFC １０２４ １０２４

Activation Relu Relu

Dataafteractivation １０２４ １０２４

DropoutKept_prob ０．５ ０．５

Dataafterdropoutfitting １０２４ ５１２

卷积核的计算公式为:

f[x,y]∗g[x,y]＝

∑
a

n１＝－a
∑
a

n２＝－a
f[n１,n２]×g[x－n１,y－n２],(１)

其中:f[n１,n２]是原始图像中的一部分,g[n１,n２]
是５×５的滤波器,n１ 和n２ 是卷积区域的卷积像

素点,“×”代表的是每个像素点的相乘.

Relu作为卷积层的激活函数可以加速网络

训练的速度,降低计算的复杂度,对各种干扰具有

更强的鲁棒性,并且在一定程度上避免了梯度消

失问题.

f(x)＝max(０,x), (２)

yi ＝f ∑
i
wixi＋b( ), (３)

其中:xi 和yi 分别是网络的输入和输出,wi 是网

络的权重,b是激励函数f(x)所加入的偏置量.
池化层在卷积层之后,对输出特征图进行下

采样操作,降低每个特征映射的维度,并保留最重

要的信息.最后Softmax分类器进行光纤弯曲角

度的识别分类.假如网络输出为z１,z２,􀆺,zn,

Softmax函数对输出进行回归处理,Softmax函

数可表示为:

softmax(zi)＝ exp(zi)

∑
m

j＝１
exp(zj)

, (４)

其中:i,j 为类别索引(i＝１,２,􀆺,m),m 为分

类数.

４　实验与结果分析

４．１　实验设备

用于 收 集 数 据 的 光 学 系 统 如 图 ６ 所 示.
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５６０nm的光源(红色激光笔)从固定端入射进入

塑料光纤,光纤远端的出射光经焦距为４０f 的凸

透镜L１,汇聚至CCD检测器上由成像光纤输出.

图６　增敏型光纤弯曲传感器的光学系统

Fig．６　Opticalsystemofenhancedfiberopticbendingsensor

４．２　实验数据处理

数据集一根据光纤角度弯曲间隔不同分为７
组,角度间隔分别为３０°,２０°,１５°,１０°,５°,３°,２°;

角度间隔不同的每组又分为５小组,测量范围分

别为１２０°,８０°,６０°,４０°,２０°,１２°,８°.数据集二根

据光纤角度弯曲间隔不同分为７组,角度间隔分

别为３０°,２０°,１５°,１０°,５°,３°,２°;角度间隔不同的

每组又分为７小组,测量范围分别为１８０°,１２０°,

６０°,３０°,１８°和１２°.每小组采集２００幅图片,共采

集５８００幅图片.每小组随机抽取１０张作为测试

集,剩余图片作为训练集和验证集,其中数据集一

包含４６００幅散斑图,数据集二包含５８００幅散斑

图,每张图片的像素均为３２０×２４０.为保证实验

的准确性和可靠性,将光纤弯曲的不同角度时的

位置用记号笔标记并反复采集不同角度光纤输出

的散斑图.图７显示了光纤不同弯曲角度 CCD
捕获的散斑图.

图７　不同弯曲角度捕获的散斑图

Fig．７　Specklepatternscapturedatdifferentbendingangles

图８(a)~８(c)为光纤弯曲３０°,６０°,９０°时神

经网络输出的特征图,图８(d)~８(f)为光纤弯曲

－３０°,－６０°,－９０°时神经网络输出的特征图.

图８　神经网络输出特征图

Fig．８　Outputfeaturegraphofneuralnetwork

４．３　结果分析

实验程序是在单个 NVIDIA GeForceRTX
２０７０ 图 形 处 理 单 元 上 使 用 TensorFlow ３．７
Python库实现的.图９所示是本次实验采用的

三层卷积神经网络(模型一)结构和四层卷积神经

网络(模型二)结构,m 是分类数.

(a)三层卷积神经网络

(a)Threelayersconvolutionalneuralnetwork

(b)四层卷积神经网络

(b)Fourlayersconvolutionalneuralnetwork
图９　神经网络结构

Fig．９　Structureofneuralnetwork
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图１０为数据集一和数据集二不同卷积层数

的神经网络模型实验结果的对比.数据集一的三

层和四层卷积神经网络模型随着迭代次数的增加

识别准确率的变化情况如图１０(a)和１０(b)所示.
数据集二的三层和四层卷积神经网络模型随着迭

代次数的增加识别准确率的变化情况如图１０(c)
和１０(d)所示.

(a)数据集一,三层卷积神经网络
(a)Dataset１,threelayersconvolutionalneuralnetwork

(b)数据集一,四层卷积神经网络
(b)Dataset１,fourlayersconvolutionalneuralnetwork

(c)数据集二,三层卷积神经网络
(c)Dataset２,threelayersconvolutionalneuralnetwork

(d)数据集二,四层卷积神经网络
(d)Dataset２,fourlayersconvolutionalneuralnetwork
图１０　数据集一和数据集二不同迭代次数下２种模型识

别率对比

Fig．１０　Recognitionratecomparisonoftwomodelsfor
differentiterationtimes

随着迭代次数的增加,三层和四层卷积神经

网络模型的准确率不断提高.经过１００次迭代训

练后,间隔角度较大时模型一和模型二的识别准

确率都很高,分别达到了９８．５％和１００％.角度

间隔较小时,如数据集一角度间隔为５°时模型一

的识别准确率达到了９２％,模型二的识别准确率

达到了９６％.数据集二角度间隔为５°时,模型一

和模型二的识别准确率也达到了８８􀆰５％,９１％.
由此表明,本文方法在光纤弯曲角度分类识别中

具有较强的识别能力.模型二在识别准确率上要

高于模型一,同时也需要更长的训练时间.角度

间隔为２°时,识别准确率较低可能是因为散斑携

带特征不明显.
表４是数据集一迭代１００次不同弯曲角度三

层和四层卷积神经网络模型的识别准确率以及训

练时长的对比.

表４　数据集一不同层数的神经网络训练结果以及时间对比

Tab．４　Trainingperformanceandtimecomparisonofneural
networkwithdifferentlayersindataset１

Fiberbending
angle/(°)

Neuralnetworkofthreelayers

Accuracy/％ Time/s

Neuralnetworkoffourlayers

Accuracy/％ Time/s

２ ５２ ５３ ５６ ３０９

３ ７６ ５３ ８２ ３０９

５ ９２ ５３ ９６ ３０９

１０ ９２ ５３ ９８ ３０９
１５ ９４ ５３ ９８ ３０９

２０ ９８ ５３ １００ ３０９

３０ ９８ ５３ １００ ３０９
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　　表５是数据集二迭代１００次不同弯曲角度三

层和四层卷积神经网络模型的识别准确率以及训

练时长的对比.

表５　数据集二不同层数的神经网络训练结果以及

时间对比

Tab．５　Trainingperformanceandtimecomparisonofneural
networkwithdifferentlayersindataset２

Fiberbending
angle/(°)

Neuralnetworkofthreelayers

Accuracy/％ Time/s

Neuralnetworkoffourlayers

Accuracy/％ Time/s

２ ４２ ５６ ５４ ３３０

３ ６１ ５６ ７０．８ ３３０

５ ８８．５ ５６ ９１ ３３０

１０ ９０ ５６ ９５ ３３０
１５ ９２．８ ５６ ９７ ３３０

２０ ９７ ５６ １００ ３３０

３０ ９８．５ ５６ １００ ３３０

５　结　论

本文提出了一种基于卷积神经网络的增敏型

光纤弯曲传感器,采用光强调制型光纤传感器,并
在光纤一侧加工出敏感区,提高传感器的灵敏度.
实验设置两个数据集,对比分析了数据集一和数

据集二在卷积层输出特征图大小相等的情况下不

同神经网络层数的识别准确率.实验结果表明:
数据集一光纤弯曲的角度间隔为５°时分类准确

率达到了９６％,光纤弯曲的角度可以被神经网络

很好的识别,从而证实了该方法的可行性和优越

性.该光纤系统搭建成本较为低廉、结构较为简

单,可以用于建筑结构健康监测,智能结构弯曲角

度测量等场合,为进一步提高光纤传感性能提供

理论及实验支持.
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