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摘要 超快激光脉冲形状宽度测量的核心是光谱相位的精确测量。本文提出了一种结合深度学习的自参考光谱

干涉(SRSI)方法,并用该方法进行了飞秒脉冲相位的测量。该方法基于针对一维信号的Dense-1D-U-Net神经网

络,采用经典的编码-解码网络结构并加入稠密连接和跳跃连接来提高网络的性能。结合SRSI法的特点,本文设

计出结合了稠密连接块的Dense-1D-U-Net神经网络。基于大量接近真实光谱相位的模拟光谱相位数据可以发

现,基于Dense-1D-U-Net的SRSI算法的计算结果的均方根误差相比传统SRSI算法至少降低一个数量级。与有

无稠密连接、跳跃连接的对照组神经网络进行对比,分析了Dense-1D-U-Net的优势。最后用实验测量数据验证了

使用模拟数据训练的Dense-1D-U-Net具有计算实验数据的能力。Dense-1D-U-Net神经网络未来可以拓展应用到

超快光谱等其他一维信息研究领域。
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1 引  言

超短脉冲激光形状宽度测量是超短脉冲激光技

术中非常重要的一部分。最近,自参考光谱干涉

(SRSI)方法[1]作为一种光学外差探测方法和一种

实时快速的脉冲形状宽度测量新方法获得了快速发

展与广泛应用。经典的频率分辨光学快门(FROG)
法[2]处理的是二维图像数据,而SRSI方法与光谱

相位干涉电场重建(SPIDER)法[3]一样,处理的是

一维光谱干涉数据。SRSI方法先用待测激光自身

经过三阶非线性光学效应产生参考光,再利用待测

光和参考光产生的干涉条纹进行测量,具有光路简

单、速度快和动态范围高等特点[4]。

SRSI方法要求参考光的光谱比待测光光谱更

宽 且 更 光 滑,并 且 相 位 要 平 坦。2009 年,

Oksenhendle等[1]发现交叉偏振波(XPW)产生的信

号光谱能较好地满足参考光的条件,从而提出了基

于XPW的SRSI(XPW-SRSI)方法。Liu等[5]先后

提出了不需要偏振元件的基于自衍射(SD)效应的

SRSI(SD-SRSI)方法以及基于瞬态光栅(TG)效应

的SRSI(TG-SRSI)方法[6]。其中瞬态光栅效应没

有角色散或角色散可以忽略,具有更多优势。基于

这一优势,研究人员先后提出了高灵敏度TG-SRSI
方法[7]、直筒式 TG-SRSI方法[8]、全反射式 TG-
SRSI方法[9]、结合TG-FROG的FASI方法[10]。

近年来,SRSI的发展都集中在通过改进光路或

光 学 元 器 件 来 优 化 参 考 光 或 适 应 不 同 场 景 上。

SRSI的算法依旧采用最开始提出的算法,即使用傅

里叶变换光谱干涉方法(FTSI)计算干涉条纹光谱

的相位初值,并使用此相位初值结合光谱信息进行

少数迭代得到最终结果。此算法为使计算简便而多

次使用了近似计算,从而导致大量细节信息损失,计
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算精度相对不够高。因此,提升SRSI测量性能和

精度的新算法对于促进SRSI技术和超快激光技术

的发展具有重要意义。
近年来,随着计算机运算能力的快速提升,深度

学习在计算机视觉领域的目标检测[11]和三维测

量[12]等方面获得了巨大成功。对于相同质量水平

的数据,通过优化神经网络的结构来提高它在各个

课题中的适用程度和性能,是计算机科学家不懈追

求的目标。自从 U-Net在2015年被Ronneberger
等[13]用于生物医疗成像研究后,基于U-Net的各种

神经网络结构便被广泛应用于医学图像分割[13]、语
义分割[14]、散射成像[15-16]等计算机图像与视觉等的

相关研究与应用中。U-Net使用基于卷积神经网络

(CNN)的编码-解码[17]网络结构,并加入了直接连

接编码器和解码器对应层的跳跃连接[13]。一维 U-
Net在 2018 年 首 次 被 提 出 并 命 名 为 WAVE-
UNET[18],主要用于声波分离,在信号处理领域中

的语音增强[19]等方面取得了一定进展。
在使用U-Net神经网络结构的研究中,通常输

入的是相对复杂的信息,输出的是相对简单的信息,
即从信息熵较高的数据中提取出信息熵较低的数

据。例如:在图像分割中以复杂的医学图像作为输

入,以目标的轮廓为边界作为输出;在散射成像中以

杂乱的散斑为输入,恢复出肉眼基本上可识别的字

符图片;在一维声音识别中,以带有噪声的音频为输

入,提取出所需的变化较平滑的音频。
本文将深度学习算法应用于飞秒脉冲形状宽度

的SRSI测量中,并在传统的基于一维卷积神经网

络的编码-解码神经网络结构中加入专门设计的稠

密连接模块和U-Net标志性的跳跃链接,这里将其

称为“Dense-1D-U-Net”。本文采用具有高度随机

性的方式生成极具多样性且仿真度较高的光谱相

位、光谱幅值和延迟时间,并基于这些变量依据

SRSI光学过程产生与相位频谱对应的干涉光谱。
干涉光谱和相位频谱是深度学习任务中有监督学习

的标签和真值。基于经典模拟方法[4]创建的多种具

有不同特征的数据集,将本文所提的基于深度学习

的SRSI算法与传统SRSI算法进行了对比,并对影

响计算精度的原因进行了详细分析。本文将所提

SRSI算法与传统SRSI算法的激光光谱相位计算

精度进行了对比,结果表明,本文算法的激光光谱相

位计算精度更高。此外,本文还比较了Dense-1D-
U-Net与U-Net等基于传统卷积神经网络结构的

编码-解码神经网络结构,分析了 Dense-1D-U-Net

的可行性、有效性和优势。最后,通过实验室所测数

据验证了深度学习方法结合SRSI的可行性。

2 基于深度学习的SRSI算法

2.1 SRSI原理

光谱干涉法利用待测光的干涉条纹重建脉冲信

息,因此需要合适的参考光与待测光进行干涉产生

干涉条纹。在测量过程中,参考光的光谱需要比待

测光的光谱更宽,参考光相位必须是已知的或者是

可以推算出的。利用待测光源本身产生参考光是一

种理想的办法,称其为“自参考”。目前产生自参考

光的方法有 XPW、SD效应和 TG 效应等三种技

术[20]。SRSI的基本光路如图1所示。入射光经过

分束片后被一分为二,将其中一束光经过非线性过

程(例如三阶非线性效应)后获得的信号光作为自参

考光,将另外一束引入适量延时后作为待测光束。
然后,待测光束和自参考光束空间共线重合并聚焦

进入高光谱精度光谱仪,得到光谱干涉条纹。

图1 SRSI基本光路图

Fig 
 

1 Basic
 

optical
 

path
 

of
 

SRSI

2.2 SRSI算法

获得光谱干涉条纹之后,利用FTSI算法[21]重

建待测激光脉冲的光谱相位信息。
在频率域,如果Er(ω)和Eu(ω)分别是参考脉

冲和未知脉冲的复光谱振幅,则光谱仪测得的光谱

干涉条纹可以表述成

D(ω,τ)=|Er(ω)+Eu(ω)expiωτ  |2=
|Er(ω)|2+|Eu(ω)|2+E*

r (ω)Eu(ω)expiωτ  +
c.c.=S0(ω)+f(ω)expiωτ  +c.c., (1)

式中:ω 为光谱频率;τ为延迟时间;S0(ω)是参考脉

冲和未知脉冲的光谱强度之和;f(ω)是参考脉冲和

未知脉冲的干涉项。在传统的FTSI算法中,未知

脉冲的光谱和光谱相位可以通过傅里叶变换并结合

迭代方法求得。具体的求解步骤下:

1)对干涉信号D(ω,τ)从频率域到时域进行傅
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里叶变换,得到时域信号S(τ)和f(τ);

2)利用一个合适的窗函数,比如超高斯窗函数,
在时域上将步骤1)得到的S(τ)和f(τ)分开,所用

窗函数的窗口宽度应该是S(τ)和f(τ)间隙的一

半,或者可以是参考脉冲和未知脉冲之间延时的

一半;

3)对步骤2)获得的S(τ)和f(τ)进行傅里叶逆

变换,可以分别得到频域信息S0(ω)和f(ω);

4)利用步骤3)得到的S0(ω)和f(ω),结合公

式|Eu (ω)| =
1
2
( S0(ω)+2|f(ω)| -

S0(ω)-2|f(ω)|)和 |Er (ω)| =
1
2
·

(S0(ω)+2|f(ω)|+ S0(ω)-2|f(ω)|)解 析

计算出参考脉冲和未知脉冲的光谱振幅信息[4];

5)利用f(τ)[argf(ω)]求得相位以后,未知

脉冲 的 相 位 可 以 通 过 公 式 φu(ω)=φr(ω)+
arg[f(ω)]求得,其中φu(ω)和φr(ω)分别是未知脉

冲和参考脉冲的光谱相位。
以上是理想情况,实际上,自参考光束的光谱相

位不会完全水平,后续需要进行数次迭代运算才能

获得接近真实超快激光脉冲的光谱相位。

2.3 Dense-1D-U-Net神经网络

为了将深度学习应用到一维数据的SRSI方法

中,本课题组设计了Dense-1D-U-Net神经网络,其
整体结构图如图2所示,用它来学习SRSI条纹与

对应的光谱相位真值之间的关系。对于神经网络信

息提取任务来说,提取过程中对信息的有效利用尤

为重要。如图2(a)所示,在所采用的Dense-1D-U-
Net网络模型结构中,本文将长距离跳跃连接与带

稠密连接[22]的编码-解码网络结构相结合。可见,

Dense-1D-U-Net以基于一维卷积神经网络的编码-
解码结构U-Net为框架,将部分卷积层替换为本文

特别设计的稠密连接块。神经网络的输入是一个归

一化后长度为1024单位的光谱干涉条纹。输入的

光谱干涉条纹进入神经网络后通过“编码器”路径,
该路径由4个稠密连接块组成,这些稠密连接块通

过最大池化层连接,用于降采样。编码器输出的“中
间层”的长度被压缩到64个单位长度,但编码的信

息深度非常深(有512个特征图)。每个稠密连接层

中都包含有多个复合层,其中每一个复合层又由一

个传统的批量标准化层(BN)、一个修正线性单元

(ReLU)非线性激活层和一个带有16个滤波器的

卷积层组成。因为输出的相位曲线相对于输入的干

涉光谱条纹平滑很多,所以本文通过加长卷积核的

长度来增大感受野,以增加稳定性。卷积核的长度

为9,卷积步长为1。接下来,中间层的特征图通过

“解码器”路径,该路径由上采样卷积层连接的4个稠

密连接块组成。跳跃连接跨过“编码-解码”结构的跳

跃连接直接连接编码层和对应的解码层部分,以更好

地利用表层信息。在“解码器”之后紧接着一层卷积

层,输出激活函数使用的是双曲正切函数(tanh)。
 

图2 Dense-1D-U-Net神经网络。(a)神经网络整体结构;(b)稠密连接块结构

Fig 
 

2 Dense-1D-U-Net
 

neural
 

network 
 

 a 
 

Overall
 

network
 

structure  b 
 

structure
 

of
 

dense
 

block

  如图2(b)所示,在本文设计的稠密连接块中,
每一个特征图都是由它前面的所有特征图在通道方

向融合得到的。第l层会接受前面所有层的特征

图,X0,X1,…,Xl-1,作为输入。可以用数学公式表

达为

Xl=Hl([X0,X1,…,Xl-1]), (2)
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式中:[X0,X1,…,Xl-1]表示稠密连接块中第l层

之前的所有特征图在通道方向融合的结果;Hl 表示

第l层所使用的激活函数。
这里用到的长跳跃连接是一种将编码-解码结

构的神经网络的编码层和解码层部分连接起来的结

构。在计算机视觉领域大显身手的 U-Net,其特征

就是使用了可加强浅层信息的长跳跃连接,其结构

可用数学表达式表示成

X=Conv(Xencoder)+Xdecoder, (3)
式中:X 表示当前层;Conv(·)表示卷积操作;Xencoder

表示编码部分的特征图;Xdecoder 表示解码部分的特

征图。值得一提的是,目前尚未发现有将稠密连接

与一维U-Net类型的加入了跳跃连接的编码-解码

神经网络相结合的公开报道。

3 模拟与训练

3.1 数据准备

根据SRSI产生光谱干涉条纹的原理,本课题

组对光谱干涉条纹进行仿真,仿真流程如图3所示。
由SRSI原理可知,生成光谱干涉条纹需要三组变

量:输入激光光谱的相位φ(ω)、待测脉冲的复光谱

振幅|Eu(ω)|和延迟时间τ。模拟出这些变量之

后,就可以采用SRSI原理仿真生成光谱干涉条纹。
对这些变量进行模拟的公式为

图3 干涉条纹仿真流程图

Fig 
 

3 Process
 

of
 

interference
 

fringe
 

simulation

Eu(ω)=|Eu(ω)|exp[iφ(ω)], (4)

Eu(t)=FT-1[Eu(ω)], (5)

Er(t)=|Eu(t)|2Eu(t), (6)

Er(ω)=FT[Er(t)], (7)

式中:Er(ω)和Eu(ω)分别是参考脉冲和未知脉冲

的复光谱振幅;Er(t)和Eu(t)分别是参考脉冲和未

知脉冲的时域振幅。则,干涉条纹D(ω,τ)可以表

示成

D(ω,τ)=|Er(ω)+Eu(ω)exp(iωτ)|2。 (8)

  超短脉冲的相位曲线可以用泰勒级数展开公式

表示。其中,泰勒系数中的零阶主要与绝对相位有

关,一阶相位主要代表时间延迟,二阶相位主要与脉

冲的啁啾线性变化有关且影响脉宽,三阶相位主要

对应超快激光脉冲的前后沿小脉冲,更高阶的光谱

相位可能也会在脉宽和前后沿小脉冲上影响激光脉

冲的形状,但其影响通常太弱而不用考虑[23]。
图4展示了相位的生成过程。首先,通过拟合

目标频率域中在0~1范围内随机生成的点产生随

机曲线,如图4(a)所示。将该曲线乘以在0~0.3
之间取值的比例系数k1 来比例缩小通过拟合随机

数产生的随机曲线,并将其作为次要形状曲线,如
图4(b)。通过随机的泰勒展开系数来生成三阶曲

线,如图4(c)所示,并将其作为脉冲光谱相位的主

要形状曲线。将主要形状曲线和次要形状曲线相加

的结果归一化、乘以比例系数k2 比例缩小后乘以

2π,得到最后的随机光谱相位曲线,如图4(d)所示。
根据Frequency-Resolved

 

Optical
 

Gating中对高阶

相位影响的描述[20],将随机曲线的最高阶次控制在

五阶(含)以内。本文使用泰勒系数曲线拟合随机点

来产生载波曲线,这样产生的载波曲线不会过度复

杂,高阶系数可以使曲线的细节更加丰富。
本实验的任务是从光谱干涉条纹中提取出光谱

相位信息。在实际情况中,待测的超短激光的脉冲光

谱是一个高斯光谱,因此本文将随机产生的高斯曲线

作为激光的高斯光谱,如图5所示。首先采用随机数

函数在349.4~400.6
 

Hz脉冲光谱频域范围(依据频

率和波长的乘积为光在真空中的速度,可得到750~
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图4 相位模拟。(a)生成随机曲线的随机点;(b)曲线2;(c)曲线1;(d)最终的相位

Fig 
 

4 Simulation
 

of
 

phase 
 

 a 
 

Random
 

points
 

for
 

random
 

curves 
 

 b 
 

curve
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 c 
 

curve
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 d 
 

final
 

phase

图5 光谱模拟

Fig 
 

5 Simulation
 

of
 

spectrum

850
 

nm波长范围内与频率对应的点)内产生5000
个高斯分布随机数。将频域范围分为100个区间,
统计各区间内随机数的数量,如图5左侧所示。将

统计图的顶点用曲线插值,平滑之后生成高斯光谱

形状。传统SRSI算法和深度学习算法在计算光谱

相位时都会对光谱强度进行归一化,仿真过程中光谱

强度峰值在6~60个单位强度内随机映射,如图5右

图所示。延迟时间在500~1500
 

fs内随机取值。
为了进行研究,本课题组通过仿真建立了3个

数据集,并将其作为深度学习的训练数据。在第一

个实验(实验1)中,激光光谱采用完美高斯光谱,延
迟时间固定为500

 

fs,激光脉冲的光谱相位是变量。
基于上述所提方法用随机生成的三阶以内的泰勒系

数产生光谱相位。在飞秒脉冲测量过程中,相位比

较平缓,通常仅需考虑三阶相位,如图6(a)所示

(SPEC指的是归一化后的光谱干涉条纹,TRUE指

的是干涉条纹对应的原始相位)。在第二个实验(实
验2)中,用一个更接近真实情况的光谱与光谱相位

来测试Dense-1D-U-Net的测量能力。在数据模拟

过程中,通过增加光谱和延迟时间的多样性来模拟

真实情况下的脉冲。其中,利用高阶曲线对呈高斯

分布的数据的柱状统计图进行拟合,并用9个单位

长度的窗口对拟合曲线进行均值平滑处理,将平滑

结果在6~60个单位强度范围内的随机放大作为输

入光的光谱(传统算法和深度学习算法计算前都会

先将光谱归一化,故此处的强度在本研究的仿真中

不会对测量产生影响)。延迟时间的取值范围为

500~1500
 

fs。本次实验中的相位仍然采用与实

验1一样的生成方式,如图6(b)所示。第三个实验

在实验2的基础加入了包含四阶和五阶等高阶相位

的载波。此阶数是对散点进行拟合的曲线的阶数,
并非是无约束地用随机泰勒系数产生曲线的阶数。
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图6 各个实验所用数据集中的数据样本示例。(a)实验1;(b)实验2;(c)实验3
Fig 

 

6 Examples
 

from
 

datasets
 

used
 

in
 

data
 

experiments 
 

 a 
 

Experiment
 

1 
 

 b 
 

experiment
 

2 
 

 c 
 

experiment
 

3

本课题组将作为载波的高阶曲线乘以一个范围在

0~0.3之间的比例系数,这会使原本的三阶曲线形

状发生一些细微变化,从而提升相位曲线的多样性,
使其更加接近真实的相位曲线。用这样的数据集去

训练 神 经 网 络 可 以 增 加 神 经 网 络 的 鲁 棒 性,如
图6(c)所示。

在实际的相位计算中,快速变化的载波和细微

的跳变不在计算范围内。跳变会影响主要形状的获

取,可以把它们作为图像处理中的噪声。以此模式

拟合更高阶的相位会把可能属于噪声的部分当作真

值,因此训练出来的神经网络的功能会偏离实际情

况。本研究不使用过于复杂的相位。
3.2 损失函数

深度学习训练模型中的输入为光谱干涉条纹,
输出为激光的光谱相位,输入输出数据均为一维向

量,采用端到端的工作方式。为了准确衡量模型输

出的光谱相位与准确的光谱相位真值之间的误差,
本文采用均方根误差(MSE)作为模型的损失函数,
对比相位之间的误差。MSE的计算公式为

fMSE=
1
M∑

M

m=1
ym -ŷm  2, (9)

式中:M 为数据个数;ym 为待测数据;̂ym 为真实

值。值得一提的是,在相位的计算过程中,通常不考

虑延时的影响,所以,本文在深度学习训练过程中使

用损失函数对比的对象虽然是包含三阶相位的原始

相位和深度学习恢复出来的对应的相位,但在结果

分析中使用的均是去除延迟影响后的相位。具体的

方法是用相位真值、SRSI计算结果和深度学习计算

结果分别减去一条过频率中心且斜率为对应相位在

该点的一阶导数的直线。
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4 结果分析

4.1 实验的软硬件平台

模型的训练是在显卡NVIDIA
 

RTX2080
 

上完

成的,操作系统为Ubuntu16.04,CPU型号为AMD
 

Ryzen
 

5
 

3600。本算法基于Python3.8实现,使用

的 编 译 器 为 jupyter
 

notebook,使 用 的 框 架 为

TensorFlow2.4.0。使用 Adam 优化器,初始学习

率为1×10-4,以MSE为损失函数,训练时间为5
 

h。

4.2 实验结果

在前述的三个实验中,使用不同随机程度的数

据对神经网络进行训练,并用不包含在训练集中的

测试数据测试传统SRSI算法和神经网络的拟合能

力。最后,本文还比较了各种相关神经网络的性能。
在每个实验中选取具有代表性的测量数据进行展

示,以 说 明 实 验 效 果。在 每 个 实 验 中,标 注 为

TRUE、SRSI、DL的曲线分别代表干涉条纹对应的

原始相位、传统SRSI算法恢复的相位、基于Dense-
1D-U-Net的SRSI算法恢复的相位,标注为SPEC
的曲线是归一化后的光谱干涉条纹。

在基于第一个数据集的深度学习研究中,用含

有1000组与训练集1不重叠但具有相同特征的数

据作为验证集1进行测试。经统计,传统SRSI算

法计算光谱相位的 MSE值为0.00825,基于Dense-
1D-U-Net的 SRSI算 法 的 预 测 MSE 值 可 达 到

0.0000848。观察具体的相位恢复情况,如图7(a)、
(b)所示,当中心频率附近的相位斜率变化不大时,
传统SRSI算法计算的相位和深度学习预测的相位

比较接近相位真值(图7中黑色实线)。由图7(c)~
(f)可以看出,当中心频率附近的相位倾斜度较大

图7 实验1计算结果的若干样图

Fig 
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experiment
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时,传统SRSI的测量结果逐渐偏离真实脉冲相位,

Dense-1D-U-Net的预测结果并没有受到斜率变化

速度增大的干扰,恢复的相位仍然可以贴合原始相

位。在这个实验中,脉冲光谱相位在没有其他变量

干扰的情况下,与光谱干涉条纹形成了很强的对应

关系。端到端地对脉冲光谱相位和光谱干涉条纹的

对应关系进行学习,对Dense-1D-U-Net来说并不

困难,较大的数据集和有效的神经网络结构使基于

Dense-1D-U-Net的SRSI算法相比传统SRSI算法

在误差率上小了两个数量级。
实验2是基于第二个数据集(数据集2)进行的

深度学习实验,在使用数据集2训练神经网络之后,
用含有1000组与训练集2不重叠但具有相同特征

的数据作为验证集2进行测试。相比实验1,实验2
增加了变量的多样性,加入了真实情况下会改变的

变量———光谱幅值和延迟时间,但仍采用三阶相位。
传统SRSI算法计算光谱相位的 MSE值为0.0101,
基于Dense-1D-U-Net的SRSI算法的预测 MSE值

可达到0.000496。选取几个有代表性的相位恢复

数据进行观察,结果发现,当中心频率附近相位斜率

的变化速度不大时,传统SRSI算法计算的相位比

较接近相位真值,如图8(a)、(b)所示。由图8(c)~
(f)可以看出,当中心频率附近的相位倾斜度较大时,
传统SRSI算法的测量结果略微偏离真实脉冲相位。
基于Dense-1D-U-Net的深度学习方法的预测结果

相比实验1的误差稍有增大,但恢复的相位仍可以

较好地贴合原始相位。在该实验中,本文引入了光

谱幅值、延迟时间等变量,更加接近真实情况。传统

SRSI算法的测量结果与实验1基本一致,比较稳

定。基于Dense-1D-U-Net的SRSI算法的MSE值

图8 实验2计算结果的若干样图

Fig 
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比传统SRSI算法的约小2个数量级,说明基于

Dense-1D-U-Net的深度学习方法的测量精度更高。
在第三个基于 Dense-1D-U-Net的训练学习

中,本文在之前训练学习的基础上进一步加入了四

阶和五阶高阶相位。加入四阶和五阶项之后,相位

的复杂程度更接近真实情况。此时,传统SRSI算

法的 MSE值为0.00984,而基于 Dense-1D-U-Net

的SRSI算法的 MSE值虽然相对之前增大了一个

数量级,但依然比传统SRSI算法的 MSE小一个数

量级以上,仅为0.000862,如图9所示。这表明,对
于此数据集,使用基于Dense-1D-U-Net的深度学

习方法计算脉冲光谱相位形状的精度比传统SRSI
算法更高,MSE比传统SRSI算法要低一到两个数

量级。

图9 实验3计算结果的若干样图

Fig 
 

9 Calculation
 

results
 

samples
 

of
 

experiment
 

3

  与传统的SRSI算法相比,深度学习中神经网

络的输入是干涉条纹的频域光谱,输出是频域相位。
这种端到端的测量不包含近似计算等会直接导致信

息损失的运算。从光谱仪得到的光谱干涉条纹波长

域光谱中端到端地恢复出对应的波长域相位充分利

用了输入信息。相比传统算法用参数数量不多的数

学解析式进行计算,节点数为2000多万的神经网络

具有更强的提取高阶特征的能力。同时通过验证集

的验证精度也可以看到,传统SRSI算法的表现也

非常稳定可靠。
本文通过研究不同的网络结构来了解Dense-

1D-U-Net的性能。将作为对照组的不含稠密连接

块的一维U-Net、不含跳跃连接但含有稠密连接块

的一维编码-解码神经网络和不含稠密连接块也不

含跳跃连接的编码-解码神经网络被分别命名为

1D-U-Net、1D-Dense-Net和1D-CNN-Net。在上述
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第三组数据集上训练四种网络,可以发现,不添加稠

密连接块的对照组1D-U-Net的拟合能力与其他神

经网络相比较差。该神经网络规模较小,且参数最

少,因此loss曲线下降快,训练用时最少。不添加

跳跃连接的对照组1D-Dense-Net的拟合能力与

Dense-1D-U-Net接近,loss下降速度甚至比Dense-
1D-U-Net还快。这是因为跳跃连接将靠近输入的

特征图和靠近输出的特征图连接起来,在二维图像

分割、散射成像等空间域或其他神经网络输入输出

信息对应点相关度较高的任务中,可以高效地利用

输入信息的表层特征。在本文中,输入输出信息均

为频域信息,并且在频域的对应点上,光谱干涉条纹

形状和脉冲相位形状的相关性较小,输入的干涉条

纹的跳动非常大,输出的相位曲线平稳。在训练不

充分时,跳跃连接权重较大,会直接把表层信息传递

到输出处,神经网络预测的相位曲线会出现波浪状。
在本文中,Dense-1D-U-Net的跳跃连接训练到最后

的权重非常小。加入跳跃连接可使 Dense-1D-U-
Net具有更强的鲁棒性,能适应更多不同类型的任

务。不含 有 稠 密 连 接 块 也 不 含 跳 跃 连 接 的1D-
CNN-Net体积较小,loss下降速度非常快,但是拟

合能力相对较差。
如图10所示,为验证神经网络对真实相位的测

量能力,使用工作中的全反射式SRSI装置[9]采集

了真实的激光脉冲干涉条纹数据。通过对比可以发

现本组实验数据中的干涉条纹和相位与所展示的训

练集相比差异明显较大,但采用本文训练的Dense-
1D-U-Net对实测光谱数据计算后得到的相位与传

统SRSI的测量结果仍具有较高的重合度。这说明

Dense-1D-U-Net能在本课题组模拟的训练集中学

习到干涉条纹和相位曲线的映射关系,具有在实际

测量中恢复实际光谱相位的能力。

图10 实测数据与计算结果的比较

Fig 10 Calculation
 

results
 

of
 

actual
 

data

5 结  论

本文展示了深度学习方法在SRSI方法中的应

用。对比传统的SRSI算法,Dense-1D-U-Net神经

网络显著降低了SRSI脉冲的测量误差。在高度接

近真实情况、含有三阶光谱相位的模拟数据集中,

Dense-1D-U-Net的 MSE值为0.0000848,比传统

SRSI算法的0.00825低了近两个数量级;在含有四

阶和五阶光谱相位的数据集中,Dense-1D-U-Net的

MSE值为0.000862,比传统SRSI算法的 MSE值

0.00984提升了一个数量级。通过对比、分析不同

结构的神经网络,对跳跃连接、稠密连接块等在神经

网络中的作用进行了分析和比较。最后,用实验室

实测的干涉条纹对比了传统SRSI算法和深度学习

方法的恢复结果,证明采用本文模拟的数据集进行

训练之后,Dense-1D-U-Net能够学习到本研究中待

测脉冲的光谱干涉条纹与光谱相位的映射规律,具
有测量实验数据的能力。在实际应用中,为使测量

方法更加可靠,需要使用更加接近实际情况的数据

集进行训练、验证。
本文提出了一种一维卷积编码-解码神经网络:

Dense-1D-U-Net。该网络基于编码-解码结构采用

了自行设计的稠密连接块,并加入了跳跃连接。

Dense-1D-U-Net可以通过修改神经网络参数来改

变权重的初始化方式,以适应不同的研究。基于深

度学习的SRSI方法采用了Dense-1D-U-Net。端到

端地学习光谱干涉条纹与真实光谱相位的对应方

式,充分利用输入信息,无中间计算,这是深度学习

的优势。本文设计的稠密连接块大大提高了神经网

络的拟合能力,而加入的跳跃连接可以很好地利用

表层信息。经验证,经模拟数据训练的 Dense-1D-
U-Net具有计算实测数据的能力。在实际情况中,
激光脉冲具有多样性,未来需要进一步更细致地

考虑激光脉冲的各种情况,通过增强数据集来适

应具体 情 况。Dense-1D-U-Net的 优 势 是 鲁 棒 性

强,不仅可以用不同的方式初始化参数,还可以用

不同的数据集进行训练,以适应不同的研究。未

来可以将该神经网络拓展到超快光谱等的相关研

究上。
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Abstract

Objective Ultrashort
 

laser
 

pulses
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

as
 

essential
 

tools
 

in
 

many
 

scientific
 

research
 

fields 
 

such
 

as
 

ultrahigh
 

intense
 

laser
 

physics 
 

ultrafast
 

spectroscopy 
 

and
 

nonlinear
 

optical
 

microscopy 
 

The
 

key
 

aspect
 

of
 

measuring
 

the
 

temporal
 

profile
 

of
 

an
 

ultrafast
 

laser
 

pulse
 

is
 

the
 

accurate
 

characterization
 

of
 

its
 

spectral
 

phase 
 

Self-
referenced

 

spectral
 

interferometry
 

 SRSI 
 

is
 

a
 

relatively
 

new
 

characterization
 

technique
 

for
 

measuring
 

the
 

intensity
 

and
 

phase
 

of
 

ultrashort
 

laser
 

pulses
 

with
 

attractive
 

capacity
 

introduced
 

in
 

2010 
 

SRSI
 

is
 

an
 

analytical 
 

sensitive 
 

accurate 
 

and
 

fast
 

method 
 

The
 

development
 

of
 

SRSI
 

in
 

recent
 

years
 

is
 

to
 

simplify
 

the
 

setup 
 

optimize
 

the
 

reference
 

pulse 
 

or
 

adapt
 

to
 

different
 

situations 
 

However 
 

SRSI
 

still
 

uses
 

the
 

initially
 

proposed
 

algorithm 
 

Fourier
 

transform
 

spectral
 

interferometry
 

 FTSI  
 

based
 

on
 

spectral
 

interferometry
 

and
 

few
 

iterations 
 

Thus 
 

the
 

approximate
 

calculation
 

is
 

used
 

in
 

this
 

algorithm
 

to
 

simplify
 

the
 

calculation
 

process 
 

leading
 

to
 

the
 

loss
 

of
 

some
 

details 
 

and
 

the
 

calculation
 

accuracy
 

is
 

not
 

sufficiently
 

high 
 

Therefore 
 

research
 

on
 

new
 

algorithms
 

that
 

can
 

improve
 

the
 

measurement
 

performance
 

and
 

accuracy
 

of
 

SRSI
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

promote
 

the
 

development
 

of
 

SRSI
 

technology
 

and
 

ultrafast
 

laser
 

technology 
 

With
 

the
 

rapid
 

improvement
 

of
 

computer
 

computing
 

power 
 

deep
 

learning
 

has
 

recently
 

achieved
 

great
 

success 
 

This
 

study
 

proposes
 

a
 

deep
 

learning
 

method
 

using
 

a
 

neural
 

network
 

called
 

Dense-1D-U-Net
 

used
 

for
 

one-dimensional
 

signal
 

processing
 

to
 

measure
 

spectral
 

phases
 

of
 

femtosecond
 

pulses
 

with
 

the
 

SRSI
 

method 
 

Furthermore 
 

on
 

our
 

simulated
 

datasets 
 

the
 

measurement
 

of
 

spectral
 

phase
 

accuracy
 

using
 

Dense-
1D-U-Net

 

is
 

at
 

least
 

about
 

one
 

order
 

of
 

magnitude
 

improved
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

SRSI
 

algorithm 
 

Additionally 
 

measured
 

data
 

are
 

used
 

to
 

verify
 

that
 

Dense-1D-U-Net 
 

trained
 

by
 

simulated
 

data 
 

can
 

calculate
 

experimental
 

data 

Methods A
 

one-dimensional
 

U-Net
 

neural
 

network
 

structure
 

combined
 

with
 

self-designed
 

dense
 

blocks 
 

called
 

Dense-1D-U-Net
 

 Fig 
 

2  
 

was
 

designed
 

for
 

one-dimensional
 

data 
 

and
 

its
 

weights
 

were
 

initialized
 

according
 

to
 

the
 

features
 

of
 

SRSI 
 

The
 

classical
 

encoder-decoder
 

network
 

structure
 

with
 

added
 

dense
 

blocks
 

and
 

skip
 

connections
 

was
 

used
 

in
 

the
 

measurement
 

to
 

improve
 

the
 

networks
 

performance 
 

Based
 

on
 

the
 

principle
 

of
 

SRSI
 

 Fig 
 

3  
 

three
 

different
 

datasets
 

with
 

many
 

analog
 

data
 

close
 

to
 

real
 

spectral
 

phases
 

of
 

ultrafast
 

pulses
 

were
 

simulated
 

 Fig 
 

6  
 

The
 

first
 

dataset
 

used
 

a
 

randomly
 

generated
 

phase
 

curve
 

of
 

the
 

highest
 

order
 

of
 

third
 

and
 

a
 

fixed
 

perfect
 

Gaussian
 

curve
 

to
 

simulate
 

the
 

spectrum
 

and
 

a
 

fixed
 

delay
 

time
 

to
 

generate
 

the
 

spectrum
 

of
 

interference
 

fringes 
 

In
 

the
 

second
 

dataset 
 

we
 

simulated
 

the
 

spectra
 

of
 

interference
 

fringes
 

using
 

curves
 

of
 

the
 

highest
 

order
 

of
 

third
 

and
 

spectra
 

simulated
 

by
 

random
 

Gaussian
 

curves
 

with
 

a
 

delay
 

time
 

of
 

random
 

values
 

from
 

500
 

to
 

1500
 

fs 
 

Finally 
 

we
 

simulated
 

the
 

spectra
 

of
 

interference
 

fringes
 

in
 

the
 

third
 

dataset 
 

Each
 

set
 

of
 

data
 

contains
 

a
 

phase
 

curve 
 

a
 

spectral
 

amplitude 
 

and
 

a
 

delay
 

time 
 

The
 

phase
 

curve
 

consists
 

of
 

two
 

lines
 

added
 

together 
 

a
 

main
 

curve
 

simulated
 

by
 

three
 

random
 

Taylor
 

coefficients
 

and
 

a
 

carrier
 

simulated
 

by
 

five
 

Taylor
 

coefficients
 

multiplied
 

by
 

a
 

random
 

coefficient
 

between
 

0 3
 

and
 

0 5 
 

The
 

spectral
 

amplitude
 

was
 

simulated
 

by
 

a
 

random
 

Gaussian
 

curve 
 

The
 

delay
 

time
  

were
 

randomly
 

valued
 

between
 

500
 

and
 

1500
 

fs
 

 Fig 6  
 

Dense-1D-U-Net
 

with
 

specially
 

initialized
 

weight
 

was
 

trained
 

on
 

those
 

datasets 
 

Then 
 

we
 

compared
 

the
 

measurement
 

results
 

using
 

the
 

traditional
 

SRSI
 

algorithm
 

FTSI
 

with
 

trained
 

Dense-1D-U-Net
 

on
 

those
 

datasets 
 

We
 

also
 

compared
 

the
 

result
 

and
 

train
 

process
 

of
 

Dense-1D-U-Net
 

with
 

other
 

neural
 

networks
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without
 

dense
 

blocks
 

or
 

skip
 

connections 
 

Consequently 
 

we
 

used
 

the
 

experimental
 

data
 

to
 

verify
 

whether
 

Dense-1D-
U-Net

 

trained
 

on
 

simulated
 

data
 

can
 

calculate
 

experimental
 

data 

Results
 

and
 

Discussions The
 

measurement
 

results
 

using
 

the
 

traditional
 

SRSI
 

algorithm
 

FTSI
 

and
 

trained
 

Dense-
1D-U-Net

 

of
 

the
 

three
 

experiments
 

are
 

shown
 

in
 

Figs 
 

7 
 

8 
 

and
 

9 
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

spectral
 

phase
 

measurement
 

using
 

Dense-1D-U-Net
 

is
 

at
 

least
 

about
 

one
 

order
 

of
 

magnitude
 

improved
 

more
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

SRSI
 

algorithm 
 

Compared
 

with
 

other
 

neural
 

networks
 

without
 

dense
 

blocks
 

or
 

skip
 

connections 
 

the
 

measurement
 

results
 

with
 

dense
 

structures
 

or
 

skip
 

connections
 

show
 

obvious
 

superiority 
 

Finally 
 

the
 

measured
 

experimental
 

data
 

confirm
 

that
 

Dense-1D-U-Net
 

trained
 

on
 

simulated
 

data
 

can
 

calculate
 

experimental
 

data
 

 Fig 
 

10  
 

Conclusions This
 

study
 

proposed
 

a
 

one-dimensional
 

convolutional
 

encoder-decoder
 

neural
 

network
 

called
 

Dense-
1D-U-Net

 

based
 

on
 

the
 

encoder-decoder
 

structure
 

with
 

our
 

design
 

of
 

dense
 

blocks
 

and
 

added
 

skip
 

connections 
 

Dense-
1D-U-Net

 

can
 

adapt
 

to
 

various
 

studies
 

by
 

modifying
 

neural
 

network
 

parameters
 

and
 

changing
 

weights
 

initialization
 

methods 
 

Here 
 

it
 

is
 

used
 

in
 

the
 

SRSI
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
 

End-to-end
 

learning
 

of
 

the
 

relationships
 

between
 

spectral
 

interference
 

fringes
 

and
 

real
 

spectral
 

phases
 

utilizes
 

input
 

information
 

without
 

intermediate
 

calculation 
 

which
 

is
 

the
 

advantage
 

of
 

deep
 

learning 
 

The
 

fitting
 

ability
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

is
 

significantly
 

improved
 

using
 

our
 

design
 

of
 

dense
 

blocks 
 

The
 

added
 

skip
 

connections
 

can
 

make
 

good
 

use
 

of
 

the
 

primary
 

information 
 

The
 

accuracy
 

of
 

spectral
 

phase
 

measurement
 

using
 

Dense-1D-U-Net
 

is
 

at
 

least
 

about
 

one
 

order
 

of
 

magnitude
 

improved
 

more
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

SRSI
 

algorithm 
 

It
 

is
 

verified
 

that
 

Dense-1D-U-Net 
 

trained
 

by
 

simulated
 

data 
 

can
 

calculate
 

measured
 

data
 

 Fig 
 

10  
 

However 
 

laser
 

pulses
 

are
 

more
 

diverse
 

in
 

practice 
 

In
 

future
 

studies 
 

we
 

will
 

consider
 

various
 

conditions
 

of
 

laser
 

pulses
 

to
 

enhance
 

the
 

dataset
 

to
 

adapt
 

to
 

the
 

specific
 

situation 
 

The
 

advantage
 

of
 

Dense-1D-U-Net
 

is
 

that
 

it
 

is
 

robust
 

and
 

can
 

adapt
 

to
 

different
 

studies
 

by
 

training
 

it
 

on
 

different
 

datasets
 

and
 

initializing
 

its
 

weights
 

in
 

different
 

ways 
 

This
 

neural
 

network
 

can
 

be
 

extended
 

to
 

ultrafast
 

spectroscopy
 

and
 

related
 

studies
 

based
 

on
 

one-dimensional
 

information 

Key
 

words measurement 
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learning 
 

encoder-decoder 
 

self-referenced
 

spectral
 

interferometry 
 

neural
 

network 
 

dense
 

connection
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