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摘要  光纤激光阵列相位调控技术既可以突破单路光纤激光功率提升瓶颈，也是高功率特殊光场生成的有效途径

之一。随着人工智能技术的迅速发展，将先进的智能算法引入激光阵列系统的控制模块中有望实现闭环相位控制

能力的提升。综述了近年来基于机器学习的光纤激光阵列相位控制技术的最新研究进展，并对机器学习赋能光纤

激光阵列相位调控的发展趋势和挑战进行了展望。
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1　引　　言

在未来粒子加速器和新型高能激光系统构建及量

子前沿探索等国际前沿科学领域重大应用需求的牵引

下［1-3］，更高能量、更高亮度的高性能光源作为激光技

术的重要分支，已成为研究热点和难点。目前，国际上

各个国家正在大力发展基于光纤激光相干合成技术的

大型光束集成计划，具有代表性的有：美国航天局与欧

洲空间局面向下一代粒子加速器相继推出 ICAN、

XCAN 计划［1，4-5］；欧洲研究委员会支持的先进光子光

源（ACOPS）研究计划［6］；美国国防先期研究计划局

（DAPRA）面 向 高 能 激 光 系 统 构 建 相 继 推 出 的

APPLE 计 划 、亚 瑟 神 剑（Excalibur）计 划 、Flash 计

划等［7-9］。

由于热效应、外界环境扰动等因素，光纤放大器中

存在相位噪声。相位控制是实现相干合成的关键因素

之一。根据相位控制的物理机制，相位控制主要分为

被动相位控制和主动相位控制。被动相位控制通过一

定的能量耦合机制［10-15］或者非线性效应［16-17］实现各路

激光相位起伏的自动补偿，达到相位控制的目的。但

是，随着合成路数的增加和噪声的增强，被动相位控制

的性能会出现饱和［18］。主动相位控制利用相位检测和

控制系统对各路激光的相位起伏进行补偿，从而实现

各路激光的相干控制。目前，主动相位控制包含直接

探测和间接探测两大类。直接探测通过一定的手段获

得单元激光之间的相位误差并进行校正，其中应用到

相 干 合 成 中 的 相 位 控 制 方 法 主 要 有 外 差 法［19-20］、

Hänsch-Couillaud 探测法［21］、干涉条纹法［22-23］等。间接

探测不对相位误差进行直接测量，而是利用一定的算

法不断更新控制信号，使合成效果趋于最优，常用的优

化算法主要有随机并行梯度下降（SPGD）算法［24-27］、多

频抖动算法［28］、单频抖动算法等［29］。间接探测法一般

只需要一个光电探测器就可以获得远场光斑中心处的

能量，具有控制系统结构简单的优点，但是系统控制带

宽将随着激光路数的增加而减小［30］。与间接探测法相

比，向大阵元拓展时直接探测法在控制速度和控制带

宽方面具有一定优势，但是一般需要借助复杂的光电

系统进行相位解算。就目前发展现状而言，当单路合

成光源功率较低时，现有控制系统的控制残差可达

λ/100［31］（λ 为波长）。此外，目前基于 SPGD 算法，研究

人员已经实现了百路以上的相位控制验证，锁相残差

为 λ/22［32］；近期，基于二维干涉条纹提取方法，强噪声

模拟下的相位控制路数已达千路规模［33］。

然而，当单路合成光源功率达千瓦以上甚至数千

瓦时，随着应用环境的复杂化，锁相控制系统的残差将

会显著增大，利用传统的相位控制方法进行锁相所得

到的实验结果并不理想［34］。随着人工智能技术的快速

发展，基于机器学习的新型相位控制方法已成为研究

热点。本文主要从机器学习在能量型光纤激光相干合

成系统中的应用和深度学习算法在光纤激光阵列光场
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调控中的应用两个方面介绍了目前的研究进展，并对

机器学习助力光纤激光阵列相位控制技术进行了

展望。

2　机器学习在能量型光纤激光相干合
成系统中的应用

机器学习基于设计的算法使得计算机具备自主决

策功能［35］。机器学习的历史最早可追溯到 1943 年，

McCulloch 和 Pitts［36］提出的神经网络计算模型理论奠

定了机器学习的基础。1986 年，Rumelhart 等［37］提出

了神经网络的基本算法——反向传播（BP）算法。

2006 年，随着计算机硬件技术的发展，Hinton 等［38］提

出了深度学习，极大促进了人工智能技术的发展与进

步。强化学习和深度学习都属于机器学习的范畴，强

化学习是一种通过环境给予的反馈来优化输入与输出

之间对应关系的学习机制，深度学习是利用神经网络

优化输入和输出之间对应关系的学习机制。强化学习

与深度学习的方法被逐步用于能量型相干合成系统中

的活塞相位控制。

2.1　强化学习在能量型光纤激光相干合成系统中的

研究现状

2019 年，Tünnermann 等［39］将强化学习引入相干

合成系统，结构图如图 1（a）所示。种子激光经过耦合

器被分为两束，经保偏光纤放大器放大后发生相干合

成。控制模块分别测试了经深度确定性策略梯度

（DDPG）算法训练过的神经网络和比例 -积分 -导数

（PID）控制器在 kHz 相位噪声下的校正能力。合成激

光输出功率随时间的变化如图 1（b）所示，相位噪声的

频谱分布如图 1（c）所示。图 1（b）和图 1（c）所示结果

表明，神经网络能够预测 kHz 以内的相位噪声并进行

补偿，而 PID 控制器的相位预测误差大，性能劣于

DDPG 算法。

2021 年，Tünnermann 等［40］将深度强化学习引入

分孔径相干合成系统中，对其在分孔径相干合成系统

中的锁相能力进行了模拟分析。如图 2（a）所示，系统

利用一个光纤束和一个具有高填充因子的透镜阵列来

构建光路。图 2（b）为不同神经网络下的相位误差。

从图 2（b）可以看出，在前 200 个时间步长内，当没有使

用神经网络算法时，相位误差没有得到补偿；在 200~
400 个时间步长内，选择经左手相位训练过的神经网

络，相位误差得到高效补偿；在 400~600 个时间步长

内，使用经右手相位训练过的神经网络，相位误差也可

以得到高效补偿，两种训练方式下神经网络均可以实

现接近 0 的相位校正误差。

图 1　相干合成系统的装置及结果图［39］。（a）两路合成系统的装置图；（b）合成激光输出功率随时间的变化；（c）相位噪声的功率谱密度

Fig.  1　Device and result diagrams of coherent combining system[39].  (a) Device diagram of two-channel combining system; (b) change of 
combined output power in time domain; (c) power spectral density of phase noise

图 2　分孔径相干合成系统模型及结果［40］。（a）利用深度强化学习实现多芯光纤激光的分孔径相干合成的示意图；（b）不同神经网络

下的相位误差

Fig.  2　Model and results of tiled aperture coherent combining system[40].  (a) Schematic of tiled aperture coherent combination of 
multi-core fiber laser by deep reinforcement learning; (b) phase errors under different neural networks
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为了避免强化学习对相干合成单元数目拓展

性的限制，2021 年 Shpakovych 等［41］提出了一种基于

神经网络的二维相位动态控制的方案。该方案使

用了基于神经网络的准强化学习方法，在多达 100
个激光阵列的情况下锁相残差可达~ λ/30，验证实

验装置如图 3（a）所示。扩束光束（ECB）经过多圆孔

金属掩模（M）后形成激光阵列，阵列尺寸可以从 4×
4 变化到 10×10；激光阵列经透镜组（L1，L2）后在

第 一空间光调制器（SLM1）上成像，SLM1 用于单

独控制阵列中的每一光束相位；再经透镜组（L3、
L4）在第二空间光调制器（SLM2）上进一步成像，

SLM2 用于整体相位控制；测量得到的光场信息经

数字化处理后传输到计算机，神经网络对其进行处

理后将相位校正量传输到 SLM2，实现阵列相位校

正。图 3（b）展示了 100 种情况下 100 个激光阵列的

合成效率随校正步数的变化曲线，结果表明，系统

可在校正步数为 6 时收敛到最优值，锁相校正残差

可达~ λ/30。

图 3　阵列锁相系统的实验验证及结果［41］。（a）阵列锁相系统的流程示意图；（b）100束共相位实验中相位质量随校正步数的变化曲线

Fig.  3　Experimental verification and results of array phase-locked system[41].  (a) Flow diagram of array phase-locked system; (b) phase 
quality versus correction step in 100-beam co-phase experiment
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在概念验证实验的基础上，为了探索上述锁相控

制 方 法 在 实 际 系 统 中 的 应 用 效 果 ，2022 年 ，

Shpakovych 等［42］利用准强化学习算法实现了 7 路光纤

放大器阵列的相位控制，所采用的实验结构如图 4（a）
所示。实验采用的种子源为单频半导体激光器，种

子激光经过分束器、电光相位调制器（EOM）、掺镱

光纤放大器后被微透镜阵列准直，形成一个紧凑的一

维激光束阵列；分束器（BS）将激光阵列分成高功率

的主激光和用于控制的探测光两部分。开闭环前后

的归一化光强时域响应、归一化光电探测器响应值的

概率分布和开闭环前后对应的功率谱密度如图 4（b）~
（d）所示。当反馈回路打开时，归一化的光电探测器

响应值分布在［0，0.75］的范围内；当系统处于闭环

时，归一化的光电探测器响应值稳定在最大值。开闭

环情况下相位噪声的功率谱密度的对比结果表明，基

于神经网络的相位控制系统校正了组合波束阵列

1 kHz 以内的相位噪声，实现了光纤激光阵列的稳定

锁相。

2021 年，Zhang 等［43］基于 Q 算法实现了相干光束

合成，并对 Q 算法和 SPGD 算法的锁相精度进行了比

较，所用的实验装置图如图 5（a）所示。实验中所用器

件均为保偏器件，输出的波长为 1064 nm 的单频激光

首先通过偏振分束器（PBS1）后被分成偏振态不同的

两光束，一路光束相继经过光纤延迟线（ODL）和延迟

光纤（DF），另一路光束经过相位调制器（PM）后在

PBC1 处合束。合成后的光束通过掺镱保偏光纤放大

图 4　相干光束阵列锁相实验及结果［42］。（a）用神经网络对相干光束阵列进行锁相的系统原理图；（b）开闭环前后归一化光强的时域

响应；（c）开闭环前后归一化光电探测器响应值的概率分布；（d）开闭环前后对应的功率谱密度

Fig.  4　Phase locking experiment and results of coherent beam array [42].  (a) Schematic of system for phase-locking coherent beam arrays 
with neural networks; (b) time domain response of normalized light intensity before and after closing loops; (c) probability 
distribution of normalized photodetector response values before and after closing loops; (d) corresponding power spectral density 

before and after closing loops
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器进行光放大，放大后的光束被 PBC2 再次分为两束，

通过高精度光程补偿后最终合成输出。合成激光经准

直透镜（CO）准直后到达自由空间，经过格兰棱镜

（Glan）、高反射透镜（HR）后注入光电探测器（PD）。

PD 将光信号转换为电信号，可编程逻辑器件（FPGA）

利用 PD 的反馈信号进行锁相控制。SPGD 算法和 Q
算法的锁相精度的对比结果如图 5（b）所示，实验结果

表 明 ，Q 算 法 的 锁 相 精 度 为 0.91，优 于 SPGD 算 法

的 0.85。
2.2　深度学习在能量型光纤激光相干合成系统中的

应用

从 2006 年开始，深度学习作为机器学习发展的

一个新阶段产物使得机器学习越来越接近最初的设

计目标——人工智能［38，44-46］。为了检验深度学习在能

量型光纤激光相干合成系统中锁相的可行性，2019
年， Hou 等［47］首次将深度学习引入相干合成系统中，

实现了相位的锁定。通过使用经过训练的卷积神经

网络模型可以精确估计每个子波束的相对相位，利用

相位控制系统进行直接补偿，具体实现的实验装置如

图 6（a）所示。保偏种子激光（SL）经预放大器（PA）

放大后通过光纤分束器（FS）被分成多束，每个激光

束通过光纤相位调制器（FPM）和级联光纤放大器

（FA）后被准直阵列准直，传播到自由空间中。准直

后的光束阵列被第一个高反镜（HRM）分成两个部

图 5　实验结构及结果［43］。（a）实验结构图；（b）SPGD 算法和 Q 学习算法的实验比较

Fig.  5　Experimental structure and results[43].  (a) Experimental setup; (b) comparison of SPGD algorithm and Q learning algorithm
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分，一部分反射，另一部分进行传输。传输的部分通

过一个 HRM 和聚焦透镜（FL）后被分束器分束；位于

非焦平面的光斑分析仪（CCD）收集合成光束的强度

信息并发送到 FPGA 控制器，该控制器向 FPM 施加

控制电压，补偿估计的相位误差，实现相位锁定。

图 6（b）、（c）展示了仿真的 19 路光纤激光阵列的合成

结果。图 6（b）显示了探测焦平面处沿 x 轴的平均强

度分布。基于 DL 的相干合成光束的 Strehl 比约为

理 想 相 干 合 成 光 束 的 98%，是 非 相 干 合 成 光 束

Strehl 比的~6.99 倍。焦平面处合成光束的归一化桶

中功率（PIB）随探测小孔半径的变化曲线如图 6（c）
所示，理想相干合成光束（Ideal CBC）、基于 DL 的相

干 合 成 光 束（DL-based CBC）和 非 相 干 合 成 光 束

（Incoherent combining）的 归 一 化 PIB 分 别 为 0.61、
0.61 和 0.49。

2020 年，Liu 等［48］采用深度卷积神经网络同时预

测了波束的倾斜和相位，在两路相干合成系统中，倾

斜被控制在 0.2 μrad 以内、实现了 λ/250 的相位残差。

2021 年，Wang 等［49］提出了一种基于机器学习的迭代

方法，基于神经网络的迭代相位检测方法经过训练后

可以实现比常规随机并行梯度下降算法快数十倍的

收敛速度，神经网络的结构如图 7（a）所示。选择的

神经网络结构有一个包含 285 个神经元的输入层

（Input layer），两个分别包含 400 和 200 个神经元的内

部隐藏层（Hidden layer），输出层（Output layer）为预

测的 81 个波束相位。最终实现的结果如图 7（b）所

示，50000 个随机测试样本中 99.5% 样本的归一化合

成效率能够在 100 步（校正步数）以内收敛到理论值

的 99%。

2022 年 12 月，Wang 等［50］提出了一种通过反馈实

现稳定相干合成的确定性差分重映射方法（DDRM）。

该方法可用于连续激光和脉冲激光的相干合成，并且

可以在操作期间支持增量学习，其实现方法如图 8（a）
所示。将实时干扰模式与目标模式（理想模式）一起作

为训练神经网络的输入。神经网络（NN）识别模式之

间的相位误差，并向比例 -积分 -导数控制器发送误差

图 6　装置示意图及结果［47］。（a）装置示意图；不同条件下的（b）一维强度分布图和（c）桶中功率变化趋势图

Fig.  6　Device diagram and results[47].  (a) Device diagram; (b) one-dimensional intensity distribution diagram and (c) variation trend 
diagram of power in bucket under different conditions
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信号，PID 控制器开展相位校正，使当前模式接近目标

模式，进而更新激光束的相位，并生成新的干涉图案，

依此类推，实现多路相位的高效锁定。此外，文献［50］
在分析上述算法的基础上，将该算法应用于模拟的

9×9 二维共孔径相干合束示例中，合成效率随运行步

数的变化曲线如图 8（b）、（c）所示。在均方根（RMS）
漂移率为 5°的情况下，平均合成效率为 99.7%，RMS
稳定性为 0.08%；在 RMS 漂移速率为 10°的情况下，平

均合成效率为 99.4%，RMS 稳定性为 1.4%；即使在

10°的漂移率下，训练后的 NN 仍能工作，且合成效率

在 200 步（校正步数）以内时收敛到最大值。

2021 年，Jia 等［51］介绍了一种基于卷积神经网络

（CNN）的相干合成相位误差预测方法。该方法可以

利用一对远场图像实现对相位误差的预测，所构建的

分孔径相干合成系统如图 9（a）所示。使用均方误差

（MSE）作为损失函数来训练 CNN 无法更准确地预测

相位误差。文献［51］提出了一种含有归一化相位余弦

距离（MSE-NPCD）损失函数的 CNN 结构，能在不同

阵列的相干合成系统中实现更高精度的相位误差预

测。图 9（b）~（g）分别展示了开环状态下的 PIB 散点

图及利用 MSE、MSE-NPCD 训练的神经网络获得的

PIB散点图。开环状态下的平均PIB分别为 0.4638（7路）

和 0.2173（19 路）；MSE-NPCD 模型补偿子波束相位噪

声后的平均 PIB 分别为 0.9954（7 路）和 0.9848（19 路），

分别高于 MSE 的 0.9933（7 路）和 0.9667（19 路）。对

比结果表明：利用 MSE 和 MSE-NPCD 训练的 CNN 都

能够实现高效锁相，且 MSE-NPCD 预测相位噪声的

精度优于 MSE。

2021 年，Wang 等［52］在探测器上同时测量多个波

束，并将得到的信息反馈到预训练的神经网络中以预

测波束波形，利用神经网络实现了多波束波前的同时

检测。2022 年，Mills 等［53］在文献［47］工作基础上使用

图 7　神经网络的结构图及结果［49］。（a）神经网络的结构图；（b）SPGD 和神经网络的归一化合成效率随步数的变化曲线

Fig.  7　Structural diagram and results of neural networks[49].  (a) Structural diagram of neural network; (b) normalized combining 
efficiencies of SPGD and neural network versus number of steps
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深度学习进行单步相位优化，实现了相干光束合成。

同年，Du 等［54］在存在相位漂移的情况下训练机器

学习算法，实现了 8 路激光的相干合成，实验装置如

图 10（a）所示。实验中使用半透半反镜和衍射光学元

件（DOE）将入射光分成 8 束，8 路光束经过反射镜阵

列后形成一个 3×3 阵列（无中心光束），并入射到角色

散补偿衍射光学器件上。激光阵列通过衍射组合光学

器件后，一部分光入射到相机上，光场信息经神经网络

处理后被施加到压电镜上以补偿相位噪声，另一部分

高功率的光入射到功率计上。图 10（b）~（e）对比了神

经网络和 SPGD 算法的合成效果，其中图 10（b）、（d）
分别表示利用 SPGD 算法锁相后探测光和主激光能量

随时间的变化曲线，图 10（c）、（e）分别表示利用 NN 实

现相位补偿后探测光和主激光能量的变化情况。通过

对比发现， NN 的合成效果优于 SPGD 算法，且稳定性

更高。

图 8　神经网络的实现图及结果图［50］。（a）基于 DDRM 的相干组合稳定器的广义框图；（b）在漂移速率为 5°时合成效率随算法步数的

变化曲线；（c）在漂移速率为 10°时合成效率随算法步数的变化曲线

Fig.  8　Implementation and result diagrams of neural network[50].  (a) General block diagram of DDRM-based coherent composite 
stabilizer; (b) combining efficiency versus number of algorithm steps at drift rate of 5°; (c) combining efficiency versus number of 

algorithm steps at drift rate of 10°
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图 9　分孔径相干合成的实验及结果［51］。（a）分孔径相干合成系统的示意图；（b）开环下获得的 7 路 PIB 散点图；（c）开环下获得的 19
路 PIB 散点图；（d）利用 MSE 训练的神经网络获得的 7 路 PIB 散点图；（e）利用 MSE 训练的神经网络获得的 19 路 PIB 散点图；

（f）利用 MSE-NPCD 训练的神经网络获得的 7 路 PIB 散点图；（g）利用 MSE-NPCD 训练的神经网络获得的 19 路 PIB 散点图

Fig.  9　Experiment and results of tiled aperture coherent combining [51].  (a) Diagram of tiled aperture coherent combining system; 
(b) 7-channel PIB scatter graph obtained under open loop; (c) 19-channel PIB scatter graph obtained under open loop; 
(d) 7-channel PIB scatter graph obtained by using neural network trained with MSE; (e) 19-channel PIB scatter graph obtained 
by using neural network trained with MSE; (f) 7-channel PIB scatter graph obtained by using neural network trained with MSE-

NPCD; (g) 19-channel PIB scatter graph obtained by using neural network trained with MSE-NPCD
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3　深度学习在光纤激光阵列光场调控
中的应用

除了能量型应用外，阵列相干合成本身的大阵元

特性和子束相位可高速调控的能力为高功率、高模式

切换速度的特殊光场产生和定制提供了新的技术途

径［55］。通过对阵列光场的振幅或相位空间分布进行调

控，可以得到高阶艾里斑［56］、轨道角动量光束［57-59］、光

学涡旋晶格［60］等。与传统的能量型相干合成相比，特

殊光束的阵列光场调控对消共轭特性和复杂相位控制

能力提出了新的要求。为了解决相位共轭导致的光场

调控失效问题，Hou 等［61］提出了基于非焦平面提取锁

相控制评价函数的概念，并将基于传统相干合成产生

能量集中光斑研究中广泛使用的评价函数桶中功率进

一步推广为适用于复杂光场定制的评价函数广义桶中

功率，实现了激光阵列共轭相位的解耦控制，论证了产

生轨道角动量光束等复杂光场的可行性。 2020 年，

Chang 等［62］利用散射体解决了相干阵列特殊光场产生

中的相位共轭解耦难题。随着人工智能算法在能量型

相干合成系统中的应用，将其引入特殊光束的阵列光

场调控中以应对复杂相位控制难题成为新的研究

思路。

2020 年，Hou 等［63］将深度学习算法引入光纤激光

阵列中进行相位控制，实现了光场调控，实验示意图

如图 11（a）所示。在实现系统中，线偏振种子激光器

输出的激光由预放大器放大后通过分束器被分为多

束，每一束激光经过相位调制器、级联光纤放大器

（CFAs）后被准直器阵列发射到自由空间。准直激光

被高反镜分成两部分，透射部分通过聚焦透镜后被分

束器分成两束激光，分别在非焦平面和焦平面处采集

两束激光的信息并联合送至相位控制系统。在相位

控制过程中，通过深度学习对相位误差进行初步补

偿，进而通过优化算法进一步消除残余误差，二步式

控制策略可确保高纯度轨道角动量（OAM）光束的生

成。 FPGA 控制器含有经过训练的 CNN 和优化算

法，连续执行两步式控制，向 PM 施加控制电压以实

图 10　实验结构图及结果［54］。（a）稳定激光光束合成实验示意图；（b）~（e）NN 和 SPGD 算法的合成效果对比图

Fig.  10　Experimental structure diagram and results[54].  (a) Diagram of experiment for stabilizing laser beam combination; 
(b)‒(e) comparison of combining effect between NN and SPGD
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现锁相。图 11（b）显示了基于所提出的相位控制方

法生成的具有不同拓扑荷数（NTC）的 OAM 光束。对

于每个 NTC，进行了 100 次模拟，算法在 100 步（校正

步数）以内可实现高效收敛，没有出现陷入局部最优

的情况。图 11（c）~（h）显示了在二次相位控制前后

的平均 OAM 谱，拓扑荷数为 NTC+1、NTC-1 和 NTC+2
的 OAM 模式的纯度分别从控制前的 0.95、0.96、0.95
增加到控制后的~0.99。

图 11　实验示意图及结果［63］。（a）深度学习辅助两步式相位控制方法生成 OAM 光束的示意图；（b）生成的具有不同拓扑荷数的

OAM 光束的评价函数收敛曲线；经过一步控制后得到的拓扑荷数为（c）-1、（d）1、（e）2 的 OAM 纯度；经过两步控制后得到

的拓扑荷数为（f）-1、（g）1、（h）2 的 OAM 纯度

Fig.  11　Experimental diagram and results[63].  (a) Schematic of generating OAM beam with deep learning-assisted two-step phase 
control method; (b) convergence curves of evaluation functions for generated OAM beams with different topological charges; 
OAM purity obtained after one step control when NTC is (c) -1, (d) 1, (e) 2 ;OAM purity obtained after two step control when 

NTC  is (f) -1, (g) 1, (h) 2
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为了进一步挖掘光场信息，2022 年 Hou 等［64］从角

域视角定制了 OAM 光束，并且通过引入深度学习算法

学习从强度信息到阵列单元光束的相对相位的映射。

该方案可以用来定制来自激光阵列系统的具有期望拓

扑电荷数的 OAM 光束，提出的通过深度学习来调控

OAM 光束的系统示意图如图 12（a）所示。种子激光在

预放大器中进行功率增强后被光纤分束器分成多路。

每路的激光依次通过相位调制器、级联光纤放大器后

准直输出。输出的激光阵列被第一高反镜（HRM1）分

成两部分：一部分为高功率反射部分，在远场中形成所

需结构光束，一部分为应用于相位控制系统的低功率透

射部分。系统闭环状态下基于角域信息和空域信息的

控制效果对比如图 12（b）~（e）所示。其中，图 12（b）、

（d）分 别 描 绘 了 基 于 空 域 信 息 进 行 相 位 控 制 时 的

OAM 拓扑荷数（模拟 100 次）和 OAM 的平均拓扑荷

数（NTC=+3），图 12（c）、（e）分别描绘了基于角域信息

进行相位控制时的 OAM 拓扑荷数（模拟 100 次）和平

均 OAM 拓扑荷数。相比之下，利用角域信息进行相

位控制后期望 OAM 模式的纯度从 98.4% 提高到了

99.7%，验证了角域光场信息有助于精确地控制相位。

图 12　实验示意图及结果对比图［64］。（a）通过基于深度学习的相位控制调整 OAM 光束的激光阵列系统示意图；（b）模拟 100 次情况

下一步式控制后的 OAM 拓扑荷数；（c）模拟 100 次情况下两步式控制后的 OAM 拓扑荷数；（d）一步式控制后的平均 OAM 拓

扑荷数；（e）两步式控制后的平均 OAM 拓扑荷数

Fig.  12　Experimental diagram and comparison of results[64].  (a) Schematic of laser array system that adjusts OAM beams by deep 
learning-based phase control; (b) OAM topology charge after one-step control in 100 simulated cases; (c) OAM topology 
charge after two-step control in 100 simulated cases; (d) average OAM topology charge after one-step control; (e) average 

OAM topology charge after two-step control

4　总结与展望

主要回顾了近年来机器学习在光纤激光阵列相位

调控中应用时所取得的研究进展，重点介绍了不同机

器学习算法在传统能量型相干合成中的应用和深度学

习在阵列光场调控中的应用。目前，基于机器学习提

升光纤激光阵列相位控制能力的设计已经取得了显著

的成果，控制路数已突破百路，在控制速度和控制精度

方面也表现出比传统优化算法更优的性能。然而，高

功率中等/强噪声下的性能验证还存在不足，更大阵元

的系统验证有待开展。随着人工智能技术的发展，样

本训练速度、容量、精度和挖掘精度的全面提升有望促

使机器学习在阵列激光相位调控中发挥更大的作用。
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4　总结与展望

主要回顾了近年来机器学习在光纤激光阵列相位

调控中应用时所取得的研究进展，重点介绍了不同机

器学习算法在传统能量型相干合成中的应用和深度学

习在阵列光场调控中的应用。目前，基于机器学习提

升光纤激光阵列相位控制能力的设计已经取得了显著

的成果，控制路数已突破百路，在控制速度和控制精度

方面也表现出比传统优化算法更优的性能。然而，高

功率中等/强噪声下的性能验证还存在不足，更大阵元

的系统验证有待开展。随着人工智能技术的发展，样

本训练速度、容量、精度和挖掘精度的全面提升有望促

使机器学习在阵列激光相位调控中发挥更大的作用。
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Abstract
Significance　 Phase control is a key factor in achieving coherent beam combining.  Recently, the number of coherent combining 
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paths has been continuously expanding, and the achieved combining power has been continuously increasing.  However, when the 
power of a single combining light source exceeds kilowatts or even several kilowatts, the residual of the phase-locked control system 
significantly increases with the complexity of the application environment.  With the rapid development of artificial intelligence 
technology, exploring new phase control methods based on machine learning has become a new development trend.

Progress　 In 2019, Tünnermann et al.  introduced reinforcement learning into coherent combining systems, achieving the prediction 
and compensation of phase noise below kHz (Fig.  1).  In 2021, the team validated the feasibility of applying the reinforcement learning 
phase-locked control method to tiled-aperture coherent combining systems in a simulation environment and explored the ability of the 
control method to achieve combining light field shaping (Fig.  2).  To overcome the limitations of reinforcement learning in expanding 
the number of coherent combining units, in 2021, Shpakovych et al.  proposed a two-dimensional phase dynamic control scheme 
based on neural networks.  This scheme uses a quasi-reinforcement learning method based on neural networks, and the phase-locked 
residual can reach up to λ/30 (Fig.  3).  In 2022, Shpakovych et al.  implemented the phase control of a seven-channel fiber amplifier 
array using a quasi-reinforcement learning algorithm (Fig.  4).

To test the feasibility of phase locking using deep learning in energy-type fiber laser coherent combining systems, in 2019, 
Hou et al.  introduced deep learning into coherent combining systems for the first time and achieved phase locking (Fig.  6).  
Subsequently, the Chinese Academy of Sciences in China, the Berkeley National Laboratory in the United States, and the University 
of Southampton in the United Kingdom conducted the concept or experimental verification of phase-locking based on deep learning.

In addition to energy-based applications, the large array element characteristics and ability to quickly adjust the sub-beam phase 
of coherent combining systems provide a novel technical approach for the generation and customization of special light fields with high 
power and high mode switching speed.  To solve the failure of light field control caused by phase conjugation, Hou et al.  proposed the 
concept of phase-locked control evaluation function based on non-focal plane extraction.  Further, they extended the evaluation 
function of power in the bucket widely used in the study of energy concentrated spot generated by conventional coherent combining to 
a generalized evaluation function suitable for complex light field customization, achieving decoupling control of the laser array 
conjugation phase.  The feasibility of generating complex light fields such as orbital angular momentum beams was demonstrated.  In 
2020, Chang et al.  proposed the problem of phase conjugation decoupling in the generation of coherent array special light fields using 
scatterers.  With the application of artificial intelligence algorithms in energy-based coherent combining systems, introducing them into 
the array light field control of special beams to address complex phase control problems has become a new research approach.

In 2020, Hou et al.  introduced deep learning algorithms into fiber laser arrays to achieve optical field regulation through a two-

step phase control (Fig.  11).  To further investigate the optical field information, in 2022, Hou et al.  customized orbital angular 
momentum (OAM) beams from an angle domain perspective and introduced deep learning algorithms to learn the mapping of the 
relative phase from intensity information to array unit beams (Fig.  12).  The purity of the OAM mode in the later stages of phase 
control using angular domain information has been improved, verifying that angular domain light field information is helpful to control 
the phase accurately.

Conclusions and prospects　 Currently, significant results have been achieved in the design and preliminary verification of 
improving the phase control capability of fiber laser arrays based on machine learning.  The number of control paths has exceeded 100, 
and it demonstrates better performance than traditional optimization algorithms in terms of control speed and control accuracy.  
However, issues still exist to be addressed in performance verification under high-power medium/strong noise conditions, and the 
system verification of larger array elements is urgently required.  With the development of artificial intelligence technology, the 
comprehensive improvement in the sample training speed, capacity, accuracy, and mining accuracy is expected to promote machine 
learning to play a greater potential role in array laser phase regulation.

Key words laser optics; fiber laser; array laser; machine learning; phase control
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