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基于深度学习的拼接镜共相检测新方法研究

李斌*， 杨阿坤， 孙赵祥， 陈楠
华东交通大学机智能机电装备创新研究院，江西  南昌  330013

摘要  基于互相关算法的双波长共相检测方法在大量程共相误差检测中，存在检测速度慢、精度低的问题。针对该

问题，利用卷积神经网络的方法建立拼接镜的平移（piston）误差预测模型，以实现双波长共相检测方法在大量程共

相误差下的快速、准确检测。首先，将两波长下的圆孔衍射图像拼接作为卷积神经网络的训练数据。训练结束后，

将包含 piston 误差信息的圆孔衍射拼接图像输入到训练好的模型中，可直接检测出 piston 误差值。仿真结果表明：

基于卷积神经网络的共相方法具有高的检测精度、快的检测速度及较好的抗噪性和泛化能力。该方法为平移误差

的测量提供了一种可行且易于实现的方案。
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1　引   言

为了探索宇宙奥秘，观测的图像须尽可能清晰，并

且图像具有尽可能高的对比度，以研究昏暗天体的特

征。更大的望远镜直径意味着更高的分辨率和更强的

集光能力，也意味着能获得更清晰的天体图像。但由

于成本和加工技术等原因，目前单块镜口径极限仅为  
8 m 级。拼接镜技术使更大孔径望远镜成为了可能。

采用分段主镜的地基望远镜包括等效口径为 10 m 的

凯克望远镜［1］、郭守敬望远镜（LAOMST）［2］、直径达

39.9 m 的欧洲极大望远镜（E-ELT）［3］。空间分段望远

镜项目的任务是天文或地球观测，例如 2022 年发射的

由 18个部分组成的詹姆斯·韦伯空间望远镜（JWST）［4］

的任务是研究宇宙的下一代空间天体。然而，拼接镜

的应用也带来了新的难题，其中拼接镜各子镜的相对

位置的误差严重影响望远镜最终的成像质量。为了

获得与口径相当的单口径分辨率，必须使拼接镜精

共相。

为了获得高质量的图像，拼接镜的平移（piston）
误差须小于 100 nm［5］。目前常见的检测 piston 误差

的方法主要包括依赖于特定硬件传感器的宽窄带相

位算法［6-8］、四棱锥传感器法［9-10］、曲率传感器法［11］、色

散条纹传感器法［12-13］、基于图像的相位恢复法［14］、相

位差法［15］等，但这些方法都无法同时实现大量程、高

精度、高能量利用率、较快速度的检测。目前双波长

算法虽然能够有效削弱 2π 模糊效应，但其在检测量

程较大时，运算速度较慢，不能达到拼接镜的快速共

相检测的要求。

卷积神经网络（CNN）在图像处理领域中得到了

广泛的应用［16-19］。为了解决传统 piston 误差方法存在

的问题，近年来许多学者将深度学习与 piston 误差检

测结合，提出了基于深度学习的 piston 误差检测新方

法。1990 年，Angel 等［20］提出利用反向传播（BP）神经

网络实现相位误差检测。2019 年，Nishizaki 等［21］证明

利用卷积神经网络可以从单幅白光强度图像中直接估

计出波前信息。同年，Li 等［22］将 PD 算法和神经网络

相结合，首先将 piston 误差校正到 PD 算法的检测范围

内，然后进行精细的同相校正。Ma 等［23-24］证明，神经

网络经过适当的训练后，可以直接从宽带扩展图像中

提取 piston 误差，同时讨论了孔的数目和大小对 piston
误差预测精度的影响。 2021 年，Wang 等［25］利用 Bi-
GRU 神经网络有效地解决了其他神经网络在训练过

程中的梯度消失问题，该网络在拟合精度和训练速度

上均优于其他网络。目前，基于深度学习的共相检测

大都是利用整个拼接镜的强度图像，而拼接子镜个数

多，造成目前基于深度学习的共相模型复杂、鲁棒

性差。

本文没有利用传统互相关（CC）算法，而是提出了

一种基于卷积神经网络的双波长共相检测方法。利用

圆孔衍射原理，通过软件仿真得到圆孔衍射图案，将两

个波长下包含 piston 误差的圆孔衍射图案进行拼接，

得到训练网络的数据集。同时，构建卷积神经网络，利

用建立的数据集训练圆孔衍射图案与 piston 误差的卷

积神经网络模型。卷积神经网络构建完成后，通过在
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拼接镜系统子镜间放置圆孔掩模，采集对应波长下的

圆孔衍射图案，并将其作为神经网络的输入。利用训

练好的卷积神经网络模型，直接输出子镜的 piston 误

差。最后，通过仿真验证了该方法的有效性和准确性，

确保了该方法能够成功应用于拼接镜的 piston 误差检

测。该方法基于两子镜间圆孔衍射信息进行建模，而

目前其他基于深度学习的共相检测方法是基于所有拼

接子镜的信息进行建模，因此该方法较传统共相检测

方法具有更高检测精度和效率，比目前基于深度学习

的共相方法具有更好的鲁棒性。

2　基本原理

该方法基于圆孔的夫琅禾费衍射原理，在拼接子

镜之间放置圆孔掩模，利用该圆孔的夫琅禾费衍射信

息随 piston 的变化，计算得到子镜的 piston 误差。

圆孔检测原理如图 1 所示，圆孔半径为 r，上下半

圆孔的距离为 δ，则波前的光程差为 2δ。当光源为单

色光时，单个拼接子镜间的圆孔衍射图案的光强分

布［26-27］为

      I (ω，kδ)= f 2(ω，kδ)= [ f (ρ，0) cos (kδ)+

                              f (ρ，π 2 ) sin (kδ) ] 2
， （1）

式中：δ 为拼接镜的 piston 误差；k=2π/λ，其中 λ 为波

长；ω为理想单色光在孔径像平面上的位置向量；ρ为

理想单色光在孔径平面上的位置向量。

δ 从-λ/4 变化到 λ/4 时的理论衍射图案如图 2 所

示。可以看出，衍射图案随着 δ 的变化而变化。当两

个半圆孔间的 δ 为-λ/4 时，衍射图案是两个完全对称

的衍射光斑，随着两个半圆孔间的 δ 的减小，下半部分

图 2　不同 δ 下半径为 r的两个圆孔的理论衍射图（单色光）

Fig. 2　Theoretical diffraction patterns of two circular holes with radius r under different δ (monochromatic light)

图 1　圆孔检测原理示意图。（a）主视图；（b）左视图

Fig. 1　Schematics of round hole detection principle. (a) Front 
view; (b) left view

的衍射光斑慢慢消失，上半部分的衍射光斑缓慢向下

移动；当两个半圆孔间的 δ 为零时，衍射图案为一个常

见的圆形图案（理想艾里斑），然后随着两个半圆孔间

的 δ 的增加，衍射光斑继续缓慢向下移动，衍射图上半

部分慢慢出现光斑且逐渐变亮；直到 δ 为 λ/4 时，又形

成了两个完全对称的衍射光斑，此时的图案与起始光

斑的亮度和形状相同，即表明圆孔衍射图案的周期为

λ/2。
对于任何使用单色光或窄带光的干涉测距方

法，在测量的光路长度中都存在 2π 模糊效应，这是

由所涉及的波前或条纹的重复性质引起的。如果

在几个波长中进行测量，这种不确定性就可以得到

解决［28］。双波长检测方法与单波检测方法类似，

圆孔衍射图案都会随着子镜 piston 误差的增加而

出现周期性变化。图 3 给出了利用双波长算法检

测 piston 误差的一个简单示例，仅显示了较小的捕

获范围，其中 m1、m2 均为正整数。可以看出：同一

piston 误差在不同波长下有不同的圆孔衍射图案，

而实际单个波长在单一 piston 误差下只能对应一

个圆孔衍射图案，通过同时匹配两波长在 piston 误

差下的圆孔衍射图案，即可消除 2π 模糊效应，从而

扩大检测量程。

假设波长 λ1< λ2，当 λ1/（λ2- λ1）的值为整数时，双

波长检测的实际周期［29］为

P = n + 1
2 λ1 = n

2 λ2， （2）

式中：n 取整数，取值范围为
λ1

λ2 - λ1
≤ n < λ2

λ2 - λ1
。 （3）

当 λ1/（λ2- λ1）的值不为整数时，双波长检测的实

际周期为

P = n - 1
2 λ2。 （4）

实际检测范围与模板间隔的关系为

P =
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， （5）

式中：Δ 为模板间隔，即检测精度。

3　基 于 CNN 模 型 的 piston 误 差 检 测
方法

3.1　训练数据集的构建

根据双波长检测原理选取合适的两个波长，选取

λ1=628 nm，λ2=650 nm。由式（3）得 n=29，实际检测

周期为 P=9.1 μm，即实际检测范围为-4.55 μm≤P≤
4.55 μm。由式（5）可得，模板间隔的范围为 6 nm<Δ<
11 nm，此时模板个数的选取范围为 827<n<1516，
本文取 n=1500。在网络的训练阶段，通过 MATLAB
生成足够多的数量样本，即圆孔衍射图案，并具有正确

的标签。为了更好地模拟拼接镜共相过程中拼接子镜

的状态，生成数据集时引入子镜间的间隙误差。间隙

误差的定义为

R 1 = Δ gap

r
， （6）

式中：Δ gap 为相邻子镜之间的距离。

本 文 将 两 个 子 镜 间 的 间 隙 误 差 R1 设 置 在 由

MATLAB 随机生成的［0， 0.3］范围内。数据集包含

360000 张训练样本、45000 张验证样本、45000 张测试

样本，测试样本不参与网络的训练。输入到网络中的

图像为圆孔衍射图案的拼接图案，其含有两波长下的

piston 误差，如表 1 所示，其图案的尺寸为 256 pixel×
512 pixel。
3.2　卷积神经网络结构

卷积神经网络经过长足的发展，其结构有很多

变 体 ，但 都 基 本 包 括 输 入 层（Input Layer）、卷 积 层

（Convolution Layer）、池化层（Pooling Layer）、全连接

层（Full Connected Layer）以及输出层（Output Layer）。

训练数据集准备完成后，利用 TensorFlow 开源机器学

习软件库构建卷积神经网络的框架。由于网络训练用

的数据集较大，分类数较多（1500 类），当选择比较大、

比较深的网络结构时，网络训练时间过长，对设备的

要求也会成倍增加。因此我们选择轻量级的卷积神

经网络结构 MobileNetV3［30］作为网络的基础结构。

本文基于  MobileNetV3 进行了多次搭建尝试，根据训

练效果的差异，对网络结构及参数进行调整，最终确

定了图 4 所示的网络结构。其中与瓶颈结构相连的

Global Average pooling（GAP2d）层 代 替 全 连 接 层 ，

Global Average pooling 层能够有效减少全连接层中的

大量参数，减少过拟合。最后再添加一层全连接层，网

络最后的输入节点数为 1500 个。

3.3　MobileNetV3简介

MobileNetV3 是由 Google 团队在 2019 年提出的，

该团队在 MobileNetV2［31］网络的基础上，重新设计了

图 3　两个波长的检测范围的示例。（a） λ1；（b） λ2

Fig. 3　Example of detection ranges for two wavelengths. (a) λ1; (b) λ2
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圆孔衍射图案都会随着子镜 piston 误差的增加而

出现周期性变化。图 3 给出了利用双波长算法检

测 piston 误差的一个简单示例，仅显示了较小的捕

获范围，其中 m1、m2 均为正整数。可以看出：同一

piston 误差在不同波长下有不同的圆孔衍射图案，

而实际单个波长在单一 piston 误差下只能对应一

个圆孔衍射图案，通过同时匹配两波长在 piston 误

差下的圆孔衍射图案，即可消除 2π 模糊效应，从而
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式中：Δ 为模板间隔，即检测精度。
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λ1=628 nm，λ2=650 nm。由式（3）得 n=29，实际检测
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生成足够多的数量样本，即圆孔衍射图案，并具有正确

的标签。为了更好地模拟拼接镜共相过程中拼接子镜

的状态，生成数据集时引入子镜间的间隙误差。间隙

误差的定义为
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变 体 ，但 都 基 本 包 括 输 入 层（Input Layer）、卷 积 层
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练效果的差异，对网络结构及参数进行调整，最终确
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Fig. 3　Example of detection ranges for two wavelengths. (a) λ1; (b) λ2
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网络的开头和结尾，同时引入了新的非线性 Hard 
Swish 激活函数：

H ( x)= x·
R [ ]6 ( )x + 3

6 =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x， x ≥ 3
x2

6 + x
2 ，- 3 < x < 3

0， x ≤ -3

，

（7）
式中：H ( x)为 Hard Swish 激活函数；R ( ·)为 ReLU 函

数；x 为输入值。

图 5 绘制了 Hard Swish 激活函数图像以及它的

导函数图像。可以看出，在网络训练时，Hard Swish 
激活函数会将所有正向输入值小于 3 的值变为 0，而
将所有正向输入值大于 3 的值原封不动地传给下一

步。这种单向拟制作用使得神经网络中的神经元具

有稀疏激活性，从而减少参数之间的依赖性，防止过

拟合。

同时 MobileNetV3 还引入了注意力机制（SE），

在正常的卷积操作后分出一个旁路分支，利用全局

表 1　数据集示例

Table 1　Examples of data sets

R1

R1=0

R1=0.2

Category label is 4 Category label is 2 Category label is 0 Category label is -2. 5 Category label is -4

图 4　MobileNetV3 网络的结构示意图

Fig. 4　Schematic of MobileNetV3 network

图 5　Hard Swish 激活函数及其导函数

Fig. 5　Hard Swish activation function and its derivative function

信息嵌入操作和自适应重新校正操作得到特征通

道的权重，再将该权重应用到原来的每个特征通道

中，基于特定的网络学习任务，学习不同通道的重

要性。

3.4　网络的训练

网络参数对训练效果有很大的影响。其中，批大小

为 32，学习率为 0.001，训练 30代，网络权值使用小批量

梯度下降算法和 Adam优化器［32］更新。网络训练所使用

的中央处理器（CPU）为 Intel（R） Core（TM） i5-10400 F，

频 率 为 2.90 GHz，使 用 的 图 形 处 理 单 元（GPU）是

NVDIA GeForce RTX 3050。 Python 的软件版本为

3.9.7，TensorFlow的软件版本为 tensorflow_gpu-2.8.0。
图 6（a）绘制了验证集在训练过程中的准确率变

化曲线，最高精度达到 99.85%。最后利用测试集对

网络进行评估，每张图片的评估时间约为 4.3 ms，测
试集的评估准确率为 99.9%，在 45000 张图片中仅有

34 张 图 片 预 测 出 错 ，残 余 均 方 根 误 差（RMSE）为

36.7 nm。图 6（b）所示为测试集的预测结果，可以看

出，预测出错的图片的预测结果与实际 piston 误差完

全相反，例如实际 piston 误差为 2.8684 μm，预测结果

为-2.8806 μm，两个 piston 误差对应的圆孔衍射模板

相似，神经网络并不能准确区分。

4　基于数值模拟的性能演示

当拼接镜工作时，两拼接子镜须预留一定的间隙，

这样温度变化时拼接子镜不会相互挤压，但这会导致

间隙误差；圆孔掩模中心与两拼接子镜重叠区域中心

在对准时会存在一定偏差，在实际拼接镜工作时，就会

产生偏心误差；拼接镜工作时探测光强会因相机产生

的噪声而发生变化。这些误差都会对成像造成影响。

制作数据集时只考虑了间隙误差，因此还需考虑所设

计的网络对偏心误差和相机噪声的鲁棒性。

4.1　圆孔偏心误差下神经网络的鲁棒性分析

定义偏心误差为

R 2 = Δ ecc

r
， （8）

式中：Δecc为圆孔理论位置与实际位置之差。

测试用的数据集与训练用的数据集的制作方法相

同，仅仅是增加了偏心误差，同时考虑了数据样本数对

检测误差的影响。图 7 为不同偏心误差下多种测试样

图 6　神经网络的性能指标。（a）网络训练过程中验证集的准确率；（b）测试集的预测结果

Fig. 6　Performance indexes of neural network. (a) Accuracy of validation set during network training; (b) prediction result of test set

图 7　不同 R2下测试样本数与残余 RMSE 的关系以及测试的准确率

Fig. 7　Relationship between number of test samples and residual RMSE and test accuracies under different R2
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信息嵌入操作和自适应重新校正操作得到特征通

道的权重，再将该权重应用到原来的每个特征通道

中，基于特定的网络学习任务，学习不同通道的重

要性。

3.4　网络的训练

网络参数对训练效果有很大的影响。其中，批大小

为 32，学习率为 0.001，训练 30代，网络权值使用小批量

梯度下降算法和 Adam优化器［32］更新。网络训练所使用

的中央处理器（CPU）为 Intel（R） Core（TM） i5-10400 F，

频 率 为 2.90 GHz，使 用 的 图 形 处 理 单 元（GPU）是

NVDIA GeForce RTX 3050。 Python 的软件版本为

3.9.7，TensorFlow的软件版本为 tensorflow_gpu-2.8.0。
图 6（a）绘制了验证集在训练过程中的准确率变

化曲线，最高精度达到 99.85%。最后利用测试集对

网络进行评估，每张图片的评估时间约为 4.3 ms，测
试集的评估准确率为 99.9%，在 45000 张图片中仅有

34 张 图 片 预 测 出 错 ，残 余 均 方 根 误 差（RMSE）为

36.7 nm。图 6（b）所示为测试集的预测结果，可以看

出，预测出错的图片的预测结果与实际 piston 误差完

全相反，例如实际 piston 误差为 2.8684 μm，预测结果

为-2.8806 μm，两个 piston 误差对应的圆孔衍射模板

相似，神经网络并不能准确区分。

4　基于数值模拟的性能演示

当拼接镜工作时，两拼接子镜须预留一定的间隙，

这样温度变化时拼接子镜不会相互挤压，但这会导致

间隙误差；圆孔掩模中心与两拼接子镜重叠区域中心

在对准时会存在一定偏差，在实际拼接镜工作时，就会

产生偏心误差；拼接镜工作时探测光强会因相机产生

的噪声而发生变化。这些误差都会对成像造成影响。

制作数据集时只考虑了间隙误差，因此还需考虑所设

计的网络对偏心误差和相机噪声的鲁棒性。

4.1　圆孔偏心误差下神经网络的鲁棒性分析

定义偏心误差为

R 2 = Δ ecc

r
， （8）

式中：Δecc为圆孔理论位置与实际位置之差。

测试用的数据集与训练用的数据集的制作方法相

同，仅仅是增加了偏心误差，同时考虑了数据样本数对

检测误差的影响。图 7 为不同偏心误差下多种测试样

图 6　神经网络的性能指标。（a）网络训练过程中验证集的准确率；（b）测试集的预测结果

Fig. 6　Performance indexes of neural network. (a) Accuracy of validation set during network training; (b) prediction result of test set

图 7　不同 R2下测试样本数与残余 RMSE 的关系以及测试的准确率

Fig. 7　Relationship between number of test samples and residual RMSE and test accuracies under different R2
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本数量对应的残余 RMSE 值和测试的准确率。当偏

心误差 R2=0.05 或 0.10 时，测试样本的准确率均达到

了 99.8% 以上，均方根误差小于 40 nm。当偏心误差

R2=0.15 时，预测效果变差，测试样本的准确率低于

95%。可以看出：预测数据样本的数量对卷积神经网

络模型的预测结果无明显影响。

4.2　相机噪声下神经网络的鲁棒性分析

假设信号光强峰值为 Imax，噪声均值为 Iavg，标准差

为 δ1，现定义信噪比（SSNR）为

SSNR = Imax - Iavg

δ1
。 （9）

图 8 为不同噪声误差下多种测试样本数量对应的

残余 RMSE 值和测试的准确率。SSNR=40 或 45 时，检

测样本的准确率均达到了 99.8% 以上，均方根误差均

在 35 nm 左右。当 SSNR=35 时，检测效果变差，检测样

本的准确率低于 96%。可以看出：预测数据样本的数

量对卷积神经网络模型的预测结果无明显影响。

4.3　多种误差同时存在时神经网络的鲁棒性分析

在获取实际含有 piston 误差的衍射图片时，由于

电荷耦合器件（CCD）相机造成的相机噪声，子镜未完

全校准而产生的偏心误差、间隙误差往往同时存在，因

此，需分析多种误差同时存在时卷积神经网络模型对

检测精度的影响。图 9 为不同 R2 和 SSNR 下的残余

RMSE 值及测试的准确率。当 SSNR=40，R2=0.05 或

SSNR=45，R2=0.05 时，测试样本的准确率均达到了

99.8% 以上，均方根误差小于 40 nm 。当 SSNR=40，

R2=0.10 时，检测效果变差，检测样本的准确率低于

99.4%。可以看出：预测数据样本的数量对卷积神经

网络模型的预测结果无明显影响。

图 8　不同测试样本信噪比下测试样本数与残余 RMSE 的关系以及测试的准确率

Fig. 8　Relationship between number of test samples and residual RMSE and test accuracies under different signal-to-noise ratios

图 9　不同 R2和 SSNR下的残余 RMSE 值及测试的准确率

Fig. 9　Residual RMSEs and test accuracies under different R2 and SSNR

根据以上分析可得，本文提出的利用卷积神经网

络的双波长检测方法，不仅实现了 piston 误差的大规

模、高精度测量，而且具有较强的抗噪能力。

4.4　与基于互相关算法的双波长共相检测方法的

比较

为了说明本文提出的方法相较于传统互相关算法

的优势，利用 3.1 节生成的数据集，用两种共相检测方

法检测 1500 组 piston 误差图像，图像含有随机生成的

0~0.3 的间隙误差，得到的结果如图 10 所示。可以看

出，利用 CNN 检测 piston 误差的准确率为 99.87%，仅

有 2 张图片预测出错。利用互相关算法检测 piston 误

差的准确率为 44%，其中误差在一个波长范围内的准

确率为 98.4%。同时表 2 给出了两种检测方法的各项

参数，其中 λ=650 nm。由表 2 可以看出，本文提出的

基于卷积神经网络的 piston 误差检测方法能同时实现

实时和高精度的检测。

5　结   论

基于圆孔衍射原理，提出了利用卷积神经网络的

共相检测方法，实现了拼接镜更快速、更准确的共相检

测。首先通过仿真分析了波长为 650 nm 和 628 nm 时

piston 检测范围为 -4.55~4.55 μm 的共相检测数据

集，并基于该数据集验证了所提方法的快速性和准确

性，其中验证集的准确率超过了 99.8%，测试集的准

确率超过了 99.9%，残余 RMSE 为 36.7 nm，单次检测

时间为 45 ms。同时验证了多种误差情况下卷积神经

网络的鲁棒性，结果表明：基于卷积神经网络的共相

检测方法具有较好的泛化能力，当信噪比>40，偏心

误差 R2<0.1 时，残余 RMSE 小于 40 nm。仿真分析

结果表明：基于卷积神经网络的双波长检测方法能够

达到量程大、精度高、检测速度快的共相检测要求。

该研究为共相检测方法在工程实验中的应用提供了

参考。
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根据以上分析可得，本文提出的利用卷积神经网

络的双波长检测方法，不仅实现了 piston 误差的大规

模、高精度测量，而且具有较强的抗噪能力。

4.4　与基于互相关算法的双波长共相检测方法的

比较

为了说明本文提出的方法相较于传统互相关算法

的优势，利用 3.1 节生成的数据集，用两种共相检测方

法检测 1500 组 piston 误差图像，图像含有随机生成的

0~0.3 的间隙误差，得到的结果如图 10 所示。可以看

出，利用 CNN 检测 piston 误差的准确率为 99.87%，仅

有 2 张图片预测出错。利用互相关算法检测 piston 误

差的准确率为 44%，其中误差在一个波长范围内的准

确率为 98.4%。同时表 2 给出了两种检测方法的各项

参数，其中 λ=650 nm。由表 2 可以看出，本文提出的

基于卷积神经网络的 piston 误差检测方法能同时实现

实时和高精度的检测。

5　结   论

基于圆孔衍射原理，提出了利用卷积神经网络的

共相检测方法，实现了拼接镜更快速、更准确的共相检

测。首先通过仿真分析了波长为 650 nm 和 628 nm 时

piston 检测范围为 -4.55~4.55 μm 的共相检测数据

集，并基于该数据集验证了所提方法的快速性和准确

性，其中验证集的准确率超过了 99.8%，测试集的准

确率超过了 99.9%，残余 RMSE 为 36.7 nm，单次检测

时间为 45 ms。同时验证了多种误差情况下卷积神经

网络的鲁棒性，结果表明：基于卷积神经网络的共相

检测方法具有较好的泛化能力，当信噪比>40，偏心

误差 R2<0.1 时，残余 RMSE 小于 40 nm。仿真分析

结果表明：基于卷积神经网络的双波长检测方法能够

达到量程大、精度高、检测速度快的共相检测要求。

该研究为共相检测方法在工程实验中的应用提供了

参考。
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Research on New Co-phasing Detection Method of Segmented Mirror 
Based on Deep Learning

Li Bin*, Yang Akun, Sun Zhaoxiang, Chen Nan
Intelligent Electromechanical Equipment Innovation Research Institute, East China Jiaotong University, 

Nanchang 330013, Jiangxi, China

Abstract
Objective　 A large aperture telescope is needed to achieve long distance observations. The size of a single aperture telescope is 
limited by processing costs and other factors, and the segmented mirror technology is expected to break through the single aperture 
telescope limit. The key to the realization of segmented mirror technology is fine co-phasing. Currently, the most widely used 
technique for co-phasing detection is the broadband and narrowband Shack-Hartmann (S-H) method. The broadband S-H detection 
range is large, but the accuracy is low (30 nm), whereas the narrowband S-H method has a high detection accuracy of 6 nm; however, 
there is 2π ambiguity effect and its detection range is λ/2. The conventional cross-correlation algorithm uses two wavelengths to detect 
the co-phasing error, which effectively solves the 2π ambiguity effect in single wavelength detection and simultaneously improves the 
detection range. In this study, to address the slow detection speed and low accuracy of the current two-wavelength co-phasing 
detection method using the cross-correlation algorithm in the detection of large-range co-phasing errors, a two-wavelength co-phasing 
algorithm based on convolutional neural networks is proposed to achieve fast and accurate co-phasing detection in large-range co-

phasing errors. First, the circular diffraction image splicing at the two wavelengths is used as the training data for the convolutional 
neural network. After training, the circular diffraction splicing image containing the piston error information is input into the trained 
model, and the piston error value is detected directly. The robustness of the convolutional network based on convolutional networks 
under different error situations is also analyzed.

Methods　 Based on the principle of circular diffraction, the circular diffraction pattern with the piston error information is first 
obtained through software simulation, and the circular diffraction patterns corresponding to the piston error at the two wavelengths are 

https://arxiv.org/abs/1412.6980
https://arxiv.org/abs/1412.6980


2204001-9

研究论文 第  50 卷  第  22 期/2023 年  11 月/中国激光

used to splice and obtain the data set for training the network. The convolutional neural network is then constructed, and the model of 
the circular aperture diffraction pattern and piston error is trained using the established data set. Finally, after the convolutional neural 
network is trained, the circular diffraction pattern at the corresponding wavelength is collected by inserting a circular aperture mask 
between the sub-mirrors of the segmented mirror system, and the obtained circular diffraction pattern is used as the input of the neural 
network. The piston error between the two sub-mirrors is directly obtained using the trained convolutional neural network model. The 
robustness of the convolutional neural network is also analyzed for different error situations.

Results and Discussions　 The convolutional neural network model is trained with 99.85% accuracy in the validation set and 
99.9% accuracy in the test set, with a residual root-mean-square error (RMSE) of 36.7 nm (Fig. 6). The robustness of the 
convolutional neural network model under multiple error cases is discussed. When only the eccentricity error (R2) is present, the 
residual RMSE of the convolutional neural network is less than 40 nm at R2≤0.1 (Fig. 7). When only the noisy signal-noise-ratio 
(SSNR) is present, the residual RMSE of the convolutional neural network is less than 40 nm for SSNR≥40 (Fig. 8). When both errors 
are present, the residual RMSE of the convolutional neural network is less than 40 nm for SSNR>40 and the eccentricity error R2<0.1 
(Fig. 9). It is also demonstrated that the number of prediction data samples has no significant effect on the prediction results of the 
convolutional neural network model. Finally, comparing the convolutional neural network-based detection method with the traditional 
cross-correlation algorithm (Fig. 10 and Table 2), the convolutional neural network takes 15.88 s to predict 1500 sets of piston error 
images successively under the same conditions. Only two images are predicted incorrectly, compared with the lower performance of 
the traditional cross-correlation algorithm.

Conclusions　Based on the principle of circular diffraction, this study proposes the use of a convolutional neural network for the co-

phasing detection method to solve the problem of slow operation speed based on the cross-correlation algorithm in the current two-

wavelength detection co-phase error method and to achieve faster and more accurate co-phasing detection of the segmented mirror. 
The robustness of the convolutional neural network under several error situations is also demonstrated. The detection method based 
on the convolutional neural network is compared with the traditional cross-correlation algorithm. The simulation analysis shows that 
the two-wavelength detection method based on the convolutional neural network can achieve the requirements of co-phasing detection 
with a large range, high accuracy, and fast detection speed. The study provides an experimental reference for the future application of 
the co-phasing detection method in engineering experiments.

Key words measurement; convolutional neural network; piston error; segmented mirror; circular diffraction
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