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摘要  光学合成孔径是研制大口径望远镜的有效技术途径。合成孔径光电望远镜实际分辨率能达到衍射极限的关

键在于实时检测并校正各子孔径之间的平移误差。通过构建轻量化 MobileNet 卷积神经网络拟合宽波段点扩展函

数和平移误差的非线性映射关系，并基于该网络完成了三孔径共相闭环实验。对三孔径合成孔径系统时序施加平

移误差，采集相应宽波段点扩展函数，利用点扩展函数-平移误差数据训练轻量化 MobileNet网络至收敛。在闭环校

正阶段，将训练好的模型部署到嵌入式计算平台中，根据预测输出控制压电反射镜进行误差校正。共相闭环结果表

明，该方法每次检测耗时 3 ms，具有较好实时性，且能够在±6λ0（λ0=600 nm）的检测范围内，实现 26.2 nm 的检测精

度。通过深度学习共相闭环实验，验证了深度学习方法作为工程级共相解决方案的可行性。
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1　引　　言

为了探测更深更远的未知空间，天文观测对望远

镜的空间分辨能力提出了越来越高的要求。光学合成

孔径望远镜通过多个子孔径组合的形式等效实现大口

径系统的分辨率，极大地降低了望远镜主镜的制造难

度和加工成本，突破了现有光学加工极限对更高成像

分辨率的限制。相比于传统单一大口径望远镜，合成

孔径成像技术展现出了广泛的应用前景，对未来空间

望远镜设计及发展具有重要意义［1-5］。

但系统装调过程中不可避免地会在子孔径之间引

入共相误差，导致各子孔径光束无法在像面同相位干

涉，影响成像效果，因此对共相误差的检测校正是光学

合成孔径系统实现衍射极限分辨能力的重要前提。现

有的共相误差检测方法分为瞳面检测和像面检测两

种。哈特曼传感器［6-7］、色散条纹传感器［8-10］和四棱锥

传感器［11-13］等瞳面检测方法利用特殊设计的光学器件

对瞳面信息进行调制来实现共相误差检测，系统复杂

度较高；相位差法［14-18］、模拟退火法［19］等像面检测方法

则是通过分析像面强度分布进行共相误差检测，此类

方法光路较为简单，但解算过程耗时，难以满足实时性

的要求。

随着人工智能时代的到来，深度学习方法成功解

决 了 包 括 共 相 检 测 技 术 在 内 的 许 多 光 学 成 像 问

题［20-24］。与传统优化方法不同，深度学习方法基于大

数据驱动构建针对特定任务场景的计算模型，经过适

当训练的网路能够实现端到端的预测，大大提高了预

测效率。2018 年，Guerra-Ramos 等［25］仿真证明了深度

学习方法实现平移误差检测的可行性，通过采用多波

长方法解决 2π 模糊问题，同时结合多网络分阶段实现

粗共相和精共相，在±11λ（λ=700 nm）范围内实现了

±0. 0087λ的高精度平移误差检测。2020 年，Hui等［26］

通过加深网络模型在训练样本较少的情况下完成了平

移误差检测仿真研究，在一个波长探测范围内实现了

0.0622λ（λ=700 nm）的精共相检测，由于仍采用了多

网络分孔径组合检测的形式，该方法检测过程繁琐，实

时性较差。2021 年，Wang 等［27］将门控循环单元引入

到共相误差检测网络中，有效缓解了深度网络训练中

容易出现的梯度消失问题，进一步提高了探测精度，在

一个波长探测范围内实现了 0.0065λ（λ=632 nm）的探

测精度，并实验验证了该方法的检测效果。基于深度

学习的共相检测研究通过不断改进网络模型，充分挖

掘数据内部的关联性，有效提升共相检测性能。但现

有研究大多停留在仿真阶段，相关的实验研究也只进
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行了误差检测，未实现闭环校正［28-31］。

本文建立了光学合成孔径成像实验平台，开展了

基于轻量级 MobileNet 卷积神经网络的共相闭环实

验，分别针对两孔径系统和三孔径系统实现了平移误

差的实时闭环校正。通过宽带光照明扩大检测范围，

采集点扩展函数（PSF）实验图像对网络进行线上训

练，得到具有大量程高精度共相检测性能的神经网络

推理模型。将模型部署到硬件平台上，在系统中加载

已知的平移误差，通过对平移误差进行实时计算和闭

环控制，验证深度学习算法对实际系统中平移误差的

闭环校正性能。

2　检测原理

2.1　光学合成孔径成像原理

根据成像原理，光学合成孔径系统的成像过程可

以描述为

I ( x，y )= o ( x，y ) ⊗ FPSF ( x，y )+ n ( x，y )， （1）
式中：I ( x，y ) 为成像图像；o ( x，y ) 为目标理想分布；

FPSF ( x，y )为系统点扩展函数；n ( x，y )为噪声。

在只考虑平移误差的情况下，对于由 N个子孔径

组合而成的光学合成孔径成像系统，其广义光瞳函数

可以表示为

P ( u，v )= p ( u- u1，v- v1 )+

∑
n= 2

N

p ( u- un，v- vn ) exp ( 2πi
λ
lOPD_n)， （2）

式中：p ( u- u1，v- v1 )为参考孔径；( un，vn )表示 n个子

孔径的中心坐标；λ表示单色光波长；lOPD_n表示第 n个子

孔径相对于参考孔径的轴向位移量，即该子孔径的平移

误差。两子孔径间的平移误差示意图如图 1（a）所示。

对光瞳函数做傅里叶变换之后取模平方可以得到

系统的点扩展函数。若成像内容是点目标，点扩展函

数即为系统所成图像：

FPSF ( x，y)= | F   {P (u，v) } | 2。 （3）
当采用波长为 λ1 的单色光照明时，平移误差带来

的相位差为 φ= 2π lOPD

λ1
。若有两个不同的平移误差量

lOPD_1 和 lOPD_2 存在关系 lOPD_1 = lOPD_2 + nλ1（n为整数），

此时对应的相位差 φ 1 = φ 2，对应的点扩展函数分布相

同，无法根据像面信息判断系统中实际存在的平移误

差量，此即为 2π 模糊问题。当引入另一个波长为 λ2 的

单色光，此时 lOPD_1 和 lOPD_2 对应的相位差是不同的，能

够根据点扩展函数信息进行区分。以一两孔径阵列为

例进行详细说明，其中成像透镜焦距为 2 m，子孔径直

径为 10 mm。在 600 nm 单波长光源照明下，当 lOPD_1 和

lOPD_2 存在上述函数关系时，对应产生的焦面 PSF 完全

相同，如图 1（b1）和图 1（b2）所示；而在 550~650 nm
（中心波长 λ0 = 600 nm）宽波段光源照明下，lOPD_1 和

lOPD_2 对应的焦面 PSF 存在明显差异，如图 1（c1）和

图 1（c2）所示。因此，通过多波长联合求解可以消除

2π 模糊，扩展共相检测范围。当照明光源为 λ1~λM 谱

段的宽带光时，点扩展函数改写为

FPSF ( x，y)=∫
λ1

λM

c ( λ) FPSF ( )x，y，λ dλ， （4）

式中：c ( λ)是每个波长的权重系数。

2.2　网络结构

卷积神经网络通过多层级的卷积操作对特征进行

逐层变换，提取数据更本质的抽象特征，实现对复杂图

像处理问题的降维，从而准确构建网络输入与输出之

间的函数映射关系。通常来说，更深层的网络具有更

强大的特征提取能力，函数拟合精度更高。但更高的

模型复杂度也会带来更高的计算复杂度，导致模型预

测耗费大量时间，而且这种复杂的模型往往只能在高

图 1　只考虑平移误差时光学合成孔径成像系统的 PSF。（a）平移误差示意图；（b1），（b2）单波长下不同平移误差对应的 PSF；

（c1），（c2）宽带光下不同平移误差对应的 PSF
Fig.  1　PSF of optical synthetic aperture imaging system when only piston error is considered.  (a) Schematic diagram of piston error; 

(b1), (b2) PSF corresponding to different piston errors at single wavelength; (c1), (c2) PSF corresponding to different piston 
errors under broadband light illumination

算力的服务器中运行，无法部署到资源非常有限的移

动设备中。为了在预测实时性和准确性之间取得良好

的平衡，本文搭建了如图 2 所示的轻量级 MobileNet深
度学习模型［32］。MobileNet 模型沿用了经典卷积神经

网络的基本框架，包括输入层、卷积层、非线性激活层、

池 化 层 、全 连 接 层 和 输 出 层 等 。 不 同 点 在 于

MobileNet 模型将标准卷积转化为由深度卷积和点卷

积组成的深度可分离卷积，其中深度卷积以单通道模

式对每一个输入特征图通道进行卷积得到输出特征

图，点卷积再对输出特征图进行融合，通过这种组合结

构在保证网络整体性能的前提下，有效减少模型参数

和计算复杂度。本文采用的是 3×3 大小的卷积核，深

度可分离卷积的计算量只有标准卷积计算量的 1/9 左

右，因此，以深度可分离卷积为基础单元的 MobileNet
模型非常适合用于移动设备、嵌入式平台等终端设备，

实现快速的深度学习推理。

实验中采用的 MobileNet网络包括 1个标准卷积模

块和 13个深度可分离卷积模块。标准卷积模块包括普

通卷积层、BatchNorm（BN）归一化处理层和 ReLU 激

活函数层；深度可分离卷积的结构组成从前往后依次

为深度卷积层、BN层、ReLU层、点卷积、BN层和 ReLU
层。其中，BN 层能够在加快训练速度的同时缓解梯度

消失和梯度爆炸问题，ReLU 层的作用在于将非线性

引入到网络中，使网络可以拟合复杂的非线性函数关

系。池化层能够在保留重要特征信息的同时对数据进

行降维，提升特征的鲁棒性。最后，全连接层将提取到

的抽象特征重新组合并映射到预测空间。在 MobileNet
网络原始结构中，最后一层是 SoftMax分类器，用于将多

分类的结果转换为概率分布。本文构建的 MobileNet
网络以全连接层为最后一层，直接输出预测结果。

对于平移误差检测任务，神经网络的作用是学习

不同平移误差情况下合成孔径系统所成图像强度分布

的变化规律。采用宽带光照明时，相干长度范围内生

成的每一张点扩展函数图像只能匹配到唯一确定的平

移误差值。以点扩展函数图像为输入，平移误差数值

为输出对网络进行训练，即可实现图像样本空间到平

移误差数值空间的映射，得到具有大量程平移误差预

测能力的网络模型。

3　实　　验

3.1　闭环共相实验系统

本文基于如图 3 所示的光学合成孔径成像实验平

台分别开展了两孔径系统和三孔径系统的闭环共相实

验。实验平台搭建在精密光学平台上，发射的光束经

平行光管准直扩束成平行光，然后经 45°角放置的压电

反射镜反射并通过设计好的孔径阵列，最后子孔径光

束经透镜聚焦在相机像面成像。两孔径系统和三孔径

系统均由直径为 10 mm 的子孔径构成，结构分别如

图 4（a）和图 4（c）所示，对应的理想点扩展函数图像分

别如图 4（b）和图 4（d）所示。

实验采用 NKT Photonics 公司生产的超连续谱激

光器作为光源，可输出谱段为 410~2400 nm，平行光管

口径为 300 mm，焦距为 3 m，成像透镜焦距为 2 m。压

电反射镜由 8 块嵌在固定面板上的压电陶瓷反射镜组

成，平行光经 8块个子镜反射后形成 8路子光束，特定子

镜反射的子光束会通过孔径阵列并在光路后端干涉成

像，通过控制该子镜在垂直于固定面板的方向上运动，

即可在相应子孔径光路中实现平移误差的加载与补

偿，开环状态下子镜在该方向的行程范围为 28.36 µm。

在图 3 所示的两孔径实验光路示意图中，子镜 1 引入的

平移误差与子孔径 1 对应，子镜 2 引入的平移误差与子

孔 径 2 对 应 。 相 机 采 用 Sentech 公 司 生 产 的 STC-

SPB322PCL相机，实验中采用 Camera Link Deca配置，

相机最高帧频为 191.56 frame/s，像素尺寸为 3.45 µm×
3.45 µm，分辨率为 2048 pixel×1536 pixel。嵌入式计

算 平 台 采 用 的 现 场 可 编 程 门 阵 列（FPGA）型 号 为

XILINX Kintex-XC7K325T，最大收发速率为 200 Gb/s；
搭 载 的 图 形 处 理 器（GPU）型 号 为 NVIDIA Jetson 

图 2　MobileNet网络结构

Fig.  2　Structure diagram of MobileNet
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算力的服务器中运行，无法部署到资源非常有限的移

动设备中。为了在预测实时性和准确性之间取得良好

的平衡，本文搭建了如图 2 所示的轻量级 MobileNet深
度学习模型［32］。MobileNet 模型沿用了经典卷积神经

网络的基本框架，包括输入层、卷积层、非线性激活层、

池 化 层 、全 连 接 层 和 输 出 层 等 。 不 同 点 在 于

MobileNet 模型将标准卷积转化为由深度卷积和点卷

积组成的深度可分离卷积，其中深度卷积以单通道模

式对每一个输入特征图通道进行卷积得到输出特征

图，点卷积再对输出特征图进行融合，通过这种组合结

构在保证网络整体性能的前提下，有效减少模型参数

和计算复杂度。本文采用的是 3×3 大小的卷积核，深

度可分离卷积的计算量只有标准卷积计算量的 1/9 左

右，因此，以深度可分离卷积为基础单元的 MobileNet
模型非常适合用于移动设备、嵌入式平台等终端设备，

实现快速的深度学习推理。

实验中采用的 MobileNet网络包括 1个标准卷积模

块和 13个深度可分离卷积模块。标准卷积模块包括普

通卷积层、BatchNorm（BN）归一化处理层和 ReLU 激

活函数层；深度可分离卷积的结构组成从前往后依次

为深度卷积层、BN层、ReLU层、点卷积、BN层和 ReLU
层。其中，BN 层能够在加快训练速度的同时缓解梯度

消失和梯度爆炸问题，ReLU 层的作用在于将非线性

引入到网络中，使网络可以拟合复杂的非线性函数关

系。池化层能够在保留重要特征信息的同时对数据进

行降维，提升特征的鲁棒性。最后，全连接层将提取到

的抽象特征重新组合并映射到预测空间。在 MobileNet
网络原始结构中，最后一层是 SoftMax分类器，用于将多

分类的结果转换为概率分布。本文构建的 MobileNet
网络以全连接层为最后一层，直接输出预测结果。

对于平移误差检测任务，神经网络的作用是学习

不同平移误差情况下合成孔径系统所成图像强度分布

的变化规律。采用宽带光照明时，相干长度范围内生

成的每一张点扩展函数图像只能匹配到唯一确定的平

移误差值。以点扩展函数图像为输入，平移误差数值

为输出对网络进行训练，即可实现图像样本空间到平

移误差数值空间的映射，得到具有大量程平移误差预

测能力的网络模型。

3　实　　验

3.1　闭环共相实验系统

本文基于如图 3 所示的光学合成孔径成像实验平

台分别开展了两孔径系统和三孔径系统的闭环共相实

验。实验平台搭建在精密光学平台上，发射的光束经

平行光管准直扩束成平行光，然后经 45°角放置的压电

反射镜反射并通过设计好的孔径阵列，最后子孔径光

束经透镜聚焦在相机像面成像。两孔径系统和三孔径

系统均由直径为 10 mm 的子孔径构成，结构分别如

图 4（a）和图 4（c）所示，对应的理想点扩展函数图像分

别如图 4（b）和图 4（d）所示。

实验采用 NKT Photonics 公司生产的超连续谱激

光器作为光源，可输出谱段为 410~2400 nm，平行光管

口径为 300 mm，焦距为 3 m，成像透镜焦距为 2 m。压

电反射镜由 8 块嵌在固定面板上的压电陶瓷反射镜组

成，平行光经 8块个子镜反射后形成 8路子光束，特定子

镜反射的子光束会通过孔径阵列并在光路后端干涉成

像，通过控制该子镜在垂直于固定面板的方向上运动，

即可在相应子孔径光路中实现平移误差的加载与补

偿，开环状态下子镜在该方向的行程范围为 28.36 µm。

在图 3 所示的两孔径实验光路示意图中，子镜 1 引入的

平移误差与子孔径 1 对应，子镜 2 引入的平移误差与子

孔 径 2 对 应 。 相 机 采 用 Sentech 公 司 生 产 的 STC-

SPB322PCL相机，实验中采用 Camera Link Deca配置，

相机最高帧频为 191.56 frame/s，像素尺寸为 3.45 µm×
3.45 µm，分辨率为 2048 pixel×1536 pixel。嵌入式计

算 平 台 采 用 的 现 场 可 编 程 门 阵 列（FPGA）型 号 为

XILINX Kintex-XC7K325T，最大收发速率为 200 Gb/s；
搭 载 的 图 形 处 理 器（GPU）型 号 为 NVIDIA Jetson 

图 2　MobileNet网络结构

Fig.  2　Structure diagram of MobileNet
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TX2，处理频率为 2 GHz，内存为 8 GB 四代低功耗双

倍据率同步动态随机存储器（LPDDR4）。相机靶面中

的图像通过 CameraLink 传输至 FPGA 中，FPGA 通过

高速外围组件互连（PCIe）接口实现与 GPU 之间的数

据传输，并通过 RS422 接口实现与控制系统之间的串

口通信，控制压电反射镜对误差进行补偿校正。

3.2　两孔径系统闭环校正实验

实验采用谱段为 550~650 nm 的宽带光照明，中

心波长为 600 nm，计算得到相干长度为 3.6 µm。以

图 4（a）所示的子孔径 1 为参考孔径，其所在平面为零

误差的位置，子孔径 2 相对于参考孔径的平移误差存

在前后两个方向，因此，理论上深度学习方法可实现的

平移误差探测范围为［-3.6 µm， 3.6 µm］。在探测范

围内，点扩展函数和平移误差数值是一一对应的关系，

以点扩展函数图像作为输入，子孔径间的相对平移误

差值作为输出，训练得到的神经网络能够从点扩展函

数图像中提取出唯一确定的平移误差数值，实现大量

程探测。在［-3.6 µm， 3.6 µm］范围内采集两孔径系

统的实验数据，控制压电反射镜以 10 nm 为步长在垂

直于固定面板的方向上运动，由于反射镜运动方向与

光束传播方向之间存在 45°夹角，实际引入到子光束的

平移误差为 10 2  nm。子镜每移动一次采集一张图

像，共采集到 500 张点扩展函数图像，选取其中 400 张

用于构建训练集，另外 100 张用于构建测试集，测试集

不参与网络的训练，图像输入网络之前均进行归一化

处理。网络的训练在配置了 NVIDIA GTX 1080 Ti显
卡的台式计算机上进行，显卡内存为 31.3 GB，中央处

理器（CPU）型号为 Intel® CoreTM i7-6800。点扩展函数

图像输入到网络之后，经卷积、池化等操作被逐层提取

为抽象的高阶特征，并转换为平移误差预测输出。将

网络预测输出与实际数值标签之间的均方根误差

（RMSE）定为网络的损失函数，基于误差反向传播原

理和 mini-batch 梯度下降算法对模型参数进行迭代更

新，其中 mini-batch 大小为 32，即每次迭代参与训练的

图 3　闭环共相实验平台及控制流程

Fig.  3　Experimental platform and control flow chart for closed-loop co-phasing experiment

图 4　实验研究的光学合成孔径系统及其对应的理想 PSF。（a），（b）两孔径结构和对应的理想 PSF；（c），（d）三孔径结构和对应的理

想 PSF
Fig.  4　Experimental optical synthetic aperture imaging systems and corresponding ideal PSFs.  (a), (b) Configuration of two-aperture 

system and corresponding ideal PSF; (c),(d) configuration of three-aperture system and corresponding ideal PSF

样本数量为 32。通过最小化损失函数可以得到全局

最优解，使网络输出逼近预期数值，实现平移误差精确

预测。初始学习率为 0.01，采用 Adam 优化器动态调

整学习率，提高训练效果。

训练完成后，利用测试集检验网络性能。图 5 所

示为训练结果和测试结果的 RMSE 分布直方图，可以

看到网络在训练集和测试集上的探测性能相对一致，

没有出现过拟合问题。测试结果中 50% 以上在［10 nm， 
20 nm］范围内，最大残差不超过 50 nm。图 6 所示为

100 组测试数据中实际加载的平移误差值与网络预测

值的分布，在整个探测范围内，网络预测结果都非常接

近实际值，计算得到测试结果残余 RMSE 的平均值约

为 18 nm。工程上实现高分辨成像通常需要保证残余

误差在 0.1λ0（λ0=600 nm）范围内，以此为标准对网络

预测精度进行评估，其中 RMSE 不超过 0.1λ0的情况为

正确预测，RMSE 超过 0.1λ0的情况为错误预测。测试

结果表明网络对平移误差的预测精度达到 100%。

将训练好的网络模型转换为与 Jetson TX2 嵌入

式计算平台兼容的格式，利用 TensorRT 推理引擎对

模型进行优化以实现高性能的前向推理。闭环过程中

首先通过 CameraLink 接口将相机靶面接收到的实时

图像传输至计算平台中，随后 TensorRT 读取本地模

型，基于点扩展函数图像推理出当前状态下系统的平

移误差，误差值被转换为电压施加到压电反射镜上，驱

动子镜运动对误差进行实时校正，实现闭环共相。两

孔径闭环实验过程中的残差曲线如图 7（a）所示，开环

状态下，系统中初始误差约为-1.4 µm，从第 50 步迭

代开始实现快速收敛，且稳定在零值附近。闭环后的

平均残差约为 26 nm，闭环前后的点扩展函数图像分

别如图 7（b）和图 7（c）所示。从图中可以看到闭环后

的图像与图 4（b）所示的理想点扩展函数基本一致，实

现了高精度的平移误差校正。在当前实验条件下，

MobileNet 网络每完成一次检测需耗时约 3 ms，文献

［29-30］采用 VGG-19 网络架构搭建的模型在两孔径

实验中实现了 15 nm 的平移误差检测精度，每完成一

次 检 测 耗 时 约 10 ms。 从 结 果 对 比 可 知 ：基 于

MobileNet 网络的共相检测方法在损失较少精度的同

时大大减少了计算量，在实时性上具有明显优势。

图 5　基于两孔径实验数据得到的训练集与测试集上残余

RMSE 分布直方图

Fig.  5　Histogram of residual RMSE distribution on training set 
and test set using two-aperture experimental images

图 6　两孔径系统加载的平移误差与预测的平移误差对比图

Fig.  6　Comparison between loaded and predicted piston errors 
in two-aperture system

图 7　两孔径系统闭环校正实验结果。（a）残差收敛曲线；（b）闭环校正前图像；（c）闭环校正后图像

Fig.  7　Results of closed-loop correction experiment on two-aperture system.  (a) Convergence curve of residual; (b) image without 
closed-loop correction; (c) image with closed-loop correction
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样本数量为 32。通过最小化损失函数可以得到全局

最优解，使网络输出逼近预期数值，实现平移误差精确

预测。初始学习率为 0.01，采用 Adam 优化器动态调

整学习率，提高训练效果。

训练完成后，利用测试集检验网络性能。图 5 所

示为训练结果和测试结果的 RMSE 分布直方图，可以

看到网络在训练集和测试集上的探测性能相对一致，

没有出现过拟合问题。测试结果中 50% 以上在［10 nm， 
20 nm］范围内，最大残差不超过 50 nm。图 6 所示为

100 组测试数据中实际加载的平移误差值与网络预测

值的分布，在整个探测范围内，网络预测结果都非常接

近实际值，计算得到测试结果残余 RMSE 的平均值约

为 18 nm。工程上实现高分辨成像通常需要保证残余

误差在 0.1λ0（λ0=600 nm）范围内，以此为标准对网络

预测精度进行评估，其中 RMSE 不超过 0.1λ0的情况为

正确预测，RMSE 超过 0.1λ0的情况为错误预测。测试

结果表明网络对平移误差的预测精度达到 100%。

将训练好的网络模型转换为与 Jetson TX2 嵌入

式计算平台兼容的格式，利用 TensorRT 推理引擎对

模型进行优化以实现高性能的前向推理。闭环过程中

首先通过 CameraLink 接口将相机靶面接收到的实时

图像传输至计算平台中，随后 TensorRT 读取本地模

型，基于点扩展函数图像推理出当前状态下系统的平

移误差，误差值被转换为电压施加到压电反射镜上，驱

动子镜运动对误差进行实时校正，实现闭环共相。两

孔径闭环实验过程中的残差曲线如图 7（a）所示，开环

状态下，系统中初始误差约为-1.4 µm，从第 50 步迭

代开始实现快速收敛，且稳定在零值附近。闭环后的

平均残差约为 26 nm，闭环前后的点扩展函数图像分

别如图 7（b）和图 7（c）所示。从图中可以看到闭环后

的图像与图 4（b）所示的理想点扩展函数基本一致，实

现了高精度的平移误差校正。在当前实验条件下，

MobileNet 网络每完成一次检测需耗时约 3 ms，文献

［29-30］采用 VGG-19 网络架构搭建的模型在两孔径

实验中实现了 15 nm 的平移误差检测精度，每完成一

次 检 测 耗 时 约 10 ms。 从 结 果 对 比 可 知 ：基 于

MobileNet 网络的共相检测方法在损失较少精度的同

时大大减少了计算量，在实时性上具有明显优势。

图 5　基于两孔径实验数据得到的训练集与测试集上残余

RMSE 分布直方图

Fig.  5　Histogram of residual RMSE distribution on training set 
and test set using two-aperture experimental images

图 6　两孔径系统加载的平移误差与预测的平移误差对比图

Fig.  6　Comparison between loaded and predicted piston errors 
in two-aperture system

图 7　两孔径系统闭环校正实验结果。（a）残差收敛曲线；（b）闭环校正前图像；（c）闭环校正后图像

Fig.  7　Results of closed-loop correction experiment on two-aperture system.  (a) Convergence curve of residual; (b) image without 
closed-loop correction; (c) image with closed-loop correction
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3.3　三孔径系统闭环校正实验

三孔径实验仍采用谱段为 550~650 nm 的宽带光

照明，探测范围［-3.6 µm， 3.6 µm］。以图 4（c）所示

的子孔径 1 为参考孔径，其所在平面为零误差的位置，

在子孔径 2 和子孔径 3 上分别引入相对于参考孔径的

平移误差。以点扩展函数图像作为输入，两个相对平

移误差值作为输出，训练得到的网络能够实现对三孔

径系统的大量程探测。控制压电反射镜以 20 nm 为步

长在垂直于固定面板的方向上运动，则实际加载的平

移误差步长为 20 2  nm。为了减少子镜运动过程中

累积误差的影响，将［-3.6 µm， 3.6 µm］探测范围分为

正量程和负量程，两个待测子孔径上加载平移误差的

过程分为四个部分，分别为负量程×负量程、负量程×
正量程、正量程×负量程、正量程×正量程，初始位置

均为零误差的位置。子镜每运动一次采集一张图像，

每个部分采集到 16002 张图像，四个部分共采集 64008
张点扩展函数图像，选取其中 57608 张用于网络的训

练，另外 6400 张测试网络性能，同样对图像进行归一

化处理后输入网络进行训练和测试。

图 8 为网络在整个三孔径实验数据集上训练和测

试结果的 RMSE 分布直方图，以 0.1λ0（λ0=600 nm）为

标准对网络预测精度进行评估，根据图中数据可以得

到平移误差的预测精度达到 95%。图 9 所示为两个待

测子孔径上实际加载的平移误差值与网络预测值的分

布，可以看到网络预测结果与实际值整体没有出现太

大偏差，计算得到测试样本残余 RMSE 平均值约为

30 nm。测试结果表明网络对三孔径系统仍具有高精

度平移误差检测能力，但与两孔径系统检测精度相比

略有下降，这是因为待测孔径数目越多，点扩展函数和

平移误差之间的函数关系越复杂，网络拟合难度越大，

三孔径实验要达到与两孔径实验相当的检测精度，需

要的训练样本数量至少为两孔径训练样本数量的平

方，采集难度非常大，现有实验条件无法满足采图需求。

在检测实时性方面，三孔径系统检测所需时间约为

3 ms，与两孔径系统相差不大，说明在共相检测任务中，

网络预测输出节点的数量不会显著影响检测实时性。

网络模型根据读取的点扩展函数图像推理出两个

待测子孔径的平移误差值，对应的两个反射镜根据预

测结果实现实时校正。闭环实验过程中的残差曲线如

图 10（a）所示。开环状态下，两个子孔径相对于参考孔

径的初始平移误差分别约为 1.8 µm 和-1.7 µm，从第

100步迭代开始进入闭环运行。从图 10可以看到，两个

子孔径的残差曲线同时实现快速稳定收敛，计算得到

闭环后的三孔径系统的残余 RMSE 平均值约为 38 nm。

闭环前后的点扩展函数图像如图 10（b）和图 10（c）所

示。闭环校正后的点扩展函数分布非常接近图 4（d）所

示的理想点扩展函数分布，验证了该方法在三孔径系

统中的实时大量程高精度平移误差闭环校正能力。

图 8　基于三孔径实验数据得到的训练集与测试集残余 RMSE 分布直方图

Fig.  8　Histogram of residual RMSE distribution on training set and test set using three-aperture experimental images

图 9　三孔径系统加载的平移误差与预测的平移误差对比图。（a）待测子孔径 1；（b）待测子孔径 2
Fig.  9　Comparison of loaded and predicted piston errors in three-aperture system.  (a) Measured sub-aperture 1; (b) measured

sub-aperture 2

4　分析与结论

深度学习共相技术作为一种智能检测手段，在提

高探测精度和实时性等方面具有非常大的优势。为进

一步推动深度学习共相技术的实用化进程，本文利用

嵌入式计算平台实现了以轻量化 MobileNet 深度学习

模型为基础的光学合成孔径平移误差闭环校正实验。

通过宽带光照明将共相检测范围扩展为 ±6λ0（λ0=
600 nm），针对两孔径系统和三孔径系统分别采集实

验图像对网络模型进行训练，以 0.1λ0（λ0=600 nm）为

标准，测试结果准确率分别达到了 100% 和 95%。将

训练好的模型部署到嵌入式平台上，基于实时读取的

点扩展函数图像完成平移误差推理，利用压电快反镜

对平移误差进行闭环控制。实验结果表明网络在两个

系统上均实现了对平移误差的高精度稳定闭环校正，

校正后残余 RMSE 平均值分别为 26 nm 和 38 nm。

本文方法基于单个卷积神经网络从焦面点扩展函

数中提取平移误差值，极大地降低了系统的光学复杂

度，同时端到端的模式也进一步简化了检测流程，可以

实现残差曲线的快速稳定收敛。在本文搭建的闭环实

验条件下，网络每完成一次检测仅需耗时约 3 ms，具
有较好的实时性。综上所述，通过共相闭环实验，初步

验证了深度学习共相技术在工程应用的中的可靠性和

优越性，对该技术的实用化进程具有重要推动作用。
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Fig.  10　Results of closed-loop correction experiment on three-aperture system.  (a) Convergence curve of residual; (b) image without 
closed-loop correction; (c) image with closed-loop correction
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4　分析与结论

深度学习共相技术作为一种智能检测手段，在提

高探测精度和实时性等方面具有非常大的优势。为进

一步推动深度学习共相技术的实用化进程，本文利用

嵌入式计算平台实现了以轻量化 MobileNet 深度学习

模型为基础的光学合成孔径平移误差闭环校正实验。

通过宽带光照明将共相检测范围扩展为 ±6λ0（λ0=
600 nm），针对两孔径系统和三孔径系统分别采集实

验图像对网络模型进行训练，以 0.1λ0（λ0=600 nm）为

标准，测试结果准确率分别达到了 100% 和 95%。将

训练好的模型部署到嵌入式平台上，基于实时读取的

点扩展函数图像完成平移误差推理，利用压电快反镜

对平移误差进行闭环控制。实验结果表明网络在两个

系统上均实现了对平移误差的高精度稳定闭环校正，

校正后残余 RMSE 平均值分别为 26 nm 和 38 nm。

本文方法基于单个卷积神经网络从焦面点扩展函

数中提取平移误差值，极大地降低了系统的光学复杂

度，同时端到端的模式也进一步简化了检测流程，可以

实现残差曲线的快速稳定收敛。在本文搭建的闭环实

验条件下，网络每完成一次检测仅需耗时约 3 ms，具
有较好的实时性。综上所述，通过共相闭环实验，初步

验证了深度学习共相技术在工程应用的中的可靠性和

优越性，对该技术的实用化进程具有重要推动作用。
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Abstract
Objective　 Optical synthetic aperture is an effective technical approach for developing large aperture telescopes.  The key to 
achieving diffraction limit for the actual resolution of synthetic aperture based opto-electronic telescopes lies in the real-time sensing 
and correction of piston error between sub-apertures.  Among the traditional methods, the specific optics-based methods measure 
piston errors from the pupil information modulated by specially designed hardware, which inevitably increases the system complexity.  
The image-based methods can measure piston errors directly from the intensity image, which simplifies the system.  However, it does 
need a large amount of iterative optimization calculation, thus failing to realize instant correction.  Recently, deep learning method has 
contributed to many areas with piston sensing included, which is capable of achieving end-to-end piston sensing by fitting the mapping 
relationship between piston error and intensity image.  Although many efforts have been made to improve the piston sensing 
performance of the deep learning model, most of the studies still stay in the simulation stage.  In the few experimental studies, only 
piston sensing is implemented while co-phasing closed-loop correction has never been worked out.  In the present study, we establish 
an optical synthetic aperture imaging experimental platform and implement co-phasing closed-loop experiment using deep learning 
approach.  We hope that our research could be helpful for promoting the practical process of deep learning based co-phasing 
technology.

Methods　 Real-time closed-loop piston error correction is achieved for two-aperture system and three-aperture system, 
respectively.  First, the experimental platform is built, where broadband light is utilized to remove 2π ambiguity and sequence piston 

https://arxiv.org/abs/1704.04861
https://arxiv.org/abs/1704.04861
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errors are loaded to the sub-apertures to generate corresponding training images.  Then, a lightweight MobileNet convolutional neural 
network (CNN) is established to learn the nonlinear mapping relationship between broadband point spread function (PSF) and piston 
error.  By converting standard convolution module into depthwise separable convolution module, MobileNet effectively reduces model 
parameters and computational complexity while ensuring the overall performance of network, thus realizing fast inferring.  When the 
loss function converges to the minimum stably, the training process is completed and the testing dataset is used to evaluate the 
performance of the network.  In the next step, the well-trained model, which is capable of inferring the piston errors directly from the 
intensity images, is deployed on an embedded computing platform.  When implementing the closed-loop correction, the image 
captured by charge-coupled device (CCD) is transferred to the computing platform and the instant piston error is obtained through 
forward inference of model in real time.  Finally, piston error correction is carried out by controlling the piezo steering mirror based on 
the predicted output.

Results and Discussions　 The experimental results show that the lightweight MobileNet deep learning model realizes high-

precision piston sensing and a large capture range of ±6λ0 (λ0=600 nm) is achieved by using 550 ‒ 650 nm broadband light.  For the 
two-aperture imaging system, the average value of the root mean square error (RMSE) between testing outputs of the network and 
true piston error values is about 18 nm (Fig. 6).  Besides, the predicted values are very close to the true values in the whole capture 
range.  In the process of closed-loop correction, the residual curve converges to the zero line rapidly and stably.  The initial piston error 
is 2.3λ0 and the average residual after closed-loop correction is about 0.043λ0.  In addition, the PSF image with closed-loop correction 
is almost the same as the ideal image (Fig. 7).  Each piston prediction takes about 3 ms for the lightweight MobileNet, while the time 
is 10 ms for the VGG-19 model.  It is evident that our method has significant advantage in real-time performance.  Then another 
experiment is implemented in the three-aperture system, where the average value of RMSE between testing outputs of the network 
and true piston values is about 30 nm (Fig. 9).  The average residual after closed-loop correction is about 0.063λ0, which shows a 
reduced accuracy compared with the correction results of two-aperture system.  This is because increasing sub-aperture number will 
complexify the mapping relationship between the PSF and the piston error.  Correspondingly, the training data needed and the 
difficulty in training will greatly increase.  Nevertheless, our study shows that there is little difference in the piston sensing time 
between the two-aperture system and the three-aperture system, which means the increase of sub-apertures to be measured has little 
effect on the real-time performance.

Conclusions　 In the present study, deep learning based co-phasing closed-loop experiment of optical synthetic aperture is 
successfully implemented.  This technology uses a single lightweight MobileNet CNN to extract piston information from focused PSF 
image, thus greatly reducing optical complexity of the system.  At the same time, the end-to-end mode further simplifies the sensing 
process and achieves rapid and robust piston error estimation.  Under the experimental conditions established in our study, it takes 
about 3 ms to complete each detection, which means good real-time performance is achieved.  Fine co-phasing control with high 
sensing accuracy is realized for two-aperture system as well as three-aperture system.  In summary, the reliability and superiority of 
deep learning co-phasing technology in engineering application have been preliminarily verified through the co-phasing closed-loop 
experiments.

Key words imaging systems; convolutional neural network; piston error; optical synthetic aperture; co-phasing closed loop
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