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摘要 在激光投影、结构光和光束整形等特种照明或光电应用中,常需要一个非成像光学系统来实现特定的配光

设计。建立一个配光方程来描述该光学系统,并通过对光束、光学面和目标面的离散化处理,利用子面光程 K 与

目标点能量E 之间的映射关系得到程能映射下的配光方程。尽管程能映射中相邻子面光程之间存在复杂的非线

性竞争,但K 与E 之间存在良好的单调映射关系,这为引入深度神经网络来拟合程能映射提供基础。利用深度学

习实现配光方程逆问题的求解,获得所需要的自由光学曲面。以英文字母和阿拉伯数字为训练集,输入点阵规模

为28×28,通过对三层神经网络进行多维度调参和训练,实现了相应字符照度分布的光学曲面设计。光学仿真结

果的结构相似度达到了99.97%,这表明深度神经网络通过学习可以记住(或存储)各个字符的光学曲面,相当于建

立了一个高效且可扩容的智能光学字符库。基于复杂介质建立的基础配光方程可为现有配光方法提供一个基础

理论框架,有助于形成非成像光学理论的系统性表述。
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Abstract In
 

optoelectronic
 

applications
 

or
 

specialty
 

lighting
 

such
 

as
 

laser
 

projection 
 

structured
 

light 
 

and
 

beam
 

shaping 
 

a
 

non-imaging
 

optical
 

system
 

is
 

often
 

required
 

to
 

achieve
 

a
 

specific
 

light
 

distribution
 

design 
 

For
 

this
 

purpose 
 

a
 

light
 

distribution
 

equation
 

was
 

established
 

to
 

describe
 

the
 

optical
 

system 
 

After
 

the
 

beam 
 

the
 

optical
 

surface 
 

and
 

the
 

target
 

screen
 

were
 

discretized 
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

optical
 

path
 

length
 

K
 

of
 

the
 

sub-surface
 

and
 

the
 

energy
 

E
 

at
 

the
 

target
 

point
 

was
 

leveraged
 

to
 

obtain
 

the
 

corresponding
 

light
 

distribution
 

equation
 

under
 

length-energy
 

mapping 
 

Although
 

adjacent
 

optical
 

path
 

lengths
 

were
 

subject
 

to
 

complex
 

nonlinear
 

competition
 

in
 

the
 

length-energy
 

mapping 
 

K
 

and
 

E
 

enjoyed
 

a
 

favorable
 

monotonic
 

mapping
 

relationship
 

that
 

paved
 

the
 

way
 

for
 

introducing
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

to
 

fit
 

the
 

length-energy
 

mapping 
 

Then 
 

deep
 

learning
 

was
 

adopted
 

to
 

solve
 

the
 

light
 

distribution
 

equation
 

as
 

an
 

inverse
 

problem 
 

and
 

the
 

required
 

freeform
 

optical
 

surface
 

was
 

thereby
 

obtained 
 

With
 

English
 

letters
 

and
 

Arabic
 

numerals
 

in
 

an
 

input
 

lattice
 

of
 

28×28
 

as
 

the
 

training
 

set 
 

the
 

design
 

of
 

optical
 

surfaces
 

with
 

the
 

corresponding
 

character
 

illumination
 

distributions
 

was
 

achieved
 

through
 

multi-dimensional
 

parameter
 

adjustment
 

and
 

training
 

of
 

the
 

three-layer
 

neural
 

network 
 

The
 

structural
 

similarity
 

of
 

the
 

optical
 

simulation
 

results
 

reaches
 

99 97% 
 

which
 

indicates
 

that
 

the
 

deep
 

neural
 

network
 

can
 

memorize
 

 or
 

store 
 

the
 

optical
 

surfaces
 

of
 

each
 

character
 

by
 

learning 
 

This
 

is
 

equivalent
 

to
 

building
 

an
 

efficient
 

and
 

scalable
 

intelligent
 

optical
 

character
 

library 
 

The
 

basic
 

light
 

distribution
 

equation
 

established
 

with
 

complex
 

media
 

provides
 

an
 

elementary
 

theoretical
 

framework
 

for
 

existing
 

light
 

distribution
 

methods
 

and
 

is
 

conducive
 

to
 

the
 

systematic
 

expression
 

of
 

the
 

theory
 

of
 

non-imaging
 

optics 
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1 引  言

非成像光学系统包括三个要素:光源、光学器件

和目标面。非成像光学设计本质上是一个逆问题:
已知光源和目标面光分布,求光学器件的几何表面。
对于不具有对称性的自由目标光分布,对应光学器

件的表面一般为自由曲面[1]。随着超精密加工技术

的进步,自由曲面的加工问题得到了较好的解决,并
被广 泛 地 应 用 于 基 础 研 究 与 产 业 应 用 中[2],如

GoogleVR眼镜、汽车大灯、监控补光、路灯照明等。
基于非成像光学的自由曲面设计方法主要分为三

类:优化法、代数法和几何法。优化法的中心思想是

将自由曲面由优化变量表征,在设计过程中不断调

整优化变量,使得其评价函数值达到所需评价标准,
进而满足所需照明设计要求。

 

代数法主要是以

Snell定律和能量守恒定律为中心思想,构建光源与

目标面之间的映射关系,这种映射关系通常可以用

数学方程来表示。通过求解数学方程得到自由曲面

参数,如常微分方程方法[3]、同步多表面设计方

法[4]、剪 裁 法[5] 和 求 解 Monge-Ampère(简 记 为

MA)方程[6-7]等。文献[8]通过求解二阶 MA型偏

微分方程设计了双自由曲面,实现了具有指定光照

模式的任意输出波前。几何法的主要思想是借助几

何曲面的光学特性,根据能量守恒关系将一个预定

照明问题用一组子面来离散化,最后由该组曲面片

的包络面来确定自由曲面的解,如 Oliker等[9-11]提

出的支撑二次曲面法(SQM)。这类方法的关键在

于建立起所有子面的光程分布与目标面上照度分布

之间的单调性映射关系(简称程能映射或 KE映

射),这里的SQM 是程能映射方法的一个特例,只
有一个待求的自由光学曲面。程能映射方法中子面

光程分布与目标离散光分布之间存在异常复杂的竞

争关系,导致难以进行解析求解,通常需要寻优求

解,如借助深度学习优越的寻优性能,引入深度神经

网络来拟合程能映射关系。
机器学习和深度学习的快速发展和应用为各领

域难题解决提供一种新的方法。深度神经网络

(DNN)采用多层非线性网络层叠加而成,利用数据

集对神经网络进行训练,可以逐层变换和学习样本

空间的特征值,对逆问题的求解具有良好的适应

性[12-13],在成像光学领域,如超分辨率图像重构[14]、
机器视觉瑕疵检测[15]和计算成像[16]等方面已经得

到应用[17]。在非成像光学领域,DNN的应用尚在

探索中,文献[18]将自由曲面的球谐正交基表达与

机器学习相结合,实现了均匀光斑平移缩放的预测,
给出了有益的探索。

本文从非成像光学系统出发,建立了基础配光

方程,利用程能映射关系推导出SQM 情形下的配

光方程。接着引入DNN来拟合 KE映射,通过深

度学习方法来寻优,从而求解出目标光分布对应的

光程分布,最终获得需要的自由光学曲面,该方法简

称DNN-KE方法。以英文字母“A”为例,把英文字

母和数字等36个字符作为样本集,输入点阵规模为

28×28,利 用 支 撑 椭 流 面 法 (SEM,该 方 法 属 于

SQM)生成样本数据,通过对三层神经网络进行多

维度调参和训练,实现了投射字符“A”照度分布的

光学曲面设计。采用结构相似度(SSIM)方法评价

光学仿真结果,将其与SEM 的光学仿真结果进行

比较,发现二者具有很高的相似度。DNN-KE方法的

意义在于DNN通过学习可以记住(或存储)每个字符

的光学反射面,相当于建立了一个高效智能的“光学

字符库”,并具有向任意图案拓展的能力。基础配光

方程适用于连续介质和分层均匀介质等环境,为现有

配光方法提供了一个非成像光学的基础理论框架,有
助于推动非成像光学系统性理论的建立。

2 设计原理与方法

2.1 配光方程

一个非成像光学系统包含光源、光学面和目标

分布三个要素。光源发出的光线经过光学表面的光

学作用投射到目标面并形成特定的光强分布,这个

过程通常可以用配光方程[19]表示:

E(u,v)=Γ
 

I(θ,ϕ), (1)
式中:E(u,v)是在目标面上的光强(或照度)分布,
目标面可以是曲面;(u,v)是描述目标曲面的二维

参量;I(θ,ϕ)是点光源的光强角分布;Γ是光学算

子,将角空间的I(θ,ϕ)映射到目标面空间形成

E(u,v),或可理解为光线追迹。在连续渐变介质

中,Γ由光迹方程决定。而在分区均匀介质中,Γ通

常表现为反射、折射或直线传播,可以展开表示为

Γ=Γ(n1,S1,n2,S2,…,S(N-1),nN ), (2)
式中:ni 是第i种介质的折射率,i=1,2,…,N;Si

是第i个光学面,S1 和SN-1 分别靠近光源和目标

面。
在一般照明问题中,整个光学系统沉浸在空气

中,仅需一个反射器(一个光学面)或一个透镜(两个

光学面)即可实现多数配光任务。透射情形下,式
(2)可简化为
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Γ=Γ(n1,S1,n2,S2,n1)。 (3)

  反射情形下,只有单一空气介质,则式(2)进一

步简化成

Γ=Γ(S1)。 (4)

  显然S1 是反射面,此时,Γ可以表示为建立在

S1 上自然标架场中3×3的变换矩阵。当然Γ也可

以在全局坐标中表达,但会非常复杂,如引入微分几

何,Γ将由 Monge-Ampère方程来表述。将式(4)
代入式(1)可得单个反射面情形的配光方程为

E(u,v)=Γ(S1)I(θ,ϕ)。 (5)

  式(5)是个逆问题求解,即已知光源和目标光分

布求S1。如果目标光分布E(u,v)是任意分布,不
具有任何对称性,则这个逆问题的解析求解是非常

困难的,且S1 会是个自由曲面。

2.2 程能映射

在待求光学曲面只有一个的情况下,程能映射

就可以简化为SQM。SQM是非成像光学中能实现

任意目标光分布的配光设计方法之一,而SEM 是

一种适用于自由反射面设计的SQM。SEM 的工作

原理是将目标光分布离散化成像素阵列,利用椭球

的双焦点特性建立像素与光源的映射关系,然后通

过调节椭球常数实现每个像素上光通量的改变,最
后经过迭代优化实现特定的目标光分布,如图1所

示。

图1 SEM示意图

Fig.
 

1 Schematic
 

of
 

SEM

根据SEM的工作原理,配光方程[式(5)]可改

写为

Ei,j =∬
Ωi,j

I(θ,ϕ)dΩ, (6)

式中:Ei,j 是像素(i,j)的光通量;Ωi,j 是第(i,j)个
曲面片Si,j 对光源张成的立体角子域。根据理想

光效要求,式(6)还需满足能量守恒:

∑
i,j

Ei,j =∬
2π

I(θ,ϕ)dΩ, (7)

在一般照明问题中,光源的最大立体角域为半空间

2π,式(7)中考虑了这一点。这里的Si,j 均为椭球

面,由于这些椭球面具有光学反射作用,故称之为椭

流面,以示区别。任一椭流面Si,j 是由对应的椭球

常数和两个焦点所确定,可表示为

Si,j =S(Ki,j,O,Ti,j), (8)
式中:Ki,j 为Si,j 的椭球常数(即长轴长度);O 是

光源所在位置(一般为坐标原点);Ti,j 为第i行、第

j列像素所在的位置,如图1所示。这样求Si,j 的

问题就转变为求Ki,j 了。
显然,SEM就是在已知Ei,j 和I(θ,ϕ)并且二

者满足式(7)时,根据式(6)求Si,j 或Ki,j。由于式

(6)和(7)都是复杂的积分方程,直接求解存在较大

难度,一般采用数值优化算法来求解,如遗传算法、
牛顿最速法等。文献[20]中给出了本文SEM 迭代

算法的详细介绍。为了获得更精确的光分布,需要

增大像素化规模,但随着像素的增加,传统优化算法

的收敛效率呈指数下降,甚至不可收敛或陷入局部

最优。为了克服这个问题,本文引入DNN方法来

提高优化效率。

2.3 DNN-KE方法

SEM确定了光线的落点位置,但不能直接确保

对应点上的照度满足预设条件。为了解决SEM 迭

代调整效率低下的问题,这里提出将DNN与SEM
相结合的DNN-KE设计方法。DNN-KE方法利用

DNN优秀的非线性表达能力实现 KE映射关系的

拟合,即从点阵T 上的照度分布E 直接预测相应的

椭球常数矩阵K,从而快速生成所需的自由曲面。
本文使用Flux作为深度学习框架,Flux是使用科

学计算语言Julia编写的机器学习库,将直观编程模

型与机器学习所需的编译器技术相结合,使得用户

代码执行高效且便于修改[21]。

图2 DNN-KE方法示意图

Fig.
 

2 Schematic
 

of
 

DNN-KE
 

method

如图2所示,利用Flux构建了一个特定参数规

模的DNN,将不同样本KE映射关系中成对的{E,K}
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作为DNN的训练样本。训练时,将样本中的E 输

入到DNN的输入层,经过逐层处理后在输出层给

出预测的K'。此时K'与样本中对应的K 之间存在

的偏差可由损失(代价)函数C(K,K')来表示:

C(K,K')=MSE(K,K')=
1

MN∑
M

i=1
∑
N

j=1

(Ki,j -K'i,j)2, (9)

式中:MSE为求均方差;Ki,j 和K'i,j 分别是K 和

K'的元素;M×N 是二维离散化规模。有了损失函

数值,BP(back
 

propagation)算法就可以反向更新

DNN各层神经元的权重和偏置等参数,通过反复训

练降低损失函数值,直至DNN达到预定的收敛条

件,这样可使DNN很好地拟合KE映射关系,并得

到构建光学表面所需的K。

DNN-KE算法原则上可以实现任意光分布的

光学表面求解,但需要海量的训练数据和良好的计

算条件作支撑。以像素规模m×n=28×28和6级

灰度为例,光分布的状态总数为6784,这是个天文数

字的搜索空间,因此基于全连接网络结构的DNN-
KE算法直接实现任意光分布的配光设计尚存在较

大的困难。如果将搜索范围限定到由36个像素规

模为28×28且对比度为5∶1的特定字符构成的样

本空间中,则DNN-KE
 

算法是可行的。

3 仿真与分析

3.1 光学场景

针对图1所示的光学场景,朗伯型点光源在距

离目标面中心正左方400
 

mm处向左侧发光,点阵

T 的 规 模 为 28×28,其 元 素 等 间 距 地 分 布 在

400
 

mm×400
 

mm的目标面上。以黑体阿拉伯数

字“0~9”和黑体大写字母“A~Z”共36个字符像素

图为基础[图3(a)],设对比度为5∶1,得到目标分布

E,利用SEM迭代求得相应的K,形成由36个样本

图3 样本集准备。(a)
 

36个字符样本;(b)
 

SEM验证

Fig.
 

3 Preparation
 

of
 

sample
 

set 
 

 a 
 

36
 

character
 

samples 
 

 b 
 

SEM
 

test

组成的训练样本集。这些样本集逐一经过光学仿真

软件的验证,检验方法是由K 构造出的光学表面,将
其导入光学软件中,仿真得到照度分布,再与目标分

布E 进行比较。这里仅列出了“0”、“9”、“A”和“Z”4
个样本,如图3(b)所示,对比结果具有良好的一致性。

3.2 样本预处理

在上述光学场景下,通过SEM 的迭代调整可

以得到相应字符样本的E 和K 数据,并将其作为

2.3节中DNN训练集样本。通常需要对样本数据

进行预处理,本文仅对样本中E 和K 分别进行简单

的线性归一化处理,得到

x~ =
x-min(x)

max(x)-min(x), (10)

式中:x 为样本中未归一化处理的E 或K;x~ 为归一

化处理后的E 或K。通过归一化处理可以提高神经

网络的收敛性能,也方便后续设计结果评估时结构

相似度的计算。

3.3 超参分析

一个完整 DNN 模型由参数和超参数共同决

定。参数是可以通过优化算法进行学习的,如权重

和偏置等;超参数是用来定义模型结构或优化策略

的,如网络形状、网络层数、隐藏层规模、优化器、激
活函数、损失函数和学习率等。本文DNN的网络

形状设为直筒形,损失函数由式(9)给定,优化器选

用ADAM,学习率为0.001,接下来对网络结构中

的层数、层规模和激活函数等超参数进行考察。
首先考察激活函数。设定层规模的探究范围为

20~200层,待考察激活函数包括 ReLU、tanh和

sigmoid三个,其训练情况如图4所示。图中VMSE

表示均方误差值。由图4(a)可见,在层规模大于70
后,激活函数ReLU 的损失函数稳定在最小位置。
从训练模型耗时[图4(b)]看,层规模越小则训练耗

时越少,而且在整个探究范围内,激活函数 ReLU
的训练时间是最短的。

考察DNN的网络结构。这里激活函数设定为

ReLU函数,为了在更宽范围内寻找合适的层规模,
将层 规 模 的 探 究 范 围 扩 展 为 20~400 层。如

图5(a)所示,在层规模大于340以后,不同网络层

数情况下的代价函数基本趋于稳定,且当网络层数

超过3层后,继续增加层数对损失函数值的影响并

不大。另外,从图5(b)中可看到,当层规模增加时,
训练所需要的收敛时间总体上是不断增加的。

综上所述,为兼顾精度和耗时,本文选取ReLU
激活函数、每层340个神经元和3层隐含层作为

DNN的超参数设定。
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图4 激活函数和DNN层规模的调参分析。(a)损失函数值;(b)训练耗时
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图5 DNN层数和层规模的调参分析。(a)损失函数值;(b)训练耗时
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3.4 网络训练

网络训练就是将3.2节中准备好的样本集输入

3.3节设定的DNN中进行寻优迭代,这个工作主要

由Flux框架来完成。模型训练过程中损失函数值

随迭代次数(epoch)的变化情况如图6所示,不难发

现:损失函数值随着迭代次数的增加呈指数下降,虽
然在10~30次迭代区间存在较大的涨落,但随着迭

代过程的持续推进,涨落幅度也是不断变小的,说明

DNN训练得到了较好的收敛。

图6 DNN训练的收敛情况

Fig.
 

6 Convergence
 

of
 

DNN
 

training

为了考察DNN模型的训练效果且为了不失一

般性,选取黑体大写字母“A”作为抽样样本,将其初

始照度分布EA 分别代入SEM和DNN-KE,计算得

到各自的K',SEM 耗时约1200
 

s,而DNN耗时仅

为0.16
 

s。将两者生成的K'按3.1节光学场景构

建反射曲面,并导入光学软件进行仿真,得到各自的

照度分布,如图7所示。其中,图7(a)是由SEM 迭

代所得,图7(b)是由DNN预测所得,两者具有良好

的一致性,肉眼几乎难以分辨。

3.5 一致性分析

为了 验 证 DNN-KE 方 法 的 实 际 效 果,引 入

SSIM来评估 DNN-KE和SEM 设计效果的一致

性。SSIM可以从亮度、对比度和结构上综合评价

两幅图像x、y 的相似程度,是在图像处理领域比较

成熟的评价方法。结构相似度的定义[22]为

SSIM(x,y)= [l(x,y)]α·[c(x,y)]β·[s(x,y)]γ,
(11)

式中:α、β、γ 为权重因子,这里取1;l、c和s分别代

表亮度因子、对比度因子和结构因子,其计算方法分

别为
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图7 光学仿真对比。(a)
 

SEM;(b)
 

DNN-KE
Fig.

 

7 Optical
 

simulation
 

comparison 
 

 a 
 

SEM 
 

 b 
 

DNN-KE

l(x,y)=
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c(x,y)=
2σxσy +C2

σ2x +σ2y +C2

s(x,y)=
σxy +C3

σxσy +C3















, (12)

式中:μx 和μy 为各自光分布的平均值;σx 和σy 是

标准差;σxy 是协方差;C1、C2 和C3 是正则化常数,
在亮度归一化下的默认值分别为0.0001、0.0009和

0.00045。
提取图7(a)与图7(b)中的光学仿真结果的灰

度数据分别作为x 和y,将其归一化后代入式(11)
可得SSIM为99.97%。这表明DNN-KE方法得到

的照度分布与SEM 计算结果具有很高的一致性,

DNN很好地拟合了KE映射,也实现了根据预定照

度设计光学表面这个逆问题的求解。

4 结  论

一个非成像光学系统通常可由一个配光方程来

描述,而配光设计是对配光方程求逆的过程,所以配

光方程可视为非成像光学的基础方程。利用程能映

射可实现配光方程中光学算子的参数化表达,进一

步推导出SEM下的配光方程。SEM中存在着复杂

的非线性竞争关系,但保持了映射关系的单调性,特
引入具有良好非线性表达能力的DNN来拟合 KE
映射,进而借助深度学习的优化机制构建了DNN-
KE方法,实现了DNN和KE映射的珠联璧合。接

着以英文字母和阿拉伯数字为例,在输入点阵规模

为28×28的条件下,通过对三层神经网络进行多维

度调参并进行训练,快速实现相应字符照度分布的

光学曲面设计,其耗时为亚秒级,而SEM 通常需要

20
 

min。DNN-KE光学仿真结果的结构相似度达

到了99.97%,验证了DNN具有很好拟合程能映射

的能力。DNN-KE设计方法的意义在于DNN通过

学习可以记住(或存储)每个字符的光学反射面,即
可以建立一个高效智能的“光学字符库”供设计者调

用,并且该“光学字符库”具备存储任意图案的能力。
下一步将对DNN-KE设计方法的预测功能进

行测试,即对非训练集中的字符或图案进行预测评

估,如在原字符样本基础上通过平移、旋转或缩放等

操作生成非训练集的新样本,初步验证结果表明

DNN对平移等作用的预测是有效的。
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