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 摘     要：    精密光学元件表面疵病的人工检测分类方法效率低，且准确率易受疲劳等人工因素影响，而基于

传统机器学习方法的分类准确率有待进一步提高。提出了一种基于深度学习卷积神经网络的光学大尺寸元件

表面疵病识别方法。首先，通过现场实验采集并整理了大尺寸镜面疵病样本；接着，基于单通道灰度图像构建

融合梯度的三通道图像，挖掘更深入的特征表达；最后，基于经典的 LeNet网络，提出了面向激光惯性约束聚变

(ICF)的光学元件表面疵病识别网络 ICFNet，该网络不需要复杂的手工特征设计和提取，仅使用原始灰度图像就

实现高效的疵病识别。实验结果表明：针对包含麻点、划痕和灰尘的三类疵病数据， ICFNet相较于使用多项特

征和支持向量机的传统方法拥有较好的分类准确率。
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Using deep learning for surface defects identification
of optical components
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Abstract：    The  manual  classification  methods  for  surface  defects  of  precision  optical  elements  are  inefficient
and the accuracy is easily affected by manual factors such as fatigue. And the accuracy based on traditional machine
learning methods needs to be further improved. We propose an inspection method for surface defects of large-caliber
optical elements using deep learning convolutional neural network. Firstly, collect and catalog a dataset of the surface
defects of large-caliber optical elements through field tests. Then, for mining deeper feature expression, creat gradient-
based three channels fusion image by the single-channel grayscale image. Finally, put forward the ICFNet which aims
at  Inertial  Confinement  Fusion  (ICF)  based  on  typical  LeNet.  The  ICFNet  does  not  require  sophisticated  manual
design or feature extraction, only uses grayscale image to realize efficient inspection for surface flaws of large-caliber
optical  elements.  Experiments  show  that  ICFNet  has  better  classification  accuracy  than  traditional  methods  using
multiple features and support, vector machines for three types of defects, including scratch, dust, and pits. This method
has certain application value in surface defects identification of optical components.
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classification, LeNet

 

惯性约束聚变 (ICF)是实现核聚变反应的重要方法 [1]，而激光驱动由于其具有高能量、高精度和易传输等优点，

常作为 ICF的优先选择。我国的 ICF装置对光学元件的需求量大，同时为获取高性能的激光驱动装置，对光学元件

表面质量的要求也十分严格。因此，如何对大量光学元件进行快速准确的缺陷分析成为急需解决的重要问题之

一。光学元件表面的质量对光学系统的性能有着重要的影响。常见的光学元件表面缺陷包括划痕、麻点等表面损

伤和灰尘、纤维等污染物残留[2]。它们都会造成激光的能量损耗并且降低光束质量，降低光学元件的使用寿命和负

载能力。在表面疵病无损检测和识别方面，主要方法有：目测法 [3]、称重法 [4] 和基于机器视觉的检测 [5-10] 等。其中，

基于机器视觉是当前的主流方法之一，其主要优点是非接触及自动化程度高。汪凤全等人通过对疵病图像进行二 
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值化处理，人为提取疵病特征进行检测 [6]。朱小龙等人研究了表面疵病和表面污染物的检测，并应用于 SG-III样
机[7]。付向文团队使用 BP神经网络实现了对疵病的分类[8]。冯博等人使用最小二乘支持向量机做回归进行疵病检

测 [9]。哈尔滨工业大学的何小嵩等人研究了微球表面缺陷的检测和分类方法 [10]。中国科学院的张文学团队提出了

基于相机阵列的检测方法 [11]。上述研究证明了基于机器视觉的表面疵病检测系统适应性强，拓展了机器视觉的应

用范围。由于 SG-III样机系统中存在大量的多种类型的大口径光学元件，以往的图像采集效率不尽人意；随着现代

机械设计技术的提升和调试经验的增加，图像的采集速度得到较大的提升[2]，但基于图像处理和传统机器学习的识

别准确率有待进一步提高。基于深度学习的疵病检测已经在其他领域证明了有效性，例如路面[12]、铁轨[13] 等。但面

向大尺寸光学镜面疵病的深度学习分类方法几乎还没有报道。本文针对大尺寸光学镜面的疵病分类问题，提出了

一种基于 LeNet[14] 的卷积神经网络模型 ICFNet。该模型使用 SG-Ⅲ光学镜面表面采集的疵病和污染物数据集 (ICF-
90)，对其中典型的麻点、划痕和灰尘进行疵病分类，准确率达到了 96.7%，较文献 [2]的传统方法提升约 4.5%。

 1    基本网络结构
卷积神经网络 (CNN)一般由卷积层、池化层、激活函数和全连接层等构成。图 1展示了一个典型的卷积网络

LeNet-5的结构，其采用了端到端的深度学习基本思想。

神经网络中的卷积操作具有平移不变性，能以更少的样本获得更强的泛化能力，同时，卷积能够获得图像的空

间层级信息 [15]，例如 LeNet-5的第一个卷积层 (C1)能够得到边缘等小范围的局部信息，而第二个卷积层 (C3)能够

从第一次卷积后的特征图中得到更大尺度的信息。这使得卷积网络能够满足各种复杂抽象的图像识别任务。池

化 (Pooling)本质上就是卷积提取出的特征的下采样，目的在于减少网络中的参数数量和卷积空间复杂度 [15]。激活

函数通过计算加权及再结合偏置来确定神经元是否被激活，它将输入信号转换为输出的可微运算 [16]。多数激活函

数是非线性的，例如 LeNet-5使用的 Sigmoid函数和常用的 ReLU、TanH等。在卷积神经网络中，全连接层一般用

来改变输出尺寸。由于全连接层中也包含激活函数，所以它既能适度提高网络的学习能力，也可提高网络的非线

性表达能力。

 2    ICFNet
 2.1    三通道融合输入

对于深度神经网络来说，单通道灰度图像对原始疵病的信息表达挖掘存在不足。如何挖掘更多的信息是面向

小样本学习场景的重要一环。本文设计了一种三通道融合策略，提高特征表达能力。

x yICFNet使用三通道输入，除原始单通道灰度图像外，增加 、 方向梯度特征实现数据增强处理。三通道构

建原理如图 2所示，首先，从数据集中读取原始灰度图片，然后分为 3个通道。其中 C1 通道使用原始灰度图像

x

y

数据；而 C2，C3 通道通过对原始图像求导，分别使用 方向

与 方向梯度图作为通道输入。在各通道处理结束后将三

个通道输入叠加，融合一个三通道图像数据作为 ICFNet模
型的输入。

本文使用 Sobel算子，实现对数据集中疵病梯度特征的

高效计算和提取。Sobel算子是典型的一阶微分算子，它使

用高斯平滑和微分求导来计算灰度图像的近似梯度。其定

义如公式（1）和（2）所示
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Fig. 1    LeNet-5 network structure

图 1    LeNet-5 网络结构
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Fig. 2    Three-channel input

图 2    三通道输入
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Dx =


−1 0 +1
−2 0 +2
−1 0 +1

∗ I （1）

Dy =


−1 −2 −1
0 0 0
+1 +2 +1

∗ I （2）

I 3×3 x y Dx Dy式中： 对应一张灰度图像；使用两个 的卷积核计算得到 方向和 方向的梯度，分别为 和 。

 2.2    疵病分类网络

本文提出的改进卷积神经网络 ICFNet结构如图 3所示，除了全连接层，网络分为两个相似的基本块（1～6层

和 7-12层）。为更好地提取灰度图像特征， ICFNet每个基本块包含 3个卷积层，例如第一个基本块中的卷积层

C1、C2和 C3。同时为减小因多个卷积层引发的过拟合风险，并增加泛化网络能力，每个基本块中使用一个批归一

化层 (BN)。
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Fig. 3    ICFNet basic structure

图 3    ICFNet 基本结构

针对网络的激活函数，使用 ReLU可加快模型训练速度，但 TanH能更好地处理过拟合问题 [12]。面向小样本场

景，例如本文所使用的光学镜面疵病数据 ICF-90，解决过拟合是个十分关键的问题。因此 ICFNet选用 TanH为网

络的激活函数。

v

数据集中的麻点与灰尘较难区分，数据集中的麻点与灰尘在几何形状上较难区分，但在灰度值上有较大差异，

如图 4中的 (b)和 (c)所示。为使网络能够更好地区分灰尘与麻点，ICFNet将 LeNet的平均池化层 (Avg-pooling)更

改为最大池化层 (Max-pooling)，它能提取出更加准确的亮度信息。在网络最后使用 softmax函数进行类别判断。

softmax函数用于标准化网络的输出向量 ，其定义如下

pi =
evi∑k

j=1
ev j

（3）

vi i v j j k pi i其中： 代表当前计算的第 类的输出向量； 代表第 类的输出向量； 为网络输出类别总数； 代表第 类的
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Fig. 4    Some sample images from ICF-90 dataset

图 4    ICF-90 数据集实例
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[0,1] Ysoftmax输出，取值范围 ，且所有类别的 softmax输出的和为 1。则输出 可表示为

Y = argmax {softmax [N(X)]} （4）

X Y argmax{·} Y

N(x)

softmax argmax

其中： 表示输入的三通道融合图像矩阵； 表示输出的类别， 表示最大值自变量点集。在本文中 有三种

输出，分别为划痕 (scratch)、灰尘 (dust)和麻点 (pits)； ICFNet网络表示为 。网络进行推理后的输出再经

处理，得到各个类别的标准化输出，使用 函数从所有的标准化输出中选择最高的类别作为分类结果，

具体推理实例如图 3所示。

 3    实验分析
 3.1    实验环境

实验的软硬件平台：CPU为  Intel(R) Core(TM) i5-7300HQ @ 2.50 GHz；内存 8 GB；GPU为 NVIDIA GeForce GTX
1050Ti；CUDA版本 11.1。使用基于 Facebook开源框架的 PyTorch 1.9.0 和 Python 3.7进行深度学习模型的构建、训

练、测试和消融实验。

 3.2    疵病分类数据集

本次实验使用的数据集 ICF-90来源于中国工程物理研究院专项 [2]。文献 [2]依据统计特征和领域专家意见，

标定了 ICF90数据集，其中缺陷数据分为麻点 30个，划痕 30个和灰尘 30个。该数据集对表面缺陷图像的几何特

征、灰度特征、纹理特征和不变矩等特征进行了提取 [2]。

图 4为数据集 ICF-90中的三种疵病实例，为便于观察，所有样本进行了一定比例的缩放，其中左上角数字为样

本放大倍数。图 4（a）给出了 4个划痕灰度图像实例；图 4（b）左列给出了 2种灰尘灰度图像，在分析时发现灰尘灰

度图像对比度过低，人眼难以分辨，为便于展示和读者观察，对图 4（b）左列的灰尘图像实例进行了二值化处理，结

果如图 4（b）右列所示。图 4（c）展示了 4个麻点灰度图像实例。

 3.3    评价值标

本文使用准确率 (Acc)评估不同模型在数据集上的分类性能。其定义如下

Acc =

n∑
i=1

(T Pi +T Ni)

n∑
i=1

(T Pi +T Ni +FPi +FNi)

（5）

T Pi FPi

FNi T Ni

式中： 表示实际是 i 类疵病，被划分成 i 类疵病的样本数；  表示实际不是 i 类疵病，却被划分为 i 类疵病的样

本数；  表示实际为 i 类疵病，却被划分为其他类疵病的样本数； 表示实际不是 i 类疵病，也没有被划分成 i 类
疵病的样本数 [17]。

 3.4    结果分析

本节对不同网络的实验结果进行比较分析。首先分析网络深度对分类准确率的影响，然后将结果同传统

SVM分类和文献 [2]中使用多种特征 SVM的结果进行对比分析，证明本文算法的优越性。

首先分别对 LeNet-5和不同数量卷积层的 ICFNet进行 30个周期 (Epoch)的训练，采用梯度下降优化算法，设

置学习率为 0.003 5，动量系数 0.1，权重衰减 0.003 5。采用前

文所构建的三通道输入，对标准 LeNet-5和不同卷积层数量

的 ICFNet进行训练和测试。得到的实验准确率如图 5所示，

其中 ICFNet-2、ICFNet-3和 ICFNet-4代表网络中每个基本块

分别包含 2、3和 4层卷积。由图 5可知，随着训练周期的增

加，LeNet-5和不同层数的 ICFNet的准确率都逐渐上升，在

20个训练周期左右开始收敛。最后 LeNet-5的准确率为

86.7%；两层卷积层的 ICFNet-2的准确率为 91.3%；三层卷积

层的 ICFNet-3的准确率为 96.7%；四层卷积层的 ICFNet-4的

准确率为 93.3%。这说明 ICFNet相较于典型的 LeNet-5网络

能够得到更好的精度；较少的卷积层对数据集中的特征提取
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Fig. 5    Training results with different number of convolution layers

图 5    不同卷积层数的训练结果
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不足，较多的卷积层可能会造成网络过拟合，两种情况都会

导致准确率下降 [16]。故实验中 ICFNet在卷积层为 3时有更

好的分类准确率。

表 1是 ICFNet与文献 [2]中使用几何形状等多种特征结

合 SVM的准确率对比。表中同时也给出了只使用灰度特征

的 SVM分类结果作参考，包括径向基 (RBF)核函数和线性

(Linear)核函数。从表 1可知，本文的 ICFNet，采用基于 Sobel
算子构建的融合的三通道输入，优于仅使用单通道灰度图特

征输入的效果，提升约 6.7%；仅使用单通道灰度图特征时，

采用三层卷积层的 ICFNet相较于传统的 SVM性能更优，达

到了 90.0%，提升约 13.4%；而文献 [2]中使用多种疵病特征

的 SVM，其分类准确率为 92.2%，本文方法与其相比提升约

4.5%。这说明融合梯度图像作三通道输入和采用深度学习卷积神经网络在 ICF光学元件表面疵病分类的问题上

能够取得更好的效果。

 4    结　论
本文将基于卷积神经网络的深度学习方法应用到面向激光惯性约束聚变的光学元件表面的疵病识别，替代传

统的机器学习方法。提出的 ICFNet参考经典的 LeNet-5结构，并在此基础上改进了激活函数和卷积层数，同时增

加 BN层，最后通过消融实验对比分析了不同卷积层数的效果。针对疵病和污染物数据集（ICF-90）进行测试，使用

灰度图像和梯度图像构建融合的三通道输入，能够有效提升分类准确度。通过实验证明，ICFNet相较于传统的

SVM能够更加精准地对光学元件表面疵病进行分类，具有更好的应用前景，能够为激光惯性约束的光学元件质量

检测提供一种新的方法。

未来，针对大尺寸光学元件质量检测的小样本场景，如何更有效的挖掘其数据信息，是值得进一步研究的方向。
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 ·研究快讯· 

近衍射极限高消光比窄线宽保偏光纤
激光输出功率突破 5 kW*

王岩山1,2,3，　冯昱骏1,2，　彭万敬1,2，　孙殷宏1,2，　杨小波1,2，　王　尧1,2，

李腾龙1,2，　刘　航1,2,3，　马　毅1,2，　高清松1,2，　唐　淳1,2

（1. 中国工程物理研究院  应用电子学研究所 , 四川 绵阳 621900；2. 中国工程物理研究院  高能激光科学与技术

重点实验室，四川  绵阳 621900；3. 中国工程物理研究院  研究生部 , 北京 100088）

具有近衍射极限的高功率窄线宽线偏振光纤激光器在光束合成、非线性频率变换等领域具有不可替代的作

用，近年来得到了研究人员的广泛关注。目前非保偏窄线宽光纤激光输出功率已突破 6 kW（线宽 0.8 nm）。由于

保偏激光器具有更低的非线性及模式不稳定阈值，其功率提升存在更大的困难。近年来，中国工程物理研究院应

用电子学研究所在保偏窄线宽光纤激光技术研究方面展开了大量的工作，掌握了单频种子消随机相位调制、偏振

管理、弱模耦合及高效热管理技术，有效的抑制了窄线宽光纤激光放大过程中的受激布里渊散射（SBS）及横模

不稳定（TMI）效应，近衍射极限高消光比窄线宽保偏激光先后突破了 1 kW、2 kW、3 kW、4 kW功率输出。

近期，中国工程物理研究院应用电子学研究所通过进一步优化窄线宽保偏放大过程中的 SBS及 TMI特性，最

终实现了输出功率 5.043 kW的窄线宽线偏振近单模全光纤激光输出，最大功率下二阶矩线宽（20 dB)为 0.2 nm，

消光比为 16.5 dB。图 1给出的窄线宽保偏光纤放大器的回光功率随输出激光功率的变化关系可以看出，最大激光

功率下放大器的回光功率约为 0.3 W，不到激光功率的 0.1‰，意味着该放大器尚未达到 SBS阈值。从图 2给出的

窄线宽保偏激光在放大过程中的光束质量变化特性可以看出，在放大过程中光束质量 M2 因子（4-sigma法）始终

小于 1.3，最大功率下放大器尚未达到 TMI阈值。图 3显示了窄线宽保偏放大器在最大功率下的输出光谱特性，

可以看出，在最大功率下光谱中还尚未观察到受激拉曼散射（SRS）效应，输出信噪比达到了 50 dB。该结果是目

前国内外窄线宽保偏激光器已报道的最高输出功率，同时具备近衍射极限的光束质量和高消光比特性。后续我们

将对保偏激光器系统结构进行优化，以实现更窄线宽的高性能保偏光纤激光输出。

致　谢　感谢中物院创新发展基金（C-2021-CX20210047）对文中工作的支持；感谢王珏在实验系统集成和测试工作

的支持。

* 通信作者：孙殷宏，sunyinhong@caep.cn；唐　淳，tangchun21@caep.cn。
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图 1    回光功率随激光功率的变化关系
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图 3    最大功率下的输出光谱
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图 2    光束质量随激光功率的变化关系
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