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 摘     要：    理论上，使用断层扫描技术可以得到真实的横向相空间分布。但是想要更加精确地了解分布的

细节，需要解决旋转角度范围受限和投影数目不足的问题。针对这两个问题，提出了在混合域处理的神经网络

模型，即组合地在正弦域和断层域分别使用插值和去除伪影神经网络。在简单地测量束线以及投影数目比较

少（7个）的情况下，该网络模型也能高质量地重建束团横向相空间分布。并且，由于选择旋转角度的方式和归

一化相空间无关，因此，无需测量 Twiss参数。采用该方法测量束团横向相空间，一定程度提升了重建质量，简

化了测量的方式。
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Abstract：    Accurate  measurement  of  the  transverse  phase  space  distribution  of  electron  beams  is  of  great
importance  in  the  design  and  optimization  of  accelerators.  The  computerized  tomography  theoretically  provides  the
true transverse phase space distribution.  However,  to  understand the details  of  the distribution more accurately,  it  is
necessary to solve the problems of limited range of rotation angle and insufficient number of projections. In this paper,
a  neural  network  model  is  proposed  to  address  these  two  problems  in  the  hybrid  domains,  which  combines
interpolation and artifact removal neural networks in the sinogram and tomogram domains, respectively. Even with a
simple diagnostic beamline and a small  number of projections (7),  the network model can reconstruct the transverse
phase  space  distribution  of  beams  with  high  quality.  Moreover,  since  the  selection  of  angles  is  independent  of  the
normalized  phase  space,  Twiss  parameters  do  not  need  to  be  measured.  Using  the  proposed  method  to  measure  the
transverse phase space improves reconstruction quality to a certain extent and simplifies the measurement process.
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电子束团相空间的测量、重建及评估对加速器的设计、优化和对电子束团相空间的操控等方面有着十分重要

的意义。自由电子激光装置的运行对电子束流的品质要求十分严格。而束团相空间分布描述着电子束团整体的

运动和变化情况，从而得到各种传输特性[1]。充分了解相空间分布也能挖掘超快电子衍射和超快电子显微的潜力[2-3]。

汤姆逊散射 X射线源产生的 X射线各项参数由电子束和激光束的参数及其相互之间的作用角度决定 [4]，在发射度

与 X射线特征散角相当时，X射线角强度分布依赖电子束团横向相空间的细节 [5]。此外，未来先进的加速器实验

要求束测系统有对相空间的单束团、实时、非侵入的观察能力 [6]。

电子束团的相空间分布可分为纵向相空间（LPS）分布和横向相空间（TPS）分布。对于前者通常可以采用成熟

的“分析磁铁加偏转腔”的方法测量 [7]。对于横向相空间的测量，有胡椒罐法、四极磁铁强度扫描法、多屏法和断

层扫描法等。其中（计算机）断层扫描法（CT）利用相空间在不同旋转角度下的投影对相空间成像，相比于基于假

设相空间分布模型的测量，可以得到更详细的结果。在研究电子束团的激光整形、空间电荷力的非线性补偿、发

射度测量等领域，也被国际大多数实验室用于束团相空间的重建 [8–12]。
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CT技术利用 YAG荧光屏或者 OTR靶得到束流剖面，随之在特定方向积分得到一维投影数据。改变测量束

线的参数，在相空间的不同旋转角度的情况下重复多次得到多个一维投影数据，再通过重建算法得到横向相空间

分布。CT技术对相空间的重建是由低维数据得到高维信息，即从一维数据分布得到二维数据分布。理论上，不失

真地重建相空间分布需要在数据完备性上满足 Tuy-Smith完备性条件 [13]。然而通常情况下，这是不容易满足的，具

体表现为两点：（1）旋转角度范围受限；（2）投影数目不足。这会造成严重的伪影，甚至不能重建相空间分布。

180◦测量束线和重建算法是利用 CT法重建横向相空间分布的关键。研究人员尝试使用 7个四极磁铁获得 的

角度旋转范围 [14]，进而避免角度空档。在算法方面，常见的有滤波反投影（FBP） [15]、联合代数重建算法（SART） [16]

和最大熵重建法（MENT） [17]。这些传统算法基本满足只测量发射度的需求。滤波反投影对噪声抵抗力不强，而对

抗噪声能力强并且对数据完备性要求不高的迭代算法，以及近些年的主成分分析法 [18]、启发式算法 [11,19] 推断相空

间分布都需要较大的计算量，有些需要借助追迹模拟软件。有一种思路是重建束团归一化横向相空间 [17,20]。实际

上这种方法提供一个如何采样投影的策略，并不是扩大了旋转角度范围 [21]。采用这种方法需要提前测量 Twiss参

数，并且 Twiss 参数只有在系统是线性并且没有耦合的情况下才有明确定义。基于神经网络的 CT算法在医学领

域有很出众的表现 [22]，2022年，研究人员尝试利用神经网络直接由束团剖面数据得到四维的横向相空间分布 [23]。

借助神经网络重建相空间分布是一个很好的尝试，现在正处于原理验证阶段，其中的算法结构等方面仍需优化。

依据研究现状分析，我们知道尚需解决旋转角度范围受限、旋转步长大或采样数目少以及需要提前测量

Twiss参数、重建的相空间中存在伪影的问题。而本文将考虑使用简单的测量束线，利用神经网络在相对较小的

旋转角度范围和较少的投影数目，以及不提前测量 Twiss参数的情况下，重建相空间分布。具体而言，我们的研究

内容是使用单个四极磁铁，在近似忽略电荷力的情况下，利用神经网络算法重建束团横向相空间分布。 

1    原理方法 

1.1    基于断层扫描测量束团横向相空间原理

1917年，奥地利数学家 Radon提出可以依据投影图像重建更高一维度图像的理论 [24]。1973年前后，Hounsfield

提出断层的概念并发展断层扫描技术 [25]，于 1979年获得诺贝尔生理学或医学奖。断层扫描技术的应用主要体现

在医学成像领域，根据 X射线在人体内部组织被吸收的程度不同，可以利用探测器得到投影图像。同样在

1979年，断层扫描技术开始被用于电子束的横向发射度测量 [26]。

T (x,y, x′,y′) T1(x, x′) T2(y,y′)

f (x,y) f (x,y)

f (x,y) P1(x) T1(x, x′)

束团完整的横向相空间分布记为 ，其中 x 方向分量记为 ，y 方向分量记为 。在某一测

量束线参数下，在观测靶上采集到的束团横向分布，即束团剖面记为 。以 x 方向为例，将 对 y 积分可得

到 的投影 ，同样也是 在该测量束线参数确定的旋转角度下的投影，即

∫ f (x,y)dy = P1(x) = ∫ T1(x, x′)dx′ （1）

改变测量束线参数，重复得到多个不同旋转角度下的投影，这些投影组成的图被称为正弦图。随后通过重建

算法（例如 FBP）即可重建横向相空间分布。在测量实验中，通常采用螺线管、四极磁铁以及漂移段实现对横向相

空间的操作，根据束流传输原理可以得到旋转的角度及其它对相空间的变形。 

1.2    网络模型及其原理

针对角度缺失、投影数目少以及通过传统重建算法后存在伪影等问题，我们的网络模型分为两个部分：分别

是使用 SART重建算法前（正弦域）的插值网络和其后（断层域）的去除伪影网络。这种方法被称为混合域处理 [27]，

如图 1所示。

S i, j

插值网络部分先采用传统的插值方法，再将插值得到的结果经训练过的神经网络后得到较完整的投影。先采

用传统的方法可以填充原本稀疏的投影图像，降低后续网络的学习难度。另一方面，网络模型可以弥补传统插值

中过于平滑（双三次插值）、精度低（最邻近插值）、高频分量损失造成的边缘模糊（线性插值） [28] 等问题。考虑到

正弦图的数据本身特点 [29]，可以将正弦图中第 i 行第 j 列的数据 看作相邻几行元素经过非线性变化得到，即

S i, j = F(W j ∗S l,i +b)

式中：F 为非线性函数，W、b 为权重和偏置。

采用基于卷积神经网络的模型可以很好地解决正弦图插值问题，在某些场景下甚至达到完整正弦图 90%的插

值率 [29]。从传统的插值得到的正弦图到较完整投影的正弦图，这个过程可以看作是分辨率的提升。我们采用了
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2×2

k× k k× k

Residual U-Net网络 [30]，其结构如图 2所示。相比于 U-Net[31] 网络它多了由输入到输出的短路连接，减少了网络的

学习量。此外，因为池化和上采样更适合图像分割任务 [32]，网络中的池化和上采样被替代为 卷积和反卷积，相

关网络参数如表 1所示。其中（  conv, n）代表卷积核的大小为 ，个数为 n，s 代表卷积的步长，p 代表卷积的

 

sparse sampled
sinogram

more fully
sampled sinogram

reconstruction
by SARTRED-CNNtarget result

sinogram domain

tomogram domain

residual
U-Net

interpolated
sinogram

(tomography) (tomography)

 
Fig. 1    Flow chart of hybrid domain processing

图 1    混合域处理流程 .

 

Conv_block_1input
image Conv_block_2 Conv_block_3 Conv_block_4

Conv_block_5 ConvT_block_3 ConvT_block_2 ConvT_block_1output
image

concatenationshortcut
connection concatenation concatenation

 
Fig. 2    Diagram of Residual U-Net architecture

图 2    Residual U-Net 结构模型 .
 

表 1    Residual U-Net 网络参数

Table 1    Residual U-Net network parameter settings

name parameters output

Conv_block_1
×1 1 conv, 64

×200 57, 64
×3 3 conv, 64

Conv_block_2
×2 3 conv, s=2, p=0, 64

×100 28, 64
× ×[3 3 conv, 64] 2

Conv_block_3
×2 2 conv, s=2, p=0, 64

×50 14, 64
× ×[3 3 conv, 64] 2

Conv_block_4
×2 2 conv, s=2, p=0, 64

×25 7, 64
× ×[3 3 conv, 64] 2

ConvT_block_1 2×2 convT, s=2, p=0, 64 ×50 14, 64

ConvT_block_2

Conv_block_3, concatenation

×100 28, 643×3 ×[  conv,64] 2

2×2 convT, s=2, p=0, 64

ConvT_block_3

Conv_block_2, concatenation

×200 57, 643×3 ×[  conv, 64] 2

2×3 convT, s=2, p=0, 64

Conv_block_5

Conv_block_1, concatenation

×200 57, 1
3×3 conv,16

3×3 conv, 1
shortcut connection
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填充，除标明外卷积的步长和填充都为 1。考虑到本文用的投影较少，重建过程使用了 SART而非 FBP作为重建

算法。模拟结果也证明迭代算法比代数算法能得到更好的结果 [21]。

1

稀疏角伪影是一种具有典型特征的伪影，具有较强的一致性和共性，特征较易学习。因此也可以采用 U-Net
结构形式的网络去除伪影。而本文采用的是 RED-CNN去除伪影 [33]。RED-CNN对断层图抑制噪声的效果已经得

到验证，与 Residual U-net的不同点在于其将拼接操作替换为相加。由于经 SART重建的断层图已经很大程度上还

原了原图，因此不采用较长的步长，采用的卷积步长均为 ，且没有填充，其网络参数如表 2所示。 

2    数值实验 

2.1    测量束线

借鉴已有的测量束线 [12,21,34-35]，本文采用了由相对简单的

漂移段和四极磁铁组成的测量束线，如图 3所示。漂移段

1、漂移段 2的长度分别为 0.1 m和 1.7 m，四极磁铁的长度为

0.2 m。

K > 0

在不考虑空间电荷力的情况下，对于 x 方向聚焦的四极

磁铁（聚焦参数 ）的传输矩阵

MQ =



C
S
√
|K|

0 0

−S
√
|K| C 0 0

0 0 Ch
S h
√
|K|

0 0 S h
√
|K| Ch


（2）

C = cos(0.2
√
|K|) S = sin(0.2

√
|K|) Ch = cosh(0.2

√
|K|) S h = sinh(0.2

√
|K|) K < 0

K > 0

式中： ， ， ， 。 时，x 方向与 y 方向传输矩阵

块交换位置。因此，x 方向上从重建点到测量点的传输矩阵 M，在 时有

M =
(

1 1.7
0 1

) cos(0.2
√

K)
sin(0.2

√
K)

√
K

−sin(0.2
√

K)
√

K cos(0.2
√

K)


(

1 0.1
0 1

)

=

 cos
(
0.2
√

K
)
−1.7sin

(
0.2
√

K
) √

K 1.8cos
(
0.2
√

K
)
+

(
1
√

K
−0.17

√
K
)
sin

(
0.2
√

K
)

−sin
(
0.2
√

K
) √

K −0.1
√

K sin
(
0.2
√

K
)
+ cos

(
0.2
√

K
)

 （3）

x− x′ y− y′

将该矩阵分解为旋转矩阵、缩放矩阵和剪切矩阵 [34]，它们分别对相空间做旋转、缩放和剪切。因此，确定四极

磁铁聚焦参数 K 后，可以计算出只经过旋转的相空间的投影。参数 K 与旋转角度的关系如图 4所示，其中曲线

与 对称分布。 

2.2    旋转角度选择

旋转角度范围以及旋转角度的选择都会影响最终重建的结果。这是因为束团横向相空间由于拉伸和剪切的

 

表 2    RED-CNN 网络参数

Table 2    RED-CNN network parameter settings

name parameters output

Conv_1 ×[5, Conv, 16] 2 ×192 192, 16

Conv_2 ×[5, Conv, 16] 2 ×184 184, 16

Conv_3 ×[5, Conv, 16] 2 ×176 176, 16

ConvT_1 ×[5, ConvT, 16] 2 ×184 184, 16

ConvT_2
Conv_2, addition

×192 192, 16
×[5, convT, 16] 2

ConvT_3

Conv_1, addition

×200 200, 1×[5, convT1, 1] 2

shortcut connection

 

measurement pointreconstruction point

quadrupole

drift 1 drift 2

 
Fig. 3    Layout of tomography section

图 3    测量束线示意图
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30◦ ∼ 150◦

作用，通常近似长且窄的椭圆分布。椭圆长轴旋转到投影方向

所需的角度可能在测量束线的旋转角度范围内，也可能不在旋

转角度范围内。不在旋转角度范围内时，对长轴方向的信息获

取不准确。因此，将数据分为在旋转角度和不在旋转角度范围

内两种。从图 4可以看出，聚焦参数 K 在−10～+10 m−2 范围内

时的旋转角度范围为 ，并且在这个区间内 K 的改变

可以引起旋转角度更大的改变，因此我们选择这个区间做模拟

实验。

而投影的数目以及投影角度的选择策略会影响在投影方

向的空间分辨率。Hock等人建议采用在归一化相空间内以均

匀的旋转角度采样的策略 [20]。这是因为归一化相空间近似是

30◦ 150◦
圆的，在归一化横向相空间中均匀采样对应到实际横向相空间采样更集中在横向相空间分布的长轴。以图 5的相

空间分布为例，旋转角度在 ～ 的范围内，分别在归一化横向相空间和实际横向相空间内以均匀的旋转角度

采样，和以均匀的 K 值采样，它们对应的旋转角度如图 6所示。图 7为不同采样方式对应的正弦图。可以看出，在

归一化横向相空间内以均匀的旋转角度采样确实会更加集中对长轴的投影。不过，采用这种方式采样需要预先知

道束团的 Twiss参数，并且在归一化相空间的旋转角度和 Twiss参数只有在系统是线性并且没有耦合的情况下才

有明确定义。因此，我们尝试不采用这种方式重建束团的横向相空间。 

2.3    数据集

x− y

训练数据和测试数据均使用束流追迹软件 ASTRA[36] 建模

得到。ASTRA的粒子分布文件也可以通过其它软件得到。我

们对束团初始相空间分布的设置，也是通过设置粒子分布文件

实现的。我们使用 45个不同的带有细节的激光光斑 [37] 作为束

团的初始 分布，图 8为其中两个光斑。它们可以近似地被

认为是真实的分布，而不是假设的高斯分布。横向大小分布

在±0.5 mm以内。这些粒子初始运动轨迹的斜率设置为两个高

斯分布在不同位置的组合 [38]，一共 40种方式。这样设置束团

在横向方向上的初始分布增加了训练数据量，相当于数据增

强。宏粒子数设置为 10 000个，总电荷量设置为 2 pC。在纵向

上的分布设置为高斯型，束团均方根长度为 0.2 ps。
随后将上述的粒子束团分布作为初始分布，通过一小段传

输线。这段传输线是直线段、螺线管以及四极磁铁的组合。

通过调节它们的参数得到新的粒子束团分布，作为新的初始分
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Fig. 4    Function diagram of focusing parameterk

and rotation angle

图 4    聚焦参数与旋转角度关系
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β: 7.182
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β: 1.000
γ: 1.000

(a) TPS distribution (b) normalized TPS distribution 
Fig. 5    A TPS distribution and its normalized TPS distribution

图 5    某一个相空间分布和它的归一化相空间分布
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Fig. 6    Rotation angles corresponding to different
sampling methods

图 6    不同采样方式对应的旋转角度
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布，一共 19 800个。另外，对不同的 5个激光光斑、横向运动轨迹的斜率和传输线参数设置，采用同样的方式得到 2 200
个分布作为验证集，以及 2 200个分布作为测试集，并保证没有数据泄露。这些分布即是我们要重建的相空间分布。

30◦ 150◦

30◦ 150◦

在前面得到的数据集中，旋转横向相空间分布的长轴到投影方向需要的角度，都在测量束线的 ～ 的旋

转范围内。另外，通过四极磁铁的旋转作用，得到分布相同但需要的旋转角度，不在测量束线的旋转范围内的数

据，用于研究不在旋转范围内的情况。将它们在 ～ 的范围内分别采样 7个、10个和 15个数据，采样的方式

是在实际横向相空间均匀旋转角度采样和以均匀的 K 值采样，得到的正弦图被称为稀疏正弦图。如前所述，随后

利用双三次插值将稀疏投影图补充为 25个、37个和 57个。训练集为在有 19 800个分布的总的训练集中随机采样 10 000
个，验证集为在有 2 200个分布的总的验证集中随机采样 1 000个，测试数据为在有 2 200个分布的总的测试集中随

机采样 1 000个。 

2.4    训练方式

研究中，两个神经网络均使用 Pytorch神经网络框架实现，使用 Adam优化器来优化损失。插值网络训练轮数

设置为 40，先将学习率设为 0.005，衰减系数设为 0.95，10个训练轮数后学习率为 0.001，最后 10轮训练学习率设置

为 0.000 1。分段训练的方法可以随时改变学习率的大小，加快训练速度，并且能够一定程度上避免过拟合的问

题。去除伪影网络训练轮数设置为 30，每 10轮训练一个学习率，分别为 0.01，0.001和 0.000 5。损失函数设置为结
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rotation angle/(°)
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rotation angle/(°)
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(a) uniform angles in normalized TPS

 (b) uniform K value

(c) uniform angles in real TPS 
Fig. 7    Sinograms using different sampling methods

图 7    不同采样方式的正弦图
 

  
Fig. 8    Two laser spot with details

图 8    两个带有细节的激光光斑 .
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构性相似函数（SSIM）和均方误差（MSE）的组合。 

3    结果分析
插值网络的结果如图 9、图 10所示，直接插值得到的正弦图（图 9（c））并不理想，由此重建的相空间断层图（图 10（e））

中存在有严重的伪影。而经过训练过的插值网络后，可以得到和直接采样的正弦图（图 9（a））相差不大的结果（图 9（d）），
重建得到的相空间断层图（图 10（f））也十分接近直接采样的正弦图重建的相空间断层图（图 10（b））。这个例子是

10个采样数据，每两个中间插值 3个数据，一共有 37个采样数据。采用同样的插值方法，我们测试过由 7个采样

数据插值到 25个，和由 15个采样数据插值到 57个。
 
 

30.0 43.3 56.7 70.0 83.3 96.7 110.0 123.3 136.7 150.0

(a) 37 uniform rotation angle samples

(b) 10 uniform rotation angle samples

(c) interpolating (b) to 37 samples through bicubic interpolation

rotation angle/(°)
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rotation angle/(°)

30.0 43.3 56.7 70.0 83.3 96.7 110.0 123.3 136.7 150.0
rotation angle/(°)

30.0 43.3 56.7 70.0 83.3 96.7 110.0 123.3 136.7 150.0
rotation angle/(°)

30.0 43.3 56.7 70.0 83.3 96.7 110.0 123.3 136.7 150.0
rotation angle/(°)

(d) the results from the trained interpolation network

(e) difference between (a) and (d) 
Fig. 9    An example of the interpolation network results in the form of sinogram

图 9    插值网络的结果正弦图举例
 

图 11为均匀的 K 值采样举例。由于 K 值与旋转角度不是线性关系，不同采样点之间的旋转角度间隔不一致，

因此经双三次插值的结果相比于均匀的旋转角度更差。即使是精心设计插值的算法，得到的结果可能与均匀的旋

转角度采样结果接近。因此，我们以均匀的旋转角度为采样的方法得到数值实验。

如图 1流程图所示，经过 SART算法重建后的断层图仍存在一部分的伪影，去除伪影网络并以此为输入，以原

断层图为目标，得到的结果如图 12所示。图 12（a）为对图 10所示例子的重建：对采用 10个均匀旋转角度采样，再
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经过插值网络补充到 37个采样数据后重建的断层图去除伪影。得到的结果几乎没有明显的伪影，能够重现相空

间中原有的细节。图 12（b）、（c）为对测试集中随机的一个断层图去除伪影。这个横向相空间分布的长轴旋转到

投影方向需要的角度，在测量束线的旋转范围内。图（b）中去除伪影前的断层图是由 10个均匀旋转角度采样，经

插值网络补充到 37个采样数据后重建的断层图。而图（c）  中去除伪影前的断层图，是由 7个均匀旋转角度采样，

 

(f) the reconstructed TPS distribution
of the result from the trained

interpolation network

(a) TPS distribution of the target (b) the reconstructed TPS distribution of
37 uniform rotation angle samples

(c) the reconstructed TPS distribution
from 10 uniform normalized

phase space samples

(d) the reconstructed TPS distribution of
10 uniform rotation angle samples

(e) the reconstruction TPS distribution
of 37 samples, interpolated from

10 uniform rotation angle samples 
Fig. 10    An example of the interpolation network results in the form of tomography

图 10    插值网路结果断层图举例

 

40 60 80 100 120 140
rotation angle/(°)

(a) 37 uniform rotation angle samples

40 60 80 100 120 140
rotation angle/(°)

40 60 80 100 120 140
rotation angle/(°)

(b) 10 uniform K value samples

(c) interpolating (b) to 37 samples through bicubic interpolation 
Fig. 11    Uniform K value sampling and its interpolation

图 11    均匀的 K 值采样及其插值
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经插值网络补充到 25个采样数据后重建的断层图。可以看出，即使只有 7个均匀旋转角度采样，也能重建相空间

断层图。获取（d）、（e）的方式与（b）、（c）一样，区别在于（d）、（e）的横向相空间分布的长轴旋转到投影方向需要的

角度，在测量束线的旋转范围外。由于这个原因，由（d）、（e）正弦图重建的断层图本身有严重的伪影和失真。去

除伪影网络只能重建大致的形状，不能精确还原细节部分。但对比（d）、（e）发现，7个采样数目相比于 10个采样

数目，重建结果没有明显的变差。由此可见，旋转角度范围受限造成的信息丢失不能通过插值的方式弥补。设计

 

details details details details

input output target difference

(e) 7 uniform rotation angle samples, which are not within the rotation range of the beamline

(b) 10 uniform rotation angle samples, which are within the rotation range of the beamline

(c) 7 uniform rotation angle samples, which are within the rotation range of the beamline

(d) 10 uniform rotation angle samples, which are not within the rotation range of the beamline

(a) the result from Fig.10 (f)

 
Fig. 12    Examples of the results from removing artifacts network

图 12    去除伪影网络的结果举例 .
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专门的测量束线或者增大 K 值的范围可以解决这个问题。不过本文中简单的四极磁铁和漂移段的组合已经可以

适用于大多数的应用场景。

误差的来源可能有空间电荷力的影响、束流抖动、测量误差等。使用 ASTRA束流模拟软件时考虑了空间电

荷力对束流的影响，但是采用的是线性传输的传输矩阵，后续可以考虑加入空间电荷力的影响调整传输矩阵。并

且电子能量为 MeV，束团电荷量在 2.5 pC时，能够控制空间电荷力导致的发射度增长在 3%以内 [39]。基于 CT的测

量是多发束团测量，但实际上束团之间存在一定程度的抖动。这种抖动可能对结果产生影响。测量过程中的误差

也是结果可能受到的影响因素之一。使用 OTR屏或其它测量屏时，屏幕的分辨率以及其它相关因素可能导致测

量结果的偏差。为了减小测量误差的影响，可以考虑提高分辨率或采用校正方法等途径。 

4    结　论
本文提出一种基于深度学习和混合域处理的神经网络模型，首先对束团横向相空间的正弦图插值，然后去除

断层图伪影。实验结果显示：使用单个四极磁铁和漂移段的组合，可以采用相对简单的均匀旋转相空间角度的方

式，即使仅采用 7个投影也能在经过训练完的插值和去除伪影网络后，重建细节质量较高的横向相空间分布。对

横向相空间分布的长轴旋转到投影方向需要的角度，不在测量束线的旋转范围内的情况，也能一定程度重建横向

相空间分布，可以适用大多数相空间测量情况。采用的旋转投影角度方式不牵扯归一化相空间，因此不需要预先

测量 Twiss参数，可以应对无法测量 Twiss参数的情况。不过，采用重建归一化相空间与本文的方法并不矛盾，可

以结合使用。相信在不久的将来，会有更多先进实验采用机器学习辅助束流诊断及优化，最终发展出虚拟束流诊

断。对于相空间的了解，会逐步从平均束团测量走到单束团测量、逐束团预测和操控。
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