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摘要　自由曲面光学表面越来越广泛地应用于光学工程领域，传统的计算机辅助装调方法已难以指导含自由曲面

的复杂光学系统装调。提出了一种新型人工神经网络计算方法，用以辅助光学系统装调。介绍了神经网络方法的

数学模型，并提供了两个模拟装调实例以验证此方 法 的 实 用 性。模 拟 装 调 结 果 表 明，以 系 统 出 瞳 波 前 的 光 程 差 分

布和泽尼克多项式拟合系数作为像质指示参量，经 由 神 经 网 络 方 法 计 算 得 到 的 失 调 量 均 方 根 误 差 小 于７．０４％；神

经网络方法可用于指导自由曲面光学系统的精确装调。
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１　引　　言
成像光学系 统 的 计 算 机 辅 助 装 调（ＣＡＡ）已 经

被研究了多年。在装调过程中，对于失调参量和系

统成像形式之间的复杂的非线性关系，传统算法是

使用线性近似来代替［１］，然后计算系统灵敏度矩阵

的单值解来解决的［２］。Ｌｅｅ等［３］提供了一种对不同

情况进行随机模拟，然后分别分析失调对相位和振

幅项的影响的方法。Ｃａｏ等［４］使用遗传算法对已有

的ＣＡＡ算法进行了改进。
目前，自由曲面光学表面已经被广泛应用于光

学领域［５－７］，为光学系统设计提供了更多的自由度，
但同时，自由曲面本身还给传统的计算机辅助装调
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带来了新的问题。自由曲面的非对称性和非连续性

使各个元件的失调影响耦合在一起，而不是独立存

在。因此系统失调参数和成像形式之间的关系变得

更为复杂，无法用统一公式直接或间接表示。
人工神经网络是一种模拟人类大脑工作方式的

强大的数学工具，本文使用这种工具来解决装调中

的问题。Ｙｏｏｎ等［８］已使用神经网络的模式识 别 功

能实现了近场记录系统的自动装调。神经网络算法

还被用于波前重建和液晶显示器（ＬＣＤ）光导面的优

化等方面［９－１１］。
本文根据自由曲面光学系统的成像特性和计算

机辅助装调的数值要求，使用人工神经网络描述失

调参量和光学系统成像形式之间的复杂关系，实现

了非解析方式的光学系统失调量计算。通过模拟训

练使人工神经网络具有经验式的，可以由成像形式

直接得到失调量的功能，简化了算法流程。提出的

方法可使计算机辅助装调的计算过程更加直观、符

合装调人员的工作模式，降低计算机辅助装调方法

的实际应用难度。

２　理论模型
计算机辅助装调的实质就是寻找数学空间中的

一一对应关系。由费马定理可知，对于复杂光学系

统或包含自由曲面的光学系统，可以认为系统的成

像形式唯一地对应一种装调状态。对于一个两镜系

统，如果以主镜作为装调基准，那么次镜的空间位置

与系统成像形式之间就是一一对应关系。
在计算机辅助装调过程中，通常利用出瞳波前

干涉图确定系统的失调形式。如果次镜的失调参量

为ｕ，出瞳波前为Ｆ，那么就有唯一的一种对应模式

使Ｆ＝ｆ（ｕ）。这种对应模式ｆ可以看作一种变换，
那么光学装调的 数 学 实 质 就 是 得 到 逆 变 换ｆ－１，也

就是由测量量Ｆ得到失调量ｕ。在实际系统的装调

中，特别是含有自由曲面的系统，ｆ是一种非线性关

系，通常过于复杂，难以用解析公式来表述。只有在

少量失调时，ｆ才能用线性公式来近似表述。
人工神经网络是一种利用简单转换函数表述复

杂数学关系的数学方法。神经网络由层状排布的神

经元组成。单个神经元工作方式为：输入ｐ乘以它

的联接强度（权重）ｗ，然后加上偏置值ｂ得到转换函

数ｆｔｒａｎ。神 经 元 的 输 出 为ａ＝ｆｔｒａｎ（ｗｐ＋ｂ）［９］，如

图１所示。
图２为一个四层神经网络的层状结构，图中每

个圆表示一个神经元。神经网络处理信息的基本原

图１ 单个神经元模型

Ｆｉｇ．１ Ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ａ　ｓｉｎｇｌｅ　ｎｅｕｒｏｎ

图２ 一个四层神经网络结构

Ｆｉｇ．２ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ａ　ｆｏｕｒ－ｌａｙｅｒ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

理为，输入信号ｐｉ通过中间节点（隐含层点）作用于

输出节点，经过非线性变换，产生输出信号ａｉ。网络

训练的每个样本包括输入向量ｐ和期望输出量ｔ以

及网络输出值ａ与期望输出值ｔ之间的偏差。通过调

整输入节点与隐含层节点的联接强度取值ｗｈｉ 和隐

含层节点与输出节点之间的联接强度ｕｊｋ 以及阈值，
使误差沿梯度方向下降。经过反复学习训练，确定与

最小误差相对应的网络参数（权重值和阈值），训练

即告停止。此时经过训练的神经网络即能对类似样

本的输入信息自行处理，输出误差最小的经过非线

性转换的信息。本文中，训练后的神经网络可以用于

精确表示系统成像形式参量（输入量，数量为ｎ）和

失调参量（输出量，数量为ｍ）之间的对应关系ｆ。

３　模拟装调实验
３．１　方法介绍

人工神经网络方法由两部分组成。首先是设定

失调参量可能的变化范围并且在此范围内随机模拟

失调光学系统来得到失调样本。第二部分是利用这

些样本，建立并训练神经网络，然后就可以使用它辅

助装调。
图３为人工神经网络方法的流程图。首 先，设

定模拟范围，模拟光学系统状态。然后，以成像形式

参量（指示参量）作为输入，失调参量作为输出，建立

神经网络并且训练它。最后，将实际系统的成像形

式参量代入神经网络来得到实际的失调参量，并依

１２１１００１－２
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此调整系统。调整后，测量系统成像质量，判断其是

否达到公差要求。如果未达到，则缩小模拟范围然

后重复上述过程直至符合要求。

图３ 人工神经网络方法流程图

Ｆｉｇ．３ Ｆｌｏｗ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　　举例来说，一个卡塞格林系统，其主镜通常作为

装调基准，所以系统的装调状态只与次镜的空间位

置有关。经过粗装调后，次镜已经接近其设计位置。
可以认为次 镜 的 失 调 属 于 在 其 设 计 位 置 的 微 小 扰

动，那么系统的装调状态就可以仅用次镜的失调量

表示。对于轴对称系统，围绕Ｚ轴的旋转不影响像

质，但是对于非轴对称系统，此参量也应作为失调参

量之一。
对于系统成像质量的评价参量有几种选择，例

如每个视场（ＦＯＶ）的 出 瞳 波 前 泽 尼 克 多 项 式 拟 合

系数或光程差（ＯＰＤ）的分布等。

３．２　模拟结果

３．２．１　简单两镜系统

利用光学设计软件，对一个两镜系统的装调过

程进行了模拟。系统的两个镜面均为由泽尼克多项

式表述的自由曲面，视场为０°～０．３°。每 个 视 场 的

设计残余均方根（ＲＭＳ）波 像 差 均 小 于０．０１５λ（λ＝
６３２．８ｎｍ）。其光学结构如图４所示。

对于图４所示系统，将次镜失调参量作为系统

的失调参 量。使 用 实 际 光 线 追 迹 分 析 工 具 计 算０°
视场的光程差分布矩阵（７×７），并以其作为像质指

示参 量。对 于 模 拟 失 调 范 围，偏 心 范 围 设 置 为

±０．２５ｍｍ，倾斜范 围 设 置 为±０．２５°，使 用５００组

样本建立一个三层逆传播（ＢＰ）神经网络，其隐含层

神经元个数为１０。

图４ 简单两镜系统的光学结构

Ｆｉｇ．４ Ｏｐｔｉｃａｌ　ｌａｙｏｕｔ　ｏｆ　ａ　ｓｉｍｐｌｅ　ｔｗｏ－ｍｉｒｒｏｒ　ｓｙｓｔｅｍ

　　训练后，此５００组六个失调参量的ＲＭＳ误差如

图５所示，其中ｇ５００表示５００组样本，１～６项分别表

示六个失调参量，在光学设计软件中，分别为次镜的

Ｘ偏心，Ｙ偏心，Ｚ偏心，α偏斜，β偏斜，γ偏斜参数。

图５ 两镜系统的残余ＲＭＳ误差

Ｆｉｇ．５ Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ＲＭＳ　ｅｒｒｏｒ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｗｏ－ｍｉｒｒｏｒ　ｓｙｓｔｅｍ

对比模拟失调范围，这六个参量的平均均方根

误差为４．２５％。随 机 选 择 一 组 预 设 失 调 量 代 入 光

学系统中，由光学设计软件得到其０°视场的光程差

分布，并将其输入训练后的神经网络，计算后输出结

果如表１所示。
表１ 简单两镜系统输出结果与预设值对比

Ｔａｂｌｅ　１ Ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｅｔ　ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ａｎｄ　ｏｕｔｐｕｔ　ｏｆ　ｓｉｍｐｌｅ　ｔｗｏ－ｍｉｒｒｏｒ　ｓｙｓｔｅｍ

Ｘ－ｄｅｃｅｎｔｅｒ　 Ｙ－ｄｅｃｅｎｔｅｒ　 Ｚ－ｄｅｃｅｎｔｅｒ α－ｔｉｌｔ β－ｔｉｌｔ γ－ｔｉｌｔ

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ＋０．２４５６ －０．２２３９ －０．００２９ －０．１３６１ ＋０．０９８７ －０．２００４

Ｏｕｔｐｕｔ ＋０．２３９９ －０．２２０９ ＋０．００１１ －０．１３１７ ＋０．１００２ －０．２０８７

Ｅｒｒｏｒ ＋０．００５７ －０．００３０ －０．００４０ －０．００４４ －０．００１５ ＋０．００８３
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　　由表１可知，计算得到的结果与预设值非常接

近，即可以利用计算值相应地调整光学系统，从而实

现精确装调。将输出结果与预设值的差值作为最终

调整后的残余失调量，代入光学系统进行模拟，得到

其各 视 场 的 残 余 ＲＭＳ波 像 差 均 小 于０．０５５λ（λ＝
６３２．８ｎｍ），达到了装调目标。

３．２．２　复杂三镜系统

为了进一步验证人工神经网络方法用于指导装

调的有效性，将 其 应 用 于 复 杂 三 镜 系 统，如 图６所

示。这是一个离轴的三镜四反光学系统，其次镜和

四镜为同一个表面，统称为二四镜，它与三镜为两个

自由曲面反射镜。这两个自由曲面均由泽尼克多项

式表示，但每个曲面的多项式系数不同。主镜为凸球

面。此系统的视场为Ｘ方向±３８°（垂直纸面），中心

视场的设计波像差为０．０６７λＲＭＳ（λ＝６３２．８ｎｍ）。
在图６所示系统中，二四镜为装调基 准。分 别

使用０°视场的光程差分布矩阵（７×７）和０°、±３８°视

场的波前泽尼克多项式拟合系数前９项作为指示参

量。只使用泽尼克多项式前９项是因为这几项对失

调较为敏感。主镜和三镜的失调参量作为系统的失

调参量。
建立了三种隐含层结构不同的四层ＢＰ神经网

图６ 复杂三镜系统光学结构

Ｆｉｇ．６ Ｏｐｔｉｃａｌ　ｌａｙｏｕｔ　ｏｆ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｔｈｒｅｅ－ｍｉｒｒｏｒ　ｓｙｓｔｅｍ

络。考虑到不同失调参量的敏感程度，其中长度参

量的范围设为±２．５ｍｍ，而角度参量的范围设为±
０．２５°。分别使 用１０００组 和２０００组 样 本 训 练 神 经

网络，输出失调参量的均方根误差分别如图７和图

８所示。其中２０×２０ｇ１０００表示两个隐含层的神经

元个数各为２０，样本数为１０００，其余各项依此类推。
图中１～５项为主镜的５个失调参量，不考虑γ偏斜

（绕Ｚ轴的 旋 转）。这 是 由 于 此 系 统 的 主 镜 为 轴 对

称的球面镜，主镜绕Ｚ轴的旋转不影响系统成像形

式。图中６～１１项为三镜的６个失调参量。

图７ 使用光程差分布计算的残余ＲＭＳ误差

Ｆｉｇ．７ Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ＲＭＳ　ｅｒｒｏｒ　ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ　ｂｙ　ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ＯＰＤ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图８ 使用泽尼克多项式计算的残余ＲＭＳ误差

Ｆｉｇ．８ Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ＲＭＳ　ｅｒｒｏｒ　ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ　ｂｙ　ｕｓｉｎｇ　Ｚｅｒｎｉｋｅ　ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ

　　相对于验证过程中采用的失调范围，使用光程

差分布为输入而得到的１１项失调参量的平均均方

根误差为７．０４％，而使用泽尼克多项式系数为输入

而 得 到 的１１项 失 调 参 量 的 平 均 均 方 根 误 差 为

４．１３％。因此，人工神经网络方法同样可以 使 用 在

复杂的光学系统中。随机选择一组预设失调量代入

１２１１００１－４
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光学系统中，由光学设计软件得到 其０°、±３８°视 场

的波前泽尼克多项式拟合系数，并将其输入训练后

的神经网络，计算后输出结果如表２所示。

表２ 复杂三镜系统输出结果与预设值对比

Ｔａｂｌｅ　２ Ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｅｔ　ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ａｎｄ　ｏｕｔｐｕｔ　ｏｆ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｔｈｒｅｅ－ｍｉｒｒｏｒ　ｓｙｓｔｅｍ

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
Ｐｒｉｍａｒｙ－ｍｉｒｒｏｒ　 Ｔｅｒｔｉａｒｙ－ｍｉｒｒｏｒ

Ｏｕｔｐｕｔ
Ｐｒｉｍａｒｙ－ｍｉｒｒｏｒ　 Ｔｅｒｔｉａｒｙ－ｍｉｒｒｏｒ

Ｅｒｒｏｒ
Ｐｒｉｍａｒｙ－ｍｉｒｒｏｒ　 Ｔｅｒｔｉａｒｙ－ｍｉｒｒｏｒ

Ｘ－ｄｅｃｅｎｔｅｒ －２．１３６０ ＋１．８４４０ －２．０１３５ ＋１．８７２９ －０．１２２５ －０．０２８９
Ｙ－ｄｅｃｅｎｔｅｒ －１．１０５０ ＋２６．６０５０ ＋１．０８０５ ＋２６．５８８７ ＋０．０２４５ ＋０．０１６３
Ｚ－ｄｅｃｅｎｔｅｒ －１．００５０ －０．２０５０ －１．０６４８ －０．１９７０ ＋０．０５９８ －０．００８０

α－ｔｉｌｔ －１．４４３５ ＋０．２４３３ －１．４１２８ ＋０．２０４７ －０．０３０７ ＋０．０３８６

β－ｔｉｌｔ　 ０．００３２ －０．１０３２ ＋０．００９９ －０．１１４４ －０．００６７ ＋０．０１１２

γ－ｔｉｌｔ — ＋０．２２５７ — ＋０．１９５３ — ＋０．０３０４

　　由于实际工程应用的使用条件等要求，需要考

虑复杂系统人工神经网络的学习训练过程中学习时

间、样本数量及人为因素等方面的限制，需对其进行

分析。表３为 图６所 示 的 三 镜 系 统 的 学 习 训 练 时

间。由表３可知，神经网络的学习时间取决于样本

数量和神经网络的复杂程度，对于此系统，神经网络

的学习时间均 少 于１ｈ，可 以 达 到 实 际 装 调 时 的 使

用要求，但若实际工程有实时性方面的要求，则此学

习时间过长，需要调整样本数量和神经网络结构或

提升计算机硬件配置缩短学习时间（实验中的计算

机ＣＰＵ主频为２．７０ＧＨｚ，内存为２ＧＢ）。由图７、
图８可知，对于相同的神经网络结构，增加样本数量

并未使计算结果更为精确。并且由其他关于人工神

经网络的相关文献可知［９］，样本数量和神经网络复

杂程度并非越多越复杂就越精确，而是存在一组最

优的配置，使得精确度最高，这组配置根据实际工程

应用情况 而 各 不 相 同。对 于 本 文 中 的 复 杂 三 镜 系

统，使用１０００组样本进行学习计算，得到的结果比

较理想。学习过程中的人为因素取决于模拟样本与

实际情况的符合对应程度，装调过程中对实际系统

的测量精确程度为控制符合程度的关键因素。在实

际装调过程中，需要对系统中各镜面形状、镜间距离

和基准点的位置等参数进行精密测定，才能减少学

习计算结果的人为误差。
表３ 复杂三镜系统神经网络学习训练时间

Ｔａｂｌｅ　３ Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｆ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｔｈｒｅｅ－ｍｉｒｒｏｒ　ｓｙｓｔｅｍ

Ｓａｍｐｌｅ　 ２７ｇ１０００　 ２７ｇ２０００
Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅ　 ２０×２０　 ３０×２０　 ３０×３０　 ２０×２０　 ３０×２０　 ３０×３０
Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ　 １０ｍｉｎ　１７ｓ １７ｍｉｎ　１８ｓ ２４ｍｉｎ　２５ｓ ２１ｍｉｎ　２５ｓ ３５ｍｉｎ　５８ｓ ５０ｍｉｎ　４０ｓ

　　ＢＰ人工神经网络是一个优化过程，也有一些数

学方面的问题，如存在局部极小值和收敛速度慢等。
对此，许多相关文献中提供了解决办法，如调整初始

连接权值和阈值、调整网络权值修改量和动量项、调
整隐含层神 经 元 数 目 和 改 进 激 励 函 数 或 寻 优 算 法

等［１２－１３］。
在以上模拟实验中，由于实际中不同系统装调

的过程和情况差别很大，噪声的来源不尽相同，因此

并没有考虑噪声对装调的影响。在已有的文献中，
对噪声影响的解决方法已经被讨论过多次，只要对

神经网络具体算法进行一定的改动，本文中的方法

同样可以规避噪声的影响［９］。

４　结　　论
提出了一种直接由自由曲面光学系统成像形式

计算失调参量的方法。分别采用光学系统出瞳波面

的光程差分布和泽尼克多项式拟合系数作为指示参

量，对包含自由曲面反射镜的两镜系统和复杂三镜

系统进行了模拟装调，对这两种情况，神经网络均可

以精确地表述失调量和系统成像形式之间的关系。
基于人工神经网络的计算机辅助装调方法在内

在工作原理上与传统方法有所不同，其使用了一种

随机试验的 方 法 来 考 察 各 个 失 调 参 量 对 像 质 的 影

响，而不是传统算法中计算各个参量的解析灵敏度

的方法。使用这种方式，可避免计算失调量和成像

形式之间的复杂关系的精确表达式。因此，这种装

调方法更适用于日渐复杂的自由曲面光学系统。
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