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基于深度降噪卷积神经网络的宽波段共相检测研究

李　斌1，刘银岭1，杨阿坤1，陈　莫2 *

（1. 华东交通大学智能机电装备创新研究院, 江西 南昌 330013；
2. 中国科学院光电技术研究所, 四川 成都 610209）

摘要：拼接镜的共相误差检测是当前科学研究的热点问题之一，基于宽波段光源的共相检测技术解决了夏克哈特曼法由

于目标流量低引起的测量时间长的问题，从而提升了 piston误差的检测精度和量程。然而，当前宽波段算法在实际应用

中，由于复杂的环境以及相机扰动等干扰因素的存在导致获取的圆形孔径衍射图像含有一定量的噪声，从而导致相关系

数值低于设定阈值，最终使该方法精度降低，甚至失效。针对这一问题，本文提出将基于深度降噪卷积神经网络

（DnCNN）的算法集成到宽波段算法中，以实现对噪声干扰的控制，并保留远场图像的相位信息。首先，将使用 MAT-

LAB获得的圆孔衍射图像作为 DnCNN的训练数据，然后，将不同噪声水平的图像导入到训练好的降噪模型中，即可得

到降噪后的图像以及降噪前、后圆孔衍射图像的峰值信噪比和二者与清晰无噪声图像间的结构相似度。结果表明：降噪

处理后的图像与理想清晰图像之间的平均结构相似度较处理之前有了明显提升，获得了理想的降噪效果，有效增强了宽

波段算法在高噪声条件下的应对能力。该研究对于探索用于实际共相检测环境宽波段光源算法具有较强的理论意义和

应用价值。

关    键    词：拼接镜；piston 误差；圆孔衍射；图像降噪；深度降噪卷积神经网络
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Abstract:  The  co-phase error  detection  of  segmented  mirrors  is  currently  a  critical  focus  of  scientific   re-

search. Co-phase detection technology based on a broad-band light source solves the problem of long meas-

urement times caused by the Shackle-Hartmann method’s low target flow rates, thereby improving the accur-

acy and range of piston error detection. However, in the application of the current broad-band algorithm, the

complex environment and the presence of disturbing factors such as camera perturbations cause the acquired
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circular aperture diffraction images to contain a certain amount of noise, which leads to a correlation coeffi-

cient  value below the set  threshold,  reduces the accuracy of  the method,  and even makes it  ineffective.  To

solve  the  problem,  we  propose  a  method  by  integrating  an  algorithm  based  on  Denoising  Convolutional

Neural Network (DnCNN) into the broad-band algorithm in order to control the noise interference and retain

the  phase  information  of  the  far-field  image.  First,  the  circular  hole  diffraction  image  obtained  by  using

MATLAB is used as the training data for DnCNN. After the training, the images with different noise levels

are imported into the trained noise reduction model to obtain the denoised image as well as the peak signal-

to-noise  ratios  of  the  circular  hole  diffraction  images  before  and  after  denoising.  The  structural  similarity

between the two images and the clear and noiseless image are also obtained. The results indicate that the av-

erage structural similarity between the denoised image and the ideal clear image has significantly improved

compared to the image before processing, and this achieves an ideal denoising effect,  which effectively in-

creases the ability of broad-band algorithms to cope with the effects of high noise conditions. This study has

strong theoretical significance and application value for exploring the broad-band light source algorithm for

applications in practical co-phase detection environments.
Key words: segmented mirror；piston error；circular diffraction；image denoising；DnCNN

 

1    引　言

拼接镜技术是突破当前光学望远镜发展瓶颈

的主要方式之一，然而，只有当拼接镜的各个子镜

共相时，才能达到与单面镜相当的成像分辨率，故

拼接镜技术中需解决平移（piston）误差的检测问

题。在 piston误差检测领域，目前应用较为广泛

的方法主要有色散条纹共相检测法[1]、四棱锥传

感器法 [2-3]、相位差算法、夏克哈特曼宽窄带法、

深度学习共相检测法[4] 等。针对夏克哈特曼宽窄

带法在大量程检测领域存在的由于检测目标流量

过低所导致的检测时间过长的问题，文献 [5]提

出利用宽波段光源（400~700 nm）的非相干性和相

干性相结合的方法，实现了 250 nm粗共相和 10 nm

的精共相检测，并解决了优化前存在的检测时间

过长的问题。在获取衍射图像的过程中，不可避

免地会受到相机自身以及环境的影响，使得图像

带有不同程度的噪声。噪声会严重影响图像的质

量，从而影响互相关系数的计算，导致最终的计算

结果产生误差。因此，寻找一种图像噪声去除方

法成为宽波段共相算法的关键。

自图像降噪技术诞生以来就一直是计算机领

域的焦点问题之一。传统的图像降噪方法包括图

像滤波、稀疏编码、低秩近似和图像先验 [6] 等。

图像滤波出现较早且应用比较广泛，线性、非线

性和非自适应滤波器是最早用于图像降噪的滤

波器。它们结构较为简单，计算量较小，可在一定

情况下获得较好的效果。Dabov[7] 等人在图像滤

波结合稀疏编码的基础上提出了 BM3D（block-
matching and 3D filtering）算法，可在有效降噪的

同时保留图像细节信息，是传统降噪方法中去噪

效果较好的一种。低秩近似算法中较为著名的

是 Gu[8] 等人在 2014年提出的WNNM算法，该算

法利用图像非局部自相似性解决去噪问题。然

而，传统降噪方法存在测试阶段优化效果差、需

手动设置参数，对于特定的降噪模型及测试阶

段通常涉及复杂的优化问题等，使得降噪过程非

常耗时，在不牺牲计算效率的情况下很难达到高

性能。

近年来，随着计算机硬件性能的飞速发展，深

度学习也在各个领域得到快速发展[9]，将深度学

习应用于图像降噪中也取得了更为显著的效果。

Schmidt[10] 等提出级联收缩场（cascade of shrink-
age fields，CSF）模型，利用半二次优化的加性形

式来解决计算效率问题，最终得到了一种快速有

效的图像恢复模型。Chen[11] 等提出了一种具有

时间相关参数（即线性滤波器和影响函数）的动态

非线性反应扩散模型（TRND）。2017 年，Zhang[12]

等将 DCNN和正则化方法引入图像降噪，提出了
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u (x)

一种深度降噪卷积神经网络（denoising convolu-
tional neural network，DnCNN）模型。该模型并不

直接输出降噪后的图像 ，而是输出用于预测

的残差图像 n(x)，即噪声观测值与潜在干净图像

之间的差值。DnCNN模型可采用残差学习模式

来学习映射函数，并且可以利用批处理归一化对

训练集进行处理。残差学习和批归一化技术是相

互促进的，它们的融合能够加速网络训练过程并

提高降噪性能。

本文提出利用 DnCNN对包含噪声的宽波段

图像进行降噪处理，以提升拼接镜光学系统共相

过程中所用的宽波段算法的噪声鲁棒性。通过将

训练数据集的噪声水平设置在不同范围内，以训

练 DnCNN模型。用该方法训练的 DnCNN模型

能够处理未知噪声水平下的噪声（即在训练噪声

水平范围内具有盲降噪能力）。 

2    宽波段共相检测技术原理及噪声
影响分析

 

2.1    检测原理

假设检测光源为理想的单色光，一个半径为

r 的圆形子孔径，由线 y=0对称地分割为两段；上

段 (y>0)的平移误差为 δ/2，下段 (y<0)的平移误

差为−δ/2。δ 是物理距离，相应的波前距离为

2δ[13]，则该理论圆孔衍射图如图 1所示。

 

y

r

x

y
2

z

δ−

2

δ−−
 

图 1    子镜间的圆孔衍射示意图

Fig. 1    Schematic  diagram  of  circular  aperture  diffraction
between submirrors

 

根据傅立叶光学原理可得到像平面的光强分

布函数：

⟨I (ω,kδ)⟩ =

α1 f̂ (ω,0)+α2 f̂ (ω,0) f̂
(
ω,

π
2

)
+α3 f̂ 2

(
ω,

π
2

)
,

（1）

其中，尖括号表示取平均值，且：

α1 =
1
2

[
1+ exp

(
−2σ2

kδ
2
)
cos2k0δ

]
,

α2 = exp
(
−2σ2

kδ
2
)
sin2k0δ,

α3 =
1
2

[
1− exp

(
−2σ2

kδ
2
)
cos2k0δ

]
.

2δ

由以上分析可知，当光源的相干长度小于平

移误差 时，圆孔衍射图案将呈现非相干性，反之

呈现相干性。当平移误差处于相干长度以内时，

衍射图案会随平移误差的变化而变化，如图 2（彩
图见期刊电子版）所示。
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图 2    掩膜半径为 r 的理论圆孔衍射图

Fig. 2    Theoretical diffractogram of circular aperture with mask radius r
 

利用精度较高的灰度匹配算法来计算实时衍

射图案和模板衍射图案之间的互相关函数值，并

用其判别灰度图案的相似程度，可得出实时衍射

图案平移误差的大小，互相关算法的计算公式如下：
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Corr2 =

∑
i

(xi− x̄) (yi− ȳ)∑
i

(xi− x̄)2

1/2∑
i

(yi− ȳ)2

1/2
, （2）

Corr2 xi

i x̄

yi i

ȳ Corr2

其中： 为互相关系数， 为实时相干或非相

干衍射图像在 点的灰度值， 为实时相干或非相

干衍射图像的灰度平均值， 为模板图案在 点的

灰度值， 为模板图案的灰度平均值。 的仿

真曲线如图 3所示。
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图 3    Corr2 随 piston 误差变化关系图

Fig. 3    Relationship between Corr2 and piston error
  

2.2    噪声影响分析

(x,u (x)) u (x)

由于实际光学系统无法达到理论要求的理想

条件，相机在捕捉图像时不可避免地会受到环境

噪声的影响。灰度图像，也被称为二维信号，即

，其中 x 是二维网格上的一个点 [14]，

是实数，图像噪声模型大致近似为:

f (x) = u (x)+n (x) , （3）

其中，u(x)是像素 x 的真实值，n(x)为噪声。大多

数情况下，噪声是独立的、同分布的，平均值和标

准差为零。在 CCD相机中，由于光子计数不足

（导致的光子噪声），噪声可能存在于电子电路中

（热噪声），也可能是量化噪声。高斯白噪声和泊

松噪声是实时应用程序中最常见的噪声。高斯噪

声是一种服从高斯分布的典型加性噪声[15]，高斯

噪声图像的概率分布函数为：

P(x = k) =
1

√
2πσ2

exp
[
− (x−µ)2

2σ2

]
, （4）

其中：x 表示随机变量；k 为任意取值；μ 和 σ 分别

为 x 所服从的高斯分布的均值和标准差。

泊松噪声是一种服从泊松分布的噪声[16]，其

产生的原因是在获取图像过程中受到了光的粒子

性污染，泊松噪声图像的概率分布函数为：

P (x = k) =
e−µµx

x!
, （5）

其中：x 表示随机变量；μ 表示光子干扰时间间隔；

k 为正整数，表示在特定时间间隔内发生的光子

干扰次数。

根据公式（3）可知，当光学系统受到不同程度

的噪声干扰时，实时衍射图案的灰度值必定会受

到影响，从而影响互相关函数的计算，降低宽波段

算法的检测精度。图 4为受到 20 dB的加性高斯

白噪声影响后的互相关系数曲线。
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图 4    20 dB 加性高斯白噪声影响下的 Corr2 图像

Fig. 4    Corr2 image  under  the  influence  of  20  dB  additive
white Gaussian noise

 

从图 4可以看出，若实时衍射图案中包含

一定水平的噪声，对 Corr2的计算结果将产生

较大影响，从而使 piston的最终计算结果出现

偏差。 

3    DnCNN 的损失函数和网络架构

本文采用 DnCNN模型进行图像降噪，该模

型将图像降噪视为一个普通的判别学习问题，而

不是学习具有显式图像先验的判别模型，即通过

前馈卷积神经网络（CNN）从噪声图像中分离噪

声，获得干净无噪声的圆孔衍射图像，再使用宽波

段算法检测拼接镜成像系统的共相误差，检测流

程如图 5所示。

u (x) = f (x)−ℜ (y) yi

xi

DnCNN采用残差学习公式训练残差映射得

到 。其中，模型预测图像 （期

望残差图像）与噪声图像 之间的平均均方误

差为：
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ℓ (Θ) =
1

2N

N∑
i=1

∥∥∥ℜ (yi,Θ)− (yi− xi)
∥∥∥2

F
, （6）

{(yi, xi)}Ni=1

公式 （ 6）即为 DnCNN的损失函数 ，其中

表示 N 对降噪训练图像。

 
 

拼
接
式
望
远
镜
成
像
系
统

噪
声
图
像

去
噪
图
像

DnCNN 宽波段共相检测算法
共相
误差

 

图 5    含噪声的共相误差检测流程图

Fig. 5    Detection flowchart of co-phase error with noise
 

ℜ (y)图 6展示了 DnCNN训练学习 的架构。

如图 6所示，对于给定层数为 D 的 DnCNN，有三

种不同的层：(1)Conv+ReLU：第一层为输入层，包

括卷积层（convolutional layer, Conv）和激活函数

（rectified linear unit, ReLU），该层负责接收含有噪

声的图像，并将其作为网络的输入。该层的 Conv
包括 64×3×3×c 个滤波器，用于生成 64个特征映

射。其中 c 表示图像通道数，本文用于训练的噪

声图像均为灰度图像，因此 c = 1。(2)Conv+BN+
ReLU：第 2 ~第（D-1）层为隐藏层，包括卷积层、

批量归一化（batch normalization,  BN）和激活函

数，其中 Conv包括 64×3×3个卷积核，其通过卷

积操作来获取图像信息以及结构，负责局部特征

的提取；BN的主要作用是用于优化训练过程且

可以增加训练网络的稳定性；ReLU可以增强网

络的表达能力，用于学习图像特征和噪声分布。

(3)Conv：最后一层为输出层，其是由 64×3×3个卷

积核组成的卷积层，用于接收隐藏层的输出，并将

其重构为残差图像进行输出。
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图 6    DnCNN 的网络结构

Fig. 6    The network structure of the DnCNN
 
 

4    仿真分析
 

4.1    数据集准备及网络训练

本文沿用宽波段共相误差算法生成的衍射图

片，并且引入了 3~5阶泽尼克像差，以此模拟拼接

镜共相过程中拼接子镜的状态，该像差在 [0，

0.05λ]内由 MATLAB随机生成。最后获取的图

片共有 6 030张，尺寸均为 64 pixel×64 pixel。之

后将生成的图像裁剪为尺寸 40 pixel×40 pixel的

共 81×1 340个 patch。

DnCNN网络包含 17（1层 Conv+ReLU，15层

Conv+BN+ReLU，1层 Conv）。初始学习率（lr）为

0.001。随着迭代次数的增加，学习率不断减小，

中期学习率为 0.000 1，后期学习率为 0.000 01。

Batch  Size值为 100。硬件配置为 8 vCPU Intel
Xeon  Processor（ Skylake， IBRS） 和 NVIDIA  Ge-
Force  RTX 4 090。使用 PyTorch1.11.0.和 Python
3.8.10。图 7展示了该神经网络的训练过程中

损失函数的变化过程以及每个训练阶段的学

习率。
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图 7    DnCNN 训练时损失函数和学习率的变化过程

Fig. 7    The change  process  of  the  loss  function  and   learn-
ing rate during DnCNN training 
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4.2    仿真结果及对比分析

（1）高斯噪声降噪仿真分析

本次仿真实验将噪声水平为 σ∈[0，55]的高

斯白噪声添加到衍射图像数据集中，以此来模拟

被噪声污染后的图像，并利用 DnCNN网络进行

降噪处理，然后从子镜间的 piston误差在 [−2 μm，

2 μm]范围内的衍射图像中选取 4组（piston分别

为 −0.2 μm、0、0.2 μm、2 μm）进行处理。利用峰

值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）[17] 来衡量

DnCNN的降噪效果[18]。

为了验证 DnCNN在圆孔衍射图像降噪领

域的优越性，本文选用前文提到的公认降噪效果

较好的两种传统算法（BM3D、WNNM）做对比实

验（噪声为 20 dB），并通过主观评价以及降噪图

像与模板图像的 SSIM值来判断降噪效果。不同

方法对于 4种 piston误差的降噪效果如图 8所示，

以人眼的标准衡量可知，BM3D与 DnCNN均取

得了良好的降噪效果，但 BM3D的滤波特性会导

致降噪后的图像失去部分相位信息，而 WNNM
在处理圆孔衍射图像的高斯噪声方面表现不佳。

表 1展示了在 4种 piston误差下 3种降噪方

法在噪声为 20 dB的条件下获得的去噪图像与模

板图像间的 SIMM值，以进行客观评价。在该条

件下，经过 BM3D、WNNM、DnCNN 3种方式降

噪处理后，4种 piston误差图像与理想清晰图像

间的 SSIM均值依次为 0.345 1、0.195 7、0.978 3，
表明 DnCNN在取得较好的降噪效果的同时保留

相位信息，性能优于 BM3D和WNNM。

表 2给出了 4种不同 piston误差下，PSNR
在 40 dB至 20 dB范围内的含高斯噪声圆孔衍

射图像与清晰模板图像间的 SSIM，以及经过

DnCNN降噪处理后的圆孔衍射图像与清晰模板

图像间的 SSIM值。

从表 2可以看出，降噪前的圆孔衍射图案与

清晰模板图像间 SSIM值在 4种 piston误差条件

下、PSNR值在 40 dB至 20 dB之间的平均值分

别为 0.704 6、0.691 7、0.706 1、0.708 3；经过 Dn-
CNN降噪处理后的圆孔衍射图案与清晰模板图

像间 SSIM值的平均值分别为 0.974 4、0.993 7、
0.975 4、0.979 0。

图 9绘制了以 20  nm为步长，两半圆孔 pis-
ton误差扫描区间为 [−2 μm，2 μm]的互相关系数

仿真曲线。其中模板图像为清晰无噪声的非相干

圆孔衍射图像；从图 9可知，降噪后的圆孔衍射图

像互相关系数值大幅度增加，最终结果与清晰无

噪声图像的结果相似，表明 DnCNN对高斯噪声

的降噪达到了理想的效果。
  

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

 

图 8    当 4组子镜的 piston分别为−0.2 μm、0、0.2 μm、2 μm
时，不同方法的降噪效果图。(a)清晰图像；(b)噪声

图像；(c)使用 BM3D网络降噪后的图像；(d)使用

WNNM网络降噪后的图像；(e)使用 DnCNN降噪

后的图像

Fig. 8    Plots of the noise reduction effect of different meth-
ods  for  Gaussian  noise  for  four  sets  of  submirror
piston errors of −0.2, 0, 0.2, and 2 μm. (a) Clear im-
ages; (b) noisy images; (c) images after noise reduc-
tion by  BM3D  network;  (d)  images  after  noise   re-
duction by WNNM network; (e) images after noise
reduction by DnCNN

  
表 1    4组具有不同 piston误差的含有高斯噪声的图像

降噪前、后与清晰无噪声图像之间的 SSIM值

Tab. 1    SSIM values between images containing Gaussi-
an noise  with  four  sets  of  submirror  piston   er-
rors  before  and after  noise  reduction and clear
noise-free images

 

piston
SSIM值

BM3D WNNM DnCNN

−0.2 μm 0.352 7 0.204 9 0.974 7

0 0.268 0 0.137 6 0.981 1

0.2 μm 0.363 9 0.210 9 0.976 2

2 μm 0.395 9 0.229 4 0.981 0

SSIM均值 0.345 1 0.195 7 0.978 3
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图 9    DnCNN 高斯噪声降噪效果图

Fig. 9    Effect of DnCNN Gaussian noise reduction
 

（2）泊松噪声降噪仿真分析

与前文所述步骤一致，本次仿真实验将噪声

水平为 μ∈[0，0.1]的泊松噪声添加到衍射图像数

据集中，以此来模拟被噪声污染后的图像，并利

用 DnCNN网络进行降噪处理，然后在子镜间的

piston误差为 [−2 μm，2 μm]的衍射图像中选取

4组（piston分别为−0.2 μm、0、0.2 μm、2 μm），利

用峰值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）来衡

量 DnCNN的降噪效果。由于 WNNM算法表现

不佳，故仅选用 BM3D算法在噪声为 20 dB的条

件下作为对照，不同方法对于 4种 piston误差的

降噪效果如图 10所示。可见，经过 BM3D算法

降噪处理后的图像仍会失去部分相位信息，而

DnCNN在泊松降噪方面的表现较好。

表 3展示了在 4种 piston误差下 BM3D和

DnCNN在噪声为 20 dB的条件下获得的去噪图

像与模板图像间的 SIMM值。在该条件下，经过

BM3D和 DnCNN两种方式进行降噪处理后 4种

piston误差图像与理想清晰图像间的 SSIM均值

依次为 0.911 5、0.999 8。结果表明 DnCNN在泊

松噪声降噪方面表现优越。

 
 

(a)

(b)

(c)

(d)

 

图 10    对于 piston分别为−0.2  μm、0、0.2  μm、2  μm的

4组子镜，不同方法对于泊松噪声的降噪效果图。

(a)清晰图像；(b)噪声图像;(c)使用 BM3D网络降

噪后的图像；(d)使用 DnCNN网络降噪后的图像

Fig. 10    The denoising effect of different methods on Pois-
son noise for four sets of submirror piston errors of
−0.2 μm, 0, 0.2 μm, and 2 μm (from left to right).
(a) Clear images; (b) noisy images; (c) images de-
noised by BM3D network; (d) images denoised by
DnCNN

 

表 4给出了 4种不同 piston误差下，PSNR
在30 dB至 10 dB范围内的含泊松噪声圆孔衍射

图像与清晰模板图像间的 SSIM，以及经过 Dn-
CNN降噪处理后的圆孔衍射图像与清晰模板图

像间的 SSIM值。

 

表 2    4组子镜 piston误差下，PSNR在 40 ~20  dB范围内的降噪前、降噪后图像与清晰无噪声图像之间的 SSIM值

Tab. 2    SSIM values between pre- and post-noise reduction images with four sets of submirror piston errors and clear
noise-free images when PSNR in the range of 40 dB to 20 dB

 

piston=-0.2 μm piston=0 piston=0.2 μm piston=2 μm

PSNR before after before after before after before after

20 0.287 5 0.974 7 0.261 0 0.981 1 0.289 2 0.976 2 0.295 4 0.981 0

24 0.479 4 0.976 6 0.466 9 0.995 4 0.485 8 0.978 5 0.494 2 0.981 1

28 0.699 2 0.975 3 0.679 8 0.996 2 0.700 1 0.976 9 0.698 1 0.982 4

32 0.853 6 0.973 9 0.838 7 0.996 2 0.853 7 0.973 8 0.851 9 0.978 5

36 0.934 9 0.973 5 0.932 1 0.996 5 0.935 4 0.973 9 0.936 6 0.976 1

40 0.973 1 0.972 6 0.971 4 0.996 6 0.972 6 0.972 8 0.973 5 0.975 0

AVG 0.704 6 0.974 4 0.691 7 0.993 7 0.706 1 0.975 4 0.708 3 0.979 0
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表 3    4组子镜 piston误差下的含有泊松噪声的图像在

降噪前、后与清晰无噪声图像之间的 SSIM值

Tab. 3    SSIM values  between  images  containing   Pois-
son noise with four sets of submirror piston er-
rors  before  and after  noise  reduction and clear
noise-free image

 

piston=−0.2 μm piston=0 piston=0.2 μm piston=2 μm 平均值

BM3D 0.911 4 0.896 6 0.933 4 0.904 6 0.911 5

DnCNN 0.999 8 0.999 8 0.999 7 0.999 8 0.999 8

从表 4可以看出，降噪前的圆孔衍射图案与

清晰模板图像间 SSIM值在 4种 piston误差条件

下、PSNR值在 30 dB至 10 dB之间的平均值分

别为 0.574 1、0.585 2、0.578 3、0.616 1；经过 Dn-

CNN降噪处理后的圆孔衍射图案与清晰模板

图像间 SSIM值的平均值分别为 0.999 3、0.999 2、

0.999 3、0.999 1。

 
 
 

表 4    4组子镜 piston误差下，PSNR在 30 dB至 10 dB范围内的降噪前、降噪后图像与清晰无噪声图像之间的

SSIM值      
Tab. 4    SSIM values  of  pre- and post-noise  reduction  images  and clear  noise-free  images  with  PSNR in  the  range  of

30  dB to 10  dB for four sets of submirror piston errors
 

piston=-0.2 μm piston=0 piston=0.2 μm piston=2 μm

PSNR before after before after before after before after

10 0.072 6 0.997 3 0.057 9 0.997 0 0.076 1 0.997 3 0.083 8 0.997 3

14 0.204 6 0.999 5 0.203 2 0.999 6 0.198 5 0.999 5 0.313 1 0.999 6

18 0.581 1 0.999 5 0.533 7 0.999 3 0.545 3 0.999 5 0.614 8 0.998 1

22 0.755 5 0.999 7 0.825 5 0.999 8 0.759 9 0.999 5 0.792 6 0.999 7

26 0.876 7 0.999 9 0.912 5 0.999 9 0.940 6 0.999 8 0.961 7 0.999 9

30 0.954 3 0.999 8 0.978 1 0.999 8 0.949 6 0.999 9 0.930 7 0.999 7

AVG 0.574 1 0.999 3 0.585 2 0.999 2 0.578 3 0.999 3 0.616 1 0.999 1

 

图 11绘制了以 20  nm为步长，两半圆孔 pis-

ton误差扫描区间为 [−2 μm，2 μm]的互相关系数

仿真曲线。其中模板图案为清晰无噪声的非相干

圆孔衍射图案。从图 11可知，降噪后的圆孔衍射

图像的互相关系数值大幅度增加，最终结果与清

晰无噪声图像的结果相似，表明 DnCNN对泊松

噪声达到了理想降噪效果。
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图 11    DnCNN 泊松噪声降噪效果图

Fig. 11    Effect of DnCNN Poisson noise reduction 

5    实验验证
 

5.1    数据来源

实验系统如图 12所示。其中：拼接镜由两个

对边长为 100 nm、曲率半径为 2 000 nm、中心厚

度为 15 nm的正六边形子镜组成； S1 和 S2为光

源，其中 S1为卤素灯， 用于获得 400~800  nm 的

宽带光，S2为 650  nm 的激光；L1 和 L1'是焦距

为 400 mm准直透镜；L2、L3、L4为聚焦镜头，焦

距分别为 100、400、100 mm；R1 和 R2为平面反

射器；BS1、BS5为分光棱镜，BS2、BS3、BS4为

分光镜；S-H为  Shack-Hartmann（SH）波前传感

器，SH波前传感器的净孔径为  10 mm×5.7 mm，

其孔径阵列为 17×17对平的正六边形，微透镜焦

距为 100 mm；S-H 的 CCD 像素尺寸为 5.5 μm，分

辨率为 3 296×2 472；CCD1的 分辨率为 1 296×966，

像素尺寸为 3.75 μm；CCD2和 CCD3的分辨率为
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8.3 μm，分辨率为 776×582。CCD1 用于获得拼接

镜的远场图像，CCD2用于传递干涉条纹，CCD3
和微透镜用于获取拼接镜的实际 piston 误差。S-H
用于调整拼接镜的 tip/tilt误差。
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图 12    共相误差检测系统

Fig. 12    Co-phase error detection system

 
图 13为高噪声环境下使用上述实验系统所

获取的图像数据示例。

  

(a) (b)
 

图 13    (a)不含 piston误差及 (b)含 piston误差的相机直

采衍射图像

Fig. 13    Camera  direct  images  (a)  without  piston  error
(b) with piston error

  
5.2    实验结果

将实验采集到的理想艾里斑以及包含相位信

息的远场图像输入训练好的 DnCNN网络中即

可得到降噪后的图像。原始图像和降噪图像经

过 MATLAB进行图像增强处理后可得图 14（彩
图见期刊电子版）所示的结果。通过可视化图像

对比分析可知，降噪后的图像（14（b）、14（d））相较

于原始含噪声图（图 14（a）、14（c））有明显变化，

在去除了大部分噪声的同时保留了对应的相位

信息。

上述实验结果验证了基于深度降噪卷积神经

网络的宽波段共相检测图像降噪方法的可行性，

DnCNN在图像降噪与保留相位信息方面有着出

色的表现，能够显著提高宽波段算法在高噪声环

境下的鲁棒性。

 
 

(a)

(c) (d)

(b)

 

图 14    图像增强后的降噪效果对比。(a)(c)原始含噪声图

像；(b)(d)降噪后图像

Fig. 14    Comparison of denoise effect after image enhance-
ment.  (a)  (b)  Original  noise-containing  images;
(c) (d) images after denoising

  

6    结　论

本文分析了传统图像降噪算法的优缺点及

DnCNN模型的结构与优点，建立了 DnCNN降噪

模型以提高宽波段算法的噪声鲁棒性。仿真结

果表明，4种子镜 piston误差条件下，对于高斯噪

声，PSNR在 40  dB至 20  dB范围内，噪声图像与

理想清晰图像之间的平均 SSIM值为 0.704 6、
0.691 7、0.706 1、0.708 3；对于泊松噪声，PSNR在

30  dB至 10  dB范围内，噪声图像与理想清晰图

像之间的平均 SSIM值为 0.574 1、0.585 2、0.578 3、
0.616 1。经过 DnCNN处理后，高斯噪声降噪图
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像与理想清晰图像之间的平均 SSIM值分别为

0.974 4、0.993 7、0.975 4、0.979 0；泊松噪声降噪图

像与理想清晰图像之间的平均 SSIM值分别为

0.999 3、0.999 2、0.999 3、0.999 1，互相关系数值得

到明显提高，DnCNN模型的降噪效果高于阈值

0.9的上限，有效增强了宽波段算法在高噪声条件

下的应对能力。本文提出的降噪模型在远场图像

降噪方面取得了显著成果，提高了宽波段共相误

差检测算法的准确性。该研究有望为宽波段共相

算法的图像噪声预处理提供理论支撑。
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