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摘要　在自适应光学系统中,传统比例Ｇ积分控制模型依赖于变形镜的响应矩阵,系统状态的改变会对变形镜响应

矩阵造成影响,导致波前校正性能下降.通过重新定义BP(backＧpropagation)神经网络结构实现哈特曼斜率数据

到控制信号的输出,并建立了控制模型.实验结果表明,所提模型摆脱了传统固定模型的限制,具有在线更新控制

模型的特点,控制模型收敛性能良好,能适应系统状态变化,有较强的鲁棒性,同时提高了控制精度,一定程度上改

善了控制性能.
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１　引　　言

自适应光学系统一般采用哈特曼(HＧS)波前传

感器来测量像差斜率数据,然后计算控制电压,并驱

动变形镜对像差进行补偿,从而改善光束质量[１Ｇ３].
在这些控制系统中,比例积分(PI)控制是最直接的

方法,并取得了良好的控制效果.传统PI控制严格

依赖于变形镜的响应矩阵,当建立的模型出现偏差
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时需要对变形镜的响应矩阵进行重新标定,来消除

影响.由于变形镜的热惯性小,受温度影响显著,再
加上对准误差等因素的影响,在实际运行过程中变

形镜会偏离标定的响应模型.传统离线标定方法采

用了变形镜的静态数据,未考虑时变因素的影响,不
能准确描述实际运行状态下变形镜的响应模型[４Ｇ５],
在一个时刻测量的响应矩阵,在另外时刻可能会不

准确,从而降低了PI控制器的性能.以随机并行梯

度下降(SPGD)算法[５]为代表的无模型算法包含了

变形镜的当前运行状态信息和斜率差分信息,能够

感知系统运行状态的变化,蕴含系统模型信息,并以

随机化、并行化优化控制性能指标.但是SPGD算

法迭代次数过多,难以满足大带宽要求.
本文利用由SPGD得到的系统状态信息和斜

率差分信息,对重新定义的神经网络进行梯度引导.

神经网络是模拟人脑思维方式的数学模型,是２０世

纪８０年代末期发展起来的自动控制领域的前沿科学

之一,是智能控制领域的一个重要分支[６Ｇ９].在不牺

牲控制带宽的前提下,为了使控制模型能够自适应响

应模型的变化同时提高控制精度,提出了基于梯度反

向传播的自学习控制 (NI)模型用于控制变形镜.梯

度反向传播是神经网络能学习映射关系的基石,本文

提出的NI模型由前馈网络、代价函数、样本空间和梯

度估计构成.NI模型兼顾收敛速度和自适应性,可
根据变形镜的实际状态在线自学习控制模型,具有自

学习能力,同时可提高控制精度.

２　基本原理

２．１　典型控制方法

典型自适应光学控制系统如图１所示.

图１ 典型自适应光学系统

Fig敭１ Typicaladaptiveopticalsystems

　　由图１可知,自适应光学系统由波前传感器

(WFS)、变形镜(DM)与控制器组成.本文采用 HＧ
S波前传感器探测波前斜率信息,利用直接斜率法

实现波前复原,所用控制器为PI控制器,由PI控制

器输出的控制信号经过高压放大器使变形镜和倾斜

镜产生需要的补偿.直接斜率法[１０Ｇ１１]的基本原理如

下:首先,通过HＧS波前传感器得到质心斜率S;其
次,经过线性计算得到波前校正器的控制电压.若

略去探测噪声,哈特曼子孔径斜率S 与控制电压Φ
的关系可以描述为

S＝BΦ, (１)
式中:B 为变形镜与 HＧS传感器之间的斜率响应矩

阵,可通过测量得到,通常根据对驱动器单元施加单

位电压时的斜率响应获得.然后,利用奇异值分解求

出响应矩阵B 的广义逆矩阵B＋,可得到最小二乘意

义下斜率余量最小且控制能量也最小的控制电压:

Φ＝B＋S. (２)

　　得到残差波前的控制电压Φ 后,利用PI控制器

即可求解出加载至波前校正器的总控制电压.从(１)

式和(２)式可知,自适应光学系统的工作稳定性和误

差传递与所采用的波前复原算法紧密相关.PI控制

器在k时刻施加于变形镜的控制电压Φend的计算公

式为

Φend＝aΦ(k－１)＋bΦ(k), (３)
式中:a,b为增益系数.将(２)式代入(３)式,得

Φend＝B＋ [aS(k－１)＋bS(k)]. (４)

　　由(４)式可知,控制电压Φend受到B＋ 的影响,
根据张东阁等[４]的研究,在系统实际运行中各种因

素会使得响应矩阵B＋ 偏离最优,从而影响控制电

压Φend的精度,这是因为B＋ 是根据稳态数据得到

的,如果系统在运行过程中工作状态改变,则B＋并

不能适应当前的系统状态.本文希望控制系统不仅

能够反映当前系统状态,而且可以感知系统运行状

态的变化.这要求响应矩阵B＋不能由稳态数据得

到,而是需要根据系统实际运行过程中的动态数据

得到.

２．２　自学习控制模型

为使提出的 NI模型不牺牲控制带宽,又能在

０１０５００１Ｇ２
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一定程度上感知系统运行状态的变化,通过简化计

算结构改进了BP(backpropagation)网络,同时定

义了样本获取方式.图２所示为传统BP网络结构

与改进后的网络结构[１２].图２(a)为标准多输入多

输出BP网络,由输入层、隐含层和输出层构成.BP
网络是一种多层前馈网络,基于随机梯度下降法来

训练网络,可以学习输入输出的映射关系,使得在线

学习系统运行状态成为可能.ωi,j和ω

i,j为网络层

之间的权值(i节点和j节点),b

j 为神经元的偏置(j

节点).隐含层层数和激活函数的选择要从网络精度

和训练时间综合考虑,对于较简单的映射关系可以选

择单隐含层,以加快速度;对于复杂的映射关系,则可

以选择多隐含层,以提高网络的预测精度.图２(b)
为改进后的网络模型,没有隐含层,输入层通过权值

θ和偏置b连接输出层,θi,j为网络层之间的权值(i
节点和j节点),bj 为神经元的偏置(j节点).

图２ 网络结构.(a)标准BP神经网络;(b)改进后的网络

Fig敭２ Networkstructures敭 a StandardBPneuralnetwork  b proposednetwork

　　 激 活 函 数 f 的 选 择 方 案 有 很 多 种,比 如

sigmoid、tanh函数等,但是sigmoid、tanh激活函数

的计算量大,为了不影响控制带宽和动态在线更新

模型,线性激活函数的优势变得很明显.事实上,没
有隐含层的网络没有非线性映射能力,所以激活函

数也没有被选择的必要.改进后的网络结构只需要

系统实际运行过程中的动态数据,就可以方便快速

地训练模型.图２(b)中网络输入S(k)为k时刻的

质心斜率向量,网络输出Φθ[S(k)]经滞后环节z－１

变为Φθ[S(k－１)],展开得到模型输出Φ:

Φ＝Φθ[S(k－１)]＋aΦθ[S(k)], (５)
参数a的选择非常重要,参数a 越大,系统收敛越

快,同时也可能导致超调量大,系统闭环不稳定.对

于实际系统,选择合适的参数a,可以保证系统稳

定.通过(５)式定义的网络结构,需要实现在线采集

样本和网络训练.

２．３　构建样本空间和梯度估计

自适应光学系统t时刻的控制电压Φt 和斜率

St 的关系式可表示为

Φt＝RSt, (６)
式中:R 为变形镜与哈特曼传感器之间的斜率响应

矩阵.添加一个扰动电压ΔΦt,可得到

Φt＋ΔΦt＝R(St＋ΔSt), (７)
式中:ΔSt 为斜率扰动量.(７)式减去(６)式,可以在

线得到训练样本(ΔΦt,ΔSt).按照系统运行时间序

列可以依次得到t至t＋n 时刻的训练样本M＝
‹(ΔΦt,ΔSt),(ΔΦt＋１,ΔSt＋１),(ΔΦt＋２,ΔSt＋２),,
(ΔΦt＋n,ΔSt＋n)›(‹›表示样本空间),M 的样本

空间 大 小 为n,当 样 本 空 间 M 新 增 一 个 样 本

(ΔΦt＋n＋１,ΔSt＋n＋１)时,就 去 掉 最 旧 样 本(ΔΦt,
ΔSt),M 为队列数据结构.在多次间隔采样更新之

后,样本空间M 保存了系统的实际运行数据,包含

了当前变形镜的状态信息.
通过训练样本空间 M 可以使模型适应当前系

统状态.样本空间M 的学习使用梯度下降法来训练

网络[１３],虽然这种学习方式可以方便地在线更新模

型但是模型不够精确,等价于最小二乘下的线性映

射,当前状态下学习到的映射只是近似估计.为了进

一步提高模型精度,可以利用(７)式蕴含的梯度信息,
进一步优化网络参数.具体来说,使用代价函数的梯

度引导实现当前状态下更为精确的模型输出.
由SPGD算法[１４]可知,只要定义合适的代价函

数便可以估计梯度.对于 HＧS波前传感器,当波前

斜率信息残差最优时,波前残差校正达到最优,自适

应光学系统波前校正的实质就是最小化残余波前.
所以可以利用波前斜率信息St 构建代价函数J,定
义为

J(St)＝
‖St‖２２
n×２

. (８)

０１０５００１Ｇ３
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　　要使用代价函数J 来引导网络更新就需要求

解梯度ÑΦJ,然后通过链式法得到模型输出Φ 对网

络参数θ的梯度:
ÑθJ＝ÑΦJÑθΦ(θ), (９)

使用梯度下降方法更新网络参数,即

θ＝θ－εÑθJ, (１０)
式中:ε为学习速率.梯度估计的准确性直接影响

系统的收敛性能,是决定系统性能的核心因素.在

自适应光学系统[１５]中,有许多成熟的梯度估计方

法,从早期的爬山法[１６]和多变量高频振 动 法 到

SPGD算法.由SPGD算法可知,只要计算扰动前

后的代价函数J(St),就可以得到梯度ÑΦJ.计算

流程１如下:

１)计算当前控制电压Φt 的代价函数J(St);

２)生成扰动电压ΔΦt;

３)加载 Φt＋ΔΦt 控制电压并计算代价函数

J(St＋１);

４)得到梯度ÑΦJ＝[J(St＋１)－J(St)]ΔΦt.
通过上述流程可知,网络输出只需要添加一次

扰动电压ΔΦt 就可以得到样本(ΔΦt,ΔSt),更新一

次样本空间 M,同时可以得到梯度 ÑΦJ,并通过

(１０)式更新一次网络参数.为了防止模型频繁进行

样本学习,增加计算负担,采用时间间隔T 来对样

本空间进行学习.
综上所述,NI模型的实现流程如下:

１)初始化网络Φ(θ)及样本空间 M,样本空间

大小为n;

２)网络Φ(θ)输出控制电压Φt;

３)通过流程１计算梯度ÑΦJ;

４)计算梯度ÑθJ＝ÑΦJ ÑθΦ(θ);

５)得到样本(ΔΦt,ΔSt),并更新样本空间M;

６)更新网络参数θ＝θ－εÑθJ;

７)返回步骤２),并间隔时间T 后通过样本空

间更新网络参数.
经过上述流程就可以实现在线更新模型并校正

波前畸变.

３　实验与结果

本文使用实际自适应光学(AO)系统和数值计

算相结合的方法来验证提出的 NI模型,实际系统

所采用的结构如图３所示,实际平台如图４所示.
该实验平台由激光器、变形镜(DM１,DM２)、倾斜镜

(TM)和复合传感器组成.图３中的ψ,φ,φ 均表

示波前函数.

图３ 自适应光学硬件平台结构图

Fig敭３ Structuraldiagramofadaptiveopticalhardwareplatform

　　图４中光源采用６７１nm的激光器,激光束通

过变形镜DM１入射到变形镜DM２,然后经DM２入

射到复合传感器.变形镜DM１和DM２有５９个驱

动器单元,其中DM１用来生成像差,DM２用来校正

DM１生成的像差,倾斜镜用来校正倾斜.复合传感

器由分光镜、HＧS波前传感器、远场 CCD和近场

CCD组成,分光镜将一部分光束通过透镜聚焦到远

场CCD,远场CCD用来测量光束校正前后的光斑,

CCD的像素为２００pixel×２００pixel;HＧS波前传感

器由 １２×１２ 的 透 镜 阵 列 和 一 个 ３７２pixel×
３７２pixel的 CCD 相 机 组 成(每 个 子 孔 径 大 小 为

３１pixel×３１pixel),其中CCD相机的采样频率为

５００Hz,每个子孔径有两个测量方向:X 轴方向和

Y 轴方向.

０１０５００１Ｇ４
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图４ 自适应光学硬件平台

Fig敭４ Adaptiveopticalhardwareplatform

　　为了比较PI(a＝０．９８,b＝０．１)和NI(a＝０．１,

ε＝０．０００１)两种控制模型,设置样本空间 M 大小

为６０,HＧS传感器采样频率为１００Hz.首先随机

生成用于驱动DM１的电压样本１００个,作为模型

的测试电压,将模型输出到DM２的电压作为校正

电压.将两种模型得到的校正电压与实际电压的

均方误差 (MSE)作比较.对１００组数据的 MSE
求取平均值,PI模型校正的平均 MSE为６．３８７.

NI模型通过样本数据在线更新,系统收敛后NI模

型的 平 均 MSE为３．４３１.NI模 型 校 正 电 压 的

MSE比PI模型小,说明 NI学到 的 模 型 要 比 PI
好,模型输出的控制电压更接近于生成的测试电

压.当系统运行一段时间后,对 NI模型的网络参

数进行可视化,发现 NI模型的网络参数比广义逆

矩阵B＋要平滑(图５),对变形镜的驱动单元有更

好的响应特性.

图５ 可视化参数.(a)可视化广义逆矩阵;(b)可视化自学习后的网络参数

Fig敭５ Visualizedparameter敭 a Visualizedgeneralizedinversematrix  b visualizednetworkparametersafterselfＧlearning

　　实际AO系统通过PI(a＝０．９８,b＝０．１)和NI
(a＝０．１,ε＝０．０００１)两种方法对系统进行像差校

正,对校正的效果进行了比较,如图６所示.HＧS采

样频率为１００Hz,样本空间M 大小为６０,使用由波

前斜率信息构建的代价函数J 作为性能指标,指标

J的值越小表示波前残差越小,校正效果越好,反之

校正效果越差,结果如图６所示,显然NI模型的校

正性能较好.常规PI模型的性能指标J 的平均值

为０．８８２,标准偏差(Std)为０．０４８,NI的性能指标J
的平均值为０．８０７,Std为０．０４３,说明 NI的校正精

度比传统控制方法PI的要高,平稳性也更好.由

NI的收敛曲线可以看出NI的收敛精度随着迭代次

数的增加而慢慢提升,说明 NI模型在梯度的引导

下越来越精确,收敛精度也随之提升.图７所示为

图６ 实际AO系统下PI和NI模型的校正性能

Fig敭６ CorrectionperformancesofPIandNImodels
underactualAOsystem

两种方法对系统像差校正后的斯特尔比(SR)值,其
中 NI 的 SR 值 为 ０．９６７,PI 的 SR 值 为

０．９２１,相对于PI校正后的SR值,NI校正后的SR

０１０５００１Ｇ５
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图７ 系统收敛后PI和NI模型的SR值

Fig敭７ SRvaluesofPIandNImodelsaftersystemconvergence

值提高了０．０４６.
由于传统的离线标定方法采用了变形镜的静态

数据,未考虑时变因素的影响,不能准确描述实际运

行状态下变形镜的响应模型,为了验证PI和NI的

性能差异,通过数值计算的方式随机产生时变对准

误差,并将其用于闭环校正,设变形镜的驱动单元间

距为d,变形镜与哈特曼传感器随机产生水平对准

误差Δx,垂直对准误差Δy和旋转对准误差Δα,误
差范围为[－４d,４d].其中PI的参数设置为a＝

０．９８,b＝０．１,NI的参数设置为a＝０．１,ε＝０．０００１.
当控制周期开始时每迭代１０次随机产生一次对准

误差,以检验控制模型对系统产生偏差时的自适应

性,结果如图８所示.常规PI的性能指标J 的Std
为１．７５５,SR 值 的 Std 为 ０．３６６,计 算 时 间 为

０．０５３ms.NI的性能指标J的Std为０．６０６,SR值

的Std为０．０８２,有效计算时间为０．０４２ms(模型前

向计算时间和反向计算时间的平均值),表明NI模

型比PI模型具有更高的稳定性.

图８ 控制模型收敛性能.(a)系统产生随机对准误差时指标J的迭代过程;(b)系统产生随机对准误差时SR的迭代过程

Fig敭８ Convergenceperformanceofcontrolmodel敭 a IterativeprocessofindexJwhensystemproduces
randomalignmenterror  b iterativeprocessofindexSRwhensystemproducesrandomalignmenterror

　　图８(b)箭头指出如果对准误差太大,则会导致

PI闭环不稳定,这是因为静态测量的响应矩阵不适

应当前系统状态,使得控制对象偏离控制目标,控制

模型NI在箭头位置虽然性能突降,但通过自学习

保证了自适应性,在控制带宽不受影响的情况下,保
持了控制稳定性和控制精度.

４　结　　论

提出的控制模型具有良好的收敛性和控制精

度,控制系统能够感知系统运行状态的变化,提高了

系统的自适应性.采用稳定的梯度估计方法是提高

学习效率、保证模型稳定的关键.控制模型可在线

采集样本并学习样本,模型不需要标定变形镜的响

应矩阵,因此无需对其响应矩阵进行校准.质心斜

率所定义的成本函数关系到控制精度,虽然所提模

型需要收集样本和估计梯度,但并不影响在线操作,
同时适当地采用并行结构可以进一步提升计算速

度,提高模型训练效率.
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