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摘要  高功率激光是自适应光学的重要应用领域，通过控制高功率激光系统实现高光束质量的激光输出是激光自

适应光学技术的一项重要目标。自适应光学主要是利用波前传感器和波前校正器来完成对激光畸变波前的探测与

校正。近年来，人工智能的发展为自适应光学技术特别是应用于激光领域的自适应光学技术在波前复原、波前预测

以及波前校正方面提供了新的思路和工具。梳理了当前自适应光学的智能化发展概况，介绍了机器学习方法在波

前复原、波前预测、相位反演和波前控制四个方面取得的研究进展，并对当前研究方法在高功率激光领域中的应用

潜力与面临的挑战进行了讨论。
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1　引   言

自适应光学是一种动态波前像差的主动补偿技

术。其最初的设想是由美国天文学家 Babcock［1］于

1953 年提出，通过对大气湍流进行实时探测与补偿

来克服大气湍流像差对天文观测成像质量的影响。

但受限于当时的探测器件、校正器件以及实时计算

机，自适应光学技术在提出后的二十年内并未实现。

美国于 20 世纪 60 年代后期开始资助自适应光学研

究，主要有两个方向：激光传输和对卫星成像。1972
年，美国成功研制了第一套实时大气补偿实验成像系

统［2］。1982 年，美国在夏威夷附近的毛伊岛安装了世

界上首台用于空间目标监测的 1.6 m 自适应望远镜，

该系统在 0.6 μm 工作波长的情况下实现了衍射极限

的成像质量［3］。自此，自适应光学由理论走向实践，

经过数十年的发展，已在空间目标高分辨率监测［4-6］、

激光大气传输［7-8］、光束整形［9-10］、激光光束净化［11-12］、

人眼眼底细胞高分辨成像［13-14］等多个领域中得到了

有效应用。

高功率激光是自适应光学的重要应用领域［15-17］，

高功率激光作用于靶目标的效能与光束质量的平方成

反比［18］，利用自适应光学技术提升激光光束质量对推

动高功率激光应用具有重要意义。在高功率激光传输

至靶目标的过程中，利用自适应光学首先对高功率激

光器因功率提升而出现的腔内热效应像差进行校正以

获得高功率高光束质量的激光光源，其次对高功率激

光传输至发射装置出口前的传输通道中的热效应像差

和光学器件像差进行校正，最后对发射装置出口与靶

目标之间由于大气湍流、热晕等因素而出现的畸变像

差进行校正。因此，自适应光学是保障高功率激光在

靶目标处的光束质量的核心技术。

当前，自适应光学已将多型高功率激光光源的光

束质量提升至近衍射极限。以美国为例，DF 化学激光

器 MIRACL 在 1 MW 功率输出时光束质量达到了 2 倍

衍射极限［19-20］。7链路激光相干合成、功率达到 105 kW
的固态激光实现了平均光束质量约为 2.9 的激光输

出［21］。但在推动不同体制高功率激光器在不同工作场

景下的实际应用时，自适应光学仍面临以下技术需求：

1）在高功率激光光源方面，不同体制高功率激光器在

提升功率时，如板条固体激光器，其近场光强呈动态非

均匀特性，局部产生大梯度像差，需自适应光学在自身

校正能力约束下实现对像差的最优校正；2）在高功率

激光传输方面，强湍流下畸变波前具备高时空频率特

性，波前探测器信号存在动态缺失，自适应光学应具备

波前信息动态缺失条件下的高精度波前重构能力以及

高带宽的像差校正能力；3）在暗弱目标方面，暗弱目标

的信标回光弱、噪声背景强将造成波前探测器信噪比

低、空域分辨率低，自适应光学应具备低信噪比、低空

域分辨率下高空域频率像差的高精度复原能力；4）在

环境适应性方面，自适应光学系统所处平台在受环境

振动、温度变化等扰动时，系统参数应具备自适应调节

能力。
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近年来，人工智能领域发展迅速，以深度学习、强

化学习为代表的机器学习方法在粒子物理［22］、高分子

材料［23］以及生物医学［24］等多个基础科研领域中取得

了重大突破，为研究人员探索、认知和解决基础科学

问题提供了新的思路和工具。在自适应光学方面，科

研人员开展了基于机器学习的自适应光学技术研究，

取得了一系列有代表性的研究成果，有望解决当前自

适应光学在高功率激光领域中面临的多项难题。本

文从波前重构、波前预测、相位反演和波前校正等四

个方面对当前研究进展进行了介绍，并对当前研究方

法在高功率激光领域中的应用潜力与面临的挑战进

行了讨论。

2　基于机器学习的哈特曼波前重构

技术

哈特曼传感器结构紧凑、波前复原速度快，是当

前自适应光学系统中的常用波前传感器。为了实现

从光源到目标全程高功率、高光束质量的激光传输，

需利用哈特曼传感器对高功率激光光源像差、激光传

输通道像差和激光在大气中传输时的湍流像差进行

准确的测量与重构。然而，当激光器功率提升时，如

板条固体激光器，其腔内热效应和增益介质的非均匀

性将造成激光近场光强呈动态非均匀分布，激光在大

气中传输时的强湍流效应将造成激光近场的强度起

伏，此时哈特曼传感器探测到的光斑阵列图像存在动

态缺光现象，须在缺失部分波前信息的条件下完成高

精度波前重构。此外，在面对暗弱目标时，弱信标和

强噪声背景将限制哈特曼传感器的子孔径密度，需在

低信噪比低空间分辨率下实现对高空间频率像差的

波前复原。为实现低信噪比、低空间频率和部分子孔

径动态缺光条件下的高空间频率像差的波前复原，研

究人员开展了基于机器学习的哈特曼波前重构技术

研究，对传统模式复原算法［25］中的质心提取、基于子

孔径质心偏移的畸变波前模式系数的计算等进行了

改进。

为提升质心计算精度，1996 年 Montera 等［26］首次

将神经网络用于哈特曼光斑质心定位，利用单隐藏层

全连接网络实现了从子孔径图像到质心坐标的预测，

在大动态范围的情况下，神经网络的质心定位精度明

显高于传统质心定位方法。2018 年，Li 等［27］借鉴图像

分 类 思 想 ，构 建 了 图 1 所 示 的 质 心 探 测 神 经 网 络

SHNN，利用神经网络对哈特曼子孔径进行像素级的

分类，以解决低信噪比下的光斑质心定位问题。该网

络的输入和输出层数目是单个子孔径的像素数之和，

每个神经元节点均对应一个像素的光强信息，在输出

层对每一个像素进行分类判断，寻找计算质心的有效

像素。隐藏层节点数目表征了不同的网络拟合能力，

表 1 所示的不同信噪比（SNR）下的质心计算精度结果

表明，SHNN-900 网络较 SHNN-50 在信噪比为 1~5 的

条件下具备更高的质心计算精度，但对于全连接结构

的神经网络，随着节点数据的增加，其训练和推理的成

本时间将大大增加。

在基于质心偏移的畸变波前计算方面，2006 年

Guo 等［28］利用反向传播（BP）神经网络，基于光斑质心

偏移预测了畸变波前 Zernike 系数，通过训练、测试不

同结构的网络模型，得出隐藏层中包含 90 个神经元的

网络结构为最佳网络模型的结论，在 8×8 子孔径数目

下实现了对低阶 Zernike 系数（倾斜、离焦和像散）的精

准预测。相比于最小二乘法和奇异分解法，神经网络

方法具有更高的波前复原精度。2020 年，Xu 等［29］利用

极限学习机（ELM）网络在 6×6 的子孔径数目下实现

了 65 阶 Zernike 模式像差的复原，初步探索了低子孔

径密度下的高空间频率像差波前复原，在 D/r0=8（D
为望远镜口径，r0 为大气相干长度）的像差样本条件

下，复原误差相比于标准模式算法［25］降低了 80.72%。

2018 年，Swanson 等［30］利用 U-Net 网络直接从 x、y斜

图 1　质心探测神经网络 SHNN［27］。（a）隐含层 50 节点；（b）隐含层 900 节点

Fig.  1　Centroid detection neural network SHNN[27].  (a) Hidden layer with 50 nodes; (b) hidden layer with 900 nodes

率输出了待测波前的相位，避免了模式系数计算过程

造成的复原误差，相比于 BP 神经网络，U-Net 网络输

入层的波前斜率隐含了波前的位置信息，更有利于提

升波前复原精度。2020 年，Dubose 等［31］提出了强度/
斜率网络（ISNet），如图 2 所示，ISNet 用 DenseNet 代
替 U-Net 网络的标准卷积层，构建了更为复杂的深度

卷积网络结构，同时将子孔径斜率信息和子孔径的总

强度信息输入网络，以解决大气湍流闪烁、非均匀后

向散射等因素引起的波前复原误差问题。

事实上，当哈特曼子孔径光斑弥散或信噪比降低

时，质心计算精度下降，进而波前复原精度降低。为避

免质心计算误差对波前复原精度的影响，研究人员将

哈特曼光斑阵列图像作为深度神经网络的输入。2019
年 Hu 等［32］构 建 了 哈 特 曼 传 感 器 的 深 度 学 习 网 络

LSHWS，如图 3（a）所示，LSHWS 是 AlexNet 网络的

变形，其输入是光斑阵列图像，输出为 Zernike 模式系

数，在子孔径数目为 16×16 的哈特曼传感器中实现了

对 120 阶模式系数的预测。在相同的实验环境下，相

比于传统的 Zernike 模式复原算法［25］，LSHWS 复原

120 阶 Zernike 系数的速度提升了约 38.1%，单帧图像

推 理 时 间 为 10.9 ms，复 原 残 差 降 低 了 约 40.54%。

2020 年，Hu 等［33］将 U-Net 网络与残差学习模块相结

合，构建了图 3（b）所示的深度学习网络 SH-Net，基于

256×256 分辨率的 SHWFS 图像预测了 256×256 分

辨率波前相位，在对 120 阶 Zernike 系数生成像差进行

复原对比时，SH-Net 复原的均方根误差（RMSE）为

0.0168λ（λ为波长），比 LSHWS 方法［32］（0.0893λ）低了

约 81.19%，比 Swanson 方 法［30］（0.1366λ）低 了 约

87.70%。在推理时间方面，SH-Net 的平均推理时间

为 40.2 ms，比 LSHWS 方 法（0.1225 s）缩 短 了 约

67.18%，但比 Swanson网络（22.6 ms）长了约 77.88%。

表 1　不同信噪比下的复原精度对比［27］

Table 1　Comparison of restoration accuracies under different 
SNRs[27]

图 2　ISNet波前重构示意图［31］

Fig. 2　Wavefront reconstruction diagram of ISNet[31]

图 3　不同网络的波前重构示意图。（a）LSHWS［32］；（b）SH-Net ［33］

Fig. 3　Wavefront reconstruction diagrams of different networks. (a) LSHWS[32]; (b) SH-Net[33]
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SNR

1
2
3
4
5

False rate/%
CoG

98
97
97
98
97

Windowing
83
43
28
8
2

TmCoG
94
61
26
6
1

SHNN-50
73
28
6
1
1

SHNN-900
55
7
0
0
0

图 2　ISNet波前重构示意图［31］

Fig. 2　Wavefront reconstruction diagram of ISNet[31]

图 3　不同网络的波前重构示意图。（a）LSHWS［32］；（b）SH-Net ［33］

Fig. 3　Wavefront reconstruction diagrams of different networks. (a) LSHWS[32]; (b) SH-Net[33]
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2021 年，He 等［34］用 ResNet 网络构建了哈特曼传

感器的深度学习网络 SH-ResNet，如图 4（a）所示，该网

络输入是仅含 7 个子孔径的光斑阵列图像，输出是 88
阶 Zernike 系数。数值仿真表明，在D/r0=11 的湍流强

度下，子孔径光斑弥散，不满足哈特曼波前传感器探测

像差时 d/r0≈1（d是子孔径的直径）的限制条件，SH-

ResNet 的波前复原残差低至 0.08λ，如图 4（b）所示。

2021 年，Gu 等［35］在子孔径数目为 15×15 的哈特曼传

感器中对 ResNet50+网络的波前复原能力进行了分

析，网络输入为哈特曼传感器探测的光斑阵列图像，将

Zernike 的复原阶次提升至 152，且波前重构误差为

0.0128 μm，仅为原始波前均方根的 0.79%。2022 年，

Guo 等［36］将哈特曼光斑阵列图像作为输入，提出了基

于卷积神经网络的超分辨波前复原方法 SH-CNN，在

子孔径数目为 100 的哈特曼波前传感器中将 Zernike
复原阶次提升至 299，实现了哈特曼传感器的超分辨

波前探测。在对 1~299 阶 Zernike 模式像差进行单阶

像差复原对比时，SH-CNN 的波前复原残差整体优于

Unet；此外，在不同硬件平台下经 TensorRT（fp16）加

速 后 ，复 原 299 阶 Zernike 系 数 的 时 间 小 于 1 ms，
1080Ti 显卡的推理时间为 0.6 ms，3090 显卡的推理时

间为 0.2 ms。

在上述研究中，哈特曼的探测信息均为全口径，

即不存在局部子孔径缺光现象。然而，在高功率激

光输出和激光大气传输过程中，近场光强的非均匀

分布和强湍流都会造成哈特曼传感器的光斑阵列图

像出现局部子孔径缺光现象。针对这一问题，2022
年本课题组基于 U-Net 网络构建了一种基于部分波

前斜率计算全口径波前斜率的深度神经网络 SH-U-

Net［37］，如图 5（a）所示，不同于 Swanson 和 Dubose 等

的研究，该网络的输入是部分子孔径的波前斜率，输

出是全口径的波前斜率信息。实验结果表明，在子

孔径存在 50% 随机缺光的条件下，传统 Zernike 模式

的复原方法已然失效，该方法仍具备较高的波前复

原 精 度 ，1000 组 样 本 的 平 均 波 前 复 原 误 差 低 至

0.05λ。该方法实现了部分波前斜率信息下的波前复

原，有望克服激光近场光强非均匀分布和强湍流传

输 时 哈 特 曼 传 感 器 动 态 缺 光 对 波 前 复 原 精 度 的

影响。

上述研究表明，基于神经网络的哈特曼波前重构

方法具有如下特点：1）在噪声抑制方面，基于神经网络

的方法可在低信噪比条件下将子孔径有效光斑和噪声

分离，相比于传统的阈值处理方法，具有更高的质心计

算精度；2）在波前复原方面，基于神经网络的波前重构

方法不仅可避免质心计算误差和模式复原方法的模式

混淆误差、截断误差，还可在低空间分辨下实现高空间

频率像差的复原，或在部分子孔径动态缺光的条件下

实现全口径的波前信息推定。因此，基于深度学习的

哈特曼波前重构方法有望解决高功率激光动态非均匀

近场、强湍流、信标回光弱和强背景噪声等因素对哈特

曼传感器波前探测的动态范围、空间分辨和重构精度

的影响问题。

然而，上述方法均属于监督学习，训练样本对于

算法的性能至关重要，在高功率激光领域中的实际

应用仍存在以下不足：1）训练样本泛化性。高功率

激光出光时长有限，不同应用场景下的噪声水平、

类型存在差异，采集样本难以表征不同场景下的波

前特性。 2）训练样本准确性。如在强背景噪声条

件下，无法得到真实的无噪声图像，面对高功率激

光出光时的动态缺光现象，准确的波前像差也难以

获取。

图 4　SH-ResNet结构示意图及其波前复原验证［34］。（a）SH-ResNet结构；（b）D/r0=11 时的波前复原验证

Fig. 4　Structural diagram of SH-ResNet and its wavefront restoration verification[34]. (a) Structural diagram of SH-ResNet; 
(b) verification of wavefront restoration when D/r0=11

3　基于机器学习的波前预测技术

对激光传输过程中环境振动造成的光束高频指向

抖动、强湍流造成的高时间频率像差进行快速、稳定的

校正对于高功率激光至关重要，需自适应光学系统具

有较高的控制带宽。文献［38］的研究结果表明，自适

应光学系统是一类时间延时的伺服系统，存在 2~3 个

采样周期的时间延时（τ），控制系统带宽约为
1

10τ。可

以看出，系统延时时间 τ是限制控制带宽的主要因素，

提升探测器的采样频率可提高自适应光学系统的控制

带宽，但探测器的采样频率存在上限，因此需通过合理

的算法实现畸变波前 2~3 个采样周期后的精确预测，

以消除时间延时对自适应光学系统控制带宽的限制。

当前，自适应光学的波前预测技术主要分为基于

模型的线性预测方法［39-40］、采用递归最小二乘（RLS）
等方法的迭代预测算法［41-42］、基于神经网络的预测方

法［43-45］。基于模型的线性预测方法需对湍流像差或环

境扰动进行准确的辨识，利用精确的辨识模型可对多

个采样周期后的湍流像差或环境扰动进行估计，进而

实现高精度的预测补偿。但该方法的模型辨识过程是

离线的，不适用于模型特征具有动态变化特性的湍流

像差或环境扰动。迭代预测方法是对动态变化的湍流

像差或环境扰动进行在线迭代求解，理论上可实现对

系统误差的最小化控制，但当像差的模式阶次较高时

算法不易收敛。基于神经网络的预测方法是利用网络

的非线性拟合能力建立历史数据和预测数据之间的端

到端映射，最早由 Jorgenson 等［43］于 1992 年引入到自

适应光学系统中，利用神经网络在开环条件下进行了

畸变波前预测，结果表明引入预测可使波前校正误差

降低 86%。2010 年，Yan 等［44］利用二层反向传播神经

网络预测算法对变形镜的开环控制电压进行预测，在

相同风速条件下，校正效果比 RLS 控制算法提高了 30
倍左右。2012 年，史晓雨等［45］提出了基于 Levenberg-

Marquardt 学习算法的反向传播（LMBP）神经网络，对

变形镜复原电压进行了非线性预测，相比于 RLS 控制

算法具有更大的预测长度。基于神经网络的预测方法

相比于 RLS 类的迭代控制算法在预测步长和预测精

度上都具有更好的性能，但训练数据需求量大，且网络

泛化能力低，在大气湍流条件发生变化时，神经网络的

预测精度会降低。

近 年 来 ，循 环 神 经 网 络（RNN）和 长 短 期 记 忆

（LSTM）网络展现出学习时间序列非线性特征的优

势。2020 年，Chen 等［46］利用 LSTM 网络对开环控制

电压进行了预测，其预测残差比 BP 网络降低了 87% 
左右。2020 年，Liu 等［47］着重考虑了大气湍流的非平

图 5　SH-U-Net 波前复原示意图及实验验证［37］。（a）SH-U-Net 波前复原示意图；（b）实验系统；（c）不同缺光比下 1000 组样本的

波前复原

Fig. 5　Wavefront restoration diagram of SH-U-Net and experimental verification[37]. (a) Wavefront restoration diagram of SH-U-Net[37]; 
(b) experimental system; (c) wavefront reconstruction of 1000 samples under different scenarios of sub-spot missing
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有较高的控制带宽。文献［38］的研究结果表明，自适

应光学系统是一类时间延时的伺服系统，存在 2~3 个

采样周期的时间延时（τ），控制系统带宽约为
1

10τ。可

以看出，系统延时时间 τ是限制控制带宽的主要因素，

提升探测器的采样频率可提高自适应光学系统的控制

带宽，但探测器的采样频率存在上限，因此需通过合理

的算法实现畸变波前 2~3 个采样周期后的精确预测，

以消除时间延时对自适应光学系统控制带宽的限制。

当前，自适应光学的波前预测技术主要分为基于

模型的线性预测方法［39-40］、采用递归最小二乘（RLS）
等方法的迭代预测算法［41-42］、基于神经网络的预测方

法［43-45］。基于模型的线性预测方法需对湍流像差或环

境扰动进行准确的辨识，利用精确的辨识模型可对多

个采样周期后的湍流像差或环境扰动进行估计，进而

实现高精度的预测补偿。但该方法的模型辨识过程是

离线的，不适用于模型特征具有动态变化特性的湍流

像差或环境扰动。迭代预测方法是对动态变化的湍流

像差或环境扰动进行在线迭代求解，理论上可实现对

系统误差的最小化控制，但当像差的模式阶次较高时

算法不易收敛。基于神经网络的预测方法是利用网络

的非线性拟合能力建立历史数据和预测数据之间的端

到端映射，最早由 Jorgenson 等［43］于 1992 年引入到自

适应光学系统中，利用神经网络在开环条件下进行了

畸变波前预测，结果表明引入预测可使波前校正误差

降低 86%。2010 年，Yan 等［44］利用二层反向传播神经

网络预测算法对变形镜的开环控制电压进行预测，在

相同风速条件下，校正效果比 RLS 控制算法提高了 30
倍左右。2012 年，史晓雨等［45］提出了基于 Levenberg-

Marquardt 学习算法的反向传播（LMBP）神经网络，对

变形镜复原电压进行了非线性预测，相比于 RLS 控制

算法具有更大的预测长度。基于神经网络的预测方法

相比于 RLS 类的迭代控制算法在预测步长和预测精

度上都具有更好的性能，但训练数据需求量大，且网络

泛化能力低，在大气湍流条件发生变化时，神经网络的

预测精度会降低。

近 年 来 ，循 环 神 经 网 络（RNN）和 长 短 期 记 忆

（LSTM）网络展现出学习时间序列非线性特征的优

势。2020 年，Chen 等［46］利用 LSTM 网络对开环控制

电压进行了预测，其预测残差比 BP 网络降低了 87% 
左右。2020 年，Liu 等［47］着重考虑了大气湍流的非平

图 5　SH-U-Net 波前复原示意图及实验验证［37］。（a）SH-U-Net 波前复原示意图；（b）实验系统；（c）不同缺光比下 1000 组样本的

波前复原

Fig. 5　Wavefront restoration diagram of SH-U-Net and experimental verification[37]. (a) Wavefront restoration diagram of SH-U-Net[37]; 
(b) experimental system; (c) wavefront reconstruction of 1000 samples under different scenarios of sub-spot missing
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稳特性，利用两个 LSTM 单元和一个全连接层搭建了

图 6（a）所示的预测模型。在不同风速和风向下进行

了开环性能测试，结果如图 6（c）、（d）所示，在风速和

风向参数每 10 frame 进行一次更新时，该预测模型的

预测精度无显著抖动，可实现不同大气条件下的湍流

预测。同时，利用 1 frame 延迟条件下构造的训练模型

进行了不同延迟周期的性能测试，如图 6（b）所示，可

以看出，1 frame 延迟条件下构造的训练模型在 2 frame
延迟条件下的预测精度有所下降，但其校正效果相比

于无延时补偿条件仍有显著提升。

2022 年，Wu 等［48］介绍了一种基于注意力机制和

LSTM 网络的深度卷积预测网络，网络结构如图 7（a）
所示。该预测网络的输入是连续 10 frame 先验波前，

在结构设计上同时考虑了大气湍流的时间和空间特

征，可以很好地利用其时空耦合特性，相比于线性预测

器（LP，RLS 类算法）和非线性预测器（NLP，BP 神经

网络方法），预测精度得到显著提升，如图 7（b）所示。

并利用真实湍流数据分析了预测网络的前向预测能

力，结果表明，该预测网络的预测残差均方根（RMS）
分 布 在 0~0.3 µm 区 间 ，而 LP 和 NLP 的 预 测 残 差

RMS 分别分布在 1~3 µm 和 1~5 µm 区间，进一步证

明了该方法的可行性。但随着延时周期的增加，预测

的残差不断增大，预测的误差和难度增大，如图 7（c）
所示。

为进一步提高预测精度，2022 年本课题组提出了

一种基于 ConvLSTM 的残差学习融合网络［49］，该网络

采用 6 frame 先验开环波前进行延后 2 frame 的预测，

网络结构如图 8 所示。其核心思想是：首先通过残差

学习的方式消除相邻两帧畸变波前之间的冗余信息，

然后通过 ConvLSTM 网络将精化后的特征进行融合，

最后将各级特征再次融合得到预测结果。利用该方法

在 1 km 激光传输条件下对湍流像差进行了波前预测

性能测试，结果如图 8 所示，在D/r0=7.6 和D/r0=13.6
两种湍流像差水平下，该网络模型的平均波前预测误

差分别是 0.0237λ和 0.0426λ，是真实波前的 3.4% 和

3.8%。同时，利用 2 frame 延时条件下构造的训练模

型在 3 frame 延时条件下进行了测试，在 D/r0=7.6 和

D/r0=13.6 两种湍流像差水平下，该网络模型的平均

波前预测误差分别是 0.0311λ和 0.0609λ。实验结果表

明，该网络模型可实现不同湍流像差水平下的高精度

图 6　双 LSTM 预测网络模型及性能测试［47］。（a）基于双 LSTM 网络和全连接层的预测网络模型；（b）2 frame 延迟条件下单帧延迟

预测方法的波前误差；（c）相位屏风向为 0 且风速变化时的波前误差；（d）相位屏风速为 15 m/s且风向变化时的波前误差

Fig. 6　Dual LSTM predictive network model and its performance test[47]. (a) Predictive network model based on dual LSTM network 
and full connection layer; (b) wavefront error of single frame delay prediction method under 2 frame delay condition; 
(c) wavefront error when phase screen direction is 0 and wind speed changes; (d) wavefront error when wind speed of phase 

screen is 15 m/s and wind direction changes
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波前预测，且在延时周期发生变化时仍能保持较高的

波前预测精度。

由上述研究结果可知，当前基于深度学习的波前

预测方法主要是对大气湍流像差进行预测，并在不同

湍流强度下获得了较高的波前预测精度。文献［47］中

算法在大气湍流模型参数发生变化的条件下仍具备一

致的预测精度，实现了不同大气条件下湍流像差的稳

定预测。文献［45］在 1 km 激光传输的实验条件下证

图 8　基于 ConvLSTM 的残差学习融合网络及其波前预测验证［49］。（a）网络结构示意图；（b）测试环境；（c）D/r0=13.6 时的波前

预测结果

Fig. 8　Residual learning fusion network based on ConvLSTM and its wavefront prediction verification[49]. (a) Structural diagram of 
network; (b) test environment; (c) wavefront prediction result when D/r0=13.6

图 7　基于注意力机制和 LSTM 网络的预测网络模型及性能对比［48］。（a）网络结构；（b）不同网络的预测精度对比；（c）不同网络的

均方根误差对比

Fig. 7　Prediction network model based on attention mechanism and LSTM network and comparison of performances[48]. (a) Network 
structure; (b) comparison of prediction accuracies of different networks; (c) comparison of RMS errors of different networks
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明了对大气湍流像差预测的可行性。因此，在忽略深

度神经网络模型推理时间的前提下，利用深度学习方

法对大气湍流像差进行预测，有望提升自适应光学系

统对高时间频率湍流像差的校正能力。但在高功率激

光领域中的应用方面，仍有以下问题有待解决：1）当高

功率激光在大气中传输时，热效应或热晕等因素是否

会打破大气湍流的冻结假设，此时传输路径中的像差

是否可预测；2）当前研究方法均是采集开环湍流数据

进行离线训练，训练时长达数个小时以上，而高功率激

光的应用场景变化快，如何优化深度学习网络结构或

引入迁移学习方法，在不同应用场景下对网络参数进

行微调，以减少训练时长。以上问题的解决对于促进

基于机器学习的波前预测方法在高功率激光领域中的

应用具有重要意义。

4　基于机器学习的相位反演技术

高功率激光输出时的动态非均匀近场和局部大梯

度像差及暗弱目标下的信标回光弱和强背景噪声都将

给基于哈特曼传感器的波前探测带来较大误差，限制

了自适应光学系统的校正性能［50-51］。基于优化算法的

无波前自适应光学技术可以不受非均匀近场、局部大

梯度像差以及哈特曼传感器空间分辨率的影响，以成

像清晰度、斯特列尔比（SR）和环围能量等性能指标作

为目标函数，直接对波前校正器的控制信号进行优化，

以获得最优像差补偿效果［52-54］。但优化算法的迭代过

程限制了无波前自适应光学系统的控制带宽，如果能

避免迭代过程，利用远场图像信息直接解算出波前信

息，将极大提升无波前自适应光学系统的像差校正性

能。相位反演即是利用远场图像信息求解畸变波前，

但其传统的求解方法如 Gerchberg-Saxton（GS）算法［55］

和相位差（PD）法［56］，仍需多次迭代求解波前相位信

息，实时性差。深度学习方法可提取图像中的深层特

征信息，有望实现由远场图像到波前相位的直接解算，

提升相位反演的实时性。但在数理上，180°翻转对称

入射波前对应同一焦面远场［57］，如正负离焦波前的远

场相同，深度神经网络适用于输入和输出是一对一映

射的情况，但难以实现一对多的问题求解。针对这一

问题，研究人员分别将一组在焦和离焦的远场图像与

单帧相位或光强调制的远场图像作为深度神经网络的

输入，以实现基于机器学习的相位反演。

在 2 frame 远场图像作为深度学习网络输入方面，

2018 年，Ju 等［58］根据相位差法的思想，提取焦面和离

焦图像的切比雪夫矩作为神经网络的输入，避免了传

统相位反演算法的迭代求解过程，但该方法需对图像

进行预处理，系统实时性差，精度提升有限。2019 年，

Ma 等［59-60］将一组在焦和离焦远场图像作为卷积神经

网络的输入，输出为波前的 Zernike 系数，其采用的网

络是 AlexNet的变形，算法示意图如图 9 所示。数值仿

真分析了在不同 D/r0 湍流强度数据下训练模型的波

前复原精度，利用D/r0为 5和 15的训练模型分别对D/r0

为 5 和 15 的湍流强度像差进行复原时，复原精度高于

D/r0为 1~15 的训练模型，结果表明，多 D/r0数据下训

练模型的复原性能比单一 D/r0数据下的训练模型差。

2019 年，Guo 等［61］用电荷耦合器件（CCD）在焦面和离

焦 面 进 行 了 两 次 测 量 ，用 De-VGG 网 络 替 代 了

AlexNet 网络，获得了优于 Ma 等［59］所提方法的波前复

原效果。利用 D/r0=20 的湍流强度数据集训练的模

型在 D/r0 为 20、15、10、6 的测试集中均获得了较高的

波前复原精度，表明由 D/r0=20 的湍流强度数据集训

练的模型适用于D/r0≤20的湍流强度下的波前预测。

图 9　基于卷积神经网络的相位反演算法的训练与推理示意图［59］

Fig. 9　Schematics of training and reasoning of phase inversion algorithm based on convolutional neural network[59]

2020 年，Wu 等［62］将在焦、离焦远场图像作为深度

卷积网络模型的输入，预测了 3~15 阶 Zernike 系数，利

用 TensorRT 对 深 度 卷 积 网 络 进 行 加 速 ，对 比 了

LeNet-5 和 Xception 网络的复原精度和推理速度。在

1080 Ti 显卡硬件条件下，轻量级 LeNet-5 网络具有与

Xception 网 络 相 同 的 复 原 精 度 ，但 推 理 速 度 是

Xception 网络的 5 倍，如表 2 所示，经 TensorRT 加速后

LeNet-5 网络和 Xception 网络的推理时间均提升了 5
倍，LeNet-5 网络的推理时间则达到了 0.5 ms，实现了

亚毫秒级的相位复原。

在单帧远场图像作为深度学习网络输入方面，

2018 年，Paine 等［63］利用 Inception 网络实现了噪声情

况下基于单帧焦面图像的波前 Zernike 系数估计，并将

该估值作为迭代寻优算法的初始值，结果显示，迭代寻

优算法的收敛结果优于随机生成初始值的收敛结果，

有效解决了在入射波前过大时迭代寻优算法易收敛到

局 部 极 值 的 问 题 。 2019 年 ，Nishizaki 等［64］基 于

Xception 网络讨论了 CCD 在不同情况（在焦、离焦、过

曝、散射）下点目标与扩展目标的单帧焦面图像的波前

复原能力，测试示意图如图 10 所示。表 3 列出了在焦、

离焦、过曝、散射情形下网络模型的 Zernike 系数误差。

结果表明：当 CCD 在焦面时，网络模型对点目标和扩

展目标的波前复原误差较大；当 CCD 分别在离焦、过

曝、散射情况下，网络模型对点目标的波前复原较准

确，而对扩展目标的复原仍存在较大的误差。

2019 年，Tian 等［65］分析了不同大气湍流强度下卷

积神经网络（CNN）对单帧焦面远场光强图像的波前

复原能力。图 11 给出了不同大气湍流强度下算法的

校正性能对比。由图 11 知，当 D/r0=15 时，算法校正

后的残差波前大，RMS 接近 3 rad，当 D/r0<3 时，算法

才具有较好的波前复原能力。研究结果表明，在不对

焦面远场图像进行光强或相位调制时，采用深度学习

网络对单帧焦面远场光强图像进行波前复原仅适用于

湍流强度较小的波前像差。

2020 年，本课题组提出了一种基于四象限离散相

位调制的深度学习相位反演法，利用四象限离散相位

调制解决了 180°翻转对称入射波前的远场一致性问

题，将调制后的远场作为深度神经网络的输入［66］。该

方法在图 12 所示的实验系统中得以验证，入射波前由

4~23 项 Zernike 系数随机生成，各项 Zernike 系数均在

±0.5 μm 以内，经四象限离散相位调制器（FQDPM）调

制后利用 CCD 测量获得焦面远场光强分布。1000 组

测试样本校正前后的平均残差波前 RMS 从 1.276 μm
下降到 0.084 μm，校正后的残差波前 RMS 为校正前的

6.58%，其中两组样本的波前复原结果如图 12（c）所

示。可以看出该方法复原精度高，避免了单帧焦面图

像复原的多解问题。

2021 年，Wang 等［67］提出了一种基于单帧光瞳平

面强度图像的高精度相位反演方法，利用波动光学模

拟了二维 Kolmogorov 湍流相位屏的菲涅耳衍射过程，

将得到的光瞳平面光场分布作为 EfficientNet-B0 网络

表 2　LeNet-5 和 Xception 模型的推理时间对比［62］

Table 2　Comparison of inference time between LeNet-5 and 
Xception models[62] unit: ms

图 10　基于 Xception 网络的波前复原测试示意图［64］

Fig. 10　Schematic of wavefront restoration test based on Xception network[64]

表 3　点目标和扩展目标的波前复原误差［64］

Table 3　Wavefront restoration errors of point targets and extended targets[64]
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2020 年，Wu 等［62］将在焦、离焦远场图像作为深度

卷积网络模型的输入，预测了 3~15 阶 Zernike 系数，利

用 TensorRT 对 深 度 卷 积 网 络 进 行 加 速 ，对 比 了

LeNet-5 和 Xception 网络的复原精度和推理速度。在

1080 Ti 显卡硬件条件下，轻量级 LeNet-5 网络具有与

Xception 网 络 相 同 的 复 原 精 度 ，但 推 理 速 度 是

Xception 网络的 5 倍，如表 2 所示，经 TensorRT 加速后

LeNet-5 网络和 Xception 网络的推理时间均提升了 5
倍，LeNet-5 网络的推理时间则达到了 0.5 ms，实现了

亚毫秒级的相位复原。

在单帧远场图像作为深度学习网络输入方面，

2018 年，Paine 等［63］利用 Inception 网络实现了噪声情

况下基于单帧焦面图像的波前 Zernike 系数估计，并将

该估值作为迭代寻优算法的初始值，结果显示，迭代寻

优算法的收敛结果优于随机生成初始值的收敛结果，

有效解决了在入射波前过大时迭代寻优算法易收敛到

局 部 极 值 的 问 题 。 2019 年 ，Nishizaki 等［64］基 于

Xception 网络讨论了 CCD 在不同情况（在焦、离焦、过

曝、散射）下点目标与扩展目标的单帧焦面图像的波前

复原能力，测试示意图如图 10 所示。表 3 列出了在焦、

离焦、过曝、散射情形下网络模型的 Zernike 系数误差。

结果表明：当 CCD 在焦面时，网络模型对点目标和扩

展目标的波前复原误差较大；当 CCD 分别在离焦、过

曝、散射情况下，网络模型对点目标的波前复原较准

确，而对扩展目标的复原仍存在较大的误差。

2019 年，Tian 等［65］分析了不同大气湍流强度下卷

积神经网络（CNN）对单帧焦面远场光强图像的波前

复原能力。图 11 给出了不同大气湍流强度下算法的

校正性能对比。由图 11 知，当 D/r0=15 时，算法校正

后的残差波前大，RMS 接近 3 rad，当 D/r0<3 时，算法

才具有较好的波前复原能力。研究结果表明，在不对

焦面远场图像进行光强或相位调制时，采用深度学习

网络对单帧焦面远场光强图像进行波前复原仅适用于

湍流强度较小的波前像差。

2020 年，本课题组提出了一种基于四象限离散相

位调制的深度学习相位反演法，利用四象限离散相位

调制解决了 180°翻转对称入射波前的远场一致性问

题，将调制后的远场作为深度神经网络的输入［66］。该

方法在图 12 所示的实验系统中得以验证，入射波前由

4~23 项 Zernike 系数随机生成，各项 Zernike 系数均在

±0.5 μm 以内，经四象限离散相位调制器（FQDPM）调

制后利用 CCD 测量获得焦面远场光强分布。1000 组

测试样本校正前后的平均残差波前 RMS 从 1.276 μm
下降到 0.084 μm，校正后的残差波前 RMS 为校正前的

6.58%，其中两组样本的波前复原结果如图 12（c）所

示。可以看出该方法复原精度高，避免了单帧焦面图

像复原的多解问题。

2021 年，Wang 等［67］提出了一种基于单帧光瞳平

面强度图像的高精度相位反演方法，利用波动光学模

拟了二维 Kolmogorov 湍流相位屏的菲涅耳衍射过程，

将得到的光瞳平面光场分布作为 EfficientNet-B0 网络

表 2　LeNet-5 和 Xception 模型的推理时间对比［62］

Table 2　Comparison of inference time between LeNet-5 and 
Xception models[62] unit: ms

Network

LeNet-5

Xception

Focal model

2.2495

10.469

Defocused model

2.2989

10.1108

PD model

2.5591

10.469

图 10　基于 Xception 网络的波前复原测试示意图［64］

Fig. 10　Schematic of wavefront restoration test based on Xception network[64]

表 3　点目标和扩展目标的波前复原误差［64］

Table 3　Wavefront restoration errors of point targets and extended targets[64]

Source

Point source

Extended source

In-focus condition

0.142±0.032

0.288±0.024

Overexposure condition

0.036±0.013

0.214±0.051

Defocusing condition

0.040±0.016

0.099±0.064

Scatter condition

0.057±0.018

0.195±0.064
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的输入以实现与 Zernike 系数的映射。 EfficientNet
模型的基础网络是基于神经架构搜索设计得到的，

其结构如图 13 所示，通过扩展 7 个阶段的网络深

度、每一层的网络宽度和图像分辨率，对 EfficientNet
基础模型进行缩放，可得到 B0~B7 版本。在相同的

实 验 环 境 下 ，与 ResNet-50 和 Inception-V3 相 比 ，

图 11　不同大气湍流强度下算法的校正结果［65］

Fig. 11　Correction results of algorithm under different atmospheric turbulence intensities[65]

图 12　基于四象限离散相位调制的相位反演实验验证［66］。（a）实验系统实物图；（b）实验系统示意图；（c）两组样本的波前复原结果

Fig. 12　Experimental verification of phase inversion based on four-quadrant discrete phase modulation[66]. (a) Physical diagram of 
experimental system; (b) schematic of experimental system; (c) wavefront restoration results of two groups of samples

EfficientNet-B0 的参数量减少近 80%，波前复原精度

提升了 2 倍。

由上述研究可知，基于深度学习的相位反演方法

可以利用远场图像直接求解波前信息，有望避免传统

无波前自适应光学技术的迭代求解过程，提升无波前

自适应光学系统的控制带宽。但需要注意的是，当前

研究方法在无波前自适应光学系统的实际应用中，尤

其是在高功率激光领域中，仍存在以下问题：1）高功率

激光近场光强非均匀分布会造成远场光斑的强度分布

和光斑形态不同，强背景噪声会淹没远场光斑图像的

边缘细节，因此需分析光强起伏、背景噪声等因素对波

前复原精度的影响；2）当前研究中训练样本多由液晶

空间光调制器依据 D/r0参数生成，液晶空间光调制器

的像差拟合能力强，保证了远场图像与像差之间的准

确对应关系，而在实际的无波前自适应光学系统中，依

赖变形镜的像差拟合能力难以生成准确的训练样本。

此外，高功率激光输出时，其热效应像差的时空特性不

同于根据 D/r0生成的像差，因此训练样本像差的幅值

与空间频率分布也有待研究。

5　基于机器学习的波前校正技术

高功率激光在不同场景下应用时，激光器类型不

同，所处平台不同，工作环境不同，这些都将对激光自

适应光学系统带来各类型的内部和外部扰动，进而降

低激光自适应光学系统对像差的校正性能。在内部扰

动方面，不同体制高功率激光器的谐振腔、增益介质和

热管理方式不同，对应的热效应像差特性和近场光强

分布特性不同。在外部扰动方面，机动平台的振动会

造成波前校正器响应函数的变化，工作温度的不同会

造成波前探测器参考零点的变化等。因此，为抑制内

外扰动对自适应光学系统校正性能的影响，提升自适

应光学系统对工作环境的智能感知与自适应调节能

力，研究人员开展了多项基于机器学习的波前校正技

术研究。

为实现自适应光学系统对波前校正器响应函数

的动态调节，2019 年本课题组提出一种基于深度学

习控制模型（DLCM）的自适应光学控制方法［68］，用

参数化的非线性网络代替原始线性矩阵，通过梯度

优化、参数共享等优化了系统的收敛精度和迭代速

度，完成了对响应矩阵的在线识别和自适应控制。

DLCM 的 结 构 如 图 14 所 示 ，包 含 了 model net 和

actor net，二者具备相同的网络结构，均描述了波前

残差信号到波前校正器控制信号的映射关系。动态

闭环过程中 actor net 的输入和输出可为 model net 提
供在线训练样本，而 model net 的参数可共享给 actor 
net，使其输出更准确的控制量。与传统比例积分

（PI）控制方法相比，DLCM 方法可在波前校正器与

波前传感器之间的位置匹配关系发生变化时对波前

校正器的响应函数进行在线修正，保障了系统闭环

稳定性。

图 13　EfficientNet结构示意图［67］

Fig. 13　Structural diagram of EfficientNet[67]

图 14　DLCM 控制器的结构示意图［68］

Fig. 14　Structural diagram of DLCM controller[68]
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EfficientNet-B0 的参数量减少近 80%，波前复原精度

提升了 2 倍。

由上述研究可知，基于深度学习的相位反演方法

可以利用远场图像直接求解波前信息，有望避免传统

无波前自适应光学技术的迭代求解过程，提升无波前

自适应光学系统的控制带宽。但需要注意的是，当前

研究方法在无波前自适应光学系统的实际应用中，尤

其是在高功率激光领域中，仍存在以下问题：1）高功率

激光近场光强非均匀分布会造成远场光斑的强度分布

和光斑形态不同，强背景噪声会淹没远场光斑图像的

边缘细节，因此需分析光强起伏、背景噪声等因素对波

前复原精度的影响；2）当前研究中训练样本多由液晶

空间光调制器依据 D/r0参数生成，液晶空间光调制器

的像差拟合能力强，保证了远场图像与像差之间的准

确对应关系，而在实际的无波前自适应光学系统中，依

赖变形镜的像差拟合能力难以生成准确的训练样本。

此外，高功率激光输出时，其热效应像差的时空特性不

同于根据 D/r0生成的像差，因此训练样本像差的幅值

与空间频率分布也有待研究。

5　基于机器学习的波前校正技术

高功率激光在不同场景下应用时，激光器类型不

同，所处平台不同，工作环境不同，这些都将对激光自

适应光学系统带来各类型的内部和外部扰动，进而降

低激光自适应光学系统对像差的校正性能。在内部扰

动方面，不同体制高功率激光器的谐振腔、增益介质和

热管理方式不同，对应的热效应像差特性和近场光强

分布特性不同。在外部扰动方面，机动平台的振动会

造成波前校正器响应函数的变化，工作温度的不同会

造成波前探测器参考零点的变化等。因此，为抑制内

外扰动对自适应光学系统校正性能的影响，提升自适

应光学系统对工作环境的智能感知与自适应调节能

力，研究人员开展了多项基于机器学习的波前校正技

术研究。

为实现自适应光学系统对波前校正器响应函数

的动态调节，2019 年本课题组提出一种基于深度学

习控制模型（DLCM）的自适应光学控制方法［68］，用

参数化的非线性网络代替原始线性矩阵，通过梯度

优化、参数共享等优化了系统的收敛精度和迭代速

度，完成了对响应矩阵的在线识别和自适应控制。

DLCM 的 结 构 如 图 14 所 示 ，包 含 了 model net 和

actor net，二者具备相同的网络结构，均描述了波前

残差信号到波前校正器控制信号的映射关系。动态

闭环过程中 actor net 的输入和输出可为 model net 提
供在线训练样本，而 model net 的参数可共享给 actor 
net，使其输出更准确的控制量。与传统比例积分

（PI）控制方法相比，DLCM 方法可在波前校正器与

波前传感器之间的位置匹配关系发生变化时对波前

校正器的响应函数进行在线修正，保障了系统闭环

稳定性。

图 13　EfficientNet结构示意图［67］

Fig. 13　Structural diagram of EfficientNet[67]

图 14　DLCM 控制器的结构示意图［68］

Fig. 14　Structural diagram of DLCM controller[68]



1101008-12

特邀综述 第  50 卷  第  11 期/2023 年  6 月/中国激光

为在实验平台中实现对波前校正器响应矩阵的

动态修正，2020 年本课题组对 DLCM 控制器进行了

改进，提出了一种自适应光学自学习（NI）控制模

型［69］，该模型采用线性神经网络表征波前校正器的响

应矩阵，闭环过程中的收敛速度快，更适用于实际自

适应光学系统。在图 15（a）所示的实验系统中进行了

该方法的性能验证，结果表明：当波前校正器的响应

矩阵无偏移时，传统 PI 控制器和 NI 控制模型均能获

得较好的像差校正效果，如图 15（b）所示，但 NI 控制

模型效果更好，这表明采用经 NI 控制模型修正的响

应矩阵能更好地表征波前校正器的校正能力；当响应

矩阵发生偏移时，传统 PI 控制器失效，而 NI 控制模型

仍能稳定闭环，实现对像差的有效补偿，如图 15（c）
所示。

同年，为消除哈特曼波前传感器存在的缺光或者

质心探测不理想问题对像差校正效果的影响，本课题

组在 NI 控制模型的基础上，引入了远场图像指标，提

出了基于远场指标梯度的自学习波前控制模型［70］，并

在图 15（a）所示的实验平台中进行了性能验证。实验

结果表明，当哈特曼传感器存在多个子孔径缺光现象

时，如图 16（a）所示，传统直接斜率法的校正性能下

降，而所提方法通过对波前校正器响应矩阵进行在线

优化仍能获得与不缺光时一致的远场校正效果，闭环

过程和远场指标对比分别如图 16（b）、（c）所示。

上述研究主要是采用神经网络方法建立自适应光

学系统中波前校正器响应矩阵的动态表述，以实现自

适应光学系统在面临系统输入或系统自身参数发生偏

移时的自适应调节。与此同时，研究人员也尝试通过

引入强化学习方法来提升自适应光学系统的智能化水

平。2018，本课题组将深度强化学习中的确定性策略

梯度算法（DDPG）引入到无波前自适应光学控制系统

中，实现了由远场光斑图像到控制电压的端到端控制

结构［71］。数值仿真结果表明，该方法相比于 SPGD 算

法［72］和 AOG 算法［73］，在相同的校正效果下将迭代速

度提高了约 9 倍和 2.5 倍。2020 年，Landman 等［74］为消

除高频抖动和时延误差对自适应光学控制系统带来的

不利影响，介绍了一种基于无模型强化学习的循环神

经网络控制器，对高频抖动和系统时延进行了有效控

制。与积分控制器不同，该控制器模型在强化学习架

构的基础上，使用 LSTM 网络处理时序信息，将历史

控制输出和斜率观测作为输入，以点扩散函数的质心

偏移作为奖励，最后输出倾斜镜控制电压。该方法在

实验平台上得到验证，结果如图 17 所示，与最优参数

的积分控制器相比，该方法将抖动残差 RMS 降低了约

83%，同时在不需要系统先验知识的情况下可以自主

识别不同频率的抖动并加以补偿。 2021 年，Durech

图 15　NI 控制模型的实验验证［69］。（a）实验平台；（b）响应矩阵无偏移时 PI 与 NI 控制性能的对比；（c）响应矩阵偏移时 PI 与 NI 控制

性能的对比

Fig. 15　Experimental verification of NI control model[69]. (a) Experimental platform; (b) comparison of PI and NI control performances 
when response matrix is not offset; (c) comparison of PI and NI control performances when response matrix is offset



1101008-13

特邀综述 第  50 卷  第  11 期/2023 年  6 月/中国激光

图 16　基于远场指标梯度的自学习波前控制模型的实验验证［70］。（a）40 个子孔径缺光时的光斑阵列图像；（b）闭环 SR 对比；（c）闭环

远场 SR 及三维图像对比

Fig. 16　Experimental verification of self-learning wavefront control model based on far-field index gradient[70]. (a) Spot array image with 
40 sub-aperture light deficiency; (b) comparison of closed-loop SR; (c) comparison of closed-loop far-field SR and 3D image

图 17　强化学习控制器和积分控制器抑制光束抖动的性能对比［74］。（a）包含三个频率抖动时强化学习控制器的训练曲线；（b）x方向

上 2500 frame 采样数据的闭环功率谱密度（PSD）值对比；（c）x方向上 500 frame 采样数据的闭环残差对比

Fig. 17　Comparison of beam jitter suppression performance between reinforcement learning controller and integration controller[74]. 
(a) Training curve of reinforcement learning controller with three frequency jitters; (b) comparison of closed-loop power spectral 
density (PSD) values of 2500 frame sampled data in x direction; (c) comparison of closed-loop residuals of 500 frames sampled 

data in x direction
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等［75］提出了一种用于无波前自适应光学校正的深度强

化学习控制方法，采用 DDPG 算法框架提出了一种从

图像质量指标到 Zernike 模式系数的控制策略，在小鼠

视网膜成像系统中用该方法对 5 种低阶 Zernike 模式

（离焦、水平慧差、垂直三叶草像差、垂直像散和 45°像
散）进行了有效校正，相比传统的爬山坐标搜索法

（ZMHC），迭代速度提升了 6~7 倍。

2021 年，Nousiainen 等［76］将自适应光学控制问题

描述成一种基于模型的强化学习（MBRL）问题，通过

神经网络将系统动态模型参数化，在给定当前时刻状

态和动作下描述下一时刻状态的条件分布，基于训练

好的状态转移模型，利用交叉熵算法优化动作选择的

分布模型以实现最优控制。研究者仿真了 MBRL 在

口径为 8 m 的望远镜上的自适应光学校正效果，对该

方法的预测能力、噪声鲁棒性和失配自校准能力进行

了分析。图 18 比较了系统时延对积分控制器和强化

学习（RL）控制器的影响，仿真结果表明，MBRL 控制

的自适应光学能够预测湍流的时间演化，并对控制信

号和探测信号之间的错配进行调整，获得了与无延时

系统近似等价的校正效果。

2022 年，Nousiainen 等［77］提出一种混合的自适应

光学策略优化算法（PO4AO），包括利用监督学习训

练动态模型和使用该模型评估优化策略网络。考虑

到自适应光学系统控制信号的时空关联性，建立了

由历史状态和动作到下一时刻状态的系统动态模

型，利用该动态模型可以获取当前策略在几个时间

延时后的状态，用于训练策略网络以获得针对系统

延时的最优控制策略。PO4AO 中的动态模型和策

略网络均采用图 19 所示的端到端的网络架构，动态

模型和策略网络的输入均包含 k个采样时间的动作

值和 m个采样时间的观测值，在输出层策略模型经

KL 模式滤波算法作用得到下一时刻的动作，动态模

型输出乘以波前探测器（WFS）掩模得到下一时刻的

观测值，为了统一观测值和动作值，使用重构矩阵将

观测值投影到动作空间中。在口径为 8 m 和 40 m 的

望远镜的自适应光学控制系统中对该方法进行了数

值仿真验证，并成功应用于 MagAO-X 系统。仿真和

实验结果表明，该方法能够在 5~10 s 的时间尺度内

获得优于传统 PI 控制器的校正效果，且推理时间只

有 300 μs 左右。

图 18　系统时延对不同算法校正性能的影响［76］

Fig. 18　Effect of system time delay on correction performances of different algorithms[76]

图 19　PO4AO 的神经网络架构［77］

Fig. 19　Neural network architecture of PO4AO[77]

2022 年，Pou 等［78］分析了强化学习方法应用于自

适应光学控制系统时面临的诸多挑战，提出了一种多

智能体强化学习（MARL）方法，其架构如图 20 所示。

可以看到，环境由大气、变形镜、WFS 和对 WFS 图像

进行降噪的自编码器组成。以观测状态作为输入，将

其分离为 N个决策过程，分别使用不同的策略生成动

作。所有这些动作将被组合成一个联合动作，作为修

正项对积分控制器的输出控制信号进行修正。研究者

对自适应光学控制系统的时延误差、高维控制问题、噪

声、环境动态演变等难题提出了解决思路。针对高维

问题，MARL 方法利用一组正交模式对每一维控制量

进行单独优化，并设置了独立的奖励函数和观测量，使

其互不干扰；针对噪声问题，MARL 方法使用自编码

器网络对哈特曼子孔径图像预先进行去噪，由于噪声

只依赖于噪声水平而非大气条件，因此自编码网络可

以预先训练。通过口径为 8 m 的望远镜的自适应光学

控制系统的仿真，验证了 MARL 方法对不同条件下的

大气湍流均具有较好的校正效果，超过了积分控制器

的平均水平，与具有完美先验知识的线性二次型高斯

（LQG）控制方法的水平相当，证明了 MARL 方法的有

效性。

由上述研究可知，基于机器学习的波前控制方法

可以分为基于神经网络的在线学习方法、有模型的强

化学习方法和无模型的强化学习方法，本质上三者均

属于最优化求解问题。不同的是，基于神经网络的在

线学习方法利用神经网络求解自适应光学系统部分动

态响应的最优映射关系，且以系统测量的响应关系作

为学习的初始位置，因此其收敛速度快。强化学习方

法可在自适应光系统面临外部环境扰动和内部模型扰

动时进行最优控制策略求解，因此理论上具有最优控

制性能。但由于存在与环境交互的过程且自适应光学

是高维连续空间控制，其训练收敛较慢。当前有模型

的强化学习方法和无模型的强化学习虽然已在天文成

像领域中进行了数值仿真或实验验证，取得了优于传

统积分控制器的像差校正性能，甚至与具有完美先验

知识的 LQG 控制方法的性能相当，但在高功率激光领

域中应用时仍需注意以下问题：1）不同于天文观测，高

功率激光出光时长有限，难以提供训练所需的交互环

境，且高功率激光出光时像差的时空特性与天文观测

时的大气湍流像差的时空特性不同，因此利用参考光

源建立与高功率激光出光等价的训练环境，并在此基

础上进行无模型的强化学习波前控制有待深入研究；

2）自适应光学是高维连续空间上的控制，强化学习在

面临高维连续空间上的控制问题时，其训练时间较长，

且相比于天文观测目标，高功率激光信标的照射时间

短，急需缩短强化学习应用于自适应光学系统时的训

练时间。

6　结束语

分别从波前重构、波前预测、相位反演和波前校正

四个方面，对当前基于机器学习方法的自适应光学的

相关研究进行了归纳与分析，并讨论了相关研究在解

决当前自适应光学技术中高功率激光输出、激光大气

传输、暗弱目标探测及环境适应性等问题时的成果与

不足。在哈特曼传感器的波前重构方面，深度学习方

法提升了哈特曼传感器对高空间频率像差的复原能

力，在低信噪比、缺光等条件下实现了高精度波前复

原，为暗弱目标、强光背景和强闪烁激光近场等场景下

的高光束质量波前校正提供准确的波前输入。在波前

预测方面，多种改进的 LSTM 深度学习网络不仅具有

学习动态湍流像差的能力，且均获得了优于传统 RLS
迭代方法的波前预测精度，有望打破系统延时对自适

应光学系统控制带宽的限制，提升了系统对高时空频

率像差的校正能力。在相位反演方面，先对远场图像

的光强、相位等进行调制，再结合深度学习方法的相位

反演方法，实现了由单帧光强图像到波前相位的直接

解算，避免了无波前自适应光学技术中的迭代过程，实

现了基于远场图像指标的最优像差校正。在波前校正

方面，利用深度学习网络对波前校正器响应函数的动

态描述和强化学习方法对系统控制策略的动态求解，

可实现系统对输入和自身参数变化的自主识别和自适

图 20　自适应光学的多智能体强化学习方法的网络架构［78］

Fig. 20　Network architecture of multi-agent reinforcement 
learning method for adaptive optics[78]
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2022 年，Pou 等［78］分析了强化学习方法应用于自

适应光学控制系统时面临的诸多挑战，提出了一种多

智能体强化学习（MARL）方法，其架构如图 20 所示。

可以看到，环境由大气、变形镜、WFS 和对 WFS 图像

进行降噪的自编码器组成。以观测状态作为输入，将

其分离为 N个决策过程，分别使用不同的策略生成动

作。所有这些动作将被组合成一个联合动作，作为修

正项对积分控制器的输出控制信号进行修正。研究者

对自适应光学控制系统的时延误差、高维控制问题、噪

声、环境动态演变等难题提出了解决思路。针对高维

问题，MARL 方法利用一组正交模式对每一维控制量

进行单独优化，并设置了独立的奖励函数和观测量，使

其互不干扰；针对噪声问题，MARL 方法使用自编码

器网络对哈特曼子孔径图像预先进行去噪，由于噪声

只依赖于噪声水平而非大气条件，因此自编码网络可

以预先训练。通过口径为 8 m 的望远镜的自适应光学

控制系统的仿真，验证了 MARL 方法对不同条件下的

大气湍流均具有较好的校正效果，超过了积分控制器

的平均水平，与具有完美先验知识的线性二次型高斯

（LQG）控制方法的水平相当，证明了 MARL 方法的有

效性。

由上述研究可知，基于机器学习的波前控制方法

可以分为基于神经网络的在线学习方法、有模型的强

化学习方法和无模型的强化学习方法，本质上三者均

属于最优化求解问题。不同的是，基于神经网络的在

线学习方法利用神经网络求解自适应光学系统部分动

态响应的最优映射关系，且以系统测量的响应关系作

为学习的初始位置，因此其收敛速度快。强化学习方

法可在自适应光系统面临外部环境扰动和内部模型扰

动时进行最优控制策略求解，因此理论上具有最优控

制性能。但由于存在与环境交互的过程且自适应光学

是高维连续空间控制，其训练收敛较慢。当前有模型

的强化学习方法和无模型的强化学习虽然已在天文成

像领域中进行了数值仿真或实验验证，取得了优于传

统积分控制器的像差校正性能，甚至与具有完美先验

知识的 LQG 控制方法的性能相当，但在高功率激光领

域中应用时仍需注意以下问题：1）不同于天文观测，高

功率激光出光时长有限，难以提供训练所需的交互环

境，且高功率激光出光时像差的时空特性与天文观测

时的大气湍流像差的时空特性不同，因此利用参考光

源建立与高功率激光出光等价的训练环境，并在此基

础上进行无模型的强化学习波前控制有待深入研究；

2）自适应光学是高维连续空间上的控制，强化学习在

面临高维连续空间上的控制问题时，其训练时间较长，

且相比于天文观测目标，高功率激光信标的照射时间

短，急需缩短强化学习应用于自适应光学系统时的训

练时间。

6　结束语

分别从波前重构、波前预测、相位反演和波前校正

四个方面，对当前基于机器学习方法的自适应光学的

相关研究进行了归纳与分析，并讨论了相关研究在解

决当前自适应光学技术中高功率激光输出、激光大气

传输、暗弱目标探测及环境适应性等问题时的成果与

不足。在哈特曼传感器的波前重构方面，深度学习方

法提升了哈特曼传感器对高空间频率像差的复原能

力，在低信噪比、缺光等条件下实现了高精度波前复

原，为暗弱目标、强光背景和强闪烁激光近场等场景下

的高光束质量波前校正提供准确的波前输入。在波前

预测方面，多种改进的 LSTM 深度学习网络不仅具有

学习动态湍流像差的能力，且均获得了优于传统 RLS
迭代方法的波前预测精度，有望打破系统延时对自适

应光学系统控制带宽的限制，提升了系统对高时空频

率像差的校正能力。在相位反演方面，先对远场图像

的光强、相位等进行调制，再结合深度学习方法的相位

反演方法，实现了由单帧光强图像到波前相位的直接

解算，避免了无波前自适应光学技术中的迭代过程，实

现了基于远场图像指标的最优像差校正。在波前校正

方面，利用深度学习网络对波前校正器响应函数的动

态描述和强化学习方法对系统控制策略的动态求解，

可实现系统对输入和自身参数变化的自主识别和自适

图 20　自适应光学的多智能体强化学习方法的网络架构［78］

Fig. 20　Network architecture of multi-agent reinforcement 
learning method for adaptive optics[78]
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应调节，提升自适应光学系统在不同机动平台和不同

工作环境下的自适应能力。

虽然机器学习方法已对自适应光学技术的多个

方面进行了改进，展现了其在高功率激光系统光束控

制上的潜力，但在实际应用中还有以下问题有待研究：

1）训练样本采集问题。高功率激光出光时长有限，其

热效应像差与大气湍流像差的时空特性不同，难以采

集或生成符合高功率激光热效应像差特性的训练样

本。此外，在高功率激光输出或强背景噪声条件下，难

以获得对应的真实波前像差。2）训练环境与时长问

题。相比于天文观测，高功率激光难以提供机器学习

方法所需的交互环境，需在参考光条件下建立与高功

率激光出光等价的交互环境。此外，激光信标照射时

间有限且大气湍流像差特性随时间发生变化，急需缩

短机器学习方法的训练时长。3）多方法融合问题。高

功率激光的应用往往存在强背景噪声、动态缺光和高

时空特性像差等多个问题，以波前重构为例，为了在保

证波前复原精度和速度的同时，实现低信噪比和缺光

条件下的高空间频率像差复原，需对现有网络方法进

行融合与优化。
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Abstract

Significance　 High power laser is an important application field of adaptive optics, and controlling a high-power laser system to 
achieve high-beam-quality laser output is an important goal of laser adaptive optics technology. To achieve high beam quality 
throughout the transmission of high-power laser to the target, adaptive optics must simultaneously correct the aberration of the high-

power laser source, thermal effect and optical element aberration in the transmission channel, and atmospheric turbulence. Currently, 
adaptive optics has enabled the output beam of multimode high-power lasers to achieve near-diffraction limit beam quality; for 
example, the beam quality of a 1-MW DF chemical laser reaches twice the diffraction limit, and the average beam quality of a 105-kW 
solid-state laser is about 2.9. However, when promoting the practical application of high-power lasers with different systems in 
different working scenarios, adaptive optics still faces the following problems: 1) The near-field intensity distribution of high-power 
lasers is uneven, and there are large gradient aberrations locally. 2) In the case of strong turbulence transmission, the wavefront 
aberration has high spatio-temporal frequency characteristics, and some information of the wavefront is dynamically missing. 3) The 
signal-to-noise ratio and spatial resolution of the wavefront detector will be low due to the weak light and strong noise background of 
the dim target. 4) Platform vibration, temperature change, and other environmental factors will cause variation of the system model 
parameters. To solve these problems, researchers have developed a laser adaptive optics technique based on machine learning. This 
paper reviews the current intelligent development of laser adaptive optics based on machine learning in wavefront restoration, 
wavefront prediction, phase inversion, and wavefront correction, and the potential and challenges of current research methods used in 
the field of high-power laser are discussed.

Progress　 In this paper, the research progress of laser adaptive optics techniques based on machine learning are summarized from 
four aspects: wavefront reconstruction, wavefront prediction, phase inversion, and wavefront correction. Further, the potential and 
challenges of the current methods in the application of high-power laser are discussed. In terms of wavefront reconstruction of a 
Hartmann sensor, this paper introduces the improvement of a deep learning method based on the calculation process of wavefront 
reconstruction, such as centroid extraction, aberration coefficient calculated from wavefront slope, wavefront phase calculated from 
spot array image, and full aperture wavefront slope estimation calculated from partial wavefront slope information. Finally, high-

precision centroid calculation under low signal-to-noise ratio is realized, as shown in Table 1. High spatial frequency aberration 
restoration under low spatial resolution is shown in Fig. 4. Full-aperture wavefront information presumption under light deficiency is 
shown in Fig. 5. In terms of wavefront prediction, a variety of wavefront prediction methods based on the improved long short term 
memory (LSTM) network are introduced to achieve high-precision wavefront prediction under different turbulence intensities and 
delay periods, as shown in Figs. 7 and 8, and the consistent prediction accuracy is still available when some parameters of the 
atmospheric turbulence model are changed, as shown in Fig. 6. In terms of phase inversion, deep learning-based phase inversion 
methods are introduced from two pairs of focal and defocusing far field images as well as a single frame image modulated from far-field 
images, which realizes the direct transformation of far field image information to wavefront information, as shown in Figs. 9 and 12; 
further, this avoids the iterative process in wavefront sensorless adaptive optics technology. In terms of wavefront correction, the 
dynamic description of the deep learning network for the local response relationship of the adaptive optical system and dynamic 
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solution of the system control strategy based on reinforcement learning are introduced, as shown in Figs. 15 and 17, respectively, 
realizing the self-identification and self-adaptive adjustment of the adaptive optical system when the system input and model 
parameters are changed.

Conclusions and Prospects　 Machine learning has demonstrated excellent potential in solving multiple problems faced by high-

power laser systems in laser adaptive optics technology. Its contributions can be summarized as follows: 1) Achieving high-precision 
wavefront detection under weak targets, strong light background, and strong turbulence effects. 2) Breaking the limitation of system 
delay on the control bandwidth of the adaptive optical system and improving the correction accuracy of the system for high spatio-

temporal frequency aberrations. 3) Avoiding the iterative process and improving the control bandwidth of the wavefront sensorless 
adaptive optics system. 4) Eliminating the influence of high-power laser applied in different scenarios on the correction performance of 
the adaptive optical system and improving the adaptive ability of the optical system in different maneuvering platforms and working 
environments.

However, the practical application of current research methods in high-power laser systems still has the following problems to be 
studied: 1) Training sample collection. The output time of high-power lasers is limited, and its thermal effect aberration characteristics 
are different from atmospheric turbulence aberration characteristics. It is difficult to collect or generate training samples conforming to 
the characteristics of high-power laser thermal effect aberration, and under the condition of high-power laser output or strong 
background noise, its corresponding real wavefront aberration is difficult to obtain. 2) Training environment and duration. Compared 
with the astronomical observation, it is difficult for high-power laser to provide the interactive environment required by machine 
learning. Therefore, an interactive environment that can simulate the states of high-power laser systems should be established with the 
reference light. In addition, the laser beacon irradiation time is limited, and characteristics of atmospheric turbulence aberration change 
with time, so it is urgent for machine learning methods to have a short training time. 3) Multi-method fusion. There are many 
problems in the application of high-power laser, such as strong background noise, dynamic light deficiency, and high spatio-temporal 
aberration. Taking wavefront reconstruction as an example, in order to realize the restoration of high spatial frequency aberration 
under complex conditions while ensuring the accuracy and speed of wavefront restoration, the existing network methods need to be 
integrated and optimized.

Key words laser optics; adaptive optics; high power laser; machine learning
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