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基于深度学习的自适应光学技术研究进展及展望
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摘要  自适应光学是一种校正波前误差的技术，在地基望远镜、生物成像、人眼像差校正、激光通信等领域中已经有

了广泛的应用。与此同时，深度学习技术的快速发展为各个领域带来了全新的方法。为了进一步提升传统自适应

光学系统的性能，研究者将自适应光学技术与深度学习相结合，从实时性、抗噪声干扰能力等角度对已有自适应光

学系统进行了改进。首先对目前常用的人工神经网络架构进行了介绍，然后详细阐述了近五年深度学习与自适应

光学技术相结合的方法，最后对已有方法进行了总结，并对该技术未来的发展方向进行了展望。
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1　引　　言

自适应光学（AO）是一种通过实时测量并补偿光

传播媒介引起的波前误差来提高成像质量的技术，已

经在地基望远镜、生物成像、人眼像差校正、激光通信

等领域［1-5］中得到了广泛的应用。

目前的 AO 系统可根据有无波前传感器（WFS）分

为两个大类。其中，无 WFS 型 AO 技术利用恢复算法

基于光强分布信息获取光瞳相位信息，通常可以分为

单张图像型和相位差型。单张图像型是指基于单张强

度图像测量波前误差，然而单幅强度图像反演得到的

光瞳平面的相位分布呈一对多的映射关系，因此原始

的单张图像型 AO 技术通常精度较低。相位差型 AO
技术通过采集焦面和离焦面的图像信息来唯一确定输

入平面上光场的相位分布，检测精度更高。但是传统

的无 WFS 型 AO 技术都需要通过大量的迭代和测量

来获取最佳结果，不适用于对波前校正效率要求很高

的场景。有 WFS 的 AO 方法采用基于干涉原理或传统

几何光学原理的 WFS 对波前进行探测和复原，例如移

相干涉 WFS、夏克 -哈特曼 WFS（SHWFS）、金字塔

WFS（PyWFS）等。传统移相干涉 WFS 测量精度高，

但其实时性较差且易受环境干扰。SHWFS 被广泛应

用于 AO 系统中，探测光路结构简单，易于操作，但由

于其光瞳分割机制，空间分辨率较低，能够测量的动态

范围小［6-7］。PyWFS 相比于 SHWFS 而言，可以探测光

强更弱的天体，然而 PyWFS 的顶尖和棱边的质量以

及表面粗糙度将对系统的测量灵敏度造成巨大影响，

因此对加工的设备提出了很高的要求［8-9］，且在未调制

模式下其线性范围较小［10］。总的来说，目前的 AO 技

术主要存在校正速度慢、校正结果不精确等问题。

与此同时，人工智能技术的快速发展给各个领域

带来了全新的方法，而深度学习作为其中一个重要分

支，在搜索技术、数据挖掘、机器翻译、语音以及其他相

关领域中都彰显出强大的能力。深度学习利用人工神

经网络模型，通过修改权重和偏置，基于给定的样本进

行学习，经过大量数据训练后，可以得到准确的输入输

出关系。虽然训练时间较长，但训练完成后的网络推

理时间很短，优异的性能使之成为了各个领域的热门

话题。由此可见，深度学习适用于解决目前 AO 技术

中的问题。具体而言：对于无 WFS 型 AO 技术，深度

学习可提高其校正效率；干涉 WFS 型 AO 技术则可通

过深度学习实现快速降噪和波前恢复，提高计算精度

和效率；SHWFS 型 AO 技术可通过深度学习提高质

心定位精度与波前重构精度，实现更加准确的相位恢

复；PyWFS 型 AO 技术利用深度学习实现波前的非线

性重建，可在提高动态范围的同时保持高灵敏度。因

此，将 AO 技术与深度学习相结合可以实现更快速、更

准确的波前校正，从而进一步提高 AO 技术的性能。

本文主要分为三个部分：首先简单介绍了深度学

习的发展历程并详细介绍了目前常用的神经网络架
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构；然后总结了近五年深度学习与 AO 系统相结合的

技术的研究进展，根据有无 WFS 将 AO 系统分为两个

大类，对其进行了详细介绍，并介绍了一种新型神经网

络与 AO 相结合的技术；最后对这些技术进行了总结

和展望。

2　深度学习神经网络模型

神经网络和机器学习的诞生可以追溯到 1957 年，

Rosenblatt［11-12］开发了感知机即大脑神经元的简化数

学模型。感知机实验的成功使许多科学家都相信，创

造像人类一样思考的机器是可以实现的。然而，人们

很快就发现感知机无法解决一系列问题，其中最著名

的例子是异或［13］。相比于或算子，异或运算符不能线

性分离，这导致感知机的处理效果不理想。因此，在很

长一段时间内，几乎没有人愿意投入时间或金钱进行

相关的研究。直到 20 世纪 80 年代，人们才慢慢意识到

多层感知机能够解决或者部分解决单层感知机存在的

问题，此时基于神经网络的机器学习方法重新引起了

人们的关注。后来，AlexNet 模型在 ImageNet 大规模

视觉识别挑战中取得了压倒性胜利［14-15］，基于神经网

络的围棋程序 AlphaGo 击败了世界级专业棋手［16-17］，

人们对神经网络的研究兴趣持续增长。

近年来，各种各样的神经网络架构逐渐被开发出

来。此处将介绍一些与 AO 技术相结合的神经网络

架构。

第一个架构是多层感知机，也被称为全连接神经

网络。一个全连接神经网络模型包含一个输入层、一

个输出层和多个隐藏层，每一层神经网络有若干个神

经元，层与层之间的神经元全部相互连接，同一层的神

经元互不相连。图 1（a）是一个三层的全连接神经网

络，第一层为输入层，第二层为隐藏层，第三层为输出

层。对于相邻两层，上一层的输出为下一层的输入，每

个节点都包含权重、偏置和激励函数三部分，其中权重

和偏置会在训练过程中不断更新，网络通过迭代训练

出 最 优 的 参 数 。 常 用 的 激 励 函 数 包 括 线 性 整 流

（ReLU）函数、sigmoid 函数和 tanh 函数，图 2 所示为随

着自变量 z变化的激励函数图像。虽然仅由全连接层

组成的神经网络有一定的学习能力和非线性拟合能

力，但它们在处理更复杂的数据（如图像）时表现

不佳。

由于图像处理在天文学、生物成像等许多领域中

都是至关重要的，因此产生了一种更为有效的用于分

析图像的神经网络。图 1（b）所示为第二个架构即卷

积神经网络（CNN）。CNN 是深度学习神经网络的一

种类型，被广泛应用于图像处理领域。相比于传统感

知机，CNN 包含卷积层，其对输入的图像进行卷积运

算。输入图像通过一个或多个二维卷积层后，网络进

行池化操作，也称为下采样。卷积运算所获取的特征

图 1　常用的人工神经网络模型。（a）全连接神经网络；（b）卷积神经网络；（c）残差网络；（d）U-Net架构；（e）Inception 架构；（f）长短期

记忆网络

Fig.  1　Commonly used artificial neural network models.  (a) Fully connected neural network; (b) convolutional neural network; 
(c) residual network; (d) U-Net architecture; (e) Inception architecture; (f) long short-term memory network

图的所有单元共用同一个卷积滤波器，图像特征得到

有效提取［18］。卷积层的权重共享极大地减少了参数的

数量和过拟合的风险，从而系统获得了更好的泛化能

力［19］。通常较深的层比较浅的层含有更多的滤波器，

卷积层的层数取决于输入的数据。最后一个卷积层的

输出会被平摊成一个一维向量并送入全连接层，全连

接层将特征映射中的所有单元与输出张量连接。输出

的数据取决于待解决的问题。

随着更多复杂问题的出现，神经网络需要层数更

多的网络结构。然而，在某些情况下，并非层数越多

网络的性能就越好，相反，神经网络的性能可能有所

退化。当网络退化时，浅层网络能够达到比深层网络

更好的训练效果。基于此，残差神经网络（ResNet）［20］

被开发出来。在 ResNet 中，较浅的层和较深的层之

间具有跳跃连接，这些跳跃连接给较深的层提供了较

浅层的输出 y，形成残差块。如图 1（c）所示，将较深

层的变换 F（y）与较浅层的输出 y相加，得到较深层的

输出，即 H（y）=F（y）+y，解决了深度神经网络退化

的问题。

在医学图像处理方面，Ronneberger 等［21］提出了

U-Net 网络。如图 1（d）所示，该网络分为编码部分、

解码部分和跳跃连接部分。首先输入图像经过一系

列二维卷积和空间下采样步骤（编码部分）；然后，对

特征图进行上采样或反卷积操作，直到输出与输入具

有相同的空间尺度（解码部分）。同时，跳跃连接的引

入将编码部分通过特征提取得到的语义信息及时传

递给对应的解码端，完整地保留了编码部分获取到的

图像特征。

Inception 型网络［22］如图 1（e）所示。输入图像首先

经过初始的二维卷积和空间下采样操作，然后进入

Inception 模块。每个 Inception 模块利用 1×1、3×3、
5×5 等不同像素尺寸的卷积核进行多个单独的卷积

操作，通常为以下四个操作：1×1 卷积；1×1 卷积，3×
3 卷积；1×1 卷积，5×5 卷积；3×3 最大池化，1×1 卷

积。这些卷积在 Inception 模块之后沿着过滤器轴连

接。 Inception 模块的数量根据待解决问题的不同而

不同。

上述架构都属于 CNN 的变体，而最后一种架构是

递归神经网络（RNN）的变体即长短期记忆（LSTM）

网络［23］，它不仅具有记忆性，还能够解决梯度消失的问

题［24-25］。简而言之，当使用前馈神经网络时，神经网络

会认为 t时刻输入的内容与 t+1 时刻输入的内容完全

无关。但是对于某一些情景，运用 t或 t之前的输入来

处理 t+n时刻的输入序列可以更好地利用输入信息

并保留先前的状态。为了应用时间维度上信息，人们

设计了 RNN，它在短时间序列数据的分析方面具有优

势，但却无法解决长期依赖问题。而使用 LSTM 可以

有效地传递和表达长时间序列中的信息并且不会导致

长时间前的有用信息被遗忘，同时还可以解决 RNN 中

的梯度消失/爆炸问题。如图 1（f）所示，LSTM 由各个

单元模块构成，其中 t-2、t-1、t分别代表不同时刻，C
代表某时刻的记忆单元状态，x和 h分别代表某时刻记

忆单元的输入值和输出值。LSTM 单元具有维持内

存状态的能力且能有选择地记住或遗忘信息，传播过

程中的无关信息将被遗忘丢弃。因此 LSTM 常用于

处理与文本和序列相关的问题。

3　无 WFS 型 AO 技术

传统无 WFS 型 AO 技术的波前恢复算法包括迭

代变换法和参数法。迭代变换法包括随机并行梯度下

降算法［26-27］、模拟退火算法［28］、遗传算法［29］、混合输入

输出算法［30］和 Gerchberg-Saxton 算法［31-32］。然而，这些

方法通常需要通过大量的迭代和测量才能完成全局优

化，因此它们难以应用于实时像差校正系统［33-34］。参

数法通过建立目标函数来校正参数化的波前误差，然

后用非线性优化方法最小化目标函数。这两类迭代方

法都很耗时，不适用于对效率要求很高的场景。此外，

这些方法的结果部分依赖于迭代变换过程中所需的原

始值，存在停滞问题［35］。

为了克服传统无 WFS 型 AO 系统速度慢、精度低

的缺点，Angel等［1］最早利用人工神经网络来获取大气

湍流干扰信息，确定低阶像差，同时解决了传统 WFS

图 2　常用的激励函数。（a）ReLU 函数；（b）sigmoid 函数；（c）tanh 函数

Fig.  2　Commonly used activation function.  (a) ReLU function; (b) sigmoid function; (c) tanh function
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图的所有单元共用同一个卷积滤波器，图像特征得到

有效提取［18］。卷积层的权重共享极大地减少了参数的

数量和过拟合的风险，从而系统获得了更好的泛化能

力［19］。通常较深的层比较浅的层含有更多的滤波器，

卷积层的层数取决于输入的数据。最后一个卷积层的

输出会被平摊成一个一维向量并送入全连接层，全连

接层将特征映射中的所有单元与输出张量连接。输出

的数据取决于待解决的问题。

随着更多复杂问题的出现，神经网络需要层数更

多的网络结构。然而，在某些情况下，并非层数越多

网络的性能就越好，相反，神经网络的性能可能有所

退化。当网络退化时，浅层网络能够达到比深层网络

更好的训练效果。基于此，残差神经网络（ResNet）［20］

被开发出来。在 ResNet 中，较浅的层和较深的层之

间具有跳跃连接，这些跳跃连接给较深的层提供了较

浅层的输出 y，形成残差块。如图 1（c）所示，将较深

层的变换 F（y）与较浅层的输出 y相加，得到较深层的

输出，即 H（y）=F（y）+y，解决了深度神经网络退化

的问题。

在医学图像处理方面，Ronneberger 等［21］提出了

U-Net 网络。如图 1（d）所示，该网络分为编码部分、

解码部分和跳跃连接部分。首先输入图像经过一系

列二维卷积和空间下采样步骤（编码部分）；然后，对

特征图进行上采样或反卷积操作，直到输出与输入具

有相同的空间尺度（解码部分）。同时，跳跃连接的引

入将编码部分通过特征提取得到的语义信息及时传

递给对应的解码端，完整地保留了编码部分获取到的

图像特征。

Inception 型网络［22］如图 1（e）所示。输入图像首先

经过初始的二维卷积和空间下采样操作，然后进入

Inception 模块。每个 Inception 模块利用 1×1、3×3、
5×5 等不同像素尺寸的卷积核进行多个单独的卷积

操作，通常为以下四个操作：1×1 卷积；1×1 卷积，3×
3 卷积；1×1 卷积，5×5 卷积；3×3 最大池化，1×1 卷

积。这些卷积在 Inception 模块之后沿着过滤器轴连

接。 Inception 模块的数量根据待解决问题的不同而

不同。

上述架构都属于 CNN 的变体，而最后一种架构是

递归神经网络（RNN）的变体即长短期记忆（LSTM）

网络［23］，它不仅具有记忆性，还能够解决梯度消失的问

题［24-25］。简而言之，当使用前馈神经网络时，神经网络

会认为 t时刻输入的内容与 t+1 时刻输入的内容完全

无关。但是对于某一些情景，运用 t或 t之前的输入来

处理 t+n时刻的输入序列可以更好地利用输入信息

并保留先前的状态。为了应用时间维度上信息，人们

设计了 RNN，它在短时间序列数据的分析方面具有优

势，但却无法解决长期依赖问题。而使用 LSTM 可以

有效地传递和表达长时间序列中的信息并且不会导致

长时间前的有用信息被遗忘，同时还可以解决 RNN 中

的梯度消失/爆炸问题。如图 1（f）所示，LSTM 由各个

单元模块构成，其中 t-2、t-1、t分别代表不同时刻，C
代表某时刻的记忆单元状态，x和 h分别代表某时刻记

忆单元的输入值和输出值。LSTM 单元具有维持内

存状态的能力且能有选择地记住或遗忘信息，传播过

程中的无关信息将被遗忘丢弃。因此 LSTM 常用于

处理与文本和序列相关的问题。

3　无 WFS 型 AO 技术

传统无 WFS 型 AO 技术的波前恢复算法包括迭

代变换法和参数法。迭代变换法包括随机并行梯度下

降算法［26-27］、模拟退火算法［28］、遗传算法［29］、混合输入

输出算法［30］和 Gerchberg-Saxton 算法［31-32］。然而，这些

方法通常需要通过大量的迭代和测量才能完成全局优

化，因此它们难以应用于实时像差校正系统［33-34］。参

数法通过建立目标函数来校正参数化的波前误差，然

后用非线性优化方法最小化目标函数。这两类迭代方

法都很耗时，不适用于对效率要求很高的场景。此外，

这些方法的结果部分依赖于迭代变换过程中所需的原

始值，存在停滞问题［35］。

为了克服传统无 WFS 型 AO 系统速度慢、精度低

的缺点，Angel等［1］最早利用人工神经网络来获取大气

湍流干扰信息，确定低阶像差，同时解决了传统 WFS

图 2　常用的激励函数。（a）ReLU 函数；（b）sigmoid 函数；（c）tanh 函数

Fig.  2　Commonly used activation function.  (a) ReLU function; (b) sigmoid function; (c) tanh function
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在波前不连续情况下难以使用的难题。随着湍流效应

的增强，目前有更多复杂的神经网络应用于 AO 领域，

可实现像差校正。

3.1　单张图像型

单张图像型 AO 技术，即基于单张图像测量波前

误差。传统无 WFS 型 AO 技术的波前恢复效果依赖

于算法迭代变换过程中所需的初始值，因此如何确定

更优的初始值是研究热点之一。针对此问题，2018 年

Paine 和 Fienup［36］提出了基于深度学习寻找优化算法

的波前初始估计方法。他们利用微调后的 Inception 
v3 架构，实现了从单张点扩散函数（PSF）图像到泽尼

克（Zernike）多项式的映射，利用计算得到的泽尼克系

数可以获得初始相位分布。实验结果表明，将深度学

习计算得到的初始值作为 Broyden-Fletcher-Goldfarb-

Shanno 算法［37］的初始值进行非线性优化比利用随机

初始值进行优化更容易收敛。但是，由于传统的迭代

优化算法较慢，该方法仍然存在难以实时补偿波前的

问题。

因此，除利用深度学习对传统算法的初始相位进

行优化之外，还可以直接利用深度学习算法获取像差，

训练完成后的网络能够实现比传统算法更快的波前恢

复。2018 年，Jin 等［2］提出了一种应用于生物组织成像

的无 WFS 像差校正方法。该方法利用 AlexNet 实现

了从单张校正过倾斜模式的 PSF 图像到泽尼克系数

（4~10 项）的非线性映射，根据泽尼克系数生成了补偿

相位图。结果表明，该方法的校正精度可达到 90% 左

右。在 200 次重复中，每个泽尼克系数的平均均方误

差为 0.06。此外，该方法还被证明可以有效地补偿 1 mm
厚的活体样品和 300 μm 厚的小鼠脑切片引起的像差，

其重构时间小于 0. 2 s。与之相似，Tian 等［34］选用含有

7 层卷积层的 CNN，用于天文方面的像差校正，具体网

络如图 3 所示。输入是尺寸为 224 pixel×224 pixel 的
单张 PSF 强度图像，输出为 2~400 阶泽尼克系数。与

文献［2］所述方法相比，该方法无须进行倾斜模式补

偿。2021 年，Wang 等［38］提出了一种应用于自由空间

光通信的基于单幅光瞳平面强度图像恢复波前的方

法，该方法通过训练 EfficientNet-B0［39］来实现入射光

光瞳的强度图和泽尼克系数之间的映射。

然而，由于单张图像型技术固有的强度到相位的

一对多映射问题，单张图像型技术通常精度不高。为

了进一步提高基于单张图像的像差校正的准确性，

Nishizaki 等［40］利用预处理后的单张图像进行波前恢

复，通过过曝、离焦和散射等预处理增加单张图像中的

信息像素数，进而提高 WFS 的性能，并利用改进后的

Xception［41］估计 2~32 阶泽尼克系数。同时，该方法还

被证明可以用来估计光源为点源或者扩展源时系统中

的像差。实验结果表明，过曝、离焦和散射都不同程度

地降低了估计泽尼克系数的均方根误差（RMSEs）。

考虑到生物组织的多样性和异质性，Jin 等［42］提出

了一种基于迁移学习的无 WFS 波前重建方法，解决了

训练集与目标测试集之间的差异所带来的域漂移问

题。其原理图如图 4 所示，该方法构建了一个权重共

享的双流 CNN 框架，将大量随机生成的标记样本

（PSF 图像与对应的泽尼克系数）作为源域数据，同时

将未标记的特定样本作为目标域数据，通过引入协方

差损失［43］，减小了源域和目标域分布之间的差距。通

过对标记数据和未标记目标域数据进行训练来预测泽

尼克系数，该网络在目标组织样本上表现出了更好的

图 3　CNN7 模型结构［34］

Fig.  3　Structure of CNN7 model[34]

性能。实验结果表明，在几乎相同的训练时间和处理

时间下，该方法的准确率比传统的 AlexNet 提高了

18.5%，PSF 峰值强度提高了 20% 以上。但是域自适

应可能会在一定程度上降低源域的精度。

3.2　相位差型

由于基于单幅强度图像反演得到光瞳平面的相位

分布呈一对多的映射关系，因此仅基于一个焦平面图

像的波前恢复算法通常精度较低。为了保证相位解的

唯一性，通常需要同时采集具有一定相位差的多幅强

度图像，这正是相位差型 AO 技术的原理。相位差型

AO 技术通过采集焦面和离焦面的图像信息来唯一确

定输入平面上光场的相位分布，具有结构简单、易于实

现的优点，且检测精度高、对环境要求低。

2019 年，Ma 等［33］利用改进后的 AlexNet 建立了光

强图像与泽尼克系数之间的关系以进行像差校正，选

择了一对聚焦和离焦的强度图像作为网络输入。结果

表明，基于 CNN 的 AO 补偿极大地提高了 Strehl 比。

与之相似，Andersen 等［44］以 2~4 m 级的望远镜为研究

重点，在仿真上利用神经网络同时分析了聚焦和离焦

图像并进行了波前恢复。该方法使用 Inception v3，输
出了估计的泽尼克项系数。Wu 等［45］利用改进后的

LeNet-5［46］从输入聚焦和离焦的 PSF 图像中获得了

3~15 阶泽尼克系数，并在此基础上提出 TensorRT 可

提高算法的实时性。

除上述直接利用聚焦和离焦的强度图像来获取泽

尼克像差系数的工作之外，还有工作是在对聚焦和离

焦图像进行预处理后再对像差进行校正，实现了深度

学习神经网络结构的简化。2018 年，Ju 等［47］提出了一

种基于特征的波前恢复方法。该方法引入了切比雪夫

矩［48］作为几何特征，利用切比雪夫矩可以将二维图像

数据转换为一维特征向量。通过提取一对 PSF 图像

（聚焦和离焦平面）的几何特征作为神经网络的输入，

可有效压缩图像数据，大大简化神经网络的结构。其

算法原理如图 5 所示，该方法采用三层全连接网络，输

入为经过预处理的切比雪夫矩，输出为泽尼克像差系

数。实验结果表明，其精度比传统的迭代相位恢复方

法略低，但网络结构简单，计算量较小，具有较高的效

率和鲁棒性。受该方法启发，Xin 等［49］通过在频域提

取一个与原始物体无关且仅由像差决定的特征（在这

个过程中需要一对到焦面距离已知的图像），进行了波

前恢复。该方法的特点在于能够实现点源波前恢复，

同时也适用于任意扩展源波前的恢复。点源在许多成

像场景中是不可用的，例如在天文中有大量的双星，此

时点源的成像方式可能会导致结果不准确。该方法利

用深度 LSTM 网络，在提取的与原始物体无关的特征

图像与像差系数之间建立了精确的非线性映射。该特

征（f0）可表示为

f0 =
|

|

|
||
|
|
|
F-1

é

ë

ê
êê
ê
ê
êF ( )ia
F ( )ib

ù

û

ú
úú
ú |

|

|
||
|
|
|
， （1）

式中：F（·）表示傅里叶变换运算；F-1 ( ·)表示傅里叶逆

变换运算；ia 和 ib 分别表示两张到焦面距离已知的图

像的强度分布。如图 6 所示，扩展场景下重建图像的

分辨率有了很大提高，与原始扩展图像的分辨率

相当。

针对扩展目标的像差校正，2022 年 Lu 等［50］提出了

一种基于注意力的 AO 方法，该方法将非局部模块与

图 4　权重共享双流 CNN 框架的训练架构［42］

Fig.  4　Training architecture of weights-sharing two-stream CNN framework[42]
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性能。实验结果表明，在几乎相同的训练时间和处理

时间下，该方法的准确率比传统的 AlexNet 提高了

18.5%，PSF 峰值强度提高了 20% 以上。但是域自适

应可能会在一定程度上降低源域的精度。

3.2　相位差型

由于基于单幅强度图像反演得到光瞳平面的相位

分布呈一对多的映射关系，因此仅基于一个焦平面图

像的波前恢复算法通常精度较低。为了保证相位解的

唯一性，通常需要同时采集具有一定相位差的多幅强

度图像，这正是相位差型 AO 技术的原理。相位差型

AO 技术通过采集焦面和离焦面的图像信息来唯一确

定输入平面上光场的相位分布，具有结构简单、易于实

现的优点，且检测精度高、对环境要求低。

2019 年，Ma 等［33］利用改进后的 AlexNet 建立了光

强图像与泽尼克系数之间的关系以进行像差校正，选

择了一对聚焦和离焦的强度图像作为网络输入。结果

表明，基于 CNN 的 AO 补偿极大地提高了 Strehl 比。

与之相似，Andersen 等［44］以 2~4 m 级的望远镜为研究

重点，在仿真上利用神经网络同时分析了聚焦和离焦

图像并进行了波前恢复。该方法使用 Inception v3，输
出了估计的泽尼克项系数。Wu 等［45］利用改进后的

LeNet-5［46］从输入聚焦和离焦的 PSF 图像中获得了

3~15 阶泽尼克系数，并在此基础上提出 TensorRT 可

提高算法的实时性。

除上述直接利用聚焦和离焦的强度图像来获取泽

尼克像差系数的工作之外，还有工作是在对聚焦和离

焦图像进行预处理后再对像差进行校正，实现了深度

学习神经网络结构的简化。2018 年，Ju 等［47］提出了一

种基于特征的波前恢复方法。该方法引入了切比雪夫

矩［48］作为几何特征，利用切比雪夫矩可以将二维图像

数据转换为一维特征向量。通过提取一对 PSF 图像

（聚焦和离焦平面）的几何特征作为神经网络的输入，

可有效压缩图像数据，大大简化神经网络的结构。其

算法原理如图 5 所示，该方法采用三层全连接网络，输

入为经过预处理的切比雪夫矩，输出为泽尼克像差系

数。实验结果表明，其精度比传统的迭代相位恢复方

法略低，但网络结构简单，计算量较小，具有较高的效

率和鲁棒性。受该方法启发，Xin 等［49］通过在频域提

取一个与原始物体无关且仅由像差决定的特征（在这

个过程中需要一对到焦面距离已知的图像），进行了波

前恢复。该方法的特点在于能够实现点源波前恢复，

同时也适用于任意扩展源波前的恢复。点源在许多成

像场景中是不可用的，例如在天文中有大量的双星，此

时点源的成像方式可能会导致结果不准确。该方法利

用深度 LSTM 网络，在提取的与原始物体无关的特征

图像与像差系数之间建立了精确的非线性映射。该特

征（f0）可表示为
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式中：F（·）表示傅里叶变换运算；F-1 ( ·)表示傅里叶逆

变换运算；ia 和 ib 分别表示两张到焦面距离已知的图

像的强度分布。如图 6 所示，扩展场景下重建图像的

分辨率有了很大提高，与原始扩展图像的分辨率

相当。

针对扩展目标的像差校正，2022 年 Lu 等［50］提出了

一种基于注意力的 AO 方法，该方法将非局部模块与

图 4　权重共享双流 CNN 框架的训练架构［42］

Fig.  4　Training architecture of weights-sharing two-stream CNN framework[42]
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CNN 相结合，基于扩展目标的聚焦图像和离焦图像恢

复了泽尼克像差系数。此处的非局部模块可以通过计

算图片中任意两个位置的相互作用来直接捕获长距离

依赖关系，是一个很好的特征提取器。该方法先拼接

聚焦与离焦的两幅图像，利用非局部网络进行特征提

取，然后用 CNN 将提取到的特征映射到泽尼克系数。

但是该方法的扩展对象是从 MNIST 数据集中选取的，

当扩展对象改变时，相应的网络可能需要重新训练。

图 5　基于特征的波前恢复方法示意图［47］

Fig.  5　Sketch map of feature-based wavefront retrieval approach[47]

图 6　重建图像的仿真结果［49］

Fig.  6　Simulation results of reconstruction images [49]

4　有 WFS 型 AO 技术

4.1　基于 SHWFS
传统 SHWFS 利用透镜阵列获取波前信息，入射

到透镜阵列上的波面被分割为若干子波，每个子波被

对应的微透镜会聚于焦点，然后分别成像到相机上，经

过处理可以计算得到光斑重心位置，从而获得入射波

前的斜率信息，再利用波前恢复算法重构波前。其中，

影响待测波前精度的主要因素是光斑质心位置的计算

精度和波前重构精度［51］。

2006 年，Guo 等［4］首次将神经网络与 SHWFS 相结

合，提出了一种利用人工神经网络基于 SHWFS光斑位

移获取像差泽尼克系数的方法。受该方法的启发，近

年来出现了众多将深度学习与 SHWFS相结合的方法。

2018，Li 等［52］从提高质心定位精度的角度出发，

提出了一种适用于强环境光和噪声污染的 AO 系统的

SHWFS 质心计算方法（SHNN）。该方法利用三层全

连接神经网络，将光斑检测问题转换为分类问题，输入

为子孔径图像的 625 个像素的强度，输出是使用 625 个

节点来表示所有这些类别。如图 7 所示，与传统方法

相比，SHNN 的性能显著提高，更适用于极端情况下

的 AO 系统。

除利用深度学习提高光斑质心位置的计算精度之

外，也有研究者利用深度学习提高波前重构精度。在

之前的工作［4，53］中，人们会利用神经网络输出的泽尼克

像差系数来重构波前。然而，当利用泽尼克系数输出

波前时，泽尼克项数的限制会导致高频细节丢失的问

题 。 针 对 此 问 题 ，Swanson 等［54］提 出 了 一 种 利 用

SHWFS 的斜率分布图直接输出相位图的方法，利用

改进后的 U-Net 架构，输入一组横向斜率和纵向斜率

图，最后直接输出相位图。由于湍流效应和低信噪比

条 件 ，残 余 波 前 均 方 根（RMS）仍 然 较 大 。 同 时 ，

SHWFS 测量的子孔径斜率平均值由穿过子孔的光束

强度决定［55-56］。当大气湍流闪烁［55］、非各向同性后向

散射［56］或其他原因引起光束强度变化时，若不考虑光

束强度，可能会导致错误的波前重建。针对这一问题，

2020 年 Dubose 等［57］在文献［54］的基础上开发了强度/

斜率网络（ISNet），如图 8 所示，相比于已有方法，

ISNet 增加了第三个编码器臂，利用了每个子孔径下

的总强度，输入为对应子孔径的横向斜率、纵向斜率和

强度信息，并使用了密集块结构［58］。实验结果表明，该

方法极大地改善了波前重构效果。与 Swanson 等［54］的

工作相比，ISNet的波前误差更低。

传统波前重构算法是基于 SHWFS 图像中质心位

置进行相位恢复，遗漏了传感器图像中对应于高频信

息的 PSF 形状。针对此问题，Hu 等［53］提出了一种基

于学习的 SHWFS（LSHWS）。该方法基于 AlexNet
的模型，直接输入传感器获得的图片，可以估计大像差

图像的前 120 个泽尼克系数。网络训练完成后，可以

在 10.9 ms 内预测 120 个泽尼克系数，模型精度为

95.56%。在 300 μm 厚的小鼠大脑切片上验证了该方

法的像差检测性能，与传统 SHWFS 相比，该方法的峰

图 7　不同方法在低信噪比情况下的错误率［52］

Fig.  7　False rates of different methods under low signal-to-noise ratio [52]
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4　有 WFS 型 AO 技术
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传统波前重构算法是基于 SHWFS 图像中质心位

置进行相位恢复，遗漏了传感器图像中对应于高频信
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于学习的 SHWFS（LSHWS）。该方法基于 AlexNet
的模型，直接输入传感器获得的图片，可以估计大像差
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95.56%。在 300 μm 厚的小鼠大脑切片上验证了该方

法的像差检测性能，与传统 SHWFS 相比，该方法的峰
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背景比提高了 30%~40%。

受文献［54］的启发，2020 年 Hu 等［59］提出了一种

直接从 SHWFS 图中获取相位分布图的方法，称之为

SH-Net。该方法基于改进后的 ResUnet［60］，如图 9 所

示。利用该方法测试了 3 种不同类型的相位恢复效

果，第一种是由前 2~120 项泽尼克系数生成的泽尼克

相位屏，第二种是在 0~2π 范围内随机生成的相位屏，

第三种是混合相位屏，即在泽尼克相位屏的基础上加

入了随机相位屏。实验结果表明，与已有方法比较，

SH-Net 得到了较低的 RMS 波前误差和标准差。SH-

Net 探测到的混合相位屏的平均 RMSE 为 0.0168λ（λ
为波长），比 LSHWS［53］的结果（0.0893λ）低 81.19% 左

右，比文献［54］的结果（0.1366λ）低 87.70% 左右，比模

式法［61］的结果（0.1616λ）低 89.60% 左右，比区域法［62］

的结果（0.1790λ）低 90.61% 左右。在探测速度方面，

SH-Net 基于 SHWFS 图像预测波前的平均时间为

40.2 ms，比 LSHWS 模式（0.1225 s）快了 67.18% 左右，

比模式法（0.1294 s）快了 68.93% 左右，但比文献［54］
的方法（22.6 ms）慢了 77.88% 左右，比区域法（26.3 ms）
慢了 52.85% 左右。

2021 年，Hu 等［63］提出了一种基于 PSF 图像得到波

前的两步波前检测方法，该方法致力于提高复杂波前

的恢复能力。该方法包括两个 CNN，一个 CNN 用于估

计泽尼克多项式的前 28 个系数，重建每个子孔径下的

局部波前，在进行拼接之后得到初步预测的波前，另一

个 CNN 从初步预测的波前中恢复最终的连续波前。

针对扩展目标波前的检测，2022 年 De Bruijine
等［64］通 过 将 盲 去 卷 积 和 深 度 学 习 相 结 合 进 行 了

SHWFS 图像的处理。该方法利用盲去卷积算法中的

切向迭代投影（TIP）算法，通过对 SHWFS 图像进行

预处理，去除了扩展场景的影响，并返回估计的点源  
SHWFS 图像，将该图像用于改进后的 U-Net 以重建

图 8　ISNet架构［57］

Fig.  8　ISNet architecture[57]

图 9　SH-Net体系结构［59］。（a）相位恢复流程；（b）残差块结构

Fig.  9　Architecture of SH-Net[59].  (a) Process of phase retrieval; (b) residual block architecture

波前。与文献［59］的方法相比，该方法的评估时间和

对内存的要求更低。然而，由于 TIP 算法偶尔会在估

计的 SHWFS 图像中引入偏移，因此该方法无法校正

波前的倾斜模式。同时，此方法目前仅适用于被黑暗

背景包围的扩展对象，限制了它在卫星或监视成像等

方面的应用。

4.2　基于其他 WFS
SHWFS 的子孔径较多，因此其不太适用于弱光

条件。相比之下，PyWFS，也称棱锥传感器，可将光分

为较少数量的子光束，因此可以探测光强较弱的天体，

是一种很有前途的天文学 WFS［65-66］。但与 SHWFS 相

比，目前将 PyWFS 与深度学习结合的技术还未引起

人们的广泛关注。2008 年，Alvarez Diez 等［3］采用三棱

锥作为 WFS（非调制模式），利用人工神经网络校正人

眼像差，输入为 PyWFS 的像平面图像，输出为变形镜

模式基的多项式。经过训练 AO 系统可将瞳径为

6 mm、RMS小于 200 nm的波前校正为 RMS小于 60 nm
的波前。

与 PyWFS 相 类 似 的 是 广 义 光 学 微 分 WFS
（g-ODWFS），它的提出是为了扩大 PyWFS 的动态

范围，同时保持灵敏度。2020 年，Landman 等［10］使用

g-ODWFS 进行波前重建，并将 CNN 与现有的矩阵向

量乘法（MVM）模型结合。在此框架中，MVM 模型用

于线性预测波前，CNN 用于预测非线性残差，这样的

操作提高了 Strehl 比，适用于需要恢复大像差的场景，

且组合模型比单独的两个模型表现得更好。但是该方

法的实际应用仍然具有挑战，需要后续进一步的改进。

2023 年，Chen 等［67］提出了一种将深度学习应用于全光

WFS（PWFS）的 方 法 。 PWFS 是 介 于 SHWFS 和

PyWFS 之间的一种传感器［68］。针对 PWFS 的斜率响

应存在的明显阶跃变化导致的波前检测性能较差［69-70］

问题，该方法利用 ResUnet 从 PWFS 的斜率测量数据

（横向和纵向上的两个斜率图）中恢复相位图。数值模

拟 结 果 表 明 ，该 方 法 的 统 计 残 余 波 前 RMSE 为

（0.0810±0.0258）λ。该方法在实现相位恢复的过程

中消耗了 1.2 ms，但是此推理时间没有考虑质心估计

和数据传输时间。因此，该方法在实际应用中应该考

虑使用压缩和加速技术来减少计算成本。

除此之外，还有一些将基于干涉原理的 WFS 与深

度学习相结合的例子。2020 年，Li 等［71］采用 U-Net 来
恢复两个随机移相干涉图的包裹相位。同年，Whang
等［72］使用 GoogleNet 从两个相移 π/4 的干涉图中预测

泽尼克系数。2021 年，Liu 等［73］采用改进的 AlexNet从
单帧干涉图中提取泽尼克系数。但是这些方法并非仅

用于 AO，因此此处不作详细介绍。

5　基于衍射神经网络的 AO 技术

深度学习作为人工智能技术的一个重要分支，已

经在各个领域中有了广泛的应用。上述提到的方法都

是基于计算机的深度学习技术，网络的训练、验证及测

试过程均在计算机上完成。2018 年，Lin 等［74］提出了

一种新型的全光衍射深度神经网络，该网络的训练由

计算机实现，训练完成后的网络由 3D 打印的衍射层构

成，可以以光速完成神经网络的推理过程。相比于传

统神经网络，该方法具有直接以光速进行信息处理、能

耗低的优点，在短短几年的时间内得到了快速发展。

图 10 所示为这种新型衍射神经网络的结构，与传统神

经网络相似，衍射神经网络由一个输入层、一个输出层

和若干隐藏层（衍射光学元件）构成，隐藏层中的一个

像素代表一个神经元节点，此处的衍射神经网络含有

三层隐藏层。对应于传统神经网络中可学习的权重和

偏置，衍射神经网络的权重及偏置分别代表光相位和

振幅的改变（与层和层之间的距离有关）及衍射层透射

或反射系数。需要注意的是，衍射神经网络的偏置与

传统神经网络的偏置不同，传统神经网络中的偏置是

与加权数据相加，而衍射神经网络的偏置是与加权数

据相乘。虽然衍射神经网络具有与传统神经网络相似

的结构，但是衍射神经网络并不能实现传统神经网络

的参数优化，因此训练过程仍然需要通过计算机来

完成。

近年来也有一些工作通过结合新型衍射神经网络

技术进行波前恢复。2022 年，Goi 等［75］开发了一款基

图 10　衍射神经网络

Fig.  10　Diffractive neural network
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波前。与文献［59］的方法相比，该方法的评估时间和

对内存的要求更低。然而，由于 TIP 算法偶尔会在估

计的 SHWFS 图像中引入偏移，因此该方法无法校正

波前的倾斜模式。同时，此方法目前仅适用于被黑暗

背景包围的扩展对象，限制了它在卫星或监视成像等

方面的应用。

4.2　基于其他 WFS
SHWFS 的子孔径较多，因此其不太适用于弱光

条件。相比之下，PyWFS，也称棱锥传感器，可将光分

为较少数量的子光束，因此可以探测光强较弱的天体，

是一种很有前途的天文学 WFS［65-66］。但与 SHWFS 相

比，目前将 PyWFS 与深度学习结合的技术还未引起

人们的广泛关注。2008 年，Alvarez Diez 等［3］采用三棱

锥作为 WFS（非调制模式），利用人工神经网络校正人

眼像差，输入为 PyWFS 的像平面图像，输出为变形镜

模式基的多项式。经过训练 AO 系统可将瞳径为

6 mm、RMS小于 200 nm的波前校正为 RMS小于 60 nm
的波前。

与 PyWFS 相 类 似 的 是 广 义 光 学 微 分 WFS
（g-ODWFS），它的提出是为了扩大 PyWFS 的动态

范围，同时保持灵敏度。2020 年，Landman 等［10］使用

g-ODWFS 进行波前重建，并将 CNN 与现有的矩阵向

量乘法（MVM）模型结合。在此框架中，MVM 模型用

于线性预测波前，CNN 用于预测非线性残差，这样的

操作提高了 Strehl 比，适用于需要恢复大像差的场景，

且组合模型比单独的两个模型表现得更好。但是该方

法的实际应用仍然具有挑战，需要后续进一步的改进。

2023 年，Chen 等［67］提出了一种将深度学习应用于全光

WFS（PWFS）的 方 法 。 PWFS 是 介 于 SHWFS 和

PyWFS 之间的一种传感器［68］。针对 PWFS 的斜率响

应存在的明显阶跃变化导致的波前检测性能较差［69-70］

问题，该方法利用 ResUnet 从 PWFS 的斜率测量数据

（横向和纵向上的两个斜率图）中恢复相位图。数值模

拟 结 果 表 明 ，该 方 法 的 统 计 残 余 波 前 RMSE 为

（0.0810±0.0258）λ。该方法在实现相位恢复的过程

中消耗了 1.2 ms，但是此推理时间没有考虑质心估计

和数据传输时间。因此，该方法在实际应用中应该考

虑使用压缩和加速技术来减少计算成本。

除此之外，还有一些将基于干涉原理的 WFS 与深

度学习相结合的例子。2020 年，Li 等［71］采用 U-Net 来
恢复两个随机移相干涉图的包裹相位。同年，Whang
等［72］使用 GoogleNet 从两个相移 π/4 的干涉图中预测

泽尼克系数。2021 年，Liu 等［73］采用改进的 AlexNet从
单帧干涉图中提取泽尼克系数。但是这些方法并非仅

用于 AO，因此此处不作详细介绍。

5　基于衍射神经网络的 AO 技术

深度学习作为人工智能技术的一个重要分支，已

经在各个领域中有了广泛的应用。上述提到的方法都

是基于计算机的深度学习技术，网络的训练、验证及测

试过程均在计算机上完成。2018 年，Lin 等［74］提出了

一种新型的全光衍射深度神经网络，该网络的训练由

计算机实现，训练完成后的网络由 3D 打印的衍射层构

成，可以以光速完成神经网络的推理过程。相比于传

统神经网络，该方法具有直接以光速进行信息处理、能

耗低的优点，在短短几年的时间内得到了快速发展。

图 10 所示为这种新型衍射神经网络的结构，与传统神

经网络相似，衍射神经网络由一个输入层、一个输出层

和若干隐藏层（衍射光学元件）构成，隐藏层中的一个

像素代表一个神经元节点，此处的衍射神经网络含有

三层隐藏层。对应于传统神经网络中可学习的权重和

偏置，衍射神经网络的权重及偏置分别代表光相位和

振幅的改变（与层和层之间的距离有关）及衍射层透射

或反射系数。需要注意的是，衍射神经网络的偏置与

传统神经网络的偏置不同，传统神经网络中的偏置是

与加权数据相加，而衍射神经网络的偏置是与加权数

据相乘。虽然衍射神经网络具有与传统神经网络相似

的结构，但是衍射神经网络并不能实现传统神经网络

的参数优化，因此训练过程仍然需要通过计算机来

完成。

近年来也有一些工作通过结合新型衍射神经网络

技术进行波前恢复。2022 年，Goi 等［75］开发了一款基
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于多层衍射神经网络打印在成像传感器上的紧凑光电

模块，该模块能够基于入射 PSF 直接恢复光瞳的相位

分布。该方法提出的集成衍射深度神经网络将四个衍

射光学元件与成像传感器的非线性检测相结合，实现

了具有相位恢复能力的混合光电集成深度神经网络。

该方法的输入为复值 PSF，输出为光瞳平面的相位。

与基于计算机的神经网络不同，该网络采用非线性激

活函数作为网络的最后一层。受衍射深度神经网络的

启发，2023 年 Pan 等［76］提出了一个可以实时校正波前

的衍射 AO 系统（DAOS）。该方法直接以未经处理的

波前作为输入，经过一组透射衍射层后，输出校正的光

场图像，无需波前传感和波前重建。测试了两种

DAOS的波前校正效果，第一个 DAOS旨在同时校正轴

上和离轴视场的像差，第二种 DAOS 仅校正轴上视场

的像差。仿真结果表明，针对轴上视场设计的系统将

平均成像 Strehl比从 0.32提高到 0.94，针对多视场设计

的系统将双星的可分辨概率从 30.5% 提高到 69.5%。

虽然衍射神经网络具有无源、计算速度快等优点，

但是需要注意的是，一旦制造出无源器件，衍射神经网

络的物理参数将不会改变，因此在设计过程中必须充

分考虑应用场景。另外，衍射层之间应尽量对准以降

低装配造成的与理论设计之间的误差。衍射神经网络

目前并不能完全替代基于计算机的神经网络，其物理

参数的设计仍需依赖传统的基于计算机的技术。

6　结束语与展望

AO 是一种校正光学波前误差的技术，在许多领

域中已经有了广泛的应用。与此同时，深度学习技术

具有快速、准确的优点，成为了各个领域的热门话题。

因此，近年来产生了许多通过将 AO 与深度学习相结

合来提升 AO 系统性能的方法。

与深度学习相结合的 AO 可根据有无 WFS 分为

两个大类。其中，无 WFS 型具有结构简单、成本低的

优点，可以分为单张图像型和相位差型。单张图像型

仅利用单张图像恢复波前，但由于强度图像与相位呈

一对多的映射关系，因此计算结果不够准确；相位差型

是根据两张已知相位差的图像恢复波前，相比于单张

图像型更为准确。利用深度学习可以提高无 WFS 型

AO 技术的实时性。有 WFS 型 AO 中基于 SHWFS 的

方法较多，它们利用深度学习网络进行加速并进一步

提升质心定位精度和波前重构精度。除此之外，基于

其他传感器的波前测量方法也逐步与深度学习技术

结合。

在未来，我们相信，深度学习将与其他技术（如强

化 学 习）相 结 合 并 应 用 于 其 他 类 型 的 传 感 器（如

PyWFS）中，其优势得到进一步发展。同时，AO 也将

与新型光学神经网络相结合，进一步提升其性能。除

此之外，目前大多数工作是基于仿真数据进行测试的，

因此还需要进一步评估其在实际应用中的表现。同

时，除了对点源波前误差的校正研究之外，对扩展源波

前误差的探测也是未来的研究方向。
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Abstract
Significance　 Adaptive optics (AO) technology enhances imaging quality by measuring and compensating for wavefront errors.  It 
has been widely used in ground-based telescopes, biological imaging, ocular aberration correction, and laser communication, and so 
on.

Current AO systems can be categorized into two groups depending on the presence or absence of a wavefront sensor (WFS).  
Wavefront sensorless (WFSless) AO technology acquires the pupil phase via a retrieval algorithm based on the light intensity 
distribution.  This type of technology can be divided into two kinds: single-image-based and phase-diversity-based technology.  Single 
image-based technology measures the wavefront errors through a single intensity image.  However, the phase distribution obtained 
from a solitary intensity image follows a one-to-many mapping relationship, resulting in limited accuracy.  On the other hand, the 
phase-diversity-based AO technique can determine the phase distribution of the optical field on the input plane by collecting image 
information of the focal plane and the defocusing plane, resulting in a higher detection accuracy.  However, a large number of 
iterations and measurements are required to obtain optimal results using traditional WFSless AO technology, making it unsuitable for 
high-speed and real-time scenarios.  WFS AO technology employs a WFS based on the interference principle or a traditional 
geometric optics principle to measure the wavefront.  Examples of WFSs used include phase-shifting interference WFSs, Shack-

Hartmann WFSs (SHWFSs), and pyramid WFSs (PyWFSs).  A high measurement accuracy is achieved using the traditional phase-

shifting interference WFS method, but its real-time performance is suboptimal and is susceptible to environmental disturbances.  The 
SHWFS is widely used in AO systems due to its simple structure and ease of operation.  However, as a result of its pupil 
segmentation mechanism, the spatial resolution of the image is low and the dynamic range is small.  While the PyWFS can detect 
weaker light than SHWFS AO technology, it is expensive and has a small linear range in the unmodulated mode.

Recently, the rapid development of artificial intelligence has accelerated development in various fields.  Deep learning 
technology, a significant branch of artificial intelligence, has exhibited remarkable capabilities in search, data mining, machine 
translation, and speech recognition.  Deep learning algorithms are founded on artificial neural networks, which optimize weights and 
biases based on the given sets of samples.  The neural network, after being trained with vast amounts of data, can accurately establish 
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the input-output relationship.  Despite the prolonged training time, results can be inferred quickly, making it useful in a multitude of 
technical domains.  The combination of AO and deep learning technology is expected to overcome the issues encountered in 
conventional AO techniques.  It is hypothesized that deep learning can lead to faster and more precise wavefront correction, thereby 
enhancing the performance of AO technology.

Progress　This review introduces several popular artificial neural networks (Fig.  1) used in deep learning.  The ways in which deep 
learning has been combined with AO technology are classified into two categories: techniques with and techniques without WFS.  The 
WFSless category is subdivided into single-image-based (Figs.  3 ‒ 4) and phase-diversity-based (Figs.  5 ‒ 6) technologies, while the 
WFS category includes examples of SHWFSs (Figs.  7‒9) and other WFS technologies combined with deep learning.  Moreover, the 
review introduces a new diffraction neural network (Fig.  10), building on the traditional neural network, and provides examples of 
how this diffraction neural network has been combined with AO technology.  The review notes that, over the past five years, 
examples of deep learning combined with AO technology have focused on improving the real-time performance and accuracy of 
traditional AO techniques.  Finally, the review discusses the future development directions for deep learning-based AO technology.

Conclusions and Prospects　Utilizing deep learning with WFSless AO technology provides several favorable advantages, such as 
its simple structure and low cost.  While the single-image-based method only uses one image to correct the aberration, the 
corresponding phase of the intensity image reveals a one-to-many mapping, ultimately resulting in inaccurate calculations.  On the 
other hand, the phase-diversity-based method uses two images with known phase differences to determine the size of the aberrations, 
yielding more accurate results than via the single-image-based method.  Within the WFS AO technology field, numerous SHWFS-

based methods exist.  With a focus on improving the accuracies of centroid position and wavefront reconstruction, the application of 
deep learning networks has accelerated and further improved accuracy.  Wavefront measurement methods based on sensors other than 
the SHWFS have gradually been integrated with deep-learning technology.

In the future, deep learning algorithms will be combined with other technologies, including reinforcement learning, and applied 
to other types of sensors such as the PyWFS to further enhance AO performance.  Furthermore, AO will likely be integrated with a 
novel optical neural network to optimize its performance.  Despite the growing body of literature on deep-learning based AO, most 
studies have been limited to simulation data; thus, it is imperative to evaluate deep-learning based AO using real-world scenarios.  
Moreover, while current AO technology focuses on the correction of point-source wavefront errors, the detection of extended-source 
wavefront errors should also be explored in future developments.

Key words laser optics; adaptive optics; deep learning; artificial neural network; wavefront correction
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