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一种基于光强图像深度学习的波前复原方法
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摘要　基于深度学习的波前复原方法是利用训练好的卷积神经网络(CNN)模型并直接根据输入的光强图像得到

波前像差的Zernike系数,不需要进行迭代计算,方法简单易于实现,便于快速获取相位.CNN的训练是通过对大

量畸变远场光强图像和其对应的Zernike波前系数数据进行训练,自动提取光强图像特征,学习光强和Zernike系

数的关系.本研究基于３５阶Zernike大气湍流像差,建立了基于CNN的波前复原模型,通过分析该方法对静态波

前畸变的复原能力,验证了基于CNN的波前复原方法的可行性及复原能力.
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１　引　　言

自适应光学是补偿成像过程中由大气湍流或其

他因素造成的波前畸变的有力手段.由测量的光强

信息来恢复丢失的相位信息的技术是一类成像系统

结构简单的复原技术.１９７２年 Gerchberg等[１]提

出根据已知像平面和衍射平面上的强度分布来重构

波前的相位分布,即GS算法.１９７３年,Misell[２]仿

照GS算法,提出由已知两个具有不同离焦值的离

焦像的强度分布重构出波函数的相位分布.１９８２
年Gonsalves[３]提出相位差异(PD)技术,其核心思

想是利用焦面和离焦面上的两个CCD传感器同时

采集目标图像,通过极大似然估计理论构建迭代优

化模型,联合估计目标图像和波前相位.２０１１年杨

慧珍等[４]在PD方法的基础上,把模式分解和随机

并行梯度下降算法结合起来实现波前相位的复原.
上述这类基于光强测量的波前复原方法对待测波前

是否连续没有要求,既可用于连续波前测量,也可用
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于非连续波前的测量,但是这类方法计算量大,迭代

速度慢,不利于实时应用.

１９９０年,Angel等[５]建立了基于三层全连接神

经网络的自适应光学波前复原仿真模型,实现了多

望远镜系统波前畸变中的piston及倾斜像差的复

原.１９９１年,Sandler等[６Ｇ７]实现了该系统的闭环运

行,证明了基于人工神经网络自适应光学复原低阶

大气湍流像差的可行性,Zernike阶数达到１１阶.

１９９３年,Barrett等[７]将该技术用于哈勃望远镜的低

价像差校正中.对于这类复原方法,在线的自适应

光学闭环只需光强图像测量,利用线下已经训练好

的模型就可以快速进行复原波前.但是对于高阶像

差的复原,以光强图像数据作为网络输入,会使光斑

扩展,输入节点参量呈非线性增加,网络的训练变得

极为困难,极易陷入局部极值并出现过拟合问题.
自从２０１２年Krizhevsky等[８]建立了一个８层

卷积神经网络(CNN)以来,CNN在图像识别方面

取得了很大的进展,其对图像分类的准确度已经远

超其他传统的分类方法,基于CNN深度学习的发

展也开启了一个人工智能的新时代.AlexNet以及

后 续 涌 现 出 的 VGGNet[９]、GoogLeNet[１０]、

ResNet[１１]等优秀网络,均已在人脸识别[１２]、目标识

别[１３]、运动分析[１４]、自然语言处理[１５]等方面有所突

破,并且在人工智能方面取得了突飞猛进的发展.
自２０１７年,国内外研究者也初步开始了深度学习在

光学工程方面的研究.Nguyen等[１６]提出基于深度

学习的数字全息显微镜获得无像差定量相位成像,
通过构建 U型CNN自动检测背景区域,以此代替

了传统的手动检测,再结合Zernike多项式拟合共

轭相位以补偿大多数像差.Fei等[１７]提出了一种基

于CNN的眼底图像清晰化算法,实现了不重建点

扩展函数的盲解卷积.Zhang等[１８]提出了一种利

用U型CNN恢复显微样品原始相位的快速数字聚

焦方法,将该方法应用于实时离轴数字全息显微镜

的构建,在成像速度上取得了重大突破.Park等[１９]

通过连续性方程表明图像湍流和光子传输之间的联

系,设计了基于CNN的解码方法并与传统的方法

进行对比,结果表明新方法可以获得相似的误码率,
计算量仅为原来的１/９０.Lohani等[２０Ｇ２１]基于CNN
并利用光强图像实现了对拉盖尔Ｇ高斯光束模式轨

道角动量(OAM)的分类,同时结合梯度下降优化算

法构建光学反馈网络,通过数值仿真证明该网络能

够实现湍流对OAM影响的校正.Paine等[２２]实现

了基于GoogLeNet的像差复原,利用焦平面单帧光

强图像来预测畸变波前的Zernike系数,研究认为

使用机器学习操作点扩展函数可以估计波前初始

值.本文在PD复原方法的理论基础上,基于焦平

面和离焦平面两帧光强图像,利用CNN自动提取

光强图像特征实现非迭代复原相位,即线下利用焦

平面和离焦平面两帧光强图像作为输入、畸变波前

的Zernike系数作为输出训练CNN,最终实现线上

从两帧光强图像到畸变波前Zernike系数端到端的

直接输出.本研究拟建立基于CNN的波前复原仿

真模型,探索基于CNN的波前复原能力,能够为新

型的自适应光学波前复原技术的发展提供新思路.

２　基于CNN的波前复原方法

２．１　CNN波前复原方法

基于CNN的波前复原基本原理如图１所示,
光路示意图如图１(a)所示.初始的畸变波前以正

交的Zernike多项式作为展开基函数来表示,可以

写为[２３]

φ(x,y)＝∑
N

i＝１
aizi(x,y), (１)

式中:φ(x,y)表示生成的相位;ai 为第i项Zernike
多项式的系数;zi(x,y)为第i项Zernike多项式;

N 为Zernike阶数.当平面波从携带该像差的介质

透射时,产生入射初始畸变光场U０(x,y),光波成

像于远场的两CCD上,分别形成焦平面和离焦面的

光强图像,焦平面光场复振幅U１(fx,fy)可以通过

对入射光场U０(x,y)作傅里叶变换得到,即

U１(fx,fy)＝C１I[U０(x,y)], (２)
式中:C１ 为复常数;I为傅里叶变换.离焦面的光

场复振幅U２(fx,fy)可以表示为

U２(fx,fy)＝C２I{U０(x,y)exp[－iφd(x,y)]},
(３)

式中:C２ 为复常数;φd(x,y)为离焦波前.焦平面

和非焦平面的光强为光场复振幅的平方,即

I１(x,y)＝U２１(fx,fy),I２(x,y)＝U２２(fx,fy).
(４)

　　焦平面和离焦平面的图像信息包含了波前误差

信息,对该系统采用CNN来提取Zernike系数,然
后对波前进行拟合,从而得到系统的波前信息.

CNN的训练和预测数据结构如图１(b)所示.CNN
需要对大量数据进行离线训练,将大量的静态畸变

波前的Zernike系数和其对应的CCD上的光强图

像数据作为CNN的输入,利用设计好的CNN模型

进 行训练.基于CNN的波前复原过程可以等价为
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图１ 基于CNN波前复原的基本原理图.(a)光路示意图;(b)CNN的训练和预测数据结构

Fig敭１ BasicprinciplediagramofwavefrontrestorationbasedonCNN敭 a Diagramofopticalpath  b trainingand

predictiondatastructureofCNN

一个非线性变换,将两幅光强数据I１(x,y)、I２(x,

yy)作为输入,则其对应的畸变波前Zernike系数

{a１,a２,,aN}通过训练好的模型后可表示为

{a１,a２,,aN}＝fCNN[I１(x,y),I２(x,yy)],
(５)

式中:fCNN()为CNN模型.波前预测过程中,实

时测量的两帧光强图像作为输入,预测的畸变的

Zernike系数是网络的输出.

２．２　CNN方法原理

CNN的基本结构如图２所示,其主要包括输入

层、卷积层、池化层、全连接层以及Softmax层等层

级结构组.

图２ 用于波前复原的CNN结构示意图

Fig敭２ DiagramofCNNstructureusedforwavefrontrestoration

　　卷积层中通常包含若干个特征平面(map),每个特

征平面由一些矩形排列的神经元组成,一个神经元只

与部分邻层神经元连接,同一特征平面的神经元共享

权值,共享的权值就是卷积核.卷积核一般以随机小

数矩阵的形式进行初始化,在网络的训练过程中卷积

核将通过学习得到合理的权值.共享权值(卷积核)带
来的直接好处是减少网络各层之间的连接,同时又降

低了过拟合的风险.卷积层的工作过程可表示为[２４]

xlj＝f ∑
i∈Mi
xl－１i ×klij＋blj( ) , (６)

式中:f()为 ReLU 激励函数;Mi 是输入特征

map的集合;blj为额外偏置项;xlj 为第l层第j个

元 素;xl－１i 为 第 l －１ 层 第 i 个 元 素;klij
为第l层元素ij对应的权重系数.在该过程中,对
上一个层级的map进行卷积核处理后,再利用激励

函数便可以得到新一层的特征map.

池化层也叫降采样层,通常有均值降采样和最

大值降采样两种形式.降采样可以看作一种特殊的

卷积过程,其过程可以表示为

xlj＝down(xl－１j ), (７)
式中:down()表示下采样.在最大值降采样模式

中,每次只取出１个指定大小为n×n 的滤子中的

最大值,进而重新构成新的特征 map.卷积和降采

样操作可以大大简化模型复杂度,减少模型的参数.
最后经过Softmax分类,在本研究中分类的结

果就是畸变波前的Zernike系数,因此在归一化后

得出１个长度为N 的向量.在训练过程中通过随

机梯度下降法(SGD),使得互熵损失函数达到最小.
损失函数为

floss＝∑
i

(yi－ypredicted,i)
２
＋∑

i
yi－ypredicted,i ,

(８)

０８１１０３Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

式中:yi 为真实的Zernike系数;ypredicted,i为预测的

Zernike系数.模型训练时采用SGD算法使每一次

迭代使用所述样本进行参数学习和更新,每一代的

参数学习和更新可表示为

Vi＋１＝μVt－αÑfloss(Wi), (９)

Wt＋１＝Wt＋Vt＋１, (１０)
式中:Wt 为t时刻的参数;Vt 为t时刻的增量;α为

学习速率;μ为前一次更新的权重;Ñfloss(Wi)为损

失函数的偏微分.

３　CNN模型的建立与训练实施

３．１　数据集生成方法

CNN的样本数据集生成方法如下.
根据Kolmogorov湍流理论,可以得到Zernike

多项式系数向量A＝{a１,a２,,aN}的协方差矩阵

C[２５],则有

‹aiaj›＝cij
D
r０
æ

è
ç

ö

ø
÷

５/３

, (１１)

式 中 :cij为 协 方 差 系 数 ;ai、aj分 别 为 第i、j阶

Zernike系数;D 是光斑直径;r０ 是大气相干长度,

r０＝(０．４２３k２C２nz)－３/５,k＝
２π
λ

,λ是波长,C２n 为大气

湍流结构常数.系数矩阵A 可由KarhumenＧLoeve
多项式求得

C＝VSVT

A＝VB{ , (１２)

式中:S 是对角阵;V 是KarhumenＧLoeve多项式系

数矩阵;B 是相位φ(x,y)的系数.生成 A,再由

φ(x,y)＝∑
¥

i＝１
aizi(x,y)得到符合 Kolmogorov湍

流谱的大气湍流畸变波前.畸变波前对应的焦平面

和非焦平面的光强图像通过(４)式计算得到.本研

究中为训练及测试准备了三组数据集,其详细数据

量如 表１所 示.仿 真 中,随 机 生 成 的１５０００组

Zernike系数{a１,a２,,aN}和光强图像I１(x,y)、

I２(x,y)的数据作为样本输入用于网络训练,并以

同样方式生成１５００组测试样本数据,测试样本和训

练样本没有重复数据.

表１　训练及测试的数据量描述

Table１　Descriptionoftrainingandtestingdatavolumes

DatasetNo． D/r０
Trainingdataset Testdataset

D/r０
interval

Datavolume/

interval
Totaldata
volume

D/r０
interval

Datavolume/

interval
Totaldata
volume

１ ５ — １００ １５０００ — １０ １５００

２ １５ — １００ １５０００ — １０ １５００

３ １ＧＧ１５ １ １００ １５０００ １ １０ １５００

３．２　CNN模型构建

本研究中采用的 CNN 模型的网络层数为８
层,其结构示意图如图３所示.

各个层的参数汇总如表２所示,每一层的输出

是下一层的输入,第一层和最后一层分别为数据输

入层和分类输出层,具体包括:
数据准备,用于接收光强图像,数据输入层的大

小为２２４×２２４×２,即２２４×２２４的二通道图像,其
中一个通道是一帧焦平面上的光强亮度图像,另一

个通道是一帧离焦面的光强亮度图像.

图３ 用于波前复原的８层CNN模型

Fig敭３ EightＧlayerCNNmodelforwavefrontrestoration

　　第一层是Conv１层,这一层的操作包括一次卷

积操作、一次池化操作和一次归一化操作,卷积核的

大小为１１×１１,卷积移动步长为４,卷积核数为６４,
池化方式为最大值池化,池化卷积核的尺寸为３×

３,移动步长为２,并且使用ReLU函数对神经元激

活函数进行归一化.
第二层是Conv２层,这一层的操作包括一次卷

积操作、一次池化操作和一次归一化操作,卷积核的
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大小为５×５,卷积移动步长为１,边缘填充为１,卷
积核数为１９２,池化方式为最大值池化,池化卷积核

的尺寸为３×３,移动步长为２,并且使用ReLU函数

作为神经元激活函数进行归一化.
第三层是Conv３层,这一层的操作包括一次卷

积操作和一次归一化操作,卷积核的大小为３×３,
边缘填充为１,卷积核数为３８４,使用ReLU函数对

神经元激活函数进行归一化.
第四层是Conv４层,这一层的操作包括一次卷

积操作和一次归一化操作,卷积核的大小为３×３,
边缘填充为１,卷积核数为３８４,使用ReLU函数为

神经元激活函数进行归一化.

第五层是Conv４层,这一层的操作包括一次卷积

操作、一次池化操作和一次归一化操作,卷积核的大小

为３×３,边缘填充为１,卷积核数为２５６,池化方式为最

大值池化,池化卷积核的尺寸为３×３,移动步长为２,并
且使用ReLU函数对神经元激活函数进行归一化.

第二至五层用于提取光强图像局部特征,并缩

小模型的大小,提高计算速度,同时提高所提取特征

的鲁棒性.
第六层和第七层均为全连接层,用于将上述提

取到的局部特征综合起来.
第八层为分类输出层,使用的激活函数为tanh

函数,输出层的大小为N×１.
表２　用于波前复原的CNN网络模型参数表

Table２　ParametersofCNNnetworkmodelforwavefrontrestoration

LayerNo． Type Imagesize Filtersize Stride Pading Numberofkernels
０ Input ２２４×２２４×２ － － － －

Conv１ ２２４×２２４×２ １１×１１ ４ － ６４
１ Pooling１ ５５×５５×６４ ３×３ ２ － －

ReLU ５５×５５×６４ － － － －
Conv２ ２７×２７×６４ ５×５ １ ２ ２５６

２ Pooling２ ２７×２７×１９２ ３×３ ２ － －
ReLU １３×１３×１９２ － － － －

３
Conv３ １３×１３×１９２ ３×３ １ ３８４
ReLU １３×１３×３８４ － － － －

４
Conv３ １３×１３×３８４ ３×３ １ ３８４
ReLU １３×１３×３８４ － － － －
Conv４ １３×１３×３８４ ３×３ １ ２５６

５ Pooling４ １３×１３×２５６ ３×３ ２ － －
ReLU １３×１３×２５６ － － － －

６ Fullyconnected ６×６×２５６ － － － －
７ Fullyconnected ４０９６×１ － － － －
８ Tanhandoutput N×１ － － － －

４　仿真结果与分析

４．１　模型训练结果

本仿真中,CNN的实施采用julia语言的flux
深度学习库[２６],实验所用计算机为 Windows７系

统,硬 件 环 境 为:Inter酷 睿I５Ｇ４５９０CPU,主 频

３．３GHz,８GBDDR３RAM,Geforce１０５０GPU.
仿真中,针对３．１节建立的三组数据集分别进行训

练,α初始值分别设为１×１０－５,１×１０－５,２×１０－６,

Batch大小为６０,每个Epoch需要２５０次迭代,训练

的三组模型记为CNNM１,CNNM２,CNNM３,每个

模型的训练时间为７×２４h.图４给出了三组数据

集网络训练及测试过程中的损失函数变化曲线,实
线为训练集损失函数变化,虚线为测试集损失函数

变化.从结果可以看出,对于CNNM１、CNNM２和

CNNM３三个模型的训练,４００个Epoch训练的结

果中训练损失值和测试损失值都趋于稳定.

４．２　波前复原结果

随机生成的一帧D/r０＝５的波前畸变及相应

的复原效果如图５所示,待复原波前峰谷(PV)值为

４．８０４７λ,均方根(RMS)为０．１４８３λ.图５(a)为待复

原波前图,图５(b１)、５(b２)为焦平面和离焦面的两

帧光强,复原时将图５(b１)、５(b２)两幅图输入训练

好的模型矩阵中进行计算,即可得到复原的波前.
图５(c１)为 CNNM１ 复 原 的 波 前,图 ５(c２)为

CNNM１复原后的残余像差,其PV值为０．７４１２λ,

RMS为０．０２８２λ;图５(d１)、(d２)分别为CNNM３
复 原 的 结 果 和 复 原 后 的 残 余 像 差 ,其PV值 为
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图４ 网络训练及测试过程中的损失函数变化曲线.(a)D/r０＝５;(b)D/r０＝１５;(c)D/r０＝１~１５
Fig敭４ Lossfunctioncurvesinnetworktrainingandtestingprocesses敭 a D r０＝５  b D r０＝１５  c D r０＝１ＧＧ１５

图５ D/r０＝５随机生成的一帧像差和复原结果.(a)待复原波前图;(b１)焦平面和(b２)离焦面的两帧光强;(c１)CNNM１
复原的波前;(c２)CNNM１复原后的残余像差;(d１)CNNM３复原的结果;(d２)CNNM３复原后的残余像差

Fig敭５SingleＧframeaberrationrandomlygeneratedatD r０＝５anditsrestorationresults敭 a Wavefronttoberestored 
intensityimagesof b１ focalplaneand b２ defocusplane  c１ wavefrontrestoredbyCNNM１  c２ residual
aberrationrestoredbyCNNM１  d１ wavefrontrestoredbyCNNM３  d２ residualaberrationrestoredbyCNNM３

１．７８３１λ,RMS为０．０７５９λ.同上,图６是随机生成

一帧D/r０＝１５的波前畸变及相应的复原效果.图

６(c１)为CNNM２复原的波前,图６(c２)为CNNM２
复原后的残余像差,其PV 值为６．７２７７λ,RMS为

０．１６１２λ;图６(d)为CNNM３复原的结果,复原后的

残余像差,其PV值为６．２７６１λ,RMS为０．２６３０λ.

从图５、图６可以看出:CNNM１对D/r０＝５的初始

畸变有很好的复原效果,CNNM２对D/r０＝１５的

初始畸变也有较好的复原效果,复原出的波前和原

始波前形状有很好的相似性;CNNM３对D/r０＝５
和D/r０＝１５初始畸变也有一定的复原效果,但是

效果不如前者.
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图６ D/r０＝１５随机生成的一帧像差和复原结果.(a)待复原波前图;(b１)焦平面和(b２)离焦面的两帧光强;

(c１)CNNM２复原的波前;(c２)CNNM２复原后的残余像差;(d１)CNNM３复原的结果;(d２)CNNM３复原后的残余像差

Fig敭６SingleＧframeaberrationrandomlygeneratedatD r０＝１５anditsrestorationresults敭 a Wavefronttoberestored 
intensityimagesof b１ focalplaneand b２ defocusplane  c１ wavefrontrestoredbyCNNM２  c２ residual
aberrationrestoredbyCNNM２  d１ wavefrontrestoredbyCNNM３  d２ residualaberrationrestoredbyCNNM３

　　图７为待复原波前的真实Zernike系数和CNN
复原的Zernike系数对比,从图中可以看出,对于

D/r０＝５和D/r０＝１５的像差,CNNM１和CNNM２
要比CNNM３预测的Zernike系数误差小.

图７ CNNM１、CNNM２和CNNM３预测的Zernike系数和实际Zernike系数的对比.(a)D/r０＝５;(b)D/r０＝１５
Fig敭７ ComparisonbetweenactualZernikecoefficientandpredictedZernikecoefficientsbyCNNM１ CNNM２ 

andCNNM３敭 a D r０＝５  b D r０＝１５

　　图８给出了利用三组训练好的CNN模型分别

对１５００组测试数据集进行测试后的远场光强轴上

Strehl比的统计结果,圆形数据点为初始畸变对应

的Strehl比,方形数据点为经CNN模型复原后残

余波前对应的Strehl比.图８(a)是网络CNNM１
对１５００组D/r０＝５的畸变波前的复原结果,图中

共给出１５组数据点,每个数据点均是测试集中１００
组结果的平均;同样,图８(b)给出了网络CNNM２
对１５００组D/r０＝１５的畸变波前的复原结果;图８
(c)是网络CNNM３对１５００组D/r０＝１~１５的畸

变波前的复原结果.从图中可以看出:对于D/r０＝
５的畸变,使用CNNM１和CNNM３时Strehl比能

够从０．２５分别提高到０．９和０．８左右;对于D/r０＝
１５的畸变,使用CNNM２和CNNM３时Strehl比能

够从０分别提高到０．２５和０．１５左右.
从图５~图８可以看出:训练好的CNN模型对

Kolmogorov湍流谱的大气湍流畸变波前有一定的

复原能力;使用单一D/r０ 数据集训练的模型要比

多D/r０ 数据集训练的模型复原的波前精度高,即
该CNN模型对单一的D/r０数据集的学习能力高
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图８ 畸变波前补偿前后的轴上光强Strehl比.(a)D/r０＝５;(b)D/r０＝１５;(c)D/r０＝１~１５
Fig敭８ Strehlratioofaxiallightintensitybeforeandafterdistortionwavefrontcompensation敭

 a D r０＝５  b D r０＝１５  c D r０＝１－１５

于多D/r０ 数据集.在实际应用场景中,若提前测

量D/r０ 范围,则可以选用合适的模型来复原波前;
若D/r０ 范围无法获得,则可选用适用多D/r０ 范围

的CNNM３.在本仿真测试中,复原计算的平均时

间为１．３s,包括两帧光强图像的计算时间和网络预

测相位的计算时间.

５　结　　论

建立了基于CNN的波前复原方法,利用训练

好的CNN模型直接根据输入的光强图像得到波前

像差的Zernike系数.CNN的训练是通过对大量

畸变远场光强图像和其对应的Zernike波前系数数

据进行训练,自动提取光强图像特征,学习光强和

Zernike系数的关系.基于３５阶Zernike大气湍流

像差,建立了基于CNN的波前复原模型,针对D/

r０＝５、D/r０＝１５和D/r０＝１~１５三组像差数据集

训练了三个模型,验证了基于CNN的波前复原方

法的可行性和复原能力.结果表明:使用单一D/r０
数据集训练的模型要比多D/r０ 数据集训练的模型

复原的波前精度高,但是在实际中如果无法得知

D/r０,则需要选用多D/r０ 数据集训练的模型.下

一步的研究工作将继续探索改进模型的方法,以提

高多D/r０ 数据集训练模型的波前复原精度.

该研究将人工智能深度学习的图像识别新方法

应用于基于光强图像测量的波前复原中,提出的基

于CNN的非迭代相位复原方法有助于相位信息的

快速获取,能够为新型的自适应光学波前复原技术

的发展提供新思路.但是该研究刚刚起步,还有很

多问题有待该领域的学者进行深入研究,如构建适

用于光强图像特征学习的网络、进一步优化网络模

型提高复原精度、引入实际测量图像的噪声对网络

的影响、湍流效应引起的光强闪烁对该方法复原的

影响等.
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