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基于卷积神经网络的大气中光路气流扰动实验研究
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摘要　提出了一种基于激光光斑畸变和卷积神经网络(CNN)的光路气流扰动研究方案.利用CNN对激光光束在

空间传播中受到气流扰动后的光斑畸变进行学习,得到光束传播路径上的气流扰动情况.实验表明,训练得到的

评估参数与由风速仪测得的光路中的气流扰动(风速)具有强相关性.本方案提供了一种短距离、快速、低成本的

气流扰动分析手段.
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１　引　　言

气流扰动对空间光通信和激光测距等都会产生

严重的影响[１Ｇ５],因此对气流扰动的实时检测具有重

要价值.气流扰动表现为多种形式,本文主要研究

对风速的监测.传统方法采用风速仪测量风速,即
利用风吹动叶片旋转来测量.这种方法需要将风速

仪放置在风场中,且风速仪测量速度较慢,使用限制

较大.另一种方法是采用激光雷达技术对风速进行

测量,通过风场对返回光束信号的扰动计算风速等

信息[６Ｇ１０].但这种技术需要较高的硬件成本和较复

杂的后端处理.还有基于闪烁法进行测量等方

法[１１].低成本、无接触、快速的测量方法对气流扰

动监测具有重要意义.王钰茹等[１２]和张少迪等[１３]

采用图像处理的方式,通过对激光光斑畸变的分析

表征气流扰动,激光在空气中传播,由于气流扰动,
接收端光屏上光斑发生畸变,通过对这种光斑畸变

的研究,分析光束传播路径上的气流扰动情况.该

方案相比风速仪具有测量距离远的特点,相比激光

雷达测风的方案具有后端处理简单、成本低的特点.
然而,已有报道主要采用光斑质心分析方法,即通过

分析光斑质心在一段时间内的变化来表征光路中的

气流扰动.实际上,光斑作为二维图像具有非常丰

富的特征,其畸变也远不止质心移动一种.因此,如
果能进一步挖掘光斑畸变中的信息,有望实现一种

性能更佳的气流扰动表征方法.
本文提出了一种基于激光光斑畸变和卷积神经

网络(CNN)技术实现对光路上气流扰动的检测方
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法.将激光器光束发射到空气中,通过CNN技术

对接收端光斑畸变与光路中的气流扰动信息进行学

习,建立两者之间的映射关系,从而可以根据光斑图

案,快速得到光路中的气流扰动信息.实验表明,通
过CNN输出的评估参数与光路中的气流扰动(风
速)具有强相关,可以很好地反映扰动强弱.并且光

斑畸变与扰动在光路中的发生位置也具有相关性,
在后续研究中有望实现对气流扰动强度和位置的同

时表征.

２　基本原理

２．１　实验原理及装置

空气中的光束受复杂气流的影响表现为接收端

的光斑漂移和光斑闪烁[１４].湍流对光束的扰动主

要有两种形式:当空间传播的光束直径D 远小于湍

流直径L 时,光束经过多次折射后,在接收端平面

内表现为光束的整体漂移,如图１(a)所示.而当D
远大于L 时,多个小湍流聚合可以对光束进行局部

折射和衍射,整体光束的强度和相位在时间和空间

上表现为随机分布,因此呈闪烁现象,如图１(b)所
示.湍流较强时,光束同时表现为整体漂移和光斑

闪烁,湍流较弱时,光束主要表现为光斑闪烁.
湍流较强时,可用接收端的光斑漂移程度衡量

湍流强度.常用的方法是通过光斑质心位置描述光

斑漂移,进而表征湍流强弱.假设光斑的质心在水

平方向上的漂移δx 和垂直方向上的漂移δy各自独

图１ 受湍流影响的空间光光束示意图.(a)D≪L;(b)D≫L
Fig．１ Schematicofspacebeamaffectedbyturbulence敭 a D≪L  b D≫L

立,则接收端质心漂移方差δ为[１５]

δ２＝δ２x ＋δ２y. (１)
基于光斑质心偏移估计湍流强弱的原理是基于理想

条件下 Kolmogorov湍流中光束的传输,整体漂移

方差为[１６]
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式中:C２
n 为大气折射率结构常数,其大小与湍流强

弱呈正相关;l为传输距离;W 为初始光斑半径;θ
为光束发散角.可见,湍流强度越大,光斑漂移越

大.然而实际上,湍流不但影响光斑质心位置,还
会造成光斑形状发生畸变.仅考虑光斑质心的漂

移不能全面地反映湍流的强弱,因此,笔者尝试利

用由电荷耦合器件图像传感器(CCD)拍摄的整个

光斑图像信息来表征湍流强弱,提出利用光斑图

案畸变结合CNN的方法,实验研究湍流对光斑的

影响,并通过对CNN的训练,建立光斑畸变与湍

流强弱的映射关系.需要强调的是,这种映射关

系并不 能 由 简 单 的 数 学 公 式 表 达,而 是 表 现 为

CNN中各层的参数取值,即为一种隐式的映射关

系.通过足够数量的样本训练,CNN可以将光斑

对应的湍流强度映射为一个湍流扰动强度评估值

(０~１之间取值,０为无扰动,１为扰动最强).与

风速仪测量的人为施加的气流扰动相比,两者具

有很好的一致性.本文还证明了光斑畸变与湍流

存在的位置具有相关性,利用本文的方法,可以实

现对湍流的快速检测和定位.因此,对于湍流研

究和大气监测都具有重要价值.
实验整体思路如图２所示:步骤１)表示施加在

激光链路上的人为气流扰动可以实时影响接收端的

光束质量,产生光斑畸变;步骤２)表示人为气流扰

动的状态标定与实验得到的光斑畸变图像同时作为

CNN模型的训练输入,并且一一对应;步骤３)表示

CNN模型根据训练集完成特征提取,并经过若干次

迭代后收敛得到该实验最佳的CNN模型;步骤４)
表示模型训练完成后,将另一组实验测得的光斑畸

变图案作为测试集输入到CNN模型,计算输出光

斑图案对应的气流扰动强度的评估值;步骤５)表示

将CNN模型计算得到的评估值与已知的人为气流

扰动参数进行验证比较,以确定利用CNN模型根

据光斑畸变评估气流扰动强度的可行性.
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图２ 基于光斑畸变和CNN模型的湍流研究原理图

Fig．２ Schematicofturbulenceanalysisbasedonspot
distortionandCNNmodel

　　实验装置如图３所示,绿光激光器发射出激光

光束,光束照射到距离激光器１００m的白屏上,在
白屏上产生光斑图像,光斑图像随后被放置在白屏

后方的CCD相机捕捉,相机将图像信息发送给与之

相连的计算机并进行后续数据处理.实验中,人为

在光路中施加一个受控的气流扰动,即将一个风扇垂

直对准光路,风扇强度可调,风扇在光路中的位置可

变.风扇出风方向与光路垂直,这是因为实验发现,
平行于光路的气流扰动对光斑的影响显著小于垂直

于光路的气流扰动.当光路中存在气流扰动时,白屏

上接收到的光斑图像会发生畸变,通过对图像畸变进

行CNN处理,即可对湍流扰动的强度进行估计.
采用 Matlab对图像进行预处理,随后采用开源

的CNNTensorflow库对数据集进行训练和测试.
相比于质心法,这种方法充分利用了图像整体信息,
可以同时提取图像质心的漂移特征、闪烁特征和其

他潜在特征(如环状的干涉条纹),因此能够通过图

像整体的畸变描述气流对光束传播的影响.表１为

基于质心法和CNN的光斑分析特性对比.

图３ 实验装置示意图

Fig．３ Schematicofexperimentalsetup

表１ CNN方法与传统质心法的比较

Table１ ComparisonbetweenCNNＧbasedmethodandtraditionalgravitycenterＧbasedmethod

Property Traditionalmethod CNNＧbasedmethod

Utilizationrate Low,３Ｇchanneltransferredto１graylevel High,threechannelscanbeusedasinput

Informationofsinglepattern Few,needserveraltoobtainvariance,etc Much,featureextractedusingCNN

Compressibilityofpictures Low,backgroundinformationneedstoberetained High

Responsetoturbulence Slow Fast,realＧtime

　　将绿光激光器安装在一个三维调架上,可以实

现 任 意 角 度 转 向.激 光 光 束 的 发 散 角 约 为

１２５μrad,采用多模光束.多模光束的光斑具有更

多的明暗变化,可以提供更丰富的图像信息.图４
给出了激光光束在相对近场(约１０m)和相对远场

(约１００m)的光斑图,可以看出,远场光斑具有较多

的明暗相间区域,具有更明显的图像特征,因此有利

于后续图像处理.
接收端的白屏尺寸约为１０cm×１０cm,CCD

相机为３００万像素,镜头通光孔径为１２mm.CCD

相机镜头到白屏的距离约为１２cm,预先手动调节

焦距至最清晰.白屏采用玻璃板上覆盖具有一定透

光性的白纸制成.CCD相机由Labview通过网口

进行程序控制,采样图片存到本地.为了定量分析

气流对光束传播的影响,本实验在环境气流扰动较

弱的条件下,采用风扇在光束传播路径上的不同位

置施加扰动,风扇的风速可调,并采用商用风速仪标

定.图５给出了４个光斑图像,分别表示所加人工

湍流扰动由弱到强过程中光斑的演化情况.可以

看出,随着扰动变强,光斑形状发生畸变,且明暗区

０８０１００２Ｇ３
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图４ 激光器光斑图.(a)近场;(b)远场

Fig．４ Laserspot敭 a Nearfield  b farfield

域的对比度也显著降低.利用这些图像特征变化,
即可实现对湍流强弱的描述.

２．２　光斑图像预处理

在将CCD采集到的光斑图像数据进行CNN
处理前,需要对图像进行预处理.预处理主要包括:
减小图像背景占比和图像压缩.

由CCD采集到的原始光斑图像具有较大的黑

色背景区域,这些区域会对后续的CNN训练造成

干扰,并占据额外的图像存储空间.因此,需要去除

这部分黑色背景.笔者采用的是基于阈值分割的方

图５ 光束受到气流扰动时的远场光斑图案演化,对应风速大小为(a)小于５km/h;(b)约１０km/h;
(c)约１５km/h;(d)大于２０km/h

Fig．５ FarＧfieldspotevolutionwhenthebeampropagationisaffectedbytheturbulence敭Correspondingwindspeed 

 a below５km h  b near１０km h  c near１５km h  d over２０km h

法[１７].图６给出了该处理方法的示意图.图６(a)
为原始的光斑图案,可以看到,黑色背景占据了图像

中超过２/３的部分.１)对图像进行灰度转化,得到

图６(b);２)采用最大类间方差法算出阈值,并将图

二值化[１８],得到图像的轮廓,如图６(c)所示;３)根据

图６(c)中的轮廓信息找出原始图像中的有效区域,
并确定边界,如图６(d)所示,xleft、xright、yup和ydown

表示四个边界的具体位置;４)根据边界位置引入一

定的松弛量(１５％),适当放大裁剪区域进行图像裁

剪.目的是对在二值化操作中可能被滤掉的光斑边

缘做适当保留.最终结果如图６(e)所示,经过处理

后光斑有效面积占整个图像的９０％以上.图像尺

寸也从原来的１０２４pixel×７６８pixel缩小到了约

４５０pixel×４５０pixel.
图像预处理的另一个内容是图像缩小.CNN

计算中,计算开销正比于单个数据量的平方[１９],减
小图像尺寸可以有效提高计算速度.另一方面,减
小图像(对图像降采样)会丢失图像信息,过小的图

像会导 致 训 练 结 果 不 佳.在 尝 试 了６４pixel×
６４pixel、３２pixel×３２pixel和１６pixel×１６pixel
等多种图像尺寸后,最终选择３２pixel×３２pixel的

图像尺寸,以兼顾训练速度和训练效果.图像压缩

图６ 基于阈值的图像主要部分提取流程.(a)原图;(b)

灰度图;(c)二值轮廓图;(d)原图边界确定;(e)背景

　　　　　　　裁剪后的图像

Fig．６Extractionprocessofmainpartoftheimagebased
onthreshold敭 a Originalimage  b grayＧscale
image  c binaryimage  d imageborder  e 
　　　　imageafterbackgroundremoved
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直接采用线性的降采样处理.图７给出了压缩到

３２pixel×３２pixel大小的光斑图案,两幅图分别为

典型弱湍流扰动和强湍流扰动下的情况.

图７ 压缩到３２pixel×３２pixel的光斑图案.
(a)弱湍流;(b)强湍流

Fig．７ Beamspotpatternscompressedto３２pixel×３２pixel敭

 a Weakturbulence  b strongturbulence

２．３　基于Tensorflow的湍流分析

对光斑图像进行预处理后,采用CNN进行进

一 步 处 理,采 用 Tensorflow[２０] 作 为 平 台.

Tensorflow是一款开源的人工智能学习系统,基于

CNN技术[２１],由谷歌于２０１５年发布.图像识别方

面,输入图像的维度较大,且需要对大量图片进行训

练,尤其对于研究湍流影响的图片,由于湍流本身较

为复杂,手动提取图片特征尤为困难.传统的机器

学习方法如支持向量机(SVM)[２２]只能进行低维度

的信号分析[２３].作为对比,CNN含多隐层,通过卷

积最大化提取图的信息,在计算收敛的情况下表现

较好.但CNN的模型结构一般较为复杂,使用C＋
＋编程开发效率较低.而利用Tensorflow平台,科
研工作者可以使用Python语言(Keras接口)高效

率地开发,只需提供数据、指定所用库函数和节点,
而大部分的内核还是用C＋＋编写,确保了程序运

行速度[２４].
对本文采用的CNN处理流程进行描述.模型

流程如图８所示.模型的输入包含光斑图像集和评

估参数K.光斑图像集为３２pixel×３２pixel图像,
通过对CCD采集到的原始光斑图进行裁剪和压缩

的预处理后得到(见２．２节).评估参数 K 是人为

定义的表征扰动有无的参数,取值０或１,具体参见

３．１节.导入模型后自上而下依次为数据输入、两
次卷积采样、池化(maxpooling)、第一次数据丢弃

(dropout)、数据扁平化(flatten)、第一次数据汇总

(dense)、第二次数据丢弃(dropout)和第二次数据

汇总(dense).矩阵卷积层用于对图像进行采样和

特征提取,池化层用于实现非线性处理,数据丢弃层

以２５％的丢弃率丢弃部分中间计算数据,避免过拟

合[２５],数据扁平化层将图片数据压缩成一维,数据

汇总层综合提取特征.第二次的数据丢弃和数据汇

总层用于得到每张图的最终输出.每一张图像最终

输出为一个１×２大小的矩阵,矩阵的两个元素分别

记为P１和P２,且两者之和为１.当P１小于P２时,
认为湍流较强,反之认为湍流较弱.

更进一步地,定义P２为模型对气流扰动强度的

评估值.当P２＝０时,认为无气流扰动,当P２＝１
时,认为气流扰动最强,因此可以认为,P２描述了气

流对光斑扰动的强弱.

图８ CNN模型流程图

Fig．８ ModelflowchartoftheCNN

３　实验过程与结果分析

３．１　实验过程

为了验证本模型对光斑图像数据处理的稳健

性,训练集和测试集图片来自不同的测试日期,相对

独立.训练集共８组２０００余张图片,以一个月为间

０８０１００２Ｇ５
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隔,共采集３次.每次实验以５s为间隔进行光斑

图像记录,连续采集约１h.测试集图片共３组

２２７２张图片,在训练集测试完成后的一个月后测

试,每组采集时间间隔约为一周.风扇位于光束发

送端.风扇放置在光束路径其他位置的实验结果将

在后续讨论中陈述.
在训练过程中,定义一个光斑图的评估系数K

满足条件

K ＝
０, noorweakturbulence
１, relativelystrongturbulence{ , (３)

式中:K 只取０或１两个值,人工完成对每一个光

斑图的评估系数K 的取值.

３．２　过拟合分析

完成训练后,首先需要验证训练得到分类空间

无过拟合的情况[２６],即中等湍流扰动强度下的光斑

图案不应被计算出过高或过低的P２值.P２为上文

中定义的CNN对气流扰动强度的评估值.P２值与

实际风速相关.
将３种不同扰动强度的光斑输入训练后的

CNN,根据输出的评估值P２即可判断是否存在过

拟合的情况.图９(a)为弱扰动,图９(b)为强扰动,
图９(c)为中等强度扰动.弱扰动由实验所在的外

部环境自然产生,风速小于５km/h,根据中国气象

局定义,属于无风或软风[２７],人体几乎感觉不到.
强扰动由人工产生气流扰动的风扇高速档产生,风
速为１５~２０km/h,属于和风,能够卷起尘土.中等

强度扰动由风扇低速档产生,风速约为１０km/h,属
于轻风.可以看出,图９(c)中的光斑模糊程度介于

强扰动和弱扰动的光斑图像之间.图９(d)、(e)和
(f)为三幅光斑图的三维能量分布图.水平轴代表

像素位置,垂直轴代表灰度值,无实际单位.
将图９(c)中的图案输入到训练后的网络中,若

计算得到的P２过高(大于０．９９)或过小(小于０．０１),
则说明分类空间存在过拟合.此时,需要调整训练

参数,如Dropout层的丢弃比例和训练集中不同清

晰度的图片的占比等.经过多次尝试后,得到较为

满意的训练结果.图９中三幅光斑图的评估值P２

分别是０、１和０．５３５.

图９ 弱湍流,强湍流,及中等强度湍流扰动下的光斑及三维能量分布.(a)(b)(c)光斑;
(d)(e)(f)三维能量分布

Fig．９ LightspotpatternandthreeＧdimensionalenergydistributionunderweakturbulence strongturbulence 
andmoderateＧintensityturbulencedisturbances敭 a  b  c Lightspot  d  e  f threeＧdimensionalenergydistribution

　　随后,用５００组新的光斑图案数据对该网络进

行了验证.如图１０所示,横坐标为时间,在约５００s
的时间内连续采集光斑图案,采集间隔１s.同时,
在光路上加入风扇,人为产生气流扰动,前２０s内,
风扇以较高的频率开关,之后的时间内则以较低的

频率开关.图１０(b)为图１０(a)在前４０s的放大

图.图中实线为人工对光斑图案判断的K 值(０表

示无扰动,１表示有扰动,无中间值).虚线表示网

络计算出的图片P２值(在０到１之间连续取值,０
表示无扰动,１表示强扰动).可以看出,当扰动连

续存在或连续消失时,如图１０(a)中１００~５００s所

示,计算得到的P２值与K 值非常接近,表明网络对

强、弱气流扰动下的光斑具有很好的识别度.而当

扰 动快速变化时,如图１０(b)中０~２０s所示,计算

０８０１００２Ｇ６
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图１０ 连续测量的约５００组光斑图案数据的评估情况.(a)０~５００s;(b)０~４０s
Fig．１０ Evaluationofnear５００continuouslymeasuredbeamspotimagedata敭 a ０Ｇ５００s  b ０Ｇ４０s

得到的P２值在０．５附近波动,表明网络没有发生过

拟合的情况.

３．３　气象数据以及模型计算结果比对

验证模型为非过拟合后,即可利用训练的CNN
通过对光斑畸变的识别研究气流扰动特性.如前所

述,采用风扇对光束传播进行人为扰动,模拟局部气

流扰动信息,风扇放置在靠近发送端的位置.风扇

产生的风速采用商用风速仪标定.测试结果如图

１１所示.图１１(a)为商用风速仪测到的风扇风速变

化,风速仪的测量速度是每１６s输出一次数据,包
括１６s内的平均风速和最高风速,测量时间约为

４４８s.此处风速考虑的是垂直于光路的风速.
图１１(b)是利用训练后的CNN计算得到的评

估值P２.可以明显看出,由于CCD的读取速度采

用１frame/s,神经网络可以以更快的速度对风速进

行分辨.另一方面,由于网络对光斑波动敏感,所以

评估值P２本身会有一定波动,可以通过对数据取滑

动平均进行平滑.通过比较图１１(a)和(b)中的曲

线可以看出,基于光斑畸变的分析方法确实反映了

风速的变化特征.计算测得风速和评估值P２之间

的Pearson相关系数r,该系数的数学表达式为[２８]

r＝
N∑

N

i＝１
xiyi－∑

N

i＝１
xi∑

N

i＝１
yi

N∑
N

i＝１
x２

i － ∑
N

i＝１
xi( )

２
N∑

N

i＝１
y２

i － ∑
N

i＝１
yi( )

２

,

(４)
式中:N 为两组数据x 与y 各自的离散点数,当系

数大于０．８时,说明两组数据为强相关.计算得到

的Pearson相关系数值为０．８０２６,均方根误差为

０．３２４６.可见两者具有很强的相关性,故采用光斑

畸变结合CNN分析光束传播路径上的风速变化是

可行的.
为进一步验证技术的可行性,对另外两次测量

结果进行了比较,如图１２所示.图１２(a)和(b)分
别表示了两次测量中风速和评估值P２的对比.可

以看出,评估值P２和风速具有较强的相关性.计算

得到Pearson相关系数分别为０．８９７９和０．９０４６,均
方根误差为０．１８０５和和０．１３２６.另外,由于基于图

０８０１００２Ｇ７
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图１１ 风速仪数据与CNN模型计算结果对比.(a)风速仪测量风速每１６s平均值与最大值比较;
(b)CNN模型结果计算值P２１６s平滑前后

Fig．１１ComparisonsbetweenanemometerdataandCNN modelcalculationresults敭 a Comparisonoftheaverageand
maximumwindvelocitydatafromtheanemometerevery１６s  b calculatedvaluesofCNNmodelresultsbefore
　　　　　　　　　　　　　　　　　　andafter１６ssmoothing

像的分析方法具有更快的采集速度,可以看出更多

的风速变化细节.
此外可以发现,当风速达到一定强度时,评估参

数P２逼近于１.因此,若想通过光斑变化分析更高

的风速,需选择不同的训练集,使神经网络能够识别

高风速下光斑的变化情况.

３．４　扰动位置分析

以上分析中,风扇放置在靠近激光器发射端的

位置,显然,当风扇放置在不同位置时,气流扰动对

光斑的畸变有差别.比较扰动加在光路的不同位置

时光斑的畸变情况.整条光路长度为１００m,风扇

分别放置在距离激光发射端０,３３,６７,１００m处,施
加的风速约为２０km/h,即强扰动.图１３给出了在

４个位置测的评估参数P２值,横坐标为测量时间,
以１s为采样间隔连续采样约５０s.四组的P２平均

值分别为０．９９９８,０．９９５４,０．９８９９,０．９８２６,相邻平均

值的递减量约为０．００５.需要说明的是,在计算P２

值时,采用的是已有的训练结果,即扰动发生在激光

发射端的情形,并未进行额外训练.可以看出,随着

扰动往接收端靠近,其对光斑畸变的影响逐渐减小,
表现为P２值逐渐减小,且P２的减小与扰动位置线

性相关,这提供了一种利用光斑畸变的同时对气流

扰动强度和位置进行定位的可能性.例如,通过两

束相向发射的绿光光束,分别对接收端收到的光斑

图案进行训练,根据同一时间两个光斑的畸变,即可

同时对气流扰动强度和扰动位置进行表征,该部分

将在以后进行进一步研究.
此外,需要说明的是,本文CNN模型主要针对

强扰动的情况进行训练,和光斑图像一起输入CNN
模型训练的评估系数 K 只有０(无扰动)和１(强扰

动)两个取值.要得到不同距离不同风速条件下的

CNN模型,需远超现有数据量(几千组数据)的大量

数据(约十万组数据)和更精细的 K 取值训练.在

目前的实验条件下,较难实现.

０８０１００２Ｇ８
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图１２ 两测量风速和评估值P２的比较.(a)２０１８年９月１８日;(b)２０１８年９月２２日

Fig．１２ ComparisonbetweenwindspeedandevaluationvalueP２敭 a On１８thSeptember ２０１８ 

 b on２２ndSeptember ２０１８

图１３ 强扰动下不同扰动位置处的评估值P２

Fig．１３ EvaluationvalueP２whenstrongturbulenceisappliedatdifferentlocations

４　结　　论

利用CNN技术,通过对激光光斑畸变的分析,
实 现 了 对 光 路 中 气 流 扰 动 的 估 计. 采 用

Tensorflow深度学习模型,通过定义光斑畸变评估

参数P２表征气流扰动强度.实验表明,基于光斑分

析的技术可以使P２与气流扰动的风速具有强相关

性,并且可以反映出扰动发生位置对光斑图案的影

响.未来通过两束激光相向发射,有望实现对气流

扰动强度和位置的同时表征.本文工作证明,基于

CNN的深度学习技术,可以很好地建立光斑畸变与

光路中气流扰动的映射关系,有望实现高效、实时、

０８０１００２Ｇ９
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低成本的短距离气流扰动检测.
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