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基于深度相位估计网络的涡旋光束相位校正
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摘要  大气湍流会引起涡旋光束（VB）的相位畸变和模态扩散，造成湍流介质中通信性能下降。提出基于深度相位估计

网络的拉盖尔-高斯（LG）光束相位补偿方法，以提高模态检测准确度，即通信的可靠性。分别利用使用和不使用高斯光

作为探测光束两种方案进行学习，在光强图像与大气湍流引起的扰动相位之间建立映射关系，在接收端依据接收到的光

强图像，预测湍流引起的扰动相位并进行相位校正。结果表明，所提深度网络能够较准确地实现相位预测，经补偿后，光

束模态纯度达到 95% 以上，补偿后光强图像与发送端光强图像之间的均方误差明显减小。
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1　引         言
涡旋光束（VB）具有螺旋相位波前 exp( ilθ )（其中 i

为虚数单位，θ 为方向角，l 为拓扑荷数），l 直接决定了

光束携带的轨道角动量（OAM）的大小，被称为涡旋光

束的模态值［1-2］。理论上，模态值 l 可以无限大，而且不

同模态的涡旋光束之间具有正交性［3］，因此，在光通信

中，可以利用 OAM 实现信息传输和交换，也可以对

OAM 进行复用，提高通信容量［4-6］。

涡旋光束在大气湍流（AT）中传输时受到湍流影

响，导致其螺旋相位失真，造成模间串扰，引起通信可

靠性降低［7-9］。为降低这一湍流的负面影响，目前有许

多工作致力于补偿涡旋光束的相位失真，常用的方法

是自适应光学系统，如 Gerchberg-Saxton 算法［10-11］和随

机并行梯度下降算法［12-14］。但这类方法需要多次迭

代，收敛速度较慢，容易陷入局部极小值。

近年来，卷积神经网络（CNN）被引入涡旋光模态

检测［15-18］。在接收端，利用 CNN 建立光强图样或干涉

图样与模态之间的映射关系，实现 OAM 模态的有效

识别，降低 OAM 解调和解复用的技术难度，提高模态

检测的准确性［19］，进而提高通信的可靠性。例如，Hao
等［20］建立 6 层 CNN 以对单 OAM 模态进行识别，在大

气折射率结构常数 C 2
n = 1 × 10-14 m-2/3、传输距离为

5 km 时，识别正确率达到 80%。Wang 等［21］基于 CNN
理论提出了一种 6 层 CNN 结构，在 C 2

n =1×10-14 m-2/3

传输距离为 2 km 时，对叠加 OAM 模态进行识别，识别

正确率达到 96. 25%。如果在模态检测识别前，先对

失真相位进行校正，用校正后的光强图进行模态检测，

可以提高模态检测的准确度。Liu 等［22］利用高斯探测

光束对大气湍流相位进行预测，实现对涡旋光束的校

正。校正后，在 C 2
n = 1 × 10-13 m-2/3、传输距离为 20 m

时，模态纯度从 39. 52% 提高到 98. 34%，信道中传输

信号的误码率降低了近两个数量级。Xiong 等［23］通过

CNN 直接从涡旋光束中学习相位映射，对涡旋光束进

行 补 偿 校 正 。 在 C 2
n = 5 × 10-13 m-2/3、传 输 距 离 为

50 m 的情况下，涡旋光束的模态纯度从 26. 91% 提高

到 93. 12%，误码率降低了三个数量级。

上述两种方案，不管是采用高斯光束还是拉盖尔-

高斯（LG）光束作为研究对象进行传输，其传输距离都

较短。本文利用 CNN 研究传输较长距离时失真涡旋

光束相位补偿效果。

2　涡旋光束在大气湍流中的传输

大气湍流在时间和空间上是连续分布的，在模拟

仿真中，光束在大气中的传输可以看作光束在多个具

有固定间隔的随机相位屏之间进行传输的光束，如图

1 所示。

本文中采用 Hill-Andrews 模型描述大气折射率功
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式 中 ：kx、ky 分 别 表 示 x、y 方 向 的 波 数 ；kl = 3. 3/l0，

l0、L 0 分别表示湍流的内、外尺寸。采用功率谱反演

法［26］生成模拟的随机湍流相位屏 φ ( x，y )：

φ ( x，y)= FFT-1
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式中：Δz 为湍流长度；k0 为波数；ΔL 为接收屏栅格距

离；相位屏分辨率为 N × N；FFT-1 为傅里叶逆变换；

C为均值为 0、方差为 1 的复随机数矩阵。

设光束的电场函数为 U ( z，x，y )，光束传输 Δz 后，

大气湍流引起的扰动相位为 φ ( x，y )，根据菲涅耳原

理，其电场函数可表示为

U ( z + Δz，x，y )≈ FFT-1
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2k0 )为菲涅耳传输函数；FFT 为傅里叶变换。

采用 LG 光束进行信息传输，在柱坐标系下，沿 z轴传输的复振幅可以表示为

U p，l( r，ϕ，z)= 2p！
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式中：r 为径向坐标；p 表示径向指数；w 0 表示束腰半

径 ；zR = πw 2
0 /λ 表 示 瑞 利 长 度 ，λ 为 波 长 ；w ( z)=

w 0 1 + ( )z/zR
2
表示光斑尺寸；L|l|

p 表示拉盖尔多项

式；(2p + | l |+ 1) arctan ( z/zR)表示古伊相位；ϕ 为方

位角。图 2 为一个随机模拟相位图。

图 3 为大气湍流对光束传输的影响。图 3（a）~
（d）分别为 l = 2，4，6 的 LG 光束经过不同湍流强度

（C 2
n = 0，1 × 10-14，5 × 10-14，1 × 10-13 m-2/3）后 的 光

强分布图。从图 3 可以看到，无湍流时，LG 为标准的

圆环状。经过湍流传输后，强度分布发生变化。畸变

程度随 C 2
n 的增大而增大，OAM 模态发生弥散。本文

采用模态纯度 Pm
［27］描述模态扩散的程度，则 Pm 可以

表示为

图 1　光波经过多相位屏传输的示意图

Fig.  1　Schematic diagram of beam transmission through multiple phase screens

图 2　模拟相位图

Fig.  2　Simulated phase diagram
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式中：am ( r，z)为 OAM 模态的概率密度；m为所求 OAM
的模态值；U ( r，ϕ，z)为所求 OAM 光束的电场。

图 4 给出了拓扑荷 l = 5 在三种湍流强度下的模

态纯度。随着 C 2
n 的增大，模态纯度从 75. 7% 降低到

20. 1%。

3　深度相位估计网络及相位补偿算法

Lohani 等［28］通过一个 5 层 CNN 和梯度下降优化

算法进行相位预测，将预测出来的相位反馈到发射机

处，通过在原空间光调制器上减去预测相位的方法，完

成预补偿，然后通过湍流传播，此时，接收端接收到相

位校正后的图像如图 5（a）所示。Hou 等［29］提出一种基

于机器学习的两级相位控制方法补偿相位调制器的相

位误差，生成高纯度、高功率、可快速编程控制模态的

涡旋光束。

Liu 等［22-30］用光强图和 CNN 预测湍流引起的相

位，通过在空间光调制器上加载预测相位的相反相位

实现相位补偿，如图 5（b）所示。本文采用图 5（b）所示

的补偿方法进行相位补偿，以达到校正效果。图中

GB 表示高斯光束，AT 表示大气湍流，SLM 表示空间

光调制器。

3. 1　网络结构

本 文 构 造 如 图 6 所 示 的 深 度 相 位 估 计 网 络

（DPEnet），实现相位预测。网络包括 15 个卷积层和 3
个反卷积层，采用编码器解码器架构。其中网络的前

8 层组成编码器，完成下采样，得到特征图。第 9 层到

18 层组成解码器，完成上采样，将特征图恢复到原图

像的分辨率。为更好地恢复图像，使用跳跃连接，以拼

接方式将解码器和编码器具有相同分辨率的特征图进

图 3　大气湍流对光束传输的影响

Fig.  3　 Influence of atmospheric turbulence on beam 
transmission

图 4　不同湍流强度下 LG （l=5）的模态纯度

Fig.  4　 Mode purity of LG (l=5) under different turbulence 
intensities

图 5　相位补偿过程框图。（a）源端预补偿；（b）接收端直接补偿

Fig.  5　Block diagrams of phase compensation process.  (a) Source pre-compensation; (b) direct compensation at receiving end
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行特征融合，拼接后的特征图通道数是原来的 2 倍。

如将第 6 层 256 通道的特征图和第 9 层 256 通道的特征

图拼接，拼接后得到通道数为 512 的特征图。

在编码器部分，网络输入 128 × 128 大小的二维

灰度光强图像，输入图像经过 8 次卷积和 3 次池化后，

得到通道数为 512 的 16 × 16 大小的特征图。在卷积

层中，将输入矩阵与特定特征检测器（也称为核）进行

卷积。将图像与核进行卷积，生成一个新的矩阵，称

为特征图。每个核可以提取图像的特定特征，不同的

核可以提取不同的特征。生成的特征图可作为卷积

层的输出，进入下一层。除最后一层外，所有卷积核

大小均为 3 × 3。特征图进入池化层池化，选择 2 × 2
的最大池化。池单元从卷积特征图中的每个非重叠

2 × 2 的子区域获取输入，并选择每个子区域的最大

值作为输出，使计算复杂度大大降低。在解码器部

分，特征图经过 7 次卷积和 3 次反卷积，输出预测图

像，在最后一层使用 1 × 1 的卷积核将通道数恢复为

1，网络最终输出 128 × 128 的预测相位图像。反卷积

操作可以看作卷积的逆操作，进行卷积操作后，输出

特征图尺寸变小，而进行反卷积操作后，输出特征图

尺寸大于输入图像尺寸。在整个网络中，将训练数据

集等分为多个批次，以提高收敛的稳定性。在每个卷

积层后面连接一个批归一化层，实现输入图像的归一

化并减少网络训练时间。使用修正线性单元（ReLU
函数）进行非线性激活，防止梯度消失或爆炸，进而加

快训练速度。

使用均方误差（MSE）作为损耗函数来进行损失

计算，损耗函数为

L ( φ̂ j |φj)= 1
n ∑

j = 1

n

( φ̂ j - φj) 2
， （7）

式中：φ̂ j 是网络输出的预测相位；φj 是真实相位；n 为批

次大小。使用自适应矩估计优化器将模型损耗最小

化，以 10-4 的学习速度进行训练。当迭代次数足够时，

网络可以预测出与真实相位高度一致的相位图像。

3. 2　网络训练

本文采用两种方案进行相位预测，第一种直接使

用携带有信息的 LG 进行相位预测，第二种方案使用

不携带信息的高斯光束作为探测光束进行训练和预

测，并对 LG 光束进行相位补偿和校正，两种方案采用

特性完全相同的大气湍流。每一种方案均模拟生成

30000 对 样 本 ( xj，φj ) ( j = 1，2，3，…，30000) 进 行 训

练。在第一种方案中，xj 为两种 LG 光强图（受湍流影

响和没有受湍流影响），第二种方案 xj 为两种 GB 光强

图（受湍流影响和没有受湍流影响），φj 是由式（2）模拟

生 成 的 湍 流 随 机 相 位 图 。 结 构 常 数 C 2
n 在 [ 1 ×

10-14，1 × 10-13 ] 范围内以 0. 5 × 10-14 为间隔均匀取

值。除训练集外，每一种方案均另外设置了 5 组不同

湍 流 强 度（C 2
n = 1 × 10-14，2. 5 × 10-14，5 × 10-14，

7. 5 × 10-14，1 × 10-13 m-2/3）的测试样本，以验证所设

计的 CNN 的泛化能力。此外，每组由 1000 个测试样

本组成。表 1 为数据集样本参数。

光束和湍流参数设置为：p = 0，l = 5，束腰半径为

30 mm，波长 λ = 1550 nm，栅格间距 ΔL = 0. 025 m，大

气湍流内尺寸和外尺寸分别为 l0 = 0. 0001 m 和 L 0 =
50 m，N = 64，传输距离 Δz = 500 m。

3. 3　仿真结果及讨论

图 7 是从每组测试集中随机选取的仿真相位图及

其对应的预测相位图。

使用 MSE 衡量整体预测结果，给出的 MSE 值

（VMSE）为各组测试集 1000 样本的平均值：

V MSE = 1
N 2 ∑

q = 1

N

∑
p = 1

N

( )f ′qp - fqp

2
， （8）

式中：f ′qp 和 fqp 分别为预测相位屏和仿真相位屏在空间

坐标 (q，p)处的灰度值。

表 2 列出了分别采用高斯探测光束和不采用高斯

探测光束时预测的相位屏与模拟相位屏的 MSE，可以

看到在 C 2
n 为 1 × 10-14 和 2. 5 × 10-14 m-2/3 时使用 GB，

MSE 更小，说明预测结果更准确。随着 C 2
n 的不断增

图 6　DPEnet网络结构图

Fig.  6　DPEnet network structure

大，使用对湍流更加敏感的 LG 光束来预测相位结果

则更加准确，MSE 更小。

设 DPEnet 预测出的相位扰动为 φ͂ ( x，y )，补偿后

的电场函数 U͂ ( z + Δz，x，y )为

U͂ ( z + Δz，x，y)≈ FFT-1{exp{ - iΔz [ k 2
x +

k 2
y / (2k0) ] }   FFT [U ( z，x，y) ] }×

exp [ iφ ( x，y )] exp [ - iφ͂ ( x，y )]。 （9）
图 8 给出了一个补偿的例子。显然，经过补偿后，

畸变光束得到了明显改善。图 9 为校正前后模态纯度

对比。表 3 列出了补偿前后光强图与源平面上 LG 光

束光强图像的 MSE。校正后模态纯度有了明显提高，

MSE 有了明显的下降。两种方案都有效地校正了畸

变相位，提高了 LG 的纯度。随着 C 2
n 的增加，相比于使

用高斯光束，使用 LG 得到的预测结果更好。在 C 2
n =

1 × 10-13 m-2/3 时，补偿后的模态纯度达到 96. 8%，

MSE 由补偿前的 1557. 9 下降到 228. 9。而使用 GB 训

练 补 偿 后 模 态 纯 度 也 达 到 95. 2%，MSE 下 降 到

243. 1。图 10 为补偿前后的相位对比。图 10（a）为源

平面相位图，图 10（b）~（f）分别为 5 种不同湍流强度

下未补偿与补偿后的相位图。可以看到，补偿后的相

位有了明显的校正。

4　结         论
提出一种基于 DPEnet 的相位预测算法，以补偿

由大气湍流引起的光束相位畸变，校正接收端的光强

分布，提高通信的可靠性。DPEnet经过训练自动学习

输入样本光强分布与湍流扰动相位之间的映射关系，

输出预测相位。根据预测相位实现对涡旋光束的相位

补偿。分别研究了使用高斯探测光束和不使用高斯探

测光束两种方案的补偿效果，在 5 种不同湍流强度测

试下，两种方案补偿后的模态纯度均达到 95% 以上，

补偿后图像与源场光强图像的均方误差均有明显下

表 1　数据集

Table 1　Database

图 7　不同湍流强度下的模拟相位屏与预测相位屏。（a） 1 × 10-14 m-2/3；（b） 2. 5 × 10-14 m-2/3；（c） 5 × 10-14 m-2/3；（d） 7. 5 ×
10-14 m-2/3；（e） 1 × 10-13 m-2/3

Fig.  7　 Simulated and predicted phase screens with different turbulence intensities.  (a) 1 × 10-14 m-2/3; (b) 2. 5 × 10-14 m-2/3; (c) 5 ×
10-14 m-2/3; (d) 7. 5 × 10-14 m-2/3; (e) 1 × 10-13 m-2/3

表 2　预测相位屏与模拟相位屏的 MSE 对比

Table 2　Comparison of MSE between predicted phase screen 
and simulated phase screen
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大，使用对湍流更加敏感的 LG 光束来预测相位结果

则更加准确，MSE 更小。

设 DPEnet 预测出的相位扰动为 φ͂ ( x，y )，补偿后

的电场函数 U͂ ( z + Δz，x，y )为

U͂ ( z + Δz，x，y)≈ FFT-1{exp{ - iΔz [ k 2
x +

k 2
y / (2k0) ] }   FFT [U ( z，x，y) ] }×

exp [ iφ ( x，y )] exp [ - iφ͂ ( x，y )]。 （9）
图 8 给出了一个补偿的例子。显然，经过补偿后，

畸变光束得到了明显改善。图 9 为校正前后模态纯度

对比。表 3 列出了补偿前后光强图与源平面上 LG 光

束光强图像的 MSE。校正后模态纯度有了明显提高，

MSE 有了明显的下降。两种方案都有效地校正了畸

变相位，提高了 LG 的纯度。随着 C 2
n 的增加，相比于使

用高斯光束，使用 LG 得到的预测结果更好。在 C 2
n =

1 × 10-13 m-2/3 时，补偿后的模态纯度达到 96. 8%，

MSE 由补偿前的 1557. 9 下降到 228. 9。而使用 GB 训

练 补 偿 后 模 态 纯 度 也 达 到 95. 2%，MSE 下 降 到

243. 1。图 10 为补偿前后的相位对比。图 10（a）为源

平面相位图，图 10（b）~（f）分别为 5 种不同湍流强度

下未补偿与补偿后的相位图。可以看到，补偿后的相

位有了明显的校正。

4　结         论
提出一种基于 DPEnet 的相位预测算法，以补偿

由大气湍流引起的光束相位畸变，校正接收端的光强

分布，提高通信的可靠性。DPEnet经过训练自动学习

输入样本光强分布与湍流扰动相位之间的映射关系，

输出预测相位。根据预测相位实现对涡旋光束的相位

补偿。分别研究了使用高斯探测光束和不使用高斯探

测光束两种方案的补偿效果，在 5 种不同湍流强度测

试下，两种方案补偿后的模态纯度均达到 95% 以上，

补偿后图像与源场光强图像的均方误差均有明显下

表 1　数据集

Table 1　Database

Data set

Train set
Test set 1
Test set 2
Test set 3
Test set 4
Test set 5

C 2
n  /(10-14 m-2/3) of LG

[ 1，10 ]
1

2. 5
5

7. 5
10

Sample size of LG

30000
1000
1000
1000
1000
1000

C 2
n  /(10-14 m-2/3) of GB

[ 1，10 ]
1

2. 5
5

7. 5
10

Sample size of LG

30000
1000
1000
1000
1000
1000

图 7　不同湍流强度下的模拟相位屏与预测相位屏。（a） 1 × 10-14 m-2/3；（b） 2. 5 × 10-14 m-2/3；（c） 5 × 10-14 m-2/3；（d） 7. 5 ×
10-14 m-2/3；（e） 1 × 10-13 m-2/3

Fig.  7　 Simulated and predicted phase screens with different turbulence intensities.  (a) 1 × 10-14 m-2/3; (b) 2. 5 × 10-14 m-2/3; (c) 5 ×
10-14 m-2/3; (d) 7. 5 × 10-14 m-2/3; (e) 1 × 10-13 m-2/3

表 2　预测相位屏与模拟相位屏的 MSE 对比

Table 2　Comparison of MSE between predicted phase screen 
and simulated phase screen

C 2
n  /

(10-14 m-2/3)
MSE of LG
MSE of GB

1

0. 07
0. 06

2. 5

0. 15
0. 14

5

0. 25
0. 31

7. 5

0. 38
0. 48

10

0. 53
0. 67
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降。即使在 C 2
n = 1 × 10-13 m-2/3、传输距离为 500 m 的

情况下，使用 DPEnet 的预测结果进行补偿后，两种方

案 的 模 态 纯 度 分 别 从 20. 5% 提 高 到 95. 2% 和

图 9　校正前后的模态纯度

Fig.  9　Mode purity before and after compensation

图 8　补偿结果。（a）源平面上的光强图；湍流强度分别为（b） 1 × 10-14 m-2/3、（c） 2. 5 × 10-14 m-2/3、（d） 5 × 10-14 m-2/3、（e） 7. 5 ×
10-14 m-2/3、（f） 1 × 10-13 m-2/3 时的未补偿与补偿后的光强图

Fig.  8　Compensation results.  (a) Intensity profile in source plane; uncompensated and compensated intensity profiles with turbulence 
intensities of (b) 1 × 10-14 m-2/3, (c) 2. 5 × 10-14 m-2/3, (d) 5 × 10-14 m-2/3, (e) 7. 5 × 10-14 m-2/3, and (f) 1 × 10-13 m-2/3, respectively

图 10　校正前后的相位。（a）源平面上的相位图；湍流强度分别为（b） 1 × 10-14 m-2/3、（c） 2. 5 × 10-14 m-2/3、（d） 5 × 10-14 m-2/3、

（e） 7. 5 × 10-14 m-2/3、（f） 1 × 10-13 m-2/3 时的未补偿与补偿后的相位图

Fig.  10　 Phases before and after compensation.  (a) Phase in source plane; uncompensated and compensated phases with turbulence 
intensities of (b) 1 × 10-14 m-2/3, (c) 2. 5 × 10-14 m-2/3, (d) 5 × 10-14 m-2/3, (e) 7. 5 × 10-14 m-2/3, and (f) 1 × 10-13 m-2/3, respectively

表 3　校正前后光强图 MSE 对比

Table 3　Comparison of MSE of intensity profiles before and 
after compensation

C 2
n  /

(10-14 m-2/3)
1

2. 5
5

7. 5
10

MSE without 
compensation

246. 8
527. 8
931. 3

1259. 0
1557. 9

MSE with 
compensation 

for LG
50. 3
68. 1
98. 9

151. 9
228. 9

MSE with 
compensation 

for GB
48. 4
64. 1

109. 0
166. 5
243. 1

96. 8%，MSE 由补偿前的 1557. 9 分别下降到 228. 9 和

243. 1。结果表明，随着 C 2
n 逐渐变大，使用 LG 进行预

测得到的结果更好。综上表明所提出的网络模型的预

测结果可靠，补偿性能较好。

在未来的工作中，为了更好地达到相位校正效果，

可以通过实验构建真实湍流环境，获得真实的训练样

本。对相位校正过的涡旋光束进行编码传输，可大大

提高通信的可靠性。
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96. 8%，MSE 由补偿前的 1557. 9 分别下降到 228. 9 和

243. 1。结果表明，随着 C 2
n 逐渐变大，使用 LG 进行预

测得到的结果更好。综上表明所提出的网络模型的预

测结果可靠，补偿性能较好。

在未来的工作中，为了更好地达到相位校正效果，

可以通过实验构建真实湍流环境，获得真实的训练样

本。对相位校正过的涡旋光束进行编码传输，可大大

提高通信的可靠性。
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Abstract 

Objective　 Vortex beams carry orbital angular momentum and have a phase factor exp( ilθ ), where l is the topological 
charge number and θ is direction angle.  Theoretically, l can take any integer value, and different orbital angular 
momentum modes are mutually orthogonal.  Therefore, in optical communication, the orbital angular momentum can be 
used for information transmission and exchange or multiplexed to improve communication capacity.  However, vortex 
beams are affected by turbulence when transmitting in atmospheric turbulence, which results in the distortion of their spiral 
phase and causes inter-mode crosstalk and reduced communication reliability.  Many studies focus on compensating the 
phase distortion of vortex beams, with adaptive optics systems commonly used.  However, such methods require multiple 
iterations, converge slowly, and easily fall into local minima.  In recent years, convolutional neural networks have 
attracted extensive attention in various fields due to their powerful image processing capabilities.  Therefore, in this paper, 
convolutional neural networks are used to extract atmospheric turbulence information from distorted light intensity 
distribution and recover its distortion.  This deep learning-based compensation method has even more accurate and faster 
correction capability than adaptive optics systems.  In view of this, convolutional neural networks are employed herein for 
the phase prediction of atmospheric turbulence to achieve the phase compensation of Laguerre-Gaussian (LG) beams and 
improve modal detection accuracy and communication reliability.

Methods　 In this paper, a novel convolutional neural network, i. e. , deep phase estimation network, is constructed to 
achieve the prediction of turbulent phases.  With this proposed deep network, a mapping between light intensity and 
turbulent phase caused by atmospheric turbulence is established.  Here two strategies are used for learning and predicting 
the turbulent phase respectively: one uses a Gaussian beam as the probe beam, and the other makes a direct prediction with 
an LG beam carrying information without a probe beam.  In the target plane, the turbulent phase is predicted by intensity, 
and the field is corrected by the predicted phase.  The inputs of the networks of the two schemes are a Gaussian beam and 
an LG beam, respectively, and the output is the corresponding predicted phase of atmospheric turbulence.  The deep phase 
estimation network performs feature extraction of the input light intensity profile by under-sampling through the encoder, 
learns the atmospheric turbulence feature parameters by up-sampling through the decoder to achieve the reconstruction of 
the equivalent atmospheric turbulence phase screen, and finally outputs the results.  By learning and training a large 
number of samples, the network structure proposed in this paper can achieve good prediction results at a transmission 
distance of 500 m.  In addition, five sets of intensity profiles with different turbulence intensities are set for testing and 
verifying the network to prove that the network has strong generalization ability.  Then, the compensation is achieved by 
loading the reverse phase of the predicted phase on the distorted beam to exert the correction effect.

Results and Discussions　 In this paper, we construct a deep phase estimation network consisting of 15 convolutional 
layers, 3 deconvolutional layers, and 3 skip connections (Fig.  6) by using an encoder-decoder architecture, which can 
achieve phase prediction at long transmission distances.  At a transmission distance of 500 m, after the network is trained 
with the distorted beam at different turbulence intensities, it can predict the turbulence phase screen with a high agreement 
with the simulation results of tests at five different turbulence intensities (Fig.  7).  The prediction results are evaluated by 
calculating the mean square error between them and the simulation results, and it is found that the network can effectively 
extract turbulence information and has strong generalization ability (Table 2).  The beam phase correction is achieved by 
loading the predicted phase reverse to the distorted beam, and the intensity profile (Fig.  8) and phase (Fig.  10) are 
corrected to a large extent.  The mode purity of the corrected beam is greatly improved, and the mean square error of the 
intensity image is significantly reduced (Table 3).

Conclusions　The results show that the deep phase estimation network created in this paper can achieve phase prediction 
more accurately, and it is trained to automatically learn the mapping relationship between the input sample light intensity 
distribution and the turbulent phase and output the predicted phase.  The phase compensation of the vortex beam is 
achieved based on the predicted phase.  The compensation effects of two schemes using a Gaussian probe beam and not 
using a probe beam are investigated separately, and both of them are effective in correcting the distorted phase.  They can 
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predict the turbulent phase accurately under tests at five different turbulent intensities.  After compensation, the mode 
purity of the beam reaches more than 95%, and the mean square errors of the compensated light intensity image and the 
source plane are both significantly reduced.  Even in the case of C 2

n = 1 × 10-13 m-2/3 and transmission distance of 500 m, 
the mode purity of the two schemes is improved from 20. 5% to 95. 2% and 96. 8%, respectively, after the compensation 
of the prediction results with the deep phase estimation network, and the mean square error also decreases significantly.  In 
summary, the prediction results of the network model proposed in this paper are reliable, and the compensation 
performance is good.

Key words atmospheric optics; vortex beam; convolutional neural network; phase prediction; atmospheric turbulence
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