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基于残差注意力网络的波前畸变复原方法

曹阳，张祖鹏，彭小峰
（重庆理工大学  电气与电子工程学院  重庆  400054）

摘 要：针对自由空间光通信中大气湍流造成涡旋光束相位畸变，导致通信系统性能下降的问题，提出

一种基于残差注意力网络的自适应光学波前复原方法。为防止神经网络的退化现象，首先采用残差网

络作为主干网络，并在此基础上构建多尺度残差混合注意力网络结构，用卷积操作将光强图像转换为

特征图向后传播；其次通过不同尺度的卷积核来分布式提取特征，利用注意力机制提高网络对破损光

斑特征的识别率，以增强网络表达光强图像特征的能力；最后设计结合现实评价指标的网络损失函数，

从而得到符合实际波前像差的 Zernike 系数。在不同大气湍流强度条件下开展仿真，结果表明，残差注

意力网络能快速准确地重构湍流相位，复原的残余像差的波峰波谷在 0.05~0.3 rad 之间，均方根在

0.01~0.07 rad 之间。
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0 引言

携带轨道角动量（Orbital Angular Momentum，OAM）的光束可提高系统信道容量和频谱利用率，成了

众多学者的研究对象［1］。目前 ，在实验室条件下通过对 OAM 光束复用 ，已经实现了 Tbit/s 级别的数据传

输［2］。然而在自由空间光通信（Free Space Optical Communications，FSO）系统中，大气湍流引起的大气折射

率变化，使得大气传输的激光束出现振幅随机起伏以及相位扭曲，导致无线光通信系统的性能下降［3］。自适

应光学（Adaptive Optics， AO）是可通过校正光束动态波前畸变来提升通信系统性能的技术，已成为无线光

通信系统的研究热点［4］。AO 系统一般包括波前传感器、波前控制器和波前校正器，而根据 AO 系统是否使

用波前传感器可将其分为常规 AO 和无波前探测 AO 两类［5］。常规 AO 系统在天文观测、生物医学领域取得

了广泛应用，但是受到系统结构复杂性和工作原理本身的制约，其应用范围具有局限性［6］。无波前探测 AO
系统可直接利用探测到的光强信息设计控制算法，产生波前校正器所需要的控制信号，即根据畸变光强图

像进行波前重构［7］。

经典无波前探测的波前重构方法包括 Gerchberg-Saxton 相位恢复算法［8］、随机并行梯度下降算法［9］、模

拟退火算法以及遗传算法［10］等，这些算法多需要通过迭代计算求解，难以实现实时的波前重构。基于深度

学习（Deep Learning， DL）的无波前探测是将 CCD 相机捕捉到的光强图像作为神经网络输入，将波前像差

或 Zernike 系数作为输出，然后再将输出转化为控制信号，最终控制变形镜实现波前校正。文献［11］中应用

点扩展函数的深度学习方式实现波前重构，获得了比随机重构更低的误差，但对于较大尺寸图像的复原实

时 性 较 差 。 文 献［12］针 对 现 有 搜 索 算 法 迭 代 次 数 过 多 的 问 题 ，提 出 基 于 深 度 神 经 网 络 的 模 型 ，从 而 获 取

Zernike 系数进行波前校正，并减少了时间开销。上述研究表明了 DL 技术在 AO 中可有效应用，但通常存在
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计算成本高的问题。为降低计算复杂度，文献［13］使用卷积神经网络模型，直接从单个光强图像估计波前

Zernike 系数，通过实验验证了过曝光、离焦和散射等预处理方式的有效性。文献［14］同样使用卷积神经网

络模型，使其学习畸变涡旋光强分布与前 20 项 Zernike 系数之间的映射关系，缩短了计算时间。这些研究表

明 DL 具有巨大的潜力，另有相关文献从几何光学方面提升系统性能，如文献［15］中用相位差异思想，提出

将焦平面和离焦平面的光强图作为神经网络输入，并将其对应的 Zernike 系数作为标签，输出波前 Zernike 系

数。文献［16］探讨了训练数据的一致性对波前复原性能的影响，仿真结果表明，使用单一训练数据集的模

型鲁棒性不强。文献［17］同样根据相位差的思想，采集空间光调制器生成的真实相位，使用卷积神经网络

建立了真实图像与其 Zernike 系数的映射，并由于模型参数少，显著提升了模型的实时性。文献［18］把残差

网络应用于波前重构，将远场光强图作为输入，波前 Zernike 系数作为输出，验证了神经网络鲁棒性强的特

性。与传统波前探测算法相比，深度卷积神经网络已经在无波前探测 AO 系统上表现出了优越性，但仍然存

在对光斑特征感知和表达不足的问题。随着网络不断加深，易出现梯度消失、爆炸甚至过拟合的现象，难以

完成实时精确的重构任务，过多的池化操作也会导致小目标信息丢失，重构误差过大。

针对上述问题，本文引入残差网络作为主干网络，利用其跳层连接的特点，使网络学习更深层次的特征

表示，并在网络中嵌入带有多尺度特征提取的混合注意力结构，利用空洞卷积来提取光斑的不同感受野信

息，在扩大特征尺度的同时避免网格伪影现象；应用通道注意力加权融合不同尺度的特征，并向后传播，通

过空间注意力对特征图像素间的依赖性进行聚合，得到更具分辨率的特征图；定义网络损失函数为多个指

标的加权和，从而增加重构 Zernike 系数的真实性。

1 涡旋光束大气传输模型

基于深度学习的无波前探测 AO 系统中通常用神经网络模型代替传统校正算法，从畸变光强图像中反

演出波前像差或是其 Zernike 系数，结合神经网络模型的无波前探测 AO 系统框架如图 1 所示。空间光调制

器法是常见的涡旋光束生成法之一，激光器发射的光束经过扩束准直后，入射到搭载了叉形光栅的空间光

调制器上，即可生成预校正的涡旋光束。在大气传输时，光波发生波前畸变，其相位面不是平面，此时的畸

变波前被分光镜分为两部分，一部分聚焦到波前校正系统，另一部分用于信息传输。波前控制器接收到波

前畸变信息之后，将进行波前重构，得到波前系数，并据此生成控制电压系数，由变形镜（Deformable mirror）
产生共轭波前，补偿接收到的光束，校正完后再将光束送到信息接收端。

在自由空间光通信中，涡旋光束与普通光束相比，具有连续螺旋形波前，在光束传播的方向上相位具有

不确定性，该处即为相位奇点。涡旋光束中拉盖尔-高斯（Laguerre-Gauss，LG）光束是一种具有代表性的光

图 1　无波前探测 AO 系统原理

Fig. 1　Schematic diagram of AO system without wavefront detection
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束，在自由空间下其光场分布为
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式中，l 为涡旋光束的拓扑荷数，可以取为任意整数；p 表示 LG 光束的径向指数；r 为空间点到传输轴的径向

距离；φ 为方位角；w ( z )= w 0 1 +( z/z0 )2 ，w 0 为光束束腰半径，z0 = kw 0 /λ 为瑞利距离， k = 2π/λ 为波数，λ

为光波长；L || l
p 为拉盖尔多项式。假设光束发射点位于 z = 0 处，且为了在研究方便的情况下不影响结果，令

p = 0，则发射光束光场分布表示为
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根据式（2）可以模拟出 LG 光束在大气湍流中的传输过程，考虑光束传输中存在衍射效应，因此经过衍

射光阑后的光场分布为

U ( x 1，y1，z )= exp ( ikz )
iλz ∬T ( x，y ) u ( x，y，0 ) exp{i k

2z
é
ë( x - x1) 2 + ( y - y1) 2ù

û }dxdy （3）
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1 x2 + y 2 < rc
2
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（4）

式中，x⁃y 为入射平面坐标，x1 ⁃y1 为接收平面坐标，T ( x，y ) 为圆孔光阑透过率函数，u ( x，y，0 ) 为 z = 0 时的光

场分布，设置圆孔半径 rc = w 0。

当光波通过多个相位屏时，只有相位变化而振幅不变，在 Rytov 近似下，可以得到传输距离为 Δz 时的光

场分布为
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式中，F-1 和 F分别表示傅里叶逆变换和傅里叶变换；ϕ ( r，zi ) 表示大气湍流相位屏函数；kx 和 ky 分别表示 x

和 y 方向上的空间波数，且 k = k 2
x + k 2

y + k 2
z 。因此，只需模拟出大气湍流的相位屏模型就可以计算出接收

端处光场的大小，选用 Noll 定义的 Zernike 多项式来模拟湍流相位屏 ϕ ( r )，可表示为

ϕ ( r )=∑
i

ai Zi （6）
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式中，Zi 为第 i 项多项式对应不同相差，Z eveni 为第偶数项，Z oddi 为第奇数项，Rm
n 为径向函数表达式，r 和 θ 为极

坐标，n 和 m 分别为径向和角向级次，始终是整数并且满足 m ≤ n，n - | m |= even，even 为偶数。Zernike 多

项式的第一项表示平移，对图像成像质量没有影响，更高阶的多项式可以表示更高的频率成分，因此本文不

考虑第一项式，并选取 36 阶的多项式生成符合实际情况的大气湍流相位屏。

2 残差注意力网络模型

2.1　残差网络模型

由于捕获到的光强图中包含波前像差信息，因此基于深度卷积神经网络的模型能够从畸变光强图中提

取出波前 Zernike 系数，甚至直接提取大气湍流相位，其权重共享的特性，可在减少学习参数量的同时实现实
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时波前重构。然而一味地增加网络深度，不仅容易过拟合，还极容易陷入局部最优，且卷积操作会由于感受

野大小的不同，导致本具有联系的像素间提取出的特征存在差异，这些差异会导致重构的像差较大。针对

上述问题，用残差网络的思想构建特征图的恒等映射，使得后面的层能学习到网络的残差，减少过拟合风

险，并结合全局上下文信息，加入注意力机制，在特征之间建立联系，增加网络的波前重构能力。基于残差

网络的波前重构系统如图 2 所示。

骨干网络为 ResNet50 模型，首先通过 7×7 的下采样卷积操作将输入的光强图转变为特征图像，大尺度

卷积核在尽可能保留特征信息的情况下减小计算量。之后采用过滤器大小为 3×3 的最大池化操作减少特

征映射的参数，将其降维至初始图像的 1/4 大小。然后将混合注意力模块嵌入到 ResNet 模型中，充分捕获

特征信息，每个混合注意力模块包含两次卷积操作和一次混合注意力计算操作，每次卷积操作的通道数如

图 2 所示。最后经过全连接层将特征从三维空间映射到一维空间中，并加入 Dropout 防止过拟合，最终的输

出为输入光强图中波前像差对应的 Zernike 系数。

2.2　混合注意力结构

为了弥补深度 ResNet 感受野有限，跨通道交互缺乏，小目标信息易丢失的问题，在网络中添加空间注意

力（Spatial Attention， SA）机制与动态选择机制网络（Selective Kernel Neural Networks，SKNet）［19］相结合的

混合注意力结构，主要采用卷积操作提取特征映射的相关信息，加入残差跳连结构根据输入的特征的重要

程度来为模型合理地分配计算资源。提出的混合注意力结构包括带有通道注意力机制（Channel Attention， 
CA）的 SKNet 与空间注意力机制，其结构如图 3 所示。

对于光强图像中不同大小的光斑，其特征的尺度同样变化，如果采用大小相同的卷积核，小光斑特征信

息的表达能力逐渐变弱，导致重构像差误差增加。针对此，用多尺度特征提取网络 SKNet，使模型增强浅层

特征的表达，有利于网络中较小目标的回归，让模型把注意力更加聚焦在目标本身。

图 2　网络整体结构

Fig. 2　Overall network structure

图 3　混合注意力结构

Fig. 3　Structure diagram of mixed attention
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SKNet 可以分为分解、融合和选择三个部分。在分解部分，选取不同大小的卷积核进行特征映射操作，

虽然多分支结构能够挖掘更丰富的语义信息，增强网络的表达能力，但同时也加大了网络训练的难度。因

此选用 3×3 和 5×5 大小的双流网络结构，表示为

U͂= f3 × 3 ( X )∈ Rh × w × C （9）

Û= f5 × 5 ( X )∈ Rh × w × C （10）

式中，X ∈ Rh × w × C 为输入的特征图，f 代表卷积操作，这样不仅可以通过多分支结构获取光强图像中高低频

部分的特征表示，而且可以避免过多的网络分支造成训练难以收敛。其中 5×5 的卷积采用空洞卷积操作。

在融合部分，通过求和操作控制特征图相加，然后由全局平均池化统计卷积层每个通道携带的信息得

到 s，最后进行特征降维得到 z。整体过程表示为

U= U͂+ Û （11）

s= F gp (U )= 1
h × w ∑

i = 1

h

∑
j = 1

w

U ( i，j ) （12）

z= F fc ( s )= δ (B (Ws ) ) （13）

式 中 ，F gp 是 全 局 池 化 操 作 ，F fc 是 全 连 接 操 作 ，δ 为 线 性 整 流 函 数（Rectified linear unit，relu），B 为 Batch 
normalization 层，Ws ∈ Rd × C，d = max ( C/τ，L ) 表示全连接之后的特征维度，C 为通道维度大小，τ 为压缩因

子，L 表示 d 的最小值。全局注意力模块用于整合深层和浅层特征，以缓解深层特征分辨率低而引起的较小

光斑信息丢失的问题。

选择部分，使用 softmax 函数计算各个通道的权重分布。计算方式为

ac = eA c z

eA c z + eB c z
，bc = eB c z

eA c z + eB c z
（14）

式中，a和 b分别为 U͂和 Û的软注意力权重矩阵，ac 为 a的第 c 行元素，bc 同理。A和 B同为注意力权重矩阵，

A c 为 A的第 c 行元素，Bc 同理。由于池化层的存在，高频信息量会进一步减少，导致深层特征对小目标的表

达能力较弱。引入空间注意力机制对目标区域的特征加以权重，寻找网络中特征间的联系，使特征提取网

络有选择性地关注包含重要信息的目标区域。最后的输出矩阵计算公式为

V= a ⋅ U͂ ⋅ σ ( f3 × 3 (c [ F avg；Fmax ] ) )+ b ⋅ Û ⋅ σ ( f5 × 5 (c [ F avg；Fmax ] ) ) （15）

式中，c 表示拼接操作，σ 为 sigmoid 激活函数，F avg 与Fmax 分别表示沿着通道轴执行的平均池化操作和最大池化

操作。与通道注意力不同的是，空间注意力可以将高低频信息区分开来，这与通道注意力是互补的［20］，经过优

化空间信息的特征图可以有效表达像素点间的特征相似度，空间注意力可以很好地获得上下文语义信息。

2.3　损失函数

为了让波前像差的 Zernike 系数重建更合理，结合常用的波前评价指标来改进网络的损失函数。常用的

AO 系统评价指标有波前峰谷值（Peak to Valley，PV）和波前均方根值（Root Mean Square， RMS）等，PV 用

来表示波前最高点与最低点的差值，RMS 表征被测光束波前相较于理想波前的偏离程度［21］，其公式分别为

PV = max (Δϕ ( ρ，θ) )- min (Δϕ ( ρ，θ) ) （16）

RMS = 1
π ∫

0

2π∫
0

1 ( )Δϕ ( )ρ，θ -
- -- -- -- ----- --
Δϕ ( )ρ，θ

2

ρdρdθ （17）

式中，Δϕ 为波前像差，
------Δϕ 为其均值，ρ 和 θ 为光瞳面的极坐标。可以看出，PV 值反映的波前信息不够全面，

RMS 值则更注重波前的整体信息，结合两者能更准确地表现波前情况。因此结合均方误差（Mean Squared 
Error，MSE）的损失函数为

MSE = 1
N ∑

i = 0

N

( zi
act - zi

pre) 2
（18）

L= γMSELMSE + γPVLPV + γRMSLRMS （19）

式中，zact 和 zpre 分别为实际与估计的 Zernike 系数，长度为 N，γ 为各损失的权重，L为各个损失函数的加权和，

损失函数的缩小代表着重构精度的提高。
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3 基于深度学习的波前复原模拟

3.1　仿真验证

为验证提出的残差注意力网络的可行性，模拟涡旋光束在不同湍流强度下的传输，展开波前复原仿真。

根据 Taylor 冻结湍流假设理论，大气湍流在短时间内其空间结构保持不变，因此假设湍流冻结时间为 10~
20 ms。涡旋光束在经过大气湍流之后发生了相位失真，其大小与 D/r0 比值相关，其中 D 是系统孔径直径，r0

是大气相干长度。采用大气相干长度 r0 表述湍流强度的影响，r0 越大表示湍流强度越小。对于光束束腰半

径为 3 cm 的系统，D/r0 = 2 可以表示弱湍流，D/r0 = 10 可以表示中湍流，D/r0 = 20 可以表示强湍流。其余

参数设置如表 1 所示。

同时为使仿真更加合理，设置比值范围为 D/r0 = 2~20，间隔为 2，每个比值生成 5 000 组随机 Zernike 系

数 和 对 应 的 光 强 图 作 为 训 练 数 据 ，其 中 训 练 集 、验 证 集 与 测 试 集 的 比 值 为 8∶1∶1，训 练 图 像 的 大 小 调 整 为

224×224 像素，网络的输出为 36 位 Zernike 系数。为使实验对比更清晰，将从输出的 Zernike 系数中生成对

应的波前相位进行对比，并从预测相位与真实相位之间的残差来测试网络准确性。由式（3）、（5）和表 1 中参

数可生成如图 4 所示的湍流相位屏和光强分布。图 4（a）为弱湍流强度下 Zernike 系数模拟的湍流相位屏，单

位为度（°），以及拓扑荷数为 3 的 LG 光束经过圆孔光阑后的光强分布，图中 PV 值和 RMS 值的单位为 rad，其

值较小，代表大气环境良好。图 4（b）~（c）为中湍流和强湍流下的相位屏图和光强图，随着 PV 值和 RMS 值

变大，相位屏的起伏变大，表示大气信道环境变差，光强分布发生畸变。

表 1　仿真参数

Table 1　Parameter of simulation

Parameter
Laser wavelength λ

Width of phase screen D
Beam waist w 0

Topological charge l
Radial index p

Transmission distance z
Number of phase screens

Value
1 550 nm

0.3 m
3 cm

3
0

1 km
10

图 4　湍流相位分布和光强分布

Fig. 4　Turbulent phase distribution and light intensity distribution
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仿 真 环 境 采 用 python 语 言 的 keras 深 度 学 习 库 ，离 线 训 练 迭 代 次 数 epoch 设 为 100，每 个 批 次 大 小

Batchsize 设为 50。采用自适应学习率 Adam 算法，设置初始学习率为 0.001，当网络精确度在 10 个批次内未

增加时学习率下降为 0.000 1，在全连接层中使用 Dropout 层来防止网络过拟合，并使用 tanh 函数作为网络激

活函数。综合评估后损失函数各个部分的权重设置为 γMSE = 1，γPV = 0.8，γRMS = 0.5。训练过程中的损失

函数值与准确率大小如图 5 所示，图 5（a）中损失函数随着迭代次数增加而减小，图 5（b）中准确率逐渐增加，

最终整体准确率能达到 97% 左右。

为验证残差注意力网络模型的有效性和鲁棒性，仿真中在不同湍流强度下随机生成了 5 组 Zernike 系数，

并生成对应的相位屏如图 6（a）所示。通过提出的混合注意力网络模型预测 Zernike 系数，估计的结果和其残

图 5　模型的损失函数与精确度

Fig. 5　Loss function and accuracy of the model

图 6　预测的湍流相位与实际对比

Fig. 6　Comparison of the predicted turbulence phase with the actual phase
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差相位如图 6（b）~（c）所示，文献［12］的结果如图 6（d）所示。可以看出提出的残差注意力网络模型预测的残

差最小，仅使用卷积神经网络的模型预测的结果不够准确，其残差相位的 PV、RMS 值如表 2 所示，本文方法预

测的畸变相位残差值较小，相较于之前的工作能得到更符合实际的相位屏。因此从图 6 和表 2 可知，在不同湍

流强度下混合注意力网络均有很好的重构效果，且复原的相位屏与实际相位屏相似度高。图 7 为 5 种不同湍

流强度下预测的 Zernike 系数与实际系数的对比，可以看出本文方法的预测结果与实际系数较为接近。

根据预测的 Zernike 系数重构波前之后，向畸变光束加载反相波前，即可实现湍流相位的校正。为验证

残差注意力网络模型的鲁棒性，在不同信噪比下进行仿真。不同信噪比下的光强如图 8 所示，随着湍流强度

增加，LG 光束的轮廓逐渐变形，噪点分布也随着信噪比减小而增加。预测的结果如图 9 所示，在高信噪比条

件下预测效果与无噪声相近，在低信噪比，如 5 dB 的情况下，残差相位的起伏仍比较平缓，具体结果如表 3
所示。通过表 3 和图 9 的结果可知，提出的混合注意力网络能重建准确的波前相位，并具有较高的鲁棒性。

表 2　不同湍流强度下残差相位的 PV值和 RMS值
Table 2　PV and RMS values of the residual phase at different turbulence intensities

PV/rad
RMS/rad

D/r0 = 2
Ours
0.045

0.011

Ref.［12］

0.082
0.024

D/r0 = 5
Ours
0.195

0.032

Ref. ［12］

0.214
0.081

D/r0 = 10
Ours
0.226

0.046

Ref. ［12］

0.415
0.169

D/r0 = 15
Ours
0.196

0.053

Ref. ［12］

0.439
0.225

D/r0 = 20
Ours
0.275

0.071

Ref. ［12］

0.381
0.315

图 7　预测的 Zernike 系数与实际对比

Fig. 7　Comparison of the predicted Zernike coefficient with the actual coefficient
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3.2　消融仿真

为验证提出的混合注意力结构的有效性，仿真中训练了几种不同模型，包括基础骨干网络 ResNet50、添

图 8　不同信噪比下的光强

Fig. 8　Light intensity map at different SNR

图 9　不同信噪比下的残差相位

Fig. 9　Residual phase at different SNR

表 3　不同信噪比下残差相位的 PV值和 RMS值
Table 3　PV and RMS values of the residual phase at different SNR

SNR

5 dB
15 dB
25 dB

D/r0 = 2
PV/rad
0.131
0.051
0.031

RMS/rad
0.023
0.011
0.006

D/r0 = 5
PV/rad
0.178
0.135
0.105

RMS/rad
0.051
0.030
0.015

D/r0 = 10
PV/rad
0.481
0.244
0.138

RMS/rad
0.133
0.106
0.069

D/r0 = 15
PV/rad
0.731
0.391
0.138

RMS/rad
0.152
0.125
0.118

D/r0 = 20
PV/rad
0.624
0.342
0.121

RMS/rad
0.129
0.095
0.071
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加 CA 的网络、添加 SA 的网络以及添加混合注意力结构的网络，得到了如表 4 所示的准确率结果。

表 4 表明，添加了注意力机制的网络在重构 Zernike 系数上的精度最高，且与单一注意力结构相比，混合

注意力结构的准确率更高，达到了 97.1%。在运行时间上，测试了 1 000 次后取其平均值，从表中可知，添加

注意力网络的计算时间均在 10 ms 以下，可以满足实时波前校正的要求，随着硬件性能的增加，运行时间可

以继续降低。混合注意力结构的运行时间比 ResNet50 稍长，但综合准确率来评估后，本文提出的残差注意

力网络性能最好。

为验证注意力机制在网络中的作用，在原数据集的基础上，设计以下消融仿真，将提出的混合注意力机

制作为基础训练模型，然后分别移除 CA 和 SA 训练得到 2 个不同模型，训练中所有参数设置均相同。在相

同湍流条件下随机生成一个相位屏，其结果如图 10（a）所示，不同模型测试的结果如图 10（b）所示。图 10（c）

表 4　不同模型的准确率与计算时间对比

Table 4　Comparison of accuracy and calculation time of different models

Model
ResNet50

ResNet50+SA
ResNet50+CA

ResNet50+CA+SA

Accuracy
0.892
0.934
0.941
0.971

Time/ms
8.35
9.07
9.44
9.51

图 10　去除部分注意力机制与完整模型的预测结果对比

Fig. 10　Comparison of prediction results between the model with partial attention mechanism removed and the complete model
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左图为完整模型复原的波前残差，相较于单一注意力机制得到的结果，其重构相似度最高。从图 10（c）中可

知，移除 CA 会导致特征之间的关联性下降，重构波前的相似度变低，移除 SA 导致特征提取能力下降，特征

表达的能力变弱。该消融实验得到的评价指标对比如表 5 所示，完整模型的残差 PV 值为 0.145 1 rad，RMS
值为 0.052 7 rad，相比其他两种模型更小。综上，混合注意力机制具有实际有效性。

为验证各种损失函数在模型中的作用，在原数据集上进行消融仿真。完整模型为联合 3 种损失函数的

网络，分别移除其中一种损失函数训练不同模型进行测试，训练中所有参数的设置均相同。在相同湍流条

件下随机生成一个相位屏，结果如图 11（a）~（c）所示，不同模型测试的结果如图 11（b）所示。完整模型复原

的波前残差如图 11（c）左图所示，可以看出，移除 PV 时，得到的波前残差畸变幅度较大；移除 RMS 时，波前

残差结果在内容上发生了失真，导致整体相似度较低。各个模型生成的评价指标对比如表 6 所示，完整模型

的残差 PV 值为 0.164 9 rad，RMS 值为 0.039 5 rad，因此结合实际评价指标的损失函数是合理有效的。

表 5　去除部分注意力机制的评价指数对比

Table 5　Comparison of evaluation indexes of removing partial attention mechanism

PV/rad
RMS/rad

Complete model
0.145 1

0.052 7

Remove CA
0.258 9
0.077 1

Remove SA
0.373

0.088 1

图 11　去除部分损失函数的模型与完整模型的预测结果对比

Fig. 11　Comparison of partial loss function with complete model
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4 结论

本文针对大气湍流引起涡旋光束畸变，导致 FSO 通信质量降低的问题，提出了结合残差注意力网络的

AO 系统反演波前相位，从而实现有效的波前校正。训练后的模型建立了前 36 阶 Zernike 系数与畸变光强分

布之间的准确映射关系。在不同湍流条件下进行仿真，得到的波前残差 PV 值和 RMS 值优于现有研究，表

明网络具有强鲁棒性。在 D/r0 = 2 的情况下 PV=0.045 rad，RMS=0.011 rad；在 D/r0 = 10 的情况下 PV=
0.226 rad，RMS=0.046 rad；在 D/r0 = 20 的情况下 PV=0.275 rad，RMS=0.071 rad。预测的 Zernike 系数与

实际系数相近，通过系数重构的相位与实际相位相似度高。验证了混合注意力网络在重构波前相位任务中

的有效性，在较少增加时间复杂度的情况下准确率达到最高。残差注意力网络精确度高、实时性好和灵活

性强的特点，可为深度学习在 AO 系统中的实际应用提供保障。
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Wavefront Distortion Restoration Method Based on Residual Attention 
Network

CAO Yang， ZHANG Zupeng， PENG Xiaofeng
（School of Electrical and Electronic Engineering， Chongqing University of Technology， Chongqing 400054， China）

Abstract： The adaptive optical system without wavefront detection has the advantages of simple structure 
and easy application， and it is now turning into a research hotspot in the field of optical communication. 
With the rapid development of artificial intelligence technology in recent years， deep learning has been 
introduced into wavefront detection-free adaptive optics systems to correct wavefront aberrations. This 
paper proposes an adaptive optical wavefront recovery method based on the residual attention network in 
order to prevent the degradation of neural network. To prevent the degradation phenomenon of neural 
network， the residual network is first used as the backbone network， and its hopping layer connection 
property is utilised to enable the network model to learn deeper features. The input light intensity map is 
transformed into a feature map by a 7×7 downsampling convolution operation in the residual network， 
followed by a maximum pooling operation with a filter size of 3×3 to reduce the computational parameters 
and prevent overfitting phenomenon. Then， to increase the feature extraction capability of the network 
without significantly increasing the computational effort， this paper constructs a multi-scale residual hybrid 
attention network structure based on the residual network， using a null convolution operation to convert the 
light intensity image into a feature map for backward propagation. In the attention layer， features are 
extracted by convolution kernels of different scales in a distributed manner， and the dual-stream network 
structures of 3×3 and 5×5 sizes are chosen to extract the feature maps. The attention mechanism is used 
to improve the recognition rate of the network for broken light spot features and to achieve the effect of 
enhancing the network to express light intensity image features. Each hybrid attention module contains two 
convolution operations and one hybrid attention computation operation. The dimensionality of the feature 
map remains unchanged after the attention layer， and each channel is assigned a different weight coefficient. 
Finally， a network loss function combining the realistic evaluation metrics of wave crest and trough values 
as well as root mean square values of wavefront is designed， and the Zernike coefficients of the actual 
wavefront aberration are ensured in the training to match the final result. In order to simulate the 
transmission of vortex beams at different turbulence intensities， the Zernike coefficients and corresponding 
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light intensity maps are randomly generated at different turbulence intensities in accordance with 
Kolmogorov turbulence theory. Parameters such as the gradient descent algorithm， batch size and number 
of iterations of the network are set reasonably， and the simulations are carried out using the keras deep 
learning library. The final results show that the residual attention network can reconstruct the turbulent 
phase quickly and accurately， and the recovered residual aberrations have peaks and troughs between 0.05 
and 0.3 rad and root mean square between 0.01 and 0.07 rad. The experimental results show that the 
Zernike coefficients predicted by the residual attention model are similar to the actual coefficients and the 
phases reconstructed by the coefficients are highly similar to the actual phases compared with other network 
models. The effectiveness of the hybrid attention network in the task of reconstructing wavefront phases is 
then also verified， with the highest accuracy achieved with less increase in time complexity. The high 
accuracy， real-time performance and flexibility of the residual attention network provide practical 
applications for deep learning in adaptive optical systems.
Key words： Adaptive optics； Wavefront recovery； Residual network； Attention mechanism； Vortex beam
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