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基于深度学习的自适应光学波前传感技术研究综述
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 摘     要：    波前传感是自适应光学系统的重要组成部分，在地基大口径望远镜、激光大气传输、无线光通

信、激光驱动核聚变等领域发挥了关键作用，同时也常应用于自由曲面的光学测量中。与此同时，深度学习作

为一种较为通用的前沿技术，成功在计算机视觉、自然语言处理等众多领域取得了革命性进展。使用深度学习

的方法改进自适应光学系统中的波前传感器，以期实现更精准的波前探测，以及适应更复杂的应用场景是自适

应光学的发展趋势，也是深度学习应用领域的一个新课题。介绍了深度学习在自适应光学波前传感中的应用

现状，主要分析了在相位反演波前传感器和哈特曼波前传感器中的研究特点，并在最后进行了总结和展望。
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Abstract：   Wavefront sensing is an important part of adaptive optics system, which plays a key role in the fields
of  ground-based  telescopes,  laser  transmission  in  atmosphere,  wireless  optical  communication,  laser  nuclear  fusion,
and freeform surface optical measurement etc. Meanwhile, as a general advanced technology, deep learning has made
revolutionary  progress  in  many  fields  such  as  computer  vision,  natural  language  processing  and  so  on.  Using  deep
learning  method  to  improve  the  wavefront  sensor  in  adaptive  optics  system  to  achieve  more  accurate  wavefront
detection and adapt to more complex application scenarios is the development trend of adaptive optics, and also a new
topic  in  the  field  of  deep  learning.  This  paper,  introduces  the  application  status  of  deep  learning  in  adaptive  optics
wavefront sensing in detail. It also analyzes the research characteristics of different types of wavefront sensors, such as
phase retrieval wavefront sensor and Shack-Hartmann wavefront sensor, and makes a summary at the end.
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自适应光学（AO）是一种集光学、机械、电子、计算机和自动控制于一身的新兴技术，解决了时间和空间变化

的光学像差控制问题 [1]。自适应光学技术的应用使得光学系统具有自动适应外界变化、克服动态扰动影响，从而

始终保持良好工作状态的能力，因此被广泛应用于天文观测、激光传输、激光光束质量改善、激光驱动核聚变、自

由空间光通信、生物医学等领域 [2-7]。经典的自适应光学系统一般包括波前传感、波前控制、波前校正三个基本部

分，这三部分组成了一个实时的控制系统：利用波前传感器测量波前动态误差；用快速的电子系统进行计算和控

制；通过能动器件进行实时的波前校正 [8]。其中波前传感为波前控制和波前校正提供了畸变波前的相位信息，因

此不仅决定了系统的校正精度，很大程度上还影响着系统的稳定性。波前传感器按照工作原理可以大致划分为三
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类：基于强度测量的结果进行相位反演的波前传感器、直接测量波前斜率或曲率的波前传感器和基于干涉原理的

波前传感器。这三类传感器的结构和原理迥然不同，其中前两种波前传感器因为对硬件要求较低而在自适应光学

中最为广泛使用。与此同时，人工智能特别是深度学习技术在近年来受到了从学界到工业界的广泛关注。所谓

“深度学习”（Deep Learning），脱胎于机器学习中的“人工神经网络”（ANN），建立了一种类似人脑神经网络的结

构，在数学本质上是基于误差反向传播和梯度下降算法的一种参数的迭代和优化 [9-10]。得益于网络结构的不断进

化、互联网时代的大数据量以及计算机算力的不断增长，深度学习技术彰显出强大的非线性问题拟合能力，其与

自适应光学波前传感技术的结合也在近年来成为研究的热点。本文归纳了该领域最新的研究成果，并重点介绍深

度学习在相位反演波前传感器和哈特曼波前传感器中的应用。 

1    深度学习简述 

1.1    深度学习的发展历程

“深度学习”起源于“人工神经网络”，它的基本特点是试图模仿大脑的神经元之间传递以及处理信息的模

式。ANN的历史可以追溯到 20世纪 40年代，这一时期虽然还没有出现机器学习的概念，但是基于对心理学、脑

科学和神经科学的研究，已经发展出计算机科学中神经元模型的雏形。一般认为，神经网络技术迄今为止已经经

历了 3次发展浪潮（如图 1所示）：20世纪 40年代到 60年代，神经网络的雏形出现在控制论中，心理学家 W. S.

McCulloch和数理逻辑学家 W. Pitts建立了神经元的数学模型，称为 MP模型 [11]；1949年心理学家 D. O. Hebb提出

了 Hebb学习率，启发计算机科学家们用调整权值的方法来让机器自主学习 [12]。1958年 F. Rosenblatt提出了一个基

于单层神经网络的线性分类器，命名为“感知机”（Perceptron），从而推动了研究神经网络的第一次浪潮 [13]。1969年

M. Minsky用详细的数学推理证明了感知机的弱点，尤其是对异或这样的简单分类任务都无法解决 [14]，而多层神经

网络计算量过大没有有效的学习算法，有关神经网络的研究陷入了冰河期，被称为“AI Winter”。后来 G. Hinton等

人又提出了反向传播（BP）算法 [15]，加上 Hopfield网络的良好表现，带动了业界使用两层神经网络进行研究的第二

次浪潮。20世纪 90年代中期，由 V. Vapnik等人发明的支持向量机（SVM）打败了神经网络，神经网络的研究再次

进入低潮。直到 2006年，深度神经网络的出现才真正冠以深度学习之名，掀起第三次浪潮。
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图 1    深度学习发展历程
 
 

1.2    人工神经网络的基本原理

人工神经网络的基本运算单元叫做“神经元”或者称为“结点”，这种抽象的神经元模型参考了生物神经元的

结构，称为 MP模型。在此模型中，每个神经元包含有多个输入，1个输出，以及 2种计算功能，分别为求和以及施

加激活函数。神经元与神经元之间可能会存在连接，每个连接上都有一个“权值”或者叫“权重”。因此这种神经

元可以看作是一个计算与存储单元，也就是神经元对输入的数据进行计算、暂存计算结果，并传递到下一个神经

元。把许多个这样的神经元按一定的层次结构连接起来，就得到了人工神经网络，它使用连续多层神经元的计算

来近似实现输入空间到输出空间的最佳对应关系，如图 2（a）所示。神经网络中的每一个神经元都计算前一层输

出的加权和，然后有选择的施加一个激活函数，如图 2（b），并可以被表达为式（1）所示的数学表达式。
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Y = g
(∑

xjwj +b
)

（1）

式中：Y 是神经元的输出，x 为输入，w 是连接上的权值，b 是

偏置，g 是激活函数。

公式（1）表示了在已知权值的情况下从输入得到输出的

计算过程，这一过程被称为“前向传播”。在神经元的 MP模

型刚提出的时候，其各个连接上的权值都是固定的。1949年

心理学家 Hebb提出了 Hebb学习率，认为人脑神经细胞的突

触（也就是连接）上的强度是可以变化的，启发了人们开展调

整人工神经网络权值的研究。1986年，Rumelhar和 Hinton等人提出了反向传播（BP）算法，解决了两层神经网络调

整权值所需要的复杂计算量问题。BP算法的核心是数学求导的链式法则，先通过损失函数计算出输出和标签之

间的误差，并逐级往输入层传递该误差，计算出每层中权重的梯度后，就能利用梯度下降算法不断迭代来优化各个

权重的值，这种通过调整权值使神经网络的输出不断逼近标签值的过程就叫做神经网络的训练。ANN的网络结

构、损失函数的构造、激活函数的选取以及训练算法的选择都是影响人工神经网络性能的关键参数，需要根据不

同的任务需求进行具体的分析。 

2    基于测量光强分布的相位反演
从测量得到的光强分布信息求解对应的相位信息，叫做相位反演技术。所谓相位反演，或称为相位恢复

（PR），按照 Gonsalves的定义，广义上可以指一切从光强信息恢复出相位信息的技术，但有时也特指只使用一幅光

强图恢复相位信息 [16-17]。当使用两幅光强图进行相位恢复时，通常其中一幅图为焦平面上的光强图，另一幅为离

焦面光强图，这种方法就被称为相位差反演（PD）。由于仅仅需要光强图，与其他波前传感器相比，相位反演具有

对光学硬件要求低的优点。

最早将深度学习技术应用到自适应光学领域的是 20世纪 90年代初期美国亚利桑那大学的 J. R. P. Angel、P.
Wizinowich、M. Lloyd-Hart和 Thermo Electron Corp.公司的 D. Sandler等人 [18]。1990年，为了解决地基多镜面望远镜

（MMT）由于受到湍流以及多个镜面间倾斜像差带来的影响，Angel等人在 Nature杂志上刊文，使用人工神经网络

来校正活塞（piston）和倾斜（tip/tilt）像差。最初的 MMT是亚利桑那大学史都华天文台（Steward Observatory）的一台

多镜面望远镜，由 6块直径 1.8 m的独立镜面组成，每一块镜面都有自己独立的次镜。但是多个独立的镜面会带来

独自的倾斜像差，加上大气湍流扰动，采集到的图像并不能达到衍射极限，需要 AO系统进行校正。然而 MMT镜

面的不连续导致了波前的不连续，使得剪切干涉仪、哈特曼波前传感器、曲率传感器等常用的波前检测手段在该

望远镜中难以使用。为了解决 MMT中的波前探测难题，一个基于人工神经网络的波前传感器被提出。与经验丰

富的科学家能从点扩散函数（PSF）的形状和特征中辨认出特定的像差类型相似，这个神经网络使用一对同时采集

的焦面图像和离焦面图像作为输入，然后输出对独立子镜的控制信号。该网络一共有三层，其中输入层 338个结

点，输入了两幅 13×13分辨率的图像（焦面图像和离焦面图像），隐藏层有 150个结点。因为 MMT有 6个镜面，每

个镜面有独立的 x 方向倾斜、y 方向倾斜和活塞像差，所以输出层有 18个结点，输出为每个镜面的控制信号。使

用该方法去除倾斜和活塞像差后，在长曝光条件下使 MMT获得了接近衍射极限的观测图像。Lloyd-Hart等人在

1992年的实验中对该网络进行了改进 [19]，改进后的神经网络有 300个输入结点，输入两幅 15×10的图像。有 36个

隐藏层结点和 6个输出结点。利用该网络进行波前倾斜和活塞像差的在线测量，使用MMT的两个独立子镜在 2.2 μm
波长下对恒星进行实时成像。具体的光路如示意图 3所示。

上面的方法是直接输出对变形镜的控制信号，能够校正的像差类型十分有限。 1991年，Sandler等人在

Nature杂志上报道了使用神经网络波前探测器在美国空军菲利普斯实验室 1.5 m单镜面望远镜上的实验结果 [20]，

并且在 1993年这一技术也被应用到哈勃太空望远镜中来估计静态像差 [21]。由于是单镜面望远镜，为了获得更多

的像差信息，神经网络不再直接输出控制信号，而是输出波前的第 4～11阶 Zernike系数，这样就不再是只能校正

倾斜和活塞像差。具体的网络结构如图 4所示。

以上这种输入光强图，经过神经网络的运算，然后输出 Zernike系数的方式，成为了使用深度学习技术进行相

位差反演的基本架构，后续的研究基本都是按照这种框架进行，最大的改进是光电探测器件的不断优化、网络结

构的更新以及计算机算力的不断增强。
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在 Angel和 Sandler等人首次将人工神经网络技术引入 AO的 20世纪 90年代，受限于当时的光电探测器发展

水平，采集得到的焦面和离焦面图像分辨率都很低，这显然会对 Zernike系数的估计带来一定误差。因此基于人

工神经网络的波前传感器需要输入更高分辨率的图像，这意味着输入层的结点数会急剧增加。同时为了估计更

高阶数的 Zernike系数，输出层的结点数也需要增加。这导致原来的三层网络结构异常庞大，需要优化的参数爆

炸性增长，不仅需要更长的训练时间、更多的训练数据，还有可能因为过拟合而导致神经网络训练失败。为了解

决这个问题，越来越多的研究者把目光投向了卷积神经网络（CNN）。在 Angel等人的论文中，输入层是将两幅图

像的所有像素展开组成一个向量，每两层之间的所有结点都是有边相连的，这种网络结构称为全连接神经网络，

也叫多层感知机（MLP）。全连接神经网络处理图像的最大问题在于参数太多，而在卷积神经网络中，两幅图像在

深度上进行连接组成一个三维的张量，输入的图像块在深度方向上由很多通道组成，每一个通道都对应多个结

点，相邻两层之间只有部分结点相连，结点的权重表现为卷积核的形式，即一个方形的滤波器，这个滤波器按照设

定好的步长对前一层进行卷积操作，实现了参数共享。在卷积层后面一般还会有池化层，池化层不会改变三维张

量的深度，但是它可以缩小张量的尺寸。池化层进行下采样进一步减少结点个数，从而减小参数规模、降低计算

复杂度，也可以防止过拟合。卷积神经网络诞生后在图像分类、检测、跟踪、语义分割等领域大放异彩，通过调整

和组合卷积层、池化层的参数以及连接方式，先后出现了多种不同的网络结构，并且也被应用在了波前传感当

中。例如 2018年安徽农业大学的马慧敏等对 AlexNet[22] 进行改造，仿真生成了不同大气湍流参数下的焦面与离焦

面图像，将这些图像作为输入，训练输出前 35阶 Zernike系数 [23]。与之类似，2020年中国科学院光电技术研究所的

吴玉和郭友明等对 LeNet-5[24] 进行改造并将改造后的网络命名为 PD-CNN，也是输入焦面与离焦面图像，输出

13阶 Zernike系数 [25]。值得注意的是，吴玉和郭友明的研究与马慧敏的工作有所不同，其训练所用的数据集并不

是通过仿真得来，而是使用一个液晶空间光调制器（SLM）生成的真实相位，并通过实验采集焦面与离焦面的真实

图像，这样做的好处是避免了仿真和真实世界之间的差异性问题。在进行实验验证时，使用训练完成的神经网络

对一个峰谷值（PV）为 1.188 ，均方根值（RMS）为 0.226 的波前进行测量，最终复原后的波前残差如图 5（a）所示，

其残差的 PV为 0.078 ，RMS为 0.012 ，如图 5（b）所示是该神经网络输出的 Zernike系数与波前的真实 Zernike系
数的对比。
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图 3    使用神经网络波前传感器校正 MMT 两块

独立镜面的像差的光路图 [19]
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图 4    一种神经网络波前传感器的网络架构 [20]
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一般认为，深度学习的成功离不开三个要素：一是数据；二是算法；三是算力。其中大量的多样化的数据可以

说是深度学习获得成功的首要支撑，然而深度学习技术在消费互联网以外的工业领域中应用的时候，并没有现成

的通用数据集，因此深度学习技术在 AO中应用面临的最大的困难是数据的问题。首先是数据量小的问题，大数

据量在目标检测、图像语义分割等计算机视觉领域的研究中很常见，并且有公开的通用数据集。但在 AO系统的

研究中其数据基本上不能通用，只能由研究者针对不同的系统自行采集数据。然而在实际系统中能获得的真实数

据的量通常又比较小，这就导致了难以使用真实数据训练较大规模的神经网络。第二个问题，是即便使用真实数

据也很难对真实数据进行真值的标注。目前在波前传感领域使用的深度学习技术都还属于监督学习的范畴，因此

数据集都必须进行真实标签的标注。如果使用真实数据制作训练集，以使用 SLM生成待测相位为例，数据集的质

量就完全取决于 SLM的精度，如果实验中使用的 SLM存在一个恒定的系统误差，那么训练好的网络也就会存在

一个恒定的误差。使用仿真数据训练网络是解决数据量小以及真值标注困难较为可行的方法之一，由于是仿真生

成的，数据的量可以没有上限，同时真值也是完全可知的，但是仿真数据集就面临着仿真和真实世界之间的差异问

题。在应用深度学习技术的时候，测试集与训练集应该是独立同分布的（i.i.d.），也就是训练数据要与真实的待测

数据尽可能地“像”，这就对训练集提出三个要求：一是训练数据要符合真实的物理模型；二是数据最好能有较为

明显的特征；三是数据集要足够大并且足够多样化，比如有多种不同噪声水平下的数据，从而提高网络的泛化能力。

为了降低神经网络对输入图像的质量和数量的要求，2018年中国科学院长春光学精密机械研究所鞠国浩等则

不再直接输入原始的光强分布图像，而是输入焦面和离焦面

图像的几何特征，这种特征提取可以看作是对原始图像的一

种压缩和概括，可以有效降低训练所需的数据量 [26]。具体来

说，就是先计算焦面和离焦面图像的切比雪夫矩，然后输入

的就是切比雪夫矩这样的一维特征向量而不是二维的原始

强度图像，不仅能大大减小输入层的大小从而压缩网络规

模，也减轻了神经网络面临的任务复杂度，因此在该文中使

用的是全连接神经网络而不是卷积神经网络。通过仿真生

成训练集，以 Zernike系数作为标签对网络进行训练。网络

训练完成后，使用图 6所示的实验平台进行验证，其中的干

涉仪有两个作用：一是测量待测相位作为对比真值；二是作

为一个标准光源，通过移动平移平台，可以分别得到一幅焦

面光强图和离焦面光强图，从而通过神经网络计算相位。

除了使用深度学习技术进行相位差反演，近年来也出现

了仅使用焦面图像进行相位反演的研究。如 2016年吉林大

学李兆坤等人提出在无线光通信领域使用一幅焦平面图像
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图 5    PD-CNN 同时输入焦面图像和离焦图像的测试结果
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图 6    （a）是实验验证概念图，（b）是实验实物图 [26]

李自强等： 基于深度学习的自适应光学波前传感技术研究综述

081001-5



进行无波前校正 [27]，该方法将焦平面图像分为 16个子区域，将前 18阶 Zernike系数划分为 1536个子空间，构造单

隐层神经网络估计前 18阶 Zernike系数。2018年美国罗切斯特大学的 S. W. Paine和 J. R. Fienup等人使用 Inception

v3网络架构 [28]，仅通过一幅焦面光强图来估计波前相位，结果显示这种结构能够对波前像差进行一个有效的初始

预测 [29]。2019年日本大阪大学的 Y. Nishizaki等人使用基于 CNN的神经网络，同样实现了仅使用一幅光强图像计

算前 32阶 Zernike系数 [30]。为了校正自由空间光通信中的大气湍流相位，2021年华中科技大学元秀华等对预训练

好的网络架构 EfficientNet[31] 使用仿真大气湍流相位屏进行微调，也是使用一张光强图输出 66个 Zernike系数 [32]。

可以看出这些相位反演的研究与相位差反演的研究在方法上是类似的，都是输入光强图，输出 Zernike系数，只不

过以上相位反演的研究期望仅从一幅光强图恢复波前相位。值得注意的是，仅有一张焦平面的光强图进行相位恢

复在原理上就是存在相位模糊的，即便在相位连续的假设下也无法完全解决这一多解问题 [33-34]，因此这类方法通

常精度不高而且对应用场景有一定的限制，在没有从理论上证明单帧焦平面光强图在哪些应用场景中恢复出的相

位是唯一的情况下，直接使用神经网络进行 Zernike系数的预测具有一定的过拟合风险。同时，由于这些方法大多

数都是端到端（end-to-end）的，即直接对一个神经网络输入焦平面图像然后输出 Zernike系数，网络的可解释性、可

移植性和鲁棒性都不强，离高精度波前探测的应用要求还有一定的距离。 

3    针对哈特曼波前传感器的改进
虽然波前探测有多种手段，德国海德堡大学 C. A. Diez等人也曾研究过将神经网络应用于金字塔波前传感

器 [35]，中国科学院光电技术研究所的李自强、李新阳和美国亚利桑那大学的 R. Liang也研究过将深度学习技术用

于基于干涉的波前传感器 [36]，但是 AO系统中最为常见和实用的还是哈特曼波前传感器（SHWFS）。哈特曼波前传

感器由微透镜阵列和光电探测器组成，微透镜阵列作为波前分割元件，对入射波前进行子孔径分割，并将每个子孔

径内的波前聚焦在光电探测器上，通过探测每个子孔径光斑的质心位置能够计算出该子孔径波前的斜率，进而通

过一定的波前重构算法恢复出整个波前。 

3.1    哈特曼波前传感器的质心计算

子孔径质心位置的计算是哈特曼波前传感器复原相位的首要步骤，传统的质心检测算法是重心法（CoG），该

方法在有噪声的情况下精度不高，更为严重的是，当光斑靠近子孔径边缘，质心的估计误差会迅速增大，这种由截

断误差引起的非线性效应会大大限制哈特曼传感器的动态范围。为了解决这一问题，美国怀特-帕特森空军基地

空军技术学院的 D. A. Montera等人，于 1996年第一次将人工智能技术应用到哈特曼波前传感器质心检测中 [37]。

他们设计了一个单隐层全连接神经网络来检测质心位置，该神经网络输入层有 16个结点，因为其使用的哈特曼传

感器每个子孔径对应的 CCD中包含 4×4个像素，隐藏层有 20个结点，使用双曲正切函数（Tanh）作为激活函数，输

出层有两个结点，输出层不使用激活函数而是直接将隐藏层的输出进行线性叠加。也就是说，该神经网络将质心

探测问题直接看作回归问题，输出分别是质心的 x 和 y 方向的坐标。Montera等人在仿真实验中生成了不同大气

参数和信噪比条件下的一共两万张子孔径图像作为输入，使用相应图像的真实质心位置坐标作为标签，对网络进

行训练，训练完成后独立生成两万张图像对该神经网络方法和传统 CoG算法进行对比测试。仿真结果显示，神经

网络方法要明显优于传统的 CoG算法，尤其是在大动态范围的情况下。

2014年，来自巴西和智利的科学家 A. T. Mello和 D. Guzmán等人使用神经网络方法对产生了拉长效应的子孔

径光斑进行质心检测 [38]，并于 2016年进行了实验验证 [39]。子孔径光斑的拉长效应是在激发信标光的过程中由于

大气中间钠层有一定的厚度而导致的。在传统的 AO系统中，入射光在经过变形镜的校正后会分为两部分，其中

一部分用作成像，另一部分进入哈特曼传感器用于波前探测。但在天文观测领域，如果观测的星体并不十分明亮，

这样的分光操作不仅会使成像的亮度不够，更有可能因光强不足而导致哈特曼传感器部分子孔径缺光，从而无法

探测波前。通常的做法是寻找一颗与被测星体相邻而且亮度足够的自然星体作为信标，哈特曼传感器探测自然信

标的波前，被测星体的光只用作成像。这种信标必须与被测星体十分邻近以保证两颗星体发出的光到达望远镜所

经过的大气湍流是一致的。但并不是所有的情况下都能找到合适的自然信标，激光导引星技术的发展可以解决这

一问题。使用波长为 589 nm的激光聚焦在高度大约为 90 km的大气中间钠层，能使其中的钠原子产生共振散射形

成导星。但是大气中间钠层有一定的厚度，被激发的钠原子大约呈现出一个圆柱形。如图 7所示，使用哈特曼传

感器探测波前时，这个圆柱形的导星在中间子孔径形成一个圆形光斑，但是边缘子孔径上光斑被拉长，特别是在口

径很大的望远镜比如极大望远镜（ELT）中，直接使用 CoG算法检测光斑质心会带来较大误差。
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一些学者提出使用匹配滤波 [40] 或者相关跟踪 [41] 的算法

来探测拉长光斑的质心。但是匹配滤波算法需要光斑形状

的参考图像，相关跟踪算法需要钠层密度分布作为参考。

Mello等人提出一种不需要其他信息的神经网络方法来检测

拉长光斑的质心，该神经网络使用均方误差作为损失函数，

因为每个子孔径中包含 16×16个像素，因此输入层有 256个

结点，其隐藏层有 16个结点，输出层有两个结点分别代表质

心 x 和 y 方向的坐标。实验结果显示，在存在湍流的情况

下，基于神经网络的方法对拉长光斑质心探测的精度远高于

其他方法。但是由于实验过程中的训练数据量不大，加之该

网络结构的规模较小导致其表征能力不足，对不同朝向的拉

长光斑进行质心检测需要训练不同的神经网络。

以上的研究都是将质心检测看作回归问题，使用神经网

络直接输出质心的坐标，但是回归问题神经网络要比分类问

题神经网络更加难以收敛，训练所需的数据量也更大。2018
年，中国科学院光电技术研究所李自强和李新阳构造了一个

名为夏克-哈特曼波前传感器质心探测神经网络（SHNN）的网络结构实现了在强光干扰以及极低信噪比情况下的

哈特曼传感器质心探测 [42]。该神经网络同样使用单隐层全连接网络，每个子孔径包含 25×25个像素点，因此输入

层有 625个结点。隐藏层根据干扰强度、信噪比大小以及运算时间的需求可选择 50或者 900个结点，隐藏层结点

数越多，网络表征能力越强，但在训练时需要的数据量就越大，训练时间以及训练完成后的运算时间也越长。与

Montera和 Mello的方法不同，该神经网络输出层有 625个结点，与输入层结点数一致。这是因为 Montera和 Mello
的神经网络都是直接将质心探测问题看作回归问题，端到端地输出质心的坐标，因此使用均方误差作为损失函

数。这种损失函数会使神经网络较难训练，尤其是在有强光干扰和极低信噪比的情况下，回归得到的质心位置会

有比较大的误差。因此可以将质心探测的回归问题转换为 Softmax多分类问题，不再直接回归质心坐标而是先找

到质心所在的像素点，然后用加窗的重心法计算质心从而实现亚像素级精度的质心坐标计算。这种方法使用交叉

熵作为损失函数，极大降低了训练的难度。Softmax能够输出多个类别的相对概率，其公式如下：

Ypredictedi
= g (Z) =

eZi

n∑
j=1

eZj

（2）

式中：Z 是输出层在进入 Softmax前的输出，Ypredicted 是经过 Softmax分类后输出的每个类别的概率。

在分类问题中，使用交叉熵而非均方误差作为损失函数能使训练过程更快收敛，该神经网络的损失函数如下：

J = −
∑

Y logYpredicted +λ
∑
∥w∥2 （3）

λ

损失函数 J 由交叉熵和正则化项组成，其中 Y 是真实的标签，由独热码（one-hot code）表示，即质心所在的像素

点为 1，其余的像素点为 0；Ypredicted 是神经网络的预测输出， 是正则化系数，w 是网络的权值。

仿真和实验结果表明，该神经网络方法在有强光干扰的极端环境中探测精度明显优于 CoG以及其他改进的

CoG算法，如图 8（a）的第一幅图所示是在暗室中使用哈特曼波前传感器对一个稳定的 532 nm激光光源的波前测

量，此时没有任何环境干扰光，并且信噪比很高，因此可以将第一幅图的 CoG结果作为真实值（Ground truth）。随

后将暗室中的窗帘一点点拉开，将室外的白天天光引入哈特曼波前传感器。随着窗帘被逐渐拉开，干扰光的功率

也越来越大，最终子孔径中干扰光的最大光强甚至可能超过信号光斑的峰值光强。此时分别使用隐藏层有 50个

结点的 SHNN-50和 TCoG算法计算子孔径中的质心坐标，如图 8（b）所示，对比可以发现 SHNN在强光干扰下依然

能准确找到真实光斑的质心。随后使用 Zernike模式法重构圆域内的波前，然后以没有环境光干扰时重构的波前

为基准进行对比。表 1给出了不同算法对所有子孔径进行光斑探测后的平均质心估计误差（CEE）和错误率（False
Rate），以及重构波前与原始波前相减后的残差的 PV和 RMS。可以看出，在强干扰环境下 SHNN的结果要比 TCoG
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Fig. 7    Elongation of spots in the SHWFS. Here, r is the distance of
the subaperture in the SHWFS from the center (as projected on to the
primary mirror), h0 is the average altitude of the sodium layer, σNA

is the thickness of the sodium layer and z is the zenith angle

图 7    哈特曼波前传感器中的拉长效应。其中 r 是子孔径到中心

的距离，h0 是钠层的平均高度，σNA 是钠层的厚度，z 是天顶角 [33]
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的结果好接近一个数量级。 

3.2    波前重构及多传感器数据融合

上述的研究能够有效提高哈特曼传感器质心探测的精

度，探测到质心后就能够计算出每个子孔径中的波前斜率从

而进行波前重构。所谓波前重构，就是对探测到的斜率信息

进行计算，进而得到波前相位信息或者能够表征相位信息的

特征量（如各阶 Zernike多项式的系数）。常用的波前重构方

法有区域法和基于 Zernike多项式的模式法，但是无论是区

域法还是模式法，都难以对多个哈特曼传感器采集到的斜率

信息进行融合。现代的大型光学系统如果要对大视场或者

扩展目标进行波前校正，通常会使用多目标自适应光学技术

（MOAO）。这是因为有限高度的人造信标只能对其高度以

下到望远镜接收口径之间的圆锥体内的湍流进行采样，而圆

锥体外的湍流未被采样，当望远镜增大到一定程度，钠导星

的锥体效应会非常明显，需要采用多个导星对整个视场内的

湍流进行采样，同时需要多个波前传感器，如图 9所示。为

了将这多个传感器的数据进行融合从而实现大气层析重建，

一些学者提出了LS（least squares matrix vector multiplication）[43-44]

以及 L+A（learn and apply） [45]等算法。

早在 2006年，德国海德堡大学的 H. Guo等人就指出使

用 ANN构建的波前重构器比基于最小二乘拟合（LSF）以及

奇异值分解（SVD）的波前重构方法更有优势 [46]。该波前重构器使用哈特曼传感器探测到的质心位置作为输入，输

出波前的 Zernike系数。但是上述研究仅使用一个哈特曼传感器的数据，并未进行多传感器融合。2012年，以 J.
Osborn、D. Guzmán等为代表的由来自智利、西班牙、英国和法国的科学家组成的联合团队用神经网络的方法构建

了一个大气层析重构器，并命名为卡门（Complex Atmospheric Reconstructor based on Machine lEarNing，CARMEN）。

最初的卡门是一个单隐层的神经网络 [47-48]，隐藏层使用 Sigmoid激活函数，网络结构示意图如图 10。

该网络输入的是三个哈特曼传感器的斜率，输入层共 222个结点，隐藏层也有 222个结点以保证有足够的特

征映射能力，输出层有 27个输出结点，输出不包含活塞像差在内的前 6阶径向频率数的 Zernike系数。仿真结果

表明，训练完成后的卡门能融合三个哈特曼传感器的数据进行大气层析重建，并且在模拟校正中，其校正效果明显

优于传统的 LS和 L+A算法，同时能有更好的噪声容忍度。该团队在后续的报道中在实验室验证了该方法 [49]，并

于 2014年在 4.2 m William Herschel Telescope天文望远镜的 CANARY自适应光学系统中进行了实际实验 [50]。为

了解决卡门运行时间较长的问题，该团队于 2017年分别比较了不同深度学习框架（Caffe、Torch、Theano以及

C/CUDA）下卡门的运行速度[51-52]，尝试使用图形处理器（GPU）进行加速，显著改进了卡门的训练和执行时间[53]。2018
年，该团队继续使用多块 GPU进行运算加速，并对算法并行化进行研究 [54]。

 
表 1    实验结果

Table 1    Results of experiments

Methods
Performances

CEE/pixel False Rate PV/um RMS/um

TCoG 4.595 8 95.31% 2.659 3 0.534 9

SHNN-50 0.525 0 1.17% 0.310 7 0.065 1

 

(b) subaperture images with

calculated centroids. The cross

stands for SHNN-50 result,

and the triangle stands for

TCoG result

(a) real data with different level

of light interference

 
Fig. 8    Experimental result of centroid computation for Shack-

Hartmann wavefront sensor in extreme situations based on the SHNN

图 8    基于神经网络 SHNN 对哈特曼传感器在强光

干扰下进行质心探测的实验结果 [42]

 

telescope

laser guide stars

 
Fig. 9    Wavefront sensing by using multiple laser guide stars

图 9    使用多个激光导引星的波前探测

 

WFS1

Zernike
coefficients

WFS2

WFSN

hidden layer
 

Fig. 10    CARMEN with MLP

图 10    全连接卡门示意图 [47]
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上述全连接网络结构的卡门，其输入是对子孔径探测质心后计算的斜率，由于使用的是传统的改进 CoG算法

计算质心，这一提取质心并计算斜率的过程可能会带来较大的误差和信息丢失。2018年，Gómez和 Osborn等人也

成功将全连接卡门改进为卷积卡门（CARMEN as Convolutional Neural Network） [55]。卷积卡门使用哈特曼传感器的

整幅图像作为输入，既避免了质心提取和斜率计算过程中可能带来的信息丢失，也使得从哈特曼传感器的光斑阵

列图到 Zernike系数之间的整个计算过程全部由神经网络完成，实现了端到端的应用。该卷积卡门将 3个哈特曼

传感器的图像重叠为 3通道的张量作为输入，经过 4个卷积层、4个池化层以及 1个全连接层后输出，输出层有

72个结点。仿真结果显示，卷积卡门的准确度优于全连接卡门。卷积卡门的网络拓扑结构示意图如图 11所示。
 
 

input layer

convolution layer convolution layersub-sampling layer sub-sampling layer
fully connected

layer

4 feature maps

4 feature maps 6 feature maps
6 feature maps

Fig. 11    Example of the topology of CARMEN with CNN

图 11    卷积卡门的网络拓扑结构示意图 [55]

 

除了进行多个传感器的数据融合，H. Guo等人的研究也预示了使用深度学习技术替换传统波前重构算法从而

提升相位预测精度的潜力。2019年，浙江大学胡乐佳和斯科等人为了克服生物组织成像过程中的折射率不均匀

性带来的像差影响，引入了自适应光学对像差进行校正，并使用深度学习技术对哈特曼传感器进行算法上的改进[56]。

该改进方法被命名为 Learning-based Shack-Hartmann wavefront sensor（LSHWS），与上述卷积卡门比较类似，LSHWS

也是构造一个卷积神经网络直接输入哈特曼传感器的光斑阵列图，然后输出预测的 Zernike系数，不同之处在于该

方法的输入只是一个哈特曼传感器的单张光斑阵列图，而卷积卡门的输入是三个不同位置处的哈特曼传感器光斑

阵列图。

上述使用深度学习技术的波前重构方法无论是使用哈特曼传感器的斜率还是原始的哈特曼传感器光斑阵列

图作为输入，其输出都是 Zernike系数，这一点和传统的模式法是类似的。加拿大多伦多大学的 R. Swanson等人于

2018年首次改变了这一研究思路 [57]，在该研究中，输入依然是哈特曼传感器的斜率，但是使用了 U-Net的网络结

构，因此不再输出 Zernike系数而是直接输出待测波前的相位图。U-Net是一种全卷积神经网络，最初是用于图像

语义分割的 [58]，由于其具有下采样和上采样两个部分，整个网络看起来像英文字母 U因此被称为 U-Net。其中下采

样部分负责进行图像的特征提取，上采样部分负责图像的扩充复原。为了更好地保留低维度信息，每一步下采样

后的结果会直接连接到对应的上采样层。U-Net结构的神经网络通常没有全连接层，因此被广泛应用于图像到图

像的映射任务。受此启发，美国海军研究实验室的 T. B. DuBose等人也提出了一个 U-Net结构的神经网络并命名

为 intensity/slopes network（ ISNet），用以解决大气湍流闪烁、非均匀后向散射等引起的波前探测困难 [59]。 ISNet与

Swanson等人的工作的区别在于其输入层不仅有哈特曼传感器 x 方向和 y 方向的斜率，还有哈特曼传感器每个子

孔径中的光斑总强度，具体结构如图 12所示。

λ λ

λ λ λ

受到 Swanson所做工作以及 ISNet的启发，2020年浙江大学胡乐佳和斯科等人将该团队之前的工作 LSHWS

进行了改进，基于 U-Net和 ResNet构造神经网络并命名为 SH-Net[60]。该网络输入哈特曼传感器的光斑阵列图，直

接输出待测波前的相位图，实现了从哈特曼传感器图像到相位图之间端到端的映射。在数值仿真中，通过 Zernike

多项式法和高斯滤波器乘上一个随机矩阵的方法分别生成不同模式的相位屏，然后使用五种算法进行对比测试

（如图 13所示），在测试的统计结果中 SH-Net不仅在与传统模式法、区域法的对比中表现出了优异的性能，也大幅

领先该团队之前的工作 LSHWS。例如在同时有 Zernike多项式法和随机法生成相位屏的“Hybrid”测试组中，SH-

Net复原的波前残差 RMS仅有 0.016 8 ，比 LSHWS的残差低了 81.19%（0.089 3 ），比 Swanson的网络低了 87.70%

（0.133 6 ），比模式法低了 89.60%（0.161 6 ），比区域法低了 90.61%（0.179 0 ）。不仅如此，该神经网络的运算速度

也较为可观，训练完成后的 SH-Net在实际使用时的平均运算时间为 40.2 ms，比 LSHWS快 67.18%（0.122 5 s），比模

式法快 68.93%（0.129 4 s），虽然比区域法的 26.3 ms慢，但是同为 U-net网络结构的 Swanson网络仅用了 22.6 ms，这
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一结果显示出了 U-Net网络结构以及直接输出待测波前相

位图这一思路的巨大潜力。

此外还有一些与 H. Guo等人的工作相类似的报道，但

是在具体的应用环境上有所区别：例如针对哈特曼传感器子

孔径数目不足情况下的波前复原研究。理论上哈特曼传感

器的子孔径数目越多，其空间分辨率就越高，但是同时也意

味着计算量的增加（即实时性的下降）和子孔径中光通量的

下降（即子孔径中的信噪比降低），因此在很多情况下子孔径

的数目并不能太多。但在大气湍流较强的环境中，如果哈特

曼传感器子孔径数目不够多，子孔径中的波前就不能被近似

看作平面波，子孔径内高阶像差引起的光斑形状的不规则性

将导致质心位置的计算产生较大误差，而传统的波前重构方

法难以应对这种情况。2020年中国科学院光电技术研究所

的徐志强和杨平等人构建了一个单隐层神经网络用来拟合欠采样情况下的质心位置与待测波前相位的 Zernike系
数之间的非线性关系 [61]。经过训练，该网络输入哈特曼传感器得到的斜率，能够输出比模式法更准确的 Zernike系
数，说明了深度学习技术对欠采样哈特曼传感器进行波前重构的可行性。2021年，太原理工大学的贾鹏等人提出

一种基于深度学习的压缩哈特曼传感器波前重构方法 [62]。所谓“压缩”是来源于“压缩感知”的概念，就是在大气

湍流较强或信噪比较低时，选取少数信噪比较高的子孔径斜率信息恢复出完整的相位信息，这一过程被称为

compressive Shack-Hartmann wavefront sensing（CS-WFS）。CS-WFS 的物理过程和计算流程图如图 14所示。CS-WFS
分为两个部分：首先，对原始的光斑阵列图以每个子孔径中的信噪比为标准进行有效光斑的筛选得到稀疏光斑阵

列图，该稀疏光斑阵列图计算出稀疏斜率图后会经过一个卷积神经网络得到完整斜率图；第二步，上一步得到的

完整斜率图将经过一个 U-Net输出波前相位图。可以发现，CS-WFS与 SH-Net较为类似，都是输入哈特曼传感器

的光斑阵列图，然后直接得到相位图，但是区别有二：首先，CS-WFS的输入不是完整的光斑阵列图，而是随机缺失

了部分子孔径光斑的光斑阵列图，因此有从所谓“压缩”信号恢复完整信号的过程；也正是由于 CS-WFS有明显的

两个步骤，CS-WFS使用了分步骤的两个网络，这两个网络可以分开训练，也可以连接起来之后一起训练，与 SH-
Net只有一个不可分割的网络有所区别，虽然两者都是输入光斑阵列图后直接得到相位图，但是 SH-Net是端到端

的应用而 CS-WFS更应该被看作是全部使用了神经网络的分步骤算法。 

4    结　论
本文中，我们着重介绍了深度学习技术在相位反演波前传感器和哈特曼波前传感器中的应用现状。通过以上

论述可以看出，深度学习技术在自适应光学波前传感中的应用日趋成熟，从应用场景上看，既有天文观测也有生物

组织成像；从解决的问题上看，既有相位反演和相位差反演，也有在哈特曼传感器各个环节中的应用，比如在各种

极端环境下的质心检测、强湍流或欠采样环境下的波前重构以及多传感器数据融合；从网络结构上看，有从简单
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Fig. 12    ISNet architecture

图 12    ISNet 的网络结构图 [59]
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Fig. 13    Statistical results of the RMS wavefront error of five

methods in wavefront detection. Each kind of phase
screen contains 100 datasets

图 13    SH-Net、LSHWS、Swanson 的网络、模式法

以及区域法的仿真测试统计结果，每种不同的

相位屏都包含 100 个数据 [60]
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到复杂、从解决单一问题到实现端到端应用的发展趋势；从研究方法上看，有一直都广泛使用的 Zernike系数预测

方案，也有最近出现的直接预测相位图的方案。以上这些研究在各自的应用环境和假设前提下都具有优异的性

能，但是在某些方面仍然有待改进并且缺乏广泛推广的一般性。

首先在理论上，真实实验采集得到的数据量少、数据多样性不足，仿真得到的数据量大但与真实世界存在一

定的差别，如何在两者之间进行平衡并进行算法的设计从而提取到真正的特征将会是研究的重点。另外，网络结

构的优化、分步骤网络和端到端网络的优劣也有待进一步的研究。例如在 Gómez和 Osborn的报道中，虽然卷积

卡门的准确度优于全连接卡门，但是该文并未和使用全连接网络计算质心然后使用全连接卡门重构波前的分步骤

网络进行对比，因此卷积卡门的性能提升可能有相当一部分来源于使用神经网络后质心探测精度的提升，故该文

中卷积神经网络优于全连接神经网络的结果并不能作为一种一般的结论，也不能断定所有端到端的网络就比分步

骤的网络更准确。有关如何根据各个任务的不同需求和复杂度设计合适的网络结构还需要更多更深入的研究，从

而实现精度、计算速度和鲁棒性之间的平衡。

其次在工程上，现有的部分算法对实际的应用环境考虑不足，例如 ISNet以及 CS-WFS的输出是大小为 32×32

的相位图，进行原理验证没有问题，但是在很多实际的工程应用中这样的尺寸就太小了。另外还有运算速度的问

题，早期在天文领域的研究由于输入图像本身尺寸有限因而比较容易进行工程实现，但近期的有关工作除了 Osborn

和 Guzmán对全连接卡门做了算法和硬件的结合，大多数是理论研究和实验室验证，因此各类算法在实时 AO系统

中应用时与硬件之间的协调和优化还有很大的研究空间。
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