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基于远场信息和卷积神经网络的波前重构方法
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 摘     要：    探测波前相位信息是实现自适应光学波前补偿的关键，使用卷积神经网络（CNN）代替波前传感

器进行波前重构，系统简单易于实现，同时重构过程不依赖迭代运算，快速实时。为准确提取远场中的波前特

征，CNN需要事先使用大量样本进行训练。研究中根据 4～30阶大气湍流泽尼克像差系数与其远场强度的对应

关系，仿真制作样本数据集，训练 CNN从输入的一帧远场图像中预测出畸变波前的泽尼克像差系数，重构原始

波前。验证结果表明，该方法能快速实时地还原出波前相位信息，重构波前较原始波前具有极高的波面吻合度

和较小的残差剩余量，有望实现实际自适应光学系统中的闭环校正。

 关键词：   自适应光学；     深度学习；     卷积神经网络；     泽尼克模式；     远场光斑；     波前重构

 中图分类号：   O439                       文献标志码：     A          doi: 10.11884/HPLPB202133.210040

Wavefront reconstruction method based on far-field information
and convolutional neural network

Shi Zongjia1,2，   Xiang Zhenjiao1，   Du Yinglei1，   Wan Min1，   Gu Jingliang1，   Li Guohui1，   
Xiang Rujian1，   You Jiang1,2，   Wu Jing1，   Xu Honglai1

（1. Institute of Applied Electronics, CAEP, Mianyang 621900, China;

2. Graduate School of China Academy of Engineering Physics, Beijing 100088, China）

Abstract：   Detecting wavefront phase information is the key to realize adaptive optics wavefront compensation.
Using convolutional neural network (CNN) instead of wavefront sensor for wavefront reconstruction, the system can
be simple and easy to implement, and the reconstruction process is fast and real-time without iteration. To extract the
wavefront features from the far field accurately, CNN needs to use a large number of samples for training in advance.
In the study, according to the corresponding relationship between Zernike aberration coefficient of orders 4 to 30 and
its far-field intensity, the sample data set was simulated, CNN was trained to predict the Zernike aberration coefficient
of  the  distorted  wavefront  from  an  input  far-field  image,  then  reconstruct  the  original  wavefront.  The  experimental
results show that this method can restore the phase information of wavefront quickly and in real time. Compared with
the  original  wavefront,  the  reconstructed  wavefront  has  higher  wavefront  coincidence  and  smaller  residual.  It  is
expected to realize the closed-loop correction in practical adaptive optics systems.
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自适应光学（AO）是实时消除光学系统像差和改善光束传输波前畸变的技术 [1]。传统的自适应光学系统是由

波前传感器、波前控制器、波前校正器组成的闭环系统，校正过程主要依赖波前传感器对畸变波前相位信息的探

测 [2]。在此基础上发展出的无波前探测自适应光学技术，使用包括遗传算法、模拟退火算法、SPGD、爬山法等波

前重构算法，直接优化远场像质评价函数，无需波前传感器，降低了系统复杂度 [3-6]。但这些波前重构算法需要多

次迭代或复杂的方程求解计算，无法实现高速实时波前重构，难以达到系统闭环带宽需求。
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近年来深度学习技术在自适应光学中获得广泛应用 [7-9]，卷积神经网络（CNN）可以从远场强度图提取出畸变波

前相位信息，代替波前传感器实现波前重构，系统简单且快速实时。2017年，Paine Scott W.等训练卷积神经网络校

正了詹姆斯·韦伯空间望远镜第 2～5阶泽尼克像差 [10]。2019年，Yohei Nishizaki等从焦平面上远场单帧强度图像

中识别出 32阶泽尼克像差系数，测试集系数原始值和估计值的均方根误差（RMSE）达到 0.142[11]。同年，田清华等

提出了一种基于 CNN网络的无波前探测自适应光学系统像差校正方法，重构后的波前残差为原波前的 26%～

41%[12]。2020年，马慧敏等使用卷积神经网络从焦平面和离焦平面两帧光强图像中准确预测出 35阶泽尼克像差[13]。

本文利用光波远场强度与近场波前的对应关系，采用 ResNet模型训练 CNN从远场强度信息中重构波前相位

畸变，CNN只需远场焦平面上一帧强度的输入，便可在 5 ms以内预测出波前第 4～30项泽尼克像差系数，获得了

更高的系数预测精度和更少量的重构波前残差。最终实现了网络对远场强度图和波前的 4～30阶泽尼克像差的

端到端输入输出，较以往有更高的预测精度和更少的预测时间。 

1    基于 CNN的波前重构方法
基于 CNN的波前重构系统如图 1所示，CNN以远场相机 CCD采集到的远场强度图像为输入，预测出大气传

输湍流像差的各阶泽尼克系数。系统中 CNN需要预先经过大量样本训练，优化网络节点上的参数，以拟合远场强

度图到泽尼克系数矢量间的映射关系。训练完成后的 CNN网络，可以直接根据输入的远场图像，结合网络参数计

算，预测出近场波前的模式系数。深度残差网络（ResNet）通过残差块中直接连接的方式解决了深层网络的退化问

题，能在回归问题上获得极高的精确度，是目前广泛使用的一类网络。本研究中使用的 CNN是深度为 18、34、
50、101的四种不同深度的 ResNet[14]，深度的差异是由于在模块 conv1到 conv4中使用不同数量的残差单元。同

时，不同深度的 ResNet用到两种不同结构的残差单元，在如 ResNet18和 ResNet34的浅层网络中使用图 2（a）中的

残差单元，在更深层次的 ResNet50和 ResNet101中为减少网络参数与运算量，使用图 2（b）所示残差单元。使用时

修改网络的全连接层使之与输出泽尼克系数向量维度相适应。

CNN波前重构的基本流程如图 3所示，首先根据远场光

强与近场波前的对应关系建立样本对，再使用样本数据优化

不同架构的 CNN网络，使网络各节点参数达到最优，并进行

网络预测结果的评估，选取最好的 CNN网络最终进行远场

光强图像的近场波前重构。 

2    样本数据的产生

φ

大气湍流相位屏描述光传输过程中由于湍流带来的随

机相位扰动，谱反演法根据大气湍流的功率谱密度函数描述

大气扰动的相位分布 [15-16]，是常用的大气相位屏数值模拟方

法，其基本原理是使用大气湍流的功率谱对随机复高斯矩阵

滤波，再对其逆傅里叶变换获得空间域的大气相位扰动 。
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Fig. 1    Wavefront reconstruction system based on CNN

图 1    基于 CNN 的波前重构系统
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Fig. 2    Different residual elements

图 2    不同的残差单元
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大气折射率功率谱密度采用 von Karman谱，为改善谱反演法

低频部分表达不足的缺点，对 5阶低频次谐波重采样插值合

并，以补偿相位屏低频特性 [17]。

φ谱反演法产生的畸变相位 可分解为单位圆内连续正交

的泽尼克模式 [18]，即

φ=

k∑
n=1

anzn +o （1）

o zn an n

φ

式中： 为分解后高阶模式的误差小量； 、 为第 阶泽尼克

多项式及其系数。光波受相位扰动 传递到远场时，其复振

U U0幅分布 可以由入射光场 的傅里叶变换表示

U =CF (U0) =CF [E0 exp(iφ)] （2）

F C E0 I式中： 表示傅里叶变换； 表示复常数； 为入射光场的振幅。远场强度分布 与由泽尼克系数表示的大气畸变相

位的函数关系为

I = |U |2 =
∣∣∣∣∣∣∣CF

[
E0 exp

(
i
∞∑

n=1

anzn

)]∣∣∣∣∣∣∣
2

（3）

φ由此便建立起同一畸变相位 影响下远场强度分布与近场各阶泽尼克模式向量的对应关系。

对式（3）中远场强度与近场泽尼克像差系数的函数关系进行仿真，仿真程序可以随机特定的大气相干长度下

一系列大气相位屏，并分别计算出相位屏作用下的远场光强分布图和对应的泽尼克像差系数向量，以此作为 ResNet
训练使用的输入输出样本对。实际自适应光学系统中，第 1～3阶泽尼克项代表的平移和倾斜易由快反镜校正，且

波前校正器（变形镜）无法校正过高阶的泽尼克像差 [19]。选取第 4～30阶泽尼克系数表征谱反演法生成波前，图 4
为某一随机样本的远场强度图和各阶泽尼克系数。 

3    网络训练与波前重构结果展示
本研究在一台搭载了 8块 Nvidia GeForce 2080 GPU的 Ubuntu服务器上搭建 PyTorch深度学习环境，实现

ResNet的并行训练。训练 ResNet的数据集包含 30万训练集样本和 6万验证集样本，每一个训练轮次（Epoch）中分

批（Batch）使用训练集对网络进行参数更新并使用验证集对网络性能进行评估，batch的大小为 1024，每个 batch中

对训练集样本计算 L1误差（Loss）并反向传播更新神经网络参数，对验证集样本只计算 L1 Loss进行输出评估，不

参与网络参数的更新。初始学习率为 0.1，并随着一定的 epoch进行衰减。对样本进行归一化处理，并在卷积层间

进行批归一化（Batch Normalization），防止梯度弥散，加快 ResNet的收敛。

实验中训练了 ResNet18、ResNet34、ResNet50 和 ResNet101四种不同深度的模型，如图 5为训练过程中训练集

与验证集误差的变化曲线，其横轴表示训练中的迭代轮次，纵轴表示预测系数较真实系数的 L1误差值，经过

295轮的训练，四种模型的训练误差均稳定保持在较低的水平，说明网络对训练集能做到较好的收敛。验证集的
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evaluate network performance

wavefront reconstruction using far field images

 
Fig. 3    Flow chart of CNN wavefront reconstruction

图 3    CNN 波前重构流程图
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图 4    某一样本远场和波前泽尼克系数
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误差反映出网络的泛化性能，从曲线上来看 ResNet50的泛化

性能最差；ResNet18 与 ResNet101性能相似但 ResNet18更加

稳定；ResNet34具有最好的泛化性能，最终 Loss稳定在 0.005
左右，较初始下降了两个数量级。在不同深度的 ResNet上使

用不同的残差单元造成了网络性能的差异表现。一般而言，

提升网络的深度会提高网络性能，当前训练情境下使用

图 2（b）残差单元需要在更深的深度下才能达到图 2（a）残差

单元相近的精确度水平。与此同时，更深的网络增加了网络

参数，消耗了更多的计算资源，并使训练过程更加的不稳定，

各网络的单帧图像预测时间如图 6所示。

选取验证集表现最好的 ResNet34网络对新生成的 1000
个样本的测试集进行波前重构，网络根据输入的远场光强图像快速预测出其波前的各阶泽尼克系数，单帧波前预

测时间不超过 5 ms。样本归一化的泽尼克系数预测值与真实值的均方根误差（RMSE）绝大多数保持在 0.005左右

的较低水平，网络能对波前泽尼克像差准确预测。

使用预测出的泽尼克系数重构波前，用波前的峰谷值（PV, Peak Value）和均方根值（RMS, Root-Mean-Square）表
示与理想面的偏移程度。图 7为测试集中某一波前重构结果。（a）为重构结果的系数折线图，true、pre和 error三

 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0 100 200 300
0

0.04

0.08

0.12

0.16

0.20
tr

ai
n
 l

o
ss

ResNet 18
ResNet 34
ResNet 50
ResNet 101

(a) train

v
al

 l
o
ss

epoch
0 100 200 300

epoch

(b) val 
Fig. 5    The L1 loss change process of the four ResNet models in training is shown in (a) the training set and (b) the verification set

图 5    训练中四种 ResNet 模型的 L1 loss 变化过程，（a）图为训练集，（b）图为验证集
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Fig. 6    Single frame image prediction time of ResNet

图 6    网络的单帧图像预测时间
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图 7    测试集中某一样本的波前重构结果
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条折线分别代表样本的原始泽尼克系数、ResNet预测出的泽尼克系数和系数预测值与原始值的绝对误差，网络对

样本泽尼克像差系数预测结果吻合度相当高；（b）为输入 ResNet的远场光强图；（c）为原始波前、使用泽尼克系数

重构出的预测波前和波前残差。原始波前的 PV和 RMS为 2.98 μm和 0.53 μm，经过 ResNet重构后，波前残差的

PV和 RMS仅为 0.09 μm和 0.01 μm，残差约占原始波前的 3%左右，可准确的恢复出原始波前的畸变相位。

测试集中各样本原始波前与重构波前残差的 PV和 RMS值如图 8所示，对于 PV和 RMS较为分散地分布在

（3±1）μm和（0.5±0.3）μm左右的原始波前，重构后残差的 PV和 RMS均下降到 0.05 μm以下的较小范围内。为评

价 CNN的波前重构情况，以测试集样本残差与原始波前 PV和 RMS的百分比作为评价标准，图 9（a）为各样本残

差与原波前的 PV和 RMS比值情况，为更直观的反映出网络对测试集的整体波前重构表现，在图 9（b）中统计了低

于残差与原波前的 PV和 RMS各比值下样本的数量。从图中可以看出，ResNet对 98%以上的样本能获得残差

10%以下的重构精度，75%以上的样本能获得 7%以下的极高波前重构精度。在大气湍流仿真样本上，基于 CNN
从远场信息中重构波前获得了较高的预测精度。
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Fig. 8    Scatter plot of PV and RMS of original wavefront and wavefront residuals of test set samples

图 8    测试集样本原始波前和波前残差 PV 和 RMS 的散点图
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Fig. 9    Ratio of PV and RMS of sample wavefront residuals to original wavefront of test set

图 9    测试集样本波前残差与原始波前的 PV 和 RMS 比值
 

r0

r0

大气湍流的强度随大气相干长度 的减少而增强，为验证 ResNet对不同强度的湍流的预测结果，实验中针对

两种不同 的样本训练 ResNet并进行波前重构，详细结果如表 1所示，训练中均使用 30万训练集样本和 6万验证

集样本，并对 1千测试集样本进行波前重构验证。表中测试集样本原始波前和重构后波前残差的 PV和 RMS均表
 

表 1    不同强度湍流的重构波前结果

Table 1    Wavefront reconstruction results of turbulence with different intensities

R0

far field
image size/

pixel

L1
error

normalized
coefficient
RMSE

PV of the
test set samples’

original
wavefront/μm

RMS of the
test set samples’

original
wavefront/μm

PV of
reconstructed
wavefront
residuals/μm

RMS of
reconstructed
wavefront
residuals/μm

residual PV
to original

wavefront ratio
(90% of sample)/%

residual RMS
to original

wavefront ratio
(90% of sample)/%

1 140×140 0.004 0 0.005 1 2.67±1.63 0.54±0.37 0.12±0.07 0.02±0.01 6 5

0.5 200×200 0.020 4 0.026 6 5.06±2.76 1.0±0.55 1.14±0.75 0.20±0.13 30 27
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r0 = 0.5 r0 = 1

r0 = 0.5

示样本 PV和 RMS的整体分布范围，可以观察到 的样本较 的样本结果明显变差，这是由于强湍流下远

场强度分布与近场波前的变化更加多样，ResNet需要更大数量的样本来进行训练。可以预见，提升样本容量可以

进一步提高 时的波前重构精确度。 

4    结　论
本文利用大气湍流的谱反演法生成畸变波前，制作远场光强与泽尼克像差系数的样本对，训练卷积神经网

络。训练完成的卷积神经网络能够从远场强度图中识别出波前的 4～30阶泽尼克系数，以较高的精度快速重构出

畸变波前，实现在无波前自适应光学系统中的波前校正。目前，主要使用仿真样本对卷积神经网络进行重构波前

的训练和验证，下一步将采集实际光学系统中的样本进行波前重构，进而实现在实际无波前自适应光学闭环校正

系统的应用。
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