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基于波前预测模型的波前校正方法
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摘 要：针对自适应光学中波前传感器与波前校正之间的时延问题，提出一种基于波前预测模型的自适应光学波

前实时校正方法。波前预测模型由两个并行分支构成，第一个分支基于波前时间序列计算差分波前序列以得到大气湍

流的时域动态演化信息，将其传入长短期记忆网络提取大气湍流演化的动态特征；第二个分支将波前时间序列传入增

强的 Transformer 编码器提取波前序列的时间域依赖性，并使用多尺度卷积层提取每个波前系数的空间域特征,从而得

到包含畸变波前时空域信息的特征。最终，通过交叉注意力机制动态地从第一个分支输出特征中筛选与当前波前预测

最相关的动态特征，基于动态特征与 Transformer 编码特征的融合信息进行波前预测。仿真结果表明，在强、中与弱

湍流下，所提波前预测模型的均方根误差分别比次优模型减少 43.8%、43.9% 和 57.9%。
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Wavefront correction method based on wavefront prediction model
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Abstract: Aiming at the problem of time delay between wavefront sensor and wavefront correction in adaptive optics, a 
wavefront real-time correction method based on wavefront prediction model for adaptive optics is proposed. The wavefront 
prediction model consists of two parallel branches, in the first branch, the difference wavefront sequence is computed based 
on wavefront time sequence to generate the temporal dynamic evolutionary information of the atmospheric turbulence, and it 
is delivered to long short term memory network to extract the dynamic features of atmospheric turbulence evolution. In the 
second branch, the wavefront time sequence is delivered to the enhanced Transformer encoder to extract the temporal depen⁃
dency of the time sequence, and a multi-scale convolutional neural layer is introduced to extract the spatial features of each 
wavefront Zernike coefficient, to generate features including temporal and spatial information of the aberration wavefronts. 
Finally, the dynamic features most relevant to current wavefront prediction are selected from the features come from the first 
branch by using of cross-attention mechanism, and the future wavefront are predicted based on the information with combina⁃
tion of dynamic features and Transformer encoded features. Simulation results show that under the conditions of strong, mod⁃
erate and weak turbulent atmospheric, the root mean square error of the proposed wavefront prediction model decreases by 
43.8%, 43.9% and 57.9% respectively compared to the second-best method.
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0　引 言

自适应光学通过校正大气湍流等因素引起的

波前失真，可提高天文观测、激光传输以及光学

成像的效果 [1,2]。在自适应光学中，从波前传感器

检测到波前校正具有 2，3 帧的时延 [3]，因此传统校

正方法难以实时校正当前波前 [4]。此外，大气湍流

具有动态演化特性 [5]，这对波前校正技术的准确性

与动态适应能力均提出了极高的要求 [6]。

早期研究人员通过基于状态空间模型的离散时间

线性二次高斯控制器[7]与卡尔曼滤波器[8,9]建模大气湍

流引发的波前畸变，通过提前预测与校正未来的畸变

波前来解决自适应光学的时延问题。虽然此类方法

成功证明通过波前预测能实时校正畸变波前，但它

们不仅需要大气湍流的先验知识，而且需要掌握调

节控制器或滤波器的领域知识，实现难度较大[10]。

近年来，研究人员使用深度学习模型学习历史

畸变波前到未来波前的映射关系，实现了长足的进

步[11-12]。目前，使用深度学习的波前预测方法主要

采用神经网络 （Back Propagation Neural Network，
BPNN） 和长短期记忆神经网络 （ong Short-Term 
Memory，LSTM） 两种经典模型 [13]实现。文献[14]
提出一种残差学习与特征融合的 BPNN，该网络

利用较少的历史波前数据即可将波前预测误差降低

约一半。文献 [15]使用 U-形网络 （U-shaped Net⁃
work，U-Net） 作为波前预测模型，能成功预测未

来最多 8 帧的波前。基于 BPNN 的波前预测[14,15]主

要利用 BPNN 学习历史波前的空间信息，并建模从

历史波前序列到未来波前序列的映射关系，以预测

未来波前。然而，BPNN 对时序依赖关系的建模能

力不足，无法充分利用波前序列的时间域信息。

LSTM 是一种经典的时间序列模型，对局部

依赖性的建模能力较强，同时具备一定的长程依

赖关系建模能力，在波前预测任务中得以广泛应

用 [16]。文献 [17]将波前从高维电压空间转换至低维

Zernike 系数空间，将历史波前的 Zernike 系数传入

LSTM 进行预测，有效降低了数据维数，并提高

了波前预测准确率。但 LSTM 的长程依赖关系建

模能力不足且对波前相位空间特征的提取能力不

足 ， 导 致 此 方 法 的 预 测 性 能 受 限 。 为 了 提 升

LSTM 的波前预测性能，文献[18]提出一种基于注

意力 LSTM （Attention LSTM， AtLSTM） 的波

前预测方法，此方法利用注意力机制聚焦关键的

历史波前帧信息，进一步提高了波前预测的准确

性。文献[19]将卷积神经网络与 LSTM 结合，利用

卷 积 网 络 捕 获 每 个 波 前 帧 的 空 间 信 息 ， 利 用

LSTM 捕获历史波前的时域信息，实现了良好的

性能。然而该方法属于高度结构化的拉盖尔 -高斯

光束波前预测法，难以用于非结构化的随机畸变

的波前。尽管上述方法 [17-19]利用 LSTM 的序列建模

能力实现了较准确的波前预测性能，但 LSTM 对

序列短距离连续性变化模式的捕捉能力较强，但

对 长 程 依 赖 关 系 的 捕 捉 能 力 有 限 ， 导 致 基 于

LSTM 的波前预测精度不佳。

为降低基于深度学习的波前预测误差，结合

LSTM、Transformer与交叉注意力机制提出新的波

前预测模型（Wavefront Prediction Model，WFPM）。

此模型使用 Transformer 编码器提取波前序列中各

波前帧之间的长程依赖关系。基于历史波前序列

构建差分波前序列，得到波前畸变的动态变化信

息，使用对短距离连续性变化模式建模能力更强

的 LSTM 提取波前畸变的动态演化信息，以提升

模型对动态大气湍流的自适应能力。利用交叉注

意力机制从动态演化特征中自适应地筛选与当前

波前预测最相关的动态特性，并与 Transformer 编
码特征进行动态融合。WFPM 模型对波前历史序

列所隐含的时空域信息与大气湍流动态演化信息

进行全面、系统性地建模，以期提升不同大气湍

流下波前预测的准确性与动态适应能力。

1　系统模型

1.1　波前模型

为了降低计算复杂度 [17]，本文使用 Zernike 系

数表征每个波前帧。大气湍流会导致传播光束的

波前发生畸变，可通过 Zernike 多项式 [20]建模波前

传感器检测的波前

φt = ∑
j

m

C ( t,j )Z ( t,j ) = C t Z t （1）

式中，m为 Zernike 多项式项数；Zt,j为 t时刻第 j项
Zernike 多项式；C(t,j)为 t时刻第 j项 Zernike 多项式

的 Zernike 系数；Ct为时刻 t的 Zernike 系数向量；Zt
为时刻 t的 Zernike 多项式向量。任意时刻的畸变波

前相位可表示为 Zernike 多项式与 Zernike 系数的线

性组合。Zernike多项式第 1项为平移项，第 2、3项

为X、Y方向的波前倾斜，第 4项为离焦，第 5与 6项

为像散，第 7至 8项为彗差，第 9项为球差，第 10至

16 项为高阶相差。

图 1 （a） 所示为不同湍流下的 Zernike 系数值，

望远镜口径为 1m，波长为 550nm，弱湍流、中湍流

和强湍流的弗里德 （Fried） 参数 r0依次等于 20、10
和 5cm。从图 1 （a） 来看，不同湍流强度的 Zernike
系数存在显著的差异，其中第 1项 Zernike 系数与波
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前畸变无关，因此使用第 2 至第 16 项的 Zernike 系

数作为波前特征。图 1 （b）、（d） 分别为弱湍流、

中湍流与强湍流下的波前相位分布图，由图可知，

不同强度湍流导致的波前畸变存在显著差异。

1.2　基于波前预测的波前校正方法

图 2 所示为基于波前预测的波前校正流程图。

激光器发出的光束在大气中传播，大气湍流引起波

前发生畸变。波前传感器将畸变波前的电压数据传

至计算机，计算机将当前时刻及之前N-1 个时刻的

Zernike 向量组成一个 Zernike 系数序列传入 WFPM
模型。WFPM 模型预测 t+k时刻的 Zernike 系数向

量，并使用变形镜对预测的波前进行提前校正。

2　WFPM 模型设计

从图 1 （a） 可以看出，Zernike 系数向量包含

畸变波前的空间特征，而 Zernike 系数序列包含畸

变波前随时间变化的动态信息。因此需全面、系

统性地捕捉 Zernike 系数在时间域与空间域的特征，

才能提高波前预测的精度。

图 3 所示为 WFPM 模型的结构图。WFPM 模

型由两个并行分支构成，第一个分支基于波前时间

序列得到差分序列，以得到大气湍流的时域动态演

化信息，将其传入长短期记忆网络提取大气湍流演

化的动态特征。第二个分支将波前序列传入增强的

Transformer 编码器建模波前序列的时间域依赖性，

并使用多尺度卷积层提取每个波前 Zernike 系数的

空间域特征，以得到包含畸变波前时空域信息的特

征。全局信息融合模块通过交叉注意力机制，自适

应地从第一个分支输出特征中筛选与当前波前预测

最相关的动态特征，将所选特征与 Transformer 编
码特征融合。最终，全连接层对融合信息进行回

归，预测时刻 t+k的波前 Zernike系数向量。

2.1　数据处理

将 Zernike 系数历史序列表示为

C= [C t- N+ 1,C t- N+ 2,⋯,C t ] （2）

式中，Ci为时刻 i的 Zernike 系数；N为历史序列长

度；t为当前时刻。

为 建 模 大 气 湍 流 的 动 态 演 化 特 性 ， 计 算

Zernike 系 数 的 差 分 向 量 作 为 补 充 信 息 。 差 分

Zernike 系数历史序列定义为

ΔC= [ΔC t- N+ 1,ΔC t- N+ 2,⋯,ΔC t ] （3）

ΔC i ={C i,      i= 1
C i - C i- 1,    i> 1 （4）

式中，△Ci为时刻 i的差分 Zernike 系数。

2.2　LSTM 网络

差分 Zernike 系数历史序列输入 LSTM 网络，

LSTM 网络对序列的短程依赖性与局部时序特征进

行提取。图 4展示了 LSTM 单元的数据流动方向。

图 4 中 LSTM 单元的数据流动可定义为以下的

方程组

ht−1
ct−1

图 4　LSTM 单元数据流动示意图
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图 1　波前畸变实例图
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图 2　基于波前预测的波前校正系统
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图 3　WFPM 模型的结构图
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i t = σ ( )h t- 1 ⋅W hi + ΔC t ⋅W xi + b i

f t = σ ( )h t- 1 ⋅W hf + ΔC t ⋅W xf + b f

o t = σ ( )h t- 1 ⋅W ho + ΔC t ⋅W xo + bo

c ′t = tanh ( )h t- 1 ⋅W hc + ΔC t ⋅W xc + b c

c t = i t ⋅ c ′t + f t ⋅ c t- 1

h t = o t ⋅ tanh ( )c t

（5）

式中， it、 ft、ot、ct、ht和 c't分别为时间步 t的输入

门、遗忘门、输出门、单元状态、隐藏状态和候

选单元状态， σ()为 Sigmoid 激活函数， tanh()为双

曲正切函数，ht-1 为时间步 t-1 的隐藏状态， ct-1 为

时 间 步 t-1 的 单 元 状 态 ，Whi、Wxi、Whf、Wxf、

Who、Wxo、Whc与Wxc为 LSTM 的权重矩阵集，bi、

bf、bo与 bc为 LSTM 的偏置向量集。

2.3　Transformer编码器

Zernike系数历史序列输入经过正弦余弦位置编

码[21]后传入Transformer编码器，Transformer编码器

依次包含多头自注意力、层标准化、多尺度卷积层与

层标准化四个模块，并且通过两个残差连接保障网

络的梯度流动。自注意力机制通过计算序列中各元

素与其它元素间的相关性来捕捉序列中的全局依赖

关系。图 5展示了多头自注意力机制的计算流程。

自注意力机制对输入序列 C进行不同的线性变

换得到三个向量，分别为查询向量Q、键向量K与

值向量 V，WQ、WK 与WV 为三个线性变换的权重

矩阵。每个自注意力头通过计算 Q与 K之间的相

似度来调节每个元素的表示 （如图 5 中右侧部分所

示），计算方法为

A self(Q,K,V )= softmax ( QK T

dK
)V （6）

式中，dK 为 K的维度， softmax()为 Softmax 函数。

该式计算序列中各元素的注意力权重，通过 Soft⁃
max 函数对权重进行归一化，再与值向量V进行加

权求和得到包含注意力的表示。

第 j个自注意力头的输出为

g j = A self(QW Q
j ,KW K

j ,VW V
j ) （7）

式中，W j
Q、W j

K 与W j
V 分别为第 j个自注意力头的

查询权重、键权重与值权重。

多头自注意力模块的输出为

AMH (h)= concat ( g 1,g2,⋯,gM )W O （8）
式中，M为注意力头数；concat （） 为特征拼接操

作；WO为输出权重。

多头自注意力模块的输出与输入相加以构成残

差连接，再进行层标准化处理。然后，通过多尺度

卷积层对每个 Zernike系数向量的空间特征进行深入

提取。图 6所示为多尺度卷积层的结构图。该网络由

4个并行分支构成，第 1分支通过 1×1卷积捕捉通道

间的线性关系，第 2 分支通过 3×1卷积捕捉中感受

野的局部特征，第 3分支通过 5×1卷积捕捉更大感

受野的全局，第 4分支通过最大池化缓解过拟合。每

个卷积之后使用线性整流单元 （Rectified Linear 
Unit, ReLU）函数对系数特征向量进行非线性投影，

以增强模型的非线性拟合能力。将 4个分支提取的特

征拼接成多尺度卷积特征，该特征包含每个 Zernike
系数向量的多尺度局部模式。最终使用 1×1卷积将

多尺度卷积特征的维度还原成输入维度。

2.4　全局信息融合与波前预测

图 7所示为全局信息融合模块与预测模块的流程

图。首先计算系数序列特征 h'与动态序列特征 h之间

的交叉注意力，从动态序列中筛选对当前时刻预测

重要的动态信息。动态信息经过全连接层整合后与

h'拼接，传入全连接层输出预测的波前系数向量。

对系数序列 h'与动态序列 h进行交叉注意力和

全连接处理，可表示为

h″= Att (h,h′) ⋅W a + ba （9）
式中，Wa与 ba分别为注意力机制后全连接层的权

重与偏置，Att()为交叉注意力机制。

图 5　Transformer多头自注意力机制计算流程图

图 6　多尺度卷积层的结构图
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交叉注意力机制Att()包含两个主要步骤：

步骤 1、将动态序列特征 h线性投影为键矩阵

和值矩阵，将序列特征 h'投影为查询矩阵

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

QCA = fQ ( )h′
KCA = fK ( )h
VCA = fV ( )h

（10）

式中，fQ()、fK()和 fV()为可学习投影矩阵。

步骤 2、使用查询矩阵 QCA 寻找 h中对当前时

刻波前预测有用的信息，计算方法为

h a = softmax ( QCAK T
CA

DQ )VCA （11）

式中，ha表示 h中所包含与当前时刻波前预测相关

性高的动态信息，DQ为QCA的维度。

将动态信息与波前序列特征拼接后经过全连

接层输出预测的波前系数向量 C't+k

C ′t+ k = concat (h a,h′) ⋅W y + by （12）
式中，Wy与 by分别为全连接层的权重与偏置。

2.5　损失函数定义

使用均方误差 （Mean Squared Error， MSE）
作为 WFPM 模型训练的损失函数

ℓ = 1
N train

∑
i= 1

N train

 C ti + k - C ′ti + k

2
（13）

式中，C ti + k与 C ′ti + k分别为时刻 ti+k真实与预测的

波前 Zernike 系数向量。

3　仿真与结果分析

3.1　仿真建立

采用文献[22]的方法建立 Matlab 仿真模型，模

拟一个典型的地基天文望远镜观测场景，如图 8 所

示。系统由太空中的点光源、大气相位屏与波前

传感器构成，点光源从太空发出的光线经过三个

相位屏后到达地面的波前传感器，三个冯·卡门

统计特性的相位屏高度分别为 10、 5 与 0 （km），

用 以 模 拟 不 同 高 度 大 气 湍 流 引 起 的 波 前 相 位

畸变。

表 1 所示为仿真系统的参数设置。根据泰勒假

设 [23]，可使用风吹动三个相位屏随时间演化，以模

拟大气湍流随时间演化的特性，10、5与0（km）处的

风速范围分别为15±1.5、10±1与5±0.5（m/s），从

（0,2π]弧度范围内随机采样风向。在大气相干长

度 r0=10cm 条件下生成 5000 个波前用于训练，然

后在 r0 等于 5、 10 与 20 （cm） 条件下分别生成

1000 个波前用于测试，以评估模型对不同湍流强

度的泛化能力与鲁棒性。对全部 Zernike 系数进行

归一化处理，以增强模型训练与测试的稳定性。

3.2　参数与对比方法

在一台工作站上进行数据处理与模型搭建工

作。工作站的配置如下： Intel i9-14900K CPU，

32 GB Ram，NVIDIA RTX4090 显卡，操作系统

为 Windows 11。开发平台采用 Python 3.10，采用

PyTorch 2.0 和 Hugging Face 库实现深度学习模型，

采用 Matlab 2023b 作为仿真平台。

为了评估所提方法的性能，选择 LSTM[17]、

AtLSTM[18]与 Transformer[21]模型与本文模型进行

对比。四种模型均在相同的训练集与测试集上分

别进行训练与测试。使用自适应矩估计 （Adaptive 
Moment Estimation，Adam） 优化器对四种模型的

参数进行优化，学习率设为 0.0003，批尺寸为 32，
最大训练轮次为 150。LSTM 与 AtLSTM 的超参数

设为原文的参数。使用网格搜索寻找 Transformer
与 WFPM 模型的参数，Transformer 模型的注意力

头数设为 6，编码器层数为设为 2，全连接层包含

两个线性层，第一层节点数为 32，第 2 层为 15；
WFPM 的 LSTM 隐藏层数为 2，注意力头数为 6，
编码器层数为 2，全连接网络包含两个线性层，第

一层节点数为 48，第 2 层为 15。

图 7　全局信息融合模块与预测的流程图

图 8　地基望远镜仿真图

表 1　仿真系统参数设置

参数

望远镜直径/m
波前网格尺寸

光波长/nm
采样频率/Hz

大气相干长度/cm

值

4
128×128

550
800

5，10，20
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3.3　模型训练

从训练集第 15 个波前开始将前 15 个波前输入

模型，预测未来第 3 个波前。图 9 所示为 LSTM、

AtLSTM 与 Transformer 模型与 WFPM 模型训练

的损失曲线。从图中可以看出，4 个模型的损失皆

随 着 轮 数 的 增 加 呈 现 平 滑 的 下 降 趋 势 。 由 于

LSTM 参数量最少，因此仅需约 25 轮可达到稳定

值， AtLSTM、 Transformer 与 WFPM 大约需 80
轮方可趋于稳定。比较图中 4 个损失曲线可知，

LSTM 的复杂度低但拟合能力弱，故损失值较大，

而 AtLSTM、Transformer与 WFPM 均成功收敛。

3.4　模型测试

在模型测试过程中，分别利用真实波前与预

测波前的 Zernike 系数值重建波前相位，然后计算

实 际 波 前 与 预 测 波 前 之 间 相 位 的 均 方 根 误 差

（Root Mean Square，RMS） [22]。图 10 所示为三种

湍流强度大气条件下，各模型前 500 个连续波前的

RMS 对比结果。从图 10 （a） 可以看出，LSTM

的 RMS 较高，而 WFPM 模型的 RMS 较低。此外，

各模型的 RMS 均在一个较稳定的范围内波动，说

明所有模型在弱湍流下的波前预测稳定性较高。

从图 10 （b） 可以看出，随着湍流强度升高，

波前序列中连续波前之间的差异增大，而 LSTM
对非平稳序列的建模能力较弱，因此 LSTM 的

RMS 显著升高。而 AtLSTM 利用注意力聚焦关键

的 历 史 波 前 帧 与 波 前 空 间 信 息 ， 有 效 增 强 了

LSTM 的 波 前 预 测 性 能 ， 其 RMS 显 著 小 于

LSTM。WFPM 模型在中湍流下的 RMS 较弱湍流

有所上升，但依然低于其它三种模型，主要原因

在于 WFPM 模型利用 Transformer 的多头自注意力

机制捕捉波前序列的时间域依赖性，而该机制对

高离散、非平稳序列的性能依然较好，因此能捕

捉剧烈变化的时序信息。

从图 10 （c） 可以看出，在强湍流大气条件

下， LSTM 与 AtLSTM 的 RMS 均显著升高，而

Transformer 模型的 RMS 成为强湍流下的次优模

型，表明即使为 LSTM 模型增加时间域与空间域

的注意力机制，也无法克服强湍流下的波前剧烈变

化问题。而 Transformer 模型的多头自注意力机制

在强湍流下展现出一定的优势，通过建模全局波前

帧之间的依赖关系，实现了较小的 RMS。在 Trans⁃
former 模型的基础上，WFPM 对 Transformer 的前

馈网络进行了增强，提升其空间特征提取能力，并

引入 LSTM 分支对差分波前序列进行建模，以提取

大气湍流的动态信息。综上所述，WFPM 通过全面

捕捉波前序列的时空域信息与大气湍流的动态演化

信息，有效提升了波前预测的精度与稳定性。

表 2 所示为不同湍流下各模型的 RMS 均值与

标 准 偏 差 （Standard Deviation， STD）。 表 2 显

示 ， Transformer 模 型 在 强 湍 流 下 的 性 能 优 于

LSTM，可证明 Transformer 对非稳态、非连续性

序列的建模能力较强。相较于其它三种预测模型，

WFPM 通过增强 Transformer 分支对波前序列时

空域特征进行有效建模，并通过 LSTM 对差分波

前序列进行建模，在不同湍流强度下均取得了最

低的预测 RMS 与 STD。在弱湍流下，WFPM 的

RMS 分别比 LSTM、 AtLSTM 和 Transformer 减

少 72.2%、 57.9% 和 63.8%； 在 中 湍 流 下 ，

WFPM 的 RMS 分 别 比 LSTM、 AtLSTM 和

Transformer 减少 71.5%、 43.9% 和 59.4%；在强

湍 流 下 ， WFPM 的 RMS 分 别 比 LSTM、 AtL⁃
STM 和 Transformer 减 少 55.4%、 47.9% 和

43.8%。  
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208



第  2 期 马玉磊，等：　基于波前预测模型的波前校正方法

3.5　消融分析

为验证 WFPM 模型各模块的有效性，对其进

行消融分析。消融分析包含以下变体模型：从

WFPM 中移除 LSTM 分支和全局特征融合模块，

简称为 WFPM1；使用原 Transformer 替换 WFPM
中的增强 Transformer，简称为 WFPM2；使用特

征 拼 接 替 换 WFPM 的 全 局 融 合 模 块 ， 简 称 为

WFPM3。所有变体模型均使用相同的训练集与测

试集。

表 3 所 示 为 各 模 型 的 消 融 分 析 结 果 。 将

WFPM1 与 WFPM 对比可看出，在弱、中与强湍

流 下 ， WFPM 的 RMS 分 别 比 WFPM1 降 低 了

51.3%、 39.0% 与 36.7%。这表明移除 WFPM 中

的 LSTM 分支会导致 RMS 升高，可知 LSTM 能捕

捉大气湍流的动态演化信息，模型能有效利用大

气湍流的动态信息提升波前预测精度, 这对增强模

型 对 动 态 大 气 环 境 的 适 应 能 力 极 为 重 要 。 将

WFPM2 与 WFPM 对比可看出，在弱、中与强湍

流 下 ， WFPM 的 RMS 分 别 比 WFPM2 降 低 了

37.4%、 23.4% 与 30.2%。 这 表 明 使 用 原 Trans⁃
former 的前馈网络替换 WFPM 的多尺度卷积层会

降低模型捕捉大气湍流每个波前 Zernike 系数向量

空间特征的能力，从而导致预测精度下降。将

WFPM3 与 WFPM 对比可看出，在弱、中与强湍

流 下 ， WFPM 的 RMS 分 别 比 WFPM3 降 低 了

39.3%、17.8% 与 23.6%。这表明使用特征拼接替

换 WFPM 的全局融合模块会降低模型最终融合特

征的表达力与判别力，其原因在于差分波前序列

的特征较弱，易被噪声淹没，因此 LSTM 提取的

湍流动态演化信息包含较多的噪声，直接拼接融

合会为最终表示引入噪声。通过交叉注意力机制

可从差分波前序列特征中动态筛选与当前波前预

测相关的信息，并减少噪声的融入。

4　结  论

为了解决自适应光学中波前传感器与波前校

正之间的固有时延问题，提出了基于波前预测模

型的自适应光学波前校正方法。所提波前预测模

型基于历史波前序列构建差分波前序列，使用

LSTM 提取波前畸变的动态演化特征，从而提高

模型对动态大气湍流的自适应能力。使用 Trans⁃
former编码器提取波前序列中各波前帧之间的长程

依赖关系，并使用多尺度卷积层增强其对每个波

前 Zernike 系数空间特征的能力。利用交叉注意力

机制从动态特征中自适应地筛选与当前波前预测

最相关的动态特性，并与 Transformer 编码特征进

行全局融合。本文方法实现了稳定的波前预测性

能，在天文观测、激光通信和显微成像等领域的

自适应光学中可发挥积极作用。

尽管所提模型的波前预测误差较低，但模型

的训练与调参依然是一项重要且复杂的工作。未

来将利用迁移学习技术降低模型的训练成本，使

其可快速适用于不同场景下的波前预测任务，进

一步提升其实用性。
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