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Введение 

 

Для достижения экстремальных интенсивностей в фокальной плоскости лазерных 

установок, включая современные петаваттные системы [1, 2], требуется устранение искаже-

ний волнового фронта. Подобные искажения возникают вследствие оптических аберраций и 

технологических несовершенств таких элементов, как линзы и зеркала. Для устранения ис-

кажений волнового фронта необходима калибровка адаптивной оптической системы, обычно 

состоящей из деформируемого зеркала, системы управления им и датчика волнового фронта. 

Калибровка выполняется с помощью управления сегментами на деформируемом зеркале с 

целью устранения всех искажений. 

Один из методов выбора оптимального управления заключается в измерении искаже-

ний волнового фронта. Это позволяет определить и задать с помощью системы управления 

необходимую кривизну деформируемого зеркала для коррекции волнового фронта. Класси-

ческий метод калибровки предполагает использование датчика волнового фронта для изме-

рения искажений. Однако существенным ограничением такого подхода является то, что на 

плотность потока в фокальной плоскости влияют аберрации необщего пути (non-common 

path aberrations), которые не учитываются датчиком волнового фронта, поскольку они возни-

кают после его расположения [3-5]. 

Для устранения этой проблемы необходимо задавать управление на основе анализа 

потока энергии в фокусе. Для этого устанавливают камеру с ПЗС-матрицей (прибор с заря-

довой связью) [6] в фокальной плоскости, что позволяет получать изображения с распреде-

лением энергии в фокусе. 

Существуют различные методы управления деформируемым зеркалом, использую-

щие информацию из фокальной плоскости и напрямую управляющие зеркалом, основанные 

на жадном поиске [7, 8], генетических алгоритмах [8-10], стохастическом градиентном спус-

ке [11-13], а также алгоритме моделирования отжига [14, 15]. К недостаткам этих методов 

относятся относительно большое время работы и риск застревания в локальных минимумах. 

Поэтому в последние годы набирает популярность применение методов глубокого обучения 

[16-20] для восстановления искажений волнового фронта и выбора оптимального управле-

ния. Особенностью таких подходов является возможность предварительно обучить нейрон-

ную сеть на большом массиве данных, что позволяет быстро и достаточно точно восстанав-

ливать искажения волнового фронта по изображениям, полученным в фокальной плоскости. 

В данной работе предлагается метод повышения точности калибровки оптической си-

стемы за счет использования циклического буфера с обновлением синтетических данных в 

процессе обучения нейронной сети для восстановления искажений волнового фронта по 

плотности потока в фокусе. В силу отсутствия размеченных экспериментальных данных для 

обучения моделей глубокого обучения используются синтетические данные, получаемые с 

помощью численного моделирования. Целью данной работы является не представление 

наилучшего метода восстановления искажений волнового фронта, а демонстрация подхода, 

позволяющего повысить точность за счет использования вычислительных узлов без необхо-

димости дополнительной памяти и ресурсов на хранение и обработку данных.  

 

Постановка задачи 

 

Процедура калибровки адаптивной оптической системы схематично представлена на 

рис. 1. Пусть 𝑁𝑟 , 𝑁𝜙 – количество точек дискретизации по радиусу и углу соответственно. 

Волновой фронт с искажениями 𝑝1 ∈ 𝑅𝑁𝑟×𝑁𝜙 поступает на деформируемое зеркало, после 

чего сигнал направляется на полупрозрачное зеркало. Одна часть сигнала направляется для 

фокусировки, а другая поступает на датчик волнового фронта, обычно состоящий из оптиче-

ских элементов. Датчик волнового фронта способен достаточно быстро и точно измерять ис-

кажения волнового фронта. Однако у описанного подхода есть несколько существенных не-
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достатков, связанных с аберрациями необщего пути. В частности, не учитывается искажения 

𝑝3 ∈ 𝑅𝑁𝑟×𝑁𝜙, возникающие в фокусирующем тракте. И наоборот, учитываются искаже-

ния𝑝2 ∈ 𝑅𝑁𝑟×𝑁𝜙, возникающие в тракте датчика волнового фронта, которые не влияют на об-

ласть в фокусе. 
  

 
 

Рис. 1. Схема работы адаптивной оптической системы 
 

Fig. 1. The operating diagram of the adaptive optical system 

 

Для восстановления искажений волнового фронта нейронную сеть можно обучить 

решать обратную задачу. Прямым процессом является получение изображений в фокальной 

плоскости 𝑓𝑓1 ∈ 𝑅𝑏×𝑐 и его окрестности 𝑓𝑓2 ∈ 𝑅𝑏×𝑐 по искажениям волнового фронта 𝑝 ∈
𝑅𝑁𝑟×𝑁𝜙. Здесь 𝑏, 𝑐 – размеры изображения в фокальной плоскости и его окрестности соответ-

ственно. Для этого в данной работе используется численное моделирование, с помощью ко-

торого формируется синтетический набор данных. Обратная задача формулируется как вос-

становление искажений 𝑝 с помощью нейронной сети 𝑁𝑁: 𝑁𝑁(𝑓𝑓1, 𝑓𝑓2) → 𝑝. Распределение 

энергии в окрестности фокуса используется для устранения неопределенности [21]. В про-

тивном случае одной и той же информации в фокальной плоскости могут соответствовать 

различные искажения волнового фронта. 

Математическая модель для сбора синтетических данных 

Одним из способов параметризации искажений волнового фронта являются полиномы 

Цернике [22], которые широко применяются в задачах оптики [23, 24]. Среди их главных 

преимуществ можно выделить их ортогональность на единичном круге, а также ограничен-

ность значений в диапазоне от −1 до 1. В рамках данной задачи лазерный импульс с иска-

женным волновым фронтом формировался как сумма ста полиномов Цернике со случайны-

ми коэффициентами 𝑎𝑖. После формирования лазерного импульса с помощью преобразова-

ния Фурье рассчитывалось распределение энергии в фокусе и в его окрестности. 

Четные и нечетные полиномы задавались следующим образом: 𝑍𝑛
𝑚(𝑝, 𝜑) =

𝑅𝑛
𝑚(𝑝)cos (𝑚𝜑)и𝑍𝑛

−𝑚(𝑝, 𝜑) = 𝑅𝑛
𝑚(𝑝)sin (𝑚𝜑), где 𝑚 и 𝑛 – неотрицательные целые числа, удо-

влетворяющие условию что 𝑛 ≥ 𝑚, 𝜑- азимутальный угол, 𝑝 – радиальное расстояние, 0 ≤
𝑝 ≤  1. Радиальные многочлены 𝑅𝑛

𝑚 определяются следующим образом: 

𝑅𝑛
𝑚(𝑝) =  ∑

(−1)𝑘(𝑛 − 𝑘)!

𝑘! (
𝑛+𝑚

2
− 𝑘) ! (

𝑛−𝑚

2
− 𝑘) !

𝑝𝑛−2𝑘

𝑛−𝑚

2

𝑘=0

 

для четных значений 𝑛 − 𝑚, и равны нулю для нечетных 𝑛 − 𝑚. Графики значений полино-

мов Цернике в единичном круге представлены на рис. 2. 
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Рис. 2. Пример искажений волнового фронта в единичном круге  

для разных полиномов Цернике 
 

Fig. 2. An example of wavefront distortions in a unit disk for different Zernike polynomials 

 

Искажения лазерного импульса задавались следующим образом:  

𝑊(𝑟, 𝜑)  =  ∑ ∑ 𝑎𝑛𝑚𝑍𝑛
𝑚(𝑟, 𝜑)

𝑛

𝑚=−𝑛

𝑁

𝑛=0

 

Учитываются первые 100 полиномов. 𝑎𝑛𝑚 – коэффициенты, определяющие величину 

искажения для каждого полинома, 𝑁 – максимальный порядок полиномов. Коэффициенты 

для полиномов𝑍0
0, 𝑍1

−1 и 𝑍1
1 были равны нулю. Для расчета распределения энергии в окрест-

ности фокуса к коэффициенту 𝑍0
2 прибавлялось значение 0.5.  

Электрическое поле рассчитывалось следующим образом: 

𝐸(𝑝, 𝜑) = 𝑒
2𝜋𝑖𝑊(𝑝,𝜑)

𝜆  

где 𝜆 – длина волны, равная 10−6. Далее с помощью преобразования Фурье электрическое 

поле распространялось в дальнюю зону, 𝐹(𝑢, 𝑣) = ℱ(𝐸(𝑟, 𝜑)). Далее рассчитывалась интен-

сивность: 𝐼(𝑢, 𝑣) = |𝐹(𝑢, 𝑣)|2. Здесь 𝑢 и 𝑣 – пространственные частоты по двум осям, или ко-

ординаты в дальней зоне.  

Примеры синтетических данных представлены на рис 3. С увеличением силы искаже-

ния распределение энергии в фокусе становится все более хаотичным, среднеквадратичное 

отклонение волнового фронта соответственно увеличивается. Для обучения изображения 

распределений энергии в фокусе и вне фокуса нормировались на максимум отдельно для 

каждого изображения, так как в экспериментальных данных отсутствует информация об ам-

плитуде сигнала. Искажения волнового фронта нормировались на тройную длину волны. 

Методология 

Одной из ключевых проблем методов глубокого обучения является переобучение. 

Самым простым решением является увеличение размера выборки. Однако это приводит к 

ряду других сложностей. Во-первых, вычислительная мощность устройств обычно значи-

тельно превосходит возможности устройств хранения данных. Если объем данных превыша-

ет объем оперативной памяти, и данные хранятся на жестком диске, скорость загрузки может 

значительно снизиться. В результате возникает необходимость загружать данные по одному 

объекту при каждом обращении к конкретному элементу выборки. 



Труды НГТУ им. Р.Е. Алексеева. 2026. № 1 (152) 

 
 

36 

 
 

Рис. 3. Примеры синтетических данных 

 Столбцы (слева направо): распределение энергии в фокусе; в окрестностях фокуса;  

соответствующее искажение волнового фронта 
 

Fig. 3. Examples of synthetic data 

Columns (left to right): energy distribution at the focus; in the vicinity of the focus;  

corresponding wavefront distortion  

 

Кроме того, при обучении используется случайный порядок обращения к данным, что 

делает процесс загрузки непоследовательным и нерегулярным, снижает эффективность ис-

пользования вычислительных ускорителей. Во-вторых, неудовлетворительные результаты, 

полученные на выборке малого размера, требуют увеличения объема набора данных. Заранее 

неясно, какой объем данных необходим для достижения надежных результатов. Воспроизво-

димость экспериментов и сравнение различных подходов может предполагать обучение мо-

дели с нуля при увеличении выборки. В результате необходимо заново проводить обучение 

модели. В-третьих, при фиксированной выборке могут возникать «перекосы» в распределе-

нии данных. Если выборка генерируется один раз, она может закрепить случайные артефак-
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ты, что приводит к искажениям в обучении модели. В-четвертых, обновление генератора 

данных становится сложной задачей. При улучшении генератора требуется заново создавать 

большие объемы данных, иначе выборка устаревает. Некоторые из этих проблем можно пре-

одолеть, но для этого потребуются значительные изменения в способах обработки и хране-

ния данных, обучение модели, а также последующее профилирование и тестирование. 

В данной работе сравниваются два метода обучения. Первый из них – это обучение на 

выборке фиксированного размера. Второй – обучение с использованием циклического буфе-

ра. Он часто применяется в задачах обучения с подкреплением при использовании онлайн-

подхода [25]. В таких задачах он используется как буфер опыта (experience buffer) или буфер 

повторений (replay buffer), куда сохраняются результаты предыдущих взаимодействий агента 

с окружающей средой. Схожая идея применяется и в данной работе. 

Описание метода использования циклического буфера 

Процесс обучения и обновление синтетических данных в циклическом буфере проис-

ходят асинхронно. Обучение представляет собой классическую процедуру, выполняемую на 

процессе-мастере. В пакетном режиме обучающие примеры случайным образом, без повто-

рений, выбираются из набора данных. Эта часть выполняется в критической секции. Далее 

происходит прямой проход по нейронной сети, а затем обратный проход для обновления ве-

сов. Буфер в начальный момент хранит заранее собранную выборку. Ее размер может быть 

равен размеру буфера. Такой подход направлен на борьбу с эффектом холодного старта, при 

котором модель может переобучаться на небольшой выборке, что замедляет сходимость. По-

сле начала обучения запускается множество дополнительных процессов для обновления 

набора синтетических данных. В каждом из них производится генерация случайных коэффи-

циентов полиномов Цернике, рассчитывается электрическое поле, а затем выполняется чис-

ленное моделирование. В данной работе для выполнения этих задач использовалось десять 

процессов. 

Для уменьшения накладных расходов, связанных с синхронизацией, в каждом про-

цессе сначала собирается 100 синтетических примеров. Как только пачка данных будет сге-

нерирована, процессы встают в очередь с процессоммастера. Далее, в порядке очереди, дан-

ные добавляются в массивы с данными. Часть с добавлением данных также находится в кри-

тической секции. В среднем, за одну эпоху генерировалось около 25 000 объектов. 

Эксперименты проводились на суперкомпьютере «Лобачевский». В качестве вычис-

лительного оборудования использовались процессоры AMD EPYC 7742 64-Core, при запуске 

выделялось 16 ядери графические процессоры A100 40 ГБ. Обучение нейронной сети прово-

дилось с использованием фреймворка PyTorch. Создание процессов осуществлялось с помо-

щью библиотеки multiprocessing. Хранение данных осуществлялось в разделяемой памяти, 

доступной всем процессам. 

 

Описание архитектуры и гиперпараметров 
 

Для решения поставленной задачи использовалась архитектура U-Net [26]. В качестве 

входных данных использовались двухканальные изображения, где первый канал представлял 

собой изображение в фокусе 𝑓𝑓1, а второй–изображение в окрестности фокуса 𝑓𝑓2. Модель 

обучалась для восстановления изображения искажений волнового фронта. Разрешение всех 

изображений, как входных, так и выходных, составляло 128 × 128 пикселей. На последнем 

слое нейронной сети применялась круглая маска, в которой значения вне круга были равны 

нулю, а внутри и на границе – единице. Для обучения использовалась средняя квадратичная 

ошибка. В качестве оптимизатора применялся Adam с скоростью обучения 0.0005. Размер 

пакета (batchsize) составлял 500. 

Для сравнительного анализа использовались три выборки, размеры которых составля-

ли 100 000, 200 000 и 400 000 примеров. Обучение проводилось с использованием буфера, 
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размер которого был равен 100 000 примеров. В качестве исходной выборки для инициали-

зации использовалась выборка размером 100 000 примеров. Каждая конфигурация обучалась 

в течение 40 000 итераций для обеспечения единообразия. Для валидации и тестирования ис-

пользовались отдельные выборки, содержащие 5 000 и 2 000 примеров соответственно. 
 

Результаты 
 

Было проведено сравнение точности нейронных сетей, обученных на различных вы-

борках. Результаты этого сравнения приведены в табл. 1. На тренировочных данных 

наилучшая точность достигается при использовании наименьшей по размеру выборки. Это 

связано с тем, что при уменьшении размера выборки модель в большей степени подвержена 

переобучению. На тестовых данных наилучшая точность демонстрирует нейронная сеть, 

обученная с использованием циклического буфера. Среди выборок фиксированного размера 

наилучший результат, как и ожидалось, был достигнут при использовании самой большой 

выборки, включающей 400 000 примеров. Важно отметить, что точность на тренировочных 

данных совпадает как для выборки размером 400 000, так и для метода с циклическим буфе-

ром. Но на тестовых данных разница между этими двумя подходами значительна. Дальней-

шее увеличение размера фиксированной выборки может способствовать повышению точно-

сти. Однако это сопряжено с рядом технических сложностей, включая проблемы хранения и 

обработки данных. Так, для выборки, состоящей из 400 000 примеров, требуется уже около 

80 ГБ памяти в одинарной точности. 
Таблица 1. 

Средняя абсолютная ошибка восстановления искажений  

волнового фронта с помощью моделей нейронной сети,  

обученных на разных наборах данных 
 

Table 1. 

Mean absolute error of wavefront distortion reconstruction  

using neural network models trained on different datasets 
 

 

Обучение на  

наборе данных 

из 100 тысяч 

примеров 

Обучение на  

наборе данных 

из 200 тысяч 

примеров 

Обучение на  

наборе данных 

из 400 тысяч 

примеров 

Обучение  

с использованием 

циклического  

буфера 

Ошибка  

на тренировочных 

данных 

0.012 0.018 0.022 0.021 

Ошибка  

на тестовых  

данных 

0.046 0.035 0.028 0.021 

 

На рис. 4 представлены графики зависимости ошибки от числа итераций обучения для 

различных выборок. Для выборок размером 100 000 и 200 000 примеров ошибка модели до-

статочно быстро выходит на плато. Для выборки размером 400 000 примеров, начиная с се-

редины процесса обучения, наблюдается небольшая разница между ошибками на трениро-

вочных и валидационных данных. Однако модель продолжает обучаться и обобщать. Ошиб-

ка на тренировочных и валидационных данных совпадает на всем протяжении обучения для 

нейронной сети, обученной с помощью циклического буфера. Это связано с постоянным об-

новлением, что предотвращает переобучение и является хорошим результатом. 
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Рис. 4. Графики средней абсолютной ошибки обучения нейронной сети для различных выборок 
 

 Fig. 4. Graphs of the mean absolute error of neural network training for different samples 

 

Заключение 

 

Предложен метод обновления синтетических данных в процессе обучения с использо-

ванием циклического буфера. Целью данного подхода является предотвращение переобуче-

ния в задаче восстановления искажений волнового фронта и повышение точности калибров-

ки адаптивной оптической системы. Такой подход более эффективен по сравнению с класси-

ческим вариантом, при котором выборка синтетических данных формируется один раз. По 

сравнению с выборкой аналогичного размера точность модели возросла в два раза. Кроме 

того, точность метода улучшилась примерно на 30 % по сравнению с выборкой, размер ко-

торой в четыре раза превышал размер циклического буфера. 

Метод упрощает борьбу с переобучением при работе с синтетическими данными, 

особенно в случаях, когда возможно быстро генерировать новые синтетические примеры. Он 

может представлять интерес в условиях, когда ограничены ресурсы хранения данных, необ-

ходимо использовать выборки большого размера или разные выборки для различных конфи-

гураций эксперимента. Предложенный подход демонстрирует значительное улучшение ка-

чества обучения за счет динамического обновления данных. 
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ской Федерации, проект FSWR-2026-0007. 
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