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摘要：激光无线能量传输 LWPT(laser wireless power transmission)技术具有远距离、高定向性和高功率密度

等优势，在无人机 UAV(unmanned aerial vehicle)供能等领域应用前景广阔。然而，大气散射、吸收与湍流等环

境扰动使介质传输状态呈现强非线性与时变特性，而传统机理模型依赖环境参数，难以支持在线感知。为此， 提

出一种特征自适应增强型全连接神经网络 FAENN(feature-attention enhancement neural network)，利用激光器电流

与光伏电流等易测电气量，实现对传输效率的高精度在线预测。融合逐维特征门控与残差连接，兼顾建模能力

与训练稳定性。实验表明，模型在测试集上决定系数 R2 达 0.995 54，显著优于线性回归、支持向量回归及前馈

神经网络；在 6 m 激光传能平台上，辐照功率密度预测平均绝对误差仅为 0.036 kW/m2。所提方法无需大气介质

传感器，具备高精度、低延迟与强泛化能力，可为智能激光供能系统提供可靠状态感知支撑。1 
关键词：激光无线能量传输；介质传输效率；数据驱动；通道注意力机制；反向传播神经网络 
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Abstract: The laser wireless power transmission (LWPT) technology offers advantages such as long-range 
capability, high directivity and high power density, showing great application promise in the fields such as unmanned 
aerial vehicle (UAV) charging. However, the environmental disturbances including atmospheric scattering, absorption 
and turbulence induce strong nonlinearity and time-varying characteristics in a medium transmission state. The 
conventional mechanism models rely on environmental parameters, so they are unsuitable for online awareness. To 
solve this problem, a feature-attention enhancement neural network (FAENN) is proposed, which enables high-accuracy 
online prediction of transmission efficiency by only using easily measurable electrical signals such as laser diode 
current and photovoltaic current. The architecture integrates feature-wise gating with residual connections to balance the 
modeling capacity and training stability. Experimental results show that this model achieves an R2 of 0.995 54 on the 
test set, significantly outperforming the linear regression, support vector regression and feedforward neural network. On 
a 6-m LWPT experimental platform, a mean absolute error of only 0.036 kW/m2 in irradiance power density prediction 
was obtained. The proposed method requires no atmospheric sensors, and it has high accuracy, low latency and strong  
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激光无线能量传输 LWPT(laser wireless power 
transmission)技术凭借非接触、高定向性与高功率

密度等优势[1]，为远距离、持续性的电能供给提供了

新范式[2-3]，在无人机 UAV(unmanned aerial vehicle)、
空间能源系统等领域展现出重要的应用潜力[4-5]。 

LWPT 系统在实际运行中易受大气湍流、散射

及吸收等复杂环境因素影响[6]，导致传输路径呈现

强非线性与时变特性，影响能量传输效率与系统稳

定性[7-8]。现有研究多基于物理机理方法，侯一超

等[9]建立了接收端光-电-热多物理场耦合模型，以

量化大气衰减效应；朱学贵等[10]构建了低空跨介质

传输链路模型；谷嘉冀[11]引入自适应光学与深度学

习进行波前补偿。此类方法在对应条件下具备高精

度优势[12]，但多依赖难以实时获取的环境先验参

数，需部署对应传感设备，且模型求解复杂度高，

难以满足传能系统实时感知与动态调控的需求。 
针对上述挑战，数据驱动方法因其对物理机制

依赖弱、计算效率高等优势，逐渐成为系统状态估

计的有效替代方案[13-14]。在 LWPT 系统中，如何仅

利用收发端易测电气量实现对关键传输状态(如介

质传输效率、激光功率密度)的高精度、低延迟估

计，仍缺乏系统性研究。 
为此，本文提出一种特征自适应增强型全连接

神经网络 FAENN(feature-attention enhancement neural 
network)，用于 LWPT 系统关键传输状态的高精度

数据驱动估计。该方法仅利用激光器驱动电流等易

测电气量，无需额外大气传感设备即可实现对介质

传输效率等状态的在线重构。该神经网络针对激光

传能系统进行设计，在标准前馈结构的基础上，协

同融合特征自适应门控机制与残差连接。前者通过

小型感知机动态生成逐维权重，使网络自适应聚焦

于当前工况下的主导电气特征；后者则有效缓解训

练中的梯度退化问题，保障模型收敛稳定性。为系

统评估所提网络的有效性，本文在相同数据集下对

比了线性回归、支持向量回归 SVR(support vector 
regression)、传统反向传播神经网络 BPNN(back 
propagation neural network)、单一残差结构及单一

注意力结构等模型。结果表明，所提网络在保持高

推理速度的同时，提升了估计精度与泛化能力，可

为 LWPT 系统的实时能效监测与闭环调控提供高

可靠的状态感知支撑。 

1 LWPT 系统 

1.1 LWPT 系统结构 
LWPT 技术利用激光束实现电能的非接触式

远距离传输，在 UAV 和空间能源系统等远程供能

场景中具有广泛应用潜力。应用于 UAV 系统的

LWPT 系统如图 1 所示，该系统由发射端、自由

空间传输介质和接收端 3 个部分组成，完成“电

能—激光(光能)—自由空间传输—光电转换—电

能”的能量传输过程，适用于数米至千米级的能

量传输[5]。 

 

图 1 应用于 UAV 系统的 LWPT 系统 
Fig. 1 LWPT system applied to UAV systems 

在发射端，能量源为激光器驱动器供电，激光

器驱动器通过调节输出电流控制激光器工作状态。

半导体激光器将电能转化为高亮度、单色性的激光

束，完成电-光能量转换，并配备高效冷却系统以

确保长时间稳定运行。激光束经准直扩束镜整形后

形成低发散角的准直光束，提升远场能量集中度。

发射装置安装于多自由度云台上，具备目标捕获、

对准与跟踪功能。 
激光束在自由空间中传播时，以大气介质为

例，可能受到吸收、散射、湍流及气象条件(如雾、

雨、霾)等因素的影响，导致能量衰减与光强闪烁。

这些环境扰动使传输过程呈现高度非线性与时变

特性，显著影响系统的能量传输稳定性与效率。已
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有大量研究建立了激光大气传输的物理模型，但其

应用依赖于温度、湿度、能见度、湍流强度等实时

环境参数，而这些参数在实际 LWPT 系统中通常难

以便捷、低成本地获取。因此，物理模型难以满足

在线效率预测的需求，使得介质传输效率成为影响

系统性能的不确定因素。 
在接收端，光伏阵列作为核心能量转换单元，

将入射激光光能转换为直流电能；其输出功率受照

射至光伏有效接收区域的激光功率密度分布影响。

光伏变换器集成最大功率点跟踪功能，动态调节工

作点以最大化光-电转换效率，并将电能输送至负

载或储能装置中。 
1.2 LWPT 链路效率分析 

LWPT 系统的电-光-电转换效率由发射端电-

光转换、自由空间介质传输及接收端光-电转换   
3 个核心环节共同决定。各环节能够基于物理机理

建立高精度数学模型，但其在线应用通常受限于对

内部状态或环境参数的强依赖性。因此，物理模型

在离线分析中表现良好，但在线运行场景下的实用

性受到制约。从链路顺序出发，依次介绍各子系统

的建模方法。 

1.2.1 半导体激光器效率分析 
在发射端，半导体激光器作为电-光转换的核

心器件，其输出光功率受注入电流、结温等因素影

响，表现出显著的非线性特性。为描述其内部载流

子与光子的动态耦合过程，常采用速率方程模型。

在忽略横向扩散、假设载流子与光子均匀分布等条

件下，其基本形式[15]为 
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  (1) 

式中：N 为有源区单位体积载流子浓度；q 为电子

电荷量；V 为有源区体积；I 为注入电流；߬n 为载

流子寿命，表示注入载流子从产生到复合的平均时

间；g0 为材料增益系数，表征单位载流子浓度下有

源区提供的本征光增益； 为增益压缩因子，描述

高光子密度下增益的饱和效应；S 为光子数密度；

Nt 为透明载流子密度，即增益恰好抵消腔损耗时的

载流子浓度； c 为光限制因子，表征光场能量被

约束于有源区的比例；߬p 为光子寿命，表示光子在

谐振腔内的平均生存时间；b 为自发辐射系数； 为

光波相位；a 为线宽增益因子，反映载流子变化引

起折射率与增益的耦合强度。 
当激光器两端面反射率相等时，激光器的输出

光功率 Pout 可表示为 

0

c
out

p2
SV h

P
 
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   (2) 

式中：η0 为微分量子效率；h 为普朗克常数； 为

光波频率。 

输出光功率方程结合速率方程即可建立激光

器的电-光转换特性模型。 

速率方程模型能够高保真地刻画半导体激光

器的电-光转换过程，但其强非线性特性使得解析

表达复杂，且模型精度高度依赖于一系列难以在

系统级直接获取的器件内部物理参数，如߬p、߬n、g0 等。这些参数与器件材料、结构及封装工艺密

切相关，通常需借助专用测试设备或离线标定才

能获得，难以在实际 LWPT 系统中实时测量。因

此，尽管模型本身具有理论完备性，其对内部参

数的强依赖性限制了其在在线预测场景中的直接

应用。 

1.2.2 大气介质传输效率分析 
在 LWPT 系统中，大气介质作为连接发射端与

接收端的能量通道，其传输特性直接影响系统的能

量传输效率与运行稳定性。激光束在自由空间中传

输时，受到大气吸收、散射及湍流等因素的影响，

导致传输光强减弱与光束质量退化，使得接收端获

得的激光功率 PRX 小于发射功率 PTX。传输效率

ηtrans 可以基于比尔-朗伯定律表示，其主要描述激

光在大气中传播时，源于大气吸收与散射物理机制

的光能衰减[16]，即 

 trans a s0
exp [ ( ) ( )]d

L
D        (3) 
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式中：D 为传输距离； a 和 s 分别为大气吸收和

大气散射衰减系数，dB/m，受激光波长 λ、天气状

况(如雾、雨、霾)影响，其数值与此时大气能见度

密切相关。 
上述过程共同决定了大气总衰减系数，其值强

烈依赖于激光波长、气象条件(湿度、能见度)、气

溶胶浓度及粒径分布等环境参数，表现出显著的时

空非均匀性与非线性耦合特征。 
此外，大气湍流由温度梯度、风速剪切及上升

气流等因素引发，造成大气折射率随机起伏，进而

导致激光畸变[16]。湍流强度由结构常数 Cn
2(z)表征，

其沿光路的空间分布高度非均匀。Gamma-Gamma
分布模型因其广泛的适用性而较常被使用[17]，可表

示为 
( )/2

[( )/2] 1
turb turb - turb
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 
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   


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   (4) 
式中：ηturb 为由大气湍流引起的归一化接收光

强，即湍流衰落因子； ( )  为 Gamma 函数；参

数 α和 β分别为大尺度与小尺度湍流涡旋对光强

起 伏 的 影 响 ， 其 取 值 由 大 气 折 射 率 结 构 常 数

Cn
2(z)及传输几何决定； -K ( )   为第二类修正贝

塞尔函数。 
综上，在实际大气传输场景中，大气吸收、散

射与湍流效应并非孤立存在，而是相互耦合、共同

演化，导致激光传输过程呈现强烈的非线性，并在

时间和空间上持续变化。尽管基于环境参数(如湿

度、能见度、温度等)可构建物理模型对传输状态

进行描述，但这些参数依赖额外部署的大气传感设

备，不仅增加了系统复杂度与成本，也难以实现实

时感知。因此，亟需一种不依赖外部大气先验信息、

仅利用收发端原生电气量的数据驱动方法，以实现

对介质传输效率的高精度在线估计。 

1.2.3 光伏阵列效率分析 
在接收端，光伏阵列作为核心能量转换单元，

负责将入射激光光能转换为直流电能。其光-电转

换效率受激光波长、功率密度、材料特性及工作温

度等多重因素影响。为精确描述光伏阵列的电气行

为，通常采用单二极管等效电路模型，其 I-U 关系

可表示为 

pv pv s pv pv s
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exp 1
/
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  (5) 
式中：ipv 和 upv 分别为输出电流与电压；iPH 为光生

电流；i0 为二极管反向饱和电流；n 为理想因子； Ns

为串联回路数；k 为玻尔兹曼常数；T 为光伏阵列

热力学温度；Rs 和 Rsh 分别为等效串联电阻与并联

电阻。 

式(5)为隐式非线性形式，难以直接求解。借助

朗伯 W 函数，可转化为显式表达，即 
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  (6) 

式中： ( )W  为朗伯 W 函数；X 为由光伏阵列模型

参数及端电压 upv 构成的朗伯 W 函数自变量。 

单二极管五参数模型在太阳光辐照条件下具

有较好的拟合能力，但在 LWPT 场景中面临挑战。

由于激光光斑功率密度高且动态范围宽，光伏阵

列在不同辐照强度下表现出强烈的非线性响应特

性，其等效电路参数并非恒定，而是随入射功率

密度和温度发生变化。这种参数漂移导致固定参

数的解析模型难以准确描述光伏输出特性，尤其

在宽动态范围辐照下误差显著增大。此外，在实

际系统中，光伏阵列通常运行于最大功率点跟踪

控制模式下，其输出电流并不仅由器件本征光电

特性决定，也是最大功率点跟踪算法根据实时入

射功率动态调节的结果。这一控制闭环使得光伏

电流成为包含激光发射功率与介质衰减耦合信息

的可观测变量。 

因此，尽管物理模型形式简洁、物理意义明确，

但其对内部参数恒定性的假设与激光激励下的实

际器件特性存在本质偏差，限制了其在高精度在线
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效率预测中的适用性。 

2 数据驱动的介质传输效率预测 

2.1 问题建模与输入特征设计 
在 LWPT 系统中，介质传输效率是决定端到端

能量转换性能的关键环节。其变化不仅直接影响系

统整体供能能力，还进一步耦合影响发射端与接收

端的最优运行点，如图 2 所示。尤其在分布式传能

架构中，随着大气状态动态演化，介质传输状态的

波动将导致系统全局效率峰值发生偏移。若无法实

时获知当前传输效率，系统将难以动态调整激光器

驱动功率、光伏工作点等控制参数以跟踪效率最优

工况，从而造成能量浪费或供能不足。 

 
图 2 激光传能系统中器件效率特性和不同介质效率 

情况下传能系统的效率特性 
Fig. 2 Efficiency characteristics of individual components 

in LWPT system, and efficiency characteristics of  
power transmission system under different  

medium efficiency conditions 

尽管大气条件本身不可控，但其对链路的影响

可通过介质传输效率这一综合状态量进行量化表

征。该参数的实时估计，使控制系统能够将不可控

的环境扰动转化为可响应的反馈信号，进而实现从

被动承受衰减到主动优化工作点的调控范式转变。

例如，在效率优先模式下，系统可根据预测的传输

效率协同调节激光器电流，使全链路始终运行于接

近全局最优效率区间[18]；在多接收端场景中，该效

率亦可作为能量分配的核心依据，提升有限功率资

源的利用效能[19-20]。因此，高精度、低延迟的介质

传输效率预测，并非仅是对环境状态的被动感知，

而是支撑 LWPT 系统实现智能闭环调控与集群能

量管理的关键使能技术。此外，介质传输效率本身

亦可作为大气介质状态的间接表征，为链路可靠性

评估与调度提供依据。因此，实现对介质传输效率

的高精度在线预测，是 LWPT 系统高效、稳定、自

适应运行的重要支撑。 
基于物理机理的方法，通过详细描述环境因素

对激光传输路径的影响来实现介质传输状态的估

计。该方法需要考虑多种复杂变量，在长距离传输

时，难以对每个地理位置的大气条件进行详尽分

析，增加了建模难度，降低了模型的通用性；依赖

复杂的数学模型，难以满足在线监测和动态调整的

需求。 
本文提出一种数据驱动的介质传输效率估计

方法，仅利用收发端原生电气量构建非线性映射关

系。该方法的核心思想在于：将整个传能链路视为

一个黑箱系统，通过输入-输出数据学习介质对能

量传递的综合调制效应，而非建模大气物理过程。

由于激光器与光伏器件在系统运行期间保持不变，

所学习的映射关系本质上反映了“固定端设备+
可变介质”下的链路特性，因而具备良好的泛化

能力，即使在不同大气条件下，只要端设备未更

换，模型仍可有效估计介质传输效率，无需重新

标定或引入环境先验。尽管系统通信链路可同步

获取发射端与接收端的电流信号，但受限于缺乏

对发射/接收光功率的直接测量，介质传输效率仍

无法显式计算。本文通过数据驱动方式，从易测

电气量中隐式重构该不可观状态，避免了额外光

学传感需求。 
该方法不仅规避了对不可测内部参数与外部

环境状态的依赖，还具备低部署成本、高实时性与

强鲁棒性等优势，为 LWPT 系统在复杂大气环境下
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的智能调控与效率优化提供了实用化技术路径。 
2.2 基于数据驱动的传输效率估计模型 

2.2.1 BPNN 模型 
作为多层感知机 MLP(multilayer perceptron)的

经典实现形式，BPNN 因其良好的非线性映射能力

和成熟的训练框架[21]，被广泛应用于工程回归与系

统辨识任务中。 
在 LWPT 效率估计场景中，BPNN 具有 3 方面

优势：首先，其输入-输出映射不依赖物理先验，

仅需端口电气量即可建模复杂链路响应；其次，网

络结构简单、计算开销低，易于部署于资源受限的

机载平台；最后，作为全连接前馈网络，BPNN 对

低维连续函数具有较强的逼近能力，契合介质传输

效率作为标量效率指标的回归特性。 
本文采用的 BPNN 由输入层、若干全连接隐藏

层及单神经元输出层构成，其前向传播过程可表示为 
(0)

( ) ( ) ( 1) ( )

T ( )

tanh ( ) 1,2, ,
ˆ

l l l l

L

l L

y





 








 


h x

h W h b

w h

 (7) 

式中：h(0)为输入层；x 为归一化输入特征，x=[Iin 
Ipv]

T，Iin 为激光器输入电流，Ipv 为光伏阵列输出电

流；h(l)为第 l 层的隐藏状态；tanh( ) 作为激活函数

以保证输出光滑性，与物理系统连续可微的特性相

一致；W 
(l)为第 l 层权重矩阵；b(l)为第 l 层偏置向

量；ŷ 为介质传输效率预测值；wT 为输出层权重向

量的转置。 
尽管 BPNN 在理论上具备通用逼近能力，但

其在本任务实际训练中仍存在明显局限：一方

面，当输入维度较低时，网络表达能力受限，易

陷入局部极小值，导致训练结果对初始化和学习

率高度敏感；另一方面，标准 BPNN 缺乏对输入

特征重要性的动态感知机制，无法根据介质变化

自适应调整特征权重，难以捕捉不同工况下主导

因素的迁移。 

2.2.2 FAENN 模型 
为克服上述局限，本文采用一种 FAENN 模型。

该模型在保留 BPNN 全连接主干网络的基础上，融

合逐维特征门控机制与残差连接结构，旨在动态调

节各隐藏神经元的响应强度，提升模型对输入工况

变化的敏感性、训练稳定性及跨环境泛化能力。 
FAENN 的整体架构如图 3 所示，图中：x(l)为

第 l 层的输入； 
( 1)l

h 为第 l+1 层经特征门控加权后

的隐藏输出； ( )l 为对第 l 层输入进行维度匹配的

线性投影；s(l)为第 l 层的逐维门控权重向量； ( )  为

Sigmoid 函数；W1
(l)、W2

(l)为门控模块中的权重矩

阵； ( )  为 tanh 激活函数；dl 为第 l 层隐藏特征维

度。其核心设计包含以下 3 个部分。 

 

图 3 FAENN 架构 
Fig. 3 Architecture of FAENN 

深度全连接主干网络：采用 3 层隐藏结构，每

层后接 tanh( ) 激活函数以保持输出平滑性；并引入

小比例 Dropout 以轻微抑制过拟合，同时避免破坏

物理系统的连续性假设。 
逐维特征门控模块：受通道注意力机制启发，

网络采用一种轻量级的全特征感知门控策略。通过

一个小型 2 层感知机对当前隐藏状态进行非线性

编码，生成与特征维度对齐的逐维门控权重。具体

而言，给定第 l 层经激活与 Dropout 后的隐藏输出
( ) ldl h ，门控权重计算可表示为 

( ) ( ) ( ) ( )
2 1[ ( )] ldl l l l  s W W h   (8) 

最终，加权输出为 

 ( ) ( ) ( )l l l h h s    (9) 
式中，⊙表示逐元素乘法。 

该机制允许网络根据当前输入样本的整体特

征分布，自适应地增强或抑制特定神经元的响

应。例如，若光伏电流显著衰减，该模式可能通

过隐藏层激活模式被捕捉，并触发对相关特征通

路的强化，从而间接反映大气状态对能量链路的

影响。 
残差连接结构：为缓解网络训练中的梯度消失
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问题，引入跳跃连接结构。设第 l 层的输入为 x(l)，

经主干与门控处理后的输出为  ( )l
h ，则最终输出为 

 ( )( 1) ( ) ( )ll l l   x h x   (10) 
当输入与输出维度不一致时，采用无偏置线性

投影 ( )l 对齐维度，否则直接相加。最终，网络通

过单神经元线性输出层回归介质效率预测值。 
相较于传统 BPNN，FAENN 具备以下优势： 首

先，门控机制基于完整隐藏表示动态生成权重，能

够捕捉输入变量间的耦合效应，提升对复杂工况的

建模能力；其次，残差结构保障梯度有效回传，门

控提供非线性调制，降低对初始化与超参数的敏感

性，支持单阶段 Adam 优化快速收敛；最后，仅引

入少量的额外参数，无需复杂正则化或二阶优化

器，兼顾部署效率与建模精度。 
综上，FAENN 在保持结构简洁、推理高效的

同时，通过端到端学习的特征门控与残差连接，为

强非线性的 LWPT 系统提供了一种可行的介质效

率预测方案。 

3 仿真验证与分析 

为验证所提网络模型在 LWPT 系统中对介质

传输效率的估计性能，本文基于 MATLAB/Simulink
构建系统仿真平台，并结合实际器件特性构建大规

模结构化数据集。所得数据经格式转换后，在

PyTorch 环境中用于 FAENN 的训练与测试。整个

数据集共包含 1 929 个样本，按 7.0:1.5:1.5 的比例

划分为训练集(1 350 个样本)、验证集(290 个样本)
和测试集(289 个样本)。 

数据集覆盖了 LWPT 系统的关键运行工况。激

光器驱动电流范围从阈值电流延伸至满载电流，完

整涵盖低功率启动到高功率稳态的工作区间。介质

传输效率覆盖 5%~100%的宽动态范围，其中低效

率区间对应重度雾霾、暴雨或超长距离传输等恶劣

大气条件；中等效率区间模拟多云、轻雾等中等干

扰场景；高效率区间则代表晴朗天气下短距离无遮

挡的理想传输状态。同时，光伏阵列在最大功率点

跟踪控制模式下，所受等效辐照强度覆盖弱光至强

光的典型范围，充分反映实际环境中激光辐照条件

的动态变化。 
训练数据包含仿真生成样本，其激光器与光伏

器件的光电响应特性均校准于实际平台参数，确保

虚拟工况与物理系统一致。采用仿真数据的核心目

的在于安全、高效地扩展介质衰减的覆盖范围，高

功率实验中难以通过光学衰减片等手段稳定复现

复杂多变大气条件，而物理机理模型又依赖难以实

时获取的内部参数与环境先验，无法直接用于在线

效率估计。因此，融合仿真与实测的数据驱动方法，

在保障泛化能力的同时规避了复杂建模与额外传

感需求。 
所有输入/输出变量均采用 Min-Max 归一化至

[0, 1]区间，以提升模型收敛稳定性。FAENN 采用

3 层全连接隐藏结构[128, 256, 128]，每层后接 tanh
激活函数与小比例 Dropout 正则化，设置 Dropout
概率 p=0.1，即训练阶段随机频率 10%的隐藏层单

元，以提升模型泛化能力。并嵌入逐维特征门控模

块(压缩比 r=4)与残差跳跃连接。模型以均方根误

差 RMSE(root mean square error)为损失函数，通过

Adam 优化器单阶段训练最多 500 轮，并采用验证

集 Loss 进行早停。整个训练过程无需依赖二阶优

化方法。 
为全面评估所提方法的具体性能，本文在相同数

据集上开展了多模型对比：包括线性回归 LinearReg、

SVR、标准 BPNN、引入残差连接的 ResMLP、嵌入

通道注意力的 AttnMLP 及所提 FAENN。 
不同算法的性能对比见表 1。线性模型与基

础 BPNN 性能有限(R2<0.81)，表明 LWPT 系统中

输入电流与介质效率之间存在强非线性关系；

SVR 凭借高斯核函数在中小规模数据上展现出

较强的拟合能力，验证了该任务的可学习性。所

提 FAENN 进一步将预测精度提升，相较于 SVR，

RMSE 降低约 35.2%，不仅显著优于线性模型与

基础神经网络，也超越了经典核方法。此外，

FAENN 具备固定推理开销、易于嵌入实时控制

系统、支持多维输入扩展等工程优势，为复杂激

光传能场景下的在线状态感知提供了更具可扩
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展性的解决方案。 

表 1 不同算法的性能对比 
Tab. 1 Comparison of performance among  

different algorithms 

模型 R2 RMSE 最优验证损失 
LinearReg 0.770 78 0.127 183 1.61×10-2 

SVR 0.989 37 0.027 387 1.32×10-4 
BPNN 0.802 59 0.118 027 1.34×10-2 

ResMLP 0.778 05 0.125 150 1.54×10-2 
AttnMLP 0.994 77 0.019 208 1.28×10-4 
FAENN 0.995 54 0.017 741 9.99×10-5 

在深度模型内部的消融对比中，单纯引入残

差连接的 ResMLP 未带来性能增益，说明结构改

进需与特征自适应机制协同；而嵌入注意力的

AttnMLP 取得较优精度。本文所提 FAENN 融合

注意力与残差连接，在保持接近 AttnMLP 预测精

度的同时，展现出更稳定的训练动态与更强的抗

过拟合能力。 

综上，FAENN 在精度、鲁棒性与工程实用性

之间实现了良好平衡，适用于 LWPT 系统的高效状

态感知。 

除预测精度外，模型的推理效率对激光传能系

统的在线应用至关重要。为此，本文进一步量化评

估了各神经网络模型的单样本平均推理延迟(测试

环境：AMD Ryzen 9 7940HX CPU/NVIDIA RTX 

4070 Laptop GPU)。不同网络模型的计算时间对比

见表 2，所有模型的推理时间均处于毫秒级。其中，

FAENN 因融合特征门控与残差连接机制，计算开

销高于基础 BPNN，但仍低于典型控制周期，在保

持高精度的同时实现了精度与延迟的良好平衡，具

备良好的工程部署潜力。 

表 2 不同网络模型的计算时间对比 

Tab. 2 Comparison of calculation time among different 

network models 

模型 计算时间/ms 
BPNN 0.198 

ResMLP 0.319 
AttnMLP 0.539 
FAENN 0.678 

图 4 展示了稳态场景下的效率估计性能。实际

介质效率在 0.50~0.95 之间阶跃变化。FAENN 的估

计值能紧密跟踪真实值，在 5 s 和 8 s 的突变点处

响应迅速，局部放大显示最大瞬时误差仅为 0.030，

验证了模型对环境扰动的高灵敏度。 

 
图 4 激光传能介质传输效率在线预测(阶跃) 

Fig. 4 Online prediction of medium transmission efficiency 
in LWPT system (with step change) 

图 5 进一步考察动态连续变化场景，介质效率

呈下降-回升趋势。FAENN 仍能平滑、准确地复现

效率变化轨迹，无明显滞后或振荡，证明其适用于

介质效率连续变化条件下的在线状态感知。 

 

图 5 激光传能介质传输效率在线预测(连续变化) 
Fig. 5 Online prediction of medium transmission efficiency 

in LWPT system (with continuous variation) 

综上，FAENN 在仅依赖 2 个易测电流信号的

前提下，实现了对介质传输效率的高精度、强鲁棒、
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低延迟估计，为激光无线传能系统的智能监控与闭

环调控奠定了基础。 

4 实验验证 

为验证所提基于 FAENN 的介质传输效率估计

方法在传能系统中的有效性与可行性，搭建 LWPT

系统实验平台，如图 6 所示。平台传输距离约为

6 m，采用分布式架构，包含 3 条并行的能量传输

链路。 

 

图 6 LWPT 系统实验平台 

Fig. 6 Experimental platform for LWPT system 

系统工作在高功率水平，直接通过光学衰减片

调控传输路径中的介质效率存在工程挑战，高能

激光易导致透光元件热损伤。因此，实验采用间

接调控策略，通过调节发射端激光器驱动电流来

改变输出激光功率，并同步采集接收端光伏阵列

电流信号。结合已训练的 FAENN 智能感知模型，

预测此时的发射端及接收端激光功率，其比值为

介质效率。 

图 7 展示了不同传输功率条件下光伏阵列的

辐照功率密度预测值与实际值。在不同的传输功率

情况下，模型估计的辐照激光功率密度与实测值高

度吻合。图中同时标注了单束激光与双束组合辐照

下的数据点，表明系统在不同功率配置下均具有稳

定的响应特性。经统计，模型估计值与实际测量值

之间的平均绝对偏差约为 0.036 kW/m2，充分验证

了所构建 FAENN 模型在真实硬件平台上的泛化能

力与估计精度。 

 

图 7 辐照功率密度预测与实际结果对比 
Fig. 7 Comparison between prediction and actual results of 

irradiation power density 

该实验结果表明，在无法直接测量大气或路

径损耗的情况下，依靠激光器电流与光伏电流 2 个

易获取的电气量，通过数据驱动模型高精度反演

介质传输效率，能够降低系统对环境传感器的依

赖，也为未来在 UAV、高空平台等场景中实现轻

量化、智能化的激光传能状态感知提供了可行 

路径。 

5 结语 

本文针对 LWPT 系统中介质传输效率难以实

时感知的问题，提出一种特征自适应增强型全连

接神经网络。该方法仅利用激光器输入电流与光

伏输出电流 2 个易测电气量，通过融合逐维特征

门控与残差连接，实现对激光传输过程的高精度

数据驱动估计。仿真与实验表明，FAENN 优于

线性模型、SVR 及多种神经网络变体，并在 6 m

真实平台中实现平均绝对误差约为 0.036 kW/m2

的辐照功率密度预测。该方法无需大气传感设

备，具备低延迟、强泛化与易部署优势，为 UAV

等场景下的智能激光供能提供了可靠状态感知

支撑。 
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