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摘要  针对相位恢复中收敛速度慢的问题，提出一种适用于夏克哈特曼波前传感器的高精度相位恢复技术。该技术根

据夏克哈特曼波前传感器的波前重构算法，首先重构畸变波前，然后将重构的波前作为改进自适应随机并行梯度下降

（ASPGD）算法的初值，进行迭代优化，实现高精度相位恢复。这种模态法和 ASPGD 优化算法结合的相位恢复技术，不

仅可以大幅度提高相位恢复精度，还可以加快相位恢复的收敛速度。数值仿真结果表明，该技术可以将相位恢复精度提

高 3 倍，达到 2‰λ。与原随机并行梯度下降算法相比，该算法对随机扰动系数的敏感性较低，具有更大动态范围，实用性

更强。此外，针对噪声导致的模态耦合问题，ASPGD 算法抗噪能力更强、相位恢复精度更高。
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Abstract A high-precision phase recovery technique suitable for Shack-Hartmann wavefront sensors is proposed to tackle the 
issue of slow convergence in phase recovery.  This technique leverages the wavefront reconstruction algorithm of the Shack-

Hartmann wavefront sensor.  First, the distorted wavefront is reconstructed, and the reconstructed wavefront is then used as the 
starting point for the improved adaptive stochastic parallel gradient descent (ASPGD) algorithm.  This iterative optimization 
process achieves high-precision phase recovery.  By combining the modal method with the ASPGD optimization algorithm, this 
technique significantly enhances the accuracy of phase recovery and accelerates its convergence speed.  The numerical simulation 
results demonstrate that this technology improves the phase recovery accuracy by three times, achieving a precision of 2‰λ.  
Compared with the original stochastic parallel gradient descent algorithm, the proposed ASPGD algorithm exhibits lower 
sensitivity to random perturbation coefficients, a larger dynamic range, and greater practicality.  In addition, when addressing noise-

induced modal coupling issues, the ASPGD algorithm exhibits superior noise resistance and higher phase recovery accuracy.
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1　引 言

在光学成像、激光物理和天文学等领域，获取光场

的相位信息对于准确表征光学系统和优化成像质量至

关重要。然而，实际测量中，只能获得光场的强度信

息，而无法直接获得相位信息。因此，相位信息提取问

题成为光学和计算成像研究中的核心挑战之一。相位

测量，作为一个经典的物理逆问题，旨在通过测得的光

强分布反演出光场的相位。

目前，相位信息的获取通常依赖于干涉法［1］、全息

技术［2-3］，以及波前传感器［4］等测量手段。光学干涉仪

可以通过对干涉条纹的分析来间接恢复相位信息，全

息成像则通过记录光波的振幅和相位来重建目标物体

的三维结构。这些实验方法虽然能够有效地获取相位

信息，但实验装置较复杂，测量过程中容易受到环境干

扰（如温度变化、机械振动和光源稳定性等因素），导致

测量精度下降。波前传感是测量畸变相位的另一种重

要手段，包括夏克哈特曼传感器［5-6］、曲率传感器［7］、四

棱锥传感器［8］等。其中，夏克哈特曼波前传感器是使

用最广泛的一种。夏克哈特曼传感器的优点在于结构

紧凑、简单、不受波长限制、信噪比高。但是，夏克哈特

曼传感器的传感精度受限于子孔径数目，特别是对高

频像差重构精度更低。因此，物理测量方法在实际应

用中具有一定的局限性，尤其是在高分辨率成像和大

规模数据采集的场景下，获取相位信息的过程往往成

本高昂且难以实现。

为了克服这些限制，近年来多种基于优化算法［9］

的相位恢复技术被提出。这些技术通过已知的振幅信

息和对信号或图像的结构性约束来恢复相位。例如，

Gerchberg-Saxton（GS）算法［10］是最早期的相位恢复算

法之一，其通过傅里叶变换在频域和空域之间迭代更

新获取相位信息。随后，Fienup［11-12］改进了这一算法，

提出加权 GS 算法，通过引入权重因子，使得不同区域

的振幅约束影响不同，在一定程度上提高了相位恢复

的精度和稳定性。然而，传统的迭代方法在处理复杂

相位恢复问题时，往往容易受到噪声和局部极小值的

影响。由于相位的非唯一性及恢复过程的非线性特

性，这一过程依赖于高效的数值算法和先验信息。随

着计算能力和优化算法的发展，特别是机器学习和优

化算法的进步，越来越多的相位恢复方法应运而生，不

断推动相位恢复技术的发展。近年来，随机并行梯度

下降（SPGD）算法作为一种无模型梯度下降方法，逐

步被运用于相位恢复中［13］。但是，如果不能够提供合

适的初始值，也可能会导致收敛速度慢，甚至出现收敛

于局部最小的情况。因此，初始值的合理选取，对相位

恢复至关重要。

本文提出一种基于改进的自适应随机并行梯度下

降（ASPGD）算法，并将其应用于夏克哈特曼波前传感

器的波前重建环节，从而实现高精度的相位恢复。该

算法结合了夏克哈特曼传感器快速重构波前和相位恢

复精度高的优点，实现了基于夏克哈特曼传感器的快

速、高精度相位恢复。首先，根据夏克哈特曼波前重构

原理，通过模态法构建波前相位梯度的矩阵方程，快

速求解 Zernike 多项式系数。然后，将模态法得到的

Zernike 多项式系数作为 ASPGD 优化算法的初始值，

迭代优化模态系数，得到优化相位。与传统算法相比，

该算法的光路结构简单、易于实现，且在仿真实验中具

有更高的精度、较强的实用性和鲁棒性。

2　基本原理

基于模态重建和改进随机并行梯度的相位恢复基

本原理是通过 ASPGD 算法迭代优化夏克哈特曼传感

器模态法重建的模态系数，恢复出最优的入射波前，从

而实现高精度相位恢复。

2. 1　基于夏克哈特曼传感器的相位重建基本原理

入射到测量系统的光场复振幅 E ( x，y)在笛卡儿

坐标下可以表示为

E ( x，y)= A ( x，y) exp [ iW ( x，y) ] （1）

式中：A ( x，y)为入射光场的振幅；W ( x，y)为畸变波

前。W ( x，y)可以用 Zernike 多项式的各项模态线性

组合表示：

W ( x，y)= ∑
n= 1

N

an Zn ( )x，y （2）

式中：an 表示第 n阶模态系数；N表示总模态系数；

Zn ( x，y)表示第 n阶 Zernike 多项式。

在波前测量中，夏克哈特曼传感器通过微透镜阵

列和位于微透镜焦面的图像传感器来获取波前信息。

首先通过微透镜阵列将入射波前分割为一系列子光

束，子光束在不同微透镜的作用下形成一个个子光斑。

在理想情况下，子光斑会聚在焦平面与对应微透镜光

轴的交点位置；存在畸变的情况下，畸变波前的局部倾

斜会导致光斑位置的偏移，如图 1 所示。

根据光斑的偏移量，计算波前在两个方向上的局

部倾斜：

图 1　单个微透镜局部倾斜几何关系示意图

Fig.  1　Geometric relationship of the local slope for a single lens
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（3）

式中：Δx和 Δy是光斑点相对于理想位置的偏移量；d
表示单个小微透镜的直径；f是透镜的焦距；k是波矢大

小。将畸变波前 Zernike 多项式线性组合表达式代入

式（3），可得：

■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|

∂W
∂x = ∑

n= 1

N

an
∂Zn
∂x

∂W
∂y = ∑

n= 1

N

an
∂Zn
∂y

（4）

通 过 式（4）的 线 性 方 程 组 可 以 构 筑 矩 阵 方

程［14-15］：dW = a × dZ，向量 dW 为斜率方向向量，向量

a 为模态系数向量，矩阵 dZ 由 Zernike 多项式的各模

态对 x方向和 y方向的偏导数构成。通过将斜率方向

向量 dW 与 dZ 的广义逆矩阵相乘，可以得到模态系

数向量 a：
a = dW × pinv (dZ) （5）

式中：pinv 表示求矩阵的广义逆。

夏克哈特曼传感器模态重建的目标是通过测量入

射波前的局部倾斜来重建入射波前的模态系数，并将

其作为下一步 ASPGD 迭代优化的初始值。

2. 2　ASPGD优化算法

SPGD 算法是一种基于随机优化的迭代算法，适

用于变量较多，无法建立准确数学模型的控制过程，主

要解决系统性能指标无法直接计算梯度的优化问题。

该算法通过引入随机扰动和系统响应的反馈，迭代调

制控制参数。与标准的梯度下降方法相比，SPGD 算

法不直接计算精确的梯度，而是基于多个并行的随机

扰动估计出近似梯度，从而更新优化参数。SPGD 对

随机扰动幅值、迭代步长等优化参数十分敏感，对不同

的 问 题 ，需 要 对 参 数 进 行 精 细 化 选 择 。 Adam 由

Kingma 等［16-18］提出，是一种自适应的随机优化算法。

Adam 结合动量法和 RMSProp 两种方法，通过计算评

价函数梯度的一阶矩估计和二阶矩估计来动态调整参

数的学习率，可以降低优化算法对参数的敏感性，从而

实现更高效的梯度下降。

ASPGD 算法的基本思想是在 SPGD 算法的基础

上采用 Adam 算子进行改进，增加 SPGD 算法的迭代

效率［19-21］。将 ASPGD 算法应用于相位恢复领域可以

提高相位恢复效率，降低算法对扰动幅值、迭代步长等

参数的敏感性，其流程图如图 2 所示。

首先，将上一节夏克哈特曼传感器模态重建得到

的模态系数作为 ASPGD 算法的初始输入系数向量

a0。算法随机生成扰动系数向量 Δa t，向量内各扰动系

数相互独立并且服从伯努利分布，即满足幅值 Δa相同

和正负概率相等。定义评价函数 J为迭代计算的衍射

光强分布矩阵 It平方与微透镜阵列焦平面测量得到的

衍射光强分布矩阵 I平方的相对残差：

J= ∑∑ || I 2
t - I 2

∑∑I 2
（6）

式中：I 为 CCD 记录的光强分布。CCD 位于微透镜

阵列焦平面上，如图 3 所示。 It为计算得到的光强分

布，是微透镜阵列瞳面光场传播到微透镜焦平面形成

的强度分布，传播过程采用角谱衍射公式［22］仿真实

现。瞳面光场可根据式（1）得到，波前是 Zernike 多项

式的线性组合，系数为模态系数向量 at，振幅为瞳函

数实部。

通过计算评价函数在模态系数加减扰动量后的变

化，估计评价函数的变化量 ΔJ。根据泰勒展开，评价

函数的梯度向量 gt为

g t =
ΔJ ( )a t ·Δa t

2 ( )Δa 2 = [ J ( )a t + Δa t -

]J ( )a t - Δa t · Δa t
2 ( )Δa 2 （7）

图 2　ASPGD 算法流程图

Fig.  2　Flow chart of ASPGD

图 3　迭代衍射过程的光路示意图

Fig.  3　Schematic diagram of the optical path of the iterative 
diffraction process
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当评价函数在平坦区域，即梯度很小时，原始

SPGD 的迭代步长很小，算法更新很慢，因此引入动量

项来加速收敛。在 Adam 中，动量项被称为一阶矩 m t：

m t = β1 ·m t- 1 + (1 - β1) ·g t （8）
式中：β1 为一阶矩衰减系数。动量项通过引入历史梯

度的指数加权平均来平滑当前的梯度更新，能够在平

坦区域中加速更新，从而提高收敛速度。另外，Adam
还引入梯度的二阶矩 vt：

v t = β2 ·v t- 1 + (1 - β2) ·g2
t （9）

式中：β2 为二阶矩衰减系数。二阶矩是梯度平方的指

数加权平均，表示梯度的无中心方差。一阶矩主要关

注梯度的平均值，用于加速收敛；而二阶矩关注梯度的

变化幅度，用于自适应调整学习率来应对不同尺度的

参数变化，保持稳定性。通过梯度的一阶矩和二阶矩

来更新参数：

a t+ 1 = a t - α· m t

v t + ε
（10）

式中：α为学习率；ε为无穷小量，用于避免数值计算

错误。

在迭代初期，由于一阶矩和二阶矩的初始值设置

为零向量，计算的动量项和二阶矩会被低估，因此需要

进行校正：

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|
|
|

m� t =
m t

1 - β t1

v� t =
v t

1 - β t2

（11）

式中：m� t和 v� t是经过偏差校正的一阶矩和二阶矩。此

外，过大的学习率会降低收敛性能，适当降低学习率，

在接近最优解时减小步长，以更精细地优化参数。因

此引入 cosine decay 余弦算子来调整学习率，学习率 αt
可以表示为

αt = αmin + 1
2 (α initial - αmin) ■

■
|
||
| ■

■
||||1 + cos ( )t

tmax
π   （12）

式中：α initial 为初始学习率；tmax为最大迭代步数。修正过

后，第 t次迭代过程中的模态系数向量 at+1的更新公式为

a t+ 1 = a t - αt ⋅
m� t
v� t + ε

（13）

当满足阈值条件 J< τ或达到最大迭代步数 tmax

时，输出最终优化的模态系数。根据式（2），将模态系

数与 Zernike 多项式相乘得到优化相位。

3　模拟仿真及结果与分析

3. 1　夏克哈特曼波前传感器模拟及成像仿真

为了验证算法的可行性，本文建立数值仿真光路

系统进行模拟实验，其示意图如图 4 所示。畸变波前

首先入射到缩束器，调制成与夏克哈特曼波前传感器

尺寸相近的光束，再经过分束器分为两束光。两束光

经 过 相 同 的 光 程 ，一 束 光 在 CCD 上 成 瞳 面 像 ，如

图 4（a）所示。另一束光入射到微透镜阵列上，经微透

镜聚焦，在 CCD 上形成子光斑阵列，如图 4（c）所示。

图 4（b）为仿真 16×16 微透镜阵列的相位示意图，单个

微透镜的直径为 150 μm，焦距为 4. 1 mm。CCD 采样

平面大小为 480 pixel × 480 pixel。
3. 2　相位恢复结果比较

本文相位恢复的精度以残差相位（恢复相位和输

入相位的差）的峰谷值（PV）和均方根值（RMS）来表

示。PV 值定义为残差相位的最大值与最小值之间的

差，PV 值描述了残差的最大偏差。RMS 是相位与相

图 4　仿真光路示意图。（a）光瞳面成像；（b）微透镜阵列；（c）焦平面成像

Fig.  4　Schematic diagrams of the simulated optical path.  (a) Pupil plane image; (b) microlens arrays; (c) focal plane imaging
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位平均值差值的平方和的均方根，即相位误差在整个

波前上的平均分布。与 PV 值不同，RMS 值更加关注

全局误差的大小，而不仅仅是最大误差。它们的计算

公式为

■

■

■

|
||
|

|
||
|

V PV = ΔW ( )x，y
max

- ΔW ( )x，y
min

VRMS = 1
M ∑

i= 1

M

ΔW 2( )x，y
（14）

式中：ΔW ( x，y)为残差相位；M表示数据点个数。

残差的 PV 值与 RMS 值越低，说明恢复相位的效

果越好，本文通过计算模态法和优化算法残差的 RMS
值之比，来评估优化算法对相位恢复精度的改善情况。

ASPGD 算法的初始学习率设置为 0. 001，β1 取经验值

0. 9，β2 取经验值 0. 999［16］，评价函数阈值 τ为 0. 005，最
大迭代步数 tmax设置为 500。图 5是在相同输入相位下，

模态法与所提模态法结合 ASPGD 优化算法的相位恢

复结果的比较。输入相位的 Zernike多项式模态阶数为

65，相位的 PV 值为 1. 27λ，本文所有相位分布的单位均

以光波波长 λ为单位，数值为 632. 8 nm。数值仿真结果

显示，模态法的相位残差 PV 值为 0. 13λ，RMS 值是

0. 010λ，而所提算法恢复结果的残差 PV 值为 0. 02λ，
RMS值为 0. 003λ。相比于模态法的重建结果，优化后，

PV 值显著降低，精度提高了 3. 5 倍。从恢复相位残差

的精度上能明显看出，在模态法的基础上使用 ASPGD
优化算法能显著提高相位恢复的精度，残差更趋于平

缓，这表明 ASPGD 在高频相位恢复方面明显更接近真

实相位。输入相位与恢复相位的 Zernike 系数对比如

图 6 所示。模态系数绝对均值的相对误差从原来的

4. 7% 下降到了 1. 4%，使用优化算法 ASPGD 优化的

模态系数更接近于实际值，结果更精确。

为了比较有无模态系数初值对 ASPGD 优化算法

的影响，初始值设为 0，对图 5 所示的入射相位进行相

位恢复，评价函数曲线如图 7 所示。从图中可以看出，

初值为 0、迭代次数达到 1000 时，评价函数才接近所提

算法的初始评价函数值。由此可见，将 ASPGD 优化

算法结合模态法提取的相位作为初值能显著减少迭代

步数，缩短计算时间。

图 5　相位恢复结果图。（a）输入相位；（b）（c）模态法相位恢复结果及相位恢复残差；（d）（e）所提算法相位恢复结果及相位恢复残差

Fig.  5　Results of phase recovery.  (a) Input phase; (b) (c) phase recovery results reconstructed by the modal algorithm and the 
corresponding residual; (d) (e) phase recovery results by the proposed algorithm and the corresponding residual

图 7　评价函数变化曲线

Fig.  7　Evaluation of the cost function

图 6　输入相位与恢复相位的 Zernike 系数对比

Fig.  6　Comparison of the Zernike coefficients between the 
input phase and the recovery phase
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3. 3　ASPGD收敛速度分析

收敛速度在很大程度上依赖于学习率和扰动幅

值，本小节将分析这两个参数对 ASPGD 算法收敛特

性的影响。

图 8 和图 9 分别展示了不同学习率和不同扰动系

数下的评价函数。可以看出：当学习率较大时，收敛速

度较慢，且容易出现振荡；而当学习率过小时，尽管避

免了振荡，但收敛速度也会变慢。因此，选择一个合适

的学习率范围至关重要。在我们的实验中，选择

0. 001 的学习率，ASPGD 算法能够快速且稳定地收

敛。相比之下，当学习率过大或过小时，算法的收敛速

度和稳定性都会受到不同程度的影响。而不同扰动系

数幅值对 ASPGD 的收敛速度影响较小。初始参数的

选择虽然对收敛速度有一定影响，但对精度的影响不

显著，精度方面的讨论将在下一小节中展开。

3. 4　ASPGD与 SPGD算法的比较

扰动系数幅值 Δa是相位恢复的核心参数，对相位

恢 复 有 重 要 影 响 。 为 了 分 析 扰 动 系 数 幅 值 Δa 对

ASPGD 算法和 SPGD 算法的影响，在较大范围内选取

扰动幅值，比较相位恢复的残差，结果如表 1 所示。输

入相同的相位，PV 值为 2. 81λ。ASPGD 算法的学习率

为 0. 001，SPGD 算法的学习率为 30。由于未加噪声，

模态法每次求解的系数相同，残差 PV 值为 0. 27λ，
RMS 值为 0. 020λ。Δa很小时，SPGD 算法提升精度十

分有限；逐步提高 Δa，算法提升精度显著；进一步提高

Δa，SPGD 算法的精度开始直线下降，评价函数开始发

散。SPGD 算法需要有较多的前期准备，调整合适的参

数才能正常优化，Δa仅在 0. 005~0. 01 的小范围内才

能出现较好的优化效果。而 ASPGD 算法在较大范围

的扰动系数幅值下，依旧能保持较高的恢复精度，表明

Δa对该算法的影响较小，该算法更适宜实际应用。

对于各种优化算法，初始学习率很大程度上决定

了迭代的步长。为了分析较高学习率对 ASPGD 算法

和 SPGD 算法的影响，取 ASPGD 算法的学习率为

0. 003，SPGD 算法的学习率为 130。在相同的输入相

位下，评价函数曲线如图 10 所示。由图 10 易知，

SPGD 算法在面对较高的学习率时，评价函数会发散

且来回振荡。而所提改进的 ASPGD 算法在面对较高

初始学习率时，虽然迭代初期也会出现发散，但是该算

法会自适应地调节学习率，在收敛后期，能以稳定的梯

度下降。相位恢复效果如图 11 所示。SPGD 算法恢

复相位的残差 PV 值为 0. 17λ，RMS 值为 0. 025λ，较模

态法恢复的结果精度下降，未能达到理想的恢复精度。

ASPGD 算法恢复相位的残差 PV 值为 0. 03λ，RMS 值

为 0. 005λ，精度显著提高，与表 1 中的结果一致。

表 1　不同扰动系数幅值下 ASPGD 与 SPGD 的相位恢复残差

Table 1　The residuals of ASPGD and SPGD under different 
values of Δa

Δa

0. 001
0. 005
0. 010
0. 020
0. 050

PV /λ
modal + 
ASPGD

0. 02
0. 02
0. 02
0. 03
0. 09

modal + 
SPGD

0. 24
0. 02
0. 13
0. 72

13. 91

RMS /λ
modal + 
ASPGD

0. 003
0. 003
0. 003
0. 004
0. 008

modal + 
SPGD
0. 017
0. 003
0. 011
0. 091
0. 742

图 9　不同扰动系数下的评价函数

Fig.  9　Evaluation function of different disturbance coefficients

图 10　评价函数变化曲线

Fig.  10　Evaluation function variation curves

图 8　不同学习率下的评价函数

Fig.  8　Evaluation function of different learning rates
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ASPGD 算法相比于 SPGD 算法在面对较高学习

率时能够更好地控制梯度下降过程，有效削弱了振荡

现象，并实现了精度更高的相位恢复。通过自适应学

习率的调整，ASPGD 算法在处理相位恢复问题时表

现出了优越的性能。

3. 5　稳定性分析

由于该算法是基于随机数生成的扰动系数来恢

复相位的，恢复结果具有一定的随机性，通过在不同

输入相位下进行模拟仿真，可以测试算法恢复相位

的稳定性。仿真总共进行 100 次，其中，部分随机输

入相位的相位恢复残差如表 2 所示，输入相位 PV 值

在 0. 94λ~3. 32λ之间。模态法计算的相位残差 PV
值为（0. 14λ±0. 06λ），ASPGD 算法优化后的 PV 值

为（0. 03λ±0. 01λ），相较于模态法，残差的 PV 值降

低到原来的 0. 19。模态法计算的相位残差 RMS 值

为（0. 011λ±0. 003λ），ASPGD 算 法 优 化 后 的 RMS
值为（0. 004λ±0. 001λ），精度提高了 3 倍，提升效果

显著，表明了该算法能稳定提升模态法的相位恢复

精度。

3. 6　噪声鲁棒性

由于在实际实验测量中，不可避免会引入噪声，为

了验证算法的抗噪声性能，在微透镜阵列焦平面光强

分布矩阵 I中加入高斯噪声或泊松噪声，噪声的信噪

比（SNR）［23］的公式如下：

RSN = 10 · log10 ( μ2
s

σ 2
n ) （15）

式中：μ s 是信号图像的均值；σ 2
n 是噪声的方差。模拟仿

真时输入相位的 PV 值为 1. 16λ，分别以 SNR 值为 30、
25、20、15、10、5 来模拟噪声对算法的影响，结果如表 3
所示。从表中可以看出：在噪声较低时，仅用模态法

就能得到较高精度的相位；在噪声强度较高时，噪声

对模态法影响较为明显。图 12 为高斯噪声下信噪比

为 5 dB 时的相位恢复结果图。结合图 13 的 Zernike
模态系数图可知，有噪声干扰时，模态法重构的残余

相位 RMS 值很小，但是模态系数准确性较低。这种

解源于 Zernike 导数不正交而引入的模态耦合［15］，普

遍体现为低阶 Zernike 系数偏差较大，高阶分量偏差

较小。迭代法对系数的优化减小了模态耦合问题中

的偏差。对于泊松噪声的干扰，应用 ASPGD 算法优

化后，残差相位的 PV 值为 0. 09λ，RMS 值为 0. 012λ，

图 11　相位恢复结果图。（a）输入相位；（b）（c）SPGD算法相位恢复结果及相位恢复残差；（d）（e）所提算法相位恢复结果及相位恢复残差

Fig.  11　Results of phase recovery.  (a) Input phase; (b) (c) phase recovery results reconstructed by the SPGD algorithm and the 
corresponding residual; (d) (e) phase recovery results by the proposed algorithm and the corresponding residual

表 2　部分随机输入相位的相位恢复残差

Table 2　The residuals of the partial random input phase

No.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

PV /λ

1. 36
0. 94
1. 27
0. 98
1. 19
1. 98
2. 53
1. 40
2. 39
1. 36

PV /λ

modal

0. 12
0. 09
0. 13
0. 08
0. 11
0. 14
0. 19
0. 16
0. 20
0. 27

modal + 
ASPGD

0. 02
0. 02
0. 02
0. 02
0. 02
0. 02
0. 04
0. 03
0. 03
0. 03

RMS /λ

modal

0. 009
0. 006
0. 009
0. 007
0. 010
0. 012
0. 014
0. 012
0. 016
0. 016

modal + 
ASPGD

0. 002
0. 003
0. 003
0. 002
0. 002
0. 003
0. 007
0. 005
0. 005
0. 003

表 3　不同信噪比下不同噪声类型的相位恢复残差

Table 3　The residuals with different noise types under different SNR

Noise type

Gaussian

Poisson

SNR /
dB

30
25
20
15
10
5

30
25
20
15
10
5

PV /λ

modal

0. 15
0. 16
0. 18
0. 21
0. 27
0. 39
0. 14
0. 12
0. 13
0. 17
0. 34
0. 58

modal+
ASPGD

0. 02
0. 02
0. 02
0. 02
0. 04
0. 07
0. 01
0. 01
0. 04
0. 04
0. 06
0. 09

RMS /λ

modal

0. 009
0. 009
0. 009
0. 011
0. 015
0. 024
0. 009
0. 008
0. 010
0. 009
0. 019
0. 037

modal+
ASPGD

0. 003
0. 005
0. 002
0. 005
0. 006
0. 009
0. 002
0. 002
0. 003
0. 004
0. 009
0. 012
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相对于模态法，PV 值降低到原来的 0. 15，相位恢复

精度提高了 3. 1 倍，算法优化效果显著，具有很好的

抗噪性和鲁棒性。

4　结 论

本文提出一种基于自适应随机梯度下降算法的相

位恢复算法，该算法结合了夏克哈特曼传感器模态法

与 ASPGD 优化算法的优势，模态法解决了迭代法初

值的问题，ASPGD 算法能自适应调整学习率进行迭

代计算，提高了算法的效率。仿真实验结果表明，相较

于模态法，该算法将相位恢复精度提高了 3 倍，达到

2‰λ。与原 SPGD 算法相比，所提算法对随机扰动系

数不敏感，能在较大范围内稳定提升相位恢复精度。

同时，ASPGD 算法对噪声具有一定的鲁棒性，即使信

噪比较低的情况下，也依然能得到高精度的恢复相位

结果。一系列仿真实验表明，该算法精度高、参数调整

简单、抗噪声干扰能力强等，且所需光路简单，在实际

相位恢复的实验中具有重大潜力。
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