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摘要　对于无波前探测自适应光学（ＡＯ）而言，闭环控制算法的效率至关重要。提出一种以 Ｈａｄａｍａｒｄ模式为扰动

向量的梯度下降算法，介绍了基于该算法的自适应光学闭环工作原理。通过与顺序（扰动）梯度下降算法和近年来

最常用的随机并行梯度下降算法对比，分析了该算法的特点和可行性。建立了基于该算法的自适应光学仿真模

型，并通过对随机像差进行闭环校正仿真，分析了算法的闭环精度和收敛速度。结果表明，以 Ｈａｄａｍａｒｄ模式为扰

动向量的梯度下降算法能够用于无波前探测自适应光学，而且闭环精度很高；与随机并行梯度下降（ＳＰＧＤ）算法相

比，该算法不但实施更加容易，而且收敛速度更快、效率更高。

关键词　自适应光学；无波前探测；Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵；梯度下降算法

中图分类号　ＴＰ２７３．２　　　文献标识码　Ａ　　　犱狅犻：１０．３７８８／犆犑犔２０１３４０．狊１１３００１

犠犪狏犲犳狉狅狀狋犛犲狀狊狅狉犾犲狊狊犃犱犪狆狋犻狏犲犗狆狋犻犮狊犅犪狊犲犱狅狀狋犺犲犌狉犪犱犻犲狀狋

犇犲狊犮犲狀狋犃犾犵狅狉犻狋犺犿狑犻狋犺犎犪犱犪犿犪狉犱犕狅犱犲犾

犆犺犲狀犅狅１　犎狌犪狀犵犔犻狀犺犪犻
２
　犔犻犡犻狀狔犪狀犵

２

１犛犮犺狅狅犾狅犳犈犾犲犮狋狉犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犎犲犫犲犻犝狀犻狋犲犱犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犜犪狀犵狊犺犪狀，犎犲犫犲犻０６３００９，犆犺犻狀犪

２犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅狀犃犱犪狆狋犻狏犲犗狆狋犻犮狊，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犗狆狋犻犮狊犪狀犱犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，

犆犺犲狀犵犱狌，犛犻犮犺狌犪狀６１０２０９，

烄

烆

烌

烎犆犺犻狀犪

犃犫狊狋狉犪犮狋　犉狅狉狑犪狏犲犳狉狅狀狋狊犲狀狊狅狉犾犲狊狊犪犱犪狆狋犻狏犲狅狆狋犻犮狊（犃犗）狊狔狊狋犲犿狊，狋犺犲犲犳犳犻犮犻犲狀犮狔狅犳犮犾狅狊犲犾狅狅狆犮狅狀狋狉狅犾犿犲狋犺狅犱狊犻狊狅犳

犵狉犲犪狋犲犻犿狆狅狉狋犪狀犮犲．犐狀狋犺犻狊狆犪狆犲狉，犪犵狉犪犱犻犲狀狋犱犲狊犮犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿 狑犻狋犺犎犪犱犪犿犪狉犱犿狅犱犲犾犻狊狆狉狅狆狅狊犲犱．犜犺犲狑狅狉犽犻狀犵

狆狉犻狀犮犻狆犾犲狅犳犃犗犮犾狅狊犲犾狅狅狆犫犪狊犲犱狅狀狋犺犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿犻狊犻狀狋狉狅犱狌犮犲犱．犜犺犲狑狅狉犽犻狀犵狆狉狅犮犲狊狊犪狀犱犳犲犪狊犻犫犻犾犻狋狔狅犳狋犺犻狊犿犲狋犺狅犱犪狉犲

犪狀犪犾狔狕犲犱犫狔犮狅犿狆犪狉犻狀犵狑犻狋犺狋犺犲狊犲狉犻犪犾犵狉犪犱犻犲狀狋犱犲狊犮犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿犪狀犱狊狋狅犮犺犪狊狋犻犮狆犪狉犪犾犾犲犾犵狉犪犱犻犲狀狋犱犲狊犮犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿．

犜犺犲狀狌犿犲狉犻犮犪犾狊犻犿狌犾犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾狑犻狋犺狋犺犻狊犿犲狋犺狅犱犻狊狊犲狋狌狆，犪狀犱狋犺犲犮犾狅狊犲犾狅狅狆犮狅狉狉犲犮狋犻狅狀狊狑犻狋犺狉犪狀犱狅犿犵犲狀犲狉犪狋犲犱

犪犫犲狉狉犪狋犻狅狀狊犪狉犲狆犲狉犳狅狉犿犲犱狋狅狏犲狉犻犳狔犻狋狊狆狉犲犮犻狊犻狅狀犪狀犱犮狅狀狏犲狉犵犲狀犮犲狊狆犲犲犱．犜犺犲狉犲狊狌犾狋狊狊犺狅狑狋犺犲犵狉犪犱犻犲狀狋犱犲狊犮犲狀狋

犪犾犵狅狉犻狋犺犿狑犻狋犺犎犪犱犪犿犪狉犱犿狅犱犲犾犮犪狀犫犲狌狊犲犱犻狀狑犪狏犲犳狉狅狀狋犾犲狊狊犪犱犪狆狋犻狏犲狅狆狋犻犮狊，犪狀犱犮狅犿狆犪狉犲犱狑犻狋犺狋犺犲狊狋狅犮犺犪狊狋犻犮

狆犪狉犪犾犾犲犾犵狉犪犱犻犲狀狋犱犲狊犮犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿，犻狋犻狊狀狅狋狅狀犾狔犲犪狊犻犲狉狋狅犫犲犻犿狆犾犲犿犲狀狋犲犱犫狌狋犪犾狊狅犿狅狉犲犲犳犳犻犮犻犲狀狋．

犓犲狔狑狅狉犱狊　犪犱犪狆狋犻狏犲狅狆狋犻犮狊；狑犪狏犲犳狉狅狀狋狊犲狀狊狅狉犾犲狊狊；犎犪犱犪犿犪狉犱犿犪狋狉犻狓；犵狉犪犱犻犲狀狋犱犲狊犮犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿

犗犆犐犛犮狅犱犲狊　０１０．１０８０；０１０．１３３０；０１０．３３１０；１２０．４８２０

　　收稿日期：２０１３０６２０；收到修改稿日期：２０１３０９０６

基金项目：河北省自然科学基金（Ｆ２０１３２０９１４９）

作者简介：陈　波（１９８４—），男，博士，讲师，主要从事自适应光学技术和优化控制技术等方面的研究。

Ｅｍａｉｌ：ｃｈｅｎｂｏ１８２００１＠１６３．ｃｏｍ

１　引　　言

在波前校正、光通信、显微成像等领域，无波前

探测自适应光学设备由于具有结构简单、体积小等

优点，因而有其独特的应用价值［１－３］。

目前在无波前探测自适应光学中主要用到两类

优化算法，一类是无模式优化算法，如随机并行梯度

下降（ＳＰＧＤ）算法、爬山法（可看作是串行扰动梯度下

降算法）等；另一类是模式型优化算法，如基于Ｌ＿Ｚ模

式（以及Ｚｅｒｎｉｋｅ模式）算法和基于任意模式优化算

法［４－８］。对于无模式优化算法，通常需要多次迭代完

成像差的校正，以效率较高的ＳＰＧＤ算法为例
［４］，随

着校正器单元数目犖 的增加，算法收敛所需迭代次

数至少以槡犖的速率增加，而且每次迭代至少需要测

量１次远场信息。对于模式型算法，研究表明，如果

ｓ１１３００１１



中　　　国　　　激　　　光

在像差校正过程中只利用犖 个模式（可看作校正器

单元数），那么只需要测量犖＋１次远场信息就可以

完成像差校正，因此效率比无模式优化算法高［６－８］。

然而，这类算法完成一次控制信号更新需要犖＋１次

测量，而无模式优化算法每测量１～２次就完成一次

校正信号更新［４－５］，因此前者的时间延时更长，可能

不利于实时校正。此外，该类型优化算法还需要事先

测量或计算一些系统信息［１，７－８］。在无模式优化算法

中，ＳＰＧＤ算法是近年来关注度高的算法之一，而且

也是效率高的算法之一［４］，其主要缺点就是需要多次

迭代完成像差校正，而且还需要一个伪随机序列发生

器以实时产生随机扰动信号［４，９］。

为此，本文提出一种以 Ｈａｄａｍａｒｄ模式作为扰动

信号的梯度下降（Ｈ＿ＧＤ）算法。与模式型优化算法

相比，该方法每测量１～２次远场信息就能更新波前

校正器的校正信号，因此时间延时短；与目前最为常

用的ＳＰＧＤ算法相比，该方法的波前扰动模式（信号）

是确定的，不需要实时的伪随机序列发生器，因此实

施更容易、效率更高。文中通过与顺序梯度下降算法

和随机并行梯度下降算法对比，分析了该算法的可行

性，然后通过数值仿真对其效率进行了分析和验证。

２　Ｈ＿ＧＤ算法分析

基于Ｈ＿ＧＤ算法的无波前自适应光学（ＡＯ）如

图１所示。波前校正器校正入射波前相差，光电探测

器探测远场光强，性能分析模块计算系统性能指标，

Ｈ＿ＧＤ控制算法计算校正信号并输出给校正器。

图１ 基于 Ｈ＿ＧＤ算法的ＡＯ示意图

Ｆｉｇ．１ ＳｃｈｅｍｅｏｆＡＯｂａｓｅｄｏｎＨ＿ＧＤａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　Ｈ＿ＧＤ的工作流程为：在第犽＋１次闭环迭代

时，首先利用Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵（由１和－１构成的正

交矩阵，１和－１的数量相同）产生一个扰动向量

Δ狌
（犽），然后类似于ＳＰＧＤ算法，按照双边扰动的方式

更新校正信号狌
（犽＋１）［１０］

狌
（犽＋１）

＝狌
（犽）
±γΔ狌

（犽）
Δ犑

（犽），犽＝０，１，２，…．（１）

式中γ是步长系数，Δ犑是由Δ狌
（犽）引起的性能指标

扰动量。

扰动向量Δ狌
（犽）的具体生成方法为：对于一个犖

单元校正器，如果维数为犖×犖 的 Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵

存在，就循环利用其每一个列向量乘以一个扰动幅

度作为算法的扰动向量；如果维数为 犖 ×犖 的

Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵不存在，就利用维数略大于犖×犖

的 Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵按照上述方法生成扰动向量。例

如对于一个１６单元校正器，可利用维数为１６×１６

的 Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵［如（２）式所示］的列向量乘以扰

动幅度σ作为扰动向量；对于一个１９单元校正器，

由于１９×１９维的 Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵不存在，因此利用

维数为２０×２０的 Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵的列向量的前１９

个元素乘以一个扰动幅度作为扰动向量。

犎（１６，１６）＝

１ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

１ －１ １ －１ １ －１ １ －１ １ －１ １ －１ １ －１ １ －１

１ １ －１ －１ １ １ －１ －１ １ １ －１ －１ １ １ －１ －１

１ －１ －１ １ １ －１ －１ １ １ －１ －１ １ １ －１ －１ １

１ １ １ １ －１ －１ －１ －１ １ １ １ １ －１ －１ －１ －１

１ －１ １ －１ －１ １ －１ １ １ －１ １ －１ －１ １ －１ １

１ １ －１ －１ －１ －１ １ １ １ １ －１ －１ －１ －１ １ １

１ －１ －１ １ －１ １ １ －１ １ －１ －１ １ －１ １ １ －１

１ １ １ １ １ １ １ １ －１ －１ －１ －１ －１ －１ －１ －１

１ －１ １ －１ １ －１ １ －１ －１ １ －１ １ －１ １ －１ １

１ １ －１ －１ １ １ －１ －１ －１ －１ １ １ －１ －１ １ １

１ －１ －１ １ １ －１ －１ １ －１ １ １ －１ －１ １ １ －１

１ １ １ １ －１ －１ －１ －１ －１ －１ －１ －１ １ １ １ １

１ －１ １ －１ －１ １ －１ １ －１ １ －１ １ １ －１ １ －１

１ １ －１ －１ －１ －１ １ １ －１ －１ １ １ １ １ －１ －１

１ －１ －１ １ －１ １ １ －１ －１ １ １ －１ １ －１ －

熿

燀

燄

燅１ １

．（２）
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陈　波等：　基于 Ｈａｄａｍａｒｄ模式扰动梯度下降算法的无波前探测自适应光学

　　可以看出，Ｈ＿ＧＤ算法的工作方式与已在自适

应光学中成功应用的爬山法（串行扰动梯度下

降）［１１］和ＳＰＧＤ算法（随机并行扰动）非常相似，它

们都是通过迭代的方式来计算校正信号狌。

φ（狓，狔）＝∑
犖

犻＝１

狌犻犉犻（狓，狔）， （３）

式中φ（狓，狔）为入射相位畸变的共轭相位，犉犻（狓，狔）

是校正器第犻个控制通道的影响函数，矩阵形式可

表示为

φ＝犉狌． （４）

　　对于串行（扰动）梯度下降算法而言，根据其工

作原理，其扰动向量事实上是单位矩阵犈（对角元素

为１，其余元素为０的正交矩阵）的列向量乘以一个

幅度常数σ
［１１］。因此该方法可以看作是基于单位矩

阵模式的梯度下降算法，通过充分迭代后，可以得到

每个模式的大小狏，表示为

φ＝犉犈狏， （５）

校正器控制信号通过狌＝犈狏得到。将（５）式中的单

位矩阵犈用犈＝犎犎
－代替，就可以得到前面所述基

于 Ｈａｄａｍａｒｄ模式的梯度下降算法，即 Ｈ＿ＧＤ算

法，表示为

φ＝犉犈狏＝犉犎犎
－狏＝犉犎犺． （６）

式中犎 是一个犖×犖 维的 Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵，犎－其

逆矩阵（犎是由１和－１构成的正交矩阵，因此犎－一

定存在）。可以看出，（６）式所示的方程中，其扰动向

量正是Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵的列向量乘以一个常数σ。类

似地，通过充分迭代，可以得到每个模式的大小犺，

而校正器控制信号可以通过狌＝犎犺得到。因此，Ｈ＿

ＧＤ算法是可行的，而且由（２）式可以看出，其校正信

号是并行优化的，而串行梯度下降算法中，校正信号

是按顺序逐个优化的，因此作为并行优化算法，Ｈ＿

ＧＤ算法效率比串行梯度下降算法要高。

对于ＳＰＧＤ算法，根据工作原理以及伪随机序

列（通常为 Ｍ 序列或Ｇｏｌｄ序列）的有限长特性，其

扰动向量为一个犖×犔的矩阵犕（由１和－１构成）

的列向量乘以一定幅度σ，其中犔是伪随机序列的长

度，犖是控制单元数（通常犖犔）。将犈＝犕犕
＋ 代

入（５）式可得

φ＝犉犕犕
＋狏＝犉犕犿， （７）

式中犕＋ 是犕的伪逆矩阵。类似地，ＳＰＧＤ算法可以

看作是基于犔个伪随机模式的梯度下降算法，通过

充分迭代，可得每个扰动模式的大小犿，校正器控制

信号可以通过狌＝犕犿 计算出。

与ＳＰＧＤ控制算法相比，Ｈ＿ＧＤ算法中的扰动

模式是确定的，而且优化的模式数量明显较少

（犖犔），因此效率可能更高。同时，在利用 Ｈ＿ＧＤ

算法闭环时，可以事先将 Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵存储到存

储器中，闭环时直接调用即可，从而避免了设计伪随

机序列发生器以及实时产生随机扰动信号，因此更

容易实现。

需要说明的是，在ＳＰＧＤ算法中，通常随机扰

动模式中各分量相互独立且服从伯努利分布，即校

正器各单元上的扰动信号的幅值固定、符号取正或

负的概率相等［１２］，以保证算法的收敛速度和精度。

在 Ｈ ＿ＧＤ 算 法 中，可 以 看 出，除 第 一 行 外，

Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵的行向量中１和－１的个数相同，因

此校正器各单元上的扰动信号的符号取正或负的概

率相等，与ＳＰＧＤ算法的扰动信号特性相同，这也

是采用Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵的列向量作为扰动模式的主

要原因。

３　数值仿真

图２ ６１单元变形镜的驱动器排布

Ｆｉｇ．２ Ａｃｔｕａｔｏｒｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ６１ｅｌｅｍｅｎｔ

ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｍｉｒｒｏｒ

为了验证Ｈ＿ＤＧ算法的可行性效率，建立了一

个如图１所示的无波前探测自适应光学数值仿真模

型。以６１单元连续表面、分立驱动压电变形镜为校

正器，驱动器影响函数为高斯函数，其排布如图２所

示；采用Ｒｏｄｄｉｅｒ
［１３］提出的方法随机产生入射波前，

以远场光强的平均半径为性能指标犑，其值向极小

值方向进行闭环优化［８，１４］，用峰值ＳｔｒｅｈｌＲａｔｉｏ（ＳＲ，

犚Ｓ）评价闭环校正效果。

犑＝
（狓－狓

，）２＋（狔－狔
，）槡
２犐（狓，狔）ｄ狓ｄ狔

犐（狓，狔）ｄ狓ｄ狔
，

（８）

犚Ｓ＝
ｍａｘ［犐（狓，狔）］

ｍａｘ［犐０（狓，狔）］
， （９）

式中犐（狓，狔）表示远场光强分布，（狓′，狔′）是其质心，

ｍａｘ［犐（狓，狔）］表示远场光强峰值，犐０（狓，狔）表示无
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像差时的远场光强分布，ｍａｘ［犐０（狓，狔）］是其峰值。

根据上面关于 Ｈ＿ＧＤ算法工作流程的介绍，由

于变形镜单元数犖 为６１，因此利用维数为６４×６４

的Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵列向量的前６１个元素乘以扰动

幅度σ作为算法的扰动向量。需要注意的是，由于

Ｈａｄａｍａｒｄ矩阵的第一列元素全部为１，施加到变形

镜上时，主要产生波前平移，因此该列向量不作为扰

动向量。

按照 Ｒｏｄｄｉｅｒ
［１３］提 出 的 方 法，利 用 １０４ 阶

Ｚｅｒｎｉｋｅ模式随机产生２００帧入射波前像差（不考虑

波前倾斜），用Ｈ＿ＧＤ算法进行闭环仿真。

为了验证算法的有效性，将闭环仿真结果与利

用变形镜影响函数最小二乘拟合（ＬＳＦ）入射波前像

差得到的结果（可认为是系统的最佳校正效果）进行

比较，结果如图３所示。从中可以看出，利用Ｈ＿ＧＤ

算法闭环后的远场峰值ＳＲ与最小二乘法得到的

ＳＲ非常接近，计算得知二者的ＳＲ最大绝对偏差只

有０．０１６９。可以看出 Ｈ＿ＧＤ算法闭环精度很高且

不易陷入局部极值。

为了验证Ｈ＿ＧＤ算法的效率，分别利用 Ｈ＿ＧＤ

算法和ＳＰＧＤ算法在相同的扰动幅度σ和步长系数

图３ 校正前、利用 Ｈ＿ＧＤ算法充分闭环后以及

最小二乘拟合后远场ＳＲ对比

Ｆｉｇ．３ ＣｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆＳＲｓｂｅｆｏｒｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎａｎｄａｆｔｅｒ

ｆｕｌｌｙｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ Ｈ＿ＧＤａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅ

　　　　ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

γ下进行闭环仿真。在仿真过程中，在远场光强中

引入一定大小的高斯噪声，并对远场数据进行阈值

处理。两种算法闭环得到的性能指标犑和远场峰

值ＳＲ的平均迭代曲线如图４所示。从中可以看

出，与ＳＰＧＤ算法相比，Ｈ＿ＧＤ算法闭环时的ＳＲ收

敛速度几乎快一倍。因此，基于 Ｈａｄａｍａｒｄ模式的

梯度下降算法是可行的，而且效率比ＳＰＧＤ要高，

实现更为容易。

图４ 分别利用 Ｈ＿ＧＤ算法和ＳＰＧＤ算法得到的平均迭代曲线。（ａ）犑；（ｂ）ＳＲ

Ｆｉｇ．４ ＡｖｅｒａｇｅｄｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｗｉｔｈＨ＿ＧＤａｎｄＳＰＧＤａｌｏｒｉｔｈｍｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．（ａ）犑；（ｂ）ＳＲ

　　需要说明的是，上述结果是 Ｈ＿ＧＤ 算法和

ＳＰＧＤ算法在相同的扰动幅度σ和步长系数γ下取

得的，因此具有可比性。但是，无论是模式型算法还

是无模式优化算法，扰动幅度和搜索步长均对算法

的收敛特性有重要影响［１５］，因此在具体应用时，需

要结合校正器的特点和远场探测器件的增益进行合

理选择。

４　结　　论

根据以上分析可以得出，以 Ｈａｄａｍａｒｄ模式作

为扰动信号的梯度下降算法，即 Ｈ＿ＧＤ算法，完全

可以用作无波前探测自适应光学的优化控制算法。

与目前常用的以随机信号为扰动的ＳＰＧＤ算法相

比，从实现的角度而言，由于 Ｈ＿ＧＤ算法不需要设

计伪随机序列发生器以及实时产生伪随机序列，因

此实 施 更 加 容 易；从 优 化 的 模 式 数 量 来 看，

Ｈａｄａｍａｒｄ模式远少于ＳＰＧＤ算法优化的模式数量

（即前面所述的伪随机序列的周期），因此效率更高。

值得注意的是，由于 Ｈａｄａｍａｒｄ模式是确定的，

因此可以根据待校正像差的特性选择合适的模式，

这将是下一步研究的重点。
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２００８，２８（２）：２０５－２１０．

　 杨慧珍，陈　波，李新阳，等．自适应光学系统随机并行梯度下

降控制算法实验研究［Ｊ］．光学学报，２００８，２８（２）：２０５－２１０．
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