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摘要：相位差法是常用的图像事后重建方法之一。为提高相位差法对太阳图像重建的鲁棒性，本文提出了基于低秩先

验的改进的相位差法，即引入了图像核范数正则化到相位差模型中，并分别利用半二次分裂方法和 BFGS 求解图像

子模型和相位子模型。在仿真退化的焦面和离焦面太阳图像上进行重建实验与分析，与基于 Tikhonov 正则化的经典

相位差法相比，在无噪声和有噪声情况下基于低秩先验的相位差法在主观视觉效果和客观指标上均能够提高波前相位

估计的精度，提高重建图像的质量。
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Abstract: Phase diversity is one of the commonly used image post-reconstruction methods. In order to improve the
robustness  of  phase  diversity  for  solar  image  reconstruction,  this  paper  proposes  an  improved  phase  diversity
method based on the low-rank prior, i.e., the nuclear norm regularization of the image is introduced into the phase
diversity  model,  and  the  image  sub-model  and  the  phase  sub-model  are  solved  by  the  half-quadratic  splitting
method  and  BFGS  respectively.  Reconstruction  experiments  and  analysis  are  carried  out  on  the  simulated
degraded focused and defocused solar  images.  Compared  with  the  classical  phase diversity  based on  Tikhonov
regularization, the phase diversity based on low-rank prior can improve the accuracy of wavefront phase estimation
and the quality of reconstructed images in terms of subjective visual effects and objective indexes in both the noise-
free and noise-included cases.
Keywords: phase diversity; low-rank prior; solar images

 
 1   引　言

大气湍流降低了地基光学望远镜的成像分辨力，

严重影响了天文观测。目前对此问题最有效的解决措

施是自适应光学 (adaptive optics, AO) 技术结合图像事

后重建[1]。国内外绝大多数的大口径太阳望远镜都配

备了 AO 系统，采集到的太阳 AO 图像可进一步通过

盲解卷积[2]、相位差法 [3-5]、斑点重建 [6] 或深度学

习[7-9] 等方法进行重建。其中，相位差法 (phase
diversity, PD) 是在成像系统中增加额外一个或多个成

像通道，利用采集到的同一目标同一时刻不同成像通

道的一组图像 (通常包括焦面和离焦面图像) 以及不同

通道间的相位差异估计出波前像差，然后基于波前像

差复原出目标图像。

相位差法最早由 Gonsalves 和 Chidlaw[10] 于 1979
年提出用于波前探测，随后扩展应用到图像事后重建

领 域[11]。 ERIM  (Environmental  Research  Institute  of
Michigan) 研究团队的 Paxman[12] 等人建立了基于最大

似然估计的高斯和泊松两种噪声下的 PD 模型及详细

推导了模型求解过程。接着，Paxman 和 Seldin[4,13] 等

人将 PD 与斑点成像技术相结合，提出斑点相位差法

(phase-diverse speckle, PDS)，即同时采集多组焦面和

离焦面上的短曝光图像进行重建，大大改善了 PD 算

法的收敛性。SVST (Swedish vacuum solar telescope)
望远镜观测与研究团队的 Löfdahl 和 Scharmer[3] 最早

将 PD 技术应用于太阳图像重建，取得了较好的效果。

后来，Paxman[14] 等人分别从噪声模型、优化算法、

正则化方法以及图像边界处理方式等方面阐述了上

述 ERIM 和 SVST 两个研究团队对 PD 和 PDS 算法的

不同实现方式，对太阳图像的重建实验表明两者的重

建结果极为相似，并且也验证了 PDS 的效果明显优

于 PD。Vogel[15] 等人利用正则化提升 PD 模型的稳定

性，并提出了快速数值解法，有效地提高了算法的运

算速度。Löfdahl[16] 等人结合波前相位系数的线性等

式约束，将 (斑点) 相位差法认为是一种多帧盲解卷积

方法。Van Noort[17] 等人进一步拓展了 Löfdahl 的工作，

提出可应用于不同波段成像的多目标多帧盲解卷积

(multi-object  multi-frame  blind  deconvolution,
MOMFBD) 方法，并应用在太阳图像的重建中。

Wu[18] 等人提出基于稀疏正则化的 PD 算法，即利用

基于非局部中心化稀疏表示 (nonlocal  centralized
sparse representation,  NCSR) 的模型替换传统的基于

Tikhonov 正则化模型求解图像，提高了图像重建质量。

另外，最近几年，深度学习方法也越来越多地应用

到 PD 中，不需要迭代优化算法求解模型，而是利用

神经网络实现图像和波前相位之间的非线性

映射[19-23]。

相位差法实质上是一种约束性更强的多通道盲解

卷积方法[16]，具有更高的可靠性。但传统的相位差法

易受噪声和初始值等因素影响，使优化过程陷入局部

极值，甚至导致重建图像包含大量振铃伪影，鲁棒性

较差。对于此问题，常见的解决方法是利用多组图像

进行相位差法重建，即斑点相位差法。该类方法利用

多组图像之间高频信息互补减弱图像噪声和算法迭代

过程中相位估计误差的影响。然而在实际中的某些情

况下，目标保持不变的多组图像不便于获得，因此难

以应用斑点相位差法。为了提高单组相位差法的鲁棒

性，受鲁棒主成分分析领域广泛应用的低秩先验启发，

本文提出了基于低秩先验的改进的相位差法，并利用

半二次分裂方法求解新的图像子模型，利用 BFGS 方

法求解相位子模型。实验采用仿真退化的焦面和离焦

面太阳图像验证了本文算法的有效性。
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 2   基于低秩先验的相位差法

 2.1  相位差法图像重建原理

如图 1 所示，相位差法要求在成像系统中设置两

个或两个以上的成像通道，为了不增加系统的复杂性，

最常见的是设置焦面和离焦面两个通道。目标发出的

光经过大气扰动后进入望远镜成像系统中，在分束器

作用下，目标在焦面和离焦面通道中的 CCD 相机上

同时成像，分别得到焦面图像和离焦面图像。
 
目标 畸变波前 成像系统

焦面CCD

分束器

离焦面CCD
已知离焦量

图 1　相位差成像通道示意图
Fig. 1　Schematic diagram of phase diversity imaging channels

 

图像的线性空不变退化模型可表示为

gi = f ∗hi+ni , (1)

gi hi ni 1 ⩽ i ⩽ K

hi ni

其中： 、 和 分别为第 i ( ) 个成像通道观

测到的退化图像、点扩散函数 (point spread function,
PSF) 和加性噪声，f为原始目标图像。在图像重建时，

由于 和 未知，未知数个数大于方程个数，因此图

像重建具有严重的病态性。

在光学系统成像中，PSF 与波前相位存在着如下

关系：

hi = |F (Pi)|2 =
∣∣∣F [Aexp

(
jϕi
)]∣∣∣2 , (2)

F (·) Pi ϕi其中： 表示傅里叶变换， 和 分别为第 i个成

像通道的广义光瞳函数和波前相位，A为孔径函数，

j 为虚数单位。通常，波前相位又可表示为 Zernike 多

项式的线性组合，且在相位差成像系统中，存在如下

关系：

ϕi =


N∑

l=1

αlZl, i = 1

ϕ1+ θi i > 1
, (3)

ϕ1 Zl

αl θi

其中： 为焦面通道的波前相位， 为第 l项 Zernike
多项式， 为该项的系数， 为第 i个成像通道的离

焦像差。

根据图像退化模型 (1)，若噪声服从高斯分布，

基于最大似然估计，可建立图像重建模型如下：

min
f ,{hi}

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22 . (4)

根据 Parseval 定理和卷积定理，式 (4) 可等价转

化为

min
F,{Hi}

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22 , (5)

Hi Gi hi gi

{Hi}
α = [α1;

α2; · · · ; αN]

其中：F、 和 分别为 f、 和 的傅里叶变换。由

式 (2) 和 (3)，关于变量 F和 的模型 (5) 可转化为

关 于 变量 F和 Zernike 多 项 式 系 数 向 量

的模型：

min
F,α

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22 . (6)

Hi

α Hi

α

可以看出，式 (5) 中每个成像通道都对应各不相

同的未知变量 ，而式 (6) 中每个成像通道都对应一

个共同的未知变量 ，且一般矩阵 的维度远大于向

量 ，因此图像重建问题的病态性将降低，利用相位

差法可以提高图像重建的稳定性、可靠性。当向式

(6) 中加入简单的 Tikhonov 正则化时，可以进一步提

高重建过程的稳定性，即

min
F,α

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22+γ ∥F∥22 , (7)

γ其中： 为 Tikhonov 正则项权重参数。

α

式 (7) 的求解可利用交替最小化方法，即分别固

定 和 F，可分别得到图像子模型和相位子模型：

min
F

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22+γ ∥F∥22 , (8)

min
α

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22 . (9)

对于式 (8)，求解时可令导数为 0，得到

F =

K∑
i=1

GiH∗i

K∑
i=1

|Hi|2+γ
, (10)

γ

式 (10) 即为基于维纳滤波的目标图像估计。可以

发现式 (7 ) 中 Tikhonov 正则化的实质即是使得式

(10) 的分母加上常数 ，防止分母为 0。对于式 (9)，
可利用求解无约束最优化问题的代表性方法 BFGS 求

解。将式 (10) 代入 (9) 可知图像子模型 (8) 和相位子

模型 (9) 的交替求解等价于最优化模型：

min
α

∑
(u,v)


K∑

i=1

|Gi|2−

∣∣∣∣∣∣∣
K∑

i=1

GiH∗i

∣∣∣∣∣∣∣
2

K∑
i=1

|Hi|2+γ


, (11)
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其中：(u, v) 为矩阵元素坐标。

 2.2  基于低秩先验的相位差模型与算法

上述经典相位差法在当噪声较强或者在 (初始) 波
前相位/PSF 与真实值相差太大的情况下，将导致迭

代过程中求解出的图像包含大量振铃伪影，即包含了

过多的错误成分，这又将导致下一步求解的波前相位

/PSF 偏离真实值。图像、波前相位/PSF 的交替迭代

会使得误差被传递和放大，问题进一步恶化，算法迭

代过程会收敛到局部极值，而难以收敛到全局最优值，

最终的重建图像也与原始目标图像相差较大。

针对上述问题，本文采取的改进策略是引入能够

抑制图像中噪声和振铃伪影的图像正则化项到相位差

模型中。当焦面和离焦面图像的噪声较强或者波前相

位/PSF 估计偏离真实值时，利用新的图像子模型在

迭代过程中求解图像，在一定程度上抑制图像中振铃

伪影的产生，尽可能控制误差的放大，使得迭代过程

在正确轨迹上。通过对上述问题分析，关键问题则回

到如何建立正则化模型上。受到鲁棒主成分分析领域

广泛应用的低秩先验 (low rank prior) 启发，原始目标

图像的行或列具有强相关性，即原始目标图像存在数

据冗余，具有低秩特性，而噪声和振铃伪影属于干扰

成分，它们的出现会破坏原本图像的低秩特性[24-25]。

因此，基于图像的低秩先验，本文建立相位差图像重

建模型如下：

min
F,α

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22+λK
∥∥∥F −1 (F)

∥∥∥
∗ , (12)

λ F −1 (·)

∥·∥∗ ∥L∥∗ =
∑

i

σi (L) =

Tr
(√

LTL
)
σi

其中： 为低秩正则项权重参数， 表示傅里叶

逆变换， 表示矩阵的核范数，即

， 为矩阵 L的第 i个奇异值。

α α

式 (12) 同样可利用交替最小化方法求解，分别固

定变量 F和 ，可得到关于 和 F的子模型：

min
α

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22 , (13)

min
F

K∑
i=1

∥FHi−Gi∥22+λK
∥∥∥F −1 (F)

∥∥∥
∗ . (14)

此处相位子模型 (13) 与 2.1 节中的相位子模型

(9) 相同，可同样利用 BFGS 方法求解。下面重点介

绍图像子模型 (14) 的求解过程。

为便于求解，将式 (14) 等价转化为

min
f

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+λK∥ f ∥∗ . (15)

利用半二次分裂方法[26-27] 引入辅助变量 w，令

w = f，式 (15) 又可转化为

min
f ,w

K∑
i = 1

∥ f ∗hi−gi∥22+λK∥w∥∗+µK ∥ f −w∥22 , (16)

µ µ其中： 是可更新的惩罚参数，当 足够大时，式

(16) 的解将趋近式 (15) 的解。

由模型 (16)，固定 f时，可得到关于 w的子模

型，即

min
w
λ∥w∥∗+µ∥ f −w∥22 . (17)

f = U
∑

VT ∑
= diag ({σi})

模型 (17) 可由奇异值的软阈值方法求解[28]。若 f
的奇异值分解 (singular value decomposition, SVD) 为

， ，则

w = US λ/ 2µ
(∑)

VT , (18)

S λ/ 2µ
(∑)

S λ/ 2µ
(∑)

ii
=

max(σi−λ/2µ,0)

其中： 为奇异值收缩算子，即

。

由模型 (16)，固定w时，可得到关于 f的子模型，即

min
f

K∑
i = 1

∥ f ∗hi−gi∥22+µK ∥ f −w∥22 , (19)

假设 f满足周期性边界条件，则可结合快速傅里

叶变换得到

F =

K∑
i=1

GiH∗i +µKW

K∑
i=1

|Hi|2+µK
. (20)

其中：W为 w的傅里叶变换。

综上所述，求解图像子模型 (14) 的算法步骤

如下：

{Gi} {Hi}
λ

输入：焦面图像和离焦面图像的傅里叶变换集合

，焦面和离焦面 PSF 的傅里叶变换集合 ，权

重参数

输出：目标图像的傅里叶变换 F
µinc µmax1) 设置迭代参数： 、 ；

µ2) 初始化：f、 ；

µ < µmax3) while 
　　根据式 (18) 计算 w；
　　傅里叶变换得到W；

　　根据式 (20) 计算 F；
　　傅里叶逆变换得到 f；
　　μ=μinc×μ
 　end
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 3   实验结果与分析

本节利用 Zernike 多项式法仿真生成焦面和离焦

面太阳图像进行重建实验，图像大小为 360 × 360 像

素，成像通道数 K为 2，Zernike 多项式项数为 105。
为验证本文提出算法的有效性，对基于 Tikhonov 正

则化的经典相位差法 (简记为 Tikhonov) 和基于低秩

先验的相位差法 (简记为 LR) 实验结果进行对比分

析。对于实验结果，利用波前相位的均方根误差

(RMSE，单位：波长) 作为波前相位估计精度的评

价指标，利用重建图像的峰值信噪比 (PSNR，单位：

dB)、结构相似性 (SSIM) 作为重建图像质量的评价

指标。

 3.1  无噪声情况

γ

λ µinc µmax

在无噪声情况下，仿真结果如图 2 所示，其中

图 2(a) 为原始目标图像，图 2(b) 和 2(c) 分别为焦面

和离焦面太阳图像，图 2(d) 为焦面波前相位，

图 2(e) 和 2(f) 分别为焦面和离焦面对应的 PSF。 和

均设为 1 × 10−3， 和 分别设为 2 和 26。基于

Tikhonov 正则化的经典相位差法和基于低秩先验的相

位差法重建结果如图 3 所示。其中图 3(a) 为重建图像，

矩形框标出的米粒、半影、本影区域的重建细节对比

如图 4 所示，图 3(b) 和 3(c) 分别为估计的焦面和离

焦面 PSF，图 3(d) 和 3(e) 分别为估计的焦面波前相

位和残余波前相位误差。估计的波前相位精度和重建

图像质量评价结果如表 1 所示。
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图 2　仿真结果。(a) 原始目标图像；(b) 焦面图像；(c) 离焦面图像；

(d) 焦面波前相位 (rad)；(e) 焦面 PSF；(f) 离焦面 PSF
Fig. 2　Simulation results. (a) Original object image; (b) Focused image; (c) Defocused image;

(d) Wavefront phase of focused image (rad); (e) PSF of focused image; (f) PSF of defocused image
 

 

−0.8
−0.6
−0.4
−0.2
0
0.2
0.4
0.6

−1.2
−1.0
−0.8
−0.6
−0.4
−0.2
0
0.2
0.4

−0.8
−0.6
−0.4
−0.2
0
0.2
0.4
0.6

−1.2
−1.0
−0.8
−0.6
−0.4
−0.2
0
0.2
0.4

a b c d e

图 3　图像重建结果。第一行：Tikhonov；第二行：LR。(a) 列：重建图像；(b) 列：估计的焦面 PSF；
(c) 列：估计的离焦面 PSF；(d) 列：估计的焦面波前相位 (rad)；(e) 列：残余波前相位误差 (rad)

Fig. 3　Reconstruction results. Top line: Tikhonov; Bottom line: LR. (a) Column: reconstructed image; (b) Column: estimated PSF of
focused image; (c) Column: estimated PSF of defocused image; (d) Column: estimated wavefront phase of focused image (rad);

(e) Column: residual wavefront phase error (rad)
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从图 3 和图 4 可以看到，经典相位差法重建图像

包含较多振铃伪影，由于米粒组织区域纹理细节丰富，

伪影的影响更加严重。而基于低秩先验的相位差法重

建图像消除了绝大多数振铃伪影，图像质量得到较大

改善。另外，从表 1 可以看到相比于经典相位差法，

基于低秩先验的相位差法波前相位估计的 RMSE 明

显减小，且重建图像的 PSNR 和 SSIM 明显提高，表

明在无噪声情况下，基于低秩先验的相位差法能够提

高波前相位估计的精确性，得到更好的重建图像。

 3.2  有噪声情况

γ λ

在加入均值为 0，方差 4 × 10−4 的高斯噪声情况

下，仿真结果如图 5 所示，其中图 5(a) 为原始目标图

像，图 5(b) 和 5(c) 分别为焦面和离焦面太阳图像，

图 5(d) 为焦面波前相位，图 5(e) 和 5(f) 分别为焦面

和离焦面对应的 PSF。 和 均增大为 2 × 10−3，其它

参数保持不变。基于 Tikhonov 正则化的经典相位差

法和基于低秩先验的相位差法重建结果如图 6 所示。

其中图 6(a) 为重建图像，矩形框标出的米粒、半影、

本影区域的重建细节对比如图 7 所示，图 6(b) 和
6(c) 分别为估计的焦面和离焦面 PSF，图 6(d) 和 6(e)
分别为估计的焦面波前相位和残余波前相位误差。估

计的波前相位精度和重建图像质量评价结果如表 2
所示。

从图 6 和图 7 可以看到，在噪声较强的情况下，

经典相位差法重建图像包含大量振铃伪影，米粒、半

影区域的图像结构纹理已难以辨别。而基于低秩先验

的相位差法重建图像对振铃伪影起到了较大地抑制作

用，图像中主要的结构较好地实现了复原，然而受噪

声影响，部分纹理细节仍有一定程度的损失。从表 2
可以看到相比于经典相位差法，基于低秩先验的相位

差法波前相位估计的 RMSE 减小且重建图像的

 

a b c d

图 4　图像子区域重建结果。(a) 列：焦面图像；(b) 列：Tikhonov；(c) 列：LR；(d) 列：原始目标图像

Fig. 4　Image subregion reconstruction results. (a) Column: focused image;
(b) Column: Tikhonov; (c) Column: LR; (d) Column: original object image

 

 

表 1　无噪声情况下重建结果定量评价

Table 1　Quantitative evaluation of reconstruction results in the noise-free case

RMSE/波长 PSNR/dB SSIM

焦面图像 / 13.91 0.2166

Tikhonov 0.1756 18.54 0.5200

LR 0.1494 20.45 0.7494
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PSNR 和 SSIM 均有提高，表明在有噪声情况下基于

低秩先验的相位差法能够提高波前相位估计的精确性，

以及提高重建图像的质量，对噪声具有一定鲁棒性。

然而基于低秩先验的相位差法也有其局限性，其

局限性主要在于仅能在一定范围的误差 (图像中包含

的噪声、振铃伪影等干扰成分，以及波前相位中包含

的错误像差成分等) 内，逐步抑制误差并得到较清晰

的迭代结果。然而当误差过大时，基于低秩先验的相

位差法也并不能完全抑制误差，不能得到理想的重建

效果。

 3.3  参数分析

λ

在基于低秩先验的相位差法中，低秩正则项的权

重参数 在图像重建过程中起到比较关键的作用。当

权重参数太大，即低秩正则项的作用过强时，图像中

细小的纹理也会被当作噪声和伪影受到抑制，从而导

致重建图像过于平滑，细节模糊。然而当低秩正则项

的权重参数太小，即低秩正则项作用太弱时，则不能

对重建图像中的干扰成分产生足够的抑制作用。如

图 8(a)~(c) 所示分别为不同权重参数值 (1 × 10−5、1 ×
10−3 和 1 × 10−2) 的重建图像。

在实际应用中，可根据图像纹理细节丰富程度和

噪声强度进行适当调节权重参数。当图像纹理细节丰

富或噪声较弱时可适当调小参数值，当图像纹理细节

少或噪声较强时可适当调大参数值，在图像包含振铃

伪影和图像过度平滑之间权衡，使图像重建达到最佳

效果。
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图 5　仿真结果。(a) 原始目标图像；(b) 焦面图像；(c) 离焦面图像；

(d) 焦面波前相位 (rad)；(e) 焦面 PSF；(f) 离焦面 PSF
Fig. 5　Simulation results. (a) Original object image; (b) Focused image; (c) Defocused image;

(d) Wavefront phase of focused image; (e) PSF of focused image (rad); (f) PSF of defocused image
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图 6　图像重建结果。第一行：Tikhonov；第二行：LR。(a) 列：重建图像；(b) 列：估计的焦面 PSF；
(c) 列：估计的离焦面 PSF；(d) 列：估计的焦面波前相位；(e) 列：残余波前相位误差

Fig. 6　Reconstruction results. Top line: Tikhonov; Bottom line: LR. (a) Column: reconstructed image; (b) Column: estimated PSF of
focused image; (c) Column: estimated PSF of defocused image; (d) Column: estimated wavefront phase of

focused image (rad); (e) Column: residual wavefront phase error (rad)
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 3.4  收敛性分析

如图 9 所示为 3.1 和 3.2 小节中的无噪声和有噪

声情况下基于 Tikhonov 正则化的经典相位差法和基

于低秩先验的相位差法对应的相位子模型的目标函数

迭代曲线。从图 9 可以看到，不论是否含有噪声，两

种算法均能快速收敛。对比图 9(a)、图 9(c) 和 9(b)、

9(d) 可知在有较强噪声时，两种算法仅能收敛到局部

极值，相较于全局最优值差距较远，而在无噪声时两

种算法能收敛得更好。并且对比图 9(a)、图 9(b) 和

9(c)、9(d) 可知，相比于经典相位差法，基于低秩先

验的相位差法能使目标函数收敛到更低的值，即估计

的波前相位和重建的图像误差更小。

 

a b c d

图 7　图像子区域重建结果。(a) 列：焦面图像；(b) 列：Tikhonov；(c) 列：LR；(d) 列：原始目标图像

Fig. 7　Reconstruction results of subregion. (a) Column: focused image; (b) Column: Tikhonov;
(c) Column: LR; (d) Column: original object image

 

 

a b c

图 8　不同权重参数下的重建图像。(a) λ = 1×10−5
；(b) λ = 1×10−3

；(c) λ = 1×10−2

Fig. 8　Reconstructed images with different weight parameter values. (a) λ = 1×10−5; (b) λ = 1×10−3; (c) λ = 1×10−2
 

 

表 2　有噪声情况下重建结果定量评价

Table 2　Quantitative evaluation of reconstruction results in the noise-included case

RMSE/波长 PSNR/dB SSIM

焦面图像 / 14.72 0.2318

Tikhonov 0.1387 19.24 0.5603

LR 0.1293 19.80 0.6226
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 4   结　论

相位差法图像重建易受噪声和初始值等因素影响，

为了提高经典相位差法的鲁棒性，本文提出了基于低

秩先验的改进的相位差法，即引入了图像核范数正则

化到相位差法迭代模型中，并利用半二次分裂方法求

解新的图像子模型，利用 BFGS 方法求解相位子模型。

最后，利用仿真的焦面和离焦面太阳图像进行重建实

验，在无噪声和有噪声情况下，均表明本文提出的基

于低秩先验的相位差法能够提高波前相位估计的精度，

提高重建图像的质量。
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图 9　相位目标函数迭代曲线。(a) 无噪声情况，Tikhonov；(b) 无噪声情况，LR；

(c) 有噪声情况，Tikhonov；(d) 有噪声情况，LR
Fig. 9　Iteration curve of the phase objective function. (a) In the noise-free case, Tikhonov; (b) In the noise-free case, LR;

(c) In the noise-included case, Tikhonov; (d) In the noise-included case, LR
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Solar image reconstruction by phase diversity
with low rank prior

Wang Shuai1,2,3,4, Bao Hua1,3*, He Chunyuan2,4, Rong Huiqin2,4,
Li Shuqi1,3,5, Hou Jialin6, Rao Changhui1,3

Overview: Atmospheric  turbulence  reduces  the  imaging  resolution  of  ground-based  optical  telescopes  and  seriously
affects  astronomical  observations.  At  present,  the  most  effective  solution  to  this  problem  is  adaptive  optics  (AO)
technology  combined  with  image  post-reconstruction.  Most  large-aperture  solar  telescopes  at  home  and  abroad  are
equipped  with  AO  systems,  and  the  collected  solar  (adaptive  optics)  images  can  be  further  reconstructed  by  blind
deconvolution, phase diversity, speckle reconstruction, or deep learning. Among them, the phase diversity is to add one
or more additional imaging channels in the imaging system and use a set of images (focused and defocused images) of
different imaging channels of the same object collected at the same time to estimate the wavefront aberration, and then
restore the object image based on the wavefront aberration.

Phase  diversity  (PD)  is  essentially  a  more  constrained  multi-channel  blind  deconvolution  method  with  higher
reliability.  However,  the traditional  phase diversity has poor robustness and can be easily  affected by image noise and
initial value, which makes the optimization process fall into local minimum and even leads to a lot of ringing artifacts in
the reconstructed image. For this problem, the common solution is to use multiple sets of focused and defocused images
for phase diversity, i.e., the phase-diverse speckle (PDS). The complementarity of high-frequency information between
multiple sets of focused and defocused images can reduce the influence of image noise and wavefront phase estimation
errors  in  the  iterative  process  of  the  algorithm.  However,  in  some  practical  situations,  it  is  inconvenient  to  obtain
multiple sets of focused and defocused images in which the object remains stationary, so it is difficult to apply the phase-
diverse speckle method.

Inspired  by  the  low-rank  prior  widely  used  in  the  robust  principal  component  analysis  (RPCA),  noise  and  ringing
artifacts are interference components that destroy the low-rank property of the original image. In order to improve the
robustness  of  phase diversity  for  a  single  set  of  focused and defocused solar  images,  this  paper  proposes  an improved
phase diversity based on low rank prior, i.e.,  a new phase diversity model based on the nuclear norm regularization of
the image is  established,  and the image sub-model  and the phase sub-model  are  solved by the half-quadratic  splitting
method  and  BFGS  respectively.  Finally,  reconstruction  experiments  and  analysis  are  carried  out  on  the  simulated
focused and defocused solar images. Compared with the classical phase diversity based on Tikhonov regularization, the
phase  diversity  based  on  low  rank  prior  can  improve  the  accuracy  of  wavefront  phase  estimation  and  the  quality  of
reconstructed images in terms of subjective visual effects and objective indexes in both the noise-free and noise-included
cases.

Wang S, Bao H, He C Y, et al. Solar image reconstruction by phase diversity with low rank prior[J]. Opto-Electron Eng,
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(a) Focused solar image before reconstruction; (b) Image reconstructed by our method in the noise-free case
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