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基于计算光学系统的信息处理方法研究进展

邵晓鹏， 邓诒霜， 陈雨彤， 张一诺， 王慧慧， 吴腾飞， 魏士杰

（中国科学院西安光学精密机械研究所， 西安  710119）

摘 要： 像差是制约光学系统成像性能的关键因素，而计算光学像差校正技术通过融合光学物理建模

与信息处理算法，实现对成像退化的精准补偿。本文围绕计算光学像差校正技术，首先阐述了基于

Zernike 多项式的波前像差表征方法及像差主导的光场退化模型，并介绍了维纳滤波、Richardson‑Lucy
迭代等经典复原算法。在此基础上，从主动调节、光学编码和纯计算复原 3 个维度，分析了自适应光学、

波前编码、相位恢复与盲解卷积等主流技术的原理与应用。最后，重点解释了深度学习驱动的像差校

正方法，包括数据驱动、物理模型嵌入及无监督学习架构，并讨论了其在生物医学显微成像、无透镜成

像和天文遥感等领域的典型应用。
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引   言

近年来，光学成像技术持续朝着高精度、多维信息获取与系统轻量化方向演进，传统光学系统“硬

件性能决定成像上限”的局限性日益凸显。计算光学成像作为一种新兴技术范式，通过融合光学硬件

设计、图像传感器与后处理算法，构建了“物理光场调控‑数据采集‑计算重构”的一体化框架，实现了对

光场信息的主动编码与解码［1‑2］。如图 1 所示［2］，计算成像系统以物理世界的三维空间信息为输入，经由

光学系统、传感器及处理单元完成多维信息的采集、融合与理解，最终实现对感知世界的全面认知。基

于波动光学与傅里叶光学理论［3‑4］，研究者建立了光场传播的精确正向数学模型，通过求解相应的逆问

题，不仅能够补偿成像缺陷，还可获取传统技术难以直接测量的相位、光谱和偏振等高维物理信息［5］。

史浩东等［6］通过空间维编码实现了快照式高光谱偏振成像。计算光学系统成像技术体系的核心在于实

现物理层光场调制与数字层算法重构的协同优化，从而突破传统成像系统的性能边界。

像差是光学系统固有的性能制约因素，也是导致光场信息退化的主要根源之一。像差源于光学器

件加工精度不足、系统装配误差以及介质折射率不均匀等问题，可通过 Zernike 多项式进行系统化数学

表征［7］。根据其物理特性，像差可分为球差、彗差、像散、场曲、畸变及色差等多种类型，导致系统点扩散

函数（Point spread function， PSF）退化、空间分辨率下降、图像模糊及对比度衰减等现象［3］。在生物医

学显微成像、光学相干断层扫描（Optical coherence tomography， OCT）及天文观测等应用场景中，像差

引发的图像失真严重影响成像的定量分析精度与诊断可靠性［8‑9］。因此，发展高效、精准的像差校正技

术对于提升计算光学系统的成像性能具有重要意义。
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像差校正技术的发展历程体现了“从硬件补偿到软硬协同、再到智能化”的演进脉络。传统光学系

统主要依赖复杂透镜组设计与高精度加工工艺实现像差的被动抑制，但存在成本高昂、难以适应动态

场景等局限。自适应光学（Adaptive optics， AO）技术通过波前传感器实时探测波前畸变，并利用变形

镜进行主动补偿，在地基天文望远镜［10‑11］、人眼视网膜成像［12］及激光通信［13］等领域取得了突破性进展。

波前编码与编码孔径技术通过在光学前端引入可控相位调制元件，将复杂像差转化为易于计算校正的

退化形式，实现了光学编码与后端算法的协同优化［14‑15］。相位恢复技术作为纯计算类像差校正方法的

代表，无需干涉光路即可从强度测量中反演波前相位信息［16‑18］。近年来，深度学习技术的兴起为像差校

正开辟了新路径：早期研究采用端到端学习框架直接建立退化图像与清晰图像之间的映射关系［19‑20］；为

提升模型的物理一致性与泛化能力，研究者进一步将波动光学模型、PSF 等物理约束嵌入网络架

构［21‑22］；无监督学习与少样本学习方法的探索则有效降低了对大规模标注数据的依赖［23‑25］。上述方法

已在生物医学显微成像［26‑29］、无透镜与全息成像［30‑32］以及天文与遥感成像［33‑34］等领域展现出广阔的应

用前景。

尽管像差校正技术发展迅速，但仍面临诸多挑战：理论退化模型与真实成像过程之间存在失配；由

大气湍流、生物组织散射等因素引起的复杂动态像差的实时高精度校正仍有难度；数据驱动方法的跨

场景泛化能力与对标注数据的依赖之间存在矛盾；光学系统简化与成像质量保持之间的平衡尚需深入

探索［35］。针对计算光学系统像差校正所面临的上述瓶颈及其带来的应用限制，近年来研究者积极发展

了多种计算成像技术并取得了显著进展［36‑37］。本文系统综述了像差校正的理论基础与主流技术方法，

涵盖 AO、波前编码、相位恢复及深度学习驱动的智能校正方法，分析了各类方法的基本原理、典型应用

与当前局限，并探讨了该领域面临的挑战与未来发展趋势，旨在为计算光学成像系统的协同优化设计

提供理论参考与技术路径指引。

1 计算光学系统中像差校正的理论基础  

计算光学系统中的像差校正是通过光学物理建模与信息处理技术的深度融合，从而对成像链路中

由于光学系统像差引起的光场畸变与图像退化进行精准补偿的核心技术。技术的核心思想是将光学

成像过程抽象为含像差调制的物理传输系统，通过构建高精度退化模型与优化反演算法，从退化图像

中重构出接近衍射极限的理想目标信息，从而突破传统硬件校正对系统复杂度与成本的限制。这一过

程的实现依赖于 3 个关键理论基础：像差主导的光场退化模型、经典计算复原算法以及量化评价体系。

图 1　计算成像的任务 [2]

Fig.1　Computational imaging task[2]
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1. 1　像差主导的光场信息退化模型　

在传统光学成像系统中，像差（包括球差、彗差、像散、场曲和畸变等）会导致成像波前畸变，进而引

起图像模糊、对比度下降以及分辨率损失等一系列退化现象。计算光学像差校正的前提是建立准确的

像差主导退化模型。这一方法的核心理念在于：理解像差如何通过调制系统的 PSF 来改变光场传播规

律，进而成像质量退化。完整的数学建模需从波前像差表征与退化模型构建两方面展开，这一建模过

程基于波动光学和傅里叶光学的基本原理。

1. 1. 1　波前像差的数学表征

波前像差的本质是实际波前相对于理想球面或平面波前的相位偏移，记为 Δϕ ( x，y )，其中 x、y 为空

间坐标。在单位圆域（光瞳面）内，波前像差可通过 Zernike 多项式进行正交展开［7］。该方法因其物理意

义明确（每项对应特定像差类型）、计算便捷且与光学设计紧密关联，被广泛应用于成像过程中像差模

型与计算校正［38‑39］。

Zernike 多项式 Z m
n ( ρ，θ )在极坐标 ( ρ，θ )下定义，其中 ρ 为归一化径向坐标 ( 0 ≤ ρ ≤ 1 )，θ 为方位角。

该多项式系满足在单位圆域内的正交性，即

1
π ∫

0

1∫
0

2π
Z m

n ( ρ，θ ) Z m'
n' ( ρ，θ ) ρ dρ dθ = δnn'δmm' （1）

式中：n 为径向阶数（非负整数），m 为方位频率（整数，满足 ∣m ∣≤n 且 n− ∣m ∣为偶数），n'、m '为另一组

Zernike 模式指标，δ 为 Kronecker函数。正交归一化 Zernike 多项式一般形式为
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（2）

其中，径向多项式 R |m |
n ( ρ )定义为

R |m |
n ( ρ )= ∑

s = 0

( n - |m | ) /2 (-1 )s ( n - s )！

s！( )n + |m |
2 - s ！( )n - |m |

2 - s ！

ρn - 2s （3）

该径向多项式满足边界归一化性质 R |m |
n ( 1 )=1。任意波前像差 Δϕ( ρ，θ )可表示为 Zernike 多项式的

线性组合［39‑40］，表达式为

Δϕ( ρ，θ )= ∑
j = 1

N

cj Zj ( ρ，θ ) （4）

式中：j 为 Noll 单索引排序编号，cj 为第 j 项 Zernike 系数，表征对应像差的幅值，Zj为 Noll 编号排序后的

Zernike 多项式，N 为展开项数（通常取前 15~37 项即可覆盖大部分光学系统像差）。表 1 列出了部分典

型低阶 Zernike 项及其对应的像差类型。根据具体光学系统的特性，可通过不同 Zernike 项的组合来表

征复杂波前像差。

Zernike 多项式的正交性与明确的物理意义使其成为波前像差表征的标准方法，为后续构建像差主

导的光场退化模型奠定了数学基础。该方法已在多种光学系统的像差分析与校正中得到广泛应用。

在波面干涉测量领域，陈善勇等［38］基于 Zernike 表征构建了可变像差补偿技术；在精密激光加工领域，

吕颖等［39］与 Corsaro 等［41］针对折射率失配导致的深度依赖像差实现了动态补偿。

需要指出的是，Zernike 多项式作为定义在单位圆域上的全局正交基函数，其展开形式本质上属于

全局光滑函数的线性组合。因此，在多数低阶像差主导的光学系统中，该方法能够以有限阶展开实现

较为准确的波前表征。然而，在某些特殊或极端像差条件下，其表征能力仍存在一定适用边界。例如，
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当波前存在显著的局部畸变或空间高频相位扰动时，为逼近局部突变结构，往往需要引入较高阶

Zernike 项［42‑43］，导致模型自由度增加、参数维度上升，并可能带来数值稳定性与过拟合风险。此外，对

于分块拼接镜面系统、分段光阑或存在相位不连续边界的波前结构，由于 Zernike 展开基于连续单位圆

正交体系，其对非连续或分段定义波前的表达效率相对有限，在有限阶截断情况下可能产生局部振荡

现象。因而，在复杂工程应用或强非均匀介质传播条件下，往往需要结合局部基函数、小波分解或数据

驱动建模方法，以弥补传统全局正交展开在高频与非连续结构表征方面的不足。

1. 1. 2　像差主导的光场退化模型

基于上述 Zernike 多项式波前像差表征方法，可进一步构建像差主导的光场退化模型，建立像差与

成像质量之间的定量关系。理想无像差系统的 PSF 由衍射效应主导。根据傅里叶光学理论，光学系统

可视为一个线性系统，其成像特性由系统的光瞳函数决定。对于理想系统，光瞳函数在其孔径内是恒

定不变的，即 P ( ξ，η )=1，其中 ( ξ，η )为归一化瞳面坐标。

对于相干成像系统，像面复振幅分布为物面复振幅与相干传递函数的卷积，系统的相干点扩散函

数（振幅 PSF）为光瞳函数的傅里叶变换，有

h ( x，y )= F { P ( ξ，η ) } =∬P ( ξ，η ) exp [ - j2π ( xξ + yη )] dξdη （5）

式中：( x，y )为归一化像面坐标，h ( x，y )为相干点扩散函数，P ( ξ，η )为理想光瞳函数，对于圆形孔径的

理想系统，式（5）给出艾里斑分布。

对于非相干成像系统（如荧光显微镜、自然光照明成像），像面强度分布为物面强度与强度 PSF 的

卷积。非相干系统的 PSF 为相干 PSF 的模平方，即

PSFideal ( x，y )= |h ( x，y ) |2 = |F { P ( ξ，η ) } |2 （6）
式中 PSFideal ( x，y ) 为理想系统的强度点扩散函数，相应的光学传递函数（Optical transfer function，
OTF）为 PSF 的傅里叶变换，也等于光瞳函数的自相关，即

OTF( u，v )= F { PSF( x，y ) } = P ( ξ，η ) ⋆ P ( ξ，η ) （7）
式中：“⋆”表示自相关运算，( u，v )为空间频率坐标。此时理想成像模型为

I ideal ( x，y )= O ( x，y )*PSFideal ( x，y ) （8）
式中：“*”表示卷积运算，O ( x，y )为目标物体的强度分布，I ideal ( x，y )为理想成像函数。当存在波前像差

表  1　典型低阶 Zernike多项式及其对应像差类型（Noll排序）

Table 1　Typical low‑order Zernike polynomials and corresponding aberration types （Noll ordering）

j

1
2
3
4

5

6

7

8

11

( n,m )
（0,0）
（1,1）

（1,-1）
（2,0）

（2,-2）

（2,2）

（3,1）

（3,-1）

（4,0）

Z m
n ( ρ,θ )

1
2ρ cos θ
2ρ sin θ

3 ( 2ρ2 - 1 )

6 ρ2 sin ( 2θ )

6 ρ2 cos ( 2θ )

8 ( 3ρ3 - 2ρ ) cos θ

8 ( 3ρ3 - 2ρ ) sin θ

5 ( 6ρ4 - 6ρ2 + 1 )

Aberration
Piston
x‑tilt
y‑tilt

Defocus

45° primary astigmatism

0° primary astigmatism

Primary x‑coma

Primary y‑coma

Primary spherical
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Δϕ ( ξ，η )时，光瞳函数变为复振幅形式，即

P aberr ( ξ，η )= P ( ξ，η ) exp é
ë
êêêê j 2π

λ
Δϕ ( ξ，η )ù

û
úúúú （9）

式中：λ 为工作波长，Δϕ 为波前光程差（长度单位），P aberr ( ξ，η )为含像差光瞳函数。

若采用以波长为单位的波前误差 W ( ξ，η )= Δϕ( ξ，η ) /λ，则式（9）可简写为

P aberr ( ξ，η )= P ( ξ，η ) exp [ j2πW ( ξ，η )] （10）
此时含像差系统的 PSF 为

PSFaberr ( x，y )= |F { P aberr ( ξ，η ) } |2 （11）

对于相干系统，PSF 应理解为复振幅响应 haberr ( x，y )= F { P aberr ( ξ，η ) }；对于非相干系统，PSF 为其

模的平方。含像差系统的 OTF 相应地变为含像差光瞳函数的自相关。

结合成像过程中的噪声项 η ( x，y )（包含光子散粒噪声、探测器读出噪声等），最终像差主导的光场

退化模型为［42］

Iobs ( x，y )= O ( x，y )*PSFaberr ( x，y )+ η ( x，y ) （12）
式中：Iobs ( x，y )为观测退化成像，O ( x，y )为目标物体强度分布，PSFaberr ( x，y )为含像系统的点扩散函

数。该模型明确了像差通过调制 PSF 劣化成像质量的核心机制：像差幅值越大，PSFaberr 的旁瓣越多、主

瓣展宽越显著，导致图像细节模糊、对比度下降。

理论上，不同类型像差对 PSF 的调制作用存在显著差异。球差会使 PSF 的主瓣能量向旁瓣扩散，

进而引发图像整体分辨率下降与细节模糊；像散会使 PSF 沿特定正交方向产生不对称拉伸，形成椭圆

形或条纹状模糊斑，降低图像的各向同性分辨率；彗差导致 PSF 呈现彗星状拖尾，在视场边缘尤为显

著；色差则因不同波长光的聚焦位置偏移，在宽谱成像中表现为目标边缘的色晕与光谱串扰。这些特

性使得像差主导的成像退化模型需针对具体像差类型进行精细化构建。在深层生物组织成像、OCT 等

应用中，样品折射率不均与系统校准误差会引入复杂的高阶像差。Makita 等［9］在 OCT 研究中建立了含

光学像差的图像形成理论模型，提出了基于该理论的计算像差校正（Computational aberration correc‑
tion， CAC）方法，实现了多深度范围内的像差补偿，显著提升了视网膜成像的分辨率。准确的退化模

型需要包含高阶 Zernike 项（如径向阶 n=8、n=10 的高阶模态）以实现更精确的表征。在衍射光学元件

（Diffractive optical element， DOE）成像系统中，色差是主要的像差来源。Liu 等［44］针对单透镜衍射系统

建立了宽带光谱成像的色差退化模型，并设计了深度学习网络实现图像复原与超分辨率重建，验证了

基于物理退化模型的计算校正方法可有效补偿 DOE 的色差问题。综上所述，像差主导的光场退化模型

通过将波前像差引入光瞳函数，建立了像差参数与系统 PSF 之间的定量关系，为后续计算复原算法的

设计提供了物理依据。

1. 2　经典计算复原算法　

在像差主导的光场退化模型明确后，经典计算复原算法的核心任务是从退化图像中恢复理想目标

信息。这类算法基于光学成像的物理模型与数学先验，不依赖大规模数据训练，是计算像差校正的基

础技术体系。经典计算复原算法包括基于逆滤波的线性复原算法和基于正则化的迭代优化算法等。

1. 2. 1　基于逆滤波的线性复原算法　

这类算法通过在频域或空域中设计滤波器来逆转像差引起的模糊，其核心思想是对退化模型进行

逆操作。常见的算法包括维纳滤波和约束最小二乘滤波等。

（1）维纳滤波

维纳滤波是一种最小均方误差（Mean squared error， MSE）准则下的最优线性滤波器，通过引入信
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噪比（Signal‑to‑noise ratio， SNR）先验，在图像复原与噪声抑制之间寻求平衡，其频域表达式为

O ( u，v )= H * ( u，v )

|H ( u，v ) |2 + PN ( u，v )
PO ( u，v )

I ( u，v ) （13）

式中：H ( u，v )为系统的 OTF，H * ( u，v )为其共轭，I ( u，v )为观测图像的频域表示，O ( u，v )为复原图像

的频域表示，PN ( u，v )和 PO ( u，v )分别为噪声与信号的功率谱密度。维纳滤波的复原性能高度依赖于

准确的信噪比估计与像差模型。在实际应用中，当信号功率远大于噪声功率时，维纳滤波趋近于逆滤

波；当噪声占主导时，则趋向于恒等变换以抑制噪声放大。

（2）约束最小二乘滤波

约束最小二乘滤波通过在目标函数中引入平滑正则项，将逆问题转化为带约束的优化问题

min  I- H*O 2 + β‖∇O‖2 （14）
式中：β 为正则化系数，∇ 为梯度算子，I为观测成像，O为待恢复目标图像，H为系统传递矩阵。该优化

问题可通过拉格朗日乘数法转化为频域求解

O ( u，v )= H * ( u，v )
|H ( u，v ) |2 + β|G ( u，v ) |2

⋅ I ( u，v ) （15）

式中 G ( u，v )为梯度算子 ∇ 的频域表示（通常为拉普拉斯算子的傅里叶变换）。该方法在弱噪声、低对

比度的像差图像复原中表现稳健，能够有效抑制噪声放大并保持图像结构信息，为后续高阶像差校正

提供了良好的初始估计。

1. 2. 2　基于正则化的迭代优化算法　

对于复杂或强噪声的像差场景，线性滤波方法的复原能力有限。此时，基于正则化的迭代优化算

法通过构建包含物理约束的目标函数，在迭代过程中逐步逼近理想图像，成为更有效的解决方案。该

类方法主要包括最大似然（Maximum likelihood， ML）/最大后验（Maximum a posteriori， MAP）算法与

Richardson‑Lucy（RL）算法。

（1）最大似然与最大后验算法

最大似然算法基于成像噪声的统计模型构建目标函数。在高斯噪声模型假设下，最大化似然函数

等价于最小化观测图像与估计图像之间的均方误差。因此，其目标函数（损失函数）定义为

LML (O )= [ ]I ( x，y )-(O*PSFaberr ) ( x，y )
2

（16）
通过梯度下降或共轭梯度法最小化该函数，即可实现图像的逆向复原。而在非相干成像（如荧光

显微、天文观测）中，若考虑光子计数的泊松统计特性，则需构建基于 Kullback‑Leibler （KL）散度的损失

函数。

最大后验算法在 ML 基础上引入图像先验概率信息（如稀疏性、平滑性），形成带正则化的目标函数

LMAP (O )= LML (O )+ γR (O ) （17）
式中：R (O ) 为正则化项，γ 为平衡数据保真项与先验约束项的权重系数。例如，选用全变分正则化

R (O )= ∇O 1 时，该方法能有效保持图像边缘锐度并抑制平滑区域噪声累计，在天文湍流像差校正中

显著提升了恒星目标的角分辨率与图像对比度。

（2）Richardson‑Lucy 迭代算法

Richardson‑Lucy 算法是针对泊松噪声分布推导出的的经典迭代反卷积方法，可视为在贝叶斯框架

下基于似然函数进行乘性迭代更新的求解过程，其迭代公式为
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O k + 1 ( x，y )= O k ( x，y ) ⋅
é

ë

ê
êê
ê
ê
êPSFaberr (-x，-y ) * I ( x，y )

O k*PSFaberr ( x，y )
ù

û

ú
úú
ú

（18）

式中：k 为迭代次数，PSFaberr (-x，-y )代表 PSF 的空间翻转（即相关运算核）。该算法具有非负性约束，

符合光强的物理特性，且无需预先估计噪声功率谱。RL 算法常与 Zernike 像差建模结合，实现“像差表

征‑PSF 更新‑图像复原”的闭环迭代策略，在天文成像、显微成像等领域得到广泛应用［45］。

基于 Zernike 像差表征的图像复原流程，本质上是“像差表征‑PSF 更新‑图像复原”的闭环迭代，这

一思路已被广泛延伸至各类光学系统的像差处理中。在波面干涉测量领域，陈善勇等［38］基于此框架构

建了可变像差补偿技术，利用空间光调制器（Spatial light modulator， SLM）与高次非球面透镜的混合方

案，成功实现了大范围球差及多模式像差的动态表征与校正。在自由空间光通信领域，Li 等［46］针对大

气湍流引起的波前畸变，对比分析了物理层面的 AO 与计算层面的 Gerchberg‑Saxton（GS）迭代算法的

相位校正性能，指出 GS 算法虽在弱湍流条件下具备计算优势，但在强湍流引发的复杂高阶像差面前仍

存在收敛瓶颈。值得注意的是，上述闭环迭代思想并不局限于光学成像领域。早在医学超声成像中，

Ng 等［47］便建立了相位像差校正算法的分类框架，系统揭示了不同相关性条件下校正算法的性能差异，

其方法论对光学领域的算法选型与性能评估同样具有参考价值。

1. 3　信息处理的核心目标与量化评价体系　

计算像差校正的核心目标是通过精准的信息处理手段，补偿由像差引起的光场信息退化，使校正

后的图像逼近无像差条件下的理想成像效果。具体而言，目标可归纳为 3 个关键维度：（1）提升空间分

辨率，恢复因像差而衰减或丢失的高频细节信息，如在天文观测中解析天体的细微特征［10］，或在生物医

学成像中清晰表征细胞亚结构［11］；（2）增强图像对比度与信噪比，抑制像差导致的背景噪声和信号模

糊，为定量分析提供可靠依据；（3）实现相位信息的准确恢复，尤其在数字全息显微、定量相位成像等领

域，相位信息直接关联样本的折射率分布、三维形貌等物理量，是计算成像从强度向物理场拓展的关

键。为客观、系统评价校正效果，需构建多维度的量化评价体系，涵盖光学性能、图像质量与算法效率 3
大类指标。

（1） 光学性能指标

光学性能指标直接反映像差校正对系统光学性能的改善。Strehl比衡量实际 PSF 峰值强度与理想

衍射受限 PSF 峰值强度的比值，Strehl比≥0.8 通常被视为接近衍射极限，Ginner 等［48］在线场 OCT 视网

膜成像中通过非迭代数字像差校正实现了细胞级分辨率成像。波前均方根误差量化波前偏离理想平

面或球面的程度，是 AO 系统中的关键评价指标［10］。调制传递函数（Modulation transfer function， 
MTF）表征系统对不同空间频率的传递能力，Hardy［10］在天文 AO 系统中系统阐述了利用 MTF 评估大

气湍流校正后的分辨率恢复情况。

（2） 图像质量指标

图像质量指标关注校正后图像的视觉保真度与结构完整性。峰值信噪比（Peak signal‑to‑noise ra‑
tio， PSNR）和结构相似性指数（Structure similarity index measure， SSIM）是最常用的客观评价指标。

Wu 等［36］在相位全息图生成中采用这些指标评价自适应加权 Gerchberg‑Saxton 算法对伪影的抑制效

果。感知损失是基于深度神经网络提取的特征度量图像的感知质量，南亦澜等［49］在多光谱融合计算成

像中综合均方误差与感知损失实现了对色彩与细节恢复能力的全面评估。

（3） 算法性能指标

算法性能指标着眼于信息处理过程的效率与实用性，包括收敛速度、计算复杂度和实时性等，为算

法在实际系统中的部署提供依据。Elser等［50］构建了相位恢复的基准测试集，通过定义以自相关稀疏度
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为核心的难度分级，为标准化的算法评估与对比提供了理论基础。

（4） 面向下游任务的评价指标

随着计算光学成像逐渐服务于自动感知与智能分析场景，像差校正的目标已不仅仅局限于提升主

观视觉质量或物理光学指标，还需关注其对下游机器视觉任务性能的影响。在目标检测、图像分类与

三维重建等应用中，图像通常作为中间表征，其最终价值体现在任务准确率与结构恢复精度的提升。

因此，可进一步引入面向任务的评价指标，例如检测任务中的平均精度（mean Average precision， 
mAP）、分类任务中的准确率或 F1‑score 以及三维重建中的重建误差等，以量化像差校正对系统整体性

能的贡献。

近年来，端到端可微计算成像框架逐渐兴起，通过将光学设计、图像复原与下游任务网络联合优

化，使成像系统以任务性能最大化为目标函数，实现“光学‑算法‑任务”的协同设计［14‑15］。这一评价与优

化思路为计算光学系统的发展提供了新的方向。

2 计算光学系统中的像差校正方法与应用  

上述各类评价指标也为计算光学系统的端到端优化设计提供了可优化的目标函数［1，14‑15］。Dun
等［14］在衍射消色差透镜设计中通过端到端优化范式联合学习光学元件与图像恢复网络，实现了成像质

量的显著提升。Zhou 等［15］提出的软硬件联合优化框架通过可微分成像仿真系统估计制造偏差，结合主

动对准与后处理网络实现了玻璃‑塑料混合透镜系统的光学退化校正。这些研究推动了光学硬件与信

息处理算法的协同设计与性能突破。像差校正如前所述，光学系统的成像质量受到像差的严重制约，

传统方法主要依赖复杂透镜组设计与高精度加工工艺实现像差的被动抑制。然而，仅通过硬件手段实

现高精度像差校正面临诸多困难。一方面，精密光学元件的设计与制造成本高昂，难以适应动态变化

的像差场景；另一方面，对于大气湍流、生物组织散射及系统动态扰动引起的时变波前畸变，静态硬件

补偿方案难以满足实时性与自适应性需求［10‑11］。

因此，发展计算方法实现像差校正变得至关重要。本节主要讨论 3 类像差校正技术：以波前传感与

变形镜闭环反馈为核心的 AO 技术，通过光学前端相位调制实现编码与解码协同的波前编码与编码孔

径技术，以及无需硬件干预即可从强度测量中反演波前信息的相位恢复与盲解卷积技术。这些方法通

过不同的技术路径，旨在突破传统硬件校正的性能瓶颈，实现更高精度的像差补偿，以更好地支持计算

光学成像在天文观测、生物医学及精密检测等领域的应用。

2. 1　自适应光学　

AO 是一种通过实时测量并补偿光学系统中动态波前误差来提高成像质量的技术［10‑11］，其核心思

想是在成像系统中引入可变形光学元件，通过“波前传感‑控制‑校正”闭环系统实时感知波前畸变并施

加相反校正，从而在动态像差作用下恢复接近衍射极限的成像质量。该技术最早由 Babcock［10］于 1953
年针对地基望远镜大气湍流问题提出，Linnik［12］于 1957 年独立提出了类似方案，奠定了 AO 技术的基本

原理框架。经过半个多世纪的发展，AO 技术已在天文观测、生物医学成像等领域取得了广泛应用。

在天文观测领域，AO 已成为大型地基望远镜实现衍射极限分辨率的核心关键技术［11］，显著拓展了

对微弱天体和系外行星的探测能力。甚大望远镜（Very large telescope， VLT）上的近红外自适应光学

系统 NACO（NAOS‑CONICA）与使用人造激光导星的凯克望远镜，帮助根策尔和盖兹团队确认了银河

系中心超大质量黑洞的存在，该成果获得了 2020 年诺贝尔物理学奖。此外，多目标 AO 技术还被应用

于近地天体观测，实现了无需激光导星的大视场图像复原［51］。

在生物医学成像领域，AO 技术同样展现出重要价值。在眼科成像中，AO 将成像分辨率提升至单

细胞级别［12］，集成了 AO 的眼底 OCT、扫描激光检眼镜等设备，可清晰呈现以往因像差模糊而难以观测

的微观病变结构，显著提升了临床检查精度。Joseph 等［52］基于此实现了活体视网膜内免疫细胞动态的
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无标记成像。在显微成像中，传统显微镜因样品内折射率不均匀而难以在大成像深度下实现衍射极限

分辨率。结合 AO 技术的共聚焦显微镜和多光子显微镜克服了这一限制，可观测活体大脑深层神经元

的活动，实现了对传统光学方法难以触及的深层神经回路的可视化。Olivier 等［53］在多谐波显微成像中

验证了动态像差校正对于提升深层组织成像信号质量的重要性。

对比以硬件为基础的 AO 与前文中“纯计算方法”的典型算法——GS 算法，针对二者在不同湍流条

件下的相位校正性能，Li 等［46］提供了定量的对比评估结果：弱湍流情况下，GS 迭代方案略优于 AO，表

现出更高的剩余像差抑制能力；强湍流情况下，GS 算法因易受测量误差影响而校正性能显著下降，而

AO 能够以更高的带宽实时跟踪并校正快速变化的相位扰动，显示出更好的校正效果。

上述所说的 AO 均为遵循“波前传感‑控制‑校正”结构，使用波前传感器的 AO，但使用波前传感器

通常要求亮度足够、高信噪比、波前斜率可解析。在无法使用明亮的参考光源或者难以直接获取波前

相位信息的情况下，衍生出了无波前传感器 AO。无波前传感器 AO 不仅克服了波前传感器的使用条

件限制，还可以避免非公共光路的误差。

随机并行梯度下降（Stochastic parallel gradient descent， SPGD）算法就是一种无波前传感器 AO 优

化策略［54］。在生物成像中，活体组织很难引入合适的“导星”来测量波前像差，Zhou 等［54］提出了一种具

有自适应增益系数的 SPGD 优化策

略。如图 2 所示［54］，研究者们将改进

的 SPGD 算法引入激光扫描共聚焦

显微镜（Laser scanning confocal mi‑
croscope， LSCM），动态调整每轮扰

动幅度，实现在初始阶段快速接近

最优区间，在收敛末期保持微调精

度，大幅提升显微镜的分辨率和对

比度。在自由空间光通信领域，大

气湍流引起的波前畸变会严重降低

接收端光纤的耦合效率。江杰等［13］

将 SPGD 算法与少模光纤耦合解复

用系统相结合，提高了光纤耦合效

率与通信系统的稳定性。

尽管 AO 技术已发展了半个多

世纪并在各大望远镜中广泛使用，

但其核心原理和基本方法框架并未取得质的突破［55］。然而近年来，人工智能尤其是深度学习技术的发

展 为 AO 提 供 了 新 的 研 究 思 路 。 利 用 深 度 学 习 可 以 在 AO 系 统 的 各 个 环 节 取 得 突 破［56］：针 对

Shack‑Hartmann 波前传感器，使用卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）能够提升像斑质

心定位精度，且在低信噪比下具有更强抗噪性和非线性适应能力；利用多层感知机（Multi‑layer percep‑
tron， MLP）或全连接神经网络实现从“像斑图像”到“波前相位图”的直接映射，可以大幅度减少波前重

构的计算时间；使用深度神经网络构建金字塔波前传感器信号与波前畸变之间的映射模型，能够有效

扩展金字塔波前传感器的线性响应范围，提高成像质量。针对无波前传感器 AO，在深度学习的赋能

下，系统可以跳过传统的波前测量与重构环节，从“图像”中直接获取像差。

Zhang 等［21］还提出深度学习辅助的区域波前校正方法（Deep learning assisted zonal adaptive correc‑

图 2　结合 AO 成像系统的激光扫描共聚焦显微镜实物照片 [54]

Fig.2　Photograph of the AO imaging system for LSCM[54]
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tion， DLZAC），如图 3 所示，该方法将波前调控器划分为多个小区域，通过神经网络单独控制每一小片

区域，提升空间自由度与精细度。

机器学习还被用于处理 AO 系统中的高维优化问题，例如多镜片多光束的 AO［40］。深度学习和强

化学习方法可以用来近似高维控制律或策略，实现复杂 AO 系统的协同控制。将深度学习用于湍流感知

与校正已成为当前 AO 研究的前沿热点，深度神经网络驱动的智能湍流处理框架展示出巨大的潜力［34］。

2. 2　波前编码与编码孔径　

波前编码和编码孔径是计算成像体系中两类紧密相关但侧重点略有差异的光学编码策略。波前

编码是在光学系统的孔径面引入特定设计的相位调制，抑制模糊的不确定性，减少系统对离焦和像差

的敏感度，实现更大的景深或更稳定的成像质量。在波前编码方面，结合遗传算法等优化方法，还可实

现 SLM 固有像差的自动校正［37］。随着微纳光学的发展，超构表面成为像差校正的新型平台，神经纳米

光学成像器［57］与色差校正混合超构透镜［58］的出现，推动了轻量化系统的高质量成像。此外，波前编码

的思想也被拓展至显示端，通过光场显示技术对观看者的视觉像差进行计算校正［59］。

如图 4 所示，衍射消色差透镜的结构参数与图像恢复算法在端到端优化范式下进行联合训练［14］。

图 4 中，Iλ表示不同波长 λ 下的光谱图像，RSFλ表示对应波长下旋转对称成像模型的响应函数，Rc表示

RGB 传感器的光谱响应曲线，η 表示加入的高斯噪声，h 表示衍射消色差透镜的高度剖面参数，L 表示损

失函数。在每次前向传播中，具有光谱多样性的场景与具有光谱响应特性的旋转对称参数化衍射消色

差透镜的 PSF 进行卷积。随后，在各通道集成 RGB 传感器的光谱响应后，向模拟生成的传感器图像中

添加高斯噪声。接着采用 1 个神经网络（例如由两个基础网络单元组成的 Res‑UNet）作为图像恢复单

图 3　DLZAC 原理图 [21]

Fig.3　Schematic diagram of DLZAC[21]
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元，以重建高保真彩色图像。最后，针对恢复图像定义 1 个可微损失函数（如与真实值图像之间的均方

误差）。此外，还引入了额外的能量正则化项，以强制光线汇聚在指定的传感器区域内。在反向传播过

程中，误差将回传至图像恢复网络的可学习参数以及衍射消色差透镜的高度剖面参数中［14］。

编码孔径通过对光学系统的入射孔径进行特定空间结构的遮挡或重排，使成像系统获得具有独特

编码特性的模糊核，增加观测信息维度并提升系统矩阵可逆性，进而反演原始场景的空间分布。编码

孔径因具备对波长高度敏感、可编程控制色散以及适配宽光谱调制等优势，常被用于校正色差。Dun
等［14］提出了一种基于深度学习优化的旋转对称衍射元件用于全光谱成像的方法。研究者们采用同轴

同心环状的衍射结构，并通过端到端训练优化该元件的相位分布及配套重建网络，使系统在 429~
699 nm 可见光范围内均能精确成像。这一方案实现了以单片超薄元件替代传统多片镜头组，达成了全

色成像的效果，并为构建轻量化的全光谱相机奠定了基础。

Li等［60］在 2025 年提出了光学注意力机制，这是一种创新的编码孔径设计思想。该机制能够选择性

地关注对高频信息传输有利的光学区域，针对性的光学编码使得系统在有限的孔径和体积下仍能高效

传递图像的细节分量，有效提升了在宽视场或简化光学中的高频响应能力。Liu 等［44］于 2022 年在校正

色差的同时，还在重建过程中融入了深度学习的超分辨算法。他们设计的深度致密分区多路径残差网

络（Deep dense zoned multipath residual， DDZMR）可以对衍射镜头成像的退化图像同时执行去卷积复

原和超分辨重建，改善系统的有效分辨能力。DDZMR 网络的图像重建能力如图 5 所示［44］。

图 4　端到端学习框架概览 [14]

Fig.4　Overview of proposed end‑to‑end learning[14]

图 5　单透镜谐波衍射计算成像系统的分辨率靶标测试 [44]

Fig.5　Resolution target imaging test of the single‑lens harmonic diffraction computational imaging system[44]
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2. 3　相位恢复与盲解卷积　

相位恢复和盲解卷积是现代计算成像领域中的两个重要逆问题。前者旨在从仅有幅值（强度）的

观测中重建出信号或图像的相位信息；后者则需在未知 PSF 的情况下，从卷积模糊的观测中同时估计

出原始图像和成像系统的模糊核［50］。相位恢复与盲解卷积问题普遍具有病态、非线性的特点，需要借

助先验约束和算法迭代来获得解。

相位恢复的研究可追溯至 1963 年对唯一性问题的理论探讨［61］。早期迭代算法如误差缩减算法和

混合输入输出算法（Hybrid input‑output algorithm， HIO）奠定了从傅里叶模量重建对象的基础［3‑4］，并在

晶体学与光学领域间实现了方法融合［62］。与传统相移干涉测量技术［63］相比，相位恢复无需复杂的干涉

光路。为克服非凸优化的困难，研究者发展了基于凸松弛的 PhaseLift框架［18］以及基于帧理论的无相位

重构方法［64］，并通过引入稀疏约束等先验提升了 OCT 等应用的重建质量［65］。

Balan 等［66］在 2009 年进一步提出了快速的无相位重建算法，利用帧理论设计特殊观测模式，实现信

号的直接重建。该方法在特殊的测量设计下可以降低算法的运算量，但对一般情况的适用性有限。为

了在不显著增加计算复杂度的前提下获得更多有用信息，Alexeev 等［67］于 2014 年提出了基于偏振的相

位恢复方法，将干涉测量思想与图论相结合，通过在不同偏振状态下获取若干幅强度图，从中提取出原

始信号的更多线性测量关系，然后使用高效算法重建相位。该方法通过适当的光学设计降低了相位恢

复问题的病态成程度。

Ye 等［31］在 2022 年将深度学习引入相位恢复与盲解卷积问题，提出了单帧端到端相位恢复网络

（Single‑shot phase retrieval network， SiSPRNet）。如图 6 所示，SiSPRNet 通过精心设计的网络结构，将

输入的傅里叶强度直接映射到目标相位［31］，其创新之处在于引入 MLP 作为前端特征提取模块，以利用

观测的整体谱信息；MLP 全局连接的架构使网络能够学习全局相位特征，同时抑制噪声干扰。此外，网

络在上采样重建模块中融入自注意力机制，加强重建图像的全局相关性，并采用残差学习框架以避免

深层网络训练中的梯度消失。该方法展示了以“大数据+大模型”方式解决复杂成像逆问题的能力。

图 6　SiSPRNet网络结构示意图 [31]

Fig.6　Architecture of SiSPRNet[31]
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上述方法在高效的同时，无法保证相应的重建精度。针对这一情况，Cao 等［68］在 2024 年提出了一

种闭式的复场重建方法（Angular ptychographic imaging with closed‑form， APIC），如图 7 所示。该方法

实现了在傅里叶迭代显微成像中以解析解形式重建复振幅场。首先依次点亮照明角度与物镜数值孔

径（NA）相匹配的 LED，以获取 NA 匹配测量数据；随后依次点亮照明角度大于物镜接收角的 LED，以

获取暗场测量数据［68］。APIC 能够在无额外硬件辅助手段的条件下同时解析出成像系统的复杂像差分

布，即实现对未知系统相位畸变的解析校正。通过避免迭代，APIC 无需人工设定收敛判据，在数学解

析上避免了传统迭代算法易陷入局部最优的问题。这项工作突破了传统纯计算方法的局限，证明高效

与高精度并非不可兼得。

在数字全息显微领域，传统的数字全息显微术（Digital holographic microscopy， DHM）在应用上需

要在视场中留出无样本区域用于背景校正，或借助已知参考相位版来校准像差。为避免这些额外要

求，Goud 等［69］在 2021 年提出了一种离焦全息补偿方法，成功将纯计算相位复原应用到复杂的病理显微

成像系统中。该方法在 1 台商用病理显微镜上集成了离轴数字全息成像，通过获取两幅干涉图（样本分

别位于聚焦平面和略离焦的位置）来补偿球差像差。实验表明，该方法简单有效，使集成了 DHM 的显

微系统能够获得无像差、高清晰度的三维相位成像结果，为无标签病理检查提供了可能。为了公平、有

效地评估不同方法的性能，Elser 等［50］率先建立了相位恢复算法的标准化基准测试体系。他们构建了 1
组专注于晶体学相位问题的分级相位恢复测试问题集，并提出了 1 个简单明确的判定标准，即根据晶体

学实际需求定义重建成功或失败的客观指标，从而避免过去模棱两可的主观评价。

3 深度学习驱动的像差校正方法  

随着计算成像技术的飞速发展，宽视场、高分辨率和轻量化光学系统的需求不断增长，这对光学系

统像差的校正提出了新的要求。传统的像差校正主要依赖于基于复杂硬件的 AO 系统，或是基于物理

模型的数值反演和盲反卷积方法，虽然在特定场景已经取得显著效果，但往往需要复杂昂贵的波前传

感与校正器件，或依赖精确的成像模型与多轮迭代求解，对实时性和鲁棒性提出较高要求。为突破传

统电子计算在处理高维光场数据时的速率与能耗瓶颈［70］，新兴的片上光计算架构已展现出纳秒级端到

端处理的潜力。与此同时，算法层面也迎来了深度学习在图像恢复与重建领域的迅速发展，越来越多

工作开始尝试采用数据驱动的像差校正策略，通过从大量退化/标注数据中自动学习退化特性和补偿

规律，为复杂光学系统中的像差校正提供了新的技术路径。

图 7　角向叠层衍射成像闭式解析法的装置设置示意图[68]

Fig.7　Setup and illumination acquisition strategy of APIC[68]
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3. 1　数据驱动的像差校正方法　

在计算成像框架下，数据驱动的像差校正通常不再从解析光学模型出发构建显式退化算子，而是

借助深度神经网络在退化图像与目标图像之间直接学习映射关系。总体来看该方法可分为两类。一

类是以波前或 PSF 的估计为核心，通过网络输入带像差的点源/星像图、散斑图案或其他辅助测量信

号，预测连续波前分布或其在 Zernike 多项式基底上的有限维系数。根据得到的像差信息，可以在数值

重建阶段构造光学系统对应的 PSF/传递函数并执行反卷积，或通过驱动变形镜或可调相位元件在 AO
环路中实施补偿，从而在物理层面实现可解释的像差校正。另一类则将像差估计与图像复原合并为端

到端任务，直接把退化图像映射为高质量重建结果，此时网络通常通过中间特征层来表征与像差相关

的结构退化模式与细节信息，并在解码阶段实现联合补偿。在端到端网络架构设计方面，多阶段渐进

式复原策略被证明能够有效应对像差导致的复杂退化：通过级联子网络逐步恢复图像的空间细节与上

下文信息，在不同阶段分别处理大尺度模糊、高频细节和噪声伪影等子任务［71］，为像差校正提供了可借

鉴的网络设计范式。总体而言，数据驱动方法对训练分布内的复杂多源退化往往表现出较强鲁棒性，

但跨系统/跨分布泛化仍受数据覆盖与标定差异限制，相关问题将在后续进一步讨论［5，19］。

Wang 等［24］针对大气湍流成像中传统 Shack‑Hartmann 波前传感依赖传感器、测量成本高且标定严

格等问题，提出了一种基于深度学习的波前感知与像差校正方法，如图 8（a）所示。该方法的基本思想

是利用卷积神经网络学习畸变强度分布——波前像差相位的映射关系，从而在不使用任何波前传感器

的情况下重建湍流引入的像差相位分布，并进一步驱动变形镜或 SLM 进行补偿。为此，文献［24］构建

了两条并行的网络分支，如图 8（b）所示：一条（CNN1）直接从畸变图像回归像差相位；另一条（CNN2）
先预测有限阶 Zernike 系数再由此计算相位分布，两者的结构均借鉴 U‑Net、残差块与 Inception 模块的

多尺度特征提取机制，在保持网络深度的同时控制参数量并增强对不同尺度畸变特征的表征能力，成

功验证了该方法在湍流池中的校正效果以及在实际大气湍流环境中的可行性。

Li 等［72］面向卫星‑地面激光通信终端的 AO 实时需求，在单帧离焦光斑输入的深度学习波前传感

（Deep learning wavefront sensing， DLWFS）框架下，基于 EfficientNet‑B0 原型和 MBConv+SE 模块设

计了轻量化波前传感网络 WFSNet，并通过多目标神经结构搜索在验证损失与每秒浮点运算次数

（Floating‑point operations per second， FLOPS）之间寻求折中。 Efficient‑WFSNet 架构如图 9（a）所

示［72］，其中 Stem、MBConv 和 Head 分别表示网络的输入主干层、移动倒残差卷积模块和输出头，Out‑

图 8　基于深度学习的大气湍流波前像差感知与校正框架及 CNN 网络结构示意图 [24]

Fig.8　Deep‑learning‑based framework for wavefront aberration sensing and correction under atmospheric turbulence 
and architecture of the CNN for wavefront estimation[24]
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puts 表 示 网 络 输 出 的 波 前 感 知 结 果 。 图 9（b）的 仿 真 与 测 试 集 评 估 表 明［72］，相 对 于 改 造 后 的

EfficientNet‑B0 基线，Efficient‑WFSNet 在前 35 阶 Zernike 模式的波前感知精度提升约 22%，而计算量

和推理时间分别降低约 80% 和 95%，在“验证损失‑FLOPs”平面上位于性能‑开销的 Pareto 前沿，展示

了数据驱动波前传感在实时、低成本 AO 系统中的可行性。

Guo 等［73］提出了一种基于深度学习的像差补偿方法（Deep learning‑based aberration compensation， 
DeAbe），用于在不增加额外硬件与成像时间的前提下提升荧光显微成像的对比度与分辨率，如图 10 所

示。该方法通过 Zernike 基函数构造与深度相关的合成像差来生成训练数据，使网络学习从像差退化图

像到高质量图像的映射，从而实现对样本像差的逆向补偿。图 10（b）给出了 DeAbe 与传统去卷积方

法的定量对比结果，DeAbe 在 SSIM 与 PSNR 上均表现更优，表明其能够在复杂生物样本（如 C.ele‑
gans 胚胎、小鼠胚胎及组织等）的厚样本成像场景中有效改善成像质量，并体现出对深层组织成像的

优势。

图 9　Efficient‑WFSNet的网络结构与性能‑开销对比 [72]

Fig.9　Efficient‑WFSNet architecture and performance‑cost comparison[72]

图 10　基于深度学习的荧光显微镜像差补偿方法 DeAbe 示意图 [73]

Fig.10　DeAbe for fluorescence microscopy aberration compensation[73]
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尽管数据驱动方法在图像复原与像差补偿中取得显著进展，但仍存在 3 类共性瓶颈：（1）高质量训

练数据依赖度高，一些特殊场景下真实数据难以获取，而通过合成得到的数据往往与真实数据之间存

在差距，一定程度上也会影响深度神经网络的性能表现；另一方面，深度学习网络的训练通常依赖大规

模的训练数据与正确标签，这无疑大量增加了模型的训练成本；（2）跨系统与跨分布泛化能力弱，当成

像条件、目标特征或退化机理偏离训练覆盖范围时，模型输出的正确性可能会显著下降，为此在保证训

练效率的情况下尽可能拓展训练数据的丰富性和规模可在一定程度上提高网络泛化能力；（3）物理可

解释性差，深度学习网络是怎样抓取数据特征并构建数据输入与输出之间的映射关系，这个问题有待

解决，此外解释性不足也不利于误差归因与工程应用方面的迁移。基于上述问题，近年来逐渐形成“物

理模型嵌入+学习补偿”的混合范式，通过在训练数据、网络结构或损失设计中引入成像物理约束，以

提升一致性、稳定性与可迁移性。

3. 2　物理模型嵌入的深度学习　

物理模型嵌入的深度学习本质上是一类兼具“数据先验”和“物理先验”的混合范式：一方面仍然利

用深度神经网络的高维表征能力，在隐式特征空间中学习复杂的退化规律；另一方面，通过光学成像物

理模型对网络的训练过程施加约束。具体而言，常见的做法是在数据构建和预处理阶段引入物理模

型，用物理仿真或解析计算得到对应的退化图像，使训练样本在生成环节就携带一定物理特性；同时在

网络设计中适当引入具有明确物理意义的量（例如表征像差或系统状态的参数），将其作为附加输入或

用于构造损失函数，让神经网络在基本物理约束下负责难以解析建模的非线性残差补偿。

从成像的物理角度看，光学系统可用“光瞳函数对复振幅的调制+衍射传播”描述得到像面复场。

在非相干强度成像条件下，系统常可等效为物体与强度 PSF 的卷积并叠加噪声。传统数值反演通常在

成像算子已知或可参数化的前提下构建目标函数，通过迭代优化求解物体或像差参数；而在物理模型

嵌入的深度学习框架中，成像物理模型既可以用于“网络外”的数据合成、监督信号与加权因子构造，也

能以可微形式写入网络（如可微传播、可微卷积/OTF 约束或可学习的波前编码），与神经网络联合训练

以补偿物理模型难以覆盖的非线性残差与高频细节。相较于纯数据驱动方法，这种“物理约束+学习

补偿”的协同方式不再要求网络从零开始估计退化核，而是先由光学物理模型对退化的基本形态进行

限定，再由神经网络集中补偿模型误差和细节，有利于降低对标注数据规模的依赖，并提升跨系统、跨

场景的泛化能力。

Zhou等［43］提 出 了 一 种 基 于 像 差 建 模 的 视 图‑通 道‑深 度 网 络（Aberration‑modeling view‑ 
channel‑depth， AM‑VCD）用于解决光场显微镜（Light field microscopy， LFM）中折射率不匹配导致的

严重球差问题，如图 11 所示。该方法通过在光瞳面利用 Zernike 多项式对球差 PSF 建模，并据此生成带

像差的 LFM 训练样本，将像差物理先验融入 VCD 深度网络的体重建框架。图 11 中，s1和 s2表示样品空

间点在横向的坐标分量，z 表示轴向深度坐标，x1和 x2表示相机平面上的横向坐标；①表示样品空间点

与原始物镜像平面中图样之间的关系，②和③分别表示微透镜阵列（Microlens array，MLA）前后的

PSF，其中②为理想衍射极限 PSF，③为含球差的 PSF。该方法通过实测 PSF 与理论 PSF 的 SSIM 进行

比对来估计实际球差大小，在保持网络实时重建能力的同时，实现了在-0.9λ 等大球差条件下均匀分辨

率的体成像，显著优于传统 RL 反卷积和原始 VCD。但其像差建模目前主要集中于单一球差类型，尚未

同时处理多种高阶像差和复杂折射率分布，后续可进一步向多像差联合建模和端到端软硬件协同优化

扩展。

Zhang 等［22］在厚组织单分子定位显微术（Single‑molecule localization microscopy， SMLM）中提出了

深度学习驱动自适应光学（Deep learning‑driven adaptive optics， DL‑AO）框架，如图 12 所示。图中 p、q、
N 和 s 分别表示卷积核尺寸、特征通道数、特征图尺寸和下采样因子。其核心思路是在“波前物理模型
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图 11　AM-VCD 网络及其球差建模与三维重建流程示意图 [43]

Fig.11　AM-VCD framework for spherical aberration modeling and volumetric reconstruction[43]

图 12　DL‑AO 用于单分子定位显微的像差估计与校正流程 [22]

Fig.12　DL‑AO based aberration estimation and correction workflow for single‑molecule localization microscopy[22]
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+AO 硬件”之间插入一个深度网络：以单分子 PSF 图像为输入，通过卷积神经网络回归变形镜本征模

的振幅系数。通过数值叠加不同本征模得到一系列畸变波前，并计算其对应的 PSF，将“镜面模态系数

向量‑单分子 PSF 图像”成对作为训练数据，使网络在有限个镜面模态空间内学习逆映射，与直接在图

像域做“黑盒”复原不同，DL‑AO 将像差表示为硬件本征模系数，深度网络只负责从退化 PSF 中估计这

些系数，进而驱动 AO 镜面完成校正。类似的物理驱动策略在多种显微模态中均有应用：左嘉乐等［30］针

对无透镜全息成像，提出了双输入物理驱动网络以消除孪生像干扰；Zhang 等［74］结合可微光学设计与深

度重建，实现了紧凑型显微镜的大景深成像；Aakhte 等［29］在光片显微镜中实现了各向同性的像差校正；

Gong 等［75］则提出了 TACO 方法，解决了结构光照明显微镜（Structured illumination microscopy， SIM）

中空间变化像差的校正难题。

Swanson 等［33］针对地基望远镜在 AO 校正后仍受残余像差和图像欠采样限制的问题，将变形镜视

作可编程波前编码器：在实时补偿大气湍流的同时叠加幅度受限的小相位扰动，生成多帧具有不同

PSF 和 亚 像 素 位 移 的 观 测 序 列 ，并 通 过 改 造 的 增 强 型 深 度 超 分 辨 率 网 络（Enhanced deep 
super‑resolution， EDSR）进行多帧联合重建，在端到端框架下同时学习相位编码序列与超分网络权重。

以数值仿真的 USAF 分辨率板为例（图 13）［33］，相比仅训练 CNN 而不优化相位的基线方法，引入小相位

的联合优化方案在细线条分辨、边缘锐度和伪影抑制方面均更接近高分辨“真值”，对应的均方根误差

（Root mean squared error， RMSE）也更低，在不增加额外硬件的前提下，通过 AO 与深度学习协同可以

实现“残余像差校正+采样增强”的一体化天文成像。

3. 3　无监督/少样本学习架构　

与前两节中依托配准样本、实测 PSF 或像差参数等强监督/间接监督信号的学习框架不同，本节聚

焦于标注极其有限甚至完全缺失条件下的像差校正问题。前述工作在其设定的实验条件下，已经充分

证明了有监督下像差补偿与成像质量提升的有效性。然而当这类方法面对厚组织显微、无透镜极简成

像以及工程镜头批量检测等更复杂的应用场景时，大规模获取与真实条件高度匹配的数据往往需要付

出较高的实验和标定成本，给有监督方法的直接应用带来一定挑战。为缓解这一类“缺数据、缺标签”

问题，近年来逐渐兴起了无监督/少样本学习架构，通过自监督约束或预训练通用复原模型以实现像差

校正与成像质量提升。

Sharifzadeh 等［25］提 出 了 一 种 基 于 像 差 对 像 差 策 略 的 像 差 诱 导 噪 声 抑 制 框 架（Mitigating 
aberration‑induced noise‑aberration‑to‑aberration approach， MAIN‑AAA），用于平面波超声成像中的相

位像差校正，如图 14 所示。该方法基于近场相位屏物理模型，在仿真与实验系统中向发射和接收通路

显式注入随机时间延迟，为同一散射体生成多组带像差射频（Radio frequency， RF）数据；随后以 U‑Net

图 13　模拟 USAF 分辨率靶标上相位‑CNN 联合优化的超分辨重建结果 [33]

Fig.13　Super‑resolution reconstruction results on a simulated USAF resolution target with jointly optimized phase 
and CNN[33]
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在不同随机像差版本之间学习映射，在不使用无像差参考图像的前提下，通过类似 Noise2Noise 的自监

督训练统计性地抑制相位像差诱导噪声。结合由 B 模式损失逐步过渡到 RF 损失的自适应混合目标函

数，MAIN‑AAA 在仿真、体模和体内数据上显著提升了对比度和边界锐利度，体现了“物理可控扰动+
自监督学习”在缺乏干净参考和精确波前标签条件下进行像差校正的潜力。

Alshaabi 等［28］针 对 AO 晶 格 光 片 显 微 成 像（Adaptive optical lattice light sheet microscopy， 
AO‑LLSM）中组织诱导像差导致分辨率和对比度显著退化的问题，提出了一种基于傅里叶域三维多阶

段 Transformer 的 AO 视觉傅里叶 Transformer（Adaptive optical vision Fourier Transformer， AOViFT）

框架，如图 15 所示。该方法基于检测通道点散射物理模型与光片 PSF，用 11 个 Zernike 模对光瞳相位进

行参数化，在仿真端生成约 200 万个覆盖不同像差模式、信噪比和点源分布的三维体数据，并从嵌入

OTF 先验的傅里叶幅度/相位平面中学习体数据与 Zernike 系数之间的映射，从而实现快速波前估计与

图 14　MAIN‑AAA 近场相位屏像差模型示意图 [25]

Fig.14　Near‑field phase‑screen aberration model in MAIN‑AAA[25]

图 15　AOViFT 框架用于 AO‑LLSM 的像差估计与校正 [28]

Fig.15　AOViFT for AO‑LLSM aberration estimation and correction[28]
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校正。与 MAIN‑AAA 依赖自监督约束不同，AOViFT 主要通过大规模物理仿真构建合成监督数据进

行一次性预训练，从而降低真实标注与系统标定成本，并为后续少量实测数据适配提供基础。

深度学习的引入推动了像差校正范式从传统的“物理驱动迭代反演”向“数据驱动智能推理”的根

本性变革［19‑20］。尤其是融合物理先验与自监督机制（如 MAIN‑AAA）的策略［25］，有效规避了传统方法

对大规模成对真值数据的依赖，并在处理高阶非线性像差时展现出卓越的计算效率与鲁棒性，显著提

升了在无波前传感场景下的实时校正能力。

计算光学像差校正体系的核心机制在于通过物理层光场调制与数字层信息解算的协同优化，突破

了传统成像系统在分辨率、视场与系统复杂度之间的固有权衡。传统的 AO 技术虽能凭借硬件闭环实

现接近衍射极限的动态校正［10‑12］，但高昂的系统成本与复杂的波前传感链路限制了其普适性；波前编

码［14，60］与相位恢复［16，50］技术则分别通过相位掩模编码与强度传输反演，在允许一定信噪比损耗或时间

分辨率牺牲的前提下，实现了成像景深的延展与系统架构的极简。而深度学习作为一种新兴的计算范

式，为克服上述确定性方法中的计算瓶颈与模型失配问题提供了关键的解决方案［22，70］。表 2 归纳了自

适应光学、波前编码、相位恢复与盲解卷积以及深度学习等主要计算光学信息处理方法的核心原理、优

势与局限性，另外还引入了处理耗时这一比较维度，突出了不同技术路径在算法实现层面的差

异［16，17，42］。该维度直接反映了各类方法的数据处理规模与算法效率，为实际数据采集与处理系统中的

方法选择提供参考。

4 结束语  

本文围绕计算光学系统中的像差校正技术，对理论基础、主流方法及深度学习应用进行了系统介

绍。像差校正的理论基础主要围绕波前像差的数学表征与光场退化建模展开，基于 Zernike 多项式的波

前展开方法为像差的定量描述提供了正交完备的基函数体系，像差主导的 PSF 退化模型则建立了波前

畸变与成像质量之间的定量关系。在经典复原算法中，维纳滤波、约束最小二乘滤波等线性方法通过

频域逆滤波实现像差补偿，Richardson‑Lucy 迭代、最大后验估计等非线性方法则通过引入先验约束逐

步逼近理想图像。像差校正的主流技术可从主动调节、光学编码与纯计算复原 3 个维度进行分析：AO
技术依赖波前传感器对波前误差的实时监测，通过变形镜的闭环反馈实现动态像差补偿，进而重建出

接近衍射极限的高分辨率图像；波前编码与编码孔径技术通过在光学前端引入特定设计的相位调制元

件，将复杂像差转化为具有编码特性的退化形式，结合后端解卷积算法实现图像复原；相位恢复与盲解

卷积技术则无需硬件干预，仅通过算法从强度测量中反演波前相位或未知模糊核。深度学习技术的引

表 2　主要计算光学信息处理技术对比

Table 2　Comparison of main computational optical information processing techniques

方法名称

自适应光学

波前编码与

编码孔径

相位恢复与

盲解卷积

深度学习

（数据驱动）

核心原理

闭环反馈，硬件控制

光学编码结合数字解码

基于迭代优化的非线性

逆问题求解

神经网络非线性映射

优势

可实现物理层实时动态

校正，精度高

扩展景深，系统紧凑

无需额外硬件，可处理

未知退化模型

推理速度快，端到端处

理复杂高阶像差

局限性

系统复杂，依赖波前传

感器，硬件成本高

依赖后处理算法，信噪

比损失

属于病态问题，收敛依

赖初值与正则化

泛化能力受训练分布限

制

处理耗时

实时控制，单次处理

延迟较低

需后端数字重建，处

理时间中等

需多轮迭代优化，处

理时间较长

训练阶段耗时较高，

推理阶段较快
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入推动了像差校正从纯物理模型反演向数据驱动与物理融合的双驱动范式转变，数据驱动方法通过端

到端学习直接建立退化图像与清晰图像之间的映射，物理模型嵌入方法将光学成像约束融入网络架构

以增强可解释性与泛化能力，无监督学习方法则有效降低了对大规模标注数据的依赖。上述技术不仅

限于补偿成像缺陷，更可在给定硬件条件下突破传统光学系统的成像极限，实现对光场信息的精细调

控与高质量重建。

像差校正技术已在天文观测、生物医学成像及无透镜成像等诸多领域取得成功，但仍存在一系列

问题有待解决：（1）经典复原算法求解的是一个严重的病态逆问题，退化图像中丢失的高频信息难以完

全恢复，重建结果对噪声敏感；（2）根据物理过程简化得到的像差退化模型与真实成像过程仍有差距，

如何结合光学系统、探测器特性及环境扰动整体建模，发展更加精确的退化描述是一个难点；（3）AO 系

统结构复杂、成本高昂，且对波前传感条件要求严格，在缺乏导星或参考光源的场景下应用受限，亟需

发展轻量化结构或无波前传感的替代方案，以拓展其应用边界；（4）数据驱动方法的泛化能力受训练数

据分布限制，当成像系统参数、环境条件或目标特征偏离训练覆盖范围时，模型性能可能显著下降。针

对这一问题，当前研究逐渐从单一数据拟合转向“跨域适配”思路：一方面，通过域适应策略缩小不同系

统间的数据分布差异，提高模型在跨设备、跨成像条件下的稳定性；另一方面，借助迁移学习在大规模

仿真或通用数据上进行预训练，再针对具体系统进行轻量化再训练或参数微调，以降低对目标系统大

规模标注数据的依赖；此外，结合少样本微调或在线快速校准机制，使模型能够利用少量标定样本实现

快速适配，也为复杂场景中的实际部署提供了可行路径；（5）光学系统简化与成像质量保持之间的平衡

仍需深入探索，如何在紧凑型或轻量化系统中通过可微分光学模型与端到端软硬件协同优化策略，实

现“硬件减负、计算增强”的协同设计，是未来计算光学发展的重要趋势。
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Research Progress in Information Processing Methods for Computational Optical 
Systems

SHAO　Xiaopeng， DENG　Yishuang， CHEN　Yutong， ZHANG　Yinuo， WANG　Huihui，
WU　Tengfei， WEI　Shijie*

(Xi’an Institute of Optics and Precision Mechanics, Chinese Academy of Sciences, Xi’an 710119, China)

Abstract： Aberration is a crucial factor that restricts the imaging performance of optical systems， leading 
to degraded imaging effects such as blurred details and reduced resolution. Computational optical aberration 
correction technology breaks through the limitations of traditional hardware-based correction by integrating 
optical physical modeling with advanced information processing algorithms， achieving accurate and flexible 
compensation for imaging degradation caused by various aberrations. This paper systematically reviews the 
research progress of information processing methods for aberration correction based on computational 
optical systems. First， it expounds the theoretical foundation of aberration correction， including the 
wavefront aberration characterization method based on Zernike polynomials， which provides a rigorous 
mathematical basis for quantifying different types of aberrations， and the aberration-dominated light field 
degradation model that establishes the quantitative correlation between wavefront distortion and point 
spread function （PSF） degradation. It also introduces classical restoration algorithms such as Wiener 
filtering and Richardson-Lucy iteration， which lay a technical foundation for solving the imaging 
degradation inverse problem. On this basis， the paper analyzes the principles and practical applications of 
three mainstream aberration correction technologies from the perspectives of active adjustment， optical 
coding and pure computational restoration： Adaptive optics （AO） realizes real-time dynamic compensation 
of dynamic wavefront distortion through a closed-loop system of wavefront sensing and deformable mirror 
adjustment； wavefront coding and coded aperture technology transform complex aberrations into 
computable degradation forms via artificial phase modulation in the optical front-end， realizing collaborative 
optimization of optical coding and back-end digital decoding； phase retrieval and blind deconvolution 
techniques invert wavefront phase information and estimate unknown PSF only through algorithm iteration 
without additional hardware intervention. Finally， the paper focuses on deep learning-driven aberration 
correction methods， including data-driven end-to-end learning frameworks， physical model-embedded 
hybrid architectures and unsupervised/few-shot learning methods， and discusses their typical applications 
in biomedical microscopic imaging， lensless imaging， astronomical remote sensing and other frontier fields. 
This study clarifies the technical characteristics， advantages and limitations of various methods， and 
provides important theoretical reference and technical path guidance for the collaborative optimization 
design and practical application of computational optical imaging systems.
Highlights：
1. Summarize the theoretical foundation of computational optical aberration correction， including Zernike 
polynomial-based wavefront characterization， aberration-driven light field degradation modeling and 
classical image restoration algorithms.
2. Analyze three mainstream aberration correction technologies from the perspectives of active adjustment， 
optical coding and pure computational restoration， clarifying their technical characteristics， application 
scope and performance trade-offs.
3. Elaborate on deep learning-driven aberration correction methods and their typical applications， and 
discusses the current challenges and future development trends of the field.
Key words： computational optical imaging; aberration correction; wavefront coding; phase retrieval; deep 
learning
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