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摘 要
随着自适应光学的发展，光波前调控技术在诸多领域得到广泛应用。目前成

熟的光波前调制手段主要有相位板和可编程空间光调制器两种，前者加工工艺
复杂且器件不可擦写或编程，后者解决了可编程问题但成本高昂。本文提出一种
新的思路，即利用光折变效应实现可编程光波前调制。光折变效应是光学晶体的
折射率随写入光光强分布变化的一种非线性光学现象，建立写入光光强分布与
晶体折射率分布的映射关系，当需要特定折射率分布时，可利用对应的写入光对
晶体进行写入，从而实现可编程的波前调制。由于晶体折射率的改变与写入光强
度分布之间并不存在解析的对应关系，本文采用深度卷积神经网络，通过机器学
习方法建立该对应关系。为降低网络学习难度，在实验中采用不同参数的高斯光
对晶体进行小面积写入，建立折射率分布与高斯光参数之间的映射。当进行波前
调制时，可使用不同参数的高斯光对晶体进行小面积，逐区域地写入，将各个写
入区域的折射率分布组合起来近似目标折射率分布。本文实验采集了 12组不同
高斯光参数的晶体折射率分布图像，每组参数中 100张图像用于训练，20张图
像用于测试，网络模型采用基于 ResNet18的回归模型。实验结果表明，高斯光
参数的平均测试相对误差为 0.90%，证明了本文提出方法的可行性。论文最后采
用高斯光参数留一法进行交叉验证，对网络模型的泛化能力进行了分析。

关键词：波前调控，光折变效应，机器学习，深度卷积神经网络
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ABSTRACT
With the development of adaptive optics, the wavefront modulation technology

has been widely applied in many fields. At present, there are two mature optical wave-

front modulation methods: phase plate and programmable spatial light modulator. The

former has complex processing technology, and the device can not be erased or pro-

grammed. The latter solves the programmability problem, but costs highly. A new idea

is proposed in this paper, which is to realize programmable wavefront modulation based

on photorefractive effect. Photorefractive effect is a nonlinear optical phenomenon that

the refractive index of optical crystals changes with the intensity of writing beam. By

establishing the mapping relationship between the light intensity distribution and the

refractive index distribution , when a certain refractive index profile is needed, the cor-

responding writing light will be irradiated on the crystal, realizing the programmable

wavefront modulation. Since there is no analytical corresponding relationship between

the change of crystal refractive index and the distribution of writing light intensity, we

adapt deep neural network to achieve our goal. To reduce the difficulty of network

learning, in our experiment, a Gaussian beam is used to irradiate the crystal in a small

area , and the mapping between refractive index distribution and Gaussian parameters

is established. When performing wavefront modulation , Gaussian beams with different

parameters are irradiated on the crystal in a small area region by region, and the refrac-

tive index distribution of each writing region can be combined to approximate the target

refractive index distribution. In this paper, 12 groups of crystal refractive index distri-

bution images with different Gaussian light parameters are collected. In each group,

100 images are used for training and 20 images are used for testing. The network model

adopts the regression model based on resnet18. The experimental results show that the

average test relative error of Gaussian light parameters is 0.90 %, which proves the fea-

sibility of the method proposed in this paper. Finally, the paper uses the leaving one out

method for cross validation to analyze the generalization ability of the network model.

Key Words: Wavefront modulation; photorefractive effect; machine learning; deep

convolutional neural network
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第一章 光折变效应
第一节 光折变效应的研究历史

光折变效应是光致折射率变化效应的简称，是电光材料在非均匀光辐照下，
折射率分布发生相应变化的一种非线性光学现象。这一现象于 1965年由贝尔实
验室的 Ashkin等人首次发现。他们在用 LiNbO3晶体和 LiTiO3晶体进行倍频实
验时发现，光辐照区的晶体折射率发生了变化，导致倍频需要的相位匹配条件被
破坏，倍频效率下降。当时这一研究人员不希望看到的现象被称为“光损伤”[1]。
后来人们意识到，利用这种可以保存很长时间的“光损伤”，可以有效地存储光
信息。1968年，Chen等人率先深入研究了这一现象的物理机制，提出光激发载
流子漂移模型，对这一现象进行了定性描述 [2]。1979年，KuKhtarev等人又提出
了带输运模型，尝试对这一现象进行定量描述 [3]。由于这种“光损伤”导致的折
射率变化是可逆的，可通过加热或均匀辐照等办法完全擦除，为区分于不可逆的
光损伤，后来研究人员将其称为“光折变效应”。此后，人们对于光折变材料的
研究从最初的无机光折变材料，发展为有机聚合物光折变材料，再发展到如今的
有机-无机复合光折变材料，材料的性能和稳定性不断提升 [4-5]。目前，光折变材
料广泛应用于制造全息显示器 [6]、全息存储器、窄带滤波器、光像放大器等非线
性器件，其应用前景十分广泛。

第二节 光折变效应的原理
光折变效应物理过程如图 1.1 [7]所示。电光晶体中存在缺陷、空位和杂质,在

受到不均匀辐照时，光激发电子进入邻近的能带，形成光生载流子 (电子或空穴)。
这些载流子或因浓度扩散，或在外加电场或光生伏打效应下发生迁移，随后被陷
阱俘获。如此反复产生、迁移、俘获，最终在暗区被深能级陷阱俘获并达到稳定。
由此一来，空间电荷在晶体中形成了新的分布，并通过电光效应形成了对应的折
射率分布，该分布与照射晶体的光强分布是对应的。光折变过程中载流子的迁移
主要有三种机制：浓度梯度作用下的扩散、外加电场和晶体内电场作用下的漂移
以及不同偏振光在不同方向上引起的光生伏打效应。光折变效应具有饱和非线
性、空间非局域性、非瞬时效应、可逆过程、对短波长光灵敏度高等特性。
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图 1.1 光折变物理过程示意图 [7]

第三节 光折变物理模型-带输运模型
光折变晶体的折射率是在新的空间电荷场下，通过电光效应决定的。当我们

想要知道晶体的折射率分布时，首先应确定晶体内的空间电荷场分布。带输运模
型能够粗略地描述入射光场分布诱导晶体内空间电场分布的物理过程，下面将
作简要介绍。
假设晶体内的施主数密度为𝑁𝐷，已经被电离的施主数密度为𝑁+

𝐷，那么可被
电离的施主数密度为 (𝑁𝐷 −𝑁+

𝐷)。若晶体被光照射的面积为 s，入射光功率密度为
I，那么单位时间内由光激发产生的电子数密度可线性近似为 𝑠𝐼(𝑁𝐷 − 𝑁+

𝐷)。除光
激发之外，电子还存在热激发现象。同样地，热激发速率可线性近似为 𝛽(𝑁𝐷−𝑁+

𝐷)，
β表示热激发速率。电子在不断被激发的同时，也在不断地与空穴重新结合。假
设重新结合速率与电子数密度 𝑛(𝑟)和空穴密度𝑁+

𝐷成正比，比例系数为 𝛾𝑅，则单
位时间内减少的自由电子数为 𝛾𝑅𝑁+

𝐷𝑛(𝑟)。再考虑到导带中自由电子的移动，即
电流密度 J的影响，自由电子数密度随时间的变化最终可表示为

∂𝑛(𝑟)
∂𝑡 = (𝑠𝐼 + 𝛽)(𝑁𝐷 − 𝑁+

𝐷) − 𝛾𝑅𝑁+
𝐷𝑛(𝑟) + 1

𝑞 ▿ ⋅ 𝐽 . (1.1)

被电离的施主数应与导带中的自由电子数相等，但施主原子无法移动,不存
在漂移项，所以被电离的施主数密度变化率为

∂𝑁+
𝐷

∂𝑡 = (𝑠𝐼 + 𝛽)(𝑁𝐷 − 𝑁+
𝐷) − 𝛾𝑅𝑁+

𝐷𝑛(𝑟). (1.2)

输运过程中的电流密度 𝐽 可表示为

𝐽 = 𝑞𝜇𝑛𝐸 + 𝑘𝐵𝑇 𝜇▿𝑛 + 𝐽𝑝𝑣, (1.3)
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其中第一项为外加电场和晶体内电场驱动下载流子的移动，第二项为浓度梯度
引起的扩散，第三项为铁电材料中的光生伏打效应。此外,晶体中的电荷场应满
足泊松方程:

▿(𝜀𝐸) = 𝑞(𝑁+
𝐷 − 𝑁𝐴 − 𝑛), (1.4)

其中 𝑁𝐴 为受主数密度,表示暗区域没有电子激发时的吸收能力,为常数,由介质
本身的性质决定。综上,带输运模型中包含以下方程:

∂𝑁+
𝐷

∂𝑡 = (𝑠𝐼 + 𝛽)(𝑁𝐷 − 𝑁+
𝐷) − 𝛾𝑅𝑁+

𝐷𝑛(𝑟), (1.5)

∂𝑛(𝑟)
∂𝑡 = (𝑠𝐼 + 𝛽)(𝑁𝐷 − 𝑁+

𝐷) − 𝛾𝑅𝑁+
𝐷𝑛(𝑟) + 1

𝑞 ▿ ⋅ 𝐽 , (1.6)

𝐽 = 𝑞𝜇𝑛𝐸 + 𝑘𝐵𝑇 𝜇▿𝑛 + 𝐽𝑝𝑣, (1.7)

▿(𝜀𝐸) = 𝑞(𝑁+
𝐷 − 𝑁𝐴 − 𝑛), (1.8)

分别为速率方程、连续性方程、电流方程和泊松方程。带输运模型对实际的物理
场景做了一些简化，其假定所有的施主杂质占据同一个深能级，并对光激发和热
激发的速率做了线性近似。即便如此，方程组中仍有许多微观物理量，如施主数
密度、受主数密度、铁电材料中的光生伏打系数等，在实验中很难测量，因此难
以通过带输运模型对物理结果进行计算。目前，带输运模型仅在一维稳态下存在
精确解，难以解决二维情况下折射率分布与照射光强分布之间的对应问题，这也
是本文引入机器学习手段的主要原因。

5
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第二章 机器学习与神经网络简介
第一节 神经网络的发展历程

神经网络作为机器学习领域的重要算法，因其在模式识别、图像处理、计算
机视觉等领域表现出的强大能力而在各个领域得到日益广泛的应用。1943年，心
理学家 Warren McCulloch提出了人工神经网络的概念以及人工神经元的数学模
型，拉开了神经网络研究的序幕 [8]。1958年，计算机学家 Rosenblatt提出了由两
层神经元组成的第一代单层神经网络并取名为“感知器”（Perceptron），该网络
能够识别一些简单的图形，如圆和三角 [9]。1986年，Rumelhart等人提出了反向
传播算法，即 BP算法，解决了困扰全世界十数年的两层神经网络计算量过大的
问题，大幅提升了神经网络的运算能力，神经网络开始被使用于语音识别、图像
处理等领域 [10]。2006年，Hinton提出了“深度置信网络”（Deep Belief Networks）
的概念，开启了深度学习的时代 [11]。与原来的神经网络相比，深度学习强调网
络结构的深度，通过卷积网络实现特征的逐层变换，将原有样本的特征空间变换
到更容易区分和识别的新的样本空间中，从而降低分类或预测的难度。同时强调
通过大数据进行学习，更能体现数据集的内在信息。此后，人们不断优化网络的
结构，并设计出层数更多的深层网络 [12-15]，而 GPU、FPGA等高性能计算器件
的发展更是大大缩短了深层网络的训练时间。目前，深度神经网络在图像识别、
语音识别和图像处理等方面的能力已经远超过其他方法，深度学习已成为人工
智能的主要发展方向之一 [16]。

第二节 深度神经网络结构简介
一、神经元
典型人工神经元的结构如图2.1所示，它是人工神经网络处理数据的基本单

元。人工神经元的结构是模仿人脑神经元的结构建立的，多个输入信号类似树
突，一个输出信号类似轴突，中间的权重层和激活函数类似神经细胞。神经元处
理信号的数学表达式如下：

𝑦𝑗 = 𝑓(𝛴𝑖=1
𝑛 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑗), (2.1)

6
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图 2.1 人工神经元结构示意图

神经网络的训练算法实质上就是调整各个输入的权重 𝑊𝑖𝑗，使得输出 𝑦𝑗 更加接
近真值。𝑓 为非线性激励函数，用于加强网络拟合非线性函数的能力。常用的激
活函数有：
（1）阶跃函数：

𝑓(𝑥) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

0, 𝑥 < 0,
1, 𝑥 ⩾ 0.

(2.2)

（2）线性整流函数（Rectified Linear Unit，ReLU）:

𝑓(𝑥) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

0, 𝑥 < 0,
𝑥, 𝑥 ⩾ 0.

(2.3)

（3）Sigmoid函数：
𝑓(𝑥) = 1/(1 + 𝑒−𝑥). (2.4)

阶跃函数只有零点处存在非线性，而 Sigmoid函数存在 x绝对值很大时梯度
消失的问题，因此目前 ReLU函数应用较多。此外，其他的激励函数还有 tanh函
数、径向基函数等。

二、全连接网络
全连接网络的结构如图2.2所示，该网络由输入层、隐藏层和输出层组成，相

邻层的所有神经元相互连接，故称为全连接网络。下面简要介绍全连接网络的工
作原理。

1. 正向传播
正向传播，即网络由输入得到输出的过程，可表达如下：

𝒀 = 𝑓(𝑾 ⋅ 𝑿 + 𝒃). (2.5)

7
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图 2.2 全连接网络结构示意图

2. 损失函数
正向传播得到输出后，需要评估输出结果和真实值的接近程度，损失函数就

是人为选出的衡量预测值与真值差距的函数。对于回归问题，优化的目标是使输
出和真值尽可能一致，此时均方误差函数 (Mean square error,MSE)是最常用的损
失函数，即

𝐿𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑛𝛴𝑖=1

𝑛 (𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2, (2.6)

其中 𝑦𝑖 和 ̂𝑦𝑖 分别表示网络的输出值与实际值。对于分类问题，优化的目标是输
出的样本类型与实际数据的类型一致，此时常用交叉熵函数 (cross entropy)作为
损失函数 [17]。

3. 优化算法
明确了损失函数后，需要通过优化算法来使网络的输出结果最精确。梯度

下降法是最常用的优化算法，其基本思路是求出损失函数的梯度，利用梯度对
(𝑾 , 𝒃)进行迭代更行，当迭代变化的距离小于某个阈值时停止迭代，这个点就是
要找的最优解。梯度下降法的数学表达如下：

𝑾 = 𝑾 − 𝛼▿𝐿, (2.7)

𝒃 = 𝒃 − 𝛼▿𝐿, (2.8)

其中 𝛼为学习率，用于控制迭代时的步长，可以通过经验调整来寻求最优的学习
结果。梯度下降法得到的最优解与初始解有关且容易陷入局部极值点，因此人们
又设计出多种改进算法：
（1）随机梯度下降法 (Stochastic Gradient Descent, SGD）

𝑾 = 𝑾 − 𝛼▿𝐿(𝑥𝑖, 𝑦𝑖), (2.9)

8
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即每次迭代只随机取出一组样本计算梯度反向传播，优点是计算量小，可以进行
高频迭代，缺点是随机性大，收敛不稳定。
（2）带冲量 (momentum)的梯度下降法

𝑉 (𝑡) = 𝛾𝑉 (𝑡 − 1) + 𝛼▿𝐿, (2.10)

𝑾 = 𝑾 − 𝑉 (𝑡), (2.11)

该算法考虑了前几次迭代结果的影响，能够加速迭代，提升收敛的速度和稳定
性。
（3）Adam(Adaptive Moment Estimation)算法

Adam算法的思想是每个参数具有独立的冲量及学习率，且随迭代次数变化。
因此每个参数在训练中具有其独立性，训练效果更好 [18]。其数学表达如下：

𝑉 (𝑡) = 𝜌1𝑉 (𝑡 − 1) + (1 − 𝜌1)▿𝐿, (2.12)

𝑔𝑡 = 𝜌2𝑔𝑡−1 + (1 − 𝜌2)▿𝐿, (2.13)

̂𝑉 (𝑡) = 𝑉 (𝑡)
1 − 𝜌1

, (2.14)

̂𝑔𝑡 = 𝑔𝑡
1 − 𝜌2

, (2.15)

𝑾𝑡 = 𝑾𝑡−1 − 𝛼
√ ̂𝑔𝑡 − 𝛿

▿𝐿. (2.16)

三、卷积神经网络
当神经网络的输入为图像时，如果直接使用全连接网络，输入的参数过多会

导致训练困难，且训练结果存在严重的过拟合现象。卷积神经网络 (Convolutional

Neural Networks, CNN)的作用是提取输入图像的特征，降低样本空间的维度，从
而降低全连接网络的学习难度。下面简要介绍卷积神经网络中常用的模块。

1. 卷积层
卷积层通过输入的图像与卷积核作卷积运算得到图片的局部特征。卷积核

通常为 3 × 3或 5 × 5的数值矩阵，用卷积核扫过图像的各个小区域，即可得到每
个小区域内的特征值。图2.3是图像与卷积核作卷积的示例。

2. 池化层
如果卷积核较小，即使做完卷积操作后，数据量依然较大，因此在卷积层之

后通常会有池化层对图像进行下采样来降低数据的维度。具体操作是将原图像
中一块区域（通常为 2 × 2）内的数据用一个数值替代，替代数值的选取方式主
要有平均池化 (average pooling)和最大值池化 (max pooling)两种，如图2.4所示。

9
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图 2.3 卷积过程示例图

图 2.4 池化过程示例图

3. 全连接层
经过多个卷积层和池化层的处理后，原来很大的图像矩阵被转化为很小的

特征矩阵。此时将矩阵拉平为向量输入全连接网络中，即可对特征向量进行分类
或回归。

四、选择神经网络算法的原因
由第一章讨论可知，目前没有有效的物理模型能够计算出光折变晶体中折

射率变化与入射光光强分布的关系，而神经网络算法通过基于数据驱动的方法
建立映射关系，不需要给出明确的物理公式。本文的目标是给出任意的折射率分
布，通过神经网络能够得到相应的入射光强分布，这实际上相当于回归问题，而
这正是神经网络的强项所在。

10
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第三章 实验方案设计
深度神经网络的训练首先需要收集足够多的输入和输出对应的数据。本文

实验中，首先需要用不同光强分布的入射光照射晶体，并通过干涉方法得到照射
后晶体的折射率分布，然后用晶体的折射率分布作为输入，入射光的光强作为输
出来训练网络。本文共设计了两套实验方案，综合考虑时间成本和实验器材等因
素，最终实施了第二套方案并得到了较理想的结果。

第一节 方案一
最初的实验方案中，我们希望直接得到入射光强分布与晶体折射率分布的

关系，并为此设计了如图3.1所示光路：

图 3.1 方案一光路图

光路分为写入和读出两部分。写入光采用 406 nm的连续紫光，光强约为十
几个毫瓦，半波片和偏振分束器 (PBS)用于调节功率。紫光经扩束后打到空间光
调制器上，再经过一透镜后在焦平面上显现调制后的光强分布。将光折变晶体置
于透镜焦平面上，即可用该光强分布对晶体进行写入。读出部分采用 633 nm的
连续红光，经扩束后照在晶体上，在晶体前后加上半波片和 PBS等器件，利用
四步相移法测出读出晶体的折射率分布。四步相移法在后续章节会详细介绍。
由于该方案中使用了空间光调制器，入射光强的分布可以任意设计，理论上

能够最大程度地建立入射光强分布与晶体折射率分布的关系，但是实际操作中
存在如下问题：

11
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（1）样本空间过大。空间光调制器可以在 0到 2𝜋区间上进行精度 1/30的调
制，而空间光调制器有效调制区域的大小为 600 × 720像素，即使将多个像素合
并调制，如将其重新划分为 10 × 10的像素点阵，样本空间的大小仍有 3010×10。
实现这样大小的两个样本空间的映射需要大量的数据，这个量级远远超过了手
动实验采集能力。
（2）实验室现有的空间光调制器是针对 600-800 nm的光进行调制的，在对

406nm波段的光调制时效率很低，得到的光强没有达到晶体的写入阈值。
基于以上原因，本文对实验方案一进行了简化与改进，提出了实验方案二。

第二节 方案二
为降低样本空间，本文将写入光固定为高斯光，将写入区域从整个晶体表面

改为晶体表面的一小块区域。这样，需要回归的参数就从整块晶体上的光强分布
变为了高斯光束的光参，从而大大降低了样本空间的维度。在实际应用中，可以
通过对晶体进行小面积的逐区域写入，将各个区域的折射率分布拼起来，来近似
需要的整体折射率分布，达到类似“逐像素调制”的效果。根据该方案，本文设
计了如下光路：

图 3.2 方案二光路图

光路图整体与方案一类似，仍分为写入部分与读出部分，由于写入光为高斯
光，所以不需要空间光调制器，用透镜即可改变高斯光的参数。同时为简化操作，
将写入光路和读出光路分开，实验中可通过挪动晶体来完成写入或读出。
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第四章 实验结果及分析
第一节 数据采集

一、晶体参数
掺铁铌酸锂晶体 (Fe ∶ LiNbO3)与其他光折变晶体相比，具有加工工艺成熟、

价格低、光折变效应明显等优点，故本文实验中采用 Fe ∶ LiNbO3晶体，掺杂浓
度为 0.07%，晶体尺寸为 10 × 10 × 3 mm。

二、写入光参数的确定
高斯光的主要光参为峰值和半高宽，由于实验室的电荷耦合元件 (CCD)功

率阈值较小，不能利用 CCD测量，因此可以把参数选为光功率和光斑半径。光
功率可以直接由功率计测得。实验中通过调整透镜和晶体的距离来调整光斑大
小，光斑半径和透镜与晶体的距离一一对应，因此可以直接用透镜与晶体的距离
作为参数。经过预实验发现在选择的参数范围内，照射 20分钟后，各组参数下
折射率分布改变深度均超过 𝜋，因此固定写入光照射时间为 20分钟。
给定写入光的功率和晶体到透镜的距离，本文首先利用 CCD获取干涉图像，

然后通过四步相移法和解包裹算法计算出晶体折射率分布，最后利用神经网络
回归估计写入光参数。

三、晶体折射率分布的读出
1. 四步相移法
读出光经过半波片后调整为 45°偏振，入射晶体时分解为寻常光（o光）和

非寻常光（e光）。o光在晶体中的折射率几乎不变，而 e光的折射率受光折变效
应的影响。入射光经过晶体后，利用半波片和 PBS的组合可使 o光和 e光发生
干涉。设 o光的光场为

𝑈𝑜(𝑥, 𝑦) = 𝐴𝑜(𝑥, 𝑦)𝑒𝑖𝜙𝑜 , (4.1)

e光的光场为
𝑈𝑒(𝑥, 𝑦) = 𝐴𝑒(𝑥, 𝑦)𝑒𝑖𝜙𝑒(𝑥,𝑦), (4.2)

则干涉光强分布为

𝐼(𝑥, 𝑦, 𝜙𝑜) = 𝐴2
𝑜 + 𝐴2

𝑒 + 2𝐴𝑜𝐴𝑒𝑐𝑜𝑠(𝜙𝑜 − 𝜙𝑒), (4.3)
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通过半波片或四分之一波片，取 𝜙𝑜分别为 0, 𝜋/2, 𝜋, 3/2𝜋,可得

𝜙𝑒(𝑥, 𝑦) = 𝜙3/2𝜋 − 𝜙𝜋/2
𝜙𝜋 − 𝜙0

+ 𝜙𝑜, (4.4)

o光与 e光的相位差即为光折变效应导致的晶体折射率变化。
2. 相位解包裹算法
通过四步相移方法恢复得到的相位图，相位取值只能在 [−𝜋, 𝜋]之间，导致

初步得到的相位图在一些区域会存在相位突变，然而真实的相位分布应当是连
续的，这就使得相位分布特点不够直观，对神经网络的学习也造成了一定的干
扰。因此需要对相位图做进一步处理，即相位解包裹。目前常用的解包裹算法主
要分为路径相关与路径无关两类，由于路径相关的解包裹算法鲁棒性和抗噪声
能力差，容易出现“拉线”效应和未解包裹区域。路径相关法是以包裹相位的解
包裹值相位值梯度与真实相位梯度之差最小为目标，利用最小二乘法拟合在全
局搜索的一种优化算法。本文采用路径相关的基于离散余弦变换的相位解包裹
算法（DCT）[19]。DCT算法的具体过程如下。
假设相位图像中空间位置 𝑖, 𝑗 处的真实相位为 𝜙𝑖𝑗，通过四步相移恢复得到

的主值相位为 𝜑𝑖𝑗，于是有

𝜑𝑖𝑗 = 𝜙𝑖𝑗 + 𝑛(𝑖, 𝑗) + 2𝜋𝑘(𝑖, 𝑗), (4.5)

其中 𝑛(𝑖, 𝑗)表示测量中的噪声，𝑘为整数，DCT算法目标就是求得合适的 𝑘(𝑖, 𝑗)，
并去除噪声，解包裹得到接近真实的连续的相位分布 𝜑𝑖𝑗。

定义包裹相位差为

𝛥𝑥
𝑖𝑗 = 𝜑(𝑖+1)𝑗 − 𝜑𝑖𝑗 , (4.6)

𝛥𝑦
𝑖𝑗 = 𝜑𝑖(𝑗+1) − 𝜑𝑖𝑗 . (4.7)

最优的 𝑘(𝑖, 𝑗)可通过求解以下最小二乘问题得到：

𝑆 = 𝛴𝑀−2
𝑖=0 𝛴𝑁−1

𝑗=0 (𝜙(𝑖+1)𝑗 − 𝜙𝑖𝑗 − 𝛥𝑥
𝑖𝑗)

2
+ 𝛴𝑀−1

𝑖=0 𝛴𝑁−2
𝑗=0 (𝜙𝑖(𝑗+1) − 𝜙𝑖𝑗 − 𝛥𝑦

𝑖𝑗)
2

, (4.8)

其中𝑀 ×𝑁为相位图像的尺寸。Hunt等人给出了这一最小二乘问题的法方程 [20]，
即：

𝜙(𝑖+1)𝑗 + 𝜙(𝑖−1)𝑗 + 𝜙𝑖(𝑗+1) + 𝜙𝑖(𝑗−1) − 4𝜙𝑖𝑗 = 𝛥𝑥
𝑖𝑗 − 𝛥𝑥

(𝑖−1)𝑗 + 𝛥𝑦
𝑖𝑗 − 𝛥𝑥

𝑖(𝑗−1). (4.9)

定义 𝜌𝑖𝑗 = 𝛥𝑥
𝑖𝑗 − 𝛥𝑥

(𝑖−1)𝑗 + 𝛥𝑦
𝑖𝑗 − 𝛥𝑥

𝑖(𝑗−1),公式4.9可改写为
𝛥2

𝛥𝑥2 𝜙(𝑥, 𝑦) = 𝜌(𝑥, 𝑦), (4.10)
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方程4.10为泊松方程，可通过离散余弦变换求解:

̂𝜙𝑖𝑗 =
̂𝜌𝑖𝑗

2[𝑐𝑜𝑠(𝜋𝑖/𝑀) + 𝑐𝑜𝑠(𝜋𝑗/𝑁) − 2], (4.11)

其中 ̂𝜙𝑖𝑗 和 ̂𝜌𝑖𝑗 分别为 𝜙𝑖𝑗 和 𝜌𝑖𝑗 的离散余弦变换。
DCT算法流程总结如下：
（1）通过四步相移得到的主相位值图计算 𝜌𝑖𝑗 ;

（2）通过离散余弦正变换计算得到 ̂𝜌𝑖𝑗 ;

（3）求解离散泊松方程得到 ̂𝜙𝑖𝑗 ;

（4）通过离散余弦负变换计算得到 𝜙𝑖𝑗。
为了验证验证该算法的有效性，本文模拟了一个二次相位曲面，对其进行包

裹和解包裹操作，结果如图4.1所示，包裹相位图被成功恢复为连续变化的相位
图，表明 DCT算法是有效的。

(a)包裹相位图 (b)解包裹相位图

图 4.1 DCT解包裹算法验证

图4.2为四步相移法及解包裹求晶体折射率分布的一个示例。用 3 mw的 406

nm的高斯光照射晶体 20分钟，然后在 633 nm的光下读出。图（a）、（b）、（c）、（d）
分别为给 o光依次增加 0，𝜋 ⁄ 2，𝜋，3𝜋 ⁄ 2相位后 CCD拍摄到的干涉图像，图
（e）为四步相移法求出的结果，图（f）为解包裹后的折射率分布图，该图像将作
为神将网络的输入图像。

四、折射率分布的擦除
测得晶体的折射率分布后，需要对晶体的折射率进行擦除，以防对下一次写

入产生影响。擦除的方式主要有热擦除和均匀光照明两种。本文实验中使用 49

mW的均匀光进行擦除。在预实验中发现，光功率密度对擦除效果的影响很大。
当固定透镜与晶体距离为 80 mm时，用 2 mw的写入光照射后，擦除需要 30分
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(a) 0相位 (b) 𝜋/2相位

(c) 𝜋 相位 (d) 3𝜋/2相位

(e)包裹相位图 (f)解包裹相位图

图 4.2 单次四步相移法及解包裹图像

钟；而用 3 mw的光照射后，擦除需要将近两个小时。因此，每次擦除后都需要
对晶体折射率进行测量，以确保写入的折射率分布已被擦除。此外，由于折射率
分布很难完全均匀的擦除，每次写入前需要测试折射率分布作为本底；写入后需
要将本底从测得的折射率分布中减去，得到的结果才是折射率分布的改变量。
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第二节 神经网络模型训练
一、网络模型
残差神经网络（ResNet）是由何恺明团队在 2015年提出的，与之前的卷积

神经网络相比，其最大的特点是发现了深度网络“退化现象 (degradation)”，并针
对性的提出了“快捷连接（shortcut connection）”的方案，从而解决了深度过大
的网络学习困难的问题 [15]。
在神经网络的早期研究中，人们普遍认为网络越深，学习效果越好。然而随

着网络层数不断增加，人们发现网络的准确度出现饱和甚至下降的现象，即“退
化现象”。何恺明团队将“退化现象”出现的原因归结为深度网络难以实现恒等变
化：随着网络深度不断增加，网络引入越来越多的激活函数，原始数据被映射到
越来越离散的空间中，此时再想将数据映射回原点就需要巨大的计算量。ResNet

通过引入“残差块”成功解决了“退化现象”，其结构如图4.3所示。

图 4.3 残差模块结构示意图 [15]

图 4.4 基于 ResNet18的回归网络结构示意图

残差块的原理与电路中的短路操作类似，即在原有的几层卷积网络之间增
加一个 1×1的卷积层，即所谓的“直接映射层”。这样网络的输出就从 𝐹 (𝑥)变
为 𝐹 (𝑥) + 𝑥。当网络需要学习恒等变换时，只需要将 𝐹 (𝑥)中所有参数全部置零
即可，从而大大降低了网络学习恒等变换的难度。由于需要回归的参数只有两个
（写入光功率和晶体到透镜的距离），本文使用了基于层数较少的 ResNet18结构
修改的回归网络模型，其结构如图4.4所示，由一个卷积层、一个池化层、八个残
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差模块、一个全局平均池化层和一个线性全连接层构成，网络的输出为写入光功
率和晶体到透镜距离的估计。

二、训练数据获取
写入实验中，如果写入光功率太小，会导致写入深度不够，而功率过大会导

致擦除困难。本文经过预实验，确定了合适的写入光功率以及透镜到晶体的距离
参数如表4.1所示。

表 4.1 写入光参数表

编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

功率/mW 2.0 2.5 3.0 3.5 2.0 2.5 3.0 3.5 2.0 2.5 3.0 3.5

距离/mm 75 75 75 75 80 80 80 80 85 85 85 85

写入光的功率选取了 4组参数，晶体到透镜的距离选取了 3组参数。距离
参数少一组的原因是在实验中发现，如果继续增大距离，写入光功率较小时光折
变效应不明显，而继续减小距离时擦除时间过长。对于每组参数，在写入前先测
出晶体的折射率分布作为本底，然后用写入光照射二十分钟，之后将晶体放入读
出光路。对于四步相移中施加的每一步相位，用 CCD拍摄 100张干涉光强分布
图。在使用四步相移法时，从每一步的 100张图中随机取出 4张求平均以减小噪
声，然后计算相位分布。由于每一步的图像是随机取出的，相比固定图像顺序的
做法可以增大样本容量。每组参数共产生 100张相位图用于神经网络模型训练，
20张图用于测试。

第三节 网络参数选取
本文的神经网络模型采用 Pytorch 1.8.2 在单块 NVIDIA GeForce RTX 3090

显卡上实现，模型的训练参数的选取如下：
（1）优化器：随机梯度下降（SGD）；
（2）初始学习率：5e-3；
（3）学习率下降：每 10轮下降至原来的 0.1；
（4）冲量 (momentum)：0.9;

（5）权值衰减 (weight decay): 5e-3;

（6）训练批尺寸 (batch size): 200。
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第四节 训练结果及分析
一、网络模型估计性能
首先测试了网络模型的准确率。将 12组数据全部用于训练，经过 20轮训练

后得到损失函数随训练轮次的变化如图4.5所示。

图 4.5 单次训练中损失函数随训练轮次变化图

由图可见，损失函数随训练轮次逐渐减小最终收敛，整个训练过程中波动很
小，20轮后的损失函数大小为 0.001755，说明优化算法及初始参数的选取是合
适的。训练完成后，用测试数据测试网络的准确率，单次训练的写入光功率和透
镜到晶体距离的相对估计误差结果如表4.2和4.3所示，写入光功率的平均估计误
差为 0.31%，透镜到晶体距离的平均估计误差为 1.38%，说明网络模型具有良好
的估计精度。

表 4.2 单次训练写入光功率的相对误差（%）

功率/mW
距离/mm

75 80 85

2.0 0.45 0.21 0.27

2.5 0.60 0.19 0.29

3.0 0.27 0.19 0.30

3.5 0.41 0.25 0.28

表 4.3 单次训练透镜到晶体距离的相对误差结果（%）

功率/mW
距离/mm

75 80 85

2.0 1.75 1.50 1.72

2.5 1.65 1.16 1.67

3.0 1.16 0.92 1.25

3.5 1.42 1.14 1.18
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考虑到神经网络训练过程的随机性，又在同样的参数下共训练了 5个网络，5

个模型对光功率预测的平均相对误差为 0.32%，对距离预测的平均误差为 1.47%。
5 次训练中结果最好的一组对功率和距离预测的平均相对误差分别为 0.29% 和
1.30%，最差的一组也仅有 0.35%和 1.50%，说明对于训练集中已有的参数，网
络的参数估计精度很高。至此，该网络模型已经有了一定的实用价值，可以通过
增加训练参数来提高网络的能力，利用离散的参数逼近所需要的折射率分布。

二、网络的泛化能力
为了检验网络模型的泛化能力，进一步采用交叉验证中留一验证的方式 [21]，

即每次取 11组数据进行训练，用剩下的一组数据对网络进行测试，共训练 12个
网络，写入光参数的平均相对估计误差如表4.4和4.5所示。

表 4.4 交叉验证中功率的相对误差 (%)

功率/mW
距离/mm

75 80 85

2.0 10.18 5.29 3.22

2.5 5.36 4.45 9.05

3.0 1.83 3.13 3.46

3.5 1.26 0.67 5.80

表 4.5 交叉验证中距离的相对误差 (%)

功率/mW
距离/mm

75 80 85

2.0 66.1 53.7 17.2

2.5 31.3 14.5 8.3

3.0 2.9 12.7 18.2

3.5 15.8 16.9 23.5

由实验结果可见，网络模型对功率预测的泛化能力较强，各组参属下功率的
预测误差基本在 10%以下；而网络模型对距离的预测误差普遍大于对功率的预
测误差，且误差大小随验证组参数选择的不同变化很大，结果最好的一组对距离
预测的误差为 8.3%，而误差最大的一组足有 66.1%，说明网络模型对于距离估
计的泛化能力较差。下面对可能的原因进行分析。事实上，影响光折变效应深度
的因素是光功率密度而非光功率，光功率密度除了与总功率有关外，还与光斑面
积有关。本文实验中通过改变透镜到晶体的距离来控制光斑大小，这个过程也会
改变光斑的面积。以距离为 75 mm和 80 mm的两组参数为例，实验中使用的透
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镜焦距为 50 mm，扩束后的高斯光束直径约为 6 mm，通过简单的相似三角形模
型可得，两组参数的光斑面积比约为 1：1.44，即当总功率不变时，功率密度之
比为 1：1.44。从神经网络的学习过程上讲，直接决定输入图像特征的参数是功
率密度和光斑半径，而本文网络输出的是总功率和透镜到晶体的距离，相当于要
求网络模型额外学习一层非线性关系。对于总功率，只需要用功率密度乘光斑面
积即可，因此网络模型比较容易学习；而要估计透镜与晶体的距离，除了光斑半
径还要知道透镜的焦距和透镜聚焦前高斯光的光斑半径，相当于网络学习的复
杂性增加了，学习难度提升。由于本文实验中在距离上只取了三个值，样本点较
少，最终使得网络未能很好的学到距离估计中的非线性关系。
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第五章 总结与展望
本文基于光折变效应，提出了一种新的可编程光束波前调控方法，核心思想

在于利用神经网络模型，建立入射光参数与折射率分布之间的映射关系。实验中
通过四步相移法和解包裹算法测量晶体折射率分布，为神经网络训练提供训练
样本。训练后的神经网络可以从折射率分布倒推诱导该折射率分布所需的光强
参数，对晶体进行逐区域写入，从而达到调控光束波前的目的。该实验方案与空
间光调制器相比，制造成本大幅下降；与相位片相比，具有折射率分布可多次调
整的优点。

(a)沿晶体 c轴的相位分布

(b)沿晶体 b轴的相位分布

图 5.1 相位分布曲线（光强 2mW，写入距离 80mm，单次测量结果）

本实验中采用的方案距离完成任意的波前调制还有一些距离。主要问题是，
高斯光对于晶体折射率的改变呈峰庄，即在光强最集中的地方折射率改变量最
大，而向两边逐渐减小，如图5.1所示。如果要用多个这种类型的函数来拟合一

22



中国科学技术大学本科毕业论文

个连续函数，有两种可能的解决方案。
（1）让每个峰的半高宽足够小，将其看作阶跃函数，用多个阶跃函数近似一

个连续函数。对应到实验中，就是每次照射影响的区域足够小，这就要求光斑半
径足够小。实际实验中，由于激光器输出的光斑质量不高，不能得到足够小的光
斑。
（2）让各个峰重合叠加来近似连续函数。对应到实验中，就要求逐区域照射

时，每次照射的区域存在重合的部分，有些部分被照射两次。然而由于光折变效
应的非线性，第一次照射会对第二次照射时折射率的改变量产生影响，因此不能
进行简单的线性相加。可能的解决方法是在采集数据时，同时使用两束高斯光照
射晶体，两束光的照射区域存在重合。这样网络模型在学习的过程中就能学习到
重复照射带来的影响。这种情况下，网络回归的参数为两束高斯光的功率、光斑
半径以及两束光中心之间的距离。
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