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摘要  数字全息术（DH）是监测透明样品定量三维信息的一种重要技术。然而，常规数字全息重建中需要相位畸变补偿

和解包裹，严重影响了相位重建速度和重建精度。提出一种融合空洞卷积和注意力机制的改进残差 Unet方法，实现了数

字全息端到端相位重建，简化成像过程，提高了图像重建质量。此外，该方法还可以通过调整残差块，得到最优的实时重

建网络模型。实验结果表明，所提基于深度学习的相位重建方法能够实时获得样品精确的三维形貌信息，有利于对动态

样品进行实时监测。
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Abstract Digital holography (DH) is critical for monitoring quantitative three-dimensional information of transparent 
samples.  However, phase aberration compensation and unwrapping are needed in conventional digital holographic 
reconstruction, which adversely affect its speed and accuracy.  We propose an improved residual Unet method that 
combines dilated convolution and attention mechanism to implement end-to-end phase reconstruction of DH, which 
simplifies the imaging process and improves the quality of image reconstruction.  In addition, the proposed method can 
further optimize the network model for real-time reconstruction by adjusting residual blocks.  The experimental results 
reveal that the proposed phase reconstruction method based on deep learning can obtain accurate three-dimensional 
information of samples in real time, which benefits real-time monitoring for dynamic samples.
Key words digital holography; phase reconstruction; deep learning; residual network

1　引   言

数字全息作为一种重要的科学工具，已被广泛应

用于成像、检测和计量等领域［1］。由于采用光电成像器

件直接记录全息图，数字全息可以利用许多数字图像

处理技术完成提升数字全息图和重构图像质量的任

务。另外，数字重建可以同时获取物体的强度分布和

相位分布，对物体三维形貌的分析与测量有很大的优

势［2-3］。近年来，计算机技术的更新换代给数字全息技

术的发展带来了持续不断的动力。在数字全息多样化
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的应用中，最有潜力也最常用的领域便是显微测量。

数字全息显微术（DHM）能够实现对定量光场信

息和透明样本的可视化，并且兼具无标记、低光毒性的

特点。DHM 能够量化透射光的相移，基于无标记定

量相位图像，其中细胞对光的相位延迟被量化并用于

计算它们的形貌［4-5］。DHM 的应用包括：在低辐射剂

量下对样品的无标记成像［6］；推断物体的相位分布（特

别适用于液体环境中对活细胞和其他生物样品的成

像）；通过只处理全息图，对整个样品进行数值 3D 重新

聚焦［7］。但是要获得高质量的目标相位图，对实验的

采集环境和仪器的精密度要求很高，并且还要对初始

相位进行畸变补偿和解包裹，所以必须改进现有的方

法来简化整个工作过程的复杂度。

目前深度学习被广泛应用在语音识别、视觉目标

识别、目标检测及各种工业和科学等领域。深度学习

正成为光学领域的热门研究方向，因为该方法的计算

速度更快，并且能为图像处理技术提供新的框架。全

息和深度学习结合的设想已在多个应用场景得以实

现，比如相位恢复［8-9］、超分辨成像［10-11］、景深增强和自

聚焦［12］、粒子场成像［13-15］、计算全息［16-17］等。深度学习

可以通过构建神经网络对数据集进行学习，得到图像

之间的映射关系和重建的细节信息。对神经网络架构

的不断改进也是促进深度学习发展的有效手段，通过

对不同的架构进行融合，引入新模块或者叠加深度，都

能进一步优化全局和局部效果［18-19］。结合深度学习方

法的优势，本文提出了一种改进残差 Unet 的端到端相

位重建方法，很大程度上消除了噪声干扰，提高了成像

质量，更有益于对动态样品的捕捉分析。

2　原理和方法

2. 1　数据集准备

实验采用如图 1 所示的数字全息记录光路进行数

据的加载和获取。图 1（a）中用到的样品是血细胞，

图 1（b）中用到的样品是手写数字数据。图 1（a）中，波

长为 632. 8 nm 的激光由 He-Ne 激光器发出，经过半波

片和偏振分束棱镜（PBS）分为两束，一束经过扩束-滤

波 - 准 直 系 统（BE1）后 照 明 样 品 ，再 经 过 显 微 物 镜

（MO1）放大，作为物光到达棱镜（BS）。另一束先经过

半波片使得物参光偏振方向相同形成干涉，再到达扩

束 -滤波 -准直系统（BE2）后经显微物镜（MO2）作为参

考光，在 BS 后与物光合束再发生干涉。干涉条纹被

位于样品像平面的 CCD 记录，形成全息图 I ( x，y )，随
后传输到计算机中进行处理。图 1（b）中，由 He-Ne 激

光器发出的激光（λ=632. 8 nm）经过半波片和扩束-滤

波 -准直系统 BE 后，被 PBS 分为两束，一束经过空间

光调制器（SLM），再经过 4f 系统进行滤波处理后得到

不包含高频分量的光束，与另一束光被 BS 合束后于

CCD 光敏面发生干涉，形成全息图 I ( x，y )。手写数字

数据作为纯相位样品被加载进 SLM，相位为 0~2π，最
后传输到计算机中完成后续处理。

全息图 I ( x，y )在计算机中经过数值重建，得到包

裹相位 φ (m，n)：

φ (m，n)= arctan
ì
í
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× mod (2π)，（1）

式中：Im 表示取虚部，Re 表示取实部；U (m，n)表示重

建后的光场复振幅分布。由于三角函数的周期性，反

正切函数得到的相位被包裹在 (-π，π ]，要获得物体

的真实相位信息，下一步必须对包裹位相图进行解包

裹。通过基于横向剪切的离散余弦变换（DCT-LS）方

法［20］解包裹，得到展开的初始相位。由于显微物镜相

位调制作用以及实验影响因素，用改进的基于相位梯

度最小化的相位补偿方法对初始相位进行畸变补

偿［21］，得到样品真实的相位分布。如图 2 所示，其中

图 2（a）是 全 息 图 ，图 2（b）是 相 位 图 。 图 2（a1）和

图 2（a2）是血细胞的全息图，图 2（a3）和图 2（a4）是手

写数字的全息图，图 2（b1）和图 2（b2）是血细胞的相位

图，图 2（b3）和图 2（b4）是手写数字的相位图。

图 1　数字全息记录光路示意图。（a）加载血细胞数据光路示意图；（b）加载手写数字数据光路示意图

Fig.  1　Experimental setup for digital holographic recording optical path.  (a) Optical path diagram for loading blood cell data; (b) optical 
path diagram for loading handwrite number data

2. 2　网络结构

近年来，Unet 网络已被用于许多光学成像应用，

例如实现了对生物细胞的精确分割［22］和医学图像的重

建［23］。而残差网络体系结构［24］在每一层增加了短期记

忆，由于能够迫使网络在每一层学习新的信息，而不是

已经编码在网络中的信息，因此多用于逆问题的解决。

作为基础的端到端网络模型，Unet 网络的重建过程在

网络计算量和输出信息量方面有待提升。所提网络在

残差 Unet 结构基础上引入新的自定义结构 dilated 
dilated attention （DDA） 残差块，利用残差块的特点来

改进，改进后的 Udanet 结构如图 3 所示。Udanet 整体

来看也是和 Unet 一样的编码 -解码结构，前半部分是

特征提取网络，后半部分是上采样路径。特征提取网

络由 5 个具有相同结构的下采样块组成。而每一个下

采样块分为 3 个部分：2 个 3×3 卷积层、1 个残差块和

1 个步长为 2 的最大池化层。从下采样路径中移除最

大池化层，获得桥接路径，获得的桥接路径会在上采样

路径中与新的特征图进行结合，以保留一些多尺度的

特征信息。而上采样路径每一步分为 3个部分：用于上

采样的转置卷积、通过跳跃连接与相应特征图连接的

上采样块、2 个 3×3 卷积层和 2 个卷积层之间的残差

块。输入的全息图经特征提取网络提取出高级特征，

而上采样路径从高级特征重构相位。

2. 3　DDA残差块

为了提高对特征提取的精确度，采用 DDA 残差

块代替基础残差块。DDA 残差块使用空洞卷积层来

替代常规的池化层，能够在增加特征图像信息量的同

时降低过程中的运算负荷。在原始 Unet 结构中，池化

层虽有着聚合上下文信息、减少计算量的功能，同时

也损失了部分细节信息。需要保留池化层中所丢失

的信息，为此提出了空洞卷积概念［25］。空洞卷积是一

种在特征图上进行数据采样的方法，通过在普通卷积

核的每个像素之间插入０像素值，增加卷积核的扩张

图 2　数据集示例。（a）样品全息图；（b）样品相位图

Fig.  2　Dataset examples.  (a) Sample hologram; (b) sample phase

图 3　Udanet的网络结构

Fig.  3　Network structure of Udanet
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系数，从而减少计算量并保留完整数据结构。空洞卷

积能在不增加算法复杂度的情况下，具有更大的感

受野。

DDA 残差块的另一个特点就是增加一个可调整

参数的注意力机制层。注意力机制是一种可以在深度

网络的整个架构中结合上下文信息的机制，根据输入

的全部特征对特征通道进行权重重新分配［26］。目前注

意力机制中最常用的是通道注意力机制。由于通道注

意 力 方 法 的 一 个 核 心 步 骤 是 选 择 全 局 平 均 池 化

（GAP）［27］来压缩通道，将每一个M×N大小空间的信

息压缩到一个点，即

G= 1
MN ∑

x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

f ( )x，y 。 （2）

将通道注意力推广到频域中［28］，有

F (0，0)= 1
MN ∑

x= 0

M- 1

∑
y= 0

N- 1

f ( )x，y 。 （3）

从频域角度分析可知，GAP 只是保留了（0，0）处

的最低频分量，通道注意力方法很难很好地学习到输

入的各种复杂信息，而扩展得到的频域注意力机制能

获取更丰富的信息表示。随着信息量的增加，就要进

行信息筛选，根据 FcaNet-LF 和 FcaNet-TS 两种选择

标 准［29］选 择 分 量 组 合 ，构 成 频 率 注 意 力 机 制 层 。

FcaNet-LF 根据一定范围内的频率信息来选择频率分

量，FcaNet-TS 根据评估结果选择最高性能分量组合，

两种标准下不同的模块结构参数可以影响网络的性

能。注意力机制原理如图 4 所示。

基础的残差块包括 2 个卷积层和 2 个激活函数，

采用 2 个卷积层为间隔进行跳跃式的连接来加深层。

在基础的残差块结构上再叠加一个注意力机制层，构

成注意力残差块。而 DDA 残差块的内部结构是 2 个

卷积核大小为 3、步长为 2、空洞率为 2 的空洞卷积层

和 1 个可根据选择策略调整的注意力机制层。结合

残差网络的结构、普通卷积与空洞卷积及注意力机制

组合的方式，改进后的残差块使特征提取部分的输

入特征包含更加充分的信息。残差块对比如图 5
所示。

2. 4　网络训练

为了训练端到端的网络，从实验获得的大小为

1024×1080 的全息图中截取图像大小为 256×256 的

全息图作为网络输入，经计算机处理，将得到的相位图

像作为 ground truth。同时通过数据扩充的方法提高

神经网络的泛化能力，利用裁剪、翻转、旋转将全息图

和相应相位图像的数据集扩展到一定的数据量。血细

胞数据集经过数据扩充有 27000 对图像，其中 95% 和

5% 分别用作训练集和测试集。手写数字数据集经过

数据扩充得到 35000 对图像，其中 95% 和 5% 分别用

作训练集和测试集。Udanet 网络输入输出图像尺寸

均为 256×256，初始学习率为 0. 001，迭代次数为 200，
批处理参数设置为 32。使用自适应矩估计（Adam）优

化器来更新权重，损失函数为均方误差（MSE），通过

与 ground truth 进行比较，网络输出的均方误差被最小

化。随着迭代次数的增加，权重和损失都在不断变化。

损失函数在最初的迭代中下降得最快，最后越来越慢

直到收敛，损失函数变化如图 6 所示。而在模块结构

参数方面，Lowk 和 Topk 是注意力机制层不同选择标

准下的模块参数，k 表示选择 k个不同的分量组合进行

图 4　不同注意力机制的原理［31］。（a）通道注意力；（b）频率注意力

Fig.  4　Schematic of different attention mechanisms[31].  (a) Channel attention; (b) frequency attention

频率选择并组成模块。Uanet 表示只加入通道注意力

机制的 Unet 结构。使用 PyTorch 框架在一个带有

NVIDIA GeForce GTX 1080 显卡的 GPU 中完成网络

模型的训练。网络参数设置如表 1 所示。

3　分析与讨论

3. 1　测试结果分析

为了验证端到端相位重建效果，用 Udanet 训练后

的网络模型进行测试。网络对血细胞数据集进行相位

重建的部分结果如图 7 所示。图 7（a）和图 7（b）分别是

ground truth 和网络相应重建结果三维展示图，选取界

面内不同细胞个数的图像进行展示。图 7（c）展示二

者之间的差值图，可见 Udanet并没有丢失 ground truth
中的信息并且能去除噪声干扰，网络重建的结果非常

接近 ground truth。
为了进一步验证 Udanet对纯相位物体的相位重建

效果，对纯相位物体手写数字数据集进行测试。图 8展

示对不同数字的重建图像。图 8（a）和图 8（b）分别是

ground truth 和相应的 Udanet 的重建结果。图 8（c）展

示二者之间的差值图，可见所提 Udanet 具有一定泛化

能力，对手写数字数据集也能较好地识别并重建

细节。

3. 2　网络性能评估

通过结构相似性指数（SSIM）定量地分析网络优

化后的相位重建效果，SSIM 计算网络输出图像与真

实值（ground truth）的相似度。由于 DDA 残差块在注

意力机制层中可以用选择策略进行网络优化，不同模

块的最佳性能也可以通过 SSIM 值进行评估。Udanet
网络中特征图的最小尺寸为 8×8，所以特征空间被分

为 8×8 个部分。表 2 展示了各频率分量组合的网络的

SSIM 值。所有参数下的 Udanet 都有较高的 SSIM
值，验证了 Udanet 应用在端到端相位重建过程的优势

和泛化能力。而 Top4 作为性能最好的频率分量组合，

输 出 的 SSIM 值 达 0. 922，将 网 络 性 能 进 一 步 提 升

0. 8%~1. 7%。

除了研究 Udanet 内部结构对网络性能的影响外，

还对比 Udanet 和其他两个网络模型 Unet 和 Uanet 的
SSIM 值，结果如表 3 所示，可见引入空洞卷积和注意

力模块后改善了 Unet 对数字全息相位重建的效果。

综上，测试结果表明：Udanet 方法比常规数字全息重

建方法省去了繁琐的步骤，实现端到端重建；结合残差

块模块调整，与其他深度学习方法相比，Udanet 方法

降低了算法复杂度，重建效果得到提升。尽管如此，深

度学习方法也面临着数据驱动模式的限制，有待进一

步研究。

表 1　网络参数设置

Table 1　Network parameter setting

图 6　损失函数曲线

Fig.  6　Loss function curve

图 5　残差块对比。（a） DDA 残差块；（b）普通残差块；（c）注意力残差块

Fig.  5　Residual block comparison.  (a) DDA residual block; (b) ordinary residual block; (c) attention residual block
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ground truth 和网络相应重建结果三维展示图，选取界
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化后的相位重建效果，SSIM 计算网络输出图像与真

实值（ground truth）的相似度。由于 DDA 残差块在注

意力机制层中可以用选择策略进行网络优化，不同模

块的最佳性能也可以通过 SSIM 值进行评估。Udanet
网络中特征图的最小尺寸为 8×8，所以特征空间被分

为 8×8 个部分。表 2 展示了各频率分量组合的网络的

SSIM 值。所有参数下的 Udanet 都有较高的 SSIM
值，验证了 Udanet 应用在端到端相位重建过程的优势

和泛化能力。而 Top4 作为性能最好的频率分量组合，

输 出 的 SSIM 值 达 0. 922，将 网 络 性 能 进 一 步 提 升

0. 8%~1. 7%。

除了研究 Udanet 内部结构对网络性能的影响外，

还对比 Udanet 和其他两个网络模型 Unet 和 Uanet 的
SSIM 值，结果如表 3 所示，可见引入空洞卷积和注意

力模块后改善了 Unet 对数字全息相位重建的效果。

综上，测试结果表明：Udanet 方法比常规数字全息重

建方法省去了繁琐的步骤，实现端到端重建；结合残差

块模块调整，与其他深度学习方法相比，Udanet 方法

降低了算法复杂度，重建效果得到提升。尽管如此，深

度学习方法也面临着数据驱动模式的限制，有待进一

步研究。

表 1　网络参数设置

Table 1　Network parameter setting

Parameter
Batchsize

Learning-rate
Epoch

Number of images on 
training set 

Block parameter

Udanet
32

1×10−3

200

26000， 33000 

Lowk， Topk

Unet
32

1×10−3

200

26000

Uanet
32

1×10−3

200

26000

图 6　损失函数曲线

Fig.  6　Loss function curve

图 5　残差块对比。（a） DDA 残差块；（b）普通残差块；（c）注意力残差块

Fig.  5　Residual block comparison.  (a) DDA residual block; (b) ordinary residual block; (c) attention residual block
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图 7　血细胞的相位重建结果。（a） Ground truth； （b） Udanet的重建结果；（c）两者之间差值的三维展示

Fig.  7　Phase reconstruction of the blood cells.  (a) Ground truth; (b) reconstruction result of Udanet; (c) three-dimensional image of 
error map between ground truth and Udanet reconstruction result

图 8　手写数字数据集的相位重建结果。（a） Ground truth； （b） Udanet的重建结果；（c）两者之间差值的三维展示

Fig.  8　Phase reconstruction of the handwrite number dataset.  (a) Ground truth; (b) reconstruction result of Udanet;
(c) three-dimensional image of error map between ground truth and Udanet reconstruction result

4　结   论

提出了一种基于改进残差 Unet 的方法，该方法可

实现数字全息端到端相位重建。该方法使用空洞卷积

和频率注意力机制结合的方式来学习更多特征，弥补

细节损失，提高实时重建质量。对不同数据集的预测

结果表明，Udanet 的重建结果和 ground truth 之间的

SSIM 值 较 高 ，能 够 实 时 定 量 相 位 成 像 。 接 着 对

Udanet 不同频率分量组合的注意力模块进行对比分

析，Top4 频率分量组合的 SSIM 值相比其他分量组合

提高，输出的 SSIM 值可以达 0. 922。另外，和其他深

度学习方法相比，Udanet 方法在构建网络结构方面具

有很强的灵活性，采用性能更好的注意力模块从而简

单有效地提升效果。Udanet 方法能为生物医学领域

的定量相位成像增加更多可能性。
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4　结   论

提出了一种基于改进残差 Unet 的方法，该方法可

实现数字全息端到端相位重建。该方法使用空洞卷积

和频率注意力机制结合的方式来学习更多特征，弥补

细节损失，提高实时重建质量。对不同数据集的预测
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SSIM 值 较 高 ，能 够 实 时 定 量 相 位 成 像 。 接 着 对
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析，Top4 频率分量组合的 SSIM 值相比其他分量组合

提高，输出的 SSIM 值可以达 0. 922。另外，和其他深

度学习方法相比，Udanet 方法在构建网络结构方面具
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