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基于深度学习的彩色全息图重建
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摘要  针对较大尺寸物体彩色全息图重建操作复杂、色彩融合不准确、重建时受零级影响等问题，提出一种基于深度学

习的彩色全息图重建方法。采用改进的 U-Net模型作为网络结构，使用混合实际拍摄和模拟生成的彩色离轴菲涅耳全息

图频谱作为训练样本，实现对彩色全息图的准确重建。对模拟全息图和实际拍摄的数字全息图进行重建实验，结果表

明，所提方法相较于传统方法，能够在保持重建图像高分辨率和颜色准确性的同时，具有更好的重建效果。研究结果可

应用于大尺寸检测场彩色全息图的重建，为彩色全息检测及深度学习在光学成像领域中的应用提供有益的参考。
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Abstract This study proposes a deep learning-based color hologram reconstruction method to address the issues of 
complex reconstruction operations, inaccurate color fusion, and zero-order influence during the reconstruction of large 
objects.  The improved U-Net model is used as the network structure, and the spectrum of color off-axis Fresnel 
holograms generated by mixing actual photography and simulation is used as training samples to achieve the accurate 
reconstruction of color holograms.  Reconstruction experiments are conducted on simulated holograms and actual digital 
holograms.  Moreover, the results have shown that compared to traditional methods, the proposed method can maintain 
high resolution and color accuracy of the reconstructed image while achieving improved reconstruction results.  The 
outcomes of the study have potential applications in the reconstruction of color holograms in large-scale inspection fields, 
and are useful for the application of color holographic detection and deep learning in the field of optical imaging.
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1　引   言

随着数字全息应用技术的发展，彩色数字全息作

为一种实时高精度的检测方法，在医学影像［1］、工业检

测［2］、全息显示［3］等领域均有着广泛的应用。由于一般

的检测样品尺寸均远大于记录的 CCD 面阵，因此彩色

数字全息图的重建通常使用菲涅耳衍射的单次快速傅

里叶变换（S-FFT）算法［4］，由于该算法的重建光场尺

寸与光波长及衍射距离有关，为实现不同波长重建信

息的准确融合，一些针对彩色数字全息图的特殊重建

方法被提出，如 1-FFT 离焦重建法［5］、可变放大率重建

法［6］等。这些重建算法针对不同波长的全息图，通过

滤波等方法提高重建像的质量，但选择滤波窗口时不

可避免会引入零级干扰等噪声，影响重建图像的质量，

同时在重建过程中，还需要大量的人工操作调整不同

通道重建像的位置以及它们之间的相对强度，难以满

足高效、准确的重建要求，尤其在彩色全息的显示等

方面。

近年来由于人工智能的迅速发展，深度学习在图

像处理领域表现优秀，被广泛用于图像分类［7］、图像分
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割［8］、目标检测［9］等任务中。由于其计算速度快、特征

提取能力强等特点，越来越的国内外学者将其应用于

数字全息领域，如相位解包裹［10］、超分辨率成像［11］、自

动聚焦［12］、散射介质成像［13］等。与此同时，得益于 U-

Net［14］、VGG［15］、ResNet［16］、GAN［17］等网络模型架构在

不同场景中不同特征处理上的优势，深度学习在全息

波前重建的研究也取得了显著的进展［18-24］，例如：

Wang 等［18］用改进的 U-Net 对具有不同离焦距离的多

幅全息图的相位和振幅信息进行快速重建；Li 等［19］提

出一种用于低载频全息图的数字全息相位解调方案，

该方案将物理模型整合到传统的深度神经网络中，无

须基于海量数据集进行训练；西北工业大学 Wang
等［20］提出的 Y-Net 是在 U-Net 的基础上改进而来的，

是一个单输入对多输出的网络结构，可以对单幅数字

全息图同时重建出振幅信息和相位信息。

然而，目前多数基于深度学习的全息图重建研究

是基于显微全息领域完成的［18，20］，大部分针对像面全

息图进行学习和重建，尚缺乏一种高效的深度学习方

法来对大尺寸（如比 CCD 尺寸大 10 倍以上的物体）菲

涅耳彩色全息图进行重建。同时，S-FFT 算法将物体

信息记录在干涉条纹中，全息图受杂散斑影响较大，使

得端到端的重建较为困难，因此，本文对卷积神经网络

U-Net 进行改进，提出一种基于 U-Net 的彩色全息图

重建方法，利用彩色菲涅耳离轴数字全息图频谱包含

原图特征的特性，并以其作为训练样本提取图像主要

重构信息，通过深度学习方法获得其重建像，解决重建

过程中的零级干扰、颜色信息丢失等问题。

2　原理与方法

2. 1　传统彩色全息图重建原理

彩色数字全息图记录示意图如图 1 所示，其中：

BS1、BS2、BS3、M1、M2、M3 为反射镜；MO1、MO2 为

物镜；Lens1、Lens2 为透镜。设置 Lens2 透镜使平面光

作为参考光，物体在不同波长照明下，使用单色 CCD
依 次 或 使 用 彩 色 CCD 同 时 记 录 下 数 字 全 息 图

Ii ( x，y )，i取值为 R、G、B，设到达 CCD 平面的物光波

和参考光波的复振幅分别为 Oi ( x，y ) 和 Ri ( x，y )，则
数字全息图记录面上光强分布可表示为

Ii ( x，y )= |Oi ( x，y )2 + Ri ( x，y )2| = |Oi ( x，y )2| +
|Ri ( x，y )2| + Oi ( x，y )Ri

* ( x，y )+ Oi
* ( x，y )Ri ( x，y )，

（1）
式中：|Oi ( x，y )2| + |Ri ( x，y )2| 为物光波与参考光波的

强度信息；第 3 项与第 4 项为两个光波之间的相对相位

关系，Oi ( x，y )Ri
* ( x，y )为共轭参考光调制的物光波，

Oi
* ( x，y )Ri ( x，y )为参考光调制的共轭物光波。记录

得到的数字全息图包含物光波的振幅和相位信息。

数字全息图的重建算法以衍射公式为主，由于

使用卷积计算或角谱衍射计算时，获得的重建像场

大小与 CCD 面阵一致，因此在重建大尺寸物体的反

射全息图时，需要使用大量的补零方式获得完整的

物体重建像，增加了计算的复杂度和计算时间。因

此通常使用更为简便的 S-FFT 算法，使用平面光照

明全息图，经过距离 di 的衍射后，再现光场的复振幅

分布为

U ( xi，yi，di )=
exp ( jkd )

jλd exp [ jk
2d ( x2 + y2 ) ]×

∫
-∞

∞

∫
-∞

∞

I ( x 0，y0 ) exp [ jk
2di

( x2
0，y 2

0 ) ]×

exp [-j2π( x0
xi
λdi

+ y0
yi
λdi

) ] dx0 y0， （2）

式中：( x 0，y0 )为物平面坐标；( xi，yi )为再现平面坐标。

令 f ( x )= xi
λdi

、f ( y )= yi
λdi

，则式（2）可变换为二维傅

里叶变换式：

U ( xi，yi，di )= exp ( jkd )
jλd exp [ jk

2d ( x2 + y 2 ) ]×

FFT{ I ( x 0，y0 ) exp [ jk
2di

( x2
0，y 2

0 ) ]}。 （3）

从式（3）可以看出，重建图像的尺寸与波长及其再

现距离有关，当记录距离保持不变时，波长越长，重建

像平面尺寸越大，所以在使用 S-FFT 重建图像时，由

于重建图像尺寸不一致，需要通过对全息图进行补零

操作来获得需要的尺寸，这会消耗大量的时间，如图 2
所示，在对 R、G、B 等 3 幅重建图像进行色彩融合时，

还需要人工进行详细的色彩调校，所以重建像会存在

一定的色差，同时从图中可看出，由于激光的相干性产

生的散斑噪声，对重建图像的影响也较大，因此重建彩

色图像质量较差。

2. 2　基于深度学习的彩色全息图重建网络

在彩色全息图重建任务中，由于需要对不同颜色

的通道信息进行处理，而 U-Net 对保留原始图像的空

间信息有很好的效果，这对重建彩色全息图的颜色信

息有较大的作用。由此，提出基于 U-Net 的彩色全息

图重建网络（CHR-Net），利用在图像特征提取处理上

的优越性，在 S-FFT 算法的基础上优化重建步骤，解

图 1　全息图记录光路图

Fig. 1　Hologram recording optical path map
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决在重建过程中容易出现的信息丢失、操作繁琐等问

题。具体结构如图 3 所示，以使用 S-FFT 算法生成的

离轴菲涅耳数字全息图为例，输入尺寸为 512×512 的

全息频谱图，输出为高质量的彩色全息图重建像。

CHR-Net 整体框架由两部分组成：左半部分为编

码结构，用于提取图像特征，包含 5 个结构相同的下采

样块，每个下采样块由 2 个 3×3 的卷积层以及 1 个步

长为 2 的最大池化层构成；右半部分为解码结构，通过

跳跃连接的方式将浅层网络输出的特征图与深层网络

的特征图进行特征融合，在保留浅层信息的同时将网

络做得更深，使得最后的输出图像效果更好。

由于彩色图像所含有的特征比普通灰度图像更

多，网络的计算量更为复杂且更难被学习出来，基于此

对特征提取网络进行改进，引入残差网络 ResNet 作为

图像处理的基础模块，即在原来 U-Net 的基础上增加

残差连接，可在下采样阶段保留原始特征信息的同时，

将丢失的图像细节补全，解决其由于特征过多而导致

的准确率下降等问题，并减少其处理时间。在处理高

噪声和复杂图像的情况下，使用 ResNet 进行彩色全息

图重建可以得到更好的重建效果。

在解码阶段，网络采用深监督机制来辅助训练网

络模型，深监督机制是指在上采样过程中引入多个输

出层，从而对网络不同阶段的特征信息进行有效监督。

深监督在解码器的每一层增加一个 1×1 卷积核，即每

一层添加一个输出，再计算其损失值，网络最后的损失

由每一层的损失加权相加得到，解决反向传播中不能

达到深层的问题，从而更好提高模型的鲁棒性和泛化

性能。在本研究中，考虑到计算机性能的限制，选择其

中的两个上采样块的输出图像作为辅助输出，如图 4
所示，256 通道的上采样块输出图像记作 out2，128 通

道上采样块的输出图像记作 out1，网络训练最终输出

图像记作 out。

图  3　CHR-Net结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of CHR-Net structure

图 2　补零重建彩色全息图。（a）绿光重建像；（b）蓝光重建像； 
（c）红光重建像  （d）合成彩色全息重建像

Fig. 2　Zero filling reconstruction of color hologram.  (a) Green 
light reconstruction image; (b) blue light reconstruction 
image; (c) red light reconstruction image (d) synthetic 

color holographic reconstruction image
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3　实   验

3. 1　数据集准备

本实验以离轴菲涅耳数字全息图为例，用于此次

实验的数据集由从脸谱数据集、互联网以及实际拍摄

中随机选取的 2000张 RGB 图片的频谱图组成，通过数

据增强的方式将数据集扩充到 6000张。模拟数据集采

用模拟图 1实际光路的方式生成，物体到全息记录面距

离 d为1720 mm，CCD 像素宽度为 0. 00645 mm，数据集

示例如图 5所示，为了获得高质量的彩色全息图重建结

果，数据集选取的图片包括以下特征：1）具有纯色背景

便于与目标物体区分；2）图像的清晰度、色彩饱和度较

高；3）包含多种物体，以便提高模型的泛化能力。在训

练之前先将数据集按比例划分为训练集、测试集与验

证集，选取 5000 张作为网络的训练集，500 张作为测试

集，余下的 500 张频谱图像作为网络的验证集。模拟

数据集生成步骤如下：1）将原始图像尺寸大小统一为

512×512 方便后续处理；2）通过单色 CCD 分别记录

R、G、B 等 3 种波长激光照射下的数字全息图，再将其

合成为 1 张彩色全息图；3）将彩色全息图经 FFT 生成

频谱图；4）对频谱图的特征图像进行标注，方便网络在

训练时对频谱图的特征进行提取；5）将标注后的图像

作为网络输入的模拟数据集。

3. 2　训练

本实验在 Python 3. 9. 12 版本下，使用 PyTorch 搭

建的网络模型进行。计算机配置如下：CPU 为 E5-

2460；GPU 为 NIVIDA GeForce RTX 2080 Ti；显存为

16 GB。

训练采用 Adam 优化算法对参数的权重进行优

化，学习率大小初始为 0. 001，随着训练进行使用学习

率衰减策略使网络收敛，如每经过 100 个 epoch 学习率

就衰减为原来的一半，batch size 大小为 4，最大训练周

期为 1000 轮，为避免网络过拟合，当网络在验证集中

的性能开始下降时，网络停止训练。损失函数采用的

是均方差（MSE）和结构相似性（SSIM）组成的混合损

失函数，其计算公式为

l loss = αlSSIM +( 1 - α ) lMSE， （4）
式中：l loss 为混合损失函数；lSSIM 代表结构相似性损失

函数，从图片结构和颜色纹理的角度来衡量图片的重

建质量；lMSE 代表均方差损失函数，从像素的角度来计

算重建图像像素值和真实图像像素值之间的差异；α
为分配的权重。在此次重建任务中，考虑到重建图像

在结构以及颜色上的重建比内部细节更为简单，所以

采取权重衰减的方式，先为 lSSIM 分配更大的权重，取

α= 0. 8，之后每经过 100 个 epoch，使其权重衰减 0. 1，
这样使训练过程中先完成对图像的边缘结构以及颜色

信息的重建，在之后的 epoch 里注重内部细节的补足，

以此完成整个图像的重建。

由于采用深监督机制，因此网络总共有 3 个输出

值 ，即 总 共 需 要 计 算 网 络 训 练 中 产 生 的 3 个 损 失

函数：

l total = l1 + pl 2 + ql3， （5）
式中：l1 为网络最终输出的特征图像损失值，代表网络

训练的最后效果，因此占比权重为 1；l 2 和 l3 分别为网

络在上采样过程中两个辅助输出 out1 和 out2 的损失

函数，在此次实验中取 p= 0. 5、q= 0. 25。网络训练

产生的 4 个损失函数曲线如图 6 所示

图  4　深监督机制

Fig. 4　Deep supervision mechanism

图  5　数据集制作示例

Fig. 5　Example of dataset production

图 6　网络误差曲线

Fig.  6　Network error curve
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从损失函数可以看出，越浅的分支收敛速度越快，

因为浅层特征更容易学习和匹配。相反，深层特征通

常需要更长的时间来训练和收敛。图 7 给出了 CHR-

Net 在训练时输出的 3 个图像。out2 的输出图像未完

全提取到原始标签的图像特征，边缘轮廓不清晰。随

着网络继续对图像进行上采样，out1 在输出图像时已

经有了一定的原始标签的特征，但是相对于原图像来

说，仍然存在部分颜色信息丢失的情况。而作为最终

输出结果的 out，已经较好学习到了的图像特征，完成

对整个 CHR-Net的训练。

3. 3　实验分析

3. 3. 1　网络测试结果分析

为验证 CHR-Net 对彩色全息图的重建效果以及

泛化能力，使用新类型水果数据集对网络性能进行

验证测试，原图像大小为 512×512，选取部分样本数

据分别经 S-FFT、U-Net、CHR-Net 训练得到重建像

并进行展示，使用 U-Net 训练时，只更换网络模型，

参数以及数据集样本均与 CHR-Net 保持一致，结果

如图 8 所示。可以看出：传统算法由于需要人工对

RGB 通道的再现像强度进行调整，再将其拼接为完

整的彩色再现像，在计算时间和图像质量上来说，表

现都不如 CHR-Net；U-Net 对图像的结构以及像素

的还原效果相较于原图差距较大；经过 CHR-Net 重
建后的图像强度与原图基本一致，颜色准确度也较

高 ，说 明 通 过 CHR-Net 能 够 获 得 高 质 量 的 重 建

图像。

图  7　深监督 3 个分支输出结果；（a）原图； （b） out2； （c） out1； （d） out
Fig.  7　Output results from three branches under deep supervision; (a) Original image; (b) out2; (c) out1; (d) out

图 8　不同算法重建效果对比。（a）原图；（b） S-FFT 重建像； （c） U-Net重建像； （d） CHR-Net重建像

Fig. 8　Comparison of reconstruction effects of different algorithms.  (a) Original images; (b) S-FFT reconstruction images; 
(c) U-Net reconstruction images; (d) CHR-Net reconstruction images
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3. 3. 2　质量评估

为了验证重建后的图像效果，采用峰值信噪比

（PSNR）和结构相似指数（SSIM）两个客观评价指标

对彩色全息图的再现像进行质量评估。PSNR 的表达

式为

RPSNR = 10log10 ( I 2
max

EMSE
)， （6）

EMSE = 1
mn ∑

i= 0

m- 1

∑
j= 0

n- 1

[ I truth ( i，j )- Iout ( i，j ) ]2， （7）

式中：Imax 为重建图像的最大像素值；EMSE 为大小为

m×n的重建像与原图之间的均方误差；I truth 为原图；Iout

为重建像。PSNR 值越大说明重建图像的质量越好，

表 1 给出了 4 张验证集中的图片由传统算法、U-Net 以
及 CHR-Net 重建后的 PSNR 值。可以看出，CHR-Net
的 PSNR 值明显优于传统算法以及 U-Net 的，说明

CHR-Net的重建像与原图像相似性越高。

SSIM 值则从图像组成的角度来评判图像的重建

精度，更加符合人眼对图像相似程度的判断，其表达

式为

M SSIM = ( 2μx μy + C 1 ) ( 2δxy + C 2 )
( μ2

x + μ2
y + C 1 ) ( δ 2

x + δ 2
y + C 2 )

， （8）

式中：x、y代表原图像和重建像；μx、μy分别是两幅图像

的平均值、σxy是两幅图像的协方差；σ 2
x 和 σ 2

y 为图像的方

差；C 1 =( k1 × L )2、C 2 =( k2 × L )2，k1、k2 和 L（像素值取

值范围）为常数，均设定为默认值，分别取 k1 = 0. 01、
k2 = 0. 03、L= 255。重建图像 SSIM 值如表 2所示。

为了进一步验证 CHR-Net 整体的泛化能力以及

重建效果，使用 500 张验证集图片对网络的性能进行

评估，重建效果对比如表 3 所示。S-FFT 算法受激光

散斑影响较大，激光散斑产生的背景噪声会降低全息

图的对比度和清晰度导致重建图像出现模糊和细节丢

失等情况，散斑现象还会导致光的干涉在空间上出现

扩展和混叠，从而限制全息图的动态范围。因此，S-

FFT 算法重建图像的 SSIM 和 PSNR 值都偏低。通过

深度学习的方法对全息图进行重建时，消除了散斑对

重建质量的干扰，SSIM 有较大的提升，同时相较于 U-

Net，CHR-Net 可以得到更高质量的重建像，拥有更好

的重建性能。

3. 3. 3　实际拍摄全息图验证

为验证 CHR-Net 在实际全息图中的重建效果，搭

建如图 1 所示的光路图，使用尺寸大小为 100 mm×
75 mm 的物体进行实验验证，设置有效像素为 1024×
1024，衍射距离为 1720 mm，像素宽度为 0. 00645 mm。

首先将三色激光调整至合束，再使用遮挡的方式使三

色激光分别照明目标物体，用单色 CCD 记录下数字全

息图，并将拍摄得到的 3 张全息图频谱合成得到物体

的彩色频谱图。

将未在训练集中出现过的彩色频谱图输入 CHR-

Net，提取其频谱图中的主要重构特征，经网络重建后

得到其重建像，如图 9 所示，图 9（a）为物体原始图像，

图 9（b）为 S-FFT 算法重建像，图 9（c）为 U-Net 重建

像，图 9（d）为 CHR-Net 重建像。可以看出，CHR-Net
通过提取实际全息图的频谱特征，获得了高质量的彩

色重建像，且与传统方法相比，消除了实际拍摄全息图

中产生的散斑、杂散光以及零级干扰对重建质量的影

响，在较为准确还原图像颜色信息的同时大大节省了

重建所需的时间。

表 2　重建图像 SSIM 值

Table 2　Reconstructed image SSIM value

Image
Image1
Image2
Image3
Image4
Average

S-FFT
0. 6090
0. 3435
0. 3265
0. 4527
0. 4329

U-Net
0. 9476
0. 6871
0. 8066
0. 9445
0. 8465

CHR-Net
0. 9878
0. 6536
0. 9546
0. 9692
0. 8913

表 1　重建图像 PSNR 值

Table 1　Reconstructed image PSNR value
Image

Image1
Image2
Image3
Image4
Average

S-FFT
24. 0251
22. 1999
22. 5892
19. 2158
22. 0075

U-Net
27. 2166
18. 8102
17. 7430
22. 7518
21. 6304

CHR-Net
35. 4487
24. 6732
33. 0315
26. 8650
30. 0046

表  3　网络总体性能评估

Table 3　Overall network performance evaluation
Index
PSNR
SSIM

S-FFT
22. 3452

0. 4672

U-Net
22. 2866

0. 8853

CHR-Net
28. 6838

0. 9104

图 9　实际拍摄菲涅耳全息图重建验证。（a）原始图像； （b） S-FFT 重建像；（c） U-Net重建像  ；（d） CHR-Net重建像

Fig. 9　Verification of Fresnel hologram reconstruction from actual shooting.  (a) Original image; (b) S-FFT reconstruction image; 
(c) U-Net reconstruction image; (d) CHR-Net reconstruction image
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4　结   论

提出一种基于深度学习技术的重建彩色全息图方

法，使用基于残差 U-Net的网络模型并对其进行改进，

实现了高精度、高保真度的彩色全息图重建。通过增

加网络的输出通道数、调整损失函数以及增加训练数

据等方法，成功地提高重建的准确性和保真度。并在

实际拍摄的全息图上对网络进行验证，通过视觉和客

观质量评估的方式验证所提方法的有效性。实验结果

表明：相较于传统 U-Net，CHR-Net 在 4 种不同类型数

据上的 PSNR 以及 SSIM 值上均有显著的提升，分别

提高 6. 4 dB、0. 025；相较于传统方法，CHR-Net 同时

还能消除重建过程中零级以及杂散斑对于重建质量的

影响。所提方法为在大场景下使用深度学习对彩色全

息图进行高质量重建提供了一个新的思路。
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