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频谱卷积神经网络实现全息图散斑降噪
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摘要　数字全息系统是一种非常先进的成像系统,但相干光源数字全息系统中散斑噪声会对全息图的质量产生不

利影响,常规实验降噪或基于传统神经网络算法降噪方法均存在不足.为实现全息图中的散斑降噪以及权衡降噪

效率问题,提出一种基于卷积神经网络的单幅全息图快速降噪算法,使用散斑噪声数据集对多等级神经网络进行

训练.理论分析及实验结果表明卷积神经网络应用于数字全息图的频谱域去噪能有效提高全息图的质量,且仅使

用一幅全息图就可以有效地处理不同等级散斑噪声,在保持去噪性能的前提下,能最大限度保存全息图有效干涉

条纹.
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１　引　　言

数字全息技术利用光学传感器件代替干板记录

全息图,由于其测量三维数据能力出众,在各个领域

得到 了 广 泛 应 用,如 显 微 成 像[１Ｇ２]、三 维 全 息 投

影[３Ｇ５]、全息数据储存系统[６Ｇ８].但激光光源的高相

干性,导致采集的数字全息图相对光学全息图[９Ｇ１０]

更易受到散斑噪声的影响.散斑噪声会损坏图像有

效细节,造成图像信噪比下降,影响全息图的重建质

量.传统光学降噪方法[１１Ｇ１５]利用连续旋转照明光产

生多重全息图,这一系列的全息重建强度图有不同

散斑形式,因此可通过对重建的一系列强度图进行

适当的平均,降低散斑噪声.但该方法通常需要较

为严格的实验过程,不利于数字全息技术的动态特

性.图像处理技术也可应用于全息降噪,如全变差

正则化[１６]、随 机 重 采 样 掩 模[１７Ｇ１８]、BM３D(BlockＧ
matchingand３Dfiltering)[１９]、傅里叶滤波(WFF)
算法[２０,２１Ｇ２２].虽然图像处理方法在全息图散斑降噪
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中效率高且无需复杂的实验条件,但处理后的全息

图有效细节损失较为严重.卷积神经网络由于具备

计算能力大和图像特征捕捉能力强的优点,在降噪、
超分辨率、去模糊和修复任务等低级视觉应用中都

具备良好效果.随着图形处理单元(GPU)技术的

突破,深度学习技术也逐步开始应用于光学干涉条

纹的处理及相位重建.如深度学习应用于条纹模式

分析[２３]可提高相位解调准确性,应用于相位解包裹

具备优良抗噪性能[２４],基于深度学习的端到端神经

网络eHoloNet[２５]可实现从单幅同轴数字全息图直

接重建出物波前,提高同轴数字全息技术的实际应

用能力.本文主要利用深度学习技术消除光学系统

采集的数字全息图中的散斑噪声,获得高质量全

息图.
由于全息图中的干涉条纹较为复杂,传统神经

网络[２６Ｇ２７]难以提取其中的有效信息,本文在Zhang
等[２６]提出的使用残差学习及批标准化卷积神经网

络(DNCNN)算法基础上,提出了频谱卷积神经网

络(Spectralconvolutionalneuralnetworks,SCNN)
结构,即将空间域中的全息图通过二维快速傅里叶

变换转换为频率域中的频谱图进行噪声处理.实验

结果表明,基于频谱卷积神经网络结构,仅需要单幅

全息图,就可处理不同等级散斑噪声光学系统采集

的全息图,对数字全息图降噪处理具有良好的应用

价值.

２　方法和原理

２．１　全息图中散斑噪声模型

激光光源在被测物体表面反射形成一系列散射

子波,且相干性较强,因而容易产生光波相干叠加,
导致形成散斑噪声.可表示[２８]为

g(n,m)＝f(n,m)u(n,m)＋v(n,m),(１)
式中,(n,m)为图像中坐标位置,n 为横坐标,m 为

纵坐标.f(n,m)为原始无污染的全息图在坐标

(n,m)处的数值,即理想状态下希望恢复的图像.

u(n,m)为与原始图像分布相互独立的乘性噪声分

量,v(n,m)为与原始图像分布相互独立的加性噪

声分量.g(n,m)为原始图像f(n,m)受到散斑噪

声污染后的图像.由于散斑噪声由乘性分量与加性

分量组成,因此光学全息降噪方法和传统图像降噪

方法均很难有效抑制散斑噪声,且散斑噪声随着被

测物体表面变化而变化,对于估计全息图散斑噪声

分量存在一定困难,使得恢复全息图变得复杂.
本文建立了频谱卷积神经网络模型,通过训练

卷积内核捕获单张全息图中的噪声成分,解决散斑

噪声问题的同时也能保留全息图的细节信息.

２．２　频谱卷积神经网络

卷积核本质上是一个二维函数,有对应的频谱

函数,可以看成“低通滤波器”,在低通滤波器中频率

接近原点的幅值很大(频率低的通过),越往两边越

小(频率高的过滤).全息图中低频分量代表着全息

图中亮度或灰度值变化缓慢的区域,为全息图的主

要部分,高频分量对应着全息图变化剧烈的部分,
为全息图的边缘或散斑噪声及有效条纹细节部

分,但空间域中传统降噪方法难以去除无效的高

频分量,保存有效的条纹细节信息.全息图对应

的频谱图与一般的频谱图不同,包含着０级、±１
级像的频谱信息,经过二维快速傅里叶变换后会

形成与图像等大的复数矩阵,取幅值形成幅度谱,
取相位形成相位谱.通过将空间域中的全息图转

换为频率域中的频谱图,可加强卷积神经网络对

图像不同频率的特征提取,从而快速提取有效低

频,去除无效高频.
基于快速灵活降噪神经网络FFDNET[２９],设

计了频谱卷积神经网络结构,如图１所示,由三部分

组成.第一部分是一个减采样操作与二维快速傅里

叶变换,将一个含有噪声的全息图g(n,m)重构为

四个减采样的频谱子图像,输入的含有散斑噪声全

息图尺寸为 W ×H ×C,通 过 减 采 样４pixel×
４pixel邻域的双三次插值操作后得到四张频谱子图

像,尺寸为W
２×

H
２×４C

,频谱子图像可以有效增加

网络的感受野,提高网络卷积效率,降低内存负担,
从而使网络深度适中.同时将可调节的噪声等级映

射M、减采样尺寸为W
２×

H
２×

(４C＋１)的四张子图

像一起输入到卷积神经网络.M 的获取方法:通过

模拟噪声,将训练集所需的不同等级的噪声估计值

模拟生成具有与频谱子图像相同的分辨率.第二部

分是一系列３×３卷积层,由卷积层(Conv)、线性整

流函数(ReLU)[３０]和批标准化(BN)[３１]组成.卷积

层的第一层由卷积层与线性整流函数组成,中间层由

卷积层、线性整流函数和批标准化组成,最后一层由

卷积层构建,每次卷积后为保证图像大小不变都使用

零填充操作.第三部分对应第一部分中可逆减采样

４pixel×４pixel邻域的双三次插值操作与二维快速

傅里叶变换,将卷积神经网络输出尺寸为W
２×

H
２×
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(４C＋１)的频谱图通过上采样与逆二维快速傅里叶

变换转换成尺寸为W×H×C 的全息图.考虑到

网络的复杂度和运算性能的平衡,将卷积层层数设

置为１５,特征映射通道设置为６４.图２为经过减采

样后的频谱图前后对比,图３为噪声等级为２５的噪

声等级映射M.

图１ 频谱卷积神经网络结构示意图

Fig．１ Proposedspectralconvolutionalneuralnetworksarchitecture

图２ 频谱减采样前后的对比图.(a)减采样前;(b)减采样后

Fig．２ Comparisonspectrogrambeforeandafterdownscale敭 a Beforedownscale  b afterdownscale

图３ 噪声等级映射 M
Fig．３ NoiselevelmappingM

２．３　数据集制作

充足的数据集对神经网络训练至关重要,能有

效提高实验效率与网络特征提取准确度.目前深度

学习中较为流行的图像降噪数据集有RENOIR[３２]、

Nam[３３]、DND[３４]、PolyU[３５]、SIDD[３６]等,但由于全

息图由精细干涉条纹组成,目前没有相关数据集可

用.对于网络训练,需要含有散斑噪声全息图和无

噪声的全息图作为训练样本,实际光学系统采集的

数字全息图不可能无噪声,因此需要制作含有散斑

噪声的全息数据集.
将一个三峰结构组成的原始相位物波进行全息

图模拟及卷积重建,构成所需的数据集.主峰及侧

峰的最大相位值均不大于π,模拟过程中,主峰与侧

峰相位值随机改变,同时随机改变两侧峰在图像上

的空间位置,形成２０００张实验所需的原始数据集,
其中任意两幅如图４所示,图４(a)为数据样本１,图

４(b)为数据样本２.模拟生成数字全息图如图５所

示,其中图５(a)为图４(a)对应的全息图,图５(b)为
图４(b)对应的全息图.模拟参数:记录距离为

６０mm,像 素 尺 寸 为 ４．６５μm,全 息 图 尺 寸 为

４００pixel×４００pixel,参考光波为平面波.
与之对应的噪声全息图数据样本[２８]为

０５０９００１Ｇ３
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图４ 模拟三峰结构相位图.(a)数据样本１;(b)数据样本２
Fig．４ SimulatedphasesamplewiththreeＧpeakbeams敭 a Datasample１  b datasample２

图５ 模拟生成原始物波两个数据样本的数字全息图.
(a)数据样本１;(b)数据样本２

Fig．５ Digitalhologramsoftwodatasamplesfrom
simulatedphase敭 a Datasample１  b datasample２

y＝R(x)＋N(０,σ２a), (２)
式中,R(x)为带有尺寸参数σ 的瑞利分布,N(０,

σ２a)为期望为０,方差为σ２a 的高斯分布.x 为原始图

像,y 为产生的噪声图像.
不同标准差σ 决定的不同等级噪声,将噪声等

级设置为[０,７５],最终形成与原始全息图对应的噪

声等级为[０,７５]的噪声图像,如图６所示.其中图

６(a)为图５(a)所示全息图加噪后的图,图６(b)为图

５(b)所示全息图加噪后的图.

图６ 模拟加入散斑噪声的数字全息图.
(a)数据样本１;(b)数据样本２

Fig．６ Simulatedspecklenoiseholograms敭 a Data
sample１  b datasample２

３　模拟降噪分析与讨论

将神经网络训练的噪声等级设置为[０,７５],批

处理参数设置为１２８,初始学习率设置为０．０００１,学
习率每批次训练后递减倍率为０．８,训练循环次数设

置为２０次,模拟数字全息图训练样本设置为１２００,
测试样本设置为８００,最后的测试部分由真实数字

全息实验采集的全息图作为测试样本.所有的代码

都是使用Python及Pytorch完成,实验是在一台

Intel至强处理器 E５Ｇ２６３０v３２．４GHz、GeForce
GTX１０８０Ti显存１２GB、内存１２８GB的服务器上

运行,运行时间大约１d.将实验使用的方法与最先

进的降噪方法对比(即三维块匹配算法BM３D[１９]、
深度降噪卷积神经网络DNCNN[２６]、快速灵活降噪

神经网络FFDNET[２９]),结果如图７所示.经过训

练后的网络能有效降低散斑噪声,全息降噪图如７
(a)~图７(d)所示,从细节部分方框可以看出,与其

他方法相比,训练后的频谱卷积神经网络能够捕捉

全息图无效噪声分量,并且保留目标图像有效细节.
其中频谱卷积神经网络SCNN方法只使用了一张

全息图,其他方法[１１Ｇ１５]则需要多张全息图才能生成

一张去噪全息图.从放大结果看出,BM３D降噪算

法作用的全息图平滑过多,造成有效干涉条纹信息

损失.FFDNET网络作用的全息图部分有效信息

损失也较为严重.与全息降噪图对应的频谱如图

７(e)~图７(h)所示,可以看出,SCNN降噪模型频

谱图中有效信息受散斑噪声影响较小,最大限度地

保留了正负一级像信息,从传统降噪方法BM３D与

FFDNET频谱图降噪结果可以看出,噪声覆盖住了

正负一级像中的有效信息,没有最大限度提取频谱

图中的有效信息,从而影响了全息重建效果.
图８(a)~图８(d)为将模拟全息图经卷积重建得

到的相位图,从相位图有效信息高斯光束主峰处取横

截面,若重建后的高斯光束(白色部分)能很好保留,
且同时能去噪,说明降噪效果好且能保留有效信息.
从图８(e)~图８(h)中截面图中看出,频谱卷积神经

网络去噪效果好且不丢失图像有效细节(图像中的方

０５０９００１Ｇ４



光　　　学　　　学　　　报

图７ 模拟噪声全息图及其频谱基于不同算法降噪对比.(a)原始散斑噪声全息图;(b)BM３D算法降噪全息图;(c)

FFDNET网络降噪全息图;(d)SCNN网络降噪全息图;(e)原始散斑噪声频谱图;(f)BM３D算法降噪频谱图;(g)

　　　　　　　　　　 　　FFDNET网络降噪频谱图;(h)SCNN网络降噪频谱图

Fig．７Comparisonofnoisereductionbasedondifferentalgorithmsforanalognoisehologramanditsspectrum敭 a Originalspeckle
noisehologram  b noisereductionhologramofBM３Dalgorithm  c noisereductionhologramofFFDNETnetwork  d 
noisereductionhologramofSCNNnetwork  e originalspecklenoisespectrogram  f noisereductionspectrumofBM３D
　　algorithm  g noisereductionspectrumofFFDNETnetwork  h noisereductionspectrumofSCNNnetwork

图８ 不同算法降噪后重建后的相位图及其主峰中心截面图.(a)原始散斑噪声重建相位;(b)BM３D算法降噪重建相位;
(c)FFDNET网络降噪重建相位;(d)SCNN网络降噪重建相位;(e)~(h)为图(a)~(d)所示相位图沿y 轴的中心截面图

Fig．８Reconstructedphasediagramandcentralcrosssectionoftheirmainpeaksafternoisereductionwithdifferent
algorithms敭 a Reconstructedphaseoforiginalspecklenoise  b noisereductionreconstructionphaseofBM３D
algorithm  c noisereductionreconstructionphaseofFFDNETnetwork  d noisereductionreconstructionphase
　　　ofSCNNnetwork  e ＧＧ h arecentralsectionsalongyaxisofphasediagramsshowninFigs a ＧＧ d 

０５０９００１Ｇ５
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框表示横截面经过高斯光束主峰,若图像呈断崖式则

说明主峰有效细节保存良好).降噪任务除了观察,更
需要使用直观数据,说明降噪任务的完成情况.

峰值信噪比(PSNR)常用作图像降噪等领域中

信号重建质量的测量方法,对比降噪后的图像与原

始图像的峰值信噪比,数值越高说明其算法降噪效

果 越 好. 图 ９ 为 BM３D[１９]、DNCNN[２６]、

FFDNET[２９]、SCNN不同降噪算法作用于[０,５０]不
同噪声等级的模拟全息图峰值信噪比测试结果,横
坐标为不同噪声等级,纵坐标表示峰值信噪比结果.
由曲线图可以看出,在不同等级噪声下,SCNN算法

表现最佳,其次为BM３D降噪算法.

图９ 不同降噪算法作用模拟全息图峰值信噪比结果

Fig．９ ResultsofpeaksignalＧtoＧnoiseratioofsimulatedhologramswithdifferentnoisereductionalgorithms

４　实验全息图降噪分析

频谱卷积神经网络在作用于模拟全息图降噪具

有良好表现,为验证其有效性,将实验中采集到的数

字全息图输入网络.输入的全息图由马赫曾德尔全

息干涉实验系统获得[３７],实验采用红色激光(波长:

６３２．８nm),相机像素间距为２．２μm,分辨率为

２５９２pixel×１９４４pixel.图１０为不同降噪算法对

采集到的全息图进行降噪处理的结果,可以看出,传

统的BM３D降噪算法能有效去除噪声,但从细节部

分方框中可以看出,图像平滑过于严重,这对全息图

中有效条纹的保留十分不利.从FFDNET模型降

噪结果可以看出,降噪后的细节部分丢失较为严重,
有效的干涉条纹出现部分缺失现象.从SCNN模

型降噪结果可以看出,全息图干涉条纹细节保存较

好,且能有效去除散斑噪声.通过对实验中采集的

全息图进行降噪处理发现,本文使用的降噪算法可

以适用于真实全息实验中的散斑噪声全息图,相对

图１０ 实验采集全息图不同算法降噪及强度重建结果.(a)原始散斑噪声全息图;(b)BM３D算法降噪结果;
(c)FFDNET网络降噪;(d)SCNN网络降噪;(e)~(h)为图(a)~(d)所示全息图的强度重建结果

Fig．１０Noiseandintensityreconstructionresultsofdifferentalgorithmsforexperimentalhologram acquisition敭 a 
Reconstructionphaseoforiginalspecklenoise  b noisereductionresultofBM３Dalgorithm  c FFDNET
networknoisereduction  d SCNNnetworknoisereduction  e ＧＧ h areresultsofintensityreconstructionof
　　　　　　　　　　　　　　　　　hologramsshowninFigs a ＧＧ d 
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于传统降噪算法只能作用于模拟全息图及重建后的

噪声相位图,其优势在于可以去除不同等级噪声的

全息图,且能保存全息图中有效干涉条纹.
图１１为不同降噪算法作用于[０,５０]噪声等级

的采集全息图峰值信噪比测试结果曲线图.可以看

出,DNCNNＧSＧ１５在 低 噪 声 等 级 下 表 现 较 好,而

BM３D算 法 在 不 同 噪 声 阶 段 表 现 较 突 出,但 与

SCNN网络降噪效果相比还存在一定差距.通过

在不同噪声等级下的进行降噪实验,证明了SCNN
可以去除实际全息图中无效的高频分量,保存有

效的低频分量,可在实际数字全息实验系统去噪

中应用.

图１１ 不同降噪算法作用采集全息图峰值信噪比结果

Fig．１１ ResultsofthepeaksignalＧtoＧnoiseratioofhologramscollectedbydifferentnoisereductionalgorithms

５　结　　论

提出了一种基于频谱卷积神经网络的数字全息

图散斑降噪方法,能适用于实际光学系统采集的数

字全息图降噪需求.使用噪声水平图作为网络输

入,由散斑噪声全息图与无噪声全息图组成全息数

据集,利用生成的全息数据集对网络进行训练.通

过对模拟的全息图与采集的实验全息图进行测试,
结果表明,频谱卷积神经网络能够很好地兼顾降噪

性能与图像有效干涉条纹细节的保持,相比传统光

学降噪方法、图像处理方法等,具有良好的降噪及有

效保存条纹细节信息的能力.
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