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基于深度学习的无干扰全息图生成
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摘要 提出了一种基于深度学习的无干扰全息图生成方法。该方法采用模拟生成的离轴菲涅耳数字全息图作为网络训

练样本，使用改进的卷积神经网络学习全息频谱图零级与正负一级的特征关系，实现全息图负一级频谱的提取。使用模

拟全息图及实拍全息图进行了实验验证，对所得无干扰全息图的重建像进行了分析。研究结果表明，所提方法可以在无

人工干预的前提下大范围消除零级信息和干扰信息，提取出全息图负一级信息并获得较高重建质量的物光场，实现了基

于深度学习的无干扰全息图生成。
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Abstract This paper presents a method of deep learning-based interference-free hologram generation. In the method,
simulated off-axis digital Fresnel holograms are utilized as network training samples, and an improved convolutional neural
network is used to learn the feature relationships of the zero order with the positive and negative first orders of the
holographic spectra. The negative first-order spectra of the holograms are thereby extracted. Experimental verification is
carried out with simulated holograms and real ones, and the reconstructed images of the interference-free holograms are
analyzed. The results show that the proposed method can eliminate zero-order information and interference information in
a wide range in the absence of manual intervention, extract negative first-order information from the hologram, and obtain
an object light field with high reconstruction quality. This means that the proposed method achieves deep learning-based
interference-free hologram generation.
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1 引 言

随着光学器件与信息技术的发展，全息术［1］以精

度高、成像速度快等特点被广泛应用于全息三维显

示［2］、全息投影［3］、信息安全［4］、数字显微全息术［5］等领

域。近年来，数字全息被广泛应用于全息的生成与重

建［6-8］，但在重建过程中，大量无关数据信息致使全息

图重建效果差、实时存储困难。与此同时，全息图与普

通图像相比具有像素之间的相关性弱、空域无法显示

原物场信息、频域信息不规则等特点［9］。如何在高保

真的前提下，自适应提取全息图中主要重构信息以尽

可能地获取高质量全息图并减小存储带宽，是一个亟

待解决的问题。目前，全息图主要重构信息的提取一

般采用滤波的方法［10］，本研究团队曾对无零级衍射干

扰的彩色数字全息图进行了研究［11］，改进了波前重建

方法，也对像平面滤波与频谱平面滤波进行了研究［12］，

导出了让局部重建图像布满重建平面的表达式。但

是，在滤波器的设计上，为避免干扰，不得不选择尺寸

较小的滤波窗来获取物光频谱，这损失了重建光场的

高频分量，降低了重建图像质量；同时，传统的滤波方
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法需人工设计滤波器，存在滤波精度不足、处理全息数

据时操作繁琐等问题。因此，针对全息数据设计无人

工干预的自适应选通滤波器成为全息数据提取和压缩

的关键。

随着人工智能的发展，深度学习以学习能力强、准

入门槛低等特点被广泛应用到图像特征提取的研究

中［13-16］，基于深度学习的目标检测器和轻量级分类器

的发展也日趋成熟，AlexNet［17］、VGG［18］、GoogLeNet/
Inception［19］ 、ResNets［20］ 、ResNeXt［21］ 、CSPNet［22］ 、

EfficientNet［23］等一些目标检测架构能够针对不同场

景、不同任务进行特征提取。近年来，国内外诸多学者

基于深度学习对全息图特征提取进行了深入研究，

Park等［24］提出了一种新的无斑点全息转换术，利用卷

积神经网络 (CNN)对提取的正射影图进行散斑噪声去

除。Yi等［25］提出了两种基于深度学习的全卷积神经

网络（FCN）算法，该算法能够从红细胞全息图像中自

动提取红细胞的模型。Soukup等［26］基于卷积神经网

络，仅从全息图堆栈中提取的几个值中就能捕捉全息

图类型的基本外观属性，实现基于移动采集方法的全

息图认证。深度学习的发展为全息图特征提取、信息

压缩、图像重建等研究提供了新的思路。

本文提出了一种基于卷积神经网络 Faster R-

CNN［27］的无干扰全息图自动生成方法，将采用Mnist
手写数据集［28］、通过菲涅耳衍射的卷积算法（T-FFT）
和快速傅里叶变换（FFT）模拟生成的数字全息频谱

图作为训练与测试样本，利用改进的卷积神经网络学

习不同参考光角度下记录的全息频谱图零级与正负一

级的关系，实现全息图主要重构信息的提取。此外，通

过实际拍摄不同类别的全息图进行验证和质量分析评

估，并与现有的研究进行对比。本文方法可提取全息

图中主要重构信息，生成无干扰全息图，提高全息图的

压缩率，解决全息图重建效果差、实时重建困难、压缩

率不足的问题。

2 基本原理

2. 1 传统无干扰全息图的获取

数字全息图是相干光通过物体衍射后到达全息图

记录面上，再与参考光相干涉形成的图像。如图 1所
示，在直角坐标系 o-xyz中，定义 z= 0平面为 CCD面

阵所在的平面，令 CCD的窗口函数为 ω ( x，y )，到达

CCD平面的物光复振幅为U ( x，y )，参考光 R ( x，y )为
振幅 A r的均匀平面波，干涉场强度为 I ( x，y )，若使用
-
U ( x，y )和-R ( x，y )分别表示共轭物光和共轭参考光，

则获得的数字全息图可表示为

IH ( x，y )= ω ( x，y ) I ( x，y )， （1）
其中

I ( x，y )= |U ( x，y ) | 2 + A 2
r + R ( x，y ) -U ( x，y )+

-
R ( x，y )U ( x，y )。 （2）

全息图中通常包含零级项和孪生像信息，通过在

频域中预先消除全息图中干扰的分量，再进行全息图

的重建，可以获得无干扰的重建图像［11］。设参考光为

倾斜的平面波，R ( x，y )= A r exp [ jk ( θx x+ θy y ) ]，其
中 fx、fy为频率平面坐标，k= 2π/λ，λ为光波长，则全息

图的傅里叶变换存在以下近似［12］：

F { ω ( x，y ) I ( x，y ) }≈ δ ( fx，fy )*F { I ( x，y ) }= F { I ( x，y ) }=

F { |U ( x，y ) | 2 }+ F { A 2
r }+ A rF {

-
U ( x，y ) } *δ ( fx- θx

λ
，fx-

θx
λ )+ A rF {U ( x，y ) } *δ ( fx+ θx

λ
，fx+

θx
λ )，（3）

式中：*表示卷积；δ ( fx，fy )为频域二维Dirac函数；θx、θy
分别表示参考光与 x轴、y轴的夹角。当 F {U ( x，y ) }
的带宽有限时，可以适当设计参考光，通过滤波窗取出

中心平移后的物光或共轭光频谱项，进行傅里叶逆变

换（IFFT），得到没有干扰的物光或共轭光复振幅，即

无干扰全息图。图 2给出了在频域中选择不同尺寸滤

波窗情况下的重建图像。

在上述滤波窗口的选择过程中，由于人为因素的

影响，频谱区域的选择不准确，同时实际的全息图存储

或检测应用中需要人工干预，显得极为不便。本文通

过构建深度学习网络获取无干扰的全息图，对模拟及

实际拍摄的数字全息图进行傅里叶变换获得频谱，根

图 1 数字全息图记录示意图

Fig. 1 Schematic diagram of digital hologram recording

据频谱图的正负一级的特征，基于深度学习设计选通

滤波器，获取仅含负一级的频谱图。通过将滤波后的

频谱图进行傅里叶逆变换，得到无干扰项的全息图。

2. 2 基于深度学习的无干扰全息图生成网络

本文提出的无干扰全息图生成网络（HoloZL）是

对 Faster R-CNN［27］的改进，是一个双级检测网络，其

结构如图 3所示。该网络使用图像作为物平面，模拟

生成离轴菲涅耳数字全息图，经过无干扰全息图生成

网络逐级检测提取出包含主要重构信息的全息图，实

现无干扰全息图的生成。

无干扰全息图生成网络 HoloZL的主要作用是识

别频谱图中主要重构信息即负一级频谱。网络训练的

输入为进行标注后的全息频谱图，输入尺寸为 512×
512，输出为仅含负一级频谱信息的无干扰全息图。损

失函数包括分类损失和回归损失，采用随机梯度下降

（SGD）优化算法，学习率衰减采取固定步长衰减策略。

无干扰全息图生成网络 HoloZL由三个模块组

成：区域的深度全卷积网络、生成候选区域网络和分类

器 模 块 。 区 域 的 深 度 全 卷 积 网 络 由 13 个 卷 积 层

（convolution layer）、13个 ReLU（rectified linear unit）层

和 4个池化层（pooling）组成，将提取的输入图像中的

特征图（feature maps）输入后续的生成候选区域网络

层，用于分类识别。生成候选区域网络通过逻辑回归

（softmax）识别目标并利用边框回归对通过深度全卷

积网络的识别目标进行修正以获得精准的识别区域，

感兴趣区域池化层（ROIPooling）收集输入的特征图和

识别区域，整合信息后提取目标区域的特征图，将其送

入全连接层。分类器模块通过全连接层判定目标类别

并输出负一级频谱图的坐标，通过无干扰全息图生成

网络 HoloZL的输出频谱边界的坐标，得到频谱中心

及滤波窗尺寸，从而对频谱图进行定位，将正一级、零

级频谱部分自动滤除，输出保留负一级频谱信息的图

像，经傅里叶逆变换后得到无干扰全息图，用于后续物

光场的重建。

本文算法的运行过程如下：1）模拟数据集的准备，

使用多张手写数字图像Mnist［28］模拟生成全息图的频

谱图，对频谱图的负一级频谱进行标注，通过脚本将图

像转化为 coco格式；2）预训练网络模型，随机初始化

参数，使网络能基本识别标注好主要重构信息的目标

图像；3）初始化训练参数，计算图片均值和方差，根据

预训练结果设置初始学习率、阈值和训练周期；4）利用

深度全卷积网络对图像进行特征提取，对特征区域进

行最大值池化，统一特征大小；5）将提取的特征生成候

选区域与全连接层相连接，定义多任务损失函数，输出

特征区域坐标；6）根据输出坐标进行参数更新，网络训

练稳定且识别准确，则训练结束，否则返回步骤 3）；

7）将输出坐标定位至频谱图中，进行频域滤波，输出滤

波后无干扰全息图，并进行重建。

图 2 全息频谱图及不同尺寸的滤波窗重建图像［11］。（a）全息图的频谱及滤波窗；（b）大尺寸滤波窗重建图像；（c）小尺寸滤波窗重建

图像

Fig. 2 Hologram spectrum and reconstructed images with different sizes of filter windows[11]. (a) Hologram spectrum and filter
window; (b) reconstructed image with large size filter window; (c) reconstructed image with small size filter window

图 3 基于深度学习的无干扰全息图生成网络

Fig. 3 Deep learning-based interference-free hologram generation network
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据频谱图的正负一级的特征，基于深度学习设计选通

滤波器，获取仅含负一级的频谱图。通过将滤波后的

频谱图进行傅里叶逆变换，得到无干扰项的全息图。

2. 2 基于深度学习的无干扰全息图生成网络

本文提出的无干扰全息图生成网络（HoloZL）是

对 Faster R-CNN［27］的改进，是一个双级检测网络，其

结构如图 3所示。该网络使用图像作为物平面，模拟

生成离轴菲涅耳数字全息图，经过无干扰全息图生成

网络逐级检测提取出包含主要重构信息的全息图，实

现无干扰全息图的生成。

无干扰全息图生成网络 HoloZL的主要作用是识

别频谱图中主要重构信息即负一级频谱。网络训练的

输入为进行标注后的全息频谱图，输入尺寸为 512×
512，输出为仅含负一级频谱信息的无干扰全息图。损

失函数包括分类损失和回归损失，采用随机梯度下降

（SGD）优化算法，学习率衰减采取固定步长衰减策略。

无干扰全息图生成网络 HoloZL由三个模块组

成：区域的深度全卷积网络、生成候选区域网络和分类

器 模 块 。 区 域 的 深 度 全 卷 积 网 络 由 13 个 卷 积 层

（convolution layer）、13个 ReLU（rectified linear unit）层

和 4个池化层（pooling）组成，将提取的输入图像中的

特征图（feature maps）输入后续的生成候选区域网络

层，用于分类识别。生成候选区域网络通过逻辑回归

（softmax）识别目标并利用边框回归对通过深度全卷

积网络的识别目标进行修正以获得精准的识别区域，

感兴趣区域池化层（ROIPooling）收集输入的特征图和

识别区域，整合信息后提取目标区域的特征图，将其送

入全连接层。分类器模块通过全连接层判定目标类别

并输出负一级频谱图的坐标，通过无干扰全息图生成

网络 HoloZL的输出频谱边界的坐标，得到频谱中心

及滤波窗尺寸，从而对频谱图进行定位，将正一级、零

级频谱部分自动滤除，输出保留负一级频谱信息的图

像，经傅里叶逆变换后得到无干扰全息图，用于后续物

光场的重建。

本文算法的运行过程如下：1）模拟数据集的准备，

使用多张手写数字图像Mnist［28］模拟生成全息图的频

谱图，对频谱图的负一级频谱进行标注，通过脚本将图

像转化为 coco格式；2）预训练网络模型，随机初始化

参数，使网络能基本识别标注好主要重构信息的目标

图像；3）初始化训练参数，计算图片均值和方差，根据

预训练结果设置初始学习率、阈值和训练周期；4）利用

深度全卷积网络对图像进行特征提取，对特征区域进

行最大值池化，统一特征大小；5）将提取的特征生成候

选区域与全连接层相连接，定义多任务损失函数，输出

特征区域坐标；6）根据输出坐标进行参数更新，网络训

练稳定且识别准确，则训练结束，否则返回步骤 3）；

7）将输出坐标定位至频谱图中，进行频域滤波，输出滤

波后无干扰全息图，并进行重建。

图 2 全息频谱图及不同尺寸的滤波窗重建图像［11］。（a）全息图的频谱及滤波窗；（b）大尺寸滤波窗重建图像；（c）小尺寸滤波窗重建

图像

Fig. 2 Hologram spectrum and reconstructed images with different sizes of filter windows[11]. (a) Hologram spectrum and filter
window; (b) reconstructed image with large size filter window; (c) reconstructed image with small size filter window

图 3 基于深度学习的无干扰全息图生成网络

Fig. 3 Deep learning-based interference-free hologram generation network
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3 实 验

3. 1 准备模拟数据集

模拟数据集是混合 1500张多角度参考光Mnist手
写数据集全息图的频谱图和 500张实际拍摄、来自互联

网图片的频谱图，其中 1500张已标注负一级的手写数

据集频谱图作为训练集，其余 200张作为测试集，300张
作为验证集。所采用光源的光波波长 λ= 632.8 nm，物

体到全息记录面的距离为 0. 3086 m，CCD面阵尺寸为

5 mm，不同角度参考光的手写数据集全息图各 300张。

随机挑选的模拟实验训练样本如图 4所示，生成数据集

的具体步骤为：1）使用手写数字图像Mnist作为调入物

的图像，将图像大小从 28×28调整为 512×512；2）通过

三次傅里叶变换(TFFT)算法计算全息记录面上的物光

场；3）不同角度的离轴记录参考光与全息记录面上的物

光场发生干涉，生成大小为 512×512的离轴菲涅耳数

字全息图；4）通过单次傅里叶变换(S-FFT)算法再现包

含三级的全息像；5）全息图通过傅里叶变换后生成频谱

图；6）使用 labelimg标注负一级频谱图像，标注方法为

人工预标注，根据频谱功率谱密度曲线进行补充标注、

检查、预训练，其中预标注过程为直接框选频谱边界，标

注时遵循标注通用规则，即贴边、重叠、独立、不框、边界

检查、小目标规则，然后将频谱图的功率谱密度曲线下

降至最小时的位置视为边界，进行补充标注，从而实现

对负一级频谱图较精确的标注。

3. 2 训 练

模拟程序在 Ubuntu 18. 04操作系统下安装配置

Anaconda3、Python3. 7. 10。计算机 CPU 为 8核主频

3. 3 GHz，GPU为GeForce RTX 2080 Ti，内存为 16G。

在 HoloZL网络训练阶段，将已标注负一级的不

同角度参考光记录全息图的频谱图通过脚本转换为

coco格式，然后将其输入深度全卷积网络和生成候选

区域网络中。其中识别矩形框的纵横比使用三种比

例，分别为 1∶1，1∶2，2∶1。生成候选区域网络采用非

极大值抑制（NMS），其阈值固定为 0. 7，最大训练周期

（epoch）为 12，批处理大小为 1，采用 SGD优化算法，初

始学习率设置为 0. 02，学习率衰减采取固定步长衰减

策略，在第 8个和第 11个 epoch学习率分别减小为

0. 002和 0. 0002，训练总时长为 2 h。在测试阶段，输

入图像的分辨率为 512×512，输入图像的数量为 200，
利用 HoloZL网络的测试集提取负一级频谱图像，在

交并比（IOU）阈值为 0. 75的情况下平均精度均值

（mAP）为 98. 8%，分类准确率为 99. 8%。评估时将识

别区域的矩形框输出为坐标格式，进行后续负一级全

息图的生成和重建。

3. 3 测 试

3. 3. 1 模拟数据集测试

用 300张不同角度的菲涅耳全息图作为验证实验

数据，实验结果如图 5所示，利用 HoloZL网络训练和

TFFT算法重建的验证集，能够大范围消除强烈的零

级干扰和其他对全息重构干扰的分量，获得无干扰的

全息图，同时能够得到高质量的重建物光场。若手动

选择滤波窗，可能会出现由滤波窗选择过小导致的振

铃效应和图像模糊或滤波窗选择过大导致的零级干扰

出现在重建场图像中，但 HoloZL网络能够针对不同

的全息图选择合适的滤波窗，从而避免零级干扰，实现

高质量物光场的重建。

3. 3. 2 实际拍摄全息图的验证

为验证本文算法在实际拍摄全息图上的效果，采

用分辨率为 1344×1024、像元大小为 0. 00645 mm、型

号 为 TriCCD_Hamamatsu_ONERA C7780-20 的

CCD，使用波长为 532 nm的激光照射京剧脸谱进行

实验，根据物体大小设置衍射距离为 2000 mm，拍摄

菲涅耳全息图，记录光路图如图 6所示，其中，BS1，2为
分 束 镜 ，M1，2，3 为 反 射 镜 ，Lens1，2 为 透 镜 ，MO1，2 为

物镜。

把拍摄的全息图输入网络，输入无干扰的全息图，

如图 7所示，图 7（a）为原始物体，图 7（b）为全息图，图

7（c）为全息图的频谱，图 7（d）为网络输出的无干扰全息

图，图 7（e）为使用无干扰全息图重建的图像。从实验中

可得出，经过HoloZL网络处理后的无干扰全息图能够消

图 4 模拟数据集。（a1）（a2）原图；（b1）（b2）全息图；（c1）（c2）再现像；（d1）（d2）频谱图

Fig. 4 Simulated data sets. (a1)(a2) Original maps; (b1)(b2) holograms; (c1)(c2) reconstructed images; (d1)(d2) spectrograms

除零级和孪生像，实现主要重构信息的提取并能获得具
有较高质量的重建光场图像。事实上，在全息技术的应
用研究中，如全息干涉计量、显微全息及全息三维显示
等，获取的无干扰全息图去除了干扰项，这有利于物光场
振幅及相位的重建；在全息图的压缩应用中，无干扰全息

图的数据量远小于原全息图，这有利于进一步提高全息
图的压缩率。由于全息图实际记录的是三维物体信息，
三维物体信息的频谱分布特征与平面全息的频谱分布特
征一致，该方法同样适用于三维模型的无干扰全息图
生成。

3. 4 实验分析

3. 4. 1 损失函数分析

损失函数在一定程度上可以反映神经网络对数

据拟合的好坏程度。为了验证无干扰全息图的生成

效果，选择平衡分类损失和回归损失的归一化权重损

失函数，损失主要分为生成候选区域网络的损失和

Fast R-CNN的损失，每个部分同时包括分类损失和

回归损失。生成候选区域网络的分类损失是经典的
二分类交叉熵损失，Fast R-CNN的分类损失是多分

类 的 交 叉 熵 损 失 ，二 者 的 回 归 损 失 为

λ
1
N reg
∑
i

p∗i L reg ( t i，t ∗i )。 其 中 ，批 尺 寸 决 定 分 类 的 取

值，分类的取值决定输出权重，从而平衡两种损失的
权重，图像的损失函数定义为

图 5 模拟实验数据。（a）原图；（b）全息图；（c）再现像；（d）频谱图；（e）无干扰全息图；（f）无干扰全息图重建图像

Fig. 5 Simulation experiment data. (a) Original images; (b) holograms; (c) reconstructed images; (d) spectrograms; (e) interference-free
holograms; (f) reconstructed images of interference-free holograms

图 6 实际拍摄光路图

Fig. 6 Actual shooting light path diagram

图 7 菲涅耳全息图的实际拍摄验证。（a）原始物体；（b）实际拍摄的全息图；（c）频谱图；（d）无干扰全息图；（e）再现像

Fig. 7 Actual shooting of Fresnel hologram for verification. (a) Original object; (b) holograms taken actually; (c) spectrogram;
(d) interference-free hologram; (e) reconstructed image
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除零级和孪生像，实现主要重构信息的提取并能获得具
有较高质量的重建光场图像。事实上，在全息技术的应
用研究中，如全息干涉计量、显微全息及全息三维显示
等，获取的无干扰全息图去除了干扰项，这有利于物光场
振幅及相位的重建；在全息图的压缩应用中，无干扰全息

图的数据量远小于原全息图，这有利于进一步提高全息
图的压缩率。由于全息图实际记录的是三维物体信息，
三维物体信息的频谱分布特征与平面全息的频谱分布特
征一致，该方法同样适用于三维模型的无干扰全息图
生成。

3. 4 实验分析

3. 4. 1 损失函数分析

损失函数在一定程度上可以反映神经网络对数

据拟合的好坏程度。为了验证无干扰全息图的生成

效果，选择平衡分类损失和回归损失的归一化权重损

失函数，损失主要分为生成候选区域网络的损失和

Fast R-CNN的损失，每个部分同时包括分类损失和

回归损失。生成候选区域网络的分类损失是经典的
二分类交叉熵损失，Fast R-CNN的分类损失是多分

类 的 交 叉 熵 损 失 ，二 者 的 回 归 损 失 为

λ
1
N reg
∑
i

p∗i L reg ( t i，t ∗i )。 其 中 ，批 尺 寸 决 定 分 类 的 取

值，分类的取值决定输出权重，从而平衡两种损失的
权重，图像的损失函数定义为

图 5 模拟实验数据。（a）原图；（b）全息图；（c）再现像；（d）频谱图；（e）无干扰全息图；（f）无干扰全息图重建图像

Fig. 5 Simulation experiment data. (a) Original images; (b) holograms; (c) reconstructed images; (d) spectrograms; (e) interference-free
holograms; (f) reconstructed images of interference-free holograms

图 6 实际拍摄光路图

Fig. 6 Actual shooting light path diagram

图 7 菲涅耳全息图的实际拍摄验证。（a）原始物体；（b）实际拍摄的全息图；（c）频谱图；（d）无干扰全息图；（e）再现像

Fig. 7 Actual shooting of Fresnel hologram for verification. (a) Original object; (b) holograms taken actually; (c) spectrogram;
(d) interference-free hologram; (e) reconstructed image
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L ( { pi }，{ ti } )=
1
N cls
∑
cls
( pi，p∗i )+

λ
1
N reg
∑
i

p∗i L reg ( t i，t ∗i )， （4）

式中：i表示每一个矩形框的索引；pi表示索引 i的预测

概率；p*i 表示打标签的训练数据，p*i = 1表示识别对象

为正确，p*i = 0表示识别对象为错误；t i表示预测矩形

框 4个坐标的向量，是生成候选区域网络训练部分的

预测偏移量；t *i 是与 t i维度相同的向量，表示预测矩形

框的实际偏移量；定义回归损失 L reg ( t i，t *i )= R ( t i-
t *i )，p*i L reg表示回归损失作用于识别矩形框的效果。

训练损失函数的误差曲线如图 8所示，当训练周
期 epoch为 12，每个 epoch验证 9次，训练迭代步数为
108步，生成候选区域网络 (RPN)的分类损失误差收敛
至 0. 0002，回归损失误差收敛至 0. 001，Fast R-CNN
分类损失误差收敛至 0. 01，回归误差收敛至 0. 0250，
训 练 总 误 差 收 敛 至 0. 02，平 均 精 度 均 值 mAP 为
98. 8%，分类准确率为 99. 8%。

3. 4. 2 质量评估

目前为止，国际标准组织尚未对全息图的质量评估进
行统一的度量。由于全息图的存储以二维数据矩阵为主，衡
量全息图大部分依然以二维图像衡量标准为主［29-30］。为评
估无干扰全息图生成网络的性能，采用压缩比（C）、平均绝对
误差（MAE）、峰值信噪比（PSNR）、结构相似性指数
（SSIM）4种不同的客观评价指标。

本文通过使用 300张验证集图片对实验结果进行
质量评估。4种定量指标的值如表 1所示，其中 C 1为
无干扰全息图再现像与原图的压缩比，C 2为无干扰全

息图再现像与全息图再现像的压缩比，无干扰全息图
的生成时间为 tG，重建时间为 tR，其中↑表示值越大效
果越好，↓表示值越小效果越好。C 1、C 2平均值分别
约为 1. 31和 1. 66，MAE平均值为 0. 88，PSNR平均值
约为 48. 11，SSIM平均值约为 0. 76。对于基于深度学
习的无干扰全息图生成方法，平面参考光与 x轴的夹
角 α= 3π/4.00时，无干扰全息图的重建效果最好、信
息压缩效果最好。不同参考光角度的无干扰全息图生
成及重建运行时间如表 1所示，平均生成时间约为
2. 18 s，平均重建时间为 0. 64 s。

为了进一步对基于深度学习的无干扰全息图生成
网络的效果进行验证，通过人工设计滤波器与HoloZL
网络对生成图像进行定量对比评估。人工设计滤波器
的方法如下：给定一张图片，模拟生成该图片的离轴菲

涅耳全息图，通过 FFT后生成频谱图，根据频谱分布
特性手动设计矩形选通滤波窗，将负一级频谱图像取
出并平移到图像中间，便获得共轭物光频谱，将其进行
IFFT后获得无干扰全息图，即人工滤波无干扰全息

图 8 损失函数误差曲线。（a）RPN分类损失误差曲线；（b）RPN回归损失误差曲线；（c）Fast R-CNN分类损失误差曲线；（d）Fast
R-CNN回归误差曲线；（e）训练总误差曲线；（f）分类准确率

Fig. 8 Loss function error curves. (a) RPN classification loss error curve; (b) RPN regression loss error curve; (c) Fast R-CNN
classification loss error curve; (d) Fast R-CNN regression error curve; (e) total training error curve; (f) classification accuracy

表 1 无干扰全息图的质量评估指标

Table 1 Quality assessment metrics of interference-free hologram

Angle α /rad

π/3. 00
3π/4. 00
π/4. 00
π/2. 02
π/2. 00

C 1（↑）

1. 34
1. 29
1. 30
1. 31
1. 29

C 2（↑）

1. 50
1. 85
1. 89
1. 49
1. 59

MAE（↑）

1. 03
0. 57
0. 77
1. 44
0. 59

PSNR（↑）

48. 11
48. 11
48. 10
48. 10
48. 11

SSIM（↑）

0. 76
0. 76
0. 76
0. 75
0. 76

Generated time
tG ( ↓ ) /s
2. 30
2. 20
2. 44
1. 95
2. 00

Reconstruction time
tR ( ↓ ) /s
0. 60
0. 74
0. 69
0. 56
0. 61
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图，最后用TFFT算法进行全息图重建（图 9）。

实验结果如图 10所示，评估数据如表 2所示，可知

HoloZL网络生成的无干扰全息图的峰值信噪比、结构

相似性指数、压缩比、绝对误差平均值和运行时间皆优

于人工设计滤波器效果。HoloZL网络受训练集选择

的影响表现出不同的效果，由于训练集中Mnist手写

数据集的数据量较大，因此在网络中手写数据集的各

项指标效果更佳。

图 9 人工滤波干扰全息图实验流程

Fig. 9 Experimental procedure for artificial filtering hologram with interference

图 10 人工滤波与 HoloZL网络的生成图像。（a）原图；（b）人工滤波无干扰全息图；（c）人工滤波无干扰全息图再现像；（d）HoloZL
网络生成无干扰全息图；（e）HoloZL网络生成无干扰全息图再现像

Fig. 10 Images obtained by artificial filtering and HoloZL network. (a) Original images; (b) artificially filtered interference-free
holograms; (c) reconstructed images of artificially filtered interference-free holograms; (d) interference-free holograms

generated by HoloZL network; (e) reconstructed images of interference-free holograms generated by HoloZL network

表 2 对比实验的定量评估指标

Table 2 Quantitative assessment indexes of comparative experiments

Data set

Mnist

Guang

Wukong

Lianpu

Artificial filtering
HoloZL

Artificial filtering
HoloZL

Artificial filtering
HoloZL

Artificial filtering
HoloZL

PSNR（↑）

48. 00
49. 70
27. 82
28. 35
17. 60
18. 42
18. 82
19. 31

SSIM（↑）

0. 76
0. 77
0. 91
0. 95
0. 82
0. 82
0. 80
0. 81

C（↑）

1. 36
1. 39
2. 98
2. 98
2. 72
2. 73
2. 99
2. 99

MAE（↑）

0. 83
0. 77
1. 32
1. 24
6. 12
5. 73
7. 76
7. 76

Generated time
tG ( ↓ ) /s
2. 01
1. 93
1. 93
1. 71
1. 89
1. 33
1. 61
1. 60

Reconstruction time
tR ( ↓ ) /s
0. 41
0. 33
0. 54
0. 66
0. 41
0. 34
0. 75
0. 53
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4 结 论

基于现有全息图零级衍射干扰和压缩编码算法的

研究，提出了一种基于深度学习的无干扰全息图生成

方法，实现全息图像主要重构信息的提取。为了验证

网络效果，对实际拍摄的全息图进行验证，并对生成的

无干扰全息图进行质量评估。结果表明，所提方法在

大范围消除零级和孪生像的同时，也具有较好的压缩

效果和重建质量。此外，本文方法可泛化至各类全息

图，在无人工干预条件下生成无干扰全息图，解决了人

工处理全息数据操作繁琐、滤波精度不足等问题，为无

干扰全息图的生成和全息图的压缩编码提供新的研究

思路。
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