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基于深度学习的离轴菲涅耳数字全息非线性
重构

刘航，肖永亮，田军龙，李红星，钟建新
（湘潭大学 物理与光电工程学院，湖南 湘潭 411105）

摘 要：针对离轴菲涅耳数字全息图，提出基于深度学习的单幅数字全息非线性重构方法 .采用经典的

菲涅耳衍射积分模拟数字全息成像以供给网络训练所需样本，利用深度卷积残差神经网络通过学习数

字全息图与相关物像之间的非线性数学映射关系实现全息图的物像重构 .数值模拟表明，与传统的频

率滤波和四步相移技术实现菲涅耳数字全息重构相比，本文提出的方法可直接消除零级像及孪生像，

无需条纹物项抽取预处理步骤，且重构的物像具有较高的质量，针对相同记录参考光下不同衍射距离

所生成的测试集亦具有较强的稳健性 .
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Abstract：A nonlinear reconstruction method with a single digital hologram using deep learning was
proposed for off ⁃axis Fresnel digital hologram. Classic Fresnel diffraction integral is utilized for simulating
digital holographic imaging to provide the training samples，and a deep convolution residual neural network
is utilized to implement on the object image reconstruction from the recorded hologram，by learning the
nonlinear mathematical mapping from the digital hologram to the corresponding object image. The results
of numerical simulation experiments show that the method could directly eliminate zero ⁃order images and
twin images without fringe pre ⁃ processing procedure for extracting object term，compared with the
traditional frequency filtering and four⁃step phase ⁃shift techniques for achieving Fresnel digital holography
reconstruction，as well as high quality reconstructed object image. It also has strong robustness to the test
dateset generated with different diffraction distances using same recording reference light waveform.
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0 引言

数字全息术［1⁃2］是一种利用光电传感器取代传统全息干板记录干涉条纹的全息成像方法，通过数值计算

模拟光学衍射过程重构物像强度分布 .数字全息以其精度高且成像速度快的优点，被广泛应用于数字全息

显微镜［3］、信息安全存储［4］、光学加密［5］以及太赫兹成像［6］等诸多领域 .传统方法主要采用频域滤波或时域相

移技术通过消除数字全息图的零级像及孪生像实现物像强度衍射重构 .然而频域滤波的方法［7］仅适用于零

级像和±1级像没有重叠的情况；基于四步相移的方法［8］中参考光所记录的全息图需要经过条纹预处理后才

能重构物像 .
深度学习［9］是具有多层次表达特性的神经网络学习方法，通过级联多层非线性模块获得，每个模块从原

始输入开始将一个低层次表示转换为一个更高、更抽象层次的表示（例如属性、类别和特征等）.有了足够深

的非线性数学映射关系，就可以学习逼近非常复杂的函数 .近年来，深度神经网络（Deep Neural Network，
DNN）被应用于显微成像［10］，散射成像［11］以及鬼成像［12］等多类成像问题，并取得了重大进展 .事实证明，

DNN非常善于在成像问题的高维数据中发现复杂特征 .近年来，DNN也被广泛应用于相干光场成像中的反

演问题 .SINHA A等［13］将 DNN用于无透镜计算成像，证明 DNN可以解决计算成像中的端到端逆问题；

RIVENSON Y等［14］提出基于 DNN的同轴全息图重构和相位恢复方法；WU Y等［15］将基于U⁃Net的自动聚

焦及相位恢复功能用于扩展全息成像的景深 .WANG H等［16］提出基于 DNN端对端的同轴数字全息图重构

方法，并在一步过程中消除零级像和孪生像；ZHANG G等［17］将 U⁃net应用于离轴数字全息显微镜系统，实

现快速数字对焦与相位补偿；WANG K等［18］提出 Y⁃Net，采用单幅数字全息图同时重构强度和相位信息；

REN Z等［19］提出基于HR⁃Net端对端的的数字全息图重构方法 .上述基于深度学习的全息图重构方法没有

涉及光波干涉物像重构的数学建模，实际上是直接通过 DNN隐形地学习全息强度图与物像之间的非线性

数学映射关系实现全息图的物像重构，但并不意味着忽略了相干干涉记录的物理过程 .
本文利用深度学习在解决相干光场反演问题中的巨大潜力，提出基于卷积残差神经网络（Residual

Neural Network，ResNet）［20］的单幅离轴菲涅耳数字全息图非线性物像重构 .与上述［15］、［17］所采用的基

于U⁃Net以及［18］、［19］的其他两种结构不同，本文网络结构的外型类似于U⁃Net［21］，但添加了局部残差及

全局残差计算层，用以学习输入图像更多的特征细节 .本文采用MNIST手写数据集通过菲涅耳衍射的卷积

算法（T⁃FFT）数值模拟生成的离轴菲涅耳数字全息图作为训练与测试样本，并利用 ResNet学习数字全息

图与相应物像之间的非线性数学映射关系 .一旦 ResNet训练成功，在基于图形处理单元的电脑上可以快速

重构物像，并成功的消除零级像及孪生像，无需滤波与相移技术的条纹预处理步骤 .采用记录参考光为平面

波或球面波的数字全息图验证，测试在相同参考光与衍射距离下神经网络对不同衍射距离全息图重构的稳

健性，并进一步采用不同衍射距离所生成的训练集共同训练对距离稳健 ResNet，并测试其在记录参考光为

平面波时的测试集对衍射距离的稳健性 .

1 离轴菲涅耳数字全息物理模型

1.1 数字全息记录

菲涅耳全息图是指相干光通过物体衍射到达位于菲涅耳衍射区的全息记录面上与记录参考光发生干

涉后所记录的全息图［22］.离轴菲涅耳数字全息图记录光路示意图如图 1所示 .物光O (x0，y0)通过距离为 z0的

菲涅耳衍射与全息记录面上的离轴记录参考光 R (x，y)发生干涉，因此全息记录面上的干涉光强 I (x，y)可
表示为

I (x，y) = | R (x，y)+FrT{O (x0，y0)；z0}| 2 （1）

I ( )x，y = | R (x，y) | 2 + | FrT{O (x0，y0)；z0}| 2 + R ( )x，y
∗
FrT{ }O ( )x 0，y0 ；z0 +

R ( )x，y FrT{ }O * ( )x0，y0 ；z0
（2）

I ( )x，y = | R | 2 + | O | 2 + R*O+ O *R （3）
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式中，(x0，y0)表示物面坐标，(x，y)表示全息记录面的坐标，FrT{O (x 0，y0)；z0}表示物光 O (x0，y0)通过衍射

距离为 z0的菲涅耳衍射，符号*表示相位共轭 .

1.2 传统的数字全息图重构

根据式（3）将光电传感器记录的数字全息图光强表示为

ID (x，y) = Π (x，y) (| R | 2 + | O | 2 + R*O+ O *R) （4）

式中，Π (x，y)表示光电传感器的窗口函数 .模拟照明光波 C (x，y) = 1垂直照射全息图以及出射光到观察面

距离为 z0的衍射过程，可在观察面上得到含有零级像及孪生像的数字全息图重构强度像 .本文采用数值计

算方法模拟传统的频率滤波法与四步相移法预处理后衍射消除零级像及孪生像用以对比本文所提出的方

法，具体方法如下 .
1） 频域滤波法

首先对 ID (x，y)做傅里叶变换，然后选择像素范围一定的带通滤波器 H (ε，η)进行滤波操作，用于消除

“0”级频谱 F [ Π (x，y)| R | 2 ]+ F [ Π (x，y)| O | 2 ]以及“+1”级频谱 F [ Π (x，y) R*O ]，仅保留“-1”级频谱

F [ Π (x，y)O*R ].滤波后的频谱可表示为

H (ε，η) F [ ID (x，y)]= H (ε，η){F [ ]Π ( )x，y || R 2 + F [ ]Π ( )x，y || O 2

}+F [ ]Π ( )x，y R*O + F [ ]Π ( )x，y O*R
（5）

H ( )ε，η F [ ]ID ( )x，y ≈ F [O *R ] （6）
式中，F [ · ]表示傅里叶变换，ε= x/λf，η= y/λf.然后将滤波后的频谱做逆傅里叶变换保留物的共轭项并进

行菲涅耳数字衍射可基本消除数字全息图的零级像及孪生像 .此方法重构的物像质量受零级像和±1级像

重叠情况以及窗口函数的影响 .
2） 四步相移法

在 四 步 相 移 法 中 ，R (x，y) = r (x，y) exp [ jφ (x，y) ]通 过 依 次 相 移 可 得 到 四 种 参 考 光 Rn (x，y) =
r (x，y) exp[ jφ (x，y)]exp[ j2πn/4 ](n= 1，2，3，4)，式 中 R 1 (x，y) = R (x，y)，R 2 (x，y) = jR (x，y)，R 3 (x，y) =
-R (x，y)，R 4 (x，y) =-jR (x，y).然后在全息记录面上分别采用这四种参考光与物光发生干涉可得到四幅

全息图 I1，I2，I3，I4.最后模拟相对应的参考光照明这四幅全息图并相加就可得到

R1 I1 + R2 I2 + R3 I3 + R 4 I4 = 4Π (x，y) r 2 (x，y)O (x，y) （7）
由式（7）可计算出物像O (x，y)，但其振幅被参考光强 r 2 (x，y)调制 .当参考光强在窗口函数 Π (x，y) ≠ 0

的范围内基本均匀时，实际光路场景需要采用精密的相移器得到 4幅依次相移的参考光，然后采用这四种参

图 1 离轴菲涅耳数字全息图记录示意图

Fig. 1 Schematic diagram of off⁃axis Fresnel digital hologram recording
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考光分别干涉全息记录面上的物光，记录四幅全息图相加并数字衍射获得全息图的重构物像 .

2 数值模拟实验

2.1 基于深度学习的离轴菲涅耳数字全息图非线性重构

借鉴 DNN在解决相干光场成像中的反演问题等方面的应用实例，提出基于深度学习的单幅离轴菲涅

耳数字全息图非线性重构方法 .物像 O (x0，y0)通过采用 T⁃FFT算法的离轴菲涅耳数字全息得到数字全息

图光强 I (x，y).ResNet用于训练数字全息图光强 I (x，y)和相关的训练物像集O (x0，y0)之间的非线性数学映

射关系 .最后，将训练集中未使用的测试集数字全息图光强应用到已经训练好的 ResNet模型实现重构物像

Ô (x0，y0).基于深度学习的离轴菲涅耳数字全息图重构过程如图 2所示 .

根据式（2），物像O (x0，y0)转换到全息记录面上的光强 I (x，y)可简化为

I (x，y) = D [ ]O ( )x0，y0 （8）

式中，D [ · ]表示离轴菲涅耳数字全息操作的正向算符 .因此，通过设计和调整 ResNet的网络结构，建立

N [ I (x，y) ]重构物像 Ô (x0，y0)，其逆过程可简化为

Ô (x0，y0) = N [ I (x，y)] （9）

式中，N [ · ]表示采用 ResNet学习离轴菲涅耳数字全息光强 I (x，y)到相关物像O (x0，y0)的非线性数学映射

关系 .N [ · ]在数学意义上不等于D [ · ]的逆运算 .
解决这个问题的方法是采用一组由数字全息光强 I (x，y)和相关物像 O (x0，y0)组成的数据集来学习数

字全息图重构物像的非线性逆映射操作，优化问题就可以表示为

Ô (x0，y0) = arg min
O ( )x0，y0

Ψ {O (x0，y0)，N [ I (x，y)]，β [O (x0，y0)]} （10）

式中，Ψ表示O (x0，y0)和N [ I (x，y) ]之间的最小化损失函数，β表示O (x0，y0)的正则化器 .ResNet训练时可

以隐性地学习神经网络的参数，并根据更新规则自动调整［23］.一旦 ResNet训练成功就可以采用单个测试集

数字全息光强 I (x，y)近似重构物像 Ô (x0，y0).
2.2 ResNet的模型结构

设计和调整 ResNet的模型结构时，充分考虑神经网络学习离轴菲涅耳数字全息图 I (x，y)与相关的物

像 O (x0，y0)的特征之间的关系，然后采用单个测试集数字全息图 I (x，y)重构物像 Ô (x0，y0).ResNet结构模

型如图 3所示，输入层是光强 I (x，y)；四个下采样卷积残差块“C”用于提取图像特征；四个上采样卷积残差块

“D”用于重构图像特征；四个跳跃卷积块“S”可以防止停滞来优化深层，确保 ResNet学习新特征；网络末端

的两个卷积残差块“R”用于微调重构 .

图 2 基于深度学习的离轴菲涅耳数字全息图重构方法

Fig. 2 Method for off⁃axis Fresnel digital hologram reconstruction based on deep learning



刘航，等：基于深度学习的离轴菲涅耳数字全息非线性重构

0709001⁃5

ResNet模型中的各模块结构如图 4所示 .“Conv（3，2）”表示一个滤波器大小 3× 3且步长为 2的二维卷

积层，完成卷积后输出图像像素的大小变为输入的一半；“DeConv（3，2）”表示一个滤波器大小 3× 3和步长

为 2的转置二维卷积层，采用 padding操作完成转置卷积后输出图像像素的大小变为输入的 2倍；“Conv（3，
1）”表示一个滤波器大小 3× 3且步长为 1的二维卷积层，完成卷积后输出图像像素的大小与输入的相同；

“Batch Norm”表示批量归一化层［24］，用于最大限度的保证训练时分布统一，优化对权重的调整；“ReLU”表

示线性整流层［25］，经过其处理后的数据会获得更好的稀疏性，并且可以避免梯度消失问题，加快网络收敛速

度 .“Batch Norm”和“ReLU”适用于本文 ResNet中的所有模块，“ReLU”可表为 ReLU ( x )= max ( 0，x ).

2.3 ResNet的训练方法

权重选择“ Xavier”进行初始化［26］，偏置初始化为 0.权重的初始化表示为
é

ë
êê-

6
n+ m

，
6

n+ m
ù

û
úú的均匀

分布，n和m分别表示输入和输出维度 .
初始学习率设置为 10⁃4，采用自适应矩估计（Adaptive Moment Estimation，ADAM）优化 ResNet的权重

和偏置［27］，并采用 L2范数作为损失函数应用反向传播算法［28］实现参数更新 .损失函数定义为

L 2 = min
1
2wh ∑u= 1

w

∑
v= 1

h

( )Y u，v- O u，v

2
（11）

式中，w和 h分别表示图像像素的宽度和高度 .Y u，v表示 ResNet输出的重构物像，O u，v表示相关的物像 .对于

所有单物理场景的数据集，训练迭代步数均为 10 000.

图 3 ResNet结构模型

Fig. 3 The structure model of ResNet

图 4 ResNet模型中的各模块结构

Fig. 4 Structure of each module in ResNet model
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3 模拟实验与结果分析

3.1 数值模拟实验数据集的生成

分别选取 60 000幅和 2 000幅离轴菲涅耳数字全息图与相关物像作为训练与测试样本 .假设光源的光

波波长为 λ=632.8 nm，衍射物面与观察面中重构像的尺寸设置为 3.5 mm，且像素的物理间距均为 27.3 μm.
平面记录参考光与 x轴之间的夹角为 α= π/2.02，与 y轴之间的夹角为 β= π/2.球面记录参考点光源的 x坐

标为 xr= 5mm，y坐标为 yr= 5mm，半径为 zr= 0.5 m.随机挑选的模拟实验训练样本如图 5所示，图 5（a）表

示训练集MNIST物像；图 5（b）~5（d）表示记录参考光为平面波，衍射距离分别为 z0 = 0.3 m，0.4 m，0.5 m的

数字全息图；图 5（e）~5（g）表示记录参考光为球面波，衍射距离分别为 z0 = 0.3 m，0.4 m，0.5 m的数字全

息图 .

模拟生成数据集的具体步骤：1）采用手写数字图像（MNIST）作为物像，将图像像素大小从 28×28调整

为 128×128；2）计算振幅调整至最大值 1时的衍射物光场［29］；3）采用不同的衍射距离通过 T⁃FFT算法数值

模拟计算全息记录面上的物光场；4）采用不同的离轴记录参考光与全息记录面上的物光场发生干涉，用

MATLAB生成像素大小为 128×128离轴菲涅耳数字全息图；5）采用 Python将六种不同物理场景数字全息

图以及相关物像分别转换为TensorFlow 统一的TF⁃Record数据格式 .
3.2 损失函数分析

模拟实验程序设计在Windows10操作系统上安装的 Anaconda3（Python3.6.8）、TensorFlow 1.13.1及其

扩展模块下完成 .在 CPU为 inter core i5 8th，GPU为 GeForce RTX 2060，内存为 8G的电脑中搭建 ResNet
的计算平台 .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 .为验证 ResNet在六种不同

物理场景训练集的训练效果，选择 L2范数作为训练

损失函数，训练误差曲线如图 6所示，训练迭代步数

为 10 000步时，训练时间约为 1.5小时 .图 6表明，六

种模型都可以收敛到一定的误差范围内，在相同衍

射距离时，参考光为平面波的训练集收敛效果明显

比球面波更好，且曲线的收敛速度更快 .在参考光

波形相同时衍射距离为 z0 = 0.3 m的训练集收敛效

果明显比 z0 = 0.4 m，0.5 m时好，且曲线的收敛速度

更快 .采用记录参考光为平面波且衍射距离 z0 =
0.3 m的训练集训练所获得的损失函数值最小大约

为 0.5.
3.3 模拟实验结果

为测试深度学习对离轴菲涅耳数字全息图的重

图 5 数值模拟实验训练样本

Fig. 5 Training samples of numerical simulation experiment

图 6 采用 L2损失函数在 ResNet训练时的训练误差曲线

Fig. 6 The training loss curves in ResNet training by using L2
loss functions
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构质量，将其与现有的经典重构方法进行对比 .选取参考光为平面波，衍射距离 z0 = 0.3 m的菲涅耳数字全

息图与相关的MNIST物像作为模拟实验数据，模拟实验全息图的重构结果如图 7所示 .图 7（a）所示的物像

O (x0，y0)表示在训练过程中没有出现过的MNIST测试集中随机选取的；图 7（b）表示由物像O (x0，y0)经过

T⁃FFT算法计算而来的离轴菲涅耳全息图强度 I (x，y)；图 7（c）和图 7（d）分别表示频率滤波法以及四步相移

法预处理后的带物光波的项经菲涅耳衍射后的强度；图 7（e）表示采用图 7（b）中单个全息强度图 I (x，y)通过

训练的深度网络直接重构物像的结果 .由图 7可知选取参考光为平面波，衍射距离 z0 = 0.3 m的数据集时，

深度学习方法与频率滤波法和四步相移法同样能够消除零级像及孪生像，并在主观视觉上整体重构的质量

较好 .

为验证本文算法对其他记录参考光波及衍射距离重构物像的质量，分别采用不同参考光及衍射距离的

数据集重构物像的结果如图 8所示 .图 8（a）表示的物像 O (x0，y0)与图 7（a）I相同 .图 8（b）表示不同的记录

参考光及衍射距离下的离轴菲涅耳数字全息图 .基于 ResNet方法的离轴菲涅耳数字全息图非线性重构的结

果如图 8（c）所示 .图 8（c）I⁃III分别表示数据集选取参考光为平面波，衍射距离为 z0 = 0.3 m，0.4 m，0.5 m时

的重构结果；图 8（c）IV⁃VI表示数据集选取球面波，衍射距离 z0 = 0.3 m，0.4 m，0.5 m时的重构结果 .这六种

物理场景的数据集基于 ResNet方法重构物像的质量都非常好且相似，很难从主观视觉上进行评价 .

图 7 平面波参考光离轴菲涅耳数字全息图重构方法对比

Fig. 7 Comparison results of plane wave reference off⁃axis Fresnel digital hologram reconstruction
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3.4 重构质量定量评估

为定量评估 ResNet物像非线性重构，采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）以及结构相似性指数（Structural Similarity Index，SSIM）［30］三种不同的客

观评估指标评价 .MAE表示两个图像之间绝对误差的平均值，RMSE表示两个图像之间差异的平均度量 .
MAE和 RMSE的值接近于 0时恢复图像获得最佳效果 .SSIM用于测量两个图像之间的结构相似性，索引

范围在 0和 1之间，相似度越高数值越接近于 1.分别采用 2 000幅重构物像与相关原始物像计算三种定量评

估指标的值如表 1所示 .由表 1可知，在参考光波为平面波以及衍射距离为 z0 = 0.3 m时深度学习重构物像

的客观评估指标接近于其他两种传统的重构方法 .对于深度学习方法，记录参考光为平面波，衍射距离为

z0 = 0.3 m时的客观评估指标最好 .

3.5 距离稳健性测试

选择参考光为平面波及衍射距离为 z0 = 0.3 m的训练集训练 ResNet模型，并采用参考光为平面波时四

种不同衍射距离的测试集测试已训练成熟的神经网络模型的稳健性，重构物像的结果如图 9所示，图 9（a）表

示与图 7（a）相同的测试集物像 O (x0，y0).图 9（b）~（f）表示在参考光为平面波时衍射距离分别为 z0 =
0.3 m，0.35 m，0.4 m，0.45 m，0.5 m的离轴菲涅耳数字全息图测试集 .图 9（g）~（k）分别表示由图 9（b）~（f）在

已训练成熟的 ResNet网络中非线性重构的结果 .由图 9（h）可知衍射距离为 z0 = 0.35 m时物像还具有较好

的重构质量；图 9（i）II中重构的物像已存在部分失真，此时衍射距离为 z0 = 0.4 m；当衍射距离变为 z0 =
0.45 m，0.5 m时，图 9（j）和图 9（k）重构物像已经完全失真 .图 9表明 ResNet使用参考光为平面波及衍射距离

为 z0 = 0.3 m的训练集训练时对一定衍射距离范围内的测试集的物像非线性重构具有一定的稳健性，但衍

射距离改变过大会严重影响重构质量 .

图 8 基于 ResNet的离轴菲涅耳数字全息图非线性重构

Fig. 8 Off⁃axis Fresnel digital hologram nonlinear reconstruction with ResNet

表 1 比较深度学习算法与传统的算法重构物像的MAE，RMSE和 SSIM

Table 1 Compare MAE，RMSE and SSIM for deep learning object reconstruction with traditional algorithms

Types
Data

MAE

RMSE

SSIM

Frequency
filtering
1.870 5

2.677 2

0.729 1

Four⁃step
phase shift
1.808 3

2.515 0

0.740 8

Plane
z0=0.3 m
↓1.212 0

↓2.208 7

↓0.918 0

Plane
z0=0.4 m
1.398 0

2.295 0

0.909 1

Plane
z0=0.5 m
1.524 7

2.427 3

0.906 6

Spherical
z0=0.3 m
1.932 5

2.609 0

0.888 6

Spherical
z0=0.4 m
2.111 2

2.688 5

0.883 1

Spherical
z0=0.5 m
2.200 9

2.675 2

0.879 6
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3.6 距离稳健性神经网络测试

分别在六种不同的物理场景中选取 10 000幅训练集图像迭代 20 000步共同训练距离稳健 ResNet模型，

并采用参考光为平面波且不同衍射距离的测试集重构物像，训练时间约为 2.5小时 .重构物像的结果如图 10
所示，图 10（a）表示测试集物像与图 7（a）相同 .图 10（b）~（f）表示记录参考光为平面波衍射距离分别为 z0 =
0.3 m，0.35 m，0.4 m，0.45 m，0.5 m的数字全息图测试集 .图 10（g）~（k）表示分别由图 10（b）~（d）在距离稳

健 ResNet执行的重构结果 .图 10表明记录参考光为平面波时，不同衍射距离下所生成的测试集在距离稳健

ResNet作用下能成功地使用单个离轴菲涅耳数字全息图重构质量较好的物像 .

图 9 ResNet对不同衍射距离的测试集重构结果（平面波训练，z0=0.3 m）
Fig. 9 ResNet reconstruction results of test dateset with different diffraction distances（plane wave training，z0=0.3 m）
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测试距离稳健 ResNet在记录参考光为平面波时，对不同衍射距离所生成测试集的重构质量，采用如图

10（a）II的物像生成参考光为平面波且衍射距离分别为 z0 = 0.3 m ∼ 0.5 m，间隔为 0.01 m的 21组测试图像测

试距离稳健神经网络，三种定量评估指标的值如图 11所示 .由图 11可知 21组测试图像所重构物像与相应物

像的MAE，RMSE和 SSIM变化范围不大，故距离稳健神经网络对衍射距离范围内的测试集具有较强的稳

健性 .

图 10 距离稳健 ResNet在不同衍射距离下的测试集重构结果（平面波）

Fig. 10 Distance Robust ResNet reconstruction results for different diffraction distance（plane wave）

图 11 距离稳健 ResNet在不同的衍射距离下测试图像重构物像与相应物像的MAE、RMSE和 SSIM（平面波）

Fig. 11 The MAE，RMSE，and SSIM of Distance Robust ResNet reconstruction results and corresponding object images for
different diffraction distance（plane wave）
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为了进一步对比相同测试集对 3.3小节中记录的参考光为平面波，衍射距离 z0 = 0.3 m，0.4 m，0.5 m的

单衍射距离模型以及距离稳健 ResNet的重构效果，分别采用 2 000幅记录参考光为平面波，衍射距离为

z0 = 0.3 m，0.4 m，0.5 m的测试集测试距离稳健 ResNet的重构结果与原始物像之间的MAE、RMSE以及

SSIM，定量评估指标如表 2所示 .由表 2可知，采用同一测试集测试时距离稳健 ResNet比单衍射距离模型重

构结果的定量评估指标稍差 .本文旨在训练一定衍射距离范围内的稳健性神经网络，出现部分评估指标上

升的原因是增加了 ResNet训练集的样本类型以及降低了样本数量 .即通过增加样本的数量和类型，可改善

距离稳健神经网络菲涅耳全息重构结果以及评估指标 .

4 结论

本文利用深度学习算法对离轴菲涅耳数字全息图实现物像非线性重构 .与传统算法相比，在不需要对

全息图进行条纹预处理的情况下可隐形消除零级像及孪生像 .通过增加不同衍射距离下的全息图训练样

本，可增强神经网络对衍射距离重构的稳健性，实现距离稳健型输出网络 .由于该深度神经网络模型采用单

一输入且无需条纹预处理实现离轴菲涅耳数字全息非线性物像重构，引入了大量的机会设计全新的相干全

息成像系统，具有广泛适用于各类全息图物像数字重构问题的潜力 .虽然该深度神经网络能够实现离轴菲

涅耳全息图物像非线性重构，并不意味着神经网络是最适合于全息图重构，但较适合于传统数字全息数字

重构无法胜任的任务 .
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