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基于深度学习的单帧同轴数字全息重建方法

何晨，房鸿，张宁超
（西安工业大学 基础学院，西安 710021）

摘 要：针对同轴数字全息中零级像及孪生像对再现像干扰的问题，提出一种基于深度学习的单帧同轴

数字全息图重建方法。利用神经网络强大的特征提取能力，去除同轴全息重建过程中零级像及孪生像对

再现像的干扰。分别针对强度型和相位型目标所对应的同轴全息图利用U-Net的卷积神经网络进行了

训练和重建，结果表明U-Net网络对强度型和相位型目标均能实现高质量的重建。为进一步验证该网络

对不同类型目标的泛化性，将字母数据集生成的同轴全息图在不同噪声水平下进行了重建，结果表明该

网络对不同目标及噪声均具有良好的鲁棒性，且重建结果与真实目标的结构相似度均保持在 0.92以上。
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Single-shot On-axis Digital Holography Reconstruction Method Based
on Deep Learning

HE Chen，FANG Hong，ZHANG Ningchao
（School of Sciences，Xi′an Technological University，Xi′an 710021，China）

Abstract：A single-frame on-axis digital hologram reconstruction method based on deep learning is
proposed to suppress the zero-order and twin images in on-axis digital holography based on the powerful
feature extraction capabilities. The U-Net is used to train and reconstruct different kinds on-axis
holograms，including intensity and phase targets. The results show that the U-Net-based neural network
can achieve high-precision reconstruction of the on-axis holograms. A set of on-axis holograms based on
letters with different noise levels are generated to verify the robustness of the U-Net-based neural network.
The results show that the U-Net-based neural network is robust to different targets and noise levels，and
the structural similarity of the reconstruction results is better than 0.92.
Key words：Digital holography；On-axis；Deep learning；Phase；Neural networks；Reconstruction
OCIS Codes：100.3010；100.5070；110.1758；090.1995

0 引言

数字全息术［1-3］是一种利用电荷耦合器件（Charge Coupled Devices，CCD）等感光器件代替传统全息干

板记录物光和参考光的干涉条纹，通过计算机数值模拟光波场的衍射传播以重建再现像［4-6］，从而定量获取

原始物光波的振幅和相位分布，能够全场、实时、非接触、定量测量原始物光波的振幅和相位分布［7-9］，被广泛

应用于流场、温度场等物理场特征参数的实时表征，生物细胞、光学元器件及微机电系统（Micro-Electro-
Mechanical System，MEMS）等目标的表面及内部形貌的三维测量［10-12］。离轴数字全息术中由于物光和参
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考光之间存在一定的夹角，在离轴数字全息图重建过程中，目标零级像、孪生像与目标像分处在不同空间，

在频谱域可以简单方便地滤除零级像及孪生像对再现像的影响，应用场景极为广泛。然而，由于目前记录

全息图的 CCD像原尺寸要求较高。当 CCD像元尺寸比较大时，无法记录条纹周期太小的干涉条纹，此时物

光和参考光夹角也被限定在一个较小的范围中，零级像和孪生像与再现像容易出现重叠，影响最终再现像

的像质及准确性。同轴数字全息术物光和参考光夹角为零，物光和参考光产生的干涉条纹周期比较大，因

此，同轴数字全息术能降低对 CCD等感光器件的要求。然而，同轴数字全息术由于物光和参考光夹角为零，

零级像、目标像和孪生像都在同光轴上，无法直接分开。并且零级像和孪生像会对同轴数字全息再现像像

质及测量结果准确性产生很大影响，这也限制了同轴数字全息术的广泛应用。

为了去除同轴数字全息术中零级像和孪生像对再现像的干扰，一般采用数值迭代和相移技术两种方式

实现。数值迭代方法在记录平面和物品面之间进行多次迭代实现孪生像及零级像的去除，得到了良好的重

建效果。在数值迭代去孪生像方面，LATYCHEVSKAIA T等［13-15］提出了相位迭代算法去除零级像和孪生

像的影响。由于数值迭代的方式计算量大且目前无法完全准确去除零级像和孪生像的影响，因此目前还并

未获得广泛应用。相移法以其简单的计算过程且不受适用条件的影响，受到了更广泛的关注。相移法通过

在物光和参考光之间引入额外的相移量，记录多幅具有不同相移量的数字全息图，而后根据相移算法可以

直接获取物光波的复振幅分布，避免了零级像及孪生像对再现像的干扰。1997年，日本的 YAMAGUCHI I
和 ZHANG T将相移技术应用到数字全息领域，获取了不受零级像和孪生像影响的高质量再现像［16］。近年

来，多种相移技术［17-20］被相继提出，也促进了同轴数字全息术的不断发展。然而相移法虽然能完全去除零级

像和孪生像的干扰，但相移的引入额外增加了系统的复杂性，增加了系统对稳定性的需求。由于相移技术

通常需要记录多幅相移全息图，影响了系统对动态目标的测量。

深度学习［21］技术是机器学习的一个分支，通过组合低层特征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征，

从而实现不同特征信息的提取。近年来，深度学习技术被引入到数字全息术中［22-24］，在不同应用领域都显示出

了巨大的应用潜力［25-26］。WANG K等将深度学习用于包裹相位图的解包裹过程［27］；LIU H等利用RSNet实现

了离轴数字全息图的重建［28］；XIAO W等利用深度学习实现了数字全息显微镜像差的自动补偿［29］。2017年，

RIVENSON Y等利用神经网络实现了同轴数字全息图的重建，但还需要辅助同轴迭代方法配合使用，无法实

现端到端的重建［30］。2018年，WANG H等利用 eHoloNet实现了同轴数字全息图的端到端重建，省去了同轴

迭代过程［31］。然而文献［31］并未就相位型目标和强度型目标以及全息图中有噪声的情况进行讨论。

本文利用深度学习的特征数据提取能力，在单幅同轴数字全息图中去除掉零级像和孪生像的干扰，实

现强度型及相位型目标的单幅同轴数字全息图的重建，并在对同轴全息图存在噪声情况下的重建结果进行

了讨论。本文所采取的网络结构为 U-Net，分别针对不同类型的强度型和相位型目标生成了 2 500幅同轴

全息图进行训练，并分别生成了 500幅同轴全息图进行测试。重建结果表明，利用U-Net神经网络针对相位

型目标及强度型目标的同轴全息图均可进行重建，且重建结果与真实目标的结构相似度（SSIM）均保持在

0.92以上。为了进一步验证该网络的泛化性，给同轴全息图中分别加入不同水平的随机噪声。结果表明，

噪声并不会影响网络对同轴全息图的重建结果，也证明该网络除了对不同目标具有很好的鲁棒性之外，对

噪声也有很好的抑制能力。

1 同轴数字全息物理模型

1.1 同轴数字全息图的记录

同轴数字全息术中物光为经目标调后的衍射光O（x，y）=o（x，y）exp（iϕο），参考光为无目标区域的衍射

光 R（x，y）=r（x，y）exp（iϕr），当物光波和参考光波在相机靶面形成干涉时，所产生全息图的强度分布 I（x，y）
可以表示为

I ( x，y )= | O ( x，y )+ R ( x，y ) | 2

= | O ( x，y ) | 2 + | R ( x，y ) | 2 + R∗ ( x，y )O ( x，y )+ R ( x，y )O ∗ ( x，y )

= o2 ( x，y )+ r 2 ( x，y )+ 2r ( x，y )o ( x，y ) cos [ ϕr ( x，y )- ϕo ( x，y )]
（1）
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式中，o（x，y），r（x，y），ϕo（x，y）和 ϕr（x，y）分别表示物光波和参考光波的振幅和相位分布。可以看到，全

息图中的干涉条纹是物光和参考光相位及振幅信息互相调制的结果，所记录的全息图也包含了物光波和参

考光波的振幅和相位信息［32］。

1.2 传统同轴数字全息图的重建方法

传统同轴数字全息图重建主要利用相移法实现。相移数字全息术需要在全息图记录过程中，让物光或

参考光波依次产生一个附加相移，记录多幅具有一定相移量的全息图。通过对所记录的多幅具有一定相移

量的数字全息图进行相关初等运算，就能获取原始物光波的复振幅分布，无需进行傅里叶变换等操作。

四步相移即是在全息图记录过程中记录四幅具有一定相移量的数字全息图，而后通过四步相移算法获

取原始物光波的复振幅分布。通常，所记录的四幅相移数字全息图相邻全息图之间的相移量也为 π/2，其强

度分布分别表示为
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I1 ( )x，y = Io+ Ir+ 2 Io Ir cos ϕ
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I3 ( )x，y = Io+ Ir+ 2 Io Ir cos ( )ϕ+ π
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2

（2）

将式（2）中四个式子进行两两相减，可达到如下关系
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I4 - I2 = 2 Io Ir sin ϕ

I1 - I3 = 2 Io Ir cos ϕ
（3）

因此，可根据式（3）获取原始物光波的复振幅分布
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（4）

2 基于U-Net的同轴数字全息重建方法

U-Net［33］网络结构如图 1所示。包含一个捕捉语义的收缩路径作为编码部分和一个用于精准定位的扩

展路径作为解码部分，编码部分与解码部分结构对称。从图中可以看出，U-Net网络为U型的网络结构，先

下采样再上采样的训练策略，增加少量参数换取网络深度增加。网络中添加跳层连接，使得不同尺度的特

征信息为解码阶段提供更多的细节信息。

图 1 U-Net网络框图

Fig.1 U-Net network structure
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网络的编码过程利用卷积和最大池化操作对图像进行编码和下采样。具体来说，首先对输入图像进行

两次卷积操作，再重复使用 2× 2的最大池化和两次卷积，共 4次最大池化和 10次卷积操作。卷积核的大小

固定为 3× 3，每次卷积操作后进行一次批归一化（Batch Normalization，BN）操作，并使用修正线性单元

（Rectified Linear Unit，ReLU）作为激活函数，通过为适当的零填充卷积操作不改变特征图的大小。

网络解码过程对编码得到的特征图重复进行上采样和两次 3× 3的卷积，共进行 4次采样和 8次卷积操

作，最终得到和输入图片相同大小的特征图。基于U-net的同轴数字全息图再现算法采用有监督的方法对

同轴数字全息图进行端到端的训练。U-net使用训练对 D=｛S，G｝作为训练数据集。图像描述图 S用作输

入，G是 S对应的真实标签图像（也叫参考图像）。对于同轴数字全息图，在 U-net中使用感知损失（生成图

像的感知特征和参考图像的感知特征之间的 L1距离）来衡量输出图像和真实图像之间的差异。本文中，损

失函数可以定义为 SmoothL1，用于度量生成图像和目标图像每一对像素之间的差异：

Minimize loss ( x，y) =∑i，j
SmoothL 1[ ]x ( )i，j - ( )i，j （5）

式中，

SmoothL 1 ( x) =
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2 if || x < 1
|| x - 0.5 otherwise

（6）

在同轴数字全息术的重建过程中，零级像、孪生像与目标再现像在同一光轴上无法直接分离，需要用到

相移或者数学迭代等手段实现目标再现像的提取。然而实际上，零级像、孪生像与目标再现像在同一光轴

上的分布位置是不同的，不同目标目标分布的叠加结果也不尽相同。因此，利用神经网络强大的信息提取

能力，能够提取出目标再现像的信息，省去了数学迭代的过程，因此利用神经网络实现同轴数字全息图的重

建是完全可行的。

3 重建结果与分析

3.1 训练数据集的生成

分别选取 2 500幅和 500幅不同目标的同轴数字全息图作为网络的训练集和测试集。假设照明光源波

长 λ为 532 nm，测量目标与相机靶面距离为 z，相机像素尺寸为 5.5 μm，相机分辨率为 256 pixel×256 pixel。
在理想的同轴数字全息系统中，物光与参考光夹角为零，此时相机靶面上的干涉条纹周期很大，整个靶面无

法观察到一个完整周期的干涉条纹。为了便于观察，将物参光的额夹角设置为 0.15°，便于观察干涉条纹产

生的变化。而 0.15°的夹角又不会将零级像、孪生像与目标再现像分开，不会对此方法的准确性与有效性产

生影响。所生成的随机挑选的同轴数字全息图如图 2（b），图 2（a）为全息图对应的目标图。设置衍射距离 z

为 10 cm。训练神经网络的硬件设备为为主板 i9-10900k，显卡 RTX-2080Ti 11G，运行内存 32 G。将生成

的 2 000副同轴数字全息图当作输入，全息图对应的目标强度分布当作输出对U-Net神经网络进行训练。

图 2 五个目标强度分布及其生成的训练集全息图

Fig.2 Five intensity distributions and holograms generated for training
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3.2 U-Net训练结果与分析

在完成U-Net网络对同轴全息图的重建训练后，利用生成的另外 500幅同轴全息图对训练后的网络进

行测试，相关测试同轴全息图及重建结果如图 3。图 3（a）为测试集中五个目标的强度分布，图 3（b）为图 3（a）
所对应的同轴全息图。通过对图 3（b）所示的全息图进行傅里叶变换，得到对应的傅里叶频谱图，如图 3（c）。

从图 3（c）可以看出，尽管不同目标频谱图稍许差别，但所有频谱图中，±1级与零级分量均重合在一起无法

分辨。这也验证了所生成同轴全息图的准确性。首先利用角谱法对生成的测试全息图进行单帧重建，其结

果如图 3（d）。从图 3（d）中可以看出，重建效果很差，很多图像甚至无法分辨原始目标的轮廓，这是由于在重

建过程中，目标零级像、共轭像与目标再现像重合在一起无法分离，导致在重建过程中无法精确获取原始目

标强度分布。之后，利用U-Net网络对测试全息图进行重建时，获得了原始目标的高精度强度分布，相关结

果如图 3（e）。通过对比基于 U-Net神经网络的重建结果与图 3（a）中目标真实强度分布可以发现，基于

U-Net神经网络的重建结果没有目标零级像、共轭像的干扰，可以清晰地重建出原始目标的轮廓及细节信

息。这是因为，在 U-Net网络训练过程中，充分考虑到了同轴全息图的特性，在训练的过程中，消除了零级

像与孪生像对目标再现像的干扰，实现了单帧同轴全息图的高精度重建。

为进一步说明基于U-Net神经网络的重建结果的准确性，对比了测试集重建结果的强度分布与原始目

标之间的 SSIM，其结果如图 4。从 SSIM曲线可以看出，在测试集中 500幅同轴全息图 SSIM均在 0.97以
上，均值为 0.987 3。从数据可以看出，基于U-Net的重建方法不但实现了基于单帧的同轴全息图重建，且保

持了较高的重建精度。

图 3 测试集同轴全息图及重建结果

Fig.3 The on-axis holograms in training set and the reconstructed results
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前面验证了基于U-Net的神经网络对强度型目标的重建效果，接下来对其重建相位型目标的能力进行

研究验证。实验首先按照 3.1节所述参数，生成新的训练集和测试集。图 5即为生成的相位型目标的同轴全

息图及其对应的相位分布。之后，利用生成的测试全息图及其对应的相位分布对 U-Net神经网络进行

训练。

完成 U-Net神经网络的训练后，利用训练好的神经网络对测试集中相位型目标的同轴全息图进行重

建，图 6（b）为图 6（a）所对应的利用神经网络重建得到的相位分布。从图 6（b）可以看出，零级像和孪生像

没有对最终重建的相位分布产生影响。图 6（c）为图 6（b）中黑色直线区域的相位分布曲线与该区域实际

相位分布曲线。从图 6（c）可以看出，利用神经网络重建得到的相位分布曲线与原始真值的相位曲线一

致，这也说明了利用 U-Net对相位型目标同轴数字全息图重建的准确性。利用 U-Net网络可去除相位型

目标同轴数字全息术中零级像和孪生像对最终再现像的影响，实现单帧相位型目标同轴数字全息图的实

时重建。

为进一步验证利用U-Net重建得到的相位分布与真实相位分布之间的差异，实验计算了图 6（b）中相位

分布与实际相位分布之间的差值，并绘制了相位差异图，如图 7。从图中可知出，无论是原始相位分布中有

相位变化的区域还是没有相位变化的区域，在利用U-Net重建后，都与原始相位分布之间有数值差异，但数

值差异与实际相位变化趋势及零级像均没有关联。这也说明利用 U-Net重建同轴数字全息图所产生的误

差并不是零级像和孪生像产生的影响，也从侧面说明U-Net可以消除同轴数字全息术中零级像和孪生像的

影响。虽然利用U-Net对同轴数字全息图进行重建后会产生误差，但总体 SSIM均在 0.94以上。

图 4 基于U-Net重建结果与原始目标强度分布的结构相似度

Fig.4 The SSIM between U-Net results and the intensity distributions of the objects

图 5 相位型目标的同轴全息图及其对应的相位分布

Fig.5 The on-axis holograms of phase objects and the corresponding phase distributions
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为验证网络对不同目标的重建效果，采用字母的数据集生成了相应的同轴数字全息图，利用 U-Net网
络对相应的全息图进行重建，结果如图 8。图 8（a）为原始目标图，图 8（b）为生成的同轴数字全息图，图 8（c）
为利用训练好的U-Net神经网络再现得到的目标图像。对比重建结果与原始目标间的 SSIM可以发现，针

对不同目标，其重建结果的 SSIM均能保持在 0.94以上。说明该网络对不同目标均具有较好的重建能力。

为进一步探究该网络的泛化能力，将字母目标生成的同轴数字全息图加入不同水平的随机噪声，验证

在噪声情况下网络的重建能力，结果如图 9。从重建结果可以看出，尽管在同轴全息图中添加了不同水平的

随机噪声，但是重建结果的结果相似度仅在一个很小的范围内波动，并不会产生剧烈变化，这也验证了利用

U-Net实现同轴数字全息图重建具有很好的噪声抑制能力。

图 6 测试集中同轴全息图及利用U-Net神经网络重建的相位分布

Fig.6 The test holograms and the results reconstructed by U-Net

图 7 利用重建图 6（a）所得到的相位分布与真实相位分布之间的差异

Fig.7 The difference between real phase distributions and the phase distributions reconstructed by Fig. 6（a）
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图 8 字母数据集生成的同轴数字全息图及相应的重建结果

Fig.8 The on-axis digital holograms generated by the letter data set and the corresponding reconstruction results

图 9 字母“F”对应同轴全息图在不同噪声水平下的重建结果

Fig.9 The reconstruction results of on-axis hologram of letter“F”under different noise levers
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4 结论

本文利用U-Net神经网络对同轴数字全息图进行训练和测试，实现了基于U-Net神经网络对同轴数字

全息图的单帧再现。与传统同轴数字全息图重建方法相比，利用 U-Net神经网络，只需要一幅同轴数字全

息图就能实现零级像与孪生像的消除，并再现得到对应的强度或相位分布。由于神经网络只需要一个输

入，且不用对同轴全息图进行预处理，可直接进行重建，降低了同轴数字全息术的应用条件也拓展了应用场

景。分别针对强度型和相位型目标进行了测试，结果表明该网络针对不同目标同轴全息图均具有高精度的

重建能力。最后利用不同噪声水平的同轴全息图验证了 U-Net网络对噪声的抑制能力，最终重建结果的

SSIM优于 0.92，验证了该方法的有效性与鲁棒性。
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