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摘要: 为了避免传统全息重建方法步骤繁杂且重建效果易受噪声干扰等问题,采用一种改进的语义分割 U 型网络

用于全息图超分辨重建工作。 首先引入新型的端侧神经网络,用来充分获取更多的图像语义信息,增强网络学习性能;
其次加入深度神经卷积网络的高效通道注意力以提高网络关注全息图中细节信息的能力,进一步提升网络精度,同时采

用带泄露修正线性单元作为激活函数,加快网络收敛;并采用血细胞和鸡血细胞的低分辨率全息图进行训练,取得了超

分辨重建强度和位相图。 结果表明,改进网络能够快速重建出细节信息丰富、边缘纹理清晰、背景平坦的位相和强度图

像,血细胞强度重建图的结构相似性指数和峰值信噪比分别达到 0. 9613 和 27. 38,同时可对不同尺度的全息图进行重

建。 该研究为使用深度学习方法提高全息图质量提供了参考。
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Abstract: In
 

order
 

to
 

avoid
 

the
 

problems
 

of
 

complicated
 

steps
 

and
 

noise
 

interference
 

of
 

traditional
 

holographic
 

reconstruction
 

methods,
 

an
 

improved
 

semantic
 

segmentation
 

U-Net
 

network
 

was
 

used
 

for
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

holograms.
 

Firstly,
 

a
 

novel
 

end-to-end
 

neural
 

network
 

was
 

introduced
 

to
 

fully
 

acquire
 

more
 

semantic
 

information
 

of
 

images
 

and
 

to
 

enhance
 

the
 

performance
 

of
 

network
 

learning.
 

Secondly,
 

the
 

efficient
 

channel
 

attention
 

( ECA)
 

of
 

deep
 

neural
 

convolutional
 

network
 

was
 

added
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

focusing
 

on
 

details
 

in
 

the
 

holograms,
 

and
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

network.
 

The
 

leaky
 

rectified
 

linear
 

units
 

( LeakyReLU)
 

was
 

used
 

as
 

the
 

activation
 

function
 

to
 

accelerate
 

the
 

network
 

convergence.
 

Using
 

the
 

low
 

resolution
 

holograms
 

of
 

blood
 

cells
 

and
 

chicken
 

blood
 

cells
 

for
 

training,
 

the
 

super-resolution
 

reconstruction
 

intensity
 

and
 

phase
 

map
 

were
 

obtained.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

network
 

can
 

quickly
 

reconstruct
 

the
 

phase
 

and
 

intensity
 

images
 

with
 

rich
 

details,
 

clear
 

edge
 

texture
 

and
 

flat
 

background.
 

The
 

structure
 

similarity
 

index
 

measure
 

( SSIM)
 

and
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(PSNR)
 

of
 

the
 

blood
 

cell
 

intensity
 

reconstruction
 

images
 

are
 

0. 9613
 

and
 

27. 38,
 

respectively.
 

Meanwhile,
 

the
 

holograms
 

of
 

different
 

scales
 

can
 

be
 

reconstructed.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

using
 

deep
 

learning
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

holograms.
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引　 言

全息图的数值重建是数字全息技术中重要的一

环,传统数字全息方法获得重建图需要先将全息图傅

里叶变换得到频谱图,取+1 级滤波,之后逆傅里叶变

换得到复振幅分布,再经过解包裹、位相补偿等操作最

后得到重建图。 由于传统方法步骤繁琐,且得到的结

果易受噪声影响,因此,需要寻求一种快速高效的重建

方法。 近些年来,神经网络以及相关算法的提升使得

深度学习得以迅猛发展,深度学习凭借自身的方便、快
捷以及效果突出等优点迅速在工业、农业、医学等各大

领域[1-7]占据一席地位,与此同时,深度学习也为数字
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全息重建方向带来了巨大的便利[8-12] 。 WANG 等人搭

建一种端到端的同轴全息重建网络,该网络对不同全

息图的光程差变化具有较强的鲁棒性,同时对参考光

束的波前没有要求[13] 。 WANG 等人首次提出了一种

一对二的轻量化网络并用于数字全息重建,该网络可

以同时重建强度和位相两种全息图[14] 。 LI 等人使用

U 型网络(U-Net)进行全息重建,结果显示,重建图像

没有直流项和孪生项的干扰[15] 。 XIAO 等人在 U-Net
基础上添加注意力机制(squeeze-and-excitation,SE)对

细胞进行超分辨重构[16] 。 PIRONE 等人通过搭建多

尺度全卷积上下文聚合网络重建出单个细胞的位相

图[17] 。 LI 等人[15] 只是进行了模拟实验,缺少了对真

实图像测试,而 WANG[14] 和 PIRONE 等人[17] 做的研

究重建速度较慢且重建图像背景杂乱,边缘细节模

糊。
为进一步解决重建效率低下问题,改进方法在 U-

Net 框架基础上引入端侧神经网络,在特征提取层中

添加高效通道注意力机制( efficient
 

channel
 

attention,
ECA),在卷积隐藏层使用泄露修正线性单元( leaky

 

rectified
 

linear
 

unit,LeakyReLU)
 [18] 激活函数,通过一

系列对主干特征提取网络优化措施,实现端到端快速

多尺度全息图高质量重建。

1　 原理与方法

1. 1　 数字全息实验光路

本实验中搭建的光路结构是基于马赫-曾德尔像

面数字全息光路,整体结构如图 1 所示。 所用波长为

632. 8
 

nm 的 He-Ne 激光器。 激光束通过扩束-滤波-准
直系统后经过分束棱镜( patical

 

beam
 

structure,PBS)
被分为两束光波,一束经实验样本、显微物镜( micro-
scopic

 

objective,MO) MO1 后作为物光波,另一束经显

微物镜 MO2 后作为参考光波,参考光波和物光波在棱

镜(beam
 

structure,BS)处合束,最后在输出面上发生

　 　

图 1　 实验光路图

Fig . 1　 Experimental
 

optical
 

diagram

干涉叠加生成全息图,电荷耦合器件( charge-coupled
 

device,CCD ) 传 感 器 采 集 全 息 图 像 并 送 往 计 算

机[19-20] 。
1. 2　 GUE-Net 网络

实验中所用融合注意力的端侧 U 型网络( ghost-
U-ECA

 

net,GUE-Net) 整体结构如图 2 所示。 网络模

型结构呈对称状,整体框架由左边深色特征提取部分

以及右边浅色特征融合部分组成。 其中,首先图像经

过两个端侧块 ( ghostblock),之后最大池化层 ( max-
pool) 与端侧块连续堆叠构成下操作 ( downpooling,
downx),上采样( upsampling) 与 ghostblock 连续堆叠

(shorcut)构成上操作( upsampling,upnx),这两者合理

编排 ghostblock 结构用来优化、拓宽层次结构以增强

性能。 图像输入经过 5 次 maxpool 操作后,网络感受

野扩大,获得大尺度深层抽象语义信息作为图像特征,
ghostblock 则通过 3×3 和 5×5 线性内核,以廉价操作

方式生成相似特征图,其中,3×3 和 5×5 是线性内核,
可以降低通用卷积层计算成本,因此能够快速高效提

取图像特征。 随后经过 5 次上操作,与特征提取网络

相对应,网络输出特征图尺寸以及通道数保持与输入

相同,进而保留图像信息的完整性。

图 2　 GUE-Net 整体结构

Fig . 2　 All
 

structure
 

of
 

GUE-Net

ghostblock 有两种瓶颈结构[21-22] ,如图 3 所示。 主

干网络由两个端侧单元( ghost
 

module,GM)连接,GM
将提取过程分为两步,第 1 步是利用 1×1 卷积(convo-
lution,conv)将通道数压缩至原来的一半;第 2 步是压

缩特征层经过步长为 2×2 的深度卷积( depthwise
 

con-
volution,DWC)层,最后将两者输出进行拼接。 GM 操

作不改变原始特征图宽高[23] 。
当步长设置为 1×1 时,每一个 GM 后依次是批归

一化层(batch
 

normalization,BN)和 LeakyReLU 激活函

数,残差部分不做处理。 当步长设置为 2×2 时,在两

个 GM 之间设置步长为 2×2
 

DWC 层,对输出特征层进

行宽高压缩,在此期间引入 ECA 注意力,提高学习能

684
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图 3　 Ghostblock 瓶颈结构

Fig . 3　 Ghostblock
 

bottleneck
 

structure

力。 残差边部分设置步长为 2×2 的 DWC 层和 1×1 卷

积层。 残差结构将图像矩阵直接叠加到输出端[24] ,卷
积过程丢失的细节信息得以保留,提高了模型精度,同
时 DWC 层可大幅度减少网络运行参数量,使网络更

快重建。
ghostblock 选用 LeakyReLU 激活函数,它不仅在负

区域具有小的正斜率,神经元死亡与梯度消失问题得

以避免,并且在负区域的梯度具有随机性,这些随机噪

声可以帮助超参数 α 寻找出局部最优点及鞍点,计算

效率加以提升,下式为激活函数计算公式:

L(x) =
x,(x > 0)
αx,(x ≤ 0){ (1)

式中,x 为输入,α 为比例系数。
ZHANG 等人通过压缩和激励网络( squeeze-and-

excitation
 

networks,SE-Net)的变种网络对比实验证明,
SE-Net 在进行通道维度降低时,会使得通道和权重不

再直接对应,从而导致网络性能受损[25] 。 考虑到受损

原因,ECA 模块在 SE-Net 基础上使用两种优化方法,
分别是无降维的跨通道交互策略和自适应确定 1 维卷

积核方法[26-27] 。 运用局部跨道信息交互能够使得通

道与权重相对应,共享权重信息,提升网络学习感兴趣

区域(region
 

of
 

interest,ROI)能力,从而忽略对背景特

征学习,由此提高模型精度。
图 4 为 ECA 模块示意图。 图中,C、H、W 分别为

输入图像的通道数、高和宽,k 表示 1 维卷积的内核大

小,GAP 为全局平均池化(global
 

average
 

pooling),σ 为

　 　

图 4　 ECA 注意力机制

Fig . 4　 ECA
 

attention
 

mechanism

s 型激活函数,⊗为相乘符号。
自适应确定 k 的大小在很大程度上节省大量算力

资源,下式为自适应确定 k 方法:

k = Ψ(C) = lbC
γ

+ b
γ odd

(2)

式中,k 为内核大小,表示跨通道交互的区域,即有多

少个相近邻参与一个通道的注意力预测,Ψ(C)表示

对 C 的一种线性映射,C 为通道数, · odd 表示最近

邻奇数,γ 为线性映射的斜率,取值为 2,b 为线性映射

的截距,取值为 1。

2　 实　 验
 

2. 1　 数据集构成

数据集制作流程如下:通过图 1 光路采集血细胞

和鸡血细胞全息图;使用滤波半径为 30 的低通滤波法

将采集到的全息图进行下采样,并加入方差为 0. 03 的

高斯噪声模拟实际的低分辨图像,获得 1024×1024 尺

784
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寸的低分辨率全息图。 训练集过少会造成网络特征提

取不充分、过拟合、网络不能收敛等问题,因此,为增强

模型泛化能力,将低分辨率全息图样本随机裁剪成

256×256 像素大小,并将图像随机水平或纵向翻转,或
者同时施加两种变换以扩充数据集。 共获得血细胞全

息图 3500 张,鸡血细胞全息图 2000 张,以 4 ∶1比例划

分数据集为训练集和测试集;使用数字全息角谱重建

方法对训练集中原始全息图进行重建,其结果作为训

练标签;低分辨率全息图与角谱重建位相图一一对应

送入 GUE-Net 网络训练。 在完成重建位相训练结束

后再按照上述方法制作角谱重建强度图并送入网络训

练。
实验流程如图 5 所示。

图 5　 实验流程图

Fig . 5　 Experimental
 

flow
 

chart

2. 2　 训练细节

网络初始学习率调为 0. 001,在训练中自主调节

学习率;选用自适应矩估计算法优化器;batch 大小设

为 14,在每一次小批量训练中,weights 和 bias 会在一

次迭代优化后自动更新,训练过程在 150 次迭代后完

成。 训练采用平滑的 L1 范数损失函数,优点在于无论

真实值和预测值的差别较小或较大,所计算得到的梯

度值都非常小,因此,在训练过程中零点不平滑问题能

够很好地解决,并且该损失函数对于异常值的鲁棒性

更强。 该损失函数表达式为:

S(x) =
0. 5x2,( x < 1)
x - 0. 5,(otherwise){

 

(3)

式中,x 为损失函数的输入。
2. 3　 评价指标

实验中采用结构相似性指数( structure
 

similarity
 

index
 

measure, SSIM) 和峰值信噪比 ( peak
 

signal-to-
noise

 

ratio,PSNR)作为重建网络性能的评价标准。 计

算公式如下所示:

　 　 SSSIM(x,y)=
(2

 

μx
 μy+c1)(2σ+c2)

(μx
2 +μy

2 +c1)(σx
2 +σy

2 +c2)
(4)

MSE( i,j) = 1
mn∑

m-1

i = 0
∑
n-1

j = 0
‖I( i,j) - K( i,j)‖2 (5)

RPSNR( i,j) = 10lg (2n - 1) 2

MSE( i,j)( ) (6)

式中,x 和 y 为两个需要对比的输入图片,σx 和 σy 是

图像像素方差,μx 和 μy 是图像像素均值,σ 是图像像

素协方差,c1 和 c2 是限制常数,作用是防止分母为 0,
m 和 n 分别是图像的长和宽,I( i,j)为未压缩的原始

图像的像素值,K( i,j)是 I 经过压缩后的图像的像素

值。 PSNR 是在均方误差(mean
 

squared
 

error,MSE)上

增加了对数运算。
从表 1、表 2 可知,改进网络所得到的 SSIM、PSNR

评价指标结果均优于 U-Net 网络,并且重建单张图像

的时间均有缩短。
表 1　 不同网络测试强度性能结果

Table
 

1　 Intensity
 

performance
 

results
 

of
 

different
 

network
 

tests

blood
 

cells chicken
 

blood
 

cells

model SSIM PSNR time / s SSIM PSNR time / s

U-Net 0. 9559 19. 12 0. 035 0. 9547 19. 54 0. 050

GUE-Net 0. 9613 27. 38 0. 030 0. 9654 22. 62 0. 048

表 2　 不同网络测试位相性能结果

Table
 

2　 Phase
 

performance
 

results
 

of
 

different
 

network
 

tests

blood
 

cells chicken
 

blood
 

cells

model SSIM PSNR time / s SSIM PSNR time / s

U-Net 0. 9038 21. 02 0. 038 0. 9512 21. 26 0. 080

GUE-Net 0. 9417 26. 77 0. 033 0. 9734 23. 48 0. 068

3　 训练结果和分析

3. 1　 结果展示

测试集随机选取图片进行测试,图 6、图 7 分别为

血细胞和鸡血细胞超分辨重建结果。 从左到右依次是

细胞低分辨率全息图、重建超分辨强度图、重建位相 2
维图以及位相 3 维图展示。 由图中细节可以看出,改
进方法重建后的图像,边缘和纹理清晰可见,细胞背景

较为平坦。 图中右端色度条为光谱条,代表相位,单位

是 rad。
为定量验证改进方法的优势,利用网络输出图和

传统重建方法误差图对照细节信息。 依次为血细胞强

度误差图、血细胞位相误差图、鸡血细胞强度误差图、
鸡血细胞位相误差图。 结果如图 8 所示,经 GUE-Net
重建后误差较小,能够明显提升输入样本与真实高分

辨图重建的相似程度。 图中右端色度条为光谱条,代
表相位,单位是 rad。
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图 6　 血细胞重建结果

Fig . 6　 Blood
 

cell
 

reconstitution
 

results

图 7　 鸡血细胞重建结果

Fig . 7　 Chicken
 

blood
 

cell
 

reconstitution
 

results
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图 8　 网络输出与真实值的误差图

Fig . 8　 Error
 

plot
 

of
 

network
 

output
 

and
 

true
 

value

3. 2　 多尺度重建

在数据集中训练集数据图片大小都是 256 × 256
像素,但是实际情况中采集的全息图视场较大,在此网

络中测试集不限制尺度大小,无论采集的全息图具有

多大尺度,由 256×256 像素大小训练集训练得到的模

型都可以进行超分辨重建。 图 9 是 3 种不同尺度重建

结果。 可以看出,改进方法对细胞图像细节进行了位

相补偿,使得背景更为平坦,细胞边缘更清晰。

图 9　 不同网络对不同尺度下的血细胞重建结果

Fig . 9　 Reconstruction
 

results
 

with
 

different
 

scales

3. 3　 抗噪性能测试

噪声在获取全息图像过程中不可避免地出现,因
此测试改进网络的抗噪声性能。 依次加入方差等级为

0. 01,0. 05,0. 1,0. 15 和 0. 2 的噪声作为低分辨率图

像测试,输出结果如图 10 所示。 在 0. 2 噪声等级的时

候还能重建出较清晰的图像,可知此网络有一定的抗

噪性,进一步进行定量分析。
3. 4　 损失函数对网络的影响

损失函数是用来衡量网络的预测值与真实值的差

异程度的运算函数。 为验证损失函数对网络性能的影

响,进行了 3 组不同损失函数的超分辨重建实验,用均

方误差损失函数和 L1 范数损失函数,与改进网络中使

　 　

图 10　 不同噪声等级图像及网络输出图像

a~ e—不同噪声等级低分辨率图　 f ~ j—网络重建图

Fig . 10　 Images
 

with
 

different
 

noise
 

levels
 

and
 

network
 

output
 

images
a~ e—low-resolution

 

images
 

of
 

different
 

noise
 

levels　 f ~ j—network
 

recon-
struction

 

images

用的损失函数 S(x)做对照实验,在相同训练条件以及

相同测试集下观察 PSNR 和 SSIM 数值的变化。 以血

细胞为例,结果如表 3 所示。 不难看出,重建网络采用

损失函数 S(x)时,PSNR 和 SSIM 数值均最高,网络的

性能得以最大化提升。
表 3　 不同损失函数位相和强度重建效果

Table
 

3　 Phase
 

and
 

intensity
 

reconstruction
 

effects
 

of
 

different
 

loss
 

functions

phase intensity

SSIM PSNR SSIM PSNR
L1

 loss
 

function 0. 8562 25. 47 0. 9577
 

26. 16

mean
 

squared
 

error
 

loss
 

function 0. 8954 24. 29 0. 9601
 

25. 38

S(x) 0. 9415 26. 77 0. 9756
 

27. 38

4　 结　 论

基于 U-Net 框架提出了一种端到端超分辨重建

GUE-Net 网络,该网络输入低分辨率全息图,可直接重

建出对应全息图的超分辨位相与强度分布。 实验对血

细胞和鸡血细胞生物样品进行测试以证明改进网络可

行性。 经重建图、3 维图、误差图以及抗噪性实验结果

对照显示,改进网络能够重建出较好的图像纹理和边

缘细节,同时改进网络对于多种尺度全息图进行重建,
结果表明,GUE-Net 具有良好的稳定性与鲁棒性。
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