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Аннотация
Предмет исследования. Аналитический обзор применения актуальных нейросетевых методов 

для задач цифровой и компьютерной голографии, в том числе для восстановления амплитудно-
фазовой информации с цифровых голограмм, характеризации голографируемых объектов, клас-
сификации объектов, приведения фазы волны к абсолютному виду, синтеза компьютерных голо-
грамм и дифракционных оптических элементов и др. Цель работы. Систематизация новейших све-
дений о методах, основанных на использовании нейронных сетей, обеспечивающих преимущества 
и новые возможности в решении проблем, стоящих перед цифровой и компьютерной голографией. 
Метод. В основе рассмотренных в обзоре методов лежит обучение нейронных сетей методам голо-
графии и их применение для конкретных задач компьютерной и цифровой голографии. В обучаю-
щий набор для парного обучения (с учителем) обычно входит набор изображений — идеально пред-
ставленные объекты исследования (восстановленная амплитуда поля, отраженного от объекта, не-
прерывная фаза поля в интервале, большем чем 2π, сечение трех мерной сцены и др.) и некоторые 
соответствующие им распределения интенсивности или фазы (например цифровые голограммы). 
В случае же непарного обучения (без учителя) сеть может быть обучена на не участвующих в иссле-
довании или даже случайных объектах. По результатам обучения нейросеть может быть применена 
к решению задачи в конкретной постановке. Основные результаты. Представлен аналитический 
обзор работ по применению нейронных сетей в задачах голографии, основное внимание при на-
писании обзора уделено новейшим публикациям по данной тематике. Приведены основные типы 
архитектур нейронных сетей, которые наиболее эффективно показали себя при решении задач об-
ласти. Статьи, посвященные рассматриваемой теме, систематизированы по областям применения. 
Обсуждаются наиболее интересные, по мнению авторов настоящего обзора, результаты, достигну-
тые в данном направлении. Практическая значимость. Обзор будет полезен как исследователям, 
специализирующимся в областях компьютерной и цифровой голографии, так и читателям, рабо-
тающим в смежных направлениях. Обзор позволит ознакомиться с актуальными нейросетевыми 
методами и техниками, используемыми при восстановлении информации с цифровых голограмм 
и при синтезе компьютерных голограмм и дифракционных элементов, а также узнать о возмож-
ностях и об особенностях практического применения таких методов. Представленные в обзоре све-
дения демонстрируют, что при решении ряда задач использование нейросетевых методов вместо 
методов, основанных на стандартных и классических подходах, позволяет получить значитель-
ное преимущество в скорости получения и/или информативных качествах искомого результата.
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Abstract
Subject of study. An overview of modern neural-network-based methods for digital and 

computer-generated holography. Relevant works on phase and amplitude reconstruction, media 

characterization, phase unwrapping, computer hologram generation and other topics were discussed. 

Aim of study. Modern neural-network-based methods for digital and computer-generated holography 

are investigated. Method. The methods discussed in this review are based on neural-networks and are 

developed for particular tasks in the field of holography. Training dataset for supervised learning 

usually contains a set of input images (digital holograms, wrapped phase, 3D scenes, etc.) and a set of 

target images (reconstructed scenes, unwrapped phase, 3D holograms, etc.) the network is supposed 

to learn to generate from the input images during training. In case of unsupervised learning, there 

is no need to prepare a set of target images, the training is based only on the input images and the 

transformations applied to them. Main results. An overview of the applications of neural networks in 

the field of holography is provided. The main focus is on the state-of-the-art works. Neural network 

architectures most commonly used in holography are discussed. Cited works are organized based 

on the particular applications. The most important results and achievements of neural-network-

based methods for digital and computer-generated holography are discussed. Practical significance. 
This review may interest the researchers specializing in holography or adjacent fields. This review 

will familiarize the readers with the modern neural-network-based methods used in computer 

hologram generation, holographic image reconstruction as well as the particulars of their practical 

application. The data presented in this review demonstrates, that in some cases the use of neural-

network-based methods can provide advantages in speed and/or quality when compared against 

conventional methods.

Keywords: digital holography, computer-generated holography, neural networks, deep learning, 

image reconstruction, diffractive optical element, phase retrieval, U-Net architecture, object 

classification, image recognition, generative adversarial neural network, 3D particle field, phase 

unwrapping, ResNet architecture, camera-in-the-loop
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ВВЕДЕНИЕ
Цифровая и компьютерная голография явля-
ются одними из важнейших, перспективных 
и ориентированных на практическое приме-
нение методов исследований в оптике, фотони-
ке и связанных с ними направлениях инфор-
мационных технологий [1–3]. Они открыва-
ют уникальные возможности формирования 
и анализа пространственных световых рас-
пределений для оперативной и высокоинфор-
мативной характеризации объектов, их визу-
ализации, воссоздания формы и параметров, 
создания трехмерных изображений и др.

Одним из инновационных и перспектив-
ных подходов к развитию методов голографии 
и дифракционной оптики стало применение 
нейронных сетей (НС) [4–5], данное направ-
ление получило значительное развитие, начи-
ная с рубежа 2000–2010-х гг. Широко извест-
но, что НС, идея которых была вдохновлена 
биологическими системами, показывают вы-
дающиеся результаты при обработке изобра-
жений и при анализе данных. Применение же 
НС к задачам цифровой [6–12] и компьютер-
ной [13–18] голографии открывает новые воз-
можности для эффективного синтеза, восста-
новления и анализа световых распределений, 
а также для улучшения качества изображе-
ний, зарегистрированных в реальных, в том 
числе экстремальных, условиях. Появление 
целого ряда новейших работ, использующих 
нейросетевые методы при решении таких «чи-
сто голографических» задач, свидетельствует 
как о росте интереса к исследованиям в данном 
направлении, так и о потенциальных возмож-
ностях и привлекательности их практических 
применений. В частности, НС успешно при-
менены для анализа биологических объектов, 
например живых клеток, при восстановлении 
их изображений с цифровых голограмм (ЦГ) в 
системах цифровой голографической микроско-
пии, используемых для медико-биологических 
целей [19–20]; такой анализ может включать в 
себя сегментацию, распознавание объектов и 
мониторинг их динамики. Нейросети уже до-

статочно широко используются для восстанов-
ления фазовой информации из ЦГ [21–30], при 
этом могут быть полностью восстановлены ком-
плексные световые поля в объектной плоскости 
[6–9, 31–39]. Нейросети позволяют в некото-
рых задачах восстанавливать трехмерные сце-
ны из ЦГ,  анализируя раз личные сечения сце-
ны [12]. Используя НС, можно отслеживать по-
ля мелких частиц, локализацию каждой части-
цы в пространстве или динамику их движения 
[10–11, 40–41]. Нейросети могут быть использо-
ваны для оперативного синтеза компьютерных 
голограмм (КГ) и дифракционных оптических 
элементов (ДОЭ), что применяется в задачах оп-
тического формирования 2D и 3D сцен [13, 16, 
42–50], при создании 3D дисплеев [1], оптиче-
ских пинцетов [54], для фотостимуляции биоло-
гических нейронов [55] и др. Оптико-цифровой 
синтез КГ [15, 56–59] компенсирует неоднород-
ности оптической системы и, например, снижа-
ет шумы и повышает яркость в голографиче-
ских дисплеях [57, 59]. Ряд подобных примеров 
может быть продолжен.

Отмеченный быстрый прогресс в приме-
нении НС в задачах голографии нашел от-
ражение в значительном числе публикаций 
по теме, в том числе содержащих и весьма 
подробный анализ рассматриваемого на-
правления, например [4–5]. Задача же авто-
ров настоящей обзорной статьи — показать, 
какие именно актуальные преимущества и 
возможности относительно стандартных под-
ходов предоставляют НС для решения про-
блем, стоящих перед цифровой и компью-
терной голографией. Для этого рассмотрены 
современные нейросетевые методы и техни-
ки, разработанные и примененные для задач 
голографии, также в обзоре будут представ-
лены недавние примеры применения данной 
технологии в медицине, инженерии, науч-
ных исследованиях и других областях. При 
этом для демонстрации новейших успехов 
и значительного потенциала данного направ-
ления основное внимание уделено научным 
публикациям, выпущенным после 2020 г.
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Целью работы является систематизация 
новейших све дений о методах, основанных на 
использовании НС, обеспечивающих преиму-
щества и новые возможности в решении про-
блем, стоящих перед цифровой и компьютер-
ной голографией в настоящее время.

1. О НЕКОТОРЫХ ОСОБЕННОСТЯХ 
ЦИФРОВОЙ И КОМПЬЮТЕРНОЙ 
ГОЛОГРАФИИ

Голография позволяет записывать, обрабаты-
вать и восстанавливать информацию о рас-
пределении излучения за счет дифракции и 
интерференции опорной и предметной волн. 
В случае цифровой голографии в качестве 
регистратора получаемой интерференцион-
ной картины обычно служит цифровая ка-
мера, имеющая матричный тип фотосенсо-
ра. С зарегистрированной ЦГ изображение 
может быть восстановлено двумя способа-
ми. Во-первых, численно — за счет численно-
го моделирования распространения излуче-
ния от плоскости голограммы до требуемого 
сечения объекта. Пример схемы регистрации 
ЦГ и последующего численного восстановле-
ния изображений с помощью НС представ-
лен на рис. 1. Второй способ восстановле-
ния — оптический за счет вывода голограммы 
на физический носитель. В случае же ком-
пьютерной голографии расчет (синтез) голо-

граммы осуществляется на основе компью-
терного моделирования процессов дифрак-
ции и интерференции. Синтезированная КГ 
выводится на физический носитель, освеще-
ние которого позволяет оптически восста-
новить 2D или 3D сцены. И в случае КГ, и в 
случае ЦГ в качестве физического носителя 
голограмм в наши дни, как правило, исполь-
зуются пространственно-временные модуля-
торы света, в настоящее время наиболее рас-
пространены жидкокристаллические и ми-
крозеркальные модуляторы.

Суммарную интенсивность при интерфе-
ренции когерентных между собой опорной 
A(x, y) и объектной B(x, y) волн можно пред-
ставить в следующем виде:
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2 2
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, , , , ,

H x y A x y B x y
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= + =

= + +
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где H(x, y) — голограмма (матрица со значени-
ями голограммы), * — знак комплексного со-
пряжения, (x, y) — координаты в плоскости 
голограммы. В плоскости восстановленного 
с голограммы изображения будут присут-
ствовать три дифракционных порядка. Пер-
вые два слагаемых отвечают за 0-й поря-
док — непродифрагировавшую часть световой 
волны, а третье и четвертое слагаемые отве-
чают за +1-й и –1-й порядки соответственно. 
+1-й порядок представляет собой действи-
тельное изображение объекта, а –1-й — мни-
мое [60]. В результате на восстановленном с го-
лограммы поле помимо изображения объекта 
будут присутствовать неинформативные по-
рядки дифракции, что снижает качество вос-
становления. Помимо этого, качество восста-
новленного изображения ухудшают оптиче-
ские шумы, в первую очередь спекл-шумы [61], 
связанные с неидеальностью оптических эле-
ментов и неравномерностью распределения 
интенсивности излучения, оптические абер-
рации, шумы регистратора [62] и др. Эти фак-
торы могут приводить также к снижению точ-
ности и объема данных о структуре объекта 
в голографии. Они являются особенно суще-
ственным негативным фактором в случае осе-
вой схемы записи голограмм. Внеосевая схе-
ма [63] при регистрации ЦГ позволяет сни-
зить влияние неинформативных порядков 

Рис.  1. Принципиальная схема регистрации ЦГ 
и нейросетевого восстановленного изображения 

с нее

Fig. 1. Optical registration of a digital hologram and 
its reconstruction using a neural network

Регистрация ЦГ

Передача
голограммы
на компьютер

Передача голограммы нейросети
для восстановления изображения

Восстановленное
из голограммы

изображение

НС
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за счет их пространственного разделения с ин-
формативным. Однако при этом снижается 
количество регистрируемой объектной инфор-
мации. Для подавления влияния шумов при 
осевой схеме записи обычно регистрируется 
несколько голограмм [64], однако такие тех-
ники могут быть весьма сложны в примене-
нии. Другой вариант — это компьютерные ме-
тоды обработки, основанные на длительных 
итеративных процедурах, регуляризованной 
инверсии, частотной фильтрации, вейвлет-
анализе и др. [65].

Использование методов машинного обуче-
ния позволяет снизить влияние этих факто-
ров [4]. В случае ЦГ может быть повышено ка-
чество восстановления [5], увеличена скорость 
регистрации за счет снижения числа снимков, 
снижено время обработки и получения резуль-
тата. В случае КГ еще одной важной проблемой 
является вычислительная сложность алгорит-
мов синтеза. Так, существующие методы син-
теза ДОЭ и КГ, как правило, основываются на 
итеративных алгоритмах, в основе которых 
лежит метод Герчберга–Сэкстона [66]. Такие 
алгоритмы из-за своей итеративности не позво-
ляют оперативно синтезировать КГ, особенно 
в случае необходимости восстановления сцен 
высокого разрешения или 3D сцен, где требу-
ется расчет набора сечений. Применение мето-
дов, основанных на использовании НС, позво-
лит более оперативно синтезировать ДОЭ и КГ 
с качеством, не уступающим и иногда превос-
ходящим традиционные методы [1, 15, 56–59].

2. ТИПЫ АРХИТЕКТУР НЕЙРОСЕТЕЙ 
ДЛЯ ЗАДАЧ ГОЛОГРАФИИ

2.1. Основные элементы нейросетей
При всем разнообразии предлагаемых архи-
тектур нейросетей в задачах цифровой и ком-
пьютерной голографии фундаментальной для 
всех них является операция свертки, кото-
рая позволяет выделять признаки из изобра-
жений. На рис. 2a представлен пример работы 
сверточного слоя. Операция свертки является 
линейной, и поэтому несколько расположен-
ных друг за другом сверточных слоев можно 
представить в виде единого блока. 

Важнейшим функциональным параме-
тром любой НС является функция активации 
[67]. Для НС глубокого обучения, содержащих 

множество слоев, часто используются функ-
ции активации типа ReLU, график зависимо-
сти которой от выхода нейрона сверточного 
слоя представлен на рис. 2б.

В процессе обучения внутренние параме-
тры НС обновляются таким образом, чтобы 
минимизировать различия между изображе-
нием, созданным НС, и целевым изображени-
ем, заданным обучающим набором. Функция, 
по которой рассчитывается разница и которая 
минимизируется в процессе обучения, назы-
вается «функцией потерь». Для изображений 
в качестве функции потерь часто используют 
значение среднеквадратического отклонения.

2.2. Архитектура U-Net
Наибольшее распространение среди архи-
тектур, используемых для задач голографии, 
дифракционной оптики, птихографии, коге-
рентной дифракционной визуализации и дру-
гих различных техник вычислительной фо-
тографии, получила так называемая U-Net 
[68]. Это архитектура изначально была раз-
работана для сегментации биологических 
изображений. Архитектура U-Net, представ-
ленная на рис. 3, имеет две части — энкодер 
и декодер. Энкодер сжимает и нормализует 
входные данные, декодер на основе этих дан-
ных создает итоговое изображение. Такая мо-
дель эффективно показала себя для реше-
ния широкого спектра задач, в частности, за-
дач восстановления амплитуды и фазы с ЦГ 
[9–10, 24, 28, 40–41, 69–70], поэтому возник-
ло большое количество различных ее модифи-
каций. Также на рис. 3 приведены примеры 

Изображение

Свертка

Ядро

ReLU

(а)

(б)

Рис.  2. Пример работы сверточного слоя НС (а) 
и график зависимости функции активации ReLU 

от выходного значения сверточного слоя (б)

Fig. 2. An example of (а) a convolution operation and 
(б) a ReLU activation function 
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некоторых типов объектов, которые могут 
быть рассмотрены нейросетевым подходом — 
ЦГ и восстановленное с нее изображение; го-
лографируемое изображение и соответствую-
щая ему КГ.

Большую популярность получили модифи-
кации НС U-Net, содержащие несколько вет-
вей декодера [12, 35, 38–39]. Такая модифика-
ция оказывается эффективной в случае вос-
становления нескольких различных объектов 

с одной голограммы. Используя несколько вет-
вей декодера, можно разделить пути генерации 
этих объектов и тем самым улучшить итоговое 
качество восстановления каждого из них.

Другим вариантом использования несколь-
ких ветвей декодера является предложенная 
недавно архитектура HoloForkNet [12], схема 
которой представлена на рис. 4. Каждой вы-
ходной ветви нейросети поставлено в соот-
ветствие одно сечение голографируемой 3D 

Вход — ЦГ

или изображение
Результат — 

восстановленное изображение
или 

синтезированная КГ

Conv2D + ReL   UMaxPool    Upsampling   Concatenation

Рис. 3. Архитектура U-Net для восстановления изображений с ЦГ либо для синтеза КГ

Fig. 3. U-Net architecture for holographic image reconstruction or hologram generation
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Рис. 4. Архитектура HoloForkNet для восстановления сечений 3D сцены с ЦГ

Fig. 4. HoloForkNet architecture for 3D scene cross-section reconstruction
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сцены. В статье рассмотрены сцены, число 
сечений которых достигает 20. В результате 
восстанавливалось распределение объектов 
в объеме голографируемой среды.

2.3. Архитектура ResNet
Еще одной широко используемой архитекту-
рой НС в области оптической обработки ин-
формации является Residual Network (ResNet) 
[71]. Эта архитектура была разработана для 
решения проблемы ухудшения качества ра-
боты НС при увеличении числа слоев. До по-
явления ResNet в 2015 г. основным способом 
улучшения качества работы НС было увели-
чение количества слоев. Однако при доста-
точном увеличении количества слоев начина-
ет проявляться обратный эффект — качество 
работы сети начинает падать. ResNet реша-
ет эту проблему путем добавления промежу-
точных связей между слоями НС. Промежу-
точная связь соединяет некоторый слой НС 
с одним или несколькими последующими на-
прямую, таким образом давая более глубоким 
слоям доступ к информации из более ранних. 
Пример архитектуры ResNet и остаточных 
блоков представлен на рис. 5. Было достигнуто 
значительное улучшение качества работы обу-
ченной модели по сравнению с традиционны-
ми моделями [71]. Например, в работе [34] мо-
дель на основе архитектуры ResNet использу-
ется для восстановления амплитуды или фазы 
поля в объектной плоскости с ЦГ.

2.4. Архитектуры генеративно-
состязательных моделей 

Перспективным подходом в использовании 
НС для задач голографии является использо-
вание генеративно-состязательных моделей1 
(ГСМ). Генеративно-состязательные модели 
НС в настоящее время широко используются 
для решения многих задач, так как они по-
зволяют создавать реалистичные изображе-
ния и ими манипулировать [72]. Фактически 
ГСМ НС представляет собой две НС, которые 
обучаются одновременно — сеть-генератор и 
сеть-дискриминатор. У данных сетей противо-
положные задачи, что позволяет им конкури-
ровать между собой и взаимно обучаться.

Генератор использует в качестве входных 
данных случайный шум или вектор из про-
странства латентных переменных (обычно 
имеющих нормальное распределение). Исполь-
зуя этот шум, генератор стремится создать 
данные, похожие на реальные данные из об-
учающего набора. Дискриминатор, с другой 
стороны, использует в качестве входных дан-
ных результат работы генератора и данные 
из обучающего набора и пытается отличить 
их друг от друга. Дискриминатор обучает-
ся классифицировать данные на две кате-
гории — «реальные» и «сгенерированные». 
За счет обратной связи от дискриминатора 
генератор приближает создаваемые данные 

1 Generative adversarial network, GAN.

ResBlock

Conv2D

Conv2DNorm ReLU

(а)

(б)

Рис. 5. Архитектура ResNet (a) и остаточные блоки (ResBlock) (б)

Fig. 5. (a) ResNet architecture and (б) a residual block (ResBlock) 
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к реальным по мере обучения. Алгоритм рабо-
ты в виде схемы представлен на рис. 6.

Генератором в ГСМ НС как правило явля-
ются сверточные НС, часто это U-Net или ее 
модификации. В качестве дискриминатора 
выступают также сверточные НС часто с до-
бавлением в конце полносвязанных слоев. 
Таким образом энкодер на основе сверточных 
слоев выделяет существенные признаки из 
изображения, а полносвязанные слои на осно-
ве этого решают, является ли данное изобра-
жение реальным или сгенерированным.

2.5. Парное (с учителем) 
и непарное (без учителя) обучение

Все перечисленные выше модели обучаются 
на основе сопоставления пар изображений. 
Например, для задач восстановления изобра-
жений с ЦГ на вход НС при обучении подается 
голограмма, возможно, с некоторыми допол-
нительными данными, а на выходе НС ей в со-
ответствие ставится восстановленное изобра-
жение амплитуды, фазы или другой инфор-
мации, которая извлекается из голограммы. 
В процессе обучения НС генерирует изображе-
ния из голограмм и сопоставляет их с образ-
цами, корректируя свои весовые коэффициен-
ты для минимизации функции потерь. Такой 
метод обучения называется парным (методом 
с учителем), поскольку для каждой голограм-
мы есть заранее известный конечный резуль-
тат восстановления. В общем случае обучение 

с учителем — это метод машинного обучения, 
заключающийся в использовании обучающе-
го набора, состоящего из пар (входные дан-
ные — конечный результат). Таким образом 
модель обучается скрытым закономерностям, 
согласно которым построен обучающий набор, 
и в результате обучения становится способна с 
высокой точностью воспроизводить результат 
для данных схожего типа, которые не исполь-
зовались в процессе обучения. 

С одной стороны, такой подход прост в ре-
ализации и весьма понятен. Однако есть два 
существенных минуса в виде того, что такие 
модели имеют сравнительно небольшую спо-
собность к обобщению данных, т.е. если НС 
обучалась на конкретных объектах, например 
голограммах микрочастиц, то голограммы, 
содержащие другие объекты, например био-
логические ткани, она вряд ли сможет восста-
новить. Второй и главный недостаток — это 
сложность в подготовке и разметке набора 
данных.

Альтернативным подходом является обуче-
ние без учителя, или непарное обучение, т.е. 
метод, в котором заранее неизвестна пара (го-
лограмма — восстановленное изображение). 
Обучение без учителя не требует использова-
ния обучающего набора, содержащего заранее 
подготовленный набор «правильных» резуль-
татов, которым модель обучается в процессе 
обучения. При синтезе голограмм это соответ-
ствует тому, что для обучения модели необяза-

(б)

Фейковые изображения

Реальные изображения

Ошибка дискриминатора

Ошибка генератора

Ошибка генератора

Истина

Ложь

Генератор

ДискриминаторГолограммы

Рис. 6. Архитектура генеративно-состязательной сети

Fig. 6. Generative-adversarial network architecture
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тельно заранее создавать набор голограмм, ис-
пользуя существующие методы. Модель в та-
ком случае может обучаться за счет встраива-
ния математического моделирования физиче-
ских принципов голографии непосредственно 
в процесс обучения. Для восстановления инфор-
мации с ЦГ можно использовать две генератив-
ные сети, одна из которых будет синтезировать 
голограммы, а другая — синтезировать восста-
новленные изображения, причем голограммы 
и восстановленные изображения могут быть 
совершенно различных объектов. Так, в рабо-
те [27] используются голограммы латинских 
букв и восстановленные изображения арабских 
цифр. Схема работы НС приведена на рис. 7.

Помимо исследований с рассмотренными 
архитектурами НС, есть работы по примене-
нию капсульных [23] и рекуррентных [22] НС 
для задач восстановления изображений с го-
лограмм.

3. ПРАКТИЧЕСКИЕ ПРИМЕНЕНИЯ 
НЕЙРОСЕТЕЙ В ГОЛОГРАФИИ

3.1. Восстановление амплитуды 
и фазы объектной волны

Популярной областью исследования примене-
ния НС является восстановление из ЦГ фазы 

[21–30] или амплитуды и фазы комплексного 
поля в объектной плоскости [6–9, 31–39]. Та-
кой метод восстановления оказывается осо-
бенно полезным в случае осевой схемы записи 
ЦГ, так как он позволяет восстановить инфор-
мацию об объекте без зашумления неинфор-
мативными порядками дифракции и не тре-
бует сложной постобработки или регистрации 
нескольких голограмм.

Одна из первых реализаций данного под-
хода представлена в публикации [39], где НС 
обучалась на голограммах мышиных фаго-
цитов, зарегистрированных цифровым голо-
графическим микроскопом. Данная архитек-
тура получила название Y-Net и представля-
ет собой модификацию архитектуры U-net. 
В качестве входных данных используются ЦГ, 
а результатом работы НС являются амплиту-
да и фаза поля в плоскости голографируемого 
объекта. Вся обучающая выборка состояла 
из 1664 голограмм, которые были разделены 
в соотношении 8/1/1 для обучения, проверки 
и тестирования соответственно. Позднее архи-
тектура была модернизирована до 4-х ветвей 
декодера, которые использовались для восста-
новления амплитуды и фазы на двух длинах 
волн излучения [38]. Также на сегодняшний 
день предложены и модификации данного 
подхода, показывающие более качественные 
результаты. Например, архитектура Mimo-Net 
[35] содержит в себе дополнительные соедине-
ния по сравнению с Y-Net. Она позволила по-
высить качество восстановления амплитуды 
в тестах на 0,02 по показателю индекса струк-
турного сходства (ИСС) на голограммах с раз-
решением 256×256 пикселов, однако почти 
не достигается улучшение при восстановле-
нии фазы. На голограммах с разрешением 
64×64 пиксела качество восстановления бы-
ло улучшено более заметно — на 0,04 как для 
амплитуды, так и для фазы. В работе [8] пред-
ложен метод извлечения из ЦГ амплитуды и 
фазы только информативного порядка диф-
ракции, которые в дальнейшем могут быть ис-
пользованы для восстановления изображений 
объекта или сечений 3D сцены. На вход НС по-
дается ЦГ, которая преобразуется на выходе 
в информацию об амплитуде и фазе.

К преимуществам нейросетевого восстанов-
ления амплитуды и фазы в сравнении с клас-
сическими методами можно отнести их устой-
чивость к неточностям юстировки оптических 
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Рис.  7. Схема непарного обучения с двумя 
симметричными генеративно-состязательными 

нейросетями

Fig.  7. Unpaired training with two symmetrical 
generative adversarial networks
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систем, а также устойчивость к внесенным 
аберрациям. Так, в работе [27] это продемон-
стрировано для восстановления фазы различ-
ных объектов. Особенно широко в настоящее 
время развивается восстановление объектной 
волны из голограмм биологических объектов 
(клеток и тканей), зарегистрированных с по-
мощью голографических микроскопов [21, 24, 
29, 73].

Важным шагом в направлении создания 
универсальной модели для восстановления 
амплитуды и фазы световых полей с голо-
грамм стала GedankenNet [74]. В данной рабо-
те предложена модель с самоконтролируемым 
обучением, которая обучается исключитель-
но на синтезированных данных, однако каче-
ственно проявляет себя на экспериментально 
записанных ЦГ. Таким образом модель демон-
стрирует способность к обобщению. Другим 
примером восстановления амплитудной или 
фазовой информации с ЦГ с помощью ГСМ НС 
является публикация [75], где предложена 
архитектура DHR-GAN. Она продемонстри-
ровала высокое качество восстановления. 
Например, ИСС составил 0,775 для амплитуд-
ных и 0,859 для фазовых объектов. В работе [7] 
предложена архитектура FIN на основе сети 
с остаточными блоками, использующими пре-
образование Фурье (SPAF Group). Архитекту-
ра модифицирована [76] за счет изменения 
блоков и добавления дополнительных соеди-
нений между ними.

3.2. Восстановление трехмерных сцен 
и поля частиц

Цифровая голография активно применяет-
ся для регистрации полей микрочастиц. По-
этому еще одной задачей в восстановлении ин-
формации является определение положения 
частиц в пространстве, а также более общая 
задача — восстановление 3D сцен и параме-
тров более сложных объектов. 

Задачи с определением местоположения 
частиц [10–11, 40–41] можно разделить на вос-
становление с использованием только самой 
голограммы и восстановление с использовани-
ем дополнительных изображений. Например, 
в работе [11] на вход Dense-U-net подается толь-
ко голограмма, из которой проводится восста-
новление поля частиц. Нейросеть обучалась 
на голограммах, синтезированных для 256 се-
чений 3D сцены, каждая из которых содержа-

ла как минимум одну частицу, случайно рас-
положенную в данной плоскости. Плоскости 
располагались на расстоянии 8 мкм друг от 
друга. Расчет голограмм проводился с исполь-
зованием скалярной теории дифракции в при-
ближении распространения углового спектра 
плоских волн [77]. Следует отметить, что НС 
восстанавливала карту глубины, т.е. един-
ственное изображение, в котором расположе-
ние объектов по оси, перпендикулярной пло-
скости голограммы, кодировалось уровнем 
яркости объекта на выходном изображении. 
Достигнута высокая точность восстановления 
по значению ИСС, составившему 0,992, для 
100 частиц в голографируемой сцене. Однако 
в случае 200 и 300 объектов качество восста-
новления значительно снижается; авторы от-
мечают, что это связано в первую очередь с тем, 
что в этих случаях НС обучалась на меньшем 
количестве объектов и при изменении трени-
ровочной выборки данные показатели можно 
увеличить.

Другой подход был продемонстрирован в 
публикации [10], где использовалась клас-
сическая архитектура U-Net, однако на вход 
НС помимо голограммы подаются еще два 
изображения — карта глубины и полный 
фазовый набег при распространении от объ-
ектной плоскости до плоскости регистрации. 
Результатом работы НС является восстанов-
ленное положение частиц, зашифрованное 
в двух изображениях — рендеринг расположе-
ния частиц и изображение проекций центров 
этих частиц. Такой подход, с одной стороны, 
позволяет более точно восстановить положе-
ние частиц. Так, при наибольшей концентра-
ции в 1000 частиц в сцене получена 95%-ая 
точность восстановления их местоположения. 
С другой стороны, требуется дополнительная 
информация о сцене, что усложняет экспе-
римент.

Если расширять возможности восстановле-
ния поля частиц в сторону восстановления 3D 
сцен, содержащих в том числе крупные объ-
екты, то подход с кодированием информации 
о глубине путем присвоения сечениям различ-
ных уровней яркости [78] оказывается чрез-
вычайно трудоемким для реализации. Это 
связано с тем, что изображения объектов мо-
гут накладываться друг на друга, в результате 
чего может теряться значительная часть ин-
формации. В таких случаях можно восполь-
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зоваться вариантом архитектуры HoloForkNet 
[12]. В этой архитектуре выход сети имеет раз-
ветвленную структуру, что позволяет из го-
лограммы напрямую восстанавливать набор 
сечений исходной 3D сцены в большом разре-
шении.

3.3. Приведение фазы волны 
к абсолютному значению

Еще одно направление применения НС при 
восстановлении изображений с ЦГ — это при-
ведение фазы волны к абсолютному значению 
[70, 79–80]. Диапазон изменения фазы в го-
лографируемых объектах часто оказывается 
больше или существенно больше 2π. В таких 
случаях появляется необходимость ее развер-
тывания.

Нейросетевые принципы восстановления 
фазы с использованием приведения фазы 
к абсолютному значению можно разделить на 
две группы: восстановление за один шаг, ког-
да непосредственно из голограммы напрямую 
восстанавливается развернутая абсолютная 
фаза, и восстановление за два шага, когда 
сначала некоторым методом осуществляется 
восстановление фазы, после чего проводится 
развертка. Оба подхода на сегодняшний день 
были экспериментально реализованы. Так, 
в публикации [70] предлагается использовать 
архитектуру U-Net: сеть эффективно показы-
вает себя в диапазоне от 0 до 70 рад.

В работе [80] рассматриваются оба способа 
приведения фазы к абсолютному значению. 
Обучение проводилось как на парах изобра-
жений (голограмма — абсолютная фаза), так 
и на парах (приведенная фаза — абсолютная 
фаза). В обоих случаях НС хорошо справля-
лась с поставленной задачей: ИСС оказался 
равен 0,938. Также показано, что при двухэ-
тапной развертке фазы и целевой выборке, со-
держащей всего 50 изображений, модель рабо-
тает достаточно эффективно: ИСС равен 0,816. 
При одноэтапной развертке фазы в аналогич-
ных условиях ИСС оказывался выше — 0,827.

При приведении фазы к абсолютному ви-
ду часто необходимо проводить компенсацию 
аберраций. Описывая аберрации полиномами 
Цернике, НС используется для нахождения 
коэффициентов Цернике [81]. Это позволяет 
восстанавливать вид аберраций, компенсиро-
вать их, улучшая, таким образом, качество 
развертки фазы.

3.4. Классификация объектов
Классификация объектов [19–20, 82–83] рас-
пространена в ситуациях, когда необходимо 
разделить на классы, например клетки, заре-
гистрированные с помощью голографического 
микроскопа. Преимущество НС при решении 
данной задачи состоит в том, что они позволя-
ют быстро и с высокой степенью точности клас-
сифицировать объекты, зарегистрированные 
на голограмме, без дополнительных манипу-
ляций с самой голограммой. Это в перспекти-
ве предполагает возможность классификации 
объектов в реальном времени на голографиче-
ском видео. Например, в работе [20] показано, 
что классификация клеток напрямую с помо-
щью НС происходит эффективнее и быстрее, 
чем при использовании метода, основанного 
на восстановлении фазы в плоскости класси-
фицируемых объектов-клеток и классифика-
ции с использованием этой восстановленной 
фазы.

Пример использования НС для класси-
фикации объектов на заранее восстановлен-
ной 3D сцене представлен в публикации [73]. 
В данной работе была проанализирована воз-
можность классификации объектов с помо-
щью сети 3D-CNN. Такая модель показала 
себя более эффективно как в случае точной 
фокусировки восстановленного изображения 
на объекте, так и в случае небольшой расфо-
кусировки.

3.5. Численный синтез голограмм
Нейросетевой синтез КГ и ДОЭ может обеспе-
чить в первую очередь существенное ускоре-
ние расчетов в сравнении с существующими 
методами. Одной из первых современных ра-
бот, посвященных компьютерному синтезу 
ДОЭ с использованием НС, является публика-
ция [42]. В данной работе НС обучалась синте-
зу голограмм 2D сцен. Для этого использовал-
ся предварительно созданный набор изобра-
жений и соответствующих им голограмм. Для 
обучения использовались изображения разме-
ром 64×64 пиксела. Обученная модель показа-
ла хорошее качество восстановленных изобра-
жений, сопоставимое с полученными при ис-
пользовании алгоритма Герчберга–Сэкстона. 
Развитием данного подхода можно считать ра-
боты [43–45], в которых НС использовалась 
для синтеза голограмм 3D сцен. Главным от-
личием таких подходов является использо-
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вание обучающего набора, основанного на го-
лограммах, содержащих несколько сечений 
3D сцены. В работе [51] предложено встраи-
вать дополнительные этапы, использующие 
преобразование Фурье, в существующие ар-
хитектуры НС, что позволяет повысить каче-
ство реконструкции. Так, например, по срав-
нению со стандартной архитектурой U-Net до-
бавление данных этапов при синтезе КГ 2D 
сцены увеличило ИСС с 0,765 до 0,935. Воз-
можно рассмотрение и других особенностей 
пространственно-спектрального представле-
ния сигналов. Так, была предложена стра-
тегия обучения, основанная на архитектуре 
U-Net и базисных функциях Фурье [46]. По-
лучено повышение разрешения восстановлен-
ных изображений на основе анализа моду-
ляционной передаточной функции системы. 
Подход, схожий с созданием КГ 3D сцен, был 
применен для синтеза голограмм цветных 
сцен [84]. Для создания голограмм использо-
вались три объектных плоскости, каждая из 
которых соответствовала одному из цветовых 
каналов. Обученная модель достигла высоко-
го качества восстановленных изображений: 
коэффициент корреляции составил 98,9%.

В подобных методах требовалось предва-
рительное создание набора голограмм для об-
учения НС, т.е. парное обучение (с учителем). 
В случае непарного обучения (без учителя) не 
требуется заранее создавать набор исходных 
данных с применением существующих мето-
дов. Примерами работ, использующих непар-
ное обучение, являются [13, 16, 18, 22–23, 49, 
52–53]. В этих работах обучение НС происхо-
дит только с использованием наборов сечений 
3D сцен, относительно которых в процессе обу-
чения происходит расчет голограмм. Функция 
потерь в таком случае рассчитывается относи-
тельно изображений, восстановленных из го-
лограмм, синтезируемых НС в процессе обу-
чения. Например, были использованы две НС: 
одна используется для синтеза КГ и вторая — 
для моделирования расчета распространения 
излучения при восстановлении изображений 
с этих голограмм [52]. Модель показала свою 
эффективность при синтезе голограмм с раз-
решением 4K. Альтернативный подход был 
рассмотрен в работе [53], где использовались 
три НС: одна — для первичного синтеза ком-
плексного поля на необходимом расстоянии 
и две последующие — для параллельного из-

влечения фазовой информации из компонент 
комплексного поля.

В рассмотренных методах использовался 
подход, заключавшийся в формировании объ-
емной сцены из набора 2D сечений. Альтер-
нативным подходом к созданию КГ 3D сцен 
является использование 2D изображений, ко-
торые содержат информацию о глубине сцены 
(RGB-D изображений) [47–48, 50]. Такой под-
ход позволяет эффективно создавать протя-
женные сцены с ощущением объема, посколь-
ку разные части изображения фокусируются 
на разном расстоянии. Поскольку RGB-D изо-
бражения не требуют расчета множества сече-
ний, то с их помощью можно получать КГ 3D 
сцены значительно быстрее, чем с помощью 
рассмотренных ранее методов. Так, в работе 
[50] создана модель, основанная на архитек-
туре ResNet, способная синтезировать ДОЭ 
с разрешением 1920×1080 пикселов с частотой 
60 Гц. Для обучения использовались 4000 пар 
RGB-D изображений и соответствующих им 
голограмм.

Наибольшее на текущий момент разреше-
ние было достигнуто в работах [17, 52], в ко-
торых были продемонстрированы модели, 
способные синтезировать ДОЭ с разрешением 
3840×2160 пикселов в реальном времени.

3.6. Оптико-цифровой синтез голограмм
Качество оптического восстановления объек-
тов всегда будет хуже, чем при численном мо-
делировании. Это происходит за счет влияния 
факторов, возникающих в реальных оптиче-
ских установках, таких как паразитное от-
ражение от оптических компонентов, оптиче-
ские аберрации, неравномерности освещенно-
сти и расположения компонентов и др. Более 
тонкий учет параметров конкретной экспери-
ментальной установки может улучшить каче-
ство восстановления, однако это значительно 
усложняет процесс моделирования и расчета.

Для компенсации влияния данных факто-
ров были разработаны оптико-цифровые мето-
ды синтеза КГ и ДОЭ, основанные на машин-
ном обучении [15, 56–59]. Нейросетевой оп-
тико-цифровой синтез обеспечивает возмож-
ность автоматической калибровки восстанов-
ления светового распределения за счет учета 
свойств оптической системы при обучении 
НС. Принципиальная схема обучения подоб-
на схемам, использованным в работах [13, 49]. 
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Однако в отличие от них, расчет функции по-
терь проводится относительно изображений, 
восстановленных в реальной оптической си-
стеме, после отображения синтезированных 
НС голограмм на пространственно-временные 
модуляторы света. Схема метода представлена 
на рис. 8. Данный подход, названный «camera-
in-the-loop», имеет широкие возможности при-
менения: например, снижение уровня спекл-
шума в голографическом дисплее [57, 85] или 
повышение его яркости [59].

3.7. Некоторые другие задачи 
в области голографии

Нейросетевые методы в голографии развива-
ются и для решения других задач. Например, 
в работах [69, 80] удалось качественно выпол-
нить компенсацию аберраций с использова-
нием НС U-Net. В работе [86] полученное НС 
расстояние было верно определено с погреш-
ностью до 1,2 мкм, посредством чего была вы-
полнена автофокусировка. В работе [87] ге-
неративная НС была использована для пода-
вления спекл-шумов, с чем она справилась 
более эффективно, чем другие методы. В рабо-
те [88] НС позволила сжимать КГ, рассматри-
вая центральные и периферийные области. 
В случае внеосевой схемы записи голограмм 

существенной проблемой является нулевой 
порядок дифракции. В работе [89] ГСМ НС ис-
пользуется для фильтрации нулевого порядка 
дифракции в схеме с внеосевой записью голо-
грамм, чтобы улучшить качество восстанов-
ленного изображения. Некогерентная голо-
графия с использованием НС [33, 90] имеет 
значительные перспективы в области созда-
ния систем на основе голографических дис-
плеев. Например, модель DeepIHC [90] позво-
ляет фильтровать шум зарегистрированных 
голограмм в некогерентном свете. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Таким образом, как можно видеть, применение 
нейросетевых методов уже внесло значитель-
ный вклад в развитие цифровой и компьютер-
ной голографии. Применение архитектур, та-
ких как U-Net, ResNet и ГСМ НС, демонстри-
рует значительный потенциал улучшения 
качества и точности как синтеза голограмм, 
так и восстановления световых распределений 
с них. Одной из важных для практики областей 
является быстрое и качественное восстановле-
ние амплитуды и фазы голографически заре-
гистрированных комплексных полей. Эта воз-
можность, несомненно, имеет значение в тех 

Модулятор света

Функция
потерь

НС

Оптическое восстановление информации из голограммы

Передача восстановленного 
изображения на компьютер

Вывод КГ 
на модулятор света

Вычисление погрешности между 
оптически восстановленным и 
оригинальным изображениями

Синтез КГ с помощью НС

Рис. 8. Схема оптико-цифрового синтеза КГ на основе метода «Camera-in-the-loop»

Fig. 8. Computer hologram generation based on the “Camera-in-the-loop” approach
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сферах применения, где точность полученных 
изображений играет важную роль, например, 
в исследовании клеток и биологических тка-
ней. Нейросетевая классификация объектов 
в сценах, формируемых голографическими 
методами, может значительно упростить ана-
лиз и интерпретацию данных, что позволит 
перейти к повышению эффективности автома-
тизации процессов во многих областях. Вос-
становление всей 3D сцены и приведение фазы 
волны к абсолютному значению предоставля-
ют большой потенциал для улучшения визу-
ализации и анализа сложных объектов и ди-
намических процессов. Эти задачи подчас яв-
ляются ключевыми в научных и инженерных 
исследованиях, а также при разработке но-
вых методов виртуальной и дополненной ре-
альности, например, при создании голографи-
ческих дисплеев. Синтез КГ и ДОЭ расширяет 
возможности для более качественного оптиче-

ского формирования 3D изображений, в зада-
чах фотостимуляции нейронов, при создании 
оптических пинцетов и др.

В целом, НС представляют собой мощный 
инструмент для голографии. Основными пре-
имуществами применения нейросетевых ме-
тодов в голографических задачах являются 
возможность существенного сокращения вре-
мени синтеза КГ и ДОЭ, существенное сокра-
щение времени восстановления распределений 
интенсивности и фазы в ЦГ, а также увеличе-
ние доли «полезной» информации в формиру-
емых и/или анализируемых световых распре-
делениях. Дальнейшие исследования в этой 
области, по мнению авторов, будут направ-
лены на снижение сложности и/или времени 
обучения НС, развитие непарного обучения, 
расширение возможности применения нейро-
сетевых методов на более широкий класс объ-
ектов и задач.
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