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摘 要： 全息存储技术作为一种三维体存储、二维面数据传输的数据存储技术，具有存储密度高、数据

传输快等特点，是解决海量数据长期存储的有力方案之一。传统全息存储方法受到光电探测器只对强

度响应的限制，通常采用纯振幅编码进行调制，但仅利用振幅信息无法完全发挥全息技术本身优势，如

何简单快速、稳定精确地解码相位信息是全息存储技术面临的现实问题。计算成像因其算法多变、高

感知维度等特点为全息存储技术的相位恢复问题提供了新的思路。本文主要从迭代计算相位恢复和

深度学习相位重建角度回顾近年来利用计算成像技术解决全息存储相位恢复问题的一些工作，从存储

密度提升、数据读取速度提升以及数据读取稳定性等角度对工作进行了分析，并对该方向未来发展做

出展望。

关键词：  全息存储；计算成像；相位恢复；迭代计算；深度学习

中图分类号：  O436    文献标志码：  A

Research Progress on Application of Computational Imaging in Holographic Storage 
Phase Retrieval

HAO　Jianying1，2， LIN　Yongkun1， LIU　Hongjie1， CHEN　Ruixian1， SONG　Haiyang1， LIN　Dakui1，

LIN　Xiao1， TAN　Xiaodi1

(1. College of Photonic and Electronic Engineering, Fujian Normal University, Fuzhou 350117, China; 2. Institute of Production 
Technology, The University of Tokyo, Tokyo 113‑8654, Japan)

Abstract： Holographic storage technology， as a kind of data storage technology with three-dimensional 
volume storage and two-dimensional data transmission， is characterized by high storage density and fast 
data transmission， which is one of the powerful solutions for long-term storage of massive data. The 
traditional holographic storage method is limited by the fact that the photodetector only responds to 
intensity， and is usually modulated by pure amplitude coding. However， utilizing only amplitude 
information cannot fully exploit the advantages of holography itself， and how to decode the phase 
information in a simple， fast， stable and accurate way is a real problem faced by holographic storage 
technology. Computational imaging opens a new way to solve phase retrieval problem for holographic 
storage technology because of its algorithmic versatility， high perceptual dimension characteristics and so 
on. This paper mainly reviews some work in recent years on solving the phase retrieval problem of 
holographic storage using computational imaging technology from the perspectives of iterative 
computational phase retrieval and deep learning phase retrieval. Analyses are conducted on the work from 
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the perspectives of improving storage density， data reading speed， and data reading stability. Finally， we 
make an outlook on the future development of this direction.
Key words: holographic storage; computational imaging; phase retrieval; iterative calculation; deep learning

引　　言

随着科技的迅猛发展，全球数据量正在爆炸式增长。数据已成为重要的生产要素，大数据更是成

为国家基础性战略资源。海量数据的高密度、快速率、长寿命和低成本保存已成为大数据时代的重大

需求。国际数据公司的统计表明：2018 年中国的数据产生量已在全球占比最高，而且预测到 2025 年全

球数据总量将突破 175 ZB，中国数据产生量占比将进一步扩大［1］。而现有海量数据中 80% 为冷数据，

即长期不进行交互的数据。传统数据存储技术如硬盘、固态盘等因交互方便，对热数据存储具有优势，

但对海量冷数据存储来说数据保存成本太高。高容量存储技术公司副总裁 Buckley 曾对 3 种主流冷数

据存储方式：磁盘类、磁带类和光盘类数据长期保存的成本进行统计，结果为磁盘和磁带保存数据寿命

较短，数据转存成本和电力维护成本都较大，而光盘需要维护成本最少，显然更适于冷数据长期存储。

但是，目前的光盘受到二维面存储方式的制约，其存储密度已接近极限，存储容量增长速度已经跟不上

冷数据积累的速度。

全息存储技术是大数据长期保存的有力候选。全息存储利用三维空间存储，突破了现有二维面密

度存储的极限；此外，全息存储的数据存取又采用了二维图案形式，比现有的一维数字信号也有维度的

提升，因此全息存储技术与传统方式相比具有记录密度高、数据存取速度快的优势。全息存储技术可

用稳定光致聚合物材料制作成本低廉、寿命长的光盘存储器件，非常适合冷数据的长期保存。早在

1963 年，Van Heerden 就提出了全息数据存储这一概念［2］，并估算出理论存储密度为 V/λ3（V 为记录材

料的体积，λ 为记录光波长）。经过几十年的研究，全息存储技术也曾尝试走出实验室得到应用。美国

Aprilis 公司在 2002 年研制出存储容量达 200 GB 的光致聚合物光盘，于 2003 年推出了 VulcanTMDHD 驱

动器样机［3］。2005 年日本 Optware 公司提出了系统兼容性更高的同轴全息数据存储的方案［4‑5］。2006
年美国 InPhase 公司推出了首个商品化全息数据存储系统 TapestryTMHDS‑300R。上述实践都以失败

告终，主要是因为当时硬盘即可满足数据存储需求，全息光存储的记录密度和数据读取速度距理论值

还相距甚远，无法在成本上占据优势。直到大数据时代的来临才又给全息存储技术带来了新的发展机

遇，但要满足海量数据存储需求，必须充分发挥全息技术的优势，即将振幅与相位都利用起来。由于精

确提取相位信息比较复杂，在传统的全息存储技术中，只利用了光的振幅调制信息，损失了全息固有的

相位信息，很难发挥全息存储的优势。因此稳定而高效的相位调制与解调方法是提高全息存储密度的

关键。实现相位调制并不困难，利用相位的空间光调制器即可实现。问题在于精确解码，由于光电探

测器只能降维探测强度变化，导致相位信息难以直接读出。

计算成像是目前应对探测器降维探测的有效方法。计算成像实际上是在探测量与所求量之间搭

建桥梁，或通过物理光程描述的方式、或通过算法计算的方式，将桥梁搭建成功即可解决问题。计算成

像可以通过寻求更高维度的处理或维度间的转化来弥补探测器降维探测的不足，比如采用频谱处理的

方法、利用空间冗余以及利用时间冗余等方法。

本文对近年来利用计算成像解决全息存储中相位恢复问题的部分工作进行总结，主要从迭代傅里

叶变换算法与深度学习相位恢复两个方面展开，并对计算全息在全息存储中的应用做出未来展望。

1 迭代傅里叶变换算法在全息存储中的应用  

通常对相位信息进行检出的方法是干涉法，但干涉图像的稳定性、系统容限和鲁棒性均较差。同
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时，相位以 2π 为周期变化，导致的干涉强度变化又呈余弦关系，因此在干涉图像中常会出现同一强度值

对应不同相位值的混淆现象。多步相移干涉法［6‑8］可以避免干涉图像的问题，但这类方法增加了数据读

取的次数，很难提高数据转换速率。可以利用相位编码对的方法进行单次干涉相位读取［9］，但不可避免

地牺牲了编码效率且仍无法避免干涉读取抗干扰能力差的问题。因此在相位型全息存储中利用干涉

法进行相位恢复并不适合。

利用计算成像的方法可以实现非干涉的相位重建，系统更加稳定，典型方法例如基于 GS 算法的迭

代傅里叶变换（Iterative Fourier transform，IFT）算法［10‑12］、PIE（Ptychographic iterative engine）算法［13‑15］、

TIE（Transport of intensity equation）算法［16］等。尽管 PIE 和 TIE 算法可以对相位和振幅编码进行精确

解码［17‑18］，但是发现 PIE 和 TIE 算法仍需多幅强度图来进行相位重建，系统和操作上较为复杂，而迭代

傅里叶变换算法因其只需要单次拍摄重建光的傅里叶变换强度，就可以通过计算重建相位，既简单又

稳定，更适合全息数据存储需求。

1. 1　嵌入式数据的迭代傅里叶算法相位重建

迭代傅里叶变换算法被引入全息数据存

储系统中，用于实现相位数据的检索。但传统

的迭代傅里叶变换算法无法避开大量迭代计

算，导致数据转换速率降低。为减少迭代次

数，Lin 等［19］提出了在全息存储相位编码数据

页中加入一定比例的嵌入式数据的方法来增

强相位重建的约束条件，比传统方法的迭代次

数减少 2 个数量级。该方法利用重建光的傅里

叶频谱以及部分已知的编码相位数据作为先

验信息进行约束，从而实现准确且快速的非干

涉相位检索。同时由于是探测傅里叶平面的

强度分布，光强更为集中，降低了对记录介质

衍射效率的要求。

非干涉相位检索系统示意图如图 1 所示。

在该系统中，数据页面和部分嵌入式数据被上

传 到 空 间 光 调 制 器（Spatial light modulator，
SLM）中。在记录过程中，信号光的原始相位

数据与参考光干涉，并被记录在介质中。在读取过程中，同

一参考光用于读取重建光。图中以红色虚线标示的矩形代

表重建光，位于透镜的前焦平面上，而 CCD 摄像机则放置在

透镜的后焦平面上，用于拍摄光强分布。通过将拍摄得到的

光强分布与已知的嵌入式数据引入 IFT 算法，便可检索出原

始相位数据中剩余的位置相位数据。

嵌入式数据作为非干涉相位恢复算法中的强约束条件，

理论上其比例越大，相位恢复的精度越高，速度越快。图 2 为

嵌入式数据比例对相位恢复收敛影响的示意图。然而，当嵌

入式数据编码与信息光中并且比例过大时，会导致编码率降

低，影响存储密度。因此需要在迭代速度与编码率中寻找平

衡，，这是嵌入式数据迭代傅里叶变换算法的一个矛盾。

图 1　非干涉相位恢复系统示意图

Fig.1　Schematic diagram of non-interference phase retrieval 
system

图 2　嵌入式数据比例对迭代次数的影响 [19]

Fig.2　Effect of embedded data ratio on itera‑
tion number[19]

299



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 2, 2024

为了解决嵌入式数据占用编码率的问题，

可将离轴系统改为同轴系统，利用同轴系统特

有的优势，将嵌入式数据编入参考光中［20］。因

为参考光本身在记录和读取时都必须已知，因

此该方法没有额外消耗，却可以提高信息页的

编码率。也只有同轴系统，最终可以使参考光

和信息光同时通过透镜在探测器上进行傅里叶

变换，光路设计如图 3 所示。

这种方法需要注意的是重建光中的参考光

和信息光的强度并不一致，可以通过加入衰减元件对二者的光强度进行重新分配。由于参考光就是嵌

入式数据，因此提高其强度比例可以进一步增加约束力，从而缩短迭代次数。该方法模拟了不同参考

光与信息光强度比情况下的 4 阶相位恢复的灰度直方图，如图 4 所示。可以看出，随着参考光光强占比

不断增大，4 阶相位恢复值之间越来越有相互串扰的趋势，在实际中实验带有噪声的情况下，就会发生

误码，，因此需要选择合适的参考光与信息光光强比例。

1. 2　频谱延拓处理　

迭代傅里叶变换算法的相位恢复精度和速度与记录和拍摄的频谱大小有关，通常两倍奈奎斯特间

隔的频谱需要被记录并拍摄下来才能实现高精度的相位恢复。但是相较于振幅调制编码中，可以实现

1.1~1.3 倍奈奎斯特间隔的记录与信息重建［21‑24］，迭代傅里叶变换算法需要两倍奈奎斯特间隔的记录

显然更加消耗材料，不利于提升存储密度。为了解决这一问题，Nobukawa 等［25］提出了一种基于厄米特

对称的数字超分辨率全息数据存储方法，即仅采用 0.65 倍奈奎斯特尺寸的孔径可用于检索相位图像。

该方法探测物面强度，利用傅里叶变换计算傅里叶面的分布，利用厄米特对称性只需要半个光谱即可

生成另外一半。然而，信号编码被限制为实值，这意味着只有例如 0 和 π 的二阶相位可以被使用。对于

相位调制全息数据存储，相位阶数数与存储密度有关，二阶相位调制也无法有效提升存储密度。

Lin 等［26］提出一种频谱延拓方法，，可以仅记录一倍奈奎斯特间隔频谱就能实现高保真的相位重建。

相较于传统记录两倍奈奎斯特间隔频谱的方法，这种方式记录范围缩小至原来的 1/4，材料消耗约减少

35%，从而提高了存储密度 1.5 倍。该方法基本原理如图 5 所示，展示了相同空间频率的频谱能量包络

图 3　嵌入式数据的同轴系统优化方案 [20]

Fig.3　Optimization scheme for collinear system of embed‑
ded data[20]

图 4　不同参考光光电占比下的相位重建灰度直方图 [20]

Fig.4　Phase reconstruction grayscale histogram under different light intensity ratios of reference light and information 
light[20]
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是相似的，因此可以从已知的窗函数计算得到延拓后频谱的能量包络，这是整个频谱延拓的核心。

频谱延拓的过程如图 6 所示。图 6（a）展示了 CCD 捕获到的一倍奈奎斯特间隔的频谱强度图，红框

为奈奎斯特尺寸；图 6（b）所示为已知窗函数的一倍奈奎斯特间隔的频谱强度包络；图 6（c）显示了归一

化的 1 倍奈奎斯特频率，其通过将频谱强度图除以图 6（b）所示的频谱强度包络得到；展开后的傅里叶频

率如图 6（d）所示，通过对奈奎斯特频率进行连续复制和拼接得到。最后，图 6（f）展示的延拓后的傅里

叶强度分布是通过将图 6（e）所示的强度包络与傅里叶强度分布相乘计算而得。可以利用延拓后的傅

里叶强度分布来进行迭代傅里叶变换算法恢复相位。采用频谱延拓方法后，只记录 1 倍奈奎斯特频谱

并延拓至 5 倍奈奎斯特尺寸后，相比于直接利用 1 倍奈奎斯特频谱进行相位重建，其误码率可以降低约

4 倍。

图 5　频谱延拓方法基本原理图 [26]

Fig.5　Basic principle diagram of spectrum extension method[26]

图 6　频谱延拓的过程 [26]

Fig.6　Process of spectrum extension[26]

301



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 2, 2024

1. 3　频谱动态采样相位重建方法　

在利用迭代计算的方式进行相位重建时，考虑到全息存储对数据读取速度的要求，通常要将迭代

计算次数控制在极少程度，因此希望找到更有效的收敛路径。在傅里叶频谱中，低频和高频段对于相

位重建起着不同的作用。一般而言，低频分量携带着能量信息，而高频分量则携带着细节信息。对频

谱动态采样即是在不同迭代次数时采用不同的频谱成分进行计算，在刚开始迭代计算时首先舍弃部分

高频成分，然后逐渐释放出这些被舍弃的高频成分的部分，这样做有助于加速相位重建过程，并提高相

位重建结果的准确性。

在实际操作时，由于高频部分灰度值较低，低频部分灰

度值较高，因此对高频部分的省略也可以通过设置灰度值阈

值的方式。以第 1 次迭代为例，舍弃低于设置阈值的灰度值

与误码率的关系曲线如图 7 所示［27］。随着舍弃灰度值的增

大，误码率先减小后持续增大，这意味着存在一个特定的值，

使得误码率达到最小值，该值被称为最佳舍弃灰度值。在后

续的每一次迭代中，都存在一个最佳舍弃灰度值，其大小随

着迭代次数的增加而降低，即前述迭代中舍弃的高频信息逐

渐被释放。根据不同迭代次数对应的最佳舍弃灰度值，对原

始傅里叶光谱的强度分布进行动态采样，将采样的强度分布

作为新的约束条件用于对应的迭代计算中。

通过模拟获得了在不同迭代次数下的最佳舍弃灰度值，

并在模拟中添加了不同信噪比 SNR 的高斯白噪声，以确保与

真实情况相符，得到的训练设计曲线如图 8 所示。即使信噪比不同，训练舍弃曲线也呈现出非常相似的

趋势。通过取不同信噪比下的训练舍弃曲线的平均值，可以得到平均训练曲线。该工作使用平均训练

曲线来进行动态频谱重建。

图 9 展示了该工作得到的动态采样迭代相位重建方法与原始的相位重建方法的结果比较。通过动

态频谱采样方法，相位重建仅需进行 10 次迭代即可获得 1.37% 的误码率。与原始相位重建方法相比，

仅需一半的迭代次数即可达到相同水平的误码率。这一结果有效地证明了动态采样方法不仅可以加

快相位重建速度，而且可以降低相位误码率。

2 深度学习信息重建  

深度学习是一类机器学习的算法［28］，已经应用于包括计算光学成像［29］在内的许多学科领域。该方

图 7　舍弃灰度值与误码率的关系曲线 [27]

Fig.7　Relationship curve between discarded 
grayscale values and bit error rate[27]

图 8　仿真模拟得到不同信噪比下的训练舍弃曲线 [27]

Fig.8　Training curves of discarded grayscale values under 
different signal-to-noise ratios through simulation[27]

图 9　实验中不同相位重建方法的收敛曲线 [27]

Fig.9　Convergence curves of different phase recon‑
struction methods in experiments[27]
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法通过对某类目标物体进行大量样本采集，结合样本与物理量的对应关系来训练神经网络的参数权

重，从而构建出具有准确预测能力的网络模型。大量样本的冗余特征可将单一样本降维探测导致的信

息损失补偿回来，非常适合于全息存储的信息重建。

早在 20 世纪 80 年代，人们就意识到神经网络在全息技术中的潜在应用［30‑32］。但受当时计算能力的

限制，只能实现浅层的神经网络，拟合能力非常有限，无法解决实际问题。随着计算能力的不断提高，

深度神经网络得以实现，UCLA 的 Ozcan 团队重新发现了该方法在数字全息图像重构上的应用价值，并

直接推动了深度学习与全息技术新一轮的融合发展［33］，例如：全息再现［34‑36］、再现波前的像差补偿［37‑38］、

全息重构的自动重聚焦［39‑43］、散斑抑制［44‑46］、计算全息与全息显示［47‑50］和全息存储中的相位信息恢复［51］

等。2017 年，MIT 的 Barbastathis 组提出了基于深度学习的无透镜相位成像［52］，次年实现了低光通量下

的相位恢复［53］。2020 年，中科院上海光机所司徒国海团队提出了一种物理增强的深度神经网络框

架［54］，适用于解决包括相位恢复在内的许多计算成像问题［55］。

在全息存储应用中，由于数据编码规则一定，其不同编码图案作为真值可以大量提供，同时对应大

量实际拍摄到的图像，很适合用数据驱动的端到端卷积神经网络进行训练，从而实现线下训练、线上信

息解码的模式。

2. 1　基于深度学习的傅里叶面降噪　

利用深度学习对频谱图的噪声进行降噪，可以提高迭代计算后的相位恢复精度。实验过程如图 10
所示，整个过程包含 3 部分［56］：（1）数据集准备。分别搭建模拟仿真系统和试验系统。随机生成不同的

编码数据页，上载到两个系统获得仿真傅里叶图像和实验傅里叶图像。（2）神经网络训练与测试。使用

实验图像作为输入，仿真图像作为输出（真值），进行神经网络的优化并验证网络泛化性。（3）降噪和相

位重建。对于新的傅里叶面图像，先输入训练后的神经网络进行降噪，然后利用迭代傅里叶变换算法

进行相位重建。

与迭代傅里叶变换算法直接进行相位重建相比，利用深度学习降噪后的图像进行解码，误码率降

低了 6.7 倍，验证了深度学习在相位调制全息存储中提高相位重建精度的可行性。

图 10　傅里叶面降噪与相位重建过程示意图 [56]

Fig.10　Schematic diagram of Fourier surface denoising and phase reconstruction process[56]
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2. 2　深度学习无透镜相位重建系统　

深度学习除了可以对探测图像进行降噪，其本

身就是解决相位恢复逆问题的方法，并不需要与迭

代计算结合使用，但其具有一定的适用条件，不是

所有情况都可以通过深度学习将相位恢复。例如

将相位真值与傅里叶频谱图结合进行端到端的网

络训练，效果不理想。分析原因是二者的差异过

大，不容易建立网络连接。Hao 等［57］借鉴了无透镜

相位重建的经验，将其引入到全息存储应用中，提

出利用近场衍射图与相位真值结合进行网络训练

的方式。通过利用大量的近场衍射强度 ‑相位训练

数据对网络模型参数进行优化，将隐含在数据中的

先验信息蕴含在所得模型参数中，可以直接利用其

进行相位图像重构。无透镜相位重建系统示意图

如图 11 所示，利用 SLM 上载随机相位编码数据页，

利用探测器拍摄重建光近场相位衍射图像。

实验中 SLM 上载的随机相位编码数据页和探

测器拍摄的衍射强度图像如图 12 所示。采用 4 灰

阶等间隔相位编码，编码相位为 0、π/2、π、3π/2。在

编码数据页中添加嵌入式数据，如图 12（a）所示，每

个 3×3 数据区域选择 1 个数据作为嵌入式数据，嵌

入式数据的整体比例为 11%（这里嵌入式数据可以

给周围数据提供一定的差异化，从而避免模拟中等

相位差编码训练错误）。图 12（b）为探测器拍摄到

的衍射强度图。将衍射强度图作为神经网络的输

入，相位数据页作为真值。随机生成 10 000 幅图像

进行实验拍摄，选择其中的 90% 的数据作为训练

数据集，剩下的 10% 数据作为测试集，进行神经网

络优化。

神经网络训练过程中，随机选取 1 幅训练集图

像和测试集图像，计算每 5 轮训练过程中误码率的

变化情况。计算结果如图 13 所示，图中黑色代表

训练集，红色代表测试集，曲线代表损失函数变化，

数据点代表该训练轮数下数据解码的误码率。从

图中可以看出，测试集和训练集的损失函数均随着训练论述的增加而逐渐收敛，误码率逐渐趋近于 0，
说明该网络模型的优化结果能够很好地拟合衍射强度图像和相位图像的关系，并且具有良好的泛

化性。

该工作结果表明，使用深度学习和嵌入式数据结合的方式能够实现全息数据存储中相位数据的快

速解码。基于深度学习的无透镜相位重建相较于传统地迭代算法能够快速地重建相位信息，并且在重

建精度上有所提高。同时深度学习的方法在实现更高灰阶的相位编码上具有更大潜力和优势，在全息

图 11　无透镜相位重建系统示意图 [57]

Fig.11　Schematic diagram of the lensless phase retriev‑
al system[57]

图 12　实验相位数据页和探测器拍摄的衍射强度图像[57]

Fig.12　Experimental data page and captured diffraction 
intensity images[57]

图 13　神经网络训练过程中损失函数以及误码率变化[57]

Fig.13　Loss function and BER variation during neural 
network training[57]
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存储的存储密度上有较大的提升。

2. 3　基于带通滤波深度学习的相位重建

利用了近场衍射强度分布的模型后，又发现可以从拍摄频谱面恢复到拍摄物面。尽管如此，仍然

可以对频谱进行滤波处理。Hao 等发现端到端的神经网络能够实现衍射强度图像到相位数据页的直接

重建，其重建效率和精度与相邻相位数据的边缘细节相关，即相位数据的高频成分相关。数据记录时

将整个相位数据频谱进行记录会消耗大量存储介质，造成冗余信息记录，这意味着可以选择性记录对

神经网络优化有增益的频率。Fan 等［58］提出了一种深度学习与带通滤波相结合的相位重建方法，仅记

录相位图像的部分频率分量并进行深度学习训练，即可实现相位重建。基于带通滤波深度学习的相位

重建的实验原理如图 14 所示。

使用滤波器对高级次频谱的噪声进行消除，仅保留两倍奈奎斯特间隔的频谱信息，再对两倍奈奎

斯特间隔频谱的低频部分进行衰减，分析保留的频谱范围。将滤波器的下阻带尺寸定义为高通滤波因

子。在模拟中分析两种滤波器在不同高通滤波因子下的误码率，实验结果如图 15 所示。其中图 15（a）
为相位图的傅里叶谱强度分布，图 15（b）为圆形带通滤波器原理图，图 15（c）为圆形带通滤波器后的傅

里叶谱强度分布，图 15（d）为方形带通滤波器原理图，图 15（e）为方形带通滤波器后的傅里叶谱强度分

图 14　基于带通滤波深度学习的相位检索的实验原理图 [58]

Fig.14　Experimental schematic of phase retrieval based on deep learning with bandpass filtering[58]

图 15　两种滤波器在不同高通滤波因子下的误码率对比图 [58]

Fig.15　Comparison chart of error rates between two filters under different high pass filtering factors[58]

305



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 2, 2024

布，图 15（f）为不同高通滤波系数下的误码率对比。如图 15（f）所示，当高通滤波因子值大于  1.1 时，圆

形带通滤波器的相位重建效果优于方形带通滤波器，因为圆形带通滤波器的频率响应比方形带通滤波

器更平滑，可以更好地保留图像中的边缘信息，避免锐化效应和边缘模糊。

实验与仿真中高通滤波因子与误码率的曲线关系如图 16（a）所示。由于衍射强度随着高通滤波因

子的增大而减弱，放大了相机动态噪声对重建效果的影响。相反，由于模拟中没有加入噪声，因此可以

对衍射强度进行归一化，增强了其较暗的高频细节，使得相位恢复相对稳定。当不添加校验码时，认为

在相位调制型全息存储系统中，误码率在 0.1% 左右是可以接受的。因此，确定最佳的高通滤波因子为  
0.9，误码率为 0.1%。经过带通滤波后，记录的光强仅为未滤波时光强的 33.97% 左右。图 16（b）为不同

高通滤波因子的材料节省倍数情况，可见在高通滤波因子为 0.9 时能够节省存储介质约 2.94 倍。

该工作通过仿真确定了滤波器参数设置，并通过实验验证了其可行性。实验结果表明，在相位型

全息存储中对相位数据页进行带通滤波，能够有效减少存储介质的消耗，使存储容量提高了 2.94 倍。

此外，该方法滤除了 2 倍奈奎斯特间隔以上的频率，提升了系统的抗噪能力。

2. 4　基于深度学习的复振幅解码　

深度学习不仅可以用于纯相位解码，也可以用于复振幅解码［59］。在近场衍射模型中，相位分布靠

数据间的高频信息与真值进行学习，正好振幅分布可以利用数据间的低频信息与真值进行学习，在利

用复振幅进行调制后，才真正地发挥了全息存储的优势。

复振幅调制全息数据存储原理与实验系统如图 17 所示。图 17（a）表示复振幅调制全息存储原理

图，图 17（b）表示复振幅调制全息存储实验系统图。分别使用 SLM 对编码数据页进行振幅和相位调

制，得到复振幅信息。在全息数据存储中，对复振幅信息进行记录并用探测器对再现信息获取。获取

的再现衍射强度图中需要同时实现振幅和相位数据的快速直接读取。利用简单的光学系统实现复振

幅的快速解码，是保证光全息存储中数据传输速率的关键。

基于深度学习的复振幅调制全息存储解调方法流程如图 18 所示。随机生成大量振幅和相位图像，

使用试验系统进行复振幅调制，并获取对应的衍射强度图。分别使用两个神经网络，通过大量的数据

对神经网络进行优化，建立强度‑振幅和强度‑相位的对应关系。测试过程中，直接将衍射图像输入到训

练后两个神经网络，即可得到对应的振幅和相位数据页，通过硬判决得到对应的复振幅数据。

随机挑选 1 幅复振幅调制衍射强度图像，分别输入两个优化后的神经网络，得到的重建结果如图 19
所示。图 19（a）为衍射强度图，图 19（b，e）分别对应的振幅与相位数据页真值，图 19（c，f）为重建的振幅

图 16　不同滤波因子的重建误码率对比和节约材料情况 [58]

Fig.16　Comparison of reconstruction error rates and material savings with different filtering factors[58]
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图 17　复振幅调制全息数据存储原理与实验系统示意图 [59]

Fig.17　Schematic diagram of the principle and experimental system of complex amplitude modulation holographic da‑
ta storage[59]

图 18　基于深度学习的复振幅调制全息存储解调方法流程 [59]

Fig.18　Flow diagram of deep learning-based complex amplitude modulated holographic data storage demodulation 
method[59]

图 19　单幅图像实验重建结果 [59]

Fig.19　Experimental retrieval results for a single image[59]
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与相位数据页，图 19（d，g）分别为重建图像与真值图像的差值，红色区域为预测错误的点。

上述结果表明基于深度学习的复振幅解调方法，能够从单次近场衍射强度图像中直接对振幅和相

位数据进行解码。通过分析近场衍射图像特征与编码数据页之间的相关性，将强度到光场的逆问题分

解强度‑振幅与强度‑相位两个逆过程，并分别用两个神经网络表示。在神经网络训练完成后，可以直接

从单幅衍射强度图像重建振幅和相位数据页，实现复振幅数据的快速解码。

3 结束语

本文围绕全息存储进一步提升存储密度以及数据传输速度的需求展开，其核心是利用相位调制发

挥全息技术的优势，同时利用计算成像方法对相位进行快速和高精度的重建。从稳定性的角度出发采

用了非干涉迭代计算的方法，通过加入嵌入式数据减少迭代次数，并通过同轴系统解决嵌入式数据与

编码率的矛盾，通过对频谱进行延拓和动态采样的处理，分别在提升存储密度和减少迭代次数方面有

所帮助。然后引入深度学习的方法，不仅可以实现良好的降噪效果，而且可以通过端到端的卷积神经

网络训练，直接对相位做出精确的预测，从结果上深度学习方法误码率更低，在预测时也不需要迭代，

因此已经替代过去的迭代方法。并且由于深度学习方法可以同时对振幅和相位信息进行解码，也是之

后全息存储解码的主要发展方向。未来在复振幅编码阶数上仍需提高，此外当分辨率越高时，像素间

串扰增大，如何利用深度学习来训练和区分振幅与相位边界，减少二者的串扰是需要解决的问题。另

外，目前端到端的有监督学习方式虽然适合全息存储，但仍然有样本收集量大、样本均匀性差等诸多问

题，未来可以在深度学习中加入物理过程以及噪声的模型，从而减少样本少和样本不均匀带来的影响，

同时对数据迁移问题也需要进行深入研究，以实现更好的系统迁移性，使全息存储的应用前景更加

广阔。
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