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摘 要：全息3D显示能重建3D物体的完整波前信息，因此，被视为下一代裸眼3D显示的重要发展方向。然而，传统

的全息图生成方法难以兼顾全息重建质量和全息图计算效率，尤其在散斑噪声抑制方面存在瓶颈。近年来，深度学习

为实现低噪声全息3D显示提供了新的解决思路。为此，本文综述了基于深度学习的低噪声全息图生成方法，旨在梳

理该领域的研究进展、存在挑战与未来发展方向。首先，简要回顾了传统全息图生成方法的类型及其局限性。然后，重

点介绍了低噪声全息图生成方法的基本原理，阐明了数据监督方法、模型监督方法和混合监督方法的基本思想。接

着，分别围绕数据监督方法、模型监督方法和混合监督方法，整理了其最新研究进展。围绕数据监督方法，研究者验证

了深度神经网络在全息图生成任务中的可能性，引入了复杂的网络结构来生成低噪声全息图，并尝试了从2D目标图

像直接生成低噪声全息图的方案；围绕模型监督方法，研究者基于物理模型约束，通过硬件反馈或软件反馈实现了低

噪声全息图的生成，并在彩色全息显示、遮挡关系处理和轻量化网络设计方面取得了突破；围绕混合监督方法，研究

者通过加权组合数据损失与物理损失，从多阶段训练策略到非配对学习方法，再到光学器件与算法的协同设计，逐步

突破了数据监督方法和模型监督方法的性能瓶颈。最后，针对数据监督方法、模型监督方法和混合监督方法面临的数

据依赖性强、计算速度慢、网络性能增益有限等难题，展望了未来可以采取的解决思路和研究路线。
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裸眼 3D显示技术已成为光显示领域产业升级和

革新的重要推力，有望带来显著的经济增益。其中，全

息 3D 显示技术能记录和重建 3D 物体的完整波前信

息，提供观看者能感知的所有深度线索，因此，已成为

裸眼3D显示技术中具有重要应用前景的新型显示技

术之一[1‒3]。

全息 3D 显示技术由光学全息术发展而来，光学

全息术最初由Gabor发明，旨在提高电子显微镜的分

辨率，这一突破使其荣获 1971年诺贝尔物理学奖。基

于光的干涉理论，光学全息术将 3D物体的波前信息

记录到存储介质中，当存储介质被相干光照射时，即

可获得3D物体的全息再现像。目前，全息3D显示技术

中广泛使用的是计算全息术。不同于光学全息术，计

算全息术通过计算机模拟光的衍射传播过程来替代

光学记录过程，从而无须搭建复杂的全息记录系统。

经过多年的发展，计算全息术中的全息图生成方法大

体可分为两类：迭代法与非迭代法。

迭代法通过高迭代次数可逼近高精度解，但每张

全息图需经历数十到数百次的正逆向衍射计算，耗时

较长，且易陷入局部最优[4‒6]。非迭代法可以直接合成

全息图，速度较快，但散斑噪声难以得到有效抑制[7]。

针对 3D物体的不同描述形式，现有的非迭代法可以

分为点元法、面元法和分层法。在计算3D物体的全息

图时，点元法的计算量较大，面元法的衍射计算过程

复杂，而分层法则难以处理遮挡问题。目前，传统全息

图生成方法仍面临全息图计算效率与全息重建质量

难以权衡的困境，无法满足低噪声实时全息 3D显示

的需求[8]。
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近年来，计算机算力的提升推动了深度学习技术

在人工智能各领域的应用，也促进了计算全息术与深

度学习技术的融合。根据在深度神经网络（DNN）训练

过程中约束条件的不同，基于深度学习的低噪声全息

图生成方法一般可分为3类：数据监督方法、模型监督

方法和混合监督方法。这些方法以大量全息实验数据

为基础，通过定义全息图与 3D物体之间的损失函数

关系，完成对DNN的训练。训练后的DNN能快速生成

高质量全息图，在解决全息显示质量与全息图计算速

度的权衡问题方面已取得初步成效，是实现低噪声实

时全息3D显示的潜在途径[9]。然而，数据监督方法、模

型监督方法和混合监督方法具有不同的适用条件和

局限性。为推动全息3D显示技术的进一步发展，亟需

梳理基于深度学习的低噪声全息图生成方法的最新

进展、存在挑战及未来发展趋势。

针对上述问题，首先，本文介绍了数据监督方法、

模型监督方法和混合监督方法的基本原理。然后，比

较了 3类方法在抑制散斑噪声、提升全息再现像质量

等方面的优势与不足。最后，展望了 3 类方法在全息

3D显示应用中面临的难题及未来的发展方向。

1　低噪声全息图生成方法的基本原理

在全息图的重建过程中，由于相干光的广泛使

用，通常会产生显著影响成像质量的散斑噪声。特别

是当3D物体的全息图复振幅分布中包含了随机相位

时，散斑噪声将变得难以约束。抑制散斑噪声的关键

在于平滑全息图的相位分布。由于DNN在特定的网络

结构和训练方法下会表现出低通滤波器的性质，因

此，通过 DNN 生成的全息图通常能较好地抑制散斑

噪声。

DNN在输入层与输出层之间设有多个隐藏层，通

过可学习的权重参数和非线性激活函数来完成从输

入到输出的映射[10−11]。本质上，DNN就是一种由多个

自适应函数层组成的能够处理复杂任务的非线性模

型。训练DNN的根本目标在于寻找能使预测的输出值

与目标值偏差最小的网络参数。寻找网络参数是为了

解决高维优化问题，即给定数据集(X,Y)，DNN将输入

X映射到预测值 Ŷ，随后通过优化DNN的参数使输出

值与目标值Y相匹配，该过程中预测值 Ŷ、优化后的输

出值Yopt可分别描述为：

Ŷ = fDNN (X ) （1）

Yopt = minimize
Y

 L(ŶY ) （2）

式（1）、（2）中，fDNN为 DNN 的参数，minimize L(×)表示

求损失函数L的最小值。

数据监督方法的基本思想是利用DNN从大量的

“目标图像−目标全息图”的配对数据中学习 3D物体

和低噪声全息图间的映射关系。相比于传统的全息图

迭代生成方法，数据监督方法能显著缩短全息图的推

理时间。基于数据监督方法生成全息图的流程图如图

1所示。

在训练阶段，DNN以目标全息图像 Itar作为输入，

预测对应的全息图，并通过损失函数衡量预测结果与

目标值之间的差异，进而借助反向传播算法优化DNN

的参数。上述过程得到的DNN预测全息图 ϕpred、训练

完成后DNN输出的全息图ϕout可分别描述为：

ϕpred = fDNN (Itar ) （3）

ϕout = minimize
ϕ

 L(ϕpredϕtar ) （4）

训练后的DNN会偏向于生成包含训练数据集中

广泛存在的低散斑噪声且平滑的相位/强度分布，从而

实现对低噪声全息图的快速预测，并有效避免传统全

息图生成方法的高计算开销。

数据监督方法普遍采用卷积神经网络（CNN）进

行训练，如U‒Net。值得注意的是，数据监督方法的散

斑噪声抑制能力依赖于训练数据集对低噪声样本的

覆盖；当训练数据充足时，该方法能实现对散斑噪声

的良好抑制。因此，该方法的泛化能力受限于训练数

据的分布范围，而生成高质量训练数据集通常需要耗

费大量时间。

基于模型监督方法生成全息图的流程图如图2所

示。与数据监督方法不同的是，模型监督方法不依赖

预先生成的训练数据集，其基本思想是在DNN的训练

过程中嵌入可微的衍射传播方程等物理模型，在DNN

输出全息图后，基于物理模型计算全息再现像与目标

图像之间的损失函数，进而通过反向传播算法优化

DNN参数。上述过程中，通过训练完成后DNN输出的

全息图 ϕout得到的全息再现像 Ipred、优化后的全息图

ϕopt可分别描述为：

图1　基于数据监督方法生成全息图的流程图

Fig. 1　Flowchart of the data-supervised-based method for 
hologram generation
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Ipred = fprop (ϕout )= fprop ( fDNN (Itar )) （5）

ϕopt = minimize
ϕ

 L(IpredItar ) （6）

式（5）中，fprop为使用的衍射传播模型。

由此可以发现，模型监督方法的训练过程由物理

模型提供显式约束，在无需或仅需少量配对数据的情

况下，就能完成从目标图像到全息图的无监督或自监

督学习，有效避免了数据监督方法对高质量训练数据

集的依赖。同时，相比于传统的衍射传播方法，模型监

督方法将全息图的衍射传播过程可学习化，实现了对

散斑噪声的自动优化。

由于通过全息再现像与目标图像来计算损失函

数，模型监督方法能够在物理模型的约束下产生具备

物理一致性的低噪声全息图，并有效抑制在光学传播

过程中产生的散斑噪声。然而，模型监督方法受限于

物理模型的精度需求，并且计算损失函数时需反复执

行衍射传播计算。因此，当 3D物体的数据量较大时，

模型监督方法的训练效率相对较低。数据监督方法和

模型监督方法的特性对比如表1所示。

混合监督方法的基本思想是将数据监督方法与

模型监督方法相结合，从而兼具二者的优势。基于混

合监督方法生成全息图的流程图如图3所示。在DNN

的训练过程中，混合监督方法同时引入了两类约束：

一方面，利用DNN生成的全息图与预先准备的数据集

构建数据损失；另一方面，将DNN预测的全息再现像

与目标图像之间的差异作为物理损失；两者加权构成

总损失函数。通过这种加权组合方式，既能利用数据

先验避免过度平滑，又可通过显式约束保证物理一致

性，从而兼顾散斑噪声的抑制与全息重建细节的保

真，这是传统的全息图迭代生成方法和衍射传播方法

所无法实现的。通过混合监督方法，既能使DNN从数

据集中学习映射关系，加快DNN的收敛速度，又能借

助物理模型约束抑制散斑噪声与伪影，提升全息再现

像质量和DNN的泛化能力。在推理阶段，混合监督方

法对散斑噪声的抑制效果一般优于数据监督方法和

模型监督方法。

2　低噪声全息图生成方法

近年，研究者使用数据监督方法、模型监督方法

和混合监督方法在抑制散斑噪声方面均取得诸多进

展，下面对 3类方法逐一展开综述，并比较、分析各自

的特点，以更清晰地呈现其研究思路。

2.1　数据监督方法

早期的数据监督方法主要是验证DNN生成全息

图的可行性。例如：在二值振幅型全息图生成任务中，

Goi 等[12]提出了基于深度学习的全息图生成方法，通

过优化DNN直接输出二值振幅型全息图，有效规避了

全息图的质量退化问题。为生成训练DNN的可靠数据

集，Lee等[13]提出了控制随机点密度和组合基本图形

来构建训练数据集的策略，并在多深度全息图的CNN

训练任务中对该策略进行了验证，其显著提升了全息

图的重建质量，也为后续研究提供了生成高质量数据

集的思路。基于上述构建全息图训练数据集的基本思

想，Zheng 等[14]提出了一种基于多平面角谱迭代的

CNN训练方法，并利用峰值信噪比和结构相似度等指

表1　数据监督方法和模型监督方法的特性对比

Tab. 1　Comparison of the characteristics of data-supervised 
and model-supervised methods

特性

约束条件

对数据集依赖程度

计算效率

重建质量

泛化能力

可解释性

数据监督方法

全息图数据集

高

可实时

高

弱

低

模型监督方法

衍射传播模型

低

可实时

高

强

高

图3　基于混合监督方法生成全息图的流程图

Fig. 3　Flowchart of the hybrid-supervised-based method 
for hologram generation

图2　基于模型监督方法生成全息图的流程图

Fig. 2　Flowchart of the model-supervised-based method for 
hologram generation
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标验证了该方法不仅具有与传统的迭代法相当的精

度，还能大幅缩短全息图计算时间。上述文献中的方

法验证了DNN能用于全息图的生成任务，然而，受限

于网络架构和训练策略的不成熟，上述方法的全息图

重建质量不够高。

为了进一步提高全息图的重建质量，Khan等[15]在

全息图生成任务中使用了生成对抗网络（GAN），建立

了 GAN−Holo 模型，并通过菲涅耳衍射（Fresnel dif‐

fraction）法制作训练数据集；然而，该方法存在训练数

据合成复杂和训练不够稳定的问题。为此，Shi等[16]提

出了基于残差神经网络（ResNet）的张量全息术，该方

法能从单张RGB−D图像实时合成彩色3D全息图，可

在消费级GPU上以 60 Hz的速度生成全息图，该方法

的实验效果如图 4（a）所示。使用峰值信噪比（PSNR）

与结构相似性（SSIM）作为评价指标。

虽然文献[16]方法能有效提高全息再现像的质

量，但是仍存在深度渲染不准确的问题。为此，Yang

等[17]提出了衍射工程全息网络（DEHNet），通过网络

优化波前使全息图在多平面传播后能模仿非相干光

的自然离焦模糊，极大提升了全息再现像的真实感，

该方法的实验效果如图4（b）所示。

文献[16‒17]方法需要借助渲染器生成3D训练数

据集，渲染过程往往耗时复杂，为此，Chang等[18]提出了

从立体图像对直接生成全息图的SHNet，免去了耗时的

3D物体渲染过程；Liu等[19]提出了全息调制器概念和

通道式变分自编码器，通过学习输入全息图的解耦隐

空间表征来生成特定3D物体的全息图；Yolalmaz等[20]

提出了CHoloNet，不仅能够在多个观测平面和颜色通

道上生成全息图，还具备从单幅全息图中直接恢复物

体信息的能力。

为了进一步简化训练数据集，基于2D图像直接生

成全息图的方案成为新的研究趋势。Chang等[21]提出了

一种从单张2D图像合成全息图的端到端深度学习方

法，该方法先将高质量的2D图像转化为2D图像−目标

全息图的数据集，再监督训练CNN；其计算和存储效率

极高，为实时全息3D显示开辟了新的发展路径。

表 2给出了典型的数据监督方法的特性。这些方

法大多通过自行合成的训练数据集完成目标图像到

全息图的映射，隐式地完成平滑相位/强度分布的学

习，从而有效抑制了全息再现像中的散斑噪声。

需要注意的是，数据监督方法高度依赖大规模高

质量训练数据集的构建，网络的泛化能力和模型性能

与训练数据集质量密切相关。同时，高质量的训练数

据集通常需要满足目标图像与全息图准确配对，且配

对内容满足光学传播规律、数据量大等条件，这无疑

增加了训练数据集的制作难度。未来，如何高效地融

合衍射传播模型与数据监督法或是突破训练数据集

制作难的关键。

2.2　模型监督方法

为了规避制作高质量训练数据集，研究者尝试使

用物理模型来驱动网络参数的更新。为此，Peng等[6]提

出了相机在环训练策略，其实验效果如图 5（a）所示。

文献[6]方法在生成全息图的物理模型与真实硬件之

间直接建立反馈回路，利用相机拍摄光学全息重建结

果，并通过与目标图像进行比较计算损失，因此在自

动校准系统中不可避免会引入像差；此外，该方法依

赖于复杂的硬件反馈系统，成本较高且难以部署至不

同的平台。

图4　文献[16‒17]数据监督方法的低噪声全息3D显示效果

Fig. 4　Low-noise holographic 3D display effects of the 
data-supervised methods in Refs. [16‒17]

表2　典型的数据监督方法的特性

Tab. 2　Characteristics of typical data-supervised methods

方法

SHNet[17]

CVAE[18]

DEHNet[19]

CHoloNet[20]

ResNet-based[21]

网络类型

ResNet

CNN+全连接层

CNN+ResNet

CNN

ResNet

损失函数

均方误差损失

交叉熵损失

均方误差损失

相关性系数

均方误差损失+平均绝对误差损失

数据集

SceneFlow

自建3D物体

3 000个3D场景

51 200幅光学全息图

自建3D物体
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为克服上述问题，研究者转向在软件层面实现模

型监督方法。Qin等[22]提出了一种复值生成对抗网络

CV‒GAN，用于实时生成高质量纯相位全息图；该方

法中设计了一种复值U‒Net，能够直接处理复振幅信

息，有效提高了全息图的学习效率；此外，该方法还提

出了复值亚像素卷积上采样策略与对抗学习机制来

增强网络的拟合能力。Fang等[23]提出了一种基于模型

监督的训练网络 SST−holo，该网络融合了 Res−MSR

模块以自适应学习多尺度图像特征，可在0.015 s内生

成2K分辨率的高质量全息图。为实现彩色3D全息显

示，Yu 等[24]提出了轻量化多波长网络模型 IncepHol‐

oRGB，该方法基于 Inception 采样模块和多波长传播

模块，能够以 191 fps的速度生成高质量彩色全息图，

其实验效果如图5（b）所示。

然而，文献[22‒24]中U‒Net等传统网络架构在表

征复杂特征方面仍存在局限。为此，Fu等[25]提出了复

值分层多融合神经网络CHMFNet，在U‒Net框架中引

入了复值多层感知机模块以增强网络对复杂特征的

提取能力，并设计了复值分层多融合模块来实现多尺

度分层特征融合；该方法实现了峰值信噪比达到

34.11 dB 的全息显示效果。Liu 等[26]从频域的角度切

入，针对CNN在频谱学习中的低频偏置问题，提出了

基于多级小波通道注意力的频率感知网络 MW ‒

CANet，通过多尺度小波变换独立捕获低频与高频特

征，并利用通道注意力机制聚焦高频分量，有效提升

了全息重建质量。

此外，研究者也在优化网络结构和减小网络参数

量方面做出了尝试。Yu 等[27]提出了一种非端到端的

非对称神经网络，将全息图生成任务分解为相位分布

预测和编码两个子任务，并根据各子任务的特性分别

设计了两个子网络，而非采用传统的对称结构；该方

法在保持网络轻量化的同时显著增强了网络的拟合

能力，兼顾了全息图的生成速度和全息重建质量。

Zhong 等[28]提出了一种仅含 938 个参数的轻量 CNN

用于全息图编码，该方法可在 18 ms 内生成单张 4K

全息图，每增加一个深度层推理时间仅增加 12 ms，

在 160～210 mm的深度范围内，全息再现像的平均峰

值信噪比均高于30 dB。

为进一步解决模型监督方法中多深度全息再现像

的遮挡关系不准确的问题，Yan等[29]提出了一种基于

CNN的多深度全息图生成方法，设计了正反向衍射模

型来计算多深度衍射场，并引入逐层替换方法来处理

3D物体的遮挡关系，从而生成具有正确遮挡效果的全

息图，全息再现像的峰值信噪比可达到 31.8 dB。在此

基础上，Zhang等[30]进一步提出了基于残差块的复值

卷积神经网络ResC‒CNN，该方法在使用衍射模型监

督训练的同时，引入分层图像−深度数据集以提升网络

对3D物体的信息预测精度，在显著提高多深度全息图

实时生成帧率的同时增强了全息再现像的保真度。

除了改进网络结构外，研究者还将模型监督方法与

定制化的硬件相结合，构建面向真实3D场景的全息显

示系统。Wang等[31]提出了一种基于液体透镜的全息相

机，其计算端采用端到端物理模型驱动网络EEPMD‒

Net，以真实3D场景信息作为输入，通过比较深度融合

后的全息再现像与真实3D场景的强度差异来构建复合

损失函数进行网络优化，实现了具有真实深度信息的高

保真全息图生成。在此基础上，该团队进一步提出了实

时全息相机[32]，在计算端设计了一种焦点堆栈网络FS‒

Net，通过焦点堆栈渲染器和可学习泽尼克（Zernike）相

位进行训练，使全息图的计算时间缩短至13 ms，解决了

全息再现像质量低和离焦模糊失真等难题。

模型监督方法通过将可微物理模型嵌入全息图

的生成过程，并利用损失函数直接在全息再现像的强

度上惩罚高方差分量。该机制能有针对性地抑制全息

图中经衍射传播后产生的散斑噪声，同时，以物理一

致性的方式提高全息再现像的保真度。

表3总结了近年来具有代表性的模型监督方法的

特性。这些方法通过DNN来学习光的衍射传播过程，

相比于数据监督方法具有全息重建质量高和可解释

图5　文献[6,24]模型监督方法的低噪声全息3D显示效果

Fig. 5　Low-noise holographic 3D display effects of the 
model-supervised methods in Refs. [6,24]
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性强的优势。然而，将物理模型融入网络架构会显著

增加计算开销；此外，当前的主流方案主要采用平面

光传播算法，全息图的计算被限制在固定视角的 2D

切片上，无法呈现具有多视角的全息3D显示效果。如

何进一步提升全息图的生成速度与全息再现像质量、

提升网络对不同场景的泛化能力，以及实现更自然的

多深度遮挡与彩色显示效果，仍是模型监督方法需要

继续关注的问题。

2.3　混合监督方法

混合监督方法通过有机融合数据监督方法与模

型监督方法，在避免数据依赖的同时可提升全息重建

质量。为了突破网络模型的性能上限，Shi等[33]提出了

一种监督训练和无监督训练相结合的两阶段训练策

略TensorHolo v2，用于生成高质量3D全息图；该方法

构建了一个高质量的目标数据集MIT−CGH−4K−V2，

先利用目标数据集进行预训练，再通过衍射模型进行

无监督微调，突破了数据监督方法对全息重建质量的

限制；该方法的实验效果如图6（a）所示。

进一步地，研究者将混合监督思想拓展至光学系

统与算法的联合优化层面，Gopakumar等[34]在Nature

期刊上发表了一种彩色3D全息AR显示系统，该系统

将彩色超表面光栅、紧凑型色散补偿波导结构与AI驱

动的全息算法进行协同设计，消除了空间光调制器与

波导之间对笨重准直光学器件的依赖；如图 6（b）所

示，该系统将波导模型与相机在环训练策略相结合，

从而在紧凑的可穿戴设备中实现了高质量的彩色 3D

全息AR显示效果。

然而，文献[33‒34]方法仍需要一定规模的配对数

据集参与训练。为了降低网络模型对配对数据集的依

赖，Sun等[35]提出了一种基于CycleGAN的非配对学习

方法，用于复振幅重建与全息图生成；该方法利用循环

一致性损失，在无需配对数据的条件下学习物体与全息

图之间的映射关系，训练后的网络不仅能够完成高质量

的全息重建，还同时学习到了全息成像系统的物理特

性。在此基础上，Zhang等[36]提出了一种基于循环一致

物理约束的非相干自干涉数字全息自适应重建网络，采

用双输入全连接架构进行自适应特征优化，并通过嵌入

非线性解卷积的循环一致性损失来强化物理一致性约

束，实现了在数据稀缺条件下的高质量全息重建。

此外，研究者还尝试利用混合监督方法对衍射传

播模型进行误差补偿。Yuan 等[37]提出了一种衍射传

播误差补偿网络；该网络通过预测残差值来校正传播

误差，使衍射过程逼近理想状态，从而抑制了吉布斯

现象而导致的振铃伪影；将该网络应用于 HoloNet[6]

和复值卷积神经网络（CCNN）[28]时，全息再现像的峰

值信噪比分别达到32.47 dB和29.53 dB。类似地，Tong

等[38]提出了 U 型残差密集网络 U‒RDN，通过深度学

习方法获得低空间相干条件下的最优全息图生成方

案；该方法使用光学实验生成大规模图像数据，并通

过深度学习进行分析与复原，在其他数据集上展现出

较强的鲁棒性。

混合监督方法通过加权组合数据损失与物理损

失，能在有效抑制高频散斑噪声的同时，实现高保真

的全息再现像，在数据稀缺或传播模型存在误差时，

仍能表现出较强的鲁棒性。表 4总结了近年来具有代

表性的混合监督方法的特性。目前，基于混合监督的

方法通过融合多种训练策略、非凸优化算法、引入弱

监督学习范式等途径，在突破单一方法性能瓶颈方面

表3　典型的模型监督方法的特性

Tab. 3　Characteristics of typical model-supervised methods

方法

MW−CANet+CCNN[26]

ResC−CNN[28]

SST−holo[29]

FS−Net[31]

EEPMD−Net[32]

网络类型

CNN

CNN+ResNet

CNN

CNN

CNN

损失函数

均方误差损失

多尺度结构相似性损失

负皮尔逊系数

多尺度结构相似性损失

多尺度结构相似性损失

数据集

DF2K

MIT−CGH−4K−V2

MIT−CGH−4K

DIV2K

CREStereo+DIV2K

图6　文献[33‒34]混合监督方法的低噪声全息3D显示效果

Fig. 6　Low-noise holographic 3D display effects of the 
hybrid-supervised methods in Refs. [33‒34]
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展现了巨大潜力。然而，多阶段训练的复杂度、混合监

督中的协调机制及非配对方法在极端条件下的稳定

性，仍是该类方法需要进一步解决的问题。未来，随着

超构表面等新型光学元件与AI算法的深度协同设计，

混合监督方法有望成为实现紧凑型全息3D显示系统

的重要技术路径。

3　结论与展望

理想的全息 3D显示对全息图的计算速度和重建

质量都提出了很高的要求，深度学习为全息 3D显示

的发展提供了强大助力，但仍面临以下难题：

1）在数据监督方法中，DNN的训练效率低，对训

练数据集依赖性强；

2）在模型监督方法中，全息图生成速度远未达到

实时交互需求；

3）在混合监督方法中，单纯拓展DNN的深度或宽

度带来的增益越来越有限。

虽然，第 2节中介绍的部分研究尝试通过小批量

数据集、并行加速硬件和多阶段训练策略来缓解上述

问题，但这些方法仍然难以兼顾全息再现像的保

真度。

为解决这些难题，未来的研究可以考虑从以下路

线推进：

1）针对数据监督方法中训练效率低、对数据集依

赖性强的难题，可运用迁移学习方法，将预训练从大

量自然图像或衍射传播模型的通用视觉DNN迁移到

全息图生成任务中，使用少量全息图数据进行微调，

便可在缩短训练时间的同时降低对数据集的依赖；

2）针对模型监督方法中全息图计算速度慢的难

题，可以设计轻量级DNN，借助知识蒸馏、模型剪枝、

高效卷积算子与稀疏化表征等，在保持全息图计算精

度的同时降低模型的复杂度，从而显著提升全息图生

成速度；

3）针对混合监督方法中DNN性能增益有限，全息

再现像质量难以提高的问题，可以探索新型 DNN 架

构，如将Transformer模型、自注意力机制和扩散模型

等引入全息图生成任务，突破传统CNN的性能边界。

深度学习是推动全息3D显示技术从实验室走向应用

的关键，随着全息图的训练效率、DNN的推理速度与

全息再现像质量的提升，全息3D显示技术有望带动医

学成像、工业检测、教育与娱乐等产业的变革。
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Abstract: 

Significance Holographic 3D displays reconstruct the complete wavefront information of 3D objects and are therefore regarded as a key di‐

rection in the development of next-generation naked-eye 3D displays. However, traditional hologram generation methods struggle to 

achieve a balance between holographic reconstruction quality and computational speed. Among these challenges, the suppression of speckle 

noise remains a central issue in holographic 3D displays. Arising from coherent illumination and random phase distributions, speckle noise 

represents a primary factor that affects the quality of holographic reconstructions. In recent years, deep learning has provided a new compu‐

tational paradigm for generating low-noise holograms. Therefore, this study systematically reviews deep learning-based methods for low-

noise hologram generation and provides a detailed discussion of the fundamental principles, technical advancements, and future trends of 

data-, model-, and hybrid-supervised methods, with the aim of providing a reference for the further optimization of low-noise hologram gen‐

eration methods.

Progress In recent years, low-noise hologram generation methods based on deep learning have experienced rapid development, and innova‐

tions in data- , model- , and hybrid-supervised methods have driven advances in holographic 3D displays. Data-supervised methods de‐

pended on paired datasets of target images and holograms, and low-noise holograms were generated by learning the mapping relationships 

between them. Early data-supervised studies focused on applying deep neural networks to hologram generation, in which tensor holography 

enabled the real-time synthesis of low-noise holograms, whereas diffraction-engineered networks further enhanced the visual realism of ho‐

lographic 3D displays. One noteworthy strategy directly generated low-noise holograms from 2D target images, which simplified the con‐

struction of training datasets. However, data-supervised methods remained highly dependent on large-scale, high-quality datasets, and gen‐

eralization ability and model performance were closely associated with dataset quality. Model-supervised methods embedded differentiable 

physical models into the training process, which avoided reliance on paired datasets and enabled unsupervised or self-supervised learning of 

low-noise holograms by minimizing the intensity difference between reconstructed and target images. Hardware-based model-supervised 

methods calibrated optical aberrations through system feedback and achieved high-quality color holograms. Software-based model-

supervised methods introduced complex-valued neural networks or lightweight architectures and generated holograms with high accuracy 

and high frame rates. In addition, model-supervised methods were applied to address occlusion problems in complex 3D scenes. However, 

model-supervised methods required repeated diffraction propagation calculations, which resulted in high training costs. Hybrid-supervised 

methods integrated the advantages of data and model supervision and generated high-fidelity, low-noise holograms by combining data and 

physical losses. For example, the two-stage hybrid training method first pretrained networks on high-quality datasets and performed unsu‐

pervised fine-tuning using physical models, surpassing the performance ceiling of data-supervised methods. Under data-scarce conditions, 

hybrid-supervised methods based on nonpaired learning achieved object-to-hologram mapping through cycle-consistency structures. 

Hybrid-supervised methods were also applied to optical system optimization, propagation error compensation, and hologram generation un‐

der low spatial coherence. However, hybrid-supervised methods still encountered challenges associated with complex training processes 

and limited stability.
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Conclusions and Prospects Although deep learning has driven the rapid development of holographic 3D displays, several challenges re‐

main: 1) in data-supervised methods, the training efficiency of deep neural networks remains low, with a strong dependence on training data‐

sets; 2) in model-supervised methods, the speed of hologram generation does not yet satisfy the requirements for real-time interaction; 3) in 

hybrid-supervised methods, the performance gains achieved by simply increasing the depth or width of neural networks are limited. There‐

fore, future research is expected to proceed in the following directions: 1) transfer learning methods can be applied to reduce the training 

time required for data-supervised methods and alleviate dependence on datasets; 2) lightweight neural networks can be designed to improve 

the generation speed of model-supervised methods; 3) novel architectures, such as Transformer models, self-attention mechanisms, and dif‐

fusion models, can be explored to extend the performance boundaries of neural networks. With continued improvements in training effi‐

ciency, inference speed, and reconstruction quality, holographic 3D displays are expected to facilitate transformative applications in medi‐

cal imaging, industrial inspection, education, and entertainment.
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