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Аннотация.      Разработан метод синтеза голограмм 3D- и цветных сцен, интегриру-

ющий  в процесс обучения модель распространения оптического излучения  в гологра-

фии. Данный метод позволяет неитеративно синтезировать голограммы  с различ-

         ными параметрами сцены, такими как длины волн излучения, расстояния от 

      голограммы до плоскостей восстановления 3D-сцены  и размер пикселя простран-

ственно-временного модулятора света. Проведена оценка быстродействия  и каче-
     ства изображений, восстановленных из голограмм, синтезированных разработан-

ным методом   и методом Герчберга – Сэкстона.  
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Abstract. A method for 3D- and color scene hologram generation was developed. It inte-

grates the numerical light propagation model into the training process. This allows for 

non-iterative generation of 3D-holograms with different parameters, such as: light wave-

length, distance from the hologram plane to the reconstruction place, spatial light modula-

tor pixel size. The speed of the proposed method and the quality of reconstructed images 

was evaluated and compared against the Gerchberg-Saxton algorithm.  
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      Введение.     Существующие итерационные методы синтеза голограмм, такие 
как метод позволяют Герчберга – Сэкстона (ГС) [1], не  оперативно рассчиты-

вать голограммы. Особенно это касается 3D-сцен, где появляется необходи-

мость расчета Это нескольких объектных плоскостей.  не использо позволяет -

       вать данные методы для задач реализации голографических дисплеев  
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и устройств дополненной реальности. Нейронные сети на данный момент ак-

        тивно исследуются для применения  к задачам оперативного синтеза голо-

     грамм [2, 3]. Однако существующие нейросетевые методы не учитывают  
в процессе обучения       такие параметры оптической системы, как длина волны
излучения, расстояния от плоскости голограммы до плоскостей восстановле-

      ния пикселя пространственно, размер  -временного модулятора света. Таким 

образом только, обученная модель будет способна синтезировать голограммы  

в с в соответствии  параметрами, использованными  процессе обучения. Разра-
ботанный метод [4] учитывает      -эти параметры в процессе обучения одновре
менно, что приводит   к адаптивности обученной модели по параметрам опти-

ческой системы. 

Материалы  и методы.      -Метод основан на использовании глубокой свер

      точной нейронной сети  с промежуточными связями [5]. Архитектура сети 

основана на  архитектуре U-net [6], которая широко используется для задач 

голографии [7, 8]. В отличие от стандартной архитектуры U-net, предложен-

ный метод использует сеть  с двумя ветвями, одна отвечает синтез за  фазовой 

        информации информации, а вторая за синтез амплитудной . Это позволяет 
 улучшить качест      во амплитудно-фазового плоскости распределения  в  голо-

граммы. От полученного амплитудно распределения-фазового  производится 
расчет дифракции света для каждой объектной плоскости 3D-сцены. Расчет 

      дифракции для для каждой объектной плоскости позволяет индивидуально  

каждой из них  задавать длину волны излучения, расстояния от плоскости го-

лограммы до плоскостей восстановления, размер пикселя пространственно-

 временного моду      лятора света. Обратный расчет дифракции от полученных 

      распределений затем позволяет получить итоговую голограмму. Функция 

   потерь  в процессе обучения рассчитывается относительно качества изобра-
жений, восстановленных из итоговой голограммы, чем ближе они  к исход-

      ным плоскостям объектным  3D-сцены, тем выше качество синтезируемой 

голограммы. 

Результаты.    -На рис. 1 представлен пример изображений, восстановлен
ных из голограмм 3D-сцен, полученных  с использованием обученной модели 

(  рис. 1, в), метода ГС (рис. 1, б), а В также оригинальные изображения.  таб-

      лице представлена качества численная оценка  изображений, восстановлен-

ных использованием из полученных голограмм, с  коэффициента корреляции 

(    КК) и нормированного среднеквадратического отклонения (НСКО), а также 
оценка быстродействия метода. Также была исследована зависимость быст-

        родействия метода  в зависимости от числа объектных плоскостей  сцены. 

График зависимости представлен на рис. 2. 

 

Численная оценка. Среднее по из проверочному набору  100 3D-сцен 

   Метод Время синтеза, сек НСКО КК 

   ГС 2,8 0,38 ± 0,02 0,911 ± 0,013 

   НС 0,8 0,37 ± 0,02 0,922 ± 0,012 
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Рис. 1. Пример двух восстановленных плоскостей сцены, для голограммы 3D-сцены  

с 16 объектными плоскостями:  

а — оригинальные плоскости; б — плоскости, восстановленные из голограмм, полученных  

с использованием метода ГС; в — обученной модели 

  

 

 
 

Рис. 2. Зависимость скорости синтеза голограмм  

от числа объектных плоскостей 3D-сцены 
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Обсуждение полученных результатов. На рис. 1 видно, что изображе-
ния, восстановленные из голограмм, полученных  с использованием обучен-

ной модели, не уступают    -по визуальному качеству изображениям, получен
        ным использованием  с  метода ГС. Это подтверждается также численной 

оценкой, представленной что  в таблице, которая показывает,  качество изоб-

ражений, восстановленных из голограмм 3D-сцен, полученных  с использова-
    нием обученной модели, не у    ступает качеству изображений, полученным  

с использованием метода ГС. 

Преимущество предложенного метода по быстродействию растет  с уве-
личением числа плоскостей  и достигает 3,5 раз при 16 объектных плоскостях, 

что показывает  потенциальную применимость метода для оперативного син-

теза голограмм  с значительным числом плоскостей. 

 Заключение.     -Предложенный метод демонстрирует качество восстанов

ленных изображений на итеративного уровне современного  алгоритма (КК = 

= 0,922, НСКО = 0,37), превосходя его при этом по скорости в 3,5 раза (при 

количестве плоскостей равном 16). Это показывает перспективность развития 
подобных синтеза методов для оперативного  голограмм 3D-сцен. 
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