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深度学习算法及其在光学的应用
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摘 要： 深度学习作为机器学习的重要分支，自出现之初就掀起了机器学习的又一次高潮。深度学
习在诸如图像识别与分类、语义分割、智能驾驶等多个领域有着优异的表现。同时，深度学习算法以
其抽象特征识别和提取特性，极强的模型构建和泛化推广能力，被广泛应用于光学领域，如计算全
息图产生与成像、数字全息的无参数重建和光谱共振曲线预测等方面。详细介绍了深度学习的基本
原理及在图像分类、超分辨成像、计算全息和数字全息、表面等离激元共振曲线预测、超表面的结构

设计等方面的典型应用研究，并探讨了深度学习在物理光学领域未来值得研究的方向。
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Deep learning algorithm and its application in optics
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Abstract: As an important branch of machine learning, deep learning has reached another climax of
machine learning since its inception. Deep learning has excellent performance in many fields such as
image recognition and classification, semantic segmentation, and intelligent driving and so on. At the
same time, deep learning algorithms are widely used in the field of optics such as computational
hologram generation and imaging, non -parameter reconstruction of digital holography, and spectral
resonance curves prediction due to their abstract feature recognition and extraction characteristics, strong
model building and generalization capabilities. This article detailed the basic principles of deep learning
and its typical application research in image classification, super-resolution imaging, computer generated
hologram and digital holography, prediction of surface plasmonics resonance curves, and structural design
of metasurfaces. And future development of deep learning in the physical optical field was worth
exploring.
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0 引 言

机器学习是一门基于经验学习的计算机科学 ，

它通过对输入数据的特征提取和识别来发现其内在

的经验规律。 目前各种机器算法结构模型在金融股

市、医学图像、工业生产、科学研究等领域有着广泛

的应用。 最初的人工神经网络就是模拟生物的神经

网络模型构建的计算结构 [1-2]，具有较强的模型学习

能力和鲁棒性。随后由于其自身的限制，多层感知机

逐步取代人工神经网络 [3-4]。 感知机模型被扩展到具

有多层神经网络模型 [5]，结构复杂程度进一步提高，

能学习更加深层的特征，因而得到进一步的推广。由

于早期的神经网络无法解决非线性问题， 并且存在

训练数据量大，时间长，容易过拟合等缺陷，这使得

神经网络模型陷入发展的瓶颈期。

1995 年支持向量机 (Support Vector Machine,
SVM) 为解决非线性分类问题被加以改进并且得到
广泛关注 [6-7]。 该算法基于核方法，其核心思想是将

原始的数据通过某种非线性映射到多维空间中 ，然

后再利用线性分类器进行处理 ， 具有模型简单 ，解

释性强的特点，更重要的是其回归分类性能比最早

提出的神经网络更优。 特别是 SVM 在小样本的处
理上有着很好的表现。 SVM 是针对二分类设计，对

于多分类任务要进行专门的推广。 因此在多核分类

的模型数据中效率会降低。 自 2008 年之后，随着大

数据时代的到来 ，SVM 显然已经不能满足大规模
数据处理和更多分类的要求。 同时 ，神经网络处理

非线性问题存在的缺陷，如非线性函数的梯度消失

或梯度爆炸等问题被逐渐克服解决 ，以及计算机性

能和显卡运算 (Graphics Processing Unit, GPU)等
能力的提升， 使得深层的神经网络重新焕发生机 。

例如神经网络的规模可达到 1 207 层以上 ，极大地

提高了大规模数据的特征提取和识别能力。这些神

经网络让计算机从经验中学习 ，并且通过层次化的

概念来理解世界。这样计算机便能够构建简单的知

识来学习复杂的知识，当层次增多之后便得到一个

深层的图谱，笔者称之为深度学习 [8]。 目前 ，深度学

习的主要基础模型有卷积神经网络 (Convolutional
Neural Network, CNN)[9-10]，循环神经网络(Recurrent
Neural Network, RNN) [11 -12]， 生 成 对 抗 式 网 络

(Generative Adversarial Network, GAN) [13]， 受限

玻 尔 兹 曼 机 (Restricted Boltzmann Machine,
RBM) [14]， 深度置信网络 (Deep Belief Network,
DBN)[15]等。

为方便和加快依托和借助深度学习优势的产业

和各个领域的推广应用 ， 诸如 Google、Facebook、
Microsoft 等公司都纷纷研发并开源了深度学习的
框 架 。 Google 的 TensorFlow 框 架 、Facebook 的
Caffe 框架、百度的飞桨 Paddlepaddle 等都是目前主
流的深度学习框架。 TensorFlow 编程接口都是基于
图形界面 ，可在 Python 平台方便的运行 ，算法结构

简单清晰， 再加上 Python 可以调用 GPU 进行并行
运算，结合 Nvidia 公司提供的深度学习的高性能库
单元—cuDNN 等大大提高了深度学习训练速度和
模型性能。 还有一种是基于常用的机器学习算法的

Scikit-Learn[16]。 这些学习框架基本上能满足各类深

度学习开发者的需求，提高工作效率。而在物理科学

研究方面，深度学习有着广泛的应用。如计算全息成

像，超分辨率成像，表面等离激元共振图谱，逆向设

计等都有极好的表现。 文中首先介绍了在光学成像

分类和微纳光学中的逆向设计中常用的卷积神经网

络和对抗神经网络算法的原理； 接着从传统的物理

模型与神经网络结合的案例详细介绍了深度学习在

物理光学中的典型应用研究； 最后介绍了深度学习

在物理光学科学研究的应用前景。

1 深度学习算法基本原理

1.1 卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是一种基于卷积运算的神

经网络模型 [9-10, 17]。 卷积网络在车牌文字识别、人脸

识别、自动驾驶等多个领域都有优异的表现 。 经典

的 LetNet-5 是由卷积网络之父的 Yann LeCun 于

1995 年提出的，奠定了卷积神经网络的基础 [18]。 卷

积神经网络最初是用于手写字符的识别与分类 ，其

分类的精度能到达 98%以上，在当时机器学习领域

轰动一时。 其实早在 20 世纪 90 年代，CNN 网络模
型被用于简单的文字识别 ，语音识别 ，人脸识别等

场景的应用 [19-24]。到 21 世纪之后，随着计算能力的

提升 ，10~20 层的卷积神经网络就能达到上百万的
神经元相连接，而训练时间缩短到几个小时。
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1.1.1 卷积运算
如图 1 所示，经典的 LetNet-5 神经网络主要由

输入层 (Input)， 亚采样层 (Subsampling), 卷积层
(Convolutions)和全连接层 (Full connection)及输出
层(Output)构成。 卷积是 CNN 计算的核心所在。 卷

积神经网络的特征提取是基于卷积核对图像的卷积

运算操作完成的， 提取的图像特征也被储存在核函

数集中。在机器学习的应用中，输入的数据通常是高

维度的，而核函数也是高维度的数据组。一般把这种

高维数据组称为张量。 这样便可以对核函数进行拆

图 1 LetNet-5 神经网络结构 [18]

Fig.1 LetNet-5 neural network structure[18]

分处理，提高运算效率。

1.1.2 卷积神经网络特征
卷积神经网络有三个主要特征：稀疏交互、参数

共享、线性平移 [25]。传统的神经网络主要是通过多个

矩阵连续相乘来建立输入和输出的关系。 结构特征

通过矩阵存储的数据来表示。

稀疏交互式，也叫稀疏连接，是指网络模型中前

后相连接的矩阵大小不同， 且矩阵将会变得越来越

小，从而大大减小了运算量。 一般而言，每一个卷积

层之后都会有一个池化层。 池化层的作用就是对矩

阵降维运算，进一步减轻数据冗余，减小计算量 ，提

高计算速度。

参数共享是指在 CNN 模型运算过程中，多个函

数使用相同的参数，如权值、偏置等。 卷积运算中的

参数共享可以使得每一层的卷积运算都针对一个参

数集合进行学习，从而能够显著提高 CNN 模型的计
算效率，节省内存空间。

平移特性就是利用卷积和相关的平移特性就使

得图像在平移、缩放、旋转等过程中不影响模型的性

能，从而符合实际的应用需求。

1.1.3 卷积神经网络的基本结构
现在沿用的 CNN 一般包含五层结构： 输入层、

卷积层、激活层、池化层、全连接层。根据不同任务目

标的需要，CNN 的结构会进行优化和改进， 其中卷

积层、激活层和池化层都可以循环叠加，但总体基本

沿用这个结构 [26-30]。

激活层中常用的激活函数有：

(1) Sigmoid 函数 [31]

f(z)= 1
1+e

-z (1)

如图 2(a)所示，Sigmoid 函数能将输入的任意实
值函数转化为 0~1 之间的输出， 以便于统计概率的

表示。 缺点是在神经网络反向梯度计算的过程中极

易出现梯度消失和梯度爆炸等问题。 另外，Sigmoid
函数的输出不是零对称的正态分布。 这样就使得在

梯度计算后期收敛速度相当慢，影响训练效率。另一

个缺点就是其解析函数含有幂函数， 不利于计算机

的梯度求导运算。

(2) Tanh 函数 [32]

Tanh(z)= e
z
-e

-z

e
z
+e

-z (2)

它解决了 Sigmoid 函数的非零值正态分布问
题，但是仍然无法梯度消失和幂函数的问题。

(3) ReLu 函数 [33]：

ReLu(z)=max(0, z) (3)
如图 2(c)所示，ReLu 函数在向右方向已经解决

了梯度消失的问题。 实际上 ， 从表达式可以看出 ，

ReLu 函数事实上是一个取最大值函数，输出值是非
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负值。 其解析式很简单，解决了梯度消失的问题，并

且具有计算速度快和模型收敛速度快等优点。

(a) Sigmoid 函数

(a) Sigmoid function

(b) Tanh 函数

(b) Tanh function

(c) ReLu 函数

(c) ReLu function

图 2 三种主要激活函数

Fig.2 Three main activation functions

这些激活函数在大多数开源的深度学习框架中

都被集成，调用运算极其方便。全连接层的作用是实

现分类，对手写数字识别、动物分类、图像空间语义

分割等任务至关重要。全连接层一般为一维长矩阵，

与激活函数组合能够增加模型的非线性表达分类能

力，但是存在容易造成模型过拟合，增加计算负担 ，

降低运算效率等问题。

1.1.4 损失函数
损失函数对 CNN 网络的训练和优化收敛有着

至关重要的影响。 常用的损失函数如下：

(1) 均方差损失函数(Mean Square Error, MSE)
均方差是比较常用的损失函数， 用以评价测试

数据与目标数据的差异。 在神经网络中的损失函数

的定义如下：

L(w, b)= 1
2N

N

1
Σ y-a

2
(4)

式中 ：N 为神经元数量 ；y 为目标数据 ；a 为测试数
据。测试数据一般来自于网络的预测输出 a=f(w·x+b)。
x 为训练数据 ，w 为权值 ，b 为偏置 ，f 为激活函数 。

MSE 在线性回归中表现较好，可以有效地计算反向

的梯度传播。当激活函数为 Sigmoid 函数时，容易造

成梯度的损失， 从而导致层数较浅的权值没有被更

新，即存在梯度消失的问题。因此在逻辑回归中选择

MSE 需要考虑梯度的损失情况。

(2) 交叉熵函数(Cross-Entropy)
交叉熵函数作为损失函数是基于 Softmax 计算

的 ，Softmax 将网络的输出转换成概率的形式作为

预测输出。Softmax 的函数表示为：pi =
e
z i

k

j=1
Σe

z j

。其中，

e
z i

是某一计算的分类输出的数值， 分母则是所有计

算分类的总和。这样就得到了类别的输出概率 pi 。那

么交叉熵的损失函数定义为：

J(o, y)=- 1
N

N

1
Σ

k

j=1
Σ oi·logyi +(1-oi )log(1-yiΣ Σ) (5)

式中 ：oi为目标值 ；yi为预测值 ；N 为数据总量 ；k 为

类别数。在计算中，仍然以 Sigmoid 函数作为激活函
数，将公式 (1)代入公式 (5)，计算最后的反向传播梯
度可知隐层的梯度仍然存在 Sigmoid 函数， 这就解

决了输出层神经元学习率缓慢的问题。

上面也提到有多种激活函数可供选择 ， 其中

ReLu 函数形式相对简单，在梯度计算过程中的内存

消耗较少， 并且 ReLu 函数将一部分神经元的输出
变成 0，使得网络变得稀疏了，在一定程度上减缓了

过拟合问题。在实际的训练过程中，均方差的误差函

数一般与 Sigmoid 函数结合适用于线性回归问题 ，
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对于真实结果的差别越大，则区别就会越大，回归精

度越高。 MSE 在分类问题中则容易出现梯度消失的
情况， 而交叉熵函数可以解决分类模型中的梯度消

失的问题。交叉熵函数只关心分类的结果是否正确，

而 MSE 函数则注重每个类别的大小，这在实际的分

类问题中是没有必要的。 因此交叉熵函数更适合逻

辑回归问题。

1.1.5 优化算法
(1) 随机梯度下降(SGD)
这种优化算法的优点在于可以分散训练的数据

量，减少计算机的负载，提高计算效率。 特别是当训

练数据出现重复时，SGD 在训练中也不会因为分块
训练模式而降低效率。 学习率一般通过经验和误差

来选取。 过大的学习率则会造成目标曲线的剧烈震

荡，造成神经网络无法正常的更新参数，使得训练模

型不能够正常收敛。 而过小的学习率则容易使系统

局限于局部最小值无法跳出。 而这个最小值往往使

得系统的损失值较大， 并不能完成对神经网络的优

化。

(2) 动量(Momentum)
根据牛顿运动定律， 动量表示物质的质量与速

度的乘积。 假设质量为单位 1，那么速度在数值上等
于物质运动的动量。引入动量到 SGD 中可以一定程
度地解决其随机更新的不稳定性， 因为它在更新时

在一定程度上保留之前梯度的方向， 同时利用当前

分块来微调更新方向。

(3) 自适应矩估计(Adam)
这种优化方法主要是对学习率的调整 ， 因为

SGD 中的学习率是固定或者依据训练者经验调节

的，训练结果千差万别。 Adam 方法借鉴了自适应梯

度 (Adagrad)、Adadelta 和 RMSprop 等算法对学习

率的自更新方式。

这种优化方法的好处是可以动态地调控学习

率，使其朝着稳定的方向变化，在优化网络参数的过

程中能够根据输入数据高效地寻找到全局最优解 。

而在实际的训练和应用中， 没有一种函数或者算法

可以完美地解决所有问题，因而，根据实际的应用需

求在了解算法原理的基础上选择合适的函数和参数

是重要的。

卷积神经网络在深度学习的发展中发挥了重要

作用。 CNN 具有极好的模型泛化能力，其收敛速度

快 ，模型逼近能力强。 然而， CNN 是一种监督学习
算法，训练数据要求有标签，也就是参考标准。事实

上， 大量的训练数据产生都不可能自动附带标签 ，

这就需要人为进行标记，需要耗费大量的人力和时

间成本 。 接下来介绍一种高效的半监督的神经网

络。

1.2 生成对抗式网络

1.2.1 生成对抗网络基本结构
生成对抗式网络 (GAN)是基于博弈对抗思想

的一种生成式模型 [13, 34-36]。 它有两个子网络 ，即生

成模型和判别模型。 如图 3 是 GAN 的博弈过程示
意图。

图 3 GAN 博弈示意图 [13]

Fig.3 Schematic of GAN game[13]

生成模型首先对真实的数据进行建模， 随后在

网络中不断产生全新的数据， 而判别模型则根据部

分已知条件来识别生成模型的真假， 即是否满足模

型的要求。经过不断的判断结果反馈，生成模型能够

生成精度越来越高的数据， 从而判别模型也无法识

别生产数据的真假。 这实际上是生成模型与判别模

型的 “极大极小博弈”。 从 GAN 模型的判别目标函
数能直观分析此博弈过程 [13]，如图 4 所示。

min
G

max
D

V(D, G)=Ex~P da t a
[logD(x)+

Ez~pz (z)[log(1-D(G(z)))]] (6)

GAN 中的生成模型 G 和判别模型 D 均采用了
多层感知机模型。式中 pz是噪声先验条件，它的作用
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主要是学习生成模型在训练数据集上的概率分布 。

G(z)表示生成模型，产生新的数据。 D(x)则是指数据
x 来自真实训练数据的分布概率 pdata 。该式左侧表示

更新 D 时需要最大化公式右侧的表达，更新 G 时需
要最小化右侧的表达。 即在对判别模型 D 进行更新
的时候，对于来自真实数据 pdata而言，模型的趋势是

logD(x)越大越好，即 D(x)趋向于 1。 生成模型产生
的数据 G (z)则希望 D (G (z))越来越接近于 0，即
logD(1-G(z))越大越好 ，从而 D 模型整体趋向于越
来越大，D 模型的判别能力就越强。 在对生产模型 G
进行更新时， 模型趋向于 G 产生的数据与真实数据
相同。 D(G(z))趋向于 1，那么 log(1-D(G(z)))趋向于
越来越小。此外值得注意的是 GAN 中采用的损失函
数和优化算法多与 CNN 中的方法近似。因此在训练

网络和参数优化的过程可以参考上一小结。

图 4 GAN 算法流程图 [13]

Fig.4 GAN algorithm flow chart [13]

1.2.2 生成对抗网络的应用
GAN 的提出引起了许多开发者和学者关注 。

经过诸多研究人员的发展 ，GAN 已经有了各方面
的拓展 ，如三维物体的产生与重建 [ 37-38]、文本语义

分析 [ 39]、图-图翻译转换 [ 40]、图像超分辨率 [ 41]、视频

动态分析 [ 42]、人脸处理 [ 43-48]等 。 特别地 ，在参考文

献 [35]中提出的一种深度卷积生成对抗式网络(Deep

Convolutional Generative Adversarial Networks,
DCGAN) 是将卷积神经网络与 GAN 相结合的网络
模型。 其模型结构如图 5 所示。

该模型的基本结构是用多层反卷积层， 此反卷

积只能还原出原始信号的大小，并不能够得到真值，

因此不是真正的反卷积。 DCGAN 的另一个特点是
对池化层的操作。在反卷积操作的过程中，使得池化

核函数的步长增大，从而使得输出矩阵增大。

图 5 DCGAN 模型结构图 [35]

Fig.5 Schematic of DCGAN model [35]

如图 6 所示， 借助 DCGAN 模型能够基本实现
图像的匹配过滤等功能。 如将戴眼镜的男人与不戴

眼镜的男人相减，提取眼镜信息；然后与不戴眼镜的

女人相叠加，输出女人像戴着类似眼镜。但是该文章

Algorithm 1 Minibatch stochastic gradient descent training pf
generative adversarial nets. The number of steps to apply to
the discriminator, k, is a hyperparameter. We used k =1, the
least expensive option, in our experiments.

For number of training iterations do
for k steps do
·Sample minibatch of m noise samples {z (1), … ,z (m)} from
noise prior pg(z).

·Sample minibatch of m examples {x (1), … ,x (m)} from data
generating distribution pdata(x).

·Update the discriminator by ascending its stochastic gradient:

△θ d

1
m

m

i=1
Σ logD(x

( i )
)+log(1-D(G(z

( i )
))) ))

end for
·Sample minibatch of m noise samples {z (1), …,z (m)} from noise
prior pg(z).

·Update the generator by descending its stochastic gradient:

△θ d

1
m

m

i=1
Σlog(1-D(G(z

( i )
)))

end for
The gradient-based updates can use any standard gradient-based
learning rule. We used momentum in our experiments.

图 6 GAN 人脸识别与编辑输出结果 [35]

Fig.6 Result of GAN human face recognition and edition[35]
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指出模型仍然存在人脸无法准确对准和缩放， 输出

像模糊等问题 [35]。

GAN 能够根据先验知识自动生成模型数据的

巨大优势将为深度学习带来更多可能。 由于其训练

过程中不需要进行复杂的近似， 训练数据来源于生

成模型的随机采样， 大大提高了模型训练的效率 。

GAN 模型也并不是完美的。 GAN 采用对抗学习的
原则， 在模型训练过程中生成网络和判别网络同时

进行训练，而在实际的过程中，很难把握其训练的同

步性， 模型稳定性差。 另外，GAN 模型的可解释性

差，容易出现模型坍塌的情况。 在 GAN 随后的发展

过程中， 模型得到不断的优化改进，WGAN 的出现

基本解决了上述问题 [49]。但是关于 GAN 的收敛性和

博弈均衡仍是值得探讨的问题。 没有任何一种网络

模型能够满足设计者的所有要求 。 不可否认的是 ，

GAN 模型的思想是先进的， 将 GAN 与其他模型思

想相融合在实际应用中解决实际问题才是模型存在

的意义。

2 深度学习算法在光学中的应用

近些年来，机器学习，特别是由于深度学习的发

展， 使得其在光学成像探测和光计算中也获得广泛

的应用 [50-54]。 特别的，通过借鉴深度学习的方法，设

定无参数衍射聚焦、提高分辨率等预期目标，从而在

光学迭代相位成像、超分辨率成像、鬼成像等方面得

到有力的拓展 [55-58]。 文中笔者将重点介绍基于深度

学习在光学计算中的应用， 如全光学网络中的图像

分类和成像，生物荧光组织的超分辨率成像，数字全

息和计算全息的再现， 微纳结构的光谱曲线预测与

逆向结构设计。

2.1 深度学习实现图像分类和成像

图像分类是机器学习的基本任务。 将算法应用

到光路中， 利用光的衍射传播和机器学习算法计算

分类图像是一个新颖的课题 [59]。

图 7 [59]所示为利用深度学习算法训练神经网

络，将训练好的神经网络每层作为相位板，用 3D 打

印技术实体化，从而可利用“光计算”实现图像分类

和单透镜成像功能 。 图 7 中利用手写数字数据集

MNIST 和 Fashion-MNIST 数据集训练神经网络分

类模型，并在测试模型中得到极好的表现效果 [60-61]，

实验能够达到 90%的预测精度。 图 7(c)、(e)通过设计

单透镜模型， 物体通过模型能够在特定的距离处成

清晰的图像，图 7(e)中给出了光在传播方向上振幅

和相位的分布。 该工作集成了神经网络训练、设计、

相位板加工等方法， 为相关领域采用神经网络并进

行实体化应用提供依据和参考。 该课题组同时还提

出一种类依赖的微分探测来提高光学衍射神经网络

的预测精度 [62]。 这种方法在一定程度上缓解了分类

探测器只能够探测强度的局限性。 每组分类分成一

正一负两个探测器。训练时，将反馈的正负探测结果

进行比对，进一步提高预测精度。文章中盲测了常用

的 MNIST, Fashion-MNIST, 和 grayscale CIFAR-

10 数据集能够分别达到 98.52%，91.48%和 50.82%

的准确率。 这非常接近利用全计算机分类预测精度

98.77%，90.27%，和 55.21%。 将机器学习算法，特别

是深度学习算法用于光学网络实现图像分类和成像

将有助于提高光学系统的灵活性。 这在许多光学计

算中是非常值得借鉴和推广的。

(a) 光学衍射神经网络示意图 (b) 图像分类示意图 (c) 神经网络透镜成像示意图

(a) Schematic diagram of all optical (b) Schematic diagram of (c) Schematic diagram of neural

diffraction neural network image classification network lens imaging
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(d) 图像分类测试结果 (e) 神经网络透镜轴向衍射强度图

(d) Image classification test results (e) Neural network lens axial diffraction intensity map

图 7 全光学神经网络结构及应用 [59]

Fig.7 All optical neural network structure and applications [59]

2.2 超分辨率成像

超分辨成像一直以来都是光学成像中的热点话

题。根据瑞利衍射的规则，普通光学系统的成像分辨

率有一个上限，称为衍射极限。诸多学者都做了大量

的工作力求突破衍射极限成像，获得更高的分辨率，

如受激发射损耗 (Stimulated Emission Depletion
Microscopy，STED), 随机光学重建显微 (Stochastic
Optical Reconstruction Microscopy, STORM) 等实
现了衍射极限的突破 [63-66]。 但是这类光学系统相对

复杂，操作难度大，设备昂贵等问题让许多研究组望

而却步。 深度学习的出现给超分辨率成像和全息重

建提供了一条新的思路 [67]。

将深度学习与生物显微成像相融合， 提高成像

深度和分辨率是一个极好的方案 [68]。 如图 8 所示，该

网络模型基于卷积神经网络框架， 由于卷积运算的

效率高和平移不变等特性， 能够对输入图中的细节

和特征信息进行快速的学习。 经过反复多样化训练

的网络还能重建出高分辨率的图像。因此 CNN 在图
像处理领域有着极好的适应性。

将 40×/0.95 NA 显微镜采集到的图像 , 如图 9
(b)、(g)、(l)作为输入进入网络模型，经过网络输出的

图像的分辨率有了明显提升 ，如图 9 (c)、 (h)、 (m)。
将第一次网络输出图像作为输入再一次进入网络

模型后 ， 得到的输出图像能够比输入像的分辨率

高 ,如图 9(d)、(i)、(n)。可见，经过优化训练后的超分

辨率深度学习网络能够有效地提高同类生物显微成

像的分辨率。 为进一步展现网络模型提高分辨率的

能力 ，文中 [68]获取了 100×/1.4 NA 显微物镜下的图
像作为数据训练并输出，如图 9(f)、(k)、(p)所示。 输

出像的分辨率的对比度有了明显的提升。 文中 [68]还

给出了神经网络的极限分辨率， 在 100×/1.4 NA 的
油浸物镜下采集的图像分辨率能达到分辨率板的

第十组第六线对，而神经网络的输出分辨率则可达

到第十一组第四线对 (线宽 0.345 μm) 的超分辨率
成像，如图10 所示。相比而言，显微系统的衍射极限大

约为 0.355 μm。 因此神经网络的输出已经明显地突

破了成像系统的衍射极限，实现了超分辨成像。

生物组织和细胞的全息成像由于组织透明 ，像

差复杂等问题，一直以来其准确成像是大难题 [69- 70]。

文中 [70]采用深度学习算法对单一强度全息图相位复

原和振幅快速重建，并且取得了极好的表现效果。该

文章采用的基本框架是卷积神经网络。 通过采集大

量的显微实验数据进行训练优化网络， 数据包括不

同生物样品，不同距离，不同放大倍率等条件下的振

幅和相位像。最终经过大量数据的训练过程，使得该

网络具有了极强的泛化能力， 能够在多种不同的输

入全息图的情况下准确重建出无孪生的再现象。 如

图 11 是神经网络训练和重建的示意图。
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图 8 深度卷积神经网络训练流程及超分辨成像 [68]

Fig.8 Deep convolutional neural network training process and super-resolution imaging [68]

图 9 神经网络超分辨成像结果 [68]

Fig.9 Neural network super-resolution imaging results [68]
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图 10 神经网络系统分辨率分析 :(a) 100×/1.4 NA 显微物镜 ； (b)~(d) 明场显微图像；

(e) 输入和输出图像的调制传递函数曲线 ；(f)第十一组第四线对刻线截面强度 [65]

Fig.10 Analysis of neural network resolution：(a) 100×/1.4 NA objective lens; (b)-(d) Bright field microscopy image;(e) Input and

output image MTF curve;(f) Eleventh group of fourth line pairs of line cross-section intensity [65]

图 11 卷积神经网络自动实现全息图无孪生像重建 [70]

Fig.11 Convolutional neural network for hologram reconstruction without twins-image [70]
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根据不同的设计目标，还可以训练并优化系统，

使其能够自动获取全息重建距离进行成像而无需人

工干预。 从图 12 中可以看出，由于记录过程是同轴

全息的， 原始单一强度全息图的重建会受到孪生像

的干扰， 而经过训练的卷积神经网络输出重建能有

效抑制孪生像的干扰，获得清晰的重建结果。相比于

多高度图像迭代重建的传统方法， 该方法具有更高

的计算效率和更好的图像质量。

超表面全息是近几年新兴起的方向， 它结合了

超表面二维平面阵列排列方式灵活、 按需编码等优

点，拥有对光场相位、振幅、偏振、角动量 、频率等进

行调控的能力， 以及全息技术的成像能够再现三维

物体和复振幅特点，具有多自由度编码成像、主动亚

波长调控等优势 [71-74]。 结合深度学习设计所需要的

图 12 采用深度神经网络相位复原方法实现血红细胞预测 。 (a)多高度图像相位复原重建与神经网络输出的血红细胞折射率体积参数

比 ；(b) 单幅全息图 ；(c)、(d) 从单幅全息图中得到振幅和相位图作为神经网络输入 ；(e)、(f) 深度神经网络输出振幅和相位图 ；

(g)、(h)采用多幅图像相位复原算法得到振幅和相位图 [70]

Fig.12 Using deep neural network phase retrieval method to achieve red blood cell estimation. (a) Ratio of phase retrieval and

reconstruction of multi-height image and red blood cell index volume parameter output from deep neural network; (b)

Single hologram; (c), (d) Amplitude and phase map obtained from single hologram as input of neural network; (e), (f)

Amplitude and phase images output by the deep neural network from input(c),(d); (g), (h) Using multiple images phase

retrieval algorithms to obtain the amplitude and phase images [70]

图 13 离轴数字全息记录光路图 [78]

Fig.13 Optical path of off-axis digital holography recording[78]

1226004-11

样品特性和全息图分布， 超表面全息便能更加有效

地根据人为需求设计实现相应的器件和功能。 深度

学习辅助的超表面全息是个热点问题 [75]。 超表面结

构设计和选取往往需要大量的时间和计算能力。 利

用深度学习进行多种结构和等离激元共振模式类型

的训练， 使神经网络能够根据简单的任务目标给出

候选结构，这样就能大大地降低时间成本，并且准确

率上也有很高的保证。 这将对推动超表面全息的发

展具有极其深刻的意义。

2.3 全息图的产生与再现

全息术是指能够记录三维物体振幅和相位全部

信息的技术。随着计算机水平的日益提高，传统的光

学全息与计算相结合成为必然趋势。 传统的数字全

息图大多是基于两束相干光束的干涉得到的， 利用

数 码 探 测 器 件 (Charge Coupled Device, CCD/
Complementary Metal Oxide Semiconductor,

CMOS)探测到全息图，然后利用计算机模拟再现过

程 ， 得到重建像 。 这种全息称为数字全息 (Digital
Holography, DH)[76-77]。

如图 13 所示，全息图的记录采用典型的马赫曾

德离轴干涉的方法 [78]。 再现过程则利用计算机模拟
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图 14 网络模型训练示意图 [78]

Fig.14 Schematic of the neural network training [78]
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菲涅尔传播得到重建像。重建距离与全息图的记录

距离有关，由于某些不确定因素可能导致距离参数

误差过大 ，将很难重建清晰的像 ，这就给图像的后

处理带来了很多困难。 结合深度学习的优点 ，计算

机可以通过先期的训练网络学习全息图的重建过

程，如图 14 所示，进而可在全息图的采集过程中实

时完成全息图的重建，无需模拟全息图的菲涅尔域

的传播距离等参数，从而大大减少数据后处理的时

间 ，提高实验效率 [78]。 同时 ，经过适当训练后的网

络模型能够重建经过平移、缩放、倾斜的振幅、相位

和复振幅全息图。深度学习的使用有效地提高了数

字全息实验效率，对于类似的科研工作很有借鉴意

义。

另 一 种 不 同 于 数 字 全 息 的 计 算 全 息 技 术

(Computer Generated Hologram, CGH) [79]， 即通过
一定的算法利用计算机产生全息图。 计算全息的再

现过程是将生成的全息图置于光路中， 利用光的衍

射实现重建。 深度学习通过学习全息图生成的算法

规则， 能够实时、 快速产生基于 Gerchberg-Saxton
(GS)算法的全息图 [80]。借助于空间光调制器(Spatial
Light Modulator, SLM)的实时刷新、动态调制特点，

可以将生成的全息图加载到 SLM 上，便可观测到动

态的全息图重建像。

如图 15 所示 ， 结合深度卷积残差网络 (Deep
Convolutional Residual Network, ResNet)， 去学习
和计算全息图的重建过程规则 [80]。 经过大量的训

练 ， 使得该网络模型能够具有重建任意二维灰度

GS 全息图的功能。 测试的重建图像与传统计算全

息算法的重建图做了比较，神经网络的输出具备更

清晰的成像效果。 将该方法推广到不同类型全息图

的产生和重建中是非常有必要的。 注意某个神经网

络模型不能够仅仅简单地局限于较窄的问题 ，而应

该泛化 (或容易迁移学习 )到解决同一类问题 ，才更

具有价值。

2.4 微纳结构设计与共振曲线预测

超表面包含微纳米尺度的图案化结构阵列。 基

于超表面对光波前调控特性的多样性， 若要实现特

定的波前调控特性，如光束整形，非线性光学等都需

要利用矢量电磁场分析方法，如有限元模型、严格耦

合波分析、 时域有限差分法进行长时间的建模和扫

描，得到需要的结构分布或共振响应曲线 [81-84]。 时间

成本和计算力水平都是限制其发展的重要因素。

如图 16 所示，深度学习以其特有的特征学习和

建模的能力将为解决这个问题提供便利。 利用深度

图 15 神经网络生成计算全息图 [80]

Fig.15 Schematic of the neural network computer generated

hologram[80]
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学习模型将微纳结构图案与共振响应曲线相映射 ，

实现微纳结构与共振曲线的一一对应。 经过适当的

训练之后 ， 模型能够泛化在某种条件下的一类问

题。 这样在已知微纳结构时 ，便能够通过网络模型

得到对应的真实的共振曲线 ，反之亦然 [85-88]。 参考

文献[85]中将深度神经网络应用到微纳结构的设计
上，获得了很大的成功 。 如图 16(a)所示 ，该网络模

型深度已经超过 10 层，且每层的相连接的神经元最

高甚至达到 1 000 个。 模型已经达到相对复杂的程

度， 但是该模型对结构的光谱曲线的拟合程度仍比

较高。该模型是一个双向模型，既能够通过结构预测

光谱曲线， 又能够根据曲线和必要条件得到结构图

案。 经过训练好的模型能够在毫秒量级时间内得到

输 出 结 果 ， 相 比 于 FDTD 或 FEM 计 算 求 解

Maxwell′s 方程组时间大大缩短。 同时需要注意的

是， 该模型的逆向结构的预测是基于特定的图案的

变化。例如，文中 [85]采用的微纳结构图案的变化是基

于上图 16(a)中“H”型结构。DNN 模型的逆向预测给
出了特定的自由度，如臂长，“1”臂的旋转角等。该网

络并不能够自由地预测和逆向设计任意形式的微纳

结构，在一定程度上限制了模型的推广应用。 另外，

提高模型的深度和逆向结构预测的自由度将会给未

来推向实际微纳光学应用提供一个方法。

佐治亚理工大学的 Wenshan Cai 课题组提出采
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图 16 四种纳米结构光谱预测和逆向纳米参数的神经网络示意图：(a)~(d)四种不同双向网络模型 [85-88]

Fig.16 Four schematics of neural networks for the prediction of nanostructure spectrum and inverse nanostructure parameters:

(a)-(d) Four different bi-directional network models [85-88]

1226004-14

用生成对抗式神经网络进行不同结构的光谱曲线预

测和逆向设计 [89]。 对抗神经网络能够随机生成图

案模型，输入到 GAN 模型中。 网络的输出端为该结

构的光谱曲线。 其逆向设计为从网络的输出端到输

入端，根据光谱曲线输出结构图，如图 17 所示。

从图 18 预测结果可以看出，对比网络的输出和

真实值，二者存在一定的误差。 如图 18(a)中 C 型和
扇形结构呈翻转形式；图 18(d)~(e)中预测的曲线虽
然接近，但结构却不同。这就说明该模型存在非唯一

解。 模型预测的精度也是需要衡量的关键 。 但是 ，

GAN 网络能够解决传统的神经网络只能针对特定
结构训练的问题， 能够多自由度的搜索可能的解空

间，大大提高了网络模型的工作效率和泛化能力。但

该文并没有分析在预测和训练学习过程中从曲线到

图案预测可能会出现非唯一解的情况。 这可能需要

对网络结构和参数进一步改进和优化。

除此之外， 利用深度学习生成光能量分束器和

波长选择器等都实现了较好的效果[87-91]。如图 19(a)所
示， 利用深度学习逆向设计生成的 Z 型波导弯曲器
件和分光器。 Z 型波导弯曲器可以实现波导传输的
方向改变，并且能量损失低。 图 19(b)分光器将入射
多波长的光束分成低通与高通两路。 图 19(c)则实现
不同偏振光束(TE 和 TM 波)的分离。 这个设计是基

于直接二值搜索算法，设计大小为 2.4 μm×2.4 μm。

(a) 双向神经网络模型

(a) Bi-directional neural network model
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(b) GAN model [89]

(b) GAN 模型 [89]

图 17 GAN 模型训练示意图

Fig.17 Schematic of GAN model training

图 18 GAN 纳米结构光谱及逆向纳米结构预测 。 (a)测试和预测结构形状 ；(b)、(d)实际光谱曲线和对应结构；(c)、(e)模型输出的

光谱曲线和对应结构 [89]

Fig.18 GAN nanostructure spectrum and inverse nanostructure prediction. (a) Testing and predicting the shape of the structure;

(b), (d) Actual spectral curve and corresponding structure; (c), (e) Spectral curve of the network output and

corresponding structure[89]

1226004-15

(a) 光束偏折器

(a) Beam deflector
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这类算法一般是基于目标函数的优化。 从优化的结

果来看(图 19 (d))，逆向设计的结构都是无序的非均
匀非圆孔分布。 这样设计的结构具有较大的自由度

和非线性空间， 因此能够较为容易地完成复杂任务

的逆向设计。

深度学习在光学中的应用广泛， 如拓扑优化实

现调控光束波形，隐身斗篷设计，通信集中器逆向设

计等 [94-100]，诸多功能有待进一步挖掘。

3 结论与展望

深度学习算法的思想在计算机科学， 特别是图

像分类与识别、自动驾驶、语义分割、自然语言处理

等领域有着广泛的应用，并在光学领域崭露头角，显

示出巨大潜力。在大数据时代的今天，能够有效快速

的处理和分析图像及更复杂的数据至关重要。 但是

深度学习算法及其与光学的结合仍然具有改善和提

升的空间 [101]：

(1) 数据集的获取及处理。 目前主流的机器学

习算法大多是监督学习机制， 即训练的数据需要包

含数据标签。在正文中提到的全息成像，光谱预测等

方面需要对实验数据进行预处理和标签。因此，在大

多数文章中结构相对简单、数据量少、模型参数少 ，

限制了人工神经网络， 特别是深度神经网络应对复

杂光学问题的能力。 发展和训练无监督学习算法是

非常有意义和使用价值的。然而越复杂的网络，越大

的数据量则会增加预处理时间。 既要保证神经网络

模型的精度和泛化能力， 又要降低训练模型的时间

是深度学习落地应用的重要挑战之一。 (2) 神经网络

与光学机制的契合。光的衍射传播遵从一定规律，试

图让神经网络去理解光的衍射干涉等规律， 摒弃传

播噪声和误差等从而实现准确的预期目标具有一定

的难度。 (3) 目前应用深度学习实现的功能多是单一

网络模型的作用。倘若能够结合多种深度学习模型，

发挥不同机器学习算法的优势，往往能扬长避短，提

高神经网络在解决具体问题时的表现。 (4) 提高计算

能力和完善自学习的机制。 普通的光学系统一般无

法实现在线的实时计算。同时，当光学系统发生非预

期变化时， 探测器记录的图像数据往往偏离训练数

据的分布规则， 这就导致深度学习的模型可能就会

失效，需要重新学习和计算，鲁棒性还不高。 因此发

(b) 波长分束器 (c) 光束隔离器

(b) Wavelength beam splitter (c) Beam isolator

(d) TE/TM波分束器 [90-93]

(d) TE/TM wave splitter [90-93]

图 19 深度学习逆向设计结构示例

Fig.19 Inverse design applications based on deep learning

1226004-16
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展和推动主动自学习的深度学习算法和快速计算也

是非常有必要的。 深度学习算法用于辅助和推动光

计算与通信、芯片结构设计、全息图产生与再现 、图

像处理、超分辨成像、动态智能显示、逆向微纳结构

设计等领域，具有重要研究意义 [102]。
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