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全息环纹噪声的空频协同智能抑制

陈本永， 熊 壮， 黄 柳*， 张艳超*， 傅霞萍
（浙江理工大学  信息科学与工程学院（网络空间安全学院），浙江  杭州  310018）

摘要：数字全息成像中，由微观散射体衍射产生的环纹噪声在数值重建中被非线性放大为结构化相位误差，制约了定量

相位成像与三维重建精度。针对环纹噪声理论模型及抑制方法，提出一种新型空域与频域协同的卷积神经网络模型

FUResNet，建立多颗粒衍射场叠加模型精确模拟环纹噪声，结合傅里叶神经算子、残差学习框架和注意力机制，以实现

环纹噪声的高效抑制与全息图关键特征的精准保留。FUResNet 在仿真及实测全息图中均优于现有方法，其中，背景噪

声标准差降低 73. 9%，峰值信噪比提升 13. 46 dB，仿真中结构相似性提高 13. 9%，在噪声抑制、图像保真和结构保护三

个关键维度上取得实质性改进，为高精度定量相位成像提供有效解决方案。
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Abstract： In digital holographic imaging， ring noise produced by the diffraction of microscopic scatterers is 
nonlinearly amplified into structured phase errors during numerical reconstruction， thereby limiting the ac⁃
curacy of quantitative phase imaging and three-dimensional reconstruction.  While speckle-noise suppres⁃
sion has been extensively studied， systematic theoretical modeling and targeted suppression strategies for 
ring noise remain underdeveloped.  A novel convolutional neural network， FUResNet， is proposed to op⁃
erate jointly in the spatial and frequency domains.  A multi-scatterer diffraction-field superposition model is 
formulated to accurately simulate ring-noise formation.  FUResNet integrates Fourier neural operators， a 
residual-learning architecture， and attention mechanisms to suppress ring noise efficiently while preserving 
essential holographic features with high fidelity.  Experimental evaluation on simulated and experimental 
holograms demonstrates that FUResNet significantly outperforms existing approaches： background-noise 
standard deviation is reduced by 73. 9%， peak signal-to-noise ratio （PSNR） is increased by 13. 46 dB， 
and structural similarity index measure （SSIM） is improved by 13. 9%.  These improvements across noise 
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suppression， image fidelity， and structural preservation indicate that FUResNet provides an effective solu⁃
tion for high-accuracy quantitative phase imaging.
Key words： digital holography； ring noise； phase imaging； fourier neural operator； convolutional neural 

network

1 引  言

数字全息术（Digital Holography， DH）是一

种融合光学干涉记录与计算机数值重建的三维

成像技术，可精确提取物光波前的空间振幅分布

与相测量位延迟，为三维形貌与折射率测量提供

全矢量场数据［1-2］，广泛应用于生物医学成像［3］、

材料科学［4］和工业检测［5-6］等领域。全息图质量

是决定该技术测量精度的核心因素，而噪声是制

约其质量提升的关键瓶颈之一。因此，深入解析

全息图的噪声特性和物理生成机制，构建全息噪

声的物理 -统计混合模型，对提升数字全息定量

相位测量精度具有重要意义。

根据噪声生成机制，全息噪声可分为系统噪

声和随机噪声两类［7］。系统噪声主要来源于成像

系统的固有物理过程，如探测器非线性响应和周

期性环境干扰等，具有可预测的空间/时间分布

特性，可通过系统标定与频域滤波算法进行抑

制。随机噪声包括与信号无关的加性噪声（如探

测器热噪声、读出噪声）和与信号相关的乘性噪

声（如散斑噪声、振动相位噪声），需通过建立概

率模型来描述其统计特性。在相干成像系统中，

散斑噪声源于散射光波的随机干涉效应，作为影

响全息成像质量的核心噪声源，其物理机制明

确，在激光相干成像领域中得到了广泛研究［8-10］。

除散斑噪声外，传播路径中随机分布的微观散射

体（如尘埃、颗粒或光学元件表面缺陷）会通过衍

射效应调制波前相位，在全息图中产生环纹噪

声。这类噪声在基于角谱法或迭代算法的数值

重建过程中，会因算法的非线性传递特性被放大

为系统性相位误差，影响三维形貌测量精度。尽

管环纹噪声的物理生成机制（多重散射与相干叠

加）已有研究，但目前对环纹噪声的抑制方法仍

缺乏系统性研究。

数字全息成像中的噪声抑制方法主要分为

频域、空间域和深度学习三大类［11-13］。其中，频域

方法如加窗傅里叶滤波［14-15］（Windowed Fourier 

Filter， WFF）和小波滤波［16］，通过分析全息图干

涉条纹的局部空间频率分布，能有效抑制周期性

噪声和散斑噪声，但其性能依赖滤波参数选择

（如窗口尺寸/小波基），对非平稳噪声适应性

差［17］。空间域方法如非局部均值滤波和三维块

匹 配 算 法［18］（Block-Matching and 3D Filtering， 
BM3D），通过分析全息图的像素强度分布实现

噪声抑制，但其未能充分考虑全息图中噪声的物

理特性，特别是相位 -振幅的耦合关系，对全息图

噪声抑制效果有限。为了克服上述局限，研究人

员提出了空间 -频域混合去噪方法（如小波 -空间

域联合去噪［19］），利用频谱分析和空间域结构保

持能力，但仍存在参数设定依赖经验、对复杂噪

声环境的适应性不足等固有问题。

近年来，深度学习通过多层次特征提取和端

到端训练机制，构建了从含噪输入到高质量输出

的非线性映射，在通用图像去噪任务中表现出良

好性能［20］。然而，在数字全息成像这一特殊应用

场景中，现有深度学习方法面临两个挑战。首

先，传统 CNN 架构的局部卷积运算难以有效建

模全息图的全局特征，既无法充分捕捉傅里叶域

的线谱特征（如周期性噪声），也难以保持空间域

的相位梯度关联（如干涉条纹连续性）［21］。其次，

目前大多数基于深度学习的数字全息降噪方法，

利用高斯噪声模型来制作散斑噪声仿真数据

集［22］，不能准确表征实际全息成像中的复杂噪声

特性，导致模型在实际应用中的泛化性能受限。

本文提出了一种全息环纹噪声的空频协同

智能抑制方法，构建混合卷积神经网络模型

（FUResNet）。基于夫琅禾费圆孔衍射理论，建

立多颗粒衍射场叠加模型精确模拟环纹噪声，生

成配对的含噪 -无噪全息图数据集。采用傅里叶

神经算子（Fourier Neural Operator， FNO）直接

解析噪声的全局频域特征，引入频域注意力机制

动态调节关键频谱成分，配合 ResNet 增强的跨

层连接，在消除环纹噪声的同时完整保留全息干

涉条纹和相位细节。总之，FUResNet 能克服传
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统空间域方法对周期性噪声抑制不足的局限，避

免了纯频域方法导致的细节损失问题，实现了噪

声消除与结构特征的最佳平衡。

2 原  理

2. 1　全息图中环纹噪声模型

数字全息系统的环纹噪声，主要源于激光传

播路径中随机分布的微观散射体产生的圆孔衍

射效应，如图 1（a）所示。根据夫琅禾费衍射理

论，单个颗粒会产生确定的同心圆衍射图样（泊

松亮斑），在实际系统中随机分布的障碍物会形

成叠加的环纹噪声。如图 1（b）所示，假设一个直

径为 dj的圆形颗粒位于衍射平面 xo-yo（z=0），波

长为 λ 的平面波沿 z 轴平行入射，观测平面 x-y 上

任意点（距离 zj）的复振幅为 Uj（x， y）可通过角谱

法计算，即：

U j ( x，y )= F-1{F [ tj ( xo，yo ) ] ⋅ H ( fx，fy，zj )}，（1）

      H ( fx，fy，zj )= exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
i2πzj

1
λ2 - f 2

x - f 2
y

ù

û

ú
úú
ú
，（2）

其中：fx，fy 为空间频率坐标；tj（xo，yo）为圆形颗粒

的 平 面 光 场 ，tj ( xo，yo )= circ (2 x2
o + y 2

o /dj)，
circ 描述圆形孔径数学函数；H（fx， fy， zj）为角谱

传递函数。

考虑实际光学系统中随机分布的颗粒群，通

过线性叠加构建环纹噪声的复合衍射场，得到：

U total ( x，y )= ∑
j = 1

N

A jU j ( x，y ) ⋅ ejϕj， （3）

其中：N 为颗粒数量，Aj和 ϕj为第 j 个颗粒的散射

振幅和随机相位。

含有环纹噪声的全息图 H（x， y）可表示为：

H ( x，y )= H 0 ( x，y )+ ξ ⋅ U total ( x，y )， （4）
其中：H0（x， y）表示无环纹噪声的全息图；ξ 是噪

声同化系数，用于控制叠加噪声的强度。

2. 2　数据集生成

基于上述多颗粒衍射场叠加模型精确模拟

环纹噪声，通过标准化流程自动生成配对的含

噪-无噪全息图数据集，为 FUResNet 模型训练提

供具有严格物理约束的数据支持和样本多样性。

图 2 展示了仿真数据集生成流程，具体步骤如下：

Step 1 物光束生成，基于三维建模技术生成

图 2　仿真数据集生成流程

Fig. 2　Flowchart of simulated dataset generation

图 1　全息图环纹噪声模型

Fig. 1　Holographic ring noise model
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具有不同形貌特征的仿真样本，如图 3 所示。统

一将这些样本的结构高度设为 1 rad，背景区域高

度设为 0 rad。利用 Zernike 多项式拟合相位畸

变，模拟实际光学系统像差。组合样本振幅、高

度相位和相位畸变，生成物光复振幅。

Step 2 参考光束设置，随机生成平面参考光

束的入射角度，结合单位振幅和倾斜相位，生成

参考光复振幅。

Step 3 构建全息图，在记录平面相干叠加物

光束和参考光束模拟离轴全息干涉，构建一幅数

字全息图，随后对全息图进行归一化处理，输出

原始无噪声全息图。

Step 4 添加环纹噪声，随机设置微观颗粒的

数量、衍射距离、位置、直径、散射振幅和随机相

位等参数，根据式（1）~式（3）生成多颗粒衍射场

叠加的环纹噪声，再将其叠加到原始无噪声全息

图上，输出含有环纹噪声的全息图。

Step 5 数据存储，将具有环纹噪声的全息图

作为网络输入，将原始无噪声全息图作为标签，

建立 10 000 对配对数据集，如图 4 所示，按照 8∶2
的比例划分训练集和测试集。

本研究构建的仿真数据集能够确保模型准

确学习噪声的双域特征，同时建立可量化的评估

体系，为方法验证和性能比较提供了标准化

平台。

2. 3　FUResNet网络模型

本文提出的 FUResNet 模型如图 5 所示，构

建了融合 FNO［23-24］、残差学习以及注意力机制［25］

的混合 CNN 框架。该模型结合频域全局特征解

析与空间域局部细节提取能力，实现了对全息图

中环纹噪声的高效抑制，同时保证了干涉条纹的

相位连续性和样品结构的完整特征。FUResNet

由输入模块、多个空间傅里叶变换（Spatial Fouri⁃
er Transform，SFT）模块、跳跃连接和输出模块

组成。

FUResNet 中，每两个 SFT 模块为一组，共

8 组，前 4 组作为编码器，后 4 组作为解码器。每

组通过长跳跃连接和短跳跃连接实现全局特征

和局部特征的高效融合，能够有效提取环纹噪

声的多尺度信息。在编码器和解码器跨层连接

中加入 ResNet 模块［26］，通过残差学习机制对直

接跳跃连接传递的特征进行深度优化与多尺度

融合。

输入模块采用多尺度并行卷积架构，实现对

环纹噪声全息图的初始特征提取与空间分辨率

图 4　部分仿真数据集

Fig. 4　Partial simulation dataset

图 5　FUResNet模型架构

Fig. 5　Architecture of FUResNet model

图 3　仿真样本强度

Fig. 3　Simulated sample intensity

2345



第  33 卷光学  精密工程

适配。具体而言，该模块通过并行的 3×3 和 5×
5 卷积核组，分别提取不同尺度的局部特征（如边

缘、纹理），并通过通道拼接融合多尺度信息。其

数学表达式为：

F init = Concat
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úConv3 × 3 ( )I input

Conv5 × 5 ( )I input

， （5）

其中：Concat［∙］表示通道拼接；Iinput 为输入全息

图；Conv3×3和 Conv5×5分别表示 3×3 和 5×5 卷积

操作。

FUResNet 主体由多个 SFT 模块组成，其网

络结构如图 6 所示。首先，输入特征经过 1×1 卷

积进行通道整合，以减少计算复杂度并优化特征

表示。在上支路采用傅里叶域特征增强策略：通

过 快 速 傅 里 叶 变 换（Fast Fourier Transform，

FFT）将空间特征映射至频域，以全局化表征环

纹噪声的周期特性；引入频域注意力机制，通过

可学习的权重矩阵Wc动态增强与噪声相关的关

键频率成分，抑制无关频率干扰。随后，将增强

后的频域特征通过逆傅里叶变换（IFFT）还原到

空间域，与空间域特征进行融合。在空间域中，

由 3×3 卷积、5×5 卷积和 3×3 空洞卷积组成的

多尺度卷积模块捕获不同感受野下的局部信息。

所有分支输出经参数化整流单元（PReLU）非线

性激活后，在通道维度进行特征拼接融合。

FUResNet 通过层级化特征传递机制实现多

尺度信息融合：短跳跃连接强化相邻层级间的局

部特征一致性，长跳跃连接建立深层语义特征与

浅层细节特征的全局关联。输出模块采用级联

式上采样架构，通过 3×3 精细化卷积校正特征映

射，双线性插值恢复空间分辨率，输出去噪全息

图。该过程可表示为：

F up = Upsample [Conv3 × 3 ( F in )]， （6）
其中：Fup为高频增强后的上采样输出特征图，即

去噪全息图；Upsample［∙］为双线性插值上采样

操作；Conv3×3为 3×3 卷积操作；Fin为输出模块的

输入特征图。

为了有效解决编解码器间的特征退化问题，

在跨层连接中引入改进的 ResNet 模块。该模块

采用双路设计：主路径通过两个 3×3 卷积层配合

PReLU 激活函数提取高层语义特征，旁路则使

用 1×1 卷积调整通道维度以保留原始特征细节。

通过双卷积处理和非线性激活，该设计不仅能够

有效抑制冗余信息，还能保留编码器低级特征中

的关键信息，显著缓解了上采样过程中的特征衰

减问题。输出融合公式可表示为：

F res_out = Conv1 × 1 ( F res_in )+
Conv3 × 3{PReLU [Conv3 × 3 ( F res_in )] }， （7）

其中：Fres_in 和 Fres_out 分别为 ResNet 模块输入和输

出特征图。

2. 4　网络训练

实验平台的硬件配置采用 Intel Xeon Gold 
5118 处 理 器（主 频 2. 30 GHz）和 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 3090 显 卡 ，软 件 环 境 基 于 Tensor⁃
Flow 深度学习框架，配合 Conda 23. 5. 0 环境管

理工具和 Python 3. 8. 18。在模型优化方面，选

用 Adam 优化算法进行参数更新，其中动量系数

β1 和 β2 分别配置为 0. 9 和 0. 99，训练周期设置为

200 轮，批量大小设置为 2。训练过程中，采用动

态学习率调整策略：初始学习率设定为 10-3，并

实施严格的训练监控机制。当损失函数值连续

20 次迭代均低于 0. 1 时，系统会自动将学习率减

半，这种自适应学习率调整方法有助于提高模型

的收敛精度。采用平均绝对误差（Mean Abso⁃
lute Error， MAE）作为损失函数，以结构相似性

（Structural Similarity Index Measure， SSIM）［27］

作为模型性能的评价指标，这两个指标能够全面

反映模型的去噪效果和图像质量保持能力。

图 7 展示了 FUResNet 损失函数与评价函数

的训练和验证曲线。从图中可以看到，随着训练

轮数的增加，损失函数和评价函数曲线均呈现出

良好的收敛特性。具体表现为：训练集上的损失

值和 SSIM 最终分别稳定在 0. 000 2 和 0. 999，验
证集上的损失值和 SSIM 则收敛至 0. 000 3 和

0. 998。虽然在部分轮数（如 25、50）上出现了轻

微指标波动（可能源于学习率调整），但并未对整

体趋势产生显著影响。这些定量结果表明，所提

出模型未出现过拟合现象，损失函数设计合理有

图 6　SFT 模块结构

Fig. 6　SFT module structure
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效，网络架构具备良好的泛化能力。

2. 5　消融实验

为验证 FUResNet 各模块的有效性，设计了

系统的消融实验方案。在保持仿真数据集和超

参数设置一致的前提下，逐步引入和移除关键模

块（SFT 模块、注意力机制和 ResNet 模块），采用

3 个量化指标进行评估：峰值信噪比（Peak Sig⁃
nal-to-Noise Ratio， PSNR）评估去噪强度；SSIM
衡量结构保持能力；背景区域标准差（Standard 
Deviation， SD）定量分析噪声残留水平。实验设

计确保各对比组仅存在单一变量差异，具体对比

模型为：Baseline 为标准 U-Net 模型；FUResNet 
without SFT 为移除 SFT 模块的 FUResNet 模
型；FUResNet without Attention 为移除频域注意

力机制的模型；FUResNet without Residual 为移

除 残 差 连 接（包 括 ResNet 模 块）的 模 型 ；Full 
FUResNet 为完整环纹噪声消除模型。消融实验

的定量评估结果见表 1。

由表 1 可知，SFT 模块对性能影响最为显

著，其移除导致 PSNR 下降 5. 0 dB，SSIM 降低

14. 6%，SD 增加 91. 9%；频域注意力机制的缺失

使 SD 增加 36%；残差连接的移除导致 SD 增加

16. 5%。实验结果表明，SFT 模块通过频 -空域

特征转换实现了核心特征提取，注意力机制通过

频谱加权实现了噪声选择性抑制，而残差连接保

障了有效信息的无损传递。

3 仿真分析与讨论

3. 1　仿真实验 A
为了系统评估 FUResNet 模型的降噪性能，

首先，将仿真的环纹噪声全息图输入训练好的

模型进行噪声抑制；随后，通过空间滤波、角谱

法数值再现、相位解包裹及相位畸变补偿等步

骤，获取再现强度图与样本相位分布，如图 8
所示。

由图 8 可知，全息图去噪后环纹噪声显著减

弱；再现强度图去噪后局部背景 SD 从 0. 045 2 降

至 0. 024 3，降幅达 46. 2%；相位分布图去噪后噪

声波动明显减弱，选定区域的相位 SD 由 0. 051 9 
rad 降至 0. 026 8 rad，降幅达 48. 4%。由此表明，

FUResNet 模型能有效抑制全息图中的环纹噪

声，显著降低由环纹噪声在角谱法数值重建过程

中引入的系统性强度和相位波动。

3. 2　仿真实验 B
将 FUResNet 模型与 3 种主流去噪方法进行

对比实验，包括混合域数值方法（WFF-BM3D）［14］；

空间域深度学习方法，基于残差学习的经典去噪

网络（DNCNN）［28］；频域深度学习方法，基于频域

特征学习的深度卷积网络（SCNN）［29］。图 9 系统

比较了 4 种降噪方法对典型环纹噪声仿真全息图

的处理效果。

由图 9 可知，全息图中环纹噪声逐渐减弱，

FUResNet 展现出最优的环纹噪声抑制能力，视

觉 上 几 乎 消 除 了 环 纹 特 征 ；相 位 分 布 中

FUResNet 降 噪 后 SSIM 达 0. 958 3，显 著 优 于

WFF-BM3D（0. 880 8），DNCNN（0. 882 6）和

SCNN（0. 882 9）等方法；在原环纹噪声叠加的样

本结构边缘区域（方框），FUResNet 降噪后的样

本结构边缘形变最小，证明其优异的相位结构与

细节保护能力；FUResNet将背景相位波动 SD 从

0. 046 2 rad 降至 0. 021 9 rad，降幅达 52. 6%，表

明它能有效抑制环纹噪声在数值重建中的误差

传递。

图 7　FUResNet训练与验证曲线

Fig. 7　Training and validation curves of FUResNet

表 1　消融实验结果

Tab. 1　Ablation experiment results

模型配置

Baseline
FUResNet without SFT

FUResNet without Attention
FUResNet without Residual

FUResNet

PSNR
/dB
29. 1
30. 2
32. 4
31. 6
35. 2

SSIM

0. 835
0. 851
0. 927
0. 924
0. 997

SD
/rad

0. 049 8
0. 045 3
0. 032 1
0. 027 5
0. 023 6
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这些定性和定量分析验证了 FUResNet通过

频 -空域联合特征学习、注意力引导的噪声频谱

抑制、残差连接的细节保护机制，实现了环纹噪

声的精准消除与样本结构的完整保持。

4 实  验

基于马赫 -曾德尔反射式离轴数字全息显微

系统如图 10 所示。物光束通过 10×显微物镜

（MO）照明被测样品，由样品反射后通过第二分

图 8　FUResNet在模拟数据上的降噪性能定量比较

Fig. 8　Quantitative comparison of FUResNet denoising performance on simulated data

图 9　四种方法在模拟数据上的降噪性能定量比较

Fig. 9　Quantitative comparison of denoising performance using four methods on simulated data
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束器（BS2）成像在 CCD 相机（分辨率 1 200×
1 200 pixel，像元尺寸为 4. 4 μm）感光面。参考光

束与物光束在 CCD 感光面上离轴干涉，形成携

带样品信息的全息图。

图 11（a1）为字母型微结构的实验全息图，图

11 （b1） ~11 （e1） 分 别 对 应 WFF-BM3D，

DNCNN，SCNN 及本文提出 FUResNet 的降噪

全息图。定性分析方框标记的环纹噪声放大图，

可以看出：FUResNet能精准消除实验全息图中的

环纹噪声，同时保持干涉条纹完整度；DNCNN 和

SCNN 可抑制部分环纹噪声，存在明显残留；而

WFF-BM3D 对环纹噪声的抑制效果不显著。图

11（a2）展示了未降噪重建的微结构三维轮廓，图

11（b2）~11（e2）为各方法降噪后的重建三维轮廓。

FUResNet降噪后的三维轮廓背景最为平坦，背景

相位波动 SD 从 0. 084 5 rad降至 0. 031 4 rad，降幅

达到 62. 8%。相较之下，其他方法处理后的背景

区域均出现不同程度的异常凸起和相位波动

（WFF-BM3D：SD=0. 064 4 rad；DNCNN：SD=
0. 061 2 rad；SCNN：SD=0. 042 1 rad）。

图 11（a3）展示了由离轴数字全息系统［11］

采集的 USAF 1951 分辨率板全息图，图 11（b3）~
11（e3）分别对应 WFF-BM3D，DNCNN，SCNN
及 FUResNet 方法的降噪全息图。可以看出，

FUResNet 能有效消除 USAF 1951 全息图中的

环纹噪声，而其他方法对环纹噪声的抑制效果

均不理想。图 11（a4）为未降噪重建的 USAF 
1951 分辨率板相位分布，图 11（b4）~11（e4）为

各方法降噪后的重建结果。观察原环纹噪声

叠加区域发现：FUResNet 降噪后的相位分布

保持了最优的结构轮廓，未降噪及其他方法处

理后的相位分布均出现明显的结构变形。

图 10　基于马赫-曾德尔反射式离轴数字全息显微系统

Fig. 10　Mach-Zehnder-based reflective off-axis digital holographic microscopy
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为了定量评估不同方法在实验全息图上的

降噪性能，采用 PSNR 和相位 SD 作为量化指标。

以无环纹噪声全息图的重建结果为基准，分别计

算字母微结构和 USAF 1951 分辨率板重建结果

的 PSNR；在字母微结构三维轮廓图 11（a2）~
11（e2）中，选取 100×157 像素的背景区域计算相

位 SD 数据；在 USAF 1951 分辨率板相位分布图

11（a4）~11（e4）中，选取 80×105 像素的背景区

域计算相位 SD 数据。各方法的 PSNR 和 SD 统

计结果见图 12。
在 PSNR 指标评估中，FUResNet 优势明显，

USAF 1951 分辨率板达 34. 078 9 dB，字母微结

构达 32. 124 5 dB。具体而言，相较于传统 WFF-

BM3D 方法，FUResNet 在两类样本上分别提升

图 12　USAF 1951 分辨率板和字母微结构的定量评估

Fig. 12　Quantitative evaluation of USAF 1951 resolution target and microstructured letters

图 11　四种方法在字母微结构和 USAF 1951 分辨率板实验全息图上的降噪性能比较。（a1）~（a4）实验全息图及未降噪

重建相位分布；（b1）~（b4）WFF-BM3D 降噪全息图及相位分布；（c1）~（c4）DNCNN 降噪全息图及相位分布；

（d1）~（d4）SCNN 降噪全息图及相位分布；（e1）~（e4）FUResNet降噪全息图及相位分布

Fig. 11　Denoising performance comparison of four methods on experimental holograms.  （a1）-（a4） Raw holograms and corre⁃
sponding reconstructed phase distributions； （b1）-（b4） denoised holograms and phase distributions using WFF-BM3D； 
（c1）-（c4） results from DNCNN； （d1）-（d4） results from SCNN； （e1）-（e4） results from FUResNet
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10. 35 dB 和 13. 46 dB；与深度学习方法 DNCNN
和 SCNN 相比，优势幅度达 4. 27~7. 53 dB。

在 相 位 SD 评 估 中 ，FUResNet 对 USAF 
1951 分辨率板的 SD 值降至 0. 022 3 rad，较未降

噪（0. 085 4 rad）降低 73. 9%；对字母型微结构的

SD 值为 0. 032 2 rad，较未降噪（0. 051 4 rad）降低

37. 4%，均优于 3 种对比方法。

综合分析表明，相较于传统方法和现有深

度学习算法，FUResNet 在实现有效噪声抑制的

同时，更好地保持了微观结构特征和相位分布

的准确性，在定量相位成像应用中具有明显的

优势。

5 结  论

针对激光相干成像中由微观散射体衍射产

生的环纹噪声，在数值重建过程中因算法非线

性传递特性被放大为结构化相位误差的问题，

本文提出了一种全息环纹噪声的空频协同智能

抑制方法。首先基于夫琅禾费圆孔衍射理论，

建立了多颗粒衍射场叠加模型精确模拟环纹噪

声，生成了配对的含噪 -无噪全息图仿真数据

集；构建空频协同的混合 CNN 模型 FUResNet，
采用傅里叶神经算子直接解析环纹噪声的全局

频域特征；引入频域注意力机制动态调节关键

频谱成分，配合 ResNet 增强的跨层连接，实现

环纹噪声的多尺度特征分解与自适应抑制。仿

真与实验结果表明，FUResNet 方法在全息图环

纹噪声抑制方面展现出显著成效：在噪声抑制

能力方面，再现强度图背景 SD 降低 46. 2%，相

位重建中环纹噪声区域 SD 降低 62. 8%，非环

纹噪声区域 SD 降低 73. 9%；在图像保真性能

上 ，USAF 1951 分 辨 率 板 和 字 母 微 结 构 的

PSNR 分别达到 34. 08 dB 和 32. 12 dB，较传统

方法提升 10. 35 dB 和 13. 46 dB；在样本结构保

护方面，相位分布的 SSIM 达 0. 958 3，边缘保持

性 能 提 升 13. 9%，优 于 WFF-BM3D，DNCNN
和 SCNN 方 法 。 这 些 定 量 结 果 验 证 了

FUResNet 通过频 -空域协同特征学习、注意力

引导的噪声频谱抑制、残差连接的细节保护机

制，在噪声抑制、图像保真和结构保护三个关

键维度上均取得实质性改进，为高精度定量相

位成像提供了解决方案。
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