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1. はじめに 

計 算 機 合 成 ホ ロ グ ラ ム  (CGH: computer-generated 

hologram) は，計算によりホログラム画像を生成する手法

であり，CGHを空間光変調器 (SLM: spatial light modulator) 

に表示することで任意の波面を再生できる．CGH は自然

な 3 次元像を再生できることから，近年，仮想・拡張現実 

(VR/AR) 分野などでその活用が期待されている． 

CGH における課題の一つは，高速かつ高画質な CGH 生

成の実現である．既存の SLM は振幅または位相のみを変

調するため，再生像の画質向上には，SLMの種類に合わせ

て CGH を最適化する必要がある．代表的な手法として，

Gerchberg-Saxton (GS) アルゴリズム[1]，Wirtingerホログラ

フィ[2]などが挙げられるが，これらは反復計算を必要とし，

長い計算時間を要する．そこで，近年，ニューラルネット

ワークを用いた CGH 生成手法[3]が提案されており，高速

性と高画質化の両立が図られている． 

本研究では，2 値振幅ホログラムを対象とし，反復最適

化に基づくニューラルネットワークを用いた新たな CGH

生成手法を提案し，高速かつ高画質な CGH 生成を実現す

ることを目的とする． 

2. CGH最適化 

CGH は，目標とする光強度分布が忠実に再生されるよ

うに，かつ SLM の表示制約を満たすように計算される．

SLM に表示できる CGH には制限があるため，高画質な再

生像を得るためには，SLM の表示制約に合わせて CGH を

最適化する必要がある．本研究では，DMD (digital 

micromirror device) などの 2値振幅 SLMに表示する想定で，

2値振幅 CGHの最適化に取り組んだ． 

2.1 反復最適化アルゴリズム 

CGH を反復的に最適化する代表的な手法として，GS ア

ルゴリズムとWirtingerホログラフィがある． 

GS アルゴリズムでは，CGH に対して，伝搬・逆伝搬計

算を繰り返し，目標の強度分布に近づくようにホログラム

を最適化する．CGH 𝑎CGH
(𝑖)

の更新は以下のように表される． 

𝑎CGH
(𝑖+1)

= ΠCGH {𝒫
−1 {Πtarget {𝒫 {𝑎CGH

(𝑖)
}}}} 

ここで，𝒫と𝒫−1は伝搬・逆伝搬計算，ΠtargetとΠCGHは目

標分布と CGHに関する制約を表す． 

Wirtinger ホログラフィとは，CGH 再生像と目標強度分

布との誤差から，Wirtinger 導関数により勾配を求め，誤差

を最小化することで，CGH を最適化する手法である，

CGH 𝑎CGH
(𝑖)

の更新は以下のように表される． 

𝑎CGH
(𝑖+1)

= ΠCGH {𝑎CGH
(𝑖)

− 𝑡∇ℒ (|𝒫 {𝑎CGH
(𝑖)

}| ,  𝑎target)} 

ここで，𝑎targetは目標強度分布，ℒは誤差関数，𝑡はステッ

プサイズを表す． 

2.2 U-Net 

反復的最適化の他に CGH の最適化手法として，ニュー

ラルネットワークを用いた手法も注目されている．ニュー

ラルネットワークは学習の際に，大量のデータセットが必

要となるが，一度学習を完了させれば，その後は高速に最

適化を行えるという利点がある．本研究では提案手法の比

較対象として U-Net を構築する．U-Net は，図 1 で示され

るように，U 字型のネットワーク構造を持つ畳み込みニュ

ーラルネットワーク(CNN: Convolutional Neural Network)モ

デルの一種であり，主に画像のセグメンテーションを行う

為に開発された．通常の CNN と異なり，エンコーダとデ

コーダの間に skip-connection の構造があり，これは、エン

コーダ部のダウンサンプリングで失われた特徴マップをデ

コーダ部に連結させることによりアップサンプリング時に

物体の位置情報を補完する働きを持つ．データセットとし

て 2 値のランダムパターンとその伝搬後の強度分布を用意

し，強度分布を U-Net に入力して最適化された CGH が出

力されるようにネットワークを学習する．学習の際には，

最適化された CGH と 2 値のランダムパターンの損失を求

めることで，学習パラメータを更新する.  

 

 
 

図 1: U-Netの概形 

 

2.3 反復最適化に基づくニューラルネットワーク 

本研究では，反復最適化アルゴリズムに由来する構造を

もつニューラルネットワークを用いて，2値振幅 CGHを生
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成する手法を提案する．提案手法では，Wirtinger ホログラ

フィでの CGH に関する制約の計算を，パラメータ𝜃のニュ

ーラルネットワーク𝑁𝜃として構成する．つまり，1 回の反

復計算は以下のように表される． 

𝑎CGH
(𝑖+1)

= 𝑁𝜃 {𝑎CGH
(𝑖)

− 𝑡∇ℒ (|𝒫 {𝑎CGH
(𝑖)

}| ,  𝑎target)} 

となる．この計算を N 回行うものとして，全体のネットワ

ークモデルを構築する．提案手法では，ニューラルネット

―ワーク𝑁𝜃には，U-Netを使用した．パラメータ𝜃は，図 2

のように，画像データセットを用いて学習する．1 回目の

学習では，すべての画素値を，二値化の閾値である 0.5 と

した画像を 2 値振幅 CGH の初期画像とし，それに伝搬計

算を適用した伝搬画像と正解画像で損失を計算する．そし

て，その損失を基に提案モデルの𝑁𝜃のパラメータを更新す

る．2 回目以降の学習では，初期画像の代わりに提案モデ

ルの出力画像を使用する． 

 

 
 

図 2: 反復最適化に基づくニューラルネットワークの学習 

 

3. シミュレーション 

シミュレーションにより，CGH の計算速度と再生像画

質の評価を行った．CGH の画素数は 128×128，画素サイズ

は 1.4 μmとし，CGHから再生像までの距離は 0.2 mmとし

た．比較対象として，GS アルゴリズム，Wirtinger ホログ

ラフィ，U-Net による CGH 最適化の評価を行った．GS ア

ルゴリズムおよび Wirtinger ホログラフィでは，100 回のル

ープで最適化を行った． 

性能評価とニューラルネットワークモデルの学習には，

飛行機や車などの 10 種類のカテゴリからなる画像データ

セットである STL-10 を使用した．このデータセットのう

ち，学習に 10,000枚の画像を用い，性能評価に 128枚の画

像を用いた．また，性能評価のための損失関数には平均二

乗誤差 (MSE: mean squared error) を用いた． 

シミュレーション結果を表 1 に示す．GS アルゴリズム

や Wirtinger ホログラフィと比較して，提案手法はある程

度の画質を保ちながら，計算時間を 1/4 以下に短縮できた．

また U-Net と比べても，提案手法はある程度の計算速度を

達成しながら，画質を大幅に向上させることができた． 

 

表 1: CGH計算速度と再生像画質の評価 

 GS Wirtinger U-Net 提案手法 

計算時間 [s] 13.19 17.58 1.571 2.692 

MSE 0.048 0.066 0.123 0.062 

 

4. おわりに 

本研究では，反復最適化に基づくニューラルネットワー

クを用いて，2値振幅 CGHの最適化を行った．その結果，

従来の反復最適化手法である GS アルゴリズムや Wirtinger

ホログラフィよりも高速で，U-Net による最適化法よりも

高精度な CGH生成を実現した．しかし，提案手法は GSア

ルゴリズムと比べて精度が劣っており，さらなるモデル構

造の改善が必要だと考えられる．また，今回はシミュレー

ションでの検証のみ行ったが，今後は実際に光学系を用い

た再生像精度の検証を行っていく． 
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