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1948年，Dennis Gabor提出了全息的概念，利用该

项技术能够重建出三维（3D）物体振幅、相位信息[1]。
自此，全息术的概念被广泛地应用在各个领域，如显微

术[2]、干涉度量[3]、超声检测[4]及全息显示[5]等。光

学全息通常分为两个步骤：记录与重建——首先利用参

考光波与物光干涉得到传统的全息图，将其记录在光敏

薄膜上；而后，当参考光波照射到全息图上时，原始物

体的波前即能在3D像空间中重建。

1966年，Brown与Lohmann[6]创造性地提出了数字

全息理论，其中核心概念“计算全息图”（CGH）标志

着光学全息领域里程碑式的突破。不同于之前复杂的

两步式光学全息，CGH借助于各类算法，可以更加方

便地得到数字全息图的振幅及相位分布。近年来，基

于CGH的数字全息过程已经在各类主动[7]、被动光子

学器件[8]中成功实现。

伴随着计算机寻址空间光调制器（SLM）的发明，

动态数字全息技术成为可能，利用该器件，多张全息图

之间实现切换仅仅需要几毫秒[9]。目前，基于SLM的

数字全息术已经被应用于3D显示[10]、全息加密[11]、
数字全息显微术[12]、光学数据存储[13]、光学捕获[14]
等众多领域。然而，数字全息术中依然存在许多挑战，

包括视场角小，分辨率低，调制光束波长带宽窄，全息

图厚及出射光衍射级次多等。

为了应对这些挑战，可以用高分辨率、超薄的超表

面器件实现CGH的数字化[15]。然而其所需的电子束刻

蚀或者聚焦离子束刻蚀的加工手段复杂且成本高，这限

制了超表面器件在实际生产生活中的应用普及。在这些

大背景下，光学数字化全息技术（ODH）被提出并证实

[16–18]，即利用光学手段得到高分辨率、大尺寸、成

本更低的全息图[19–21]。这一全新的方法建立在矢量

Debye衍射理论[22]及逆傅里叶变换方法[23–25]之上。

在实验中，研究者利用3D激光直写技术加工各种

光敏材料，从而实现CGH的光学数字化。在此过程中，

一束紧聚焦的飞秒激光在光敏材料中扫描，打印出3D
分布的纳米结构，其中纳米结构的不同尺寸对应了CGH
中不同阶的振幅（或者相位）调制。值得注意的是，近

年来超分辨激光直写技术的快速发展为加工超小像素的

高质量数字化CGH提供了可能[26]。除此之外，共振扫

描镜及衍射受限二维（2D）[23,24]、3D[25]多焦点阵列

技术帮助快速平行激光直写技术加工效率提高了若干数

量级。基于此，利用大尺寸、超分辨的ODH全息图可

以实现超大视场、大空间带宽积的悬浮全息显示。此

前，我们成功地在石墨烯[16,17]和光刻胶材料[18]加工

出了分辨率为550 nm的ODH全息图，并实现了视场角

高达52°的3D显示[17]。此外我们还利用多重反射式相

位积累的原理，在拓扑绝缘体薄膜中加工出了厚度仅为

20 nm的超薄ODH全息图[27]。
近年来，人工智能技术吸引了社会各界持续关注，

并被广泛应用于医学图像分析[28]、分子与物质科学

[29]、语言识别[30]等领域。可以预见，光学全息术将
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为人工智能技术注入新的活力。实际上，结合这两个领

域的开拓性工作可以追溯至20世纪90年代[31]，其中，

光波的振幅或光强存储了神经元的信息，基于布拉格衍

射定律的角度选择性，神经元间的复杂映射关系可以

存储于包含了大量全息光栅结构的3D全息图中。然而，

在当时并未有合适的器件来扮演复杂的神经元网络，限

制了基于这个思路的拓展性工作。近些年兴起的ODH
能够加工高分辨率全息器件，构建人工神经网络由此成

为可能。日前，研究者已经成功利用衍射深度神经网络

的全光学机器学习实现太赫兹（THz）波段的图像分类

功能[32]。为了实现学习功能，首先需要利用先进的深

度学习算法来设计多层全息图，然后利用3D打印技术

加工出相应的结构。

将3D打印技术[32]拓展至3D高分辨激光打印

[26,33]可以将全光学机器学习芯片的工作波段从THz拓
展至可见光波段（图1）。未来，ODH与人工智能技术

的结合将为基础科学和全息实际应用带来重大突破。我

们设想，当全光器件的工作波段由THz向可见光拓展时，

许多新的应用方向将应运而生，如智能成像设备[34]、
光保真技术（Li-Fi）[35]以及安全访问系统。然而，对

于目前的计算水平而言，基于人工智能的高分辨全息显

示技术在计算量上远远超出极限能力，因此，发展新的

机器学习算法迫在眉睫。同时我们注意到光学机器学习

还能在纳米光子学电路芯片上实现[36]。若能将上述技

术进行结合，可以为神经元技术工程在类脑研究上搭建

新的平台，探索出新的精神疾病治疗手段。目前，全世

界每年在这类疾病治疗上花费将近一万亿元，其中中国

占了九百亿。
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