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基于R2U-Net的单帧投影条纹图深度估计
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摘要 从条纹图快速、准确获取被测物体准确深度信息是条纹投影三维测量技术关键环节之一。为解决单帧条纹图深

度估计准确性问题，基于U-Net的递归残差卷积神经网络（R2U-Net），提出了一种条纹图深度估计方法，并在模拟数据和

实验数据上进行了验证。对于模拟数据，所提方法的预测结果误差为 1. 71×10-6，小于 U-Net方法对应的误差 7. 98×
10-6；对于实验数据，该方法预测的深度图误差比U-Net方法对应的误差降低了 13%。实验结果表明，与已有的U-Net深
度图预测方法相比，所提方法所得深度图的高度分布曲线与标签拟合程度更高，提高了单帧条纹图三维测量结果的准

确性。
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Depth Estimation from Single-Frame Fringe Projection
Patterns Based on R2U-Net
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Abstract Fast and accurate depth estimation using fringe projection patterns plays an important role in the fringe
projection three-dimensional measurement approach. Herein, a recurrent residual convolutional neural network based on
U-Net (R2U-Net) is introduced to solve the problem of depth estimation with an improved accuracy than single-frame
fringe projection patterns, and the corresponding depth estimation method for fringe projection patterns is proposed, which
is verified using simulated and experimental data. Results reveal that, for the simulated data, the error in the predicted
results of the proposed approach is 1. 71×10−6, which is less than the error of 7. 98×10−6 corresponding to the U-Net
method. For the experimental data, the error between the depth map predicted using the proposed method and the label
decreases by 13% than that using the corresponding U-Net approach. Furthermore, compared with the existing U-Net
depth map prediction method, the height distribution curve in the depth map obtained using the proposed approach exhibits
a greater fitness with the label, which increases the accuracy of the three-dimensional measurement results from single-
frame fringe patterns.
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1 引 言

光学三维测量技术是光学测量中最重要的研究领

域和研究方向之一［1-4］。作为三维测量技术的一种重

要方式，条纹投影三维测量技术可快速准确获取被测

物体表面的三维点云数据，广泛应用于质量检测、文物

保护、人机交互、生物医学等领域［5-7］。在条纹投影三

维测量中直接获取的数据为条纹图，而从条纹图到被

测物体深度信息的获取需要经过条纹分析、相位提取

和相位展开等过程［4-5］。条纹分析、相位提取和相位展

开方法对三维测量准确性有重要影响。如何从被测物

体的条纹图像获取高精度的深度信息仍然是条纹投影

三维测量技术的难点与重点内容［8-10］。

从条纹图获取深度信息（或者展开相位）通常需要
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以相移法和傅里叶变换法等为代表的相位提取及空间

相位展开和时间相位展开为代表的相位展开［5，11-13］两

大主要步骤。随着深度学习在图像分类和恢复等领域

的成功应用，在条纹投影三维测量领域，基于深度卷积

神 经 网 络（CNN）开 展 的 工 作 不 断 发 展［14-24］。 Feng
等［19］提出了一种基于卷积神经网络实现包裹相位提取

的方法，该方法分两步实现，第 1步利用第 1个卷积神

经网络从单帧条纹图提取背景信息，第 2步利用第 2个
卷积神经网络从单帧条纹图与其对应的背景信息生成

包裹相位的正弦部分和余弦部分，然后通过计算获得

相位信息。Spoorthi等［20-21］在其提出的用于解包裹的

PhaseNet的基础上再次提出了 PhaseNet2. 0，该网络

的输入是包裹相位，输出是条纹级次，在编码 -解码结

构中使用密集块用作网络的构建块，达到了优于

PhaseNet的测量结果，可靠地展开了复杂结构的相

位。张钊等［22］结合多阶段深度学习单帧条纹投影三维

测量方法，通过分阶段学习方式依次获得物体的绝对

相位与深度信息，通过传统的物理测量过程给予网络

更多且更合理的约束，但分阶段学习容易引入误差。

Nguyen等［23］提出了一种利用卷积神经网络直接从条

纹图预测深度信息的方法（U-Net），并在多种结构的

卷积神经网络上进行了实验对比，结果表明，U-Net优
于全卷积网络（FCN）和自动编码器网络（AEN），但预

测精度仍然有待提升。Machineni等［24］提出的框架通

过多分辨率相似性评估卷积神经网络，从变形条纹本

身直接重建对象的深度轮廓，在低边缘频率、高动态范

围深度剖面和噪声边缘等具有挑战性和重要性的场景

下的结果优于Nguyen等［23］提出的U-Net方法，但该网

络结构较为复杂，需要通过分阶段学习从投影条纹图

依次获得参考条纹图和深度图。

总的来说，上述单帧条纹图深度预测算法可分为

多阶段预测算法和单阶段预测算法。考虑到单阶段预

测算法计算效率较高及数据准备较易等特点，本文提

出了一种基于 R2U-Net［25］的条纹投影三维测量深度估

计方法，该方法避免了包裹相位的计算及分步计算展

开相位所带来的误差，只需要给定一帧条纹图即可获

得对应的深度图。相比于利用U-Net进行深度估计的

方法，所提方法预测的准确性更高。

2 所提方法

2. 1 条纹投影轮廓术（FPP）
FPP一般利用投影仪向被测物体投射一系列条纹

图，同时触发相机进行采集［26］。N步相移算法对应的

条纹图可表示为

In ( x，y)= a ( x，y)+ b ( x，y) cos [φ ( x，y)+ 2πn/N ]，
（1）

式中：( x，y) 表示像素的空间坐标；a ( x，y) 是背景；

b ( x，y)和 φ ( x，y)分别是调制强度和相位主值；2πn/N

为相移量，n是相移指数，0≤n<N，N为相移的步数。

式（1）中包含 a ( x，y)、b ( x，y)、φ ( x，y)3个未知量，在

相移法中求解 φ ( x，y)至少需要 3帧条纹图，即 N≥3。
φ ( x，y)的计算公式为

φ ( x，y)= arctan
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和基于单帧条纹处理的变换域分析方法如傅里叶

变换轮廓术、小波变换轮廓术和 S变换轮廓术等一样，

通过相移法所得的相位 φ ( x，y)同样被截断在（−π，
π］，即包裹相位［27］，之后需要通过相位展开获取后续三

维重建工作中所需的展开相位 ϕ ( x，y)。相位展开旨

在从 φ ( x，y)恢复连续的相位，其可通过增加或减去

2π的适当倍数 k ( x，y)来重建物理上连续的相位变化，

从而消除相位跳变。因此，展开相位和包裹相位满足

以下关系：

ϕ ( x，y)= φ ( x，y)+ 2πk ( x，y)。 （3）
最后，通过确定展开相位和高度之间映射表达式

并标定出各项映射系数，实现被测物体的深度数据与

相位数据转换，得到物体表面的三维形貌信息。

2. 2 R2U-Net
本 实 验 组 采 用 U-Net 以 及 基 于 U-Net 改 进 的

R2U-Net两种网络模型对单帧条纹图直接获取深度信

息的方法进行研究。所选用的两种网络模型描述

如下。

U-Net包括编码端和解码端两部分，每个编码层

对应一个解码层，编码器逐步通过卷积层提取特征，通

过池化层压缩特征图，提取主要特征，缩减输入数据的

空间维度，而解码器逐步恢复目标的细节和相应的空

间维度，且编码器到解码器之间添加了直接的信息连

接，来帮助解码器更好地恢复目标细节。

R2U-Net是在 U-Net的基础上进行改进的，与 U-

Net同样首先应用于医学图像分割领域，并取得了比

U-Net理想的效果。R2U-Net将 U-Net的编码和解码

卷积单元用更为复杂的递归残差卷积单元（RRCU）代

替，如图 1所示。

RRCU 中 的 递 归 卷 积 单 元 也 称 递 归 卷 积 层

（RCL）是关键模块，它的使用增强了 CNN捕获对象上

下文中统计规律性的能力［28］。图 2为递归残差卷积单

元，虚线框内的部分呈现了 RCL的实现方法：RCL中

除第 1层卷积外，剩余每一层卷积的输入除了其上一

层卷积的输出外都需要加上 RCL的输入。对于 RCL
中位于第 k张特征图处的 ( i，j)单元，它在时间步长 t时

的净输入 z ijk( t )为
z ijk( t )= (w f

k) Tu( )i，j ( t )+ (w r
k) T x( )i，j ( t- 1)+ b k，（4）

式中：u( )i，j ( t )和 x( )i，j ( t- 1)分别表示前馈输入和递归

输入；(w f
k) T和 (w r

k) T分别为矢量化的前馈权值和递归

权值；b k是偏差。

2. 3 R2U-Net深度图预测方法

本实验组通过 R2U-Net深度学习算法从多帧相

移条纹图中的第 1帧直接获取所测量物体的深度信

息。图 3是所提算法的原理图，共包括训练和测试两

个步骤。对于网络训练，在准备的模拟数据和实验数

据［23］上进行，训练 R2U-Net学习输入数据（条纹图）和

输出标记数据（深度图）之间的映射，预测的深度图通

过与标签进行比较，使得网络输出的均方误差通过迭

代反向传播最小化，以更新网络参数（权重和偏差）。

在测试步骤中，经过训练的 R2U-Net在输入单帧条纹

图的情况下输出预测的深度图。

3 实验与结果

为了验证所提算法的有效性，先后在模拟数据（模拟

图 3 所提算法原理图

Fig. 3 Schematic diagram of proposed algorithm

图 1 基于U-Net的递归残差卷积神经网络

Fig. 1 Recurrent residual convolutional neural network based on U-Net

图 2 递归残差卷积单元和展开的递归卷积单元

Fig. 2 Recurrent residual convolutional units and unfolded recurrent convolutional units
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式中：u( )i，j ( t )和 x( )i，j ( t- 1)分别表示前馈输入和递归

输入；(w f
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数据中以展开相位代替深度）和实验数据上对所提算法

进行了验证。网络架构基于 Python 3. 8. 3的 Pytorch框
架版本 1. 7. 0+cu110实现，在配置了 Nvidia GeForce
RTX 3090（24 GB）、英特尔Core i7-10700K @3. 80 GHz
八核和 64 GB RAM的计算机上进行网络训练和测试。

3. 1 仿真模拟

根据随机生成的形状用式（1）生成模拟条纹图以

及对应的模拟深度图共 460组样本，其中 400组用于训

练、验证集和测试集各 30组数据。采用 Zernike函数，

通过设定阶数、方位角、半径等参数可产生不同的形状

数据。为了生成更多的形状数据，采用随机的半径圆

设置阈值，圆内数据保持不变，圆外值设置为 5。最终

生成的模拟投影条纹图例与其对应的模拟深度图如图

4所示。

使用模拟数据在两种网络模型上分别进行训练，

图 5为进行仿真模拟时所采用的部分条纹图像和相对

应的深度图。损失函数选择均方误差（MSE），优化器选

用Adam。通过分析训练集损失下降趋势、验证集的表

现及测试集的测试效果，不断调整批大小、训练次数和

初始学习率网络超参数并选取合适的学习率动态调整

策略，使得两种模型在设定的超参数下都能发挥到最

佳。最终，批大小设定为 32，训练次数为 70，初始学习率

设定为 1×10−4并在训练第 61次衰减至 1×10−5，R2U-

Net和U-Net两种方法的训练时间分别约为 5 h和 3 h。

训练用的图片均为 512×512的灰度图片，训练数

据采用数据增强的方法以增加训练的数据量，提高模

型的泛化能力，使得原有的 400组训练样本增至 1200
组。同时，训练数据采取了小块训练策略，网络训练的

输入数据维度为［32，1，80，80］，遍历 512×512的图片

区域，将其分解为多幅 80×80的图片。训练完成后，

利用 30个测试样本对两种模型进行测试。区别于训

练时将数据分块送入网络，测试时以 512×512的整幅

图片送入网络测试，送入网络测试的数据维度为［30，
1，512，512］，一次性输出所有测试样本的测试结果。

以测试样本的测试输出与标签的MSE作为衡量模型

性能的标准，U-Net和 R2U-Net两种模型得到的深度

图误差分别为 7. 98×10−6和 1. 71×10−6。图 6为 R2U-

Net和U-Net对应的 30个无噪声测试样本误差。

图 4 模拟投影条纹图与模拟深度图。（a）模拟投影条纹图；（b）模拟深度图

Fig. 4 Simulated projection fringe pattern and simulated depth map. (a) Simulated projection fringe pattern; (b) simulated depth map

图 5 模拟训练数据集

Fig. 5 Simulated training dataset
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图 7为某一模拟样本的测试结果，其中［图 7（a）］
为测试输入的模拟条纹图，［图 7（b）］为该条纹图对应

的深度图，［图 7（c）］和［图 7（d）］分别为U-Net与 R2U-

Net从该条纹图到深度图的预测结果，［图 7（e）］为这

两种方法第 270行数据的结果。与 U-Net方法相比，

R2U-Net方法的曲线与标签数据的拟合程度更好，这

得益于 R2U-Net中递归残差卷积单元的使用。

此外，图 8为所提方法与传统单帧条纹投影Fourier
变换（FTM）相位提取方法及质量导向相位展开方法的

对比。对比实验采用的模拟条纹图为［图 7（a）］，R2U-

Net与 FTM（以 FTM代指 Fourier变换相位提取方法

及质量导向相位展开方法）方法所得的结果误差MSE
分别为 9. 29×10−5和 4. 71×10−2，其中［图 8（a）］为条

纹图对应的深度图，［图 8（b）］和［图 8（c）］分别为

R2U-Net与 FTM对应的深度图，［图 8（d）］为这两种

图 6 R2U-Net和U-Net在无噪声测试样本下的误差

Fig. 6 Error of R2U-Net and U-Net under free noise
testing samples

图 7 仿真数据的深度图预测结果。（a）测试输入的模拟条纹图；（b）条纹图对应的深度图；（c）U-Net的预测结果；（d）R2U-Net的
预测结果；（e）预测结果第 270行数据的对比

Fig. 7 Depth map prediction result of simulated data. (a) Simulated fringe pattern of test input; (b) depth map corresponding to fringe
pattern; (c) prediction result of U-Net; (d) prediction result of R2U-Net; (e) comparison of 270th row of prediction result
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方法第 270行数据的对比。从［图 8（d）］可以看出，所

提方法优于 FTM方法。

考虑到网络训练中损失函数对方法性能的影响，

所提方法使用的结构相似性（SSIM）构造的损失函数

及结合 SSIM和平均绝对误差（MAE）构造的损失函

数［29］的表达式为

l ( I，I ')= α
2 [1- SSIM ( I，I ') ]+ (1- α) ||I- I '||1，（5）

式中：α为 0. 85；I和 I '分别是标签和网络的输出。表 1
为不同损失函数结果对比，从表中可以看出，预测的结

果误差并没有降低。因此，在接下来的研究中均使用

MSE作为损失函数。

在实际环境下通过相机采集条纹数据时，由于被

测物体的材质、测量环境的不确定性以及采集设备本

身的工艺缺陷等，所采集的条纹数据存在噪声。因此

在训练策略保持不变的情况下，将生成的模拟条纹图

加入噪声，即在式（1）的基础上加上噪声项 noise，使用

的是高斯白噪声，噪声水平 δ设定为 0. 2，可表示为

In ( x，y)= a ( x，y)+ b ( x，y)×
cos [φ ( x，y)+ 2πn/N ]+ δnoise

。 （6）

然后对两种网络模型的性能进一步进行测试对比

（模拟数据加噪声时，两种网络模型的训练时间分别约

为 5 h 和 3 h）。对于加噪声的测试样本，U-Net和
R2U-Net两种模型得到的深度图误差分别为 3. 19×
10−5和 1. 52×10−5。图 9为 R2U-Net和 U-Net对应的

30个有噪声测试样本误差。

表 1 损失函数对比

Table 1 Comparison of three loss functions
Loss function

MSE
SSIM

SSIM-MAE

MSE
1. 71×10-6
2. 22×10-6
2. 17×10-6

图 9 R2U-Net和U-Net在噪声测试样本下的误差

Fig. 9 Error of R2U-Net and U-Net under noisy testing samples

图 8 R2U-Net方法与 FTM方法的对比。（a）条纹图对应的深度图；（b）R2U-Net的预测结果；（c）FTM的结果；

（d）预测结果第 270行数据的对比

Fig. 8 Comparison of R2U-Net method and FTM method. (a) Depth map corresponding to fringe pattern; (b) prediction result of R2U-

Net; (c) result of FTM; (d) comparison of the 270th row of the prediction result
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图 10为某一加噪声模拟样本的测试结果，其中

［图 10（a）］是测试输入的模拟条纹图，［图 10（b）］是该

条纹图对应的深度图，［图 10（c）］和［图 10（d）］分别为

U-Net与 R2U-Net从该条纹图到深度图的预测结果，

［图 10（e）］是这两种方法第 270行数据的结果。从图

中可以看出，在模拟数据的条纹图中加上噪声的情况

下，与U-Net方法相比，R2U-Net方法的曲线与标签数

据的拟合程度更高。

图 11为所提方法与FTM方法在噪声模拟数据上的

对比。对比实验采用的模拟条纹图为［图 10（a）］，R2U-

Net与 FTM方法所得的结果误差MSE分别为 2. 64×
10−3和 9. 40×10−2，其中［图 11（a）］为条纹图对应的深

度图，［图 11（b）］和［图 11（c）］分别为 R2U-Net与

FTM对应的深度图，［图 11（d）］为这两种方法第 270
行数据的结果。从图中可以看出，对于噪声数据 FTM
方法得到结果噪声较大，所提方法得到的深度图误差

更小，结果更准确。

图 10 噪声模拟数据的深度图预测结果。（a）测试输入的模拟条纹图；（b）条纹图对应的深度图；（c）U-Net的预测结果；（d）R2U-

Net的预测结果；（e）预测结果第 270行数据的对比

Fig. 10 Depth map prediction result of noise simulated data. (a) Simulated fringe pattern of test input; (b) depth map corresponding to
fringe pattern; (c) prediction result of U-Net; (d) prediction result of R2U-Net; (e) comparison of 270th

row of prediction result
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3. 2 实验验证

为了测试所提算法在真实数据下的性能，进一步

在实验数据［23］上进行验证，所有深度图在深度方向统

一放大 4. 4倍。图 12显示了验证时所采用的部分条纹

图像和相对应的深度图。训练集共 540组数据，进行

数据增强操作后至 1620组，训练次数为 250次，初始学

习率设定为 1×10−4并分别在训练第 201次和 241次衰

减至 1×10−5和 1×10−6。R2U-Net和 U-Net两种方法

的训练时间分别约为 20 h和 12 h。

完成训练后，采用 72个测试样本对两种网络的学

习能力进行测试，将两种模型的测试结果与标签数据

做误差分析。测试的结果误差如图 13所示，R2U-Net

方法的误差低于 U-Net方法，U-Net和 R2U-Net两种

模 型 得 到 的 深 度 图 误 差 分 别 为 1. 24×10−3 和

1. 08×10−3。

图 11 R2U-Net方法与 FTM方法的对比（噪声数据）。（a）条纹图对应的深度图；（b）R2U-Net的预测结果；（c）FTM的结果；

（d）预测结果第 270行数据的对比

Fig. 11 Comparison of R2U-Net method and FTM method (Noise simulation data). (a) Depth map corresponding to fringe pattern;
(b) prediction result of R2U-Net; (c) result of FTM; (d) comparison of 270th row of prediction result

图 12 实验训练数据集

Fig. 12 Experimental training dataset
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为了进一步评价两种模型对于实验数据计算重建

的三维形状误差，在分析中增加使用了两种评价方法，

即MAE和 SSIM，分析结果如表 2所示，其中 SSIM越

高代表预测的深度图与标签越相似。从使用的三种评

价方法可以看出，R2U-Net方法的预测精度高于 U-

Net方法。

图 14为某一实验样本的测试结果，其中［图 14（a）］
是测试输入的实验条纹图，［图 14（b）］是该条纹图对

应的深度图，［图 14（c）］和［图 14（d）］分别为 U-Net与

图 14 实验样本的深度图预测结果。（a）测试输入的模拟条纹图；（b）条纹图对应的深度图；（c）U-Net的预测结果；（d）R2U-Net的
预测结果；（e）预测结果第 310行数据的对比

Fig. 14 Depth map prediction result of experimental sample. (a) Experimental fringe pattern of test input; (b) depth map corresponding
to fringe pattern; (c) prediction result of U-Net; (d) prediction result of R2U-Net; (e) comparison of 310th row of prediction result

表 2 模型的性能评估

Table 2 Performance evaluation of the two models

Model
U-Net
R2U-Net

MAE
8. 62×10-3

7. 12×10-3

SSIM
0. 98495
0. 98775

MSE
1. 24×10-3

1. 08×10-3

图 13 R2U-Net和U-Net在实验测试样本下的误差

Fig. 13 Error of R2U-Net and U-Net under experimental
testing samples
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R2U-Net从该条纹图到深度图的预测结果，［图 14（e）］
为此两种方法第 310行数据的结果。R2U-Net方法的

曲线较 U-Net方法与标签数据的拟合程度更高，与在

模拟数据上的表现一致。

图 15为测试集中另一实验样本的测试结果，其中

［图 15（a）］是测试输入的实验条纹图，［图 15（b）］是该

条纹图对应的深度图，［图 15（c）］和［图 15（d）］分别为

U-Net与 R2U-Net从该条纹图到深度图的预测结果，

［图 15（e）］为此两种方法第 320行数据的结果。从结

果可以看出，与U-Net方法相比，R2U-Net方法的曲线

与标签数据的拟合程度更好，验证了所提方法的有

效性。

4 结 论

提出了一种基于深度学习实现物体深度图获取的

方法，该方法通过 R2U-Net学习输入的单帧条纹图案

和输出期望深度信息之间的映射。在训练过程中训练

数据进行了数据增强操作，首先在模拟数据上进行实

图 15 第二个实验样本的深度图预测结果。（a）测试输入的模拟条纹图；（b）条纹图对应的深度图；（c）U-Net的预测结果；（d）R2U-

Net的预测结果；（e）预测结果第 320行数据的对比

Fig. 15 Depth map prediction result of the second experimental sample. (a) Simulated fringe pattern of the test input; (b) depth map
corresponding to fringe pattern; (c) prediction result of U-Net; (d) prediction result of R2U-Net; (e) comparison of 320th

row of prediction result

验然后在实验数据上进行验证。所提方法在模拟数据

上得到的深度图误差为 1. 71×10-6，小于U-Net方法对

应的误差 7. 98×10−6，在实验数据上预测的深度图与

标签的误差比U-Net方法对应的误差降低了 13%。实

验结果表明，与已有的利用 U-Net解决该问题的方法

相比，所提方法预测的深度信息具备更高的精度，提高

了单帧条纹图三维测量结果的准确性。所提方法只需

单帧条纹图即可实现更高精度深度估计，因此可有效

用于动态条纹投影三维测量领域，更好地满足科学研

究和实际应用中的动态物体 3D形状测量需求。下一

步将继续研究所提方法在其他更多实验场景下的有效

性，比如彩色物体、高光物体以及投影失焦等情况下条

纹图深度估计的有效性及精度。另一方面，模型的泛

化能力是深度学习普遍存在的难题，也是接下来工作

中对所提方法进行改进需要关注的重点问题。
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验然后在实验数据上进行验证。所提方法在模拟数据

上得到的深度图误差为 1. 71×10-6，小于U-Net方法对

应的误差 7. 98×10−6，在实验数据上预测的深度图与

标签的误差比U-Net方法对应的误差降低了 13%。实

验结果表明，与已有的利用 U-Net解决该问题的方法

相比，所提方法预测的深度信息具备更高的精度，提高

了单帧条纹图三维测量结果的准确性。所提方法只需

单帧条纹图即可实现更高精度深度估计，因此可有效

用于动态条纹投影三维测量领域，更好地满足科学研

究和实际应用中的动态物体 3D形状测量需求。下一

步将继续研究所提方法在其他更多实验场景下的有效

性，比如彩色物体、高光物体以及投影失焦等情况下条

纹图深度估计的有效性及精度。另一方面，模型的泛

化能力是深度学习普遍存在的难题，也是接下来工作

中对所提方法进行改进需要关注的重点问题。
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