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深度学习驱动的大深度二值聚焦投影三维测量‡
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摘要  二值离焦技术在高速动态三维测量中展现出巨大优势。然而，离焦投影模式决定了其仅能在合适离焦程度才可

得到高质量测量结果，导致测量深度十分受限。为扩大测量深度，提出一种深度学习驱动的二值聚焦投影三维测量方

法。利用聚焦投影策略，无须考虑图像离焦带来的条纹成像影响，从根本上克服二值离焦技术的局限性。其次，设计了

两阶段深度学习框架对二值条纹进行处理：其中对抗式学习实现全测量深度内的高质量正弦条纹生成；分支残差学习输

出条纹级数辅助相位展开，减小传统离焦投影引起的级数边缘误差。实验结果表明，所提方法可显著扩大测量深度范

围，且保证全范围高质量三维重建结果。
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Abstract The binary defocusing technique (BDT) is advantageous in high-speed dynamic three-dimensional (3D) 
measurement.  However, its depth range is limited, since the defocused projection mode determines that it can only obtain 
high-quality measurement results when the defocusing degree is appropriate.  To expand the measurement depth, this 
study proposes a deep learning-driven binary focusing projection 3D measurement method.  The proposed method does not 
necessarily consider the influence of defocusing degree, thus overcoming the limitations of BDT.  Furthermore, a two-

stage deep learning framework is designed to process binary fringes.  In this framework, the adversarial learning realizes 
the generation of high-quality sinusoidal fringes in the whole depth range.  Moreover, the branch residual learning outputs 
fringe orders to assist phase unwrapping, reducing the edge jump error caused by the traditional BDT.  The experimental 
results show that the proposed method significantly expands the measurement depth range while maintaining high-quality 
3D reconstruction in the whole depth range.
Key words three-dimensional measurement; binary projection; structured light; deep learning

1　引   言

结构光投影技术是一种高精度、高灵敏、非接触的

光学三维测量技术，广泛应用于工业、医疗、娱乐等领

域［1-3］。然而，传统正弦条纹投影方法难以满足高速动

态测量场景需求。二值离焦技术通过投影二值图像提

高硬件投影速度，同时利用镜头离焦效应将二值条纹

模糊近似为正弦条纹，从而实现高速相位测量［4］。

尽管二值离焦技术在高速动态测量应用中展现了

优越性，但其仍然存在天然的局限性：只能在合适离焦
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程度才可以得到高质量的正弦条纹，因为不恰当的离

焦程度会给条纹引入严重的高次谐波。针对上述问

题，研究学者们提出了诸如双相移算法［5］、希尔伯特补

偿法［6］等误差补偿方法来降低高次谐波的影响。此

外，为提高二值离焦条纹的正弦性，脉宽调制技术［7-8］、

图像抖动算法［9］等先后应用于二值条纹优化中。然

而，上述方法均难以实现在相同离焦程度下对不同频

率条纹同时保证高质量的正弦性［10］，导致多频外差相

位展开在二值离焦技术中应用受限。

格雷码作为一种二值编码方法可以直接获得包裹

相位级数，配合频率与其最大码值相同的二值离焦条

纹即可完成时域相位展开［11］。因此，格雷码辅助的二

值离焦技术逐渐成为最流行的高速动态测量方法之

一。然而，格雷码被离焦投影会在一定程度上导致边

缘误差。Wu 等［12-13］在格雷码编码方式和投影策略上

作出了一系列改进，先后提出循环互补格雷码和移动

格雷码方法，提高了格雷码计算级数的鲁棒性。此外，

Wu 等［14］提出一种通用的分区间相位展开方法，用于

规避格雷码边缘模糊引起的级数误差。综上所述，格

雷码辅助的二值离焦技术在实际应用中会带来以下问

题：1）仅能在合适的离焦范围内获得高质量正弦条纹，

导致测量深度受限；2）离焦的格雷码会造成条纹级数

边缘误差，导致相位展开错误。

为解决上述问题，本文提出一种深度学习驱动的

二值聚焦投影测量方法。聚焦投影策略中，不必手动

调节投影镜头至离焦状态，因此无须考虑离焦程度对

条纹成像的影响，可从根本上克服离焦投影导致的深

度范围受限问题。此外，由于同样采用二值条纹且无

须改变硬件投影设置，所提方法可继承二值离焦技术

的高速测量优势。为实现高质量相位恢复，设计了两

阶段学习框架分别得到高质量正弦域条纹和鲁棒条纹

级数，最终可实现大深度范围的动态三维测量，并且在

全测量深度内均可保证高精度相位恢复，实验结果验

证了其可行性。

2　基本原理

2. 1　深度学习驱动的二值聚焦投影测量方法

近年来，深度学习技术广泛应用于光学测量技术

中，并取得了良好的效果［15-17］。受此启发，将深度学习

与二值条纹测量结合，提出一种二值聚焦条纹三维测

量方法，以实现大深度范围高精度测量，深度学习驱动

的二值聚焦投影测量方法的框架如图 1 所示，具体包

含 4 部分，分别为图像获取、数据前处理、两阶段深度

学习处理及三维重建。

在图像获取部分，首先使用计算机生成抖动二值

相移条纹图，并将其由投影仪聚焦投影到被测物表面。

抖动二值相移条纹图的表达式为

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

式中：Dithered（·）为抖动算法函数；a和 b分别是背景

光强和条纹调制度；f为条纹频率；N为相移步数，n=
1， 2，…， N。随后，相机在另一角度依次采集到被高

度信息调制的变形二值相移条纹图。由于采集到的二

值条纹图像不具备良好的正弦性，因此需要进行接下

来的数据处理。

在数据前处理部分，使用采集到的二值条纹图计

算包裹相位，表达式为
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式中：φ为包裹相位；M和 D分别为反正切函数的分子

和分母部分。由二值条纹图得到的包裹相位显然存在

严重误差。为得到高质量的包裹相位，需要首先改善

条纹正弦性。为此，在第一阶段深度学习中设计了条

纹生成网络。相机采集到投影于物体表面的原始二值

条纹后，利用式（2）计算出反正切函数的分子和分母两

部分，并将其输入网络。经过网络校正，聚焦以及不同

图 1　深度学习驱动的二值聚焦投影测量方法的框架

Fig.  1　Framework of the binary focused projection measurement method driven by deep learning

程度离焦的条纹均输出为高质量正弦分布条纹。网络

输出结果再经过式（2）可得到高质量包裹相位。由于

包裹相位被截断在（−π， π］，需要利用相位解包裹算

法求解条纹级数实现相位展开。但在大深度范围测量

时，常用的格雷码在离焦位置下计算得到的条纹级数

往往存在边缘误差。为实现鲁棒相位展开，在第二阶

段深度学习中设计了级数生成网络。该网络使用上一

阶段得到的包裹相位作为输入，输入经过 Unet 编码 -

解码结构输出条纹级数 K。利用包裹相位与条纹级数

计算得到展开相位：

Φ ( x，y )= φ ( x，y )+ 2π ⋅K ( x，y )。 （3）
最后，利用系统标定好的参数对展开相位与空间深度

进行映射，完成三维形貌重建。

2. 2　对抗式正弦条纹生成方法

所提条纹生成方法旨在将二值条纹图转换为正弦

图，特别针对聚焦和不合适的离焦区域。对抗式正弦

条纹生成方法的框架如图 2 所示，包含生成器和判别

器两个模块，前者用于图像转换，后者用于图像真伪的

判别。首先，将利用反正切函数处理二值图像得到的

分子和分母两部分作为生成器的输入。生成器将其变

换为正弦分布的条纹图像。随后，生成的正弦条纹图

像被送入判别器，用于预测其真实性。判别器可以看

作是一个二进制分类器，输出为 1 代表真实的正弦条

纹，输出为 0 代表网络生成的正弦条纹。在真假图像

竞争的过程中，生成器被不断训练以优化网络参数，直

到判别器无法区分真假时认为生成器达到了最优性

能。为了训练生成器实现强大的正弦图像生成能力，

设计了损失函数：

L= αL adv + βL idt， （4）
L adv = E Is ~pdata ( Is ) [ logD ( I s ) ]+

Ε Ib ~pdata ( Ib ){ }log{ }1 - D [ ]G ( Ib ) ，（5）

L idt = E Is ~pdata ( Is ) G ( I s )- I s 1
， （6）

式中：α和 β为损失函数的权重；I s 和 Ib 分别为正弦条

纹图和二值条纹图经反正切函数得到的分子分母组成

的张量；Ladv为对抗损失，其尽可能让生成器生成的正

弦图像接近于真实正弦条纹的分布；Lidt为身份损失，

其防止生成器过度转换二值条纹，从而实现在合适离

焦下的二值条纹同样可以输出高质量的正弦条纹。

生成器和判别器的结构如图 2 所示。生成器的编

码器部分由 3 个重复使用的卷积组成，用于特征提取

（核大小为 3×3，ReLU）和最大池化，以 2 为步长进行

下采样，随后连接残差块和注意力模块。残差块可避

免网络退化，注意力模块可关注条纹边缘，以保留频率

信息。解码器部分包含 3 层，每一层由上采样块和两

个卷积通过跳跃连接与特征图拼接而成。对于判别

器，前 4 层重复卷积和实例归一化下采样过程，其中在

第 4 层实例归一化后连接注意力模块，第 5 层通过 2 个

卷积层和实例归一化实现上采样。

2. 3　条纹级数生成方法

条纹级数生成方法不增加额外的格雷码图像，而

是从包裹相位中直接获取条纹级数，有效规避格雷码

离焦边缘级数误差的同时提高测量效率。设计了一个

分支残差 Unet 网络对包裹相位进行学习，最终输出鲁

棒的条纹级数，网络结构如图 3 所示。

主体由编码部分和解码部分组成，为了使网络更好

地学习截断位置与级数之间的关系，在低级语义部分增

加了特征提取通道，网络的编码器和解码器均设置为

6层。网络的通道数从 16逐渐递增到 1024，然后再逐渐

恢复到 16；分支残差结构包含 4 个分支，每个分支分别

图 2　生成对抗机制和网络结构

Fig.  2　Generating adversarial mechanism and network structure
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提取不同语义尺度的特征信息后进行融合，再将得到的

特征输入网络的下一层进行处理。网络的损失函数为

L=
ì
í
î

ïï

ïïïï

0.5p2，    || p ≤ δ

|| p - 0.5， || p > δ
， （7）

式中：δ为阈值；p表示网络输出结果中某一像素与标

签中对应像素的差值。该函数为分段函数，当输出在

δ限定的范围内使用 L2 损失，当大于该阈值时则使用

L1损失。该策略保证损失较大时能够快速收敛，同时

在损失较小时不会因为梯度值过大导致难以收敛。相

较于单一损失函数如平均绝对误差（MAE）或均方误

差（MSE），该损失函数可以避免过大的波动导致的级

数错误，从而实现稳定输出。

2. 4　网络数据集设计

为训练两阶段深度神经网络，采用数值仿真设计

了专用数据集。首先生成一系列随机曲面，并利用它

们对参考条纹图进行调制，可以得到一系列变形正弦

条纹图；然后，利用 Floyd 抖动算法得到抖动二值条

纹，使用具有不同高斯核的高斯函数作用于二值条纹

来模拟不同程度的离焦成像效果；接着，利用二值条纹

和正弦条纹分别计算两组包裹相位 φb和 φg，并且分别

取其反正切函数的分子和分母部分，其中二值域图像

表示为Mb/Db，正弦域图像表示为Ms/Ds；最后，对包裹

相位 φg 进行相位展开得到 Φg，计算得到条纹级数 K。

条纹级数的计算公式为

K ( x，y )= Φ g ( x，y )- φ g ( x，y )
2π 。 （8）

在条纹生成网络的训练中，二值域图像Mb/Db 作

为网络输入，正弦域图像Ms/Ds 作为标签。在级数生

成网络训练中，包裹相位 φg 作为输入，条纹级数 K作

为标签。上述 4 类图像分别生成 12000 张，图像尺寸为

512×512。网络训练框架使用 PyTorch 1. 6. 0，训练显

卡为 Tesla V100 GPU，其中条纹生成网络和级数生成

网络训练 100 轮耗时分别为 22 h 和 13 h。

3　实   验

为验证所提方法的性能，进行了大深度三维测量

实验。实验基于自搭建的结构光测量系统，如图 4（a）

图 4　测量系统与被测物。（a）条纹投影测量系统；（b）被测木板；（c）被测陶瓷花瓶

Fig. 4　Measurement system and measured objects. (a) Fringe projection measurement system; (b) measured wood board; 
(c) measured ceramic vase

图 3　分支残差 Unet结构

Fig.  3　Branch residual Unet structure

所 示 ，其 中 投 影 仪 为 TI LightCrafter 4500，相 机 为

Basler acA1440-220μm。被测物分别为长条木板和不

规则陶瓷花瓶，分别如图 4（b）和图 4（c）所示。

实验一为长条状物体大深度范围测量。将木板倾

斜放置在测量视场中，其深度约为 400 mm。图 5（a）为

二值条纹投影测量场景，3 个区域分别为合适离焦、轻

度离焦和聚焦。分别使用二值条纹、文献［17］的 Unet

模型及所提条纹生成模型计算包裹相位，图 5（c）~（e）
分别展示了 3 种方法的结果及其与理想结果之间的结

构相似性（SSIM）指标。进一步地，根据图 5（b）包裹相

位其中一个周期的截面曲线可以看出：二值条纹计算

结果在聚焦区域存在较大误差；Unet 模型结果存在一

定程度的非线性误差和周期错位，如图 5（b）虚线框所

示；相比之下，所提方法取得更好的结果。

随后，分别使用格雷码、文献［18］的 ResUnet 模型

及所提分支残差模型进行条纹级数求解，进而对包裹

相位进行展开。其中，格雷码编码通过多张二值条纹

图像在时序上对相移条纹的每个周期赋予唯一的编

号，从而确定条纹级数用于相位展开［12］。图 6（a）~（c）
分别为 3 种方法得到的条纹级数，图 6（g）为条纹级数

截面对比。其中，格雷码级数在不同程度的离焦区域

内都存在边缘误差，ResUnet 的输出结果在虚线框处

级数出错，而所提方法级数不受离焦成像影响，确保全

测量深度内获得鲁棒的级数结果。需要注意的是，所

提方法输出的级数为相对级数，在实际测量中使用文

献［19］的方法校正为绝对级数。图 6（d）~（f）分别为

3 种方法的解包裹相位对比及其 SSIM，图 6（h）为对应

的截面对比。图 5 中 3 个区域的相位误差如表 1 所示，

可以发现：Unet+ResUnet 的结果受非线性误差的影

响，区域 1 和区域 2 的误差较大，而在区域 3 中有部分

级数错误，导致相位误差降低不显著；所提方法在区域

2 和区域 3 的误差有明显降低，而区域 1 的误差较大，

这是由于考虑到合适离焦下条纹已具备较好正弦性，

所提方法主要对不合适离焦的条纹进行校正，因此在

训练集中设置了较少的合适离焦的学习样本。

最后，分别使用二值离焦+格雷码方法、Unet+
ResUnet 和所提二值聚焦+深度学习方法进行三维形

貌重建。此外，使用正弦条纹+格雷码方法作为参考

结果。测量结果分别如图 7（a）~（d）所示。图 7（e）~
（g）为 3 个区域的单行截面对比。可以发现：二值离

焦+格雷码方法在不合适离焦及聚焦区域的结果非常

粗糙，在合适离焦区域的结果虽可以接受，但存在级数

跳变误差；Unet+ResUnet 由于包裹相位的非线性误

差和级数的计算错误导致整体结果不理想；所提方法

在条纹成像和级数计算两方面均不受离焦效应带来的

影响。所提方法测量结果与参考结果非常接近，验证

了其大深度范围测量的性能。

第二个实验将花瓶放置在 400 mm 深度范围内的

图 5　采集条纹图和包裹相位。（a）采集的二值条纹图；（b）不同方法得到的包裹相位的其中一周期截面对比；（c）二值条纹计算的包

裹相位；（d） Unet模型［17］得到的包裹相位；（e）所提方法得到的包裹相位

Fig.  5　Fringe pattern and wrapped phase.  (a) Captured binary fringe pattern; (b) one period of wapped phase cross sections obtained by 
different methods; (c) wrapped phase calculated by binary patterns; (d) wrapped phase calculated by Unet[17]; (e) wrapped phase 

calculated by the proposed method

表 1　不同方法的相位均方差对比

Table 1　Phase mean square error of different methods
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所 示 ，其 中 投 影 仪 为 TI LightCrafter 4500，相 机 为

Basler acA1440-220μm。被测物分别为长条木板和不

规则陶瓷花瓶，分别如图 4（b）和图 4（c）所示。

实验一为长条状物体大深度范围测量。将木板倾

斜放置在测量视场中，其深度约为 400 mm。图 5（a）为

二值条纹投影测量场景，3 个区域分别为合适离焦、轻

度离焦和聚焦。分别使用二值条纹、文献［17］的 Unet

模型及所提条纹生成模型计算包裹相位，图 5（c）~（e）
分别展示了 3 种方法的结果及其与理想结果之间的结

构相似性（SSIM）指标。进一步地，根据图 5（b）包裹相

位其中一个周期的截面曲线可以看出：二值条纹计算

结果在聚焦区域存在较大误差；Unet 模型结果存在一

定程度的非线性误差和周期错位，如图 5（b）虚线框所

示；相比之下，所提方法取得更好的结果。

随后，分别使用格雷码、文献［18］的 ResUnet 模型

及所提分支残差模型进行条纹级数求解，进而对包裹

相位进行展开。其中，格雷码编码通过多张二值条纹

图像在时序上对相移条纹的每个周期赋予唯一的编

号，从而确定条纹级数用于相位展开［12］。图 6（a）~（c）
分别为 3 种方法得到的条纹级数，图 6（g）为条纹级数

截面对比。其中，格雷码级数在不同程度的离焦区域

内都存在边缘误差，ResUnet 的输出结果在虚线框处

级数出错，而所提方法级数不受离焦成像影响，确保全

测量深度内获得鲁棒的级数结果。需要注意的是，所

提方法输出的级数为相对级数，在实际测量中使用文

献［19］的方法校正为绝对级数。图 6（d）~（f）分别为

3 种方法的解包裹相位对比及其 SSIM，图 6（h）为对应

的截面对比。图 5 中 3 个区域的相位误差如表 1 所示，

可以发现：Unet+ResUnet 的结果受非线性误差的影

响，区域 1 和区域 2 的误差较大，而在区域 3 中有部分

级数错误，导致相位误差降低不显著；所提方法在区域

2 和区域 3 的误差有明显降低，而区域 1 的误差较大，

这是由于考虑到合适离焦下条纹已具备较好正弦性，

所提方法主要对不合适离焦的条纹进行校正，因此在

训练集中设置了较少的合适离焦的学习样本。

最后，分别使用二值离焦+格雷码方法、Unet+
ResUnet 和所提二值聚焦+深度学习方法进行三维形

貌重建。此外，使用正弦条纹+格雷码方法作为参考

结果。测量结果分别如图 7（a）~（d）所示。图 7（e）~
（g）为 3 个区域的单行截面对比。可以发现：二值离

焦+格雷码方法在不合适离焦及聚焦区域的结果非常

粗糙，在合适离焦区域的结果虽可以接受，但存在级数

跳变误差；Unet+ResUnet 由于包裹相位的非线性误

差和级数的计算错误导致整体结果不理想；所提方法

在条纹成像和级数计算两方面均不受离焦效应带来的

影响。所提方法测量结果与参考结果非常接近，验证

了其大深度范围测量的性能。

第二个实验将花瓶放置在 400 mm 深度范围内的

图 5　采集条纹图和包裹相位。（a）采集的二值条纹图；（b）不同方法得到的包裹相位的其中一周期截面对比；（c）二值条纹计算的包

裹相位；（d） Unet模型［17］得到的包裹相位；（e）所提方法得到的包裹相位

Fig.  5　Fringe pattern and wrapped phase.  (a) Captured binary fringe pattern; (b) one period of wapped phase cross sections obtained by 
different methods; (c) wrapped phase calculated by binary patterns; (d) wrapped phase calculated by Unet[17]; (e) wrapped phase 

calculated by the proposed method

表 1　不同方法的相位均方差对比

Table 1　Phase mean square error of different methods
Method

BDT
Unet+ResUnet

Proposed method

Range 1
0. 041
0. 072
0. 047

Range 2
0. 053
0. 056
0. 028

Range 3
0. 074
0. 044
0. 026
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图 6　条纹级数和解包裹相位。（a）~（c）使用格雷码、ResUnet、所提方法得到的级数；（d）二值条纹+格雷码辅助解包裹相位；

（e）Unet+ResUnet解包裹相位；（f）所提方法解包裹相位；（g）条纹级数截面；（h）解包裹相位截面

Fig. 6　Fringe order and unwrapped phase. (a)‒ (c) Fringe orders obtained by Graycode, ResUnet, and proposed method respectively; 
(d) unwrapped phase obtained by binary fringe+Graycode; (e) unwrapped phase obtained by Unet+ResUnet; (f) unwrapped 

phase obtained by proposed method; (g) cross-section of fringe orders; (h) cross-section of unwrapped phases

图 7　三维测量结果。（a）二值离焦+格雷码方法；（b） Unet+ResUnet；（c）二值聚焦+深度学习；（d）正弦条纹+格雷码方法；

（e）~（g）合适离焦、轻度离焦和聚焦 3 个区域的形貌截面对比

Fig.  7　3D measurement results.  (a) Binary defocusing+Graycode; (b) Unet+ResUnet; (c) binary focusing+deep learning; 
(d) sinusoidal fringe+Graycode; (e)‒ (g) comparison of cross-sections in suitable defocused range, slight defocused range, and 

focused range

不同距离下进行测量。图 8展示了 4个不同深度距离下

的二值条纹，随着花瓶从远到近靠近相机，条纹成像从

聚焦逐渐变为离焦，条纹正弦性逐渐提高。图 9 为 3 种

方法得到的三维重建结果。从图 9可以看出：当被测物

在较近距离时条纹正弦性较好，因此二值离焦方法和所

提方法表现良好，但 Unet+ResUnet方法由于部分区域

条纹级数错误，三维结果出现较大偏差；当被测物在较

远距离时条纹趋于聚焦，二值离焦方法几乎无法分辨出

物体的三维形貌，而基于深度学习模型的两种方法均可

取得较平滑的结果，但 Unet+ResUnet的结果存在一定

非线性误差。局部放大图进一步表明所提方法能在大

测量深度下始终得到清晰平滑的表面形貌。

4　结   论

提出一种基于深度学习的二值聚焦投影三维测量

方法。采用两阶段深度学习框架，首先得到高质量正

弦条纹用以相位提取，随后得到鲁棒条纹级数辅助相

位展开。通过聚焦投影策略与深度学习的结合，可以

实现高精度大深度范围形貌测量。实验结果表明，所

提方法可从根本上解决二值离焦技术在测量深度上的

图 9　三维重建结果。（a）二值条纹； （b） Unet+ResUnet模型； （c）所提方法

Fig.  9　3D reconstruction results.  (a) Binary pattern; (b) Unet+ResUnet; (c) proposed method

图 8　不同深度采集条纹图。（a）聚焦距离；（b）准聚焦距离；（c）轻微离焦距离；（d）合适离焦距离

Fig.  8　Captured patterns at different depths.  (a) Focused distance; (b) quasi-focused distance; (c) slightly defocused distance; 
(d) properly defocused distance
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不同距离下进行测量。图 8展示了 4个不同深度距离下

的二值条纹，随着花瓶从远到近靠近相机，条纹成像从

聚焦逐渐变为离焦，条纹正弦性逐渐提高。图 9 为 3 种

方法得到的三维重建结果。从图 9可以看出：当被测物

在较近距离时条纹正弦性较好，因此二值离焦方法和所

提方法表现良好，但 Unet+ResUnet方法由于部分区域

条纹级数错误，三维结果出现较大偏差；当被测物在较

远距离时条纹趋于聚焦，二值离焦方法几乎无法分辨出

物体的三维形貌，而基于深度学习模型的两种方法均可

取得较平滑的结果，但 Unet+ResUnet的结果存在一定

非线性误差。局部放大图进一步表明所提方法能在大

测量深度下始终得到清晰平滑的表面形貌。

4　结   论

提出一种基于深度学习的二值聚焦投影三维测量

方法。采用两阶段深度学习框架，首先得到高质量正

弦条纹用以相位提取，随后得到鲁棒条纹级数辅助相

位展开。通过聚焦投影策略与深度学习的结合，可以

实现高精度大深度范围形貌测量。实验结果表明，所

提方法可从根本上解决二值离焦技术在测量深度上的

图 9　三维重建结果。（a）二值条纹； （b） Unet+ResUnet模型； （c）所提方法

Fig.  9　3D reconstruction results.  (a) Binary pattern; (b) Unet+ResUnet; (c) proposed method

图 8　不同深度采集条纹图。（a）聚焦距离；（b）准聚焦距离；（c）轻微离焦距离；（d）合适离焦距离

Fig.  8　Captured patterns at different depths.  (a) Focused distance; (b) quasi-focused distance; (c) slightly defocused distance; 
(d) properly defocused distance
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局限性。深度学习机制能够对聚焦或不合适离焦的条

纹进行校正，以及对条纹级数进行直接输出，从而避免

传统格雷码因为离焦情况带来的级数误差，保证不同

深度范围的高质量相位展开。所提方法可显著扩展二

值条纹测量技术的深度范围，在高速大深度动态三维

测量中展现巨大应用潜力。
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