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基于卷积神经网络的单帧复合图像绝对相位恢复
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摘要 提出一种使用卷积神经网络从单帧复合图像中获得高质量绝对相位的方法。所提方法使用的复合图像为

嵌入散斑的条纹图像,卷积神经网络包括两个子网络,分别利用复合图像中的条纹模式分量和散斑模式分量完成

包裹相位的求解及展开。所提方法在相位展开的过程中使用预拍摄的平板复合图像及其条纹阶次作为辅助信息,
从而保证相位展开的准确性。实验结果表明,所提方法可以利用单帧复合图像最大限度地减少投影图片的数量,
能够获得较高精度的绝对相位,为实现高精度动态场景下的三维测量提供一种可行性的解决方案。
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1 引  言

三维测量技术在工业元件缺陷检测、医疗疾病

诊断、人工智能和机器视觉等众多领域得到了广泛

的研究及应用,其中结构光三维测量技术因其具有

非接触、精度高、条纹设置灵活以及测量范围较大等

优点而成为三维测量技术中的主流光学技术[1]。最

常见的两种结构光三维测量技术分别为散斑投影测

量技术和条纹投影测量技术。
条纹投影测量技术的基本处理过程主要分为包

裹相位计算、相位展开和三维重建等步骤[2]。常见

的包裹相位计算方法主要有相移(PS)法[3]和傅里

叶变换(FT)法[4-5]。傅里叶变换法只需要一幅条纹

图像就可以计算包裹相位,但是存在频谱混叠和频

谱泄漏等问题,这会影响其计算精度,尤其是在被测

物体表面形貌不连续的情况下精度较低。相移法具

有解相位精度较高和抗干扰能力强的优点,因此得

到了更广泛的应用。由上述方法求解得到的包裹相

位还需要通过相位展开法来获得正确的绝对相位。
常用的相位展开法主要有时间相位展开(TPU)
法[6]和空间相位展开(SPU)法[7]。时间相位展开法

需要将多张辅助图形(格雷码[8]或多波长条纹[9]等)
投影到被测物体表面,而且每个像素的相位展开互

不影响,因此当采用该方法来测量具有复杂表面形

貌的被测物体时表现良好,抗噪声能力强。空间相

位展开法仅需要对一幅图像根据相邻相位差进行逐

行逐列的积分展开,这要求被测物体表面满足连续

性的假设,但实际获得的包裹相位图由于欠采样而

存在边缘跳变和局部阴影等问题,造成该方法的测

量误差较大。
散斑投影测量技术可以通过单幅散斑图片来实

现三维测量,但传统散斑投影测量技术存在测量速

度慢和测量精度低等问题,而且双摄像机的引入会

增加制作成本和系统的复杂度。因此,研究人员考

虑能否综合利用条纹投影技术和散斑投影技术的优

势进行结构光的投影测量。如笪健等[10]基于标准

的三步相移法向正弦条纹图像中嵌入额外的随机数

字散斑,并结合左右相机之间的极限约束实现对三

幅图像的相位展开。Deng等[11]同样将散斑嵌入条

纹图像中,并专门创建了一个用于区分不同周期包

裹相位的散斑匹配函数,采用六步相移结合循环投

影的方法实现了三维测量。这些将散斑与条纹融合

产生复合图像的方法,因为需要投影多帧图像或者

需要双摄像机来实现散斑匹配,所以它们的应用场

景受到了一定的限制。
近些年,深度学习及神经网络取得了飞速发展,

而且在人工智能、计算机视觉和自然语言处理等领

域取得了令人瞩目的突破[12-14]。与此同时,越来越

多的研究人员考虑能否利用深度学习和卷积神经网

络(CNN)来实现条纹投影和散斑投影。对于散斑

投影,钟锦鑫等[15]利用双目系统采集数据集,通过

深度学习的方法来实现散斑图像的逐像素匹配,这
提高了散斑图像匹配算法的精度。对于条纹投影,
有一些研究人员将深度学习应用于计算包裹相位的

过程,Feng等[16]利用深度神经网络进行条纹分析,
这大大提高了单条纹图的相位解调精度。Qiao
等[17]针对镜面物体提出了一种单镜头相位检索方

法,其可以通过深度学习来重建镜面物体的相位分

布。进一步,如何利用深度学习来实现相位展开成

为了研究热点。Wang等[18]利用了CNN专门学习

相位展开,证明了复杂的非线性相位展开任务可以

由单个深度神经网络直接完成。Budianto等[19]将

条纹阶次信息编码后嵌入条纹图中,利用CNN对

条纹图中的条纹阶次信息进行解码以实现相位展

开。紧接着便有研究人员直接利用深度学习从条纹

信息到高度信息之间的映射,van
 

der
 

Jeught等[20]

提出了一种基于深度学习的从单个变形条纹图案中

提取高度信息的方法,证明深度学习可以从条纹图

中获得高精度的高度信息,但这种端到端的单阶段

网络无法利用一些重要的中间信息。
如何在保证测量精度的同时提高测量速度成为

结构光测量的重要研究方向,为此本文提出一种基

于CNN从单帧融合散斑的条纹图中获得高精度绝

对相位的方法。在该方法中,设计两个子网络并分

别实现包裹相位的计算和展开。在包裹相位的计算

过程中复合图像的条纹分量起主要作用,而在相位

展开的过程中散斑分量较为重要。由于散斑图像的

随机性,没有较好的方法能从一张复合图像中将条

纹分量和散斑分量区分开来并分别利用。由于

CNN具备提取不同维度特征的能力,所以设计两个

子网络来提取复合图像中的不同信息。利用子网络

一来提取复合图像中的相位信息以获得包裹相位,
再利用复合图像中散斑信息的高分辨率特点,通过

子网络二来区分包裹相位所属的条纹阶次以实现相

位展开。同时在相位展开的过程中,利用辅助信息

来提高条纹阶次精度。本文方法的优势在于投影图

像较少,仅需单帧复合图像即可求解得到绝对相位。
实验结果证明,所提出的基于CNN的方法可以通
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过单幅复合图像来获得较高精度的绝对相位,而且

可应用于动态测量场景。

2 传统方法获取绝对相位

本节介绍如何通过相移法结合格雷码法来获得

绝对相位,其原理如图1所示,将绝对相位作为训练

CNN的真值。以N 步相移法为例,投影仪向被测

物体表面投射N 幅正弦周期相移图案,则相机采集

到的条纹图案可表示为

Ii(x,y)=A(x,y)+

B(x,y)cos[φ(x,y)+2iπ/N], (1)
式中:(x,y)表示像素点坐标;Ii 表示采集到的第i
幅图像,i=1,2,…,N;A(x,y)表示背景光强;
B(x,y)表示调制强度;φ(x,y)表示包裹相位,可
表示为

φ(x,y)=arctan
∑
N

i=1
Ii(x,y)sin(2iπ/N)

∑
N

i=1
Ii(x,y)cos(2iπ/N)














 =

arctan(M/D)。 (2)

图1 利用相移法结合格雷码法获得绝对相位的原理图

Fig 
 

1 Principle
 

diagram
 

of
 

absolute
 

phase
 

is
 

obtained
 

by
 

using
 

phase
 

shift
 

method
 

combined
 

with
 

gray
 

code
 

method

  为了确定每个像素点的相位,相移法使用反正

切函数来计算,将反正切函数的分子和分母分别记

为M 和D,此时得到的相位通常被称为包裹相位,
取值范围为-π~π,相邻周期之间存在2π的相位

跳变,对包裹相位进行相位展开可以获得绝对相位。
绝对相位ϕ(x,y)与包裹相位之间的关系可以描

述为

ϕ(x,y)=φ(x,y)+2πk(x,y), (3)
式中:k(x,y)表示像素点所在的条纹阶次。使用格

雷码法来标记条纹阶次k(x,y),再根据(3)式逐像

素地展开相位。

3 所提方法

3.1 复合图像的设计

由于散斑具有高度的空间辨别度,保证了不同

区域的散斑图像具有唯一性的特点,所以通过散斑

图像可以辅助确定条纹阶次[21]。因此在本文方法

中,将散斑图像嵌入条纹图像中可以得到复合条纹

图像,经过CNN的训练可以实现从单帧复合条纹

图像中获得绝对相位。复合图像可表示为

Ic(x,y)=I(x,y)+Is(x,y), (4)
式中:Ic(x,y)表示复合图像;I(x,y)表示根据(1)
式设计的正弦条纹图像,此时i=1;Is(x,y)为随机

散斑图像,可表示为

Is(x,y)=∑
S

j=1
I0exp-

(x-xj)2+(y-yj)2

d2



 


 ,

(5)
式中:S表示随机散斑的总个数;d表示散斑的最大

直径;I0 表示散斑的光强,即散斑图像的灰度;xj

表示散斑中心位置的横坐标;yj 表示散斑中心位置

的纵坐标。复合图像的分辨率为1280
 

pixel×
960

 

pixel,生成原理如图2(a)所示。条纹图像I(x,
y)中的A 和B 均设置为100,即幅值为200;条纹周

期数设置为32,实验过程中使用竖向条纹,每个条

纹周期中的像素个数为30。散斑图像Is(x,y)中
的S设置为10000,d 设置为7,I0 设置为255;xj

随机取1~960之间的整数,yj 随机取1~1280之

间的整数。得到随机散斑图像后对其进行归一化处
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理,再将每个像素灰度值乘以55可以得到幅值为

55的散斑图像。最后在每个像素位置叠加条纹图

像与散斑图像的灰度值,得到的复合图像如图2(b)
所示。

图2 复合条纹图像的设计。(a)复合条纹图像的生成原理;(b)复合条纹图像

Fig 
 

2 Design
 

of
 

composite
 

fringe
 

pattern 
 

 a 
 

Generation
 

principle
 

of
 

composite
 

fringe
 

pattern 
 b 

 

composite
 

fringe
 

pattern

3.2 所提方法的整体框架

本文提出了一种利用CNN从单帧复合图像中

获得绝对相位的方法,其原理如图3所示,其中Iw

和kw 分别为参考平面复合图像及其条纹阶次。

图3 本文方法的原理图

Fig 
 

3 Principle
 

of
 

proposed
 

method

  构造两个子网络(CNN
 

1和CNN
 

2),分别用于

训练得到包裹相位和条纹阶次。为了直接从复合图

像中获得绝对相位,使用这种多阶段网络[22]而不使

用一个单阶段网络的主要原因如下。1)包裹相位和

条纹阶次是两种不同的特征,包裹相位更关心某一

像素点的值,条纹阶次更关心某一周期内所有像素

点的值,它们并不在同一尺度上,所以不便用一个网

络来提取特征;2)单阶段网络虽然结构简单,但为了

得到较好的预测结果不可避免地使网络参数的设计

变得更加复杂,灵活性不够,而且相比于多阶段网

络,单阶段网络无法利用一些重要的中间变量信息。
所以,本文采用多阶段网络结构,训练两个子网络

CNN
 

1和CNN
 

2可以分别获得包裹相位及条纹阶

次,根据任务的不同可为子网络设计各自具有针对

性的结构特点,灵活性更强。
如图3所示,CNN

 

1的输入为由相机拍摄得到

的单帧复合图像,输出为(2)式中的分子项和分母

项,即M 和D。采用这种策略的原因是包裹相位存

在2π的跳变,所以CNN难以精确预测跳变位置,
而M 和D 不存在跳变,则利用M 和D 可获得高质

量的包裹相位[16],训练过程中真值由8步相移法

得到。
对于CNN

 

2,除了被测物体的单帧复合图像以

外,一个参考平面的复合图像及其条纹阶次图也会
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同时输入到CNN
 

2中,CNN
 

2的输出为被测物体

的条纹阶次图,训练过程中真值由格雷码法得到。
本文在测量距离(相机焦距)下拍摄表面平整的白色

平板,可以得到参考平面的复合图像,再通过格雷码

法得到参考平面的条纹阶次图。CNN
 

2利用参考

平面的复合条纹与被测物体的复合条纹之间的形变

信息来调整参考平面的条纹阶次,从而获得被测物

体的条纹阶次。上述设计的目的是利用深度神经网

络的优势来实现单帧复合图像的相位展开。值得一

提的是,虽然CNN
 

2有三个输入,但这里辅助完成

相位展开的参考平面信息是拍摄被测物体复合图像

之前预先拍摄的,且拍摄一次即可,后续不需要重复

拍摄,所以在实际测量的过程中仍是利用单帧复合

图像来预测得到绝对相位。最后利用CNN
 

1和

CNN
 

2的输出可以得到高质量的绝对相位。
3.3 CNN结构

本节将详细介绍CNN
 

1和CNN
 

2的网络结

构。CNN
 

1的网络结构如图4所示,使用大小为

(640,480,1)的 张 量 作 为 网 络 的 输 入,其 中

640
 

pixel×480
 

pixel为输入图像的分辨率,1为输

入数据的通道数,同时将每层张量大小标注于图4。
网络主要由卷积层、剩余块网络、最大池化层、上采

样层和融合层组成。对于每个卷积层,卷积核的大

小为3×3,卷积步长为1,每个卷积层所用的卷积核

数目已在图4中标注出来,在边界使用零填充以控

制输出的空间大小与输入保持一致。除了最后一个

卷积层使用线性激活函数以外,其余的卷积层使用

ReLU[23]作为激活函数。每个剩余网络块[24]的结

构如图5所示,剩余网络块的使用可以解决网络退

化的问题,其中H 和W 分别为图像的高和宽。在

整个网络结构中,随着网络深度的增加,利用最大池

化层对图像进行下采样处理以提取更明显和精确的

特征,利用上采样层将图像大小恢复到与输入图像

一致。对于CNN
 

1,输入复合图像中的条纹分量对

解包裹相位精度的影响较大,所以在主路径上提取

条纹分量中的细节信息,再利用最大池化层在支路

径上对特征信息进行下采样处理以减少散斑分量对

最终结果的影响;然后通过融合层来叠加主路径与

支路径所提取的特征信息;最后通过一个线性激活

的卷积层来得到预测输出。

图4 CNN
 

1的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

CNN
 

1

图5 剩余块网络的结构

Fig 
 

5 Structure
 

of
 

residual
 

block
 

network
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  CNN
 

2的网络结构如图6所示,以大小为

(640,480,3)的张量作为输入,输入图像的分辨率

仍为640
 

pixel×480
 

pixel。与CNN
 

1不同的是,
在CNN

 

2中输入数据的通道数为3,因为除了被

测物体复合图像外,CNN
 

2额外加入一组通道数

为3的输入数据,其由白色平板的复合图像及其

条纹阶次图组成。CNN
 

2同样主要由卷积层、剩
余块网络、最大池化层、上采样层和融合层组成,
其中卷积层参数和剩余块网络结构与CNN

 

1一

样。不同于CNN
 

1,CNN
 

2提取细节信息是计算

每个像素的包裹相位。对于相位展开而言,同一

周期的连续多个像素的条纹阶次为同一个值,所

以CNN
 

2除了条纹阶次跳变处的细节信息,还需

要根据散斑分量来提取大尺度的特征信息以表征

条纹阶次。在CNN
 

2中设计了三条并行路径,在
第一条路径中对输入图像不进行下采样处理以保

证细节信息的有效获取;在第二条和第三条路径

中对输入图像通过最大池化层分别进行下采样2
倍 和 4 倍 的 处 理,可 以 得 到 分 辨 率 分 别 为

320
 

pixel×240
 

pixel和160
 

pixel×120
 

pixel的输

入图像,再通过卷积层等来提取大尺度特征,接着

通过融合层、卷积层及剩余块网络将不同尺度上

的特征充分融合,最后通过一个线性激活的卷积

层来得到与输入对应的条纹阶次信息。

图6 CNN
 

2的结构

Fig 
 

6 Structure
 

of
 

CNN
 

2

4 实验与讨论

4.1 CNN的训练阶段

为了验证所提方法的有效性,建立一个结构光

投影三维测量系统,其包括一个摄像机和一个投影

仪。在实验中使用具有32周期的相移条纹图案,被
测物体与摄像机-投影仪对之间的距离约为1.5

 

m
(测量距离),摄像机的视场尺寸约为400

 

mm×
300

 

mm。为了收集训练数据集,对不同类型的石膏

体进行任意组合和不同角度旋转,生成350个不同

的场景图像,分辨率为640
 

pixel×480
 

pixel,其中

300组作为训练集,剩余50组作为测试集。每组数

据图像包含8幅相移条纹图像、5幅格雷码图像和1

幅复合图像,共14幅图像。对于每组数据图像,通
过8步相移法和格雷码法来获得包裹相位的分子项

M 和分母项D 以及条纹阶次并作为真值。用于训

练CNN 的输入及真值如 图7所示。同时由于

CNN
 

2输入的需求,额外采集一组白色平板(图3)
作为参考平面,参考平面的摆放距离与被测物体的

测量距离一致,摆放过程中使参考平面尽可能正对

相机(摄像机光轴),保证在测量距离(约为1.5
 

m)
下占满相机视场即可。

为了使网络的学习过程更加容易以及收敛速度

更快,在CNN
 

1中将复合图像进行归一化处理后再

输入网络中,处理方式为各像素点灰度值除以所有

像素点最大灰度值与最小灰度值之差。在CNN
 

2
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图7 CNN的部分训练数据

Fig 
 

7 Partial
 

training
 

data
 

of
 

CNN

图8 不同情况下CNN
 

1和CNN
 

2的损失函数曲线。(a)
 

CNN
 

1中分子项M 的损失曲线;
(b)

 

CNN
 

1中分母项D 的损失曲线;(c)
 

CNN
 

2中阶次k的损失曲线

Fig 
 

8 Loss
 

function
 

curves
 

of
 

CNN
 

1
 

and
 

CNN
 

2
 

under
 

different
 

conditions 
 

 a 
 

Loss
 

curves
 

of
 

molecular
 

term
M

 

in
 

CNN
 

1 
 

 b 
 

loss
 

curves
 

of
 

denominator
 

D
 

in
 

CNN
 

1 
 

 c 
 

loss
 

curves
 

of
 

order
 

k
 

in
 

CNN
 

2

中对复合图像先进行归一化处理再乘以条纹周

期数32,而条纹阶次图不进行归一化处理。两个子

网络都使用自适应矩估计Adam[25]作为优化器,学
习率初始化为0.01,每经过100轮的迭代学习率除

以10,这样可以避免模型陷入局部最小值。由于两

个子网络的目标任务不同,所以使用不同的损失函

数对网络参数进行调整。CNN
 

1使用网络输出相

对于真值的均方误差(MSE)作为损失函数,可表

示为

L1=
1
m∑

m

o=1
(to-t̂o)2, (6)

式中:m 表示像素个数之和;ti 表示真值;t̂i 表示预

测输出。同理,CNN
 

2的损失函数如(7)式,由于大

误差对条纹阶次的影响较大,所以在(7)式中给出了

一个惩罚因子po。当预测输出与真值之间的误差

(to-t̂o)大于或等于0.5时,惩罚因子po 设置为

10,这可以较好地抑制预测输出与真值之间的差异,
该过程可表示为

L2=
∑
m

o=1
po×(yo-ŷo)2

m
, (7)

其中po 满足

po=
1, if 

 

yo-ŷo<0.5

10, if yo-ŷo≥0.5 。 (8)

  图8为CNN训练后的损失函数曲线,横轴表

示网络迭代的轮数,纵轴表示训练集和验证集的

损失值,其中子网络CNN
 

1设置了300轮迭代,
CNN

 

2设置了500轮迭代。从图8(a)和图8(b)
可以看到,CNN

 

1的损失函数曲线在迭代大约200
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轮后收敛。从图8(c)可以看到,CNN
 

2的损失函

数曲线在迭代大约350轮后收敛。由于这两个网

络的损失函数不同且归一化方式不同,分子M 和

分母 D 均是进行归一化处理后得到的,值为

0~1,而条纹阶次未进行归一化处理,值为0~31,
所以它们的输出不在同一尺度上。由于CNN

 

2应

用了惩罚因子,因此损失曲线会出现一些跳跃现

象,然而这些跳跃现象对最终结果的影响较小,因

为网络本身会随着训练轮数的迭代最终趋于

稳定。
4.2 实验结果与分析

4.1节的损失函数曲线表明所提出的网络是有

效的,经过训练确定网络参数后,对图9(a)的多个

场景进行测量,利用CNN
 

1的输出计算得到的包裹

相位如图9(b)所示,通过CNN
 

2得到的条纹阶次

如图9(c)所示。

图9 CNN的输出结果。(a)被测对象;(b)
 

CNN
 

1所得的包裹相位;(c)
 

CNN
 

2所得的条纹阶次

Fig 
 

9 Output
 

results
 

of
 

CNN 
 

 a 
 

Measured
 

object 
 

 b 
 

wrapping
 

phase
 

obtained
 

by
 

CNN
 

1 
 c 

 

fringe
 

order
 

obtained
 

by
 

CNN
 

2
 

图10 不同方法的包裹相位误差。(a)本文方法的包裹相位误差;(b)
 

WFT方法的包裹相位误差

Fig 
 

10 Wrapped
 

phase
 

error
 

diagram
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Wrapped
 

phase
 

error
 

of
 

proposed
 

method 
 b 

 

wrapped
 

phase
 

error
 

of
 

WFT
 

method

  将本文方法得到的结果与典型的加窗傅里叶变

换(WFT)方法进行对比。由于没有额外的附加图

像,只能利用WFT方法来获得包裹相位,因此针对

本文方法与 WFT方法之间的包裹相位进行比较,
结果如图10所示。以8步相移法得到的包裹相位

作为真值,图10(a)为本文方法所得的误差图,
图10(b)为 WFT方法所得的误差图。同时,计算

每幅误差图的平均误差图,计算方法为将每个有效

像素点的误差相加得到误差总和,再除以有效像素

点的个数得到平均误差,单位为弧度(rad)。从

图10可以看到,WFT方法的误差明显大于本文方

法,尤其是在复杂纹理区域及边缘位置。对不同被

测场景的误差范围进行进一步分析,结果表明本文

方法的平均误差约为0.07
 

rad,而 WFT方法的误

差范围为0.20~0.30
 

rad,证明无论被测物体表面

的纹理复杂程度如何,本文方法具有较高的精度和
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较强的鲁棒性。
为了验证本文方法在恢复绝对相位方面的表

现,相 移 法 结 合 格 雷 码 法 所 得 的 绝 对 相 位 如

图11(a)所示,本文方法所得的绝对相位如图11(b)
所示。为了使结果的可视化程度更高,绝对相位图

是由不同场景下的绝对相位减去参考平面绝对相位

得到的。同时以真值为标准,本文方法所得的绝对

相位误差如图11(c)所示。从图11可以看到,本文

方法具有较高的精度,大部分像素点的误差均小于

0.1
 

rad;同时也存在一些较大的位置误差,它们主

要集中在边缘及遮挡位置,主要原因是这些位置跳

变剧烈或明亮度较低,可用信息较少。为了更清晰

地显示误差结果,对图11(c)中每幅误差图的所有

有效像素点个数进行求和,不同误差范围的像素点

个数及所占比例如图12(a)~12(d)所示,其中标签

格式为误差范围R,像素点个数S 及其占有效像素

点总数的比例T。从图12可以看到,本文方法具有

较高的精度,对于不同被测场景基本都有95%的像

素点误差小于0.2
 

rad。从多组实验的结果可以看

到,本文方法求解的绝对相位与传统相移法结合格

雷码法存在一定的差距,误差主要是由被测物体的

边界部分跳变和某些区域的遮挡问题导致的。

图11 不同方法下的绝对相位误差。(a)相移法结合格雷码法所得的绝对相位;(b)本文方法所得的绝对相位;
(c)本文方法相对于传统方法得到的绝对相位误差

Fig 
 

11Absolute
 

phase
 

error
 

under
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Absolute
 

phase
 

obtained
 

by
  

phase
 

shift
 

method
 

combined
 

with
 

gray
 

code
 

method 
 

 b 
 

absolute
 

phase
 

obtained
 

by
 

proposed
 

method 
 

 c 
 

absolute
 

phase
 

error
 

obtained
 

by
 

proposed
              

 

method
 

compared
 

with
 

traditional
 

method

  进一步通过实验来验证本文方法能否对快速场

景进行绝对相位的分析,对图13的张开手掌过程及

图14的撕纸过程进行绝对相位的恢复。整个绝对

相位的恢复过程中主要耗时为CNN求解结果的时

间,经过多次实验来统计单帧复合图像可以获得包

裹相位及条纹阶次的平均时间,其中CNN
 

1获得包

裹相位的时间约为54
 

ms,CNN
 

2获得条纹阶次的

时间约为60
 

ms,两者可同时进行,所以CNN获得

绝对相位的时间约为60
 

ms,整体求解速度可达

16
 

frame/s。后续工作可考虑采用GPU加速和并

行计算等技术来继续提高整个过程的求解速度。从

所得结果可以看到,本文方法可以有效恢复动态场

景中的绝对相位。由于本文方法仅需被测物体的单

帧复合图像,所以绝对相位的恢复速度主要受到相机

采集速度及计算机处理速度的制约,故而可以处理大

部分快速场景下的动态测量任务,为动态三维测量提

供了重要参考。总的来说,本文所提的单帧复合图像

绝对相位恢复方法可以得到较高质量的绝对相位且

适用于动态场景,但边缘及遮挡区域的测量精度仍有

上升空间,这也是今后研究中的重要方向。
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图12 不同情况下的绝对相位误差统计图。(a)图11(c)
 

image
 

1;(b)图11(c)
 

image
 

2;(c)图11(c)
 

image
 

3;(d)图11(c)
 

image
 

4
Fig 

 

12 Statistical
 

diagram
 

of
 

absolute
 

phase
 

error
 

under
 

different
 

conditions 
 

 a 
 

Fig 
 

11 c 
 

image
 

1 
 b 

 

Fig 
 

11 c 
 

image
 

2 
 

 c 
 

Fig 
 

11 c 
 

image
 

3 
 

 d 
 

Fig 
 

11 c 
 

image
 

4

图13 张开手掌过程的相位图

Fig 
 

13 Phase
 

diagram
 

of
 

open
 

hand
 

process

图14 撕纸过程的相位图

Fig 
 

14 Phase
 

diagram
 

of
 

paper
 

tearing
 

process
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5 结  论

本文提出一种从单帧复合图像中快速获得高精

度绝对相位的方法。在所提方法中,复合图像为嵌

入散斑的条纹图像,以该复合图像为输入,利用

CNN来获得包裹相位和条纹阶次。本文所涉及的

CNN结构包含两个子网络(CNN
 

1和CNN
 

2),
CNN

 

1利用复合图像中的条纹模式来获得包裹相

位,CNN
 

2利用复合图像中散斑空间辨别度高的特

点并结合辅助信息来获得被测物体的条纹阶次。辅

助信息为预拍摄的平板复合图像及其条纹阶次,仅
需要拍摄一次便可用于网络模型的训练,网络参数

确定后在实际测量过程中无需重复拍摄,所以该辅

助信息对测量速度没有影响。CNN的特征提取能

力可以保证其从单帧复合图像中提取出条纹分量和

散斑分量,且能够实行不同尺度上的特征提取及融

合,而这个过程传统方法实现起来较为困难。实验

结果也证明了本文方法可以通过单帧复合图像来获

得较高精度的绝对相位,由于只需要测量对象的单

帧图像,所以该方法在实际测量精度要求较低的快

速场景中具有重要的参考意义。但本文方法也存在

一些问题,即在边缘及遮挡区域的精度还有待提高,
同时该方法受制于真值所用方法精度的影响。未

来,随着深度学习的进一步发展及多帧条纹投影测

量方法的优化,本文方法可以进一步提升测量精度,
最终实现高速、高精度的三维测量。针对后续的研

究工作,考虑采用GPU加速和并行计算等技术来

继续提高绝对相位的求解速度。此外,将在数据集

中加入不同的表面发射率和颜色对象以增强CNN
的预测能力,同时将每次所采集的数据集合并以逐

步扩大数据集规模,并增加被测场景的多样性以提

高网络模型的泛化能力,使其在更多的被测场景下

得到较好的结果。
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