
 

基于改进 U-Net 网络的相位解包裹技术研究
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摘　要：提出了一种结合深度学习的空间相位解包裹方法，采用基于改进 U-Net 网络的编码器-解码

器架构，同时加入包含双向长短期记忆网络 (BILSTM) 的 CBiLSTM 模块，并且结合注意力机制，避免

了典型卷积神经网络学习全局空间依赖关系的固有缺陷的同时增强了深度学习模型对相位解包裹任

务中的关键信息的关注能力。通过大量的模拟数据，验证了文中方法在严重噪声 (SNR=0)、不连续条

件和混叠条件下的鲁棒性，在以上三种情况下，同其他深度学习网络模型进行对比，文中所提出的网络

模型的归一化均方根误差 (NRMSE) 分别为 0.75%、1.81% 和 1.68%；结构相似性指数 (SSIM) 分别为

0.98、0.92 和 0.94；峰值信噪比 (PSNR) 分别为 40.87、32.56、37.38；同时计算时间显著减少，适合应用到

需要快速准确的空间相位解包裹任务中去。通过实际测量数据，验证了文中提出网络模型的可行性。

该研究将双向长短期记忆网络 (BILSTM) 和注意力机制同时引入光学相位解包裹问题中，为解决复杂

相位场的解包裹提供了新的思路和方案。
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0    引　言

π π

光学偏折术 (Phase measurement deflectometry, PM-

D)因其结构简单、检测精度高、范围大等优点被用于

自由曲面透射式波前检测，高精度的相位获取是测量

检测过程的关键步骤之一。相位解包裹是光学领域

中一项重要而具有挑战性的任务，它在光学干涉测量、

磁共振成像、条纹投影轮廓测量等领域中扮演着关键

的角色[1−4]。其挑战在于从观测到的 [− , )范围内的

包裹相位信号中恢复成连续变化的真实相位信号。

π

理想情况下，相位展开可以根据相邻像素之间的

相位差，通过在每个像素处加减 2 来完成。然而，在

实践中由于包裹相位存在噪声、相位不连续等问题，

造成了包裹相位中极点的存在[5]。极点会导致解包裹

路径中累积计算误差，从而导致相位展开失败。为了

得到真实的相位分布，就需要采用各种方法对包裹相

位进行解包裹处理。

现有的相位解包裹方法包括路径跟踪算法和路

径无关算法[6]。路径跟踪算法，如质量导向图相位展

开 (Quality guided phase unwrap, QGPU)[6] 算法和枝切

算法[7](Goldstein’s branch cut algorithm)，通过按特定路

径展开相位，根据质量判断出最佳路径。尽管路径跟

踪算法的计算效率相对较高，但是它对噪声缺少鲁棒

性，限制了其应用场景；路径无关算法，如傅里叶变换

法[5] 和最小二乘法[8]，虽然对于噪声的鲁棒性较好，但

是该算法计算复杂度高，迭代收敛慢、运算效率低，对

于大规模相位数据和高分辨率图像，需要较长的计算
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时间和较大的计算资源。实际上，传统空间相位解包

裹的目的都是尽可能地避免无效点的负面影响，主要

适用于非严重噪声和一些离散的不连续点。但是在

一些极端情况下，例如存在严重噪声或局部孤立的不

连续区域，传统方法将变得无效。

近年来，深度学习算法得到了普及，已经被广泛

地应用于目标检测和图像分类任务中[9]。遵循这一发

展趋势，研究试图应用深度学习来解决相位解包裹

问题。

其中，Jin等人首先提出使用深度学习来解决光

学成像中的相位展开问题 [10]。这种使用深度神经网

络学习从输入空间到输出空间的映射关系的想法，使

得解决空间相位解包裹问题成为可能； Spoorthi G E[11]

和 Zhang T[12] 等人将相位展开问题重新表述为语义

分割任务，其中训练全卷积网络 (Fully convolutional

network, FCN)来预测每个展开相位的包裹计数。然

而，全卷积网络在下采样时存在损失细节信息问题，

且网络收敛速度较慢，往往需要大量的数据集，从而

限制了其在实际中的应用；Wang等人提出基于 U-

Net的语义分割模型 (Deep learning phase unwrapping,

DLPU)[13], 通过引入跳跃连接和增加特征通道的方

式，通过在模拟数据集上的测试，在相位解包裹任务

中相比全卷积网络取得了更好的性能；2022年，Zhou[14]

等设计一种基于对抗神经网络的解包裹技术，以提高

传统方法的鲁棒性和有效性；同年，Xu[15]等人提出了

MNet网络，通过丰富的跳跃连接结构，促进浅层信息

和深层特征的融合，同时使用结构损失函数。然而，

由于卷积神经网络 (CNN)中的卷积操作和池化操作

仅关注局部窗口内的像素[16]，忽略了图像不同区域之

间的全局空间关系和整个图像的全局结构。由于大

多数真实世界的相位图像都包含一定的空间结构，因

此在学习从包裹相位到绝对相位的映射时，对这种全

局空间关系进行建模是至关重要的。

循环神经网络 (Recurrent neural network, RNN) [17]

是一种可以对时间序列内的上下文关系进行建模的

神经网络。Ryu等人首先尝试使用卷积和传统循环

神经网络的组合在 MRI图像中执行相位展开[18]。然

而，这项研究并没有做定量分析；Perera等人 [19] 虽然

考虑到噪声情况的解包裹相位，但是缺乏对极端条件

(像不连续与混叠)下的研究。

针对上述问题，文中提出了一种基于改进 U-Net

网络的相位解包裹算法。该算法以 U-Net网络作为

基础网络，添加可以对时间序列建模的 CBiLSTM模

块；同时引入注意力机制，增加模型的泛化能力和可

解释性；通过对损失函数的对比与改进，找出最适合

应用于本研究的损失函数。最后，将提出的网络模型

同时经过模拟数据集和真实数据集验证，证明其在噪

声、不连续、混叠三种情况下的优秀性能。

注意力机制的引入，可以更好地捕捉图像的全局

空间关系；CBiLSTM通过记忆单元结构，能够有效地

捕捉和存储长期依赖关系。相比于传统神经网络，记

忆单元可以选择性地记住和忘记输入信号的部分信

息，从而能够更好地处理长序列数据的建模任务。

在模型训练过程中，根据空间相位解包裹这一特

定问题，定义了一个复合损失函数来训练网络。

将文中提出的网络同 U-Net[20]、Res-UNet[21] 等经

典网络模型还有 Wang[13]、Perera等人 [19] 提出的方法

做比较实验，验证文中所提出的网络对严重噪声和不

连续的条件具有很强的鲁棒性，并且在执行空间相位

解包裹任务时具有很高的计算效率。 

1    数据集的生成与评价

文中使用的数据集分为模拟数据集和真实数据

集两部分，模拟数据集用于训练与验证网络的性能，

真实数据集用于验证网络的泛化能力。 

1.1   数据集的生成

文中使用的真实绝对相位数据集来自实际样品，

通过对其进行强度传输方程[10] 的再处理得到包裹相

位；使用的模拟数据集由包含随机形状的合成相位图

像及其相应的包裹相位图像组成。这些随机形状是

通过增加和减少几个具有不同形状和位置的高斯函

数而产生的。使用高斯函数保证生成的模拟数据集

的连续性，同时通过高斯参数的变化和随机函数的叠

加引入随机性。

φ (x,y) ψ (x,y)绝对相位 和包裹相位 计算如下：

ψ (x,y) = ∠exp( jφ (x,y)) (1)

式中：j为虚数单位。
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按照这种方法，创建了三个数据集，每个数据集由

2 000幅相位图像 (256×256)组成，其值范围为随机选

择从 −44~44，分别作为包裹相位与绝对相位 ，如

图 1所示。第一个数据集在包裹相位被包裹之前随

机赋予 [0,5,10,20,80]的高斯噪声，以分别模拟真实

数据中无噪声、轻度噪声、中度噪声、严重噪声的情

况。第二个数据集把包裹相位被包裹之前在无噪声

条件下赋予一个大小、位置随机且相位值也随机的

矩形区域，来模拟真实数据中包裹相位不连续的

情况。
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图 1  (a)绝对相位 (真实数据集)；(b) 包裹相位 (真实数据集)；(c)绝对相位 (模拟数据集 1,2)；(d)包裹相位 (模拟数据集 1)；(e)包裹相位 (模拟数

据集 2)；(f)包裹相位 (模拟数据集 3)

Fig.1  (a) Absolute phase (real data set); (b) Wrapped phase (real data set); (c) Absolute phase (simulated data set 1, 2); (d) Wrapped phase (simulated

data set 1); (e) Wrapped phase (simulated data set 2); (f) Wrapped phase (simulated data set 3)

 

第三个数据集将前两种情况混叠在一起，同时将

不连续和噪声加入到包裹相位中，来模拟真实数据中

更复杂的混叠情况。 

1.2   数据集的评价

香浓熵 (Shannon entropy) [22] 是信息论中用来衡

量数据集不确定性的指标，它可以定量表征数据集中

包含的信息量。影响训练后神经网络的泛化能力，香

浓熵的计算公式如下：

H (x) = −
∑n

i=1
P (ai)× logP (ai) (2)

P (ai)式中： 为某一事件发生的概率，其中对数一般取

2为底，单位为 bit。

通过计算数据集 1和数据集 2绝对相位的香浓

熵，熵的平均值分别为 4.65、5.50，如图 2所示。这个

结果初步表明，模拟数据集在信息丰富程度上接近真

实数据集。
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图 2  真实数据与模拟数据香浓熵的比较

Fig.2  Comparison  of  Shannon  entropy  between  real  and  simulated

dataset
 
 

1.3   网络模型的效果评价指标

归一化均方根误差 (Normalized root mean square

error, NRMSE)是一种评价预测结果与真实结果之间
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差异的指标，常用于回归问题的模型评估。它将均方

根误差 (RMSE)归一化到预测值的范围内，使得不同数

据集和问题之间的比较更为公平。NRMSE的公式如下：

NRMSE =

√
MSE

ymax− ymin
(3)

ymax ymin式中：MSE 为均方误差；  和   分别为预测值和

真实值的最大最小值。

峰值信噪比 (Peak  signal-to-noise  ratio,  PSNR)是

评估图像质量的一种指标，常用于图像压缩和图像增

强等领域。PSNR 表示预测图像与原始图像之间的峰

值信噪比，用来衡量图像失真的程度，数值越高表示

图像质量越好。

PSNR的公式如下：

H (x) = 10× lg10
(

S 2

MSE

)
(4)

式中：S 为图像像素值的最大可能取值。

结构相似性指数 (Structural similarity index, SSIM)
是一种评估图像相似性的指标，常用于图像质量评估

和图像比较。它同时考虑了亮度、对比度和结构的相

似性，可以更好地反映人眼感知的图像质量差异。SSIM

的公式如下：

S S IM(x,y) =
(
2×µx×µy+ c1

)× (
2×µxy+ c2

)(
µx2 +µy2 + c1

)× (
µx2 +µy2 + c2

) (5)

µ σ σxy c1

c2

式中：x 和 y 分别表示预测绝对相位和真实绝对相位；

表示均值；  表示标准差；  表示协方差；  和

为常数，用来避免分母为零。 

2    网络模型的搭建

相位展开可以被看成是一个回归问题，根据输入

的有噪声或者不连续的包裹相位来预测出绝对相

位。为了准确地识别类别，文中引入了一种基于图像

的语义分割的网络框架。网络的设计如图 3所示。

该网络包括编码器和解码器、CBiLSTM模块、软注

意力机制模块，网络中的每个卷积块包含两个 3×3的

卷积层，两个批处理归一化层和两个 ReLU激活。每

个编码器卷积块后面都有一个 2×2的平均池化层，步

幅为 2，而每个解码器卷积块前面都有一个 3×3的转

置卷积层，步幅为 2。由于网络执行回归任务，因此解

码器层的最后一个卷积块由一个线性激活的 1×1卷

积层接替。
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图 3  网络模型图

Fig.3  Network model diagram
 

其中，编码器的输出馈送到解码器之前通过所提

出的 CBiLSTM模块。编码器的输出特征映射能够表

示输入图像的局部信息。然后，将这个编码器的输出

输入到 CBiLSTM模块中，网络可以学习编码器输出

中包含的局部特征之间的空间依赖关系。随后，将

CBiLSTM模块的输出送入到解码器网络中。解码器

包含一系列转置卷积层和跳跃连接组成；其中，转置

卷积层逐渐将低分辨率的特征图恢复为与输入图像

大小相匹配的高分辨率特征图。跳跃连接用于传递

来自编码器的低层特征，帮助解码器更好地还原细

节。在解码器网络中添加软注意力机制模块，解码部

分特征图与其对应的编码部分特征图作为注意力门

(Attention gate)的输入，经过注意力门后将结果与上

采样的编码部分作为解码器下一次的输入特征图。 

2.1   CBiLSTM 模块

和 LSTM只考虑了过去的历史信息相比，BiLSTM

结合了正向和反向两个方向的信息[17]。这意味着 Bi-

LSTM可以同时利用当前位置之前和之后的上下文
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X→ X← h f or→

hback← X→ X←

hback←

信息，从而更全面地理解输入序列，这对于预期相互

依赖的系列是有利的。同时，BiLSTM有更好的特征

提取能力，BiLSTM能够同时捕捉到局部和全局的依

赖关系。正向传播捕获了局部的前向依赖关系，而反

向传播捕获了局部的后向依赖关系。结合这两个方

向的依赖关系可以提供更丰富的特征表示，有助于更

好地学习和捕捉序列中的模式。一个 BiLSTM由两

个 LSTM组成， 为输入， 为反向重排。 和

分别是相应的用 LSTM处理 和 得到的输

出。设 为按原顺序重新排列的输出，BiLSTM的

输出如下：

h f or→,hback← = LS T M f or (X→) ,LS T Mback (X←) =
concatenate(h f or→,hback→) (6)

文中提出了 BiLSTM 2D层作为一种二维空间信

息的方法，模型图如图 4所示。该模块有两个普通

的 BiLSTM， 一 个 垂 直 的 BiLSTM和 一 个 水 平 的

BiLSTM和两个卷积层。

MW×H×B {X:,W , :∈ MH×C}WH=1对于输入 X=∈ , 被视为

一组序列，所有序列{:,W,:}都输入到垂直的 BiLSTM
中，共享权重和隐藏维度 D，则：

Hver
:,W,: = BiLS T M

(
X:,W,:

)
(7)

{XH,:,: :∈ MH×C}Hw=1用上述相似的方式， 被视为一组

序列，所有序列{H,:,:}都输入到水平的 BiLSTM中，共

享权重和隐藏维度 D，则：

Hhor
H,:,: = BiLS T M

(
XH,:,:

)
(8)

{Hver
:,W,: ∈ MH×2D}W

H=1

{Hhor
H,:,: ∈ MH×2D}H

w=1
Hver ∈ MW×H×2D Hhor ∈

然后 ，将经过卷积之后的 和

分别合并到 和

MW×H×2D。

H = concatenate
[
conv(Hver) ,conv

(
Hhor

)]
(9)

 
 

Reshape Reshape

Reshape Reshape

Backward

LSTM

Forward

LSTM

Backward

LSTM

Forward

LSTM

Output

Hidden

layer1

Conv 2D

Hidden

layer2

input

 

图 4  CBiLSTM 模块示意图

Fig.4  Schematic diagram of CBiLSTM module
  

2.2   注意力机制模块

文中提出的注意门 (Attention gate)被放入整体架

构中，以突出通过跳跃连接的显著特征。注意门有两

个输入信号：一个是由跳跃连接传输的特征映射；另

一个输入是由前一神经层的输出得到的粗特征。从

上一层神经网络提取的粗特征信息用来消除跳跃连

接中的不相关响应产生的歧义。注意门的输出连接

到下一个解码器。每个跳跃连接的门控信号聚合了

来自多个成像尺度的信息，这增加了注意力权重的分

辨率，有助于实现更好的性能。

文中所提出的注意门如图 5所示，它实际上是一

 

G: output of the parallel encoder block

X: output of the previous decoder block

Attention gate

Conv 2D Conv transpose 2D Batch norm 2D Sigmoid ReLU Concatenate

c

c

 

图 5  注意力门模块示意图

Fig.5  Attention gate schematic
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个简单的编码器-解码器模式的子网。注意门由五个

3×3卷积层、五个批处理归一化层、五个 ReLU激活

层、两个最大池化层和一个转置卷积层组成。

xl

xl x̂l x̂l

X̂l

首先，g与 进行并行操作，分别得到 A、B，随后

进行 A+B操作得到 C。然后 C进行 ReLU操作得到

D，D进行 sigmoid操作得到 F，该层在范围 [0,1]之间

缩放向量，产生 Attention系数 (权重 )，其中系数接

近 1表示更相关的特征。使用三线性插值将 Attention

系数 (F)向上采样到 x向量的原始维度。Attention系

数按元素顺序与原始 x向量相乘，根据相关性缩放向

量 F通过三线性插值重采样得到注意力系数 α。最

后，注意力系数 α乘以 得到 。 再经过卷积和归

一化操作得到 作为下一次的输入。 

2.3   损失函数

由于文中将相位展开问题表述为回归任务，因此

损失函数的选择是 MSE损失。然而，当将 MSE损失

应用于文中所提出的网络时，其收敛性不足，导致相

位展开性能较差。包裹相位与绝对相位之间存在如

下关系：

ψ (r) = φ (r)+2πk (r) (10)

φ+2πn ∀n ∈ Z

ψ

式中：r为矢量坐标；k为包裹计数，整数。通过公式

(10)可以得到绝对相位 ，其中 会产生相

同的包裹相位 。

ψ

φ

由于 的相位展开问题没有唯一解。因此 ，

MSE损失迫使网络学习唯一解，它不适用于相位展开

问题。所以，需要一个损失函数，它允许在收敛时的

其他解，同时增加预测绝对相位 和真实绝对相位

φ

Lnew

之间的相似性。为了解决这些问题，采用下面定义

的复合损失函数 ：

Lnew = αLmean+βLerror (11)

其中

Lmean = E
[
(φ̃−φ)2

]
− (E[(φ̃−φ)])2 (12)

Lerror = E
[
|φ̃x−φx|+

∣∣∣φ̃y−φy

∣∣∣] (13)

α β

Lmean

Lerror

φ φ

式中： 、 为这两种损失分配的权值，在训练时经验

地分别设置为 1和 0.1。误差损失方差 允许在收

敛时的替代解，而误差损失总变化 通过强制网络

匹配它们的梯度来增加 和 之间的相似性。 

3    实验与结果
 

3.1   模拟实验

文中提出的网络在 Keras中实现，并分别在上文

提到的模拟数据集上进行了训练和测试。模型都使

用学习率为 0.001的 ADAM优化器进行训练，以下模

型训练的迭代次数均在 500次以下，训练时长在 3 h

之内。

Res-UNet[21]、 Perera[19] 等人的网络、U-Net[20] 和

Wang [13] 等人的网络也在这个数据集上实现和测试。

以上实验均在混叠噪声、不连续、混叠情况下进行测

试，以上所有训练和测试都是在 R9000 p3060 GPU上

进行的。

为了评估和比较这些方法，计算了未包裹相位图

像的归一化均方根误差，通过各自真实相位图像的范

围归一化，并记录了每种训练方法达到收敛状态所需

要的训练轮次数。图 6~8记录了每种网络模型分别
 

NRMSE=13.27% NRMSE=0.79% NRMSE=14.03% NRMSE=2.83% NRMSE=1.43%
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在模拟数据集和真实数据集中的实验效果和网络性

能。图 6~9从左到右依次代表了原始包裹相位图、原

始绝对相位图以及 Res-UNet[21]、文中提出的网络模

型、U-Net[20]、Wang [13] 等人提出的网络、Perera[19] 等

人提出的网络模型的解包裹相位效果图。通过模拟

数据集分别对网络模型在噪声、不连续、混叠情况下

的相位解包裹能力的验证和真实数据集对网络模型

泛化的验证。

1)噪声情况

图 6分别显示了无噪声、轻微噪声、中度噪声、

严重噪声、重度噪声五种情况，并依次加入高斯噪声，

SNR分别为 [0,5,10,20,80]。由此可以看出，在无噪声

的情况下，五种网络模型均有一定的解包裹能力，但

随着噪声的增加， Res-UNet[21] 和 U-Net[20] 的性能都不

 

(a) Wrapped phase (b) Absolute phase (f) Wang[13] et al (d) Our method
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(c) Res-UNet[21] (e) U-Net[20] (g) Perera[19] et al
 

图 6  各个网络模型在不同噪声情况下的性能

Fig.6  The performance of each network model under different noise conditions

 

(a) Wrapped phase (b) Absolute phase (f) Wang[13] et al(d) Our method
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图 7  各个网络模型在不连续情况下的性能

Fig.7  The performance of each network model in the case of discontinuity
 

(a) Wrapped phase (b) Absolute phase
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图 8  各个网络模型在混叠情况下的性能

Fig.8  Performance of individual network models in case of aliasing
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太理想且耗时较长。在包裹相位中存在不同信噪比

的噪声条件下，文中提出的网络均可以表现出色，不

仅有最低的归一化均方根误差，还有达到收敛情况最

少的训练次数。

2)不连续情况

从图 7可以看出，在无噪声不连续情况下，五种

网络模型的解包裹能力不同，文中提出的网络模型、

Wang [13] 等人提出的网络和 Perera[19] 提出的网络模型

均有一定的解包裹能力，但是其他两种网络模型达到

收敛需要较长时间。在不连续情况下，文中提出的网

络表现出色，不仅有最低的归一化均方根误差，还有

达到收敛情况最少的训练次数。

3)混叠情况

从图 8可以看出，在同时存在噪声和不连续的情

况下，五种网络模型的解包裹能力不同，文中提出的

网络模型、Perera[19] 等人提出的网络模型在混叠情况

下表现较好，且实验速度较快。在混叠情况下，文中

提出的网络表现出色，不仅有最低的归一化均方根误

差，还有达到收敛情况最少的训练次数。

4)泛化情况

图 9用来验证用模拟数据集训练真实数据集验

证网络解包裹性能的情况，由此可以看出，分别在噪

声和不联系这两种不同的情况下，五种网络模型均有

一定的模型泛化能力，但是均没有在模拟数据集中表

现出色。其中，文中提出的网络依旧有很好的解包裹

相位能力。

从图 10可以看出，文中提出的相位解包裹技术

在噪声 (NRMSE  =0.75%、 SSIM=0.98、 PSNR=40.87)、

不 连 续 (NRMSE=1.81%、 SSIM=0.92、 PSNR=32.56)、

混 叠 (NRMSE  =1.68%、 SSIM=0.94、 PSNR=37.38)三

种不同情况下的性能优于其他网络，而且平均计算时

间最低，模型达到收敛状态需要的平均训练轮次最少

(153次)。

如表 1和图 10所示，相同的网络模型通过不同

 

(a) Wrapped phase (b) Absolute phase

NRMSE=14.10% NRMSE=5.81% NRMSE=16.87% NRMSE=12.47% NRMSE=6.96%

(f) Wang[13] et al(d) Our method
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图 9  各个网络模型在真实数据集中的泛化能力

Fig.9  The generalization ability of each network model in the real data set
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图 10  各个网络模型不同性能比较

Fig.10  Different performance comparison of each network model
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Lmean Lerror

的损失函数进行训练会得到不同的结果。对于文中

提出的网络，复合损失函数显然是比 和 适合

这个问题的损失函数。

此外，如表 2、图 10所示，在实验过程中，文中提

出的网络受网络参数量增加的影响，每轮训练的时间

慢于 U-Net[20] 和 Res-Net网络，但是达到最佳性能需

要的轮数远小于其他网络，因此，当达到最佳收敛性

能时，文中提出的网络所用时间最少。这些观察结果

使笔者得出结论 ，所提出的网络的成功归功于

CBiLSTM模块、注意力机制模块和复合损失函数。

图 11展示了包裹相位经过文中提出的网络模型

训练后输出的预测绝对相位与真实相位之间的比照，

通过编码器-解码器模型的搭建、CBiLSTM模块与注

意力机制模块的引入以及复合损失函数的定义，在与

其他模型比较后，验证了文中提出的网络模型在前文

提到的三种情况下在精度的提高与训练方面的减

 

表 1  各个网络模型在误差方面的性能比较

Tab.1  Performance  comparison  of  various  network

models in terms of errors
 

Network model
Noise
NRMSE

Discontinuous
NRMSE

Aliased
NRMSE

Our Net
(Loss=Lmeaw)

2.05% 2.93% 2.64%

Our Net
(Loss=Lerror)

1.49% 2.99% 2.35%

U-Net[20] 14.03% 12.59% 13.48%

Wang et al[13] 13.27% 11.6% 12.24%

Res-UNet[21] 13.26% 14.69% 12.98%

Our Net 1.12% 1.81% 1.68%

Perera et al[19] 1.46% 2.09% 1.87%

 

表 2  各个网络模型在时间消耗方面的性能比较

Tab.2  Performance  comparison  of  various  network

models in terms of time consumption
 

Network model

Noise Discontinuous Aliased

Time/s
Total
time/s

Time/s
Total
time/s

Time/s
Total
time/s

U-Net[20] 7 2 625 6 2 406 6 2 124

Wang et al[13] 11 3 256 12 3 996 11 3 080

Res-UNet[21] 16 6 384 21 6 153 17 6 443

Our Net 15 1 275 18 2 250 13 2 860

Perera et al[19] 18 1 746 18 2 574 17 4 709
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图 11  文中提出的网络模型预测相位与真实绝对相位在上述三种情

况下的对比

Fig.11  Comparison  between  the  predicted  phase  and  the  true  absolute

phase of the network model proposed in this article in the above

three situations
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少。通过模拟实验的验证，通过增强深度学习模型对

关键相位信息的关注能力，文中提出的网络模型能够

提高相位解包裹的准确性和鲁棒性，推动光学测量和

相位成像等领域的进一步发展。 

3.2   消融实验

文中采用基于改进 U-Net网络的编码器-解码器

架构，同时加入包含双向长短期记忆网络 (BILSTM)
的 CBiLSTM模块，并且结合注意力机制，避免了典型

卷积神经网络学习全局空间依赖关系的固有缺陷的

同时增强了深度学习模型对相位解包裹任务中的关

键信息的关注能力。为了验证 CBiLSTM模块和注意

力机制模块对单张图像解包裹产生的影响，下面进行

消融实验。为了公平起见，下述实验都在随机噪声的

包裹数据集上迭代了 200次。实验的定量结果如

表 3所示。表中序号为 1的模型表示为原始改进 U-
Net模型，实验结果表明，单纯地加入 CBiLSTM模块

或者注意力机制模块都对模型的性能产生积极影响，

此外，同时加入 CBiLSTM模块和注意力机制模块的

模型与原模型和加入单一模块的模型相比表现出更

加优秀的性能。

 
 

表 3  噪声数据集消融实验的定量比较

Tab.3  Quantitative  comparison  of  ablation  experi-

ments on noisy datasets
 

Serial
number

Based on
improved
U-Net

Model
CBiLSTM

Soft
attention

NRMSE PSNR SSIM

1 √ 10.06% 13.8 0.46

2 √ √ 0.92% 35.78 0.96

3 √ √ 1.16% 34.26 0.94

4 √ √ √ 0.75% 40.87 0.98
  

3.3   测量实验

透射式光学偏折术通过显示屏幕显示设定的结

构光，结构光通过光学透镜时发生折射，CCD相机采

集到被光学透镜折射后的形变条纹图。通过对接收

到的形变条纹包裹相位进行解包裹运算得到其绝对

相位，其绝对相位各个点的相位斜率即可映射到透镜

波前的梯度，进而反推波前形状。

相位解包裹是光学偏折术测量工作的重要组成

成分。文中建立了一个实验测试系统，对一块球面透

镜的表面进行测量，由于待测元件的光学性质，显示

屏幕发出的光线在待测元件处发生光学偏折，借助第

2节中提出的基于改进 U-Net网络的模型，可以得到

真实相位分布。测试系统由显示屏幕，CCD相机，待

测透镜部分三部分组成，如图 12所示。显示屏幕中

心于 CCD相机光轴在同一直线。

 
 

 

图 12  实验测试系统

Fig.12  Experimental test system
 

实验中 ，将待测透镜夹持放置于显示屏幕和

CCD相机中间，保证待测透镜的几何中心位于相机

光轴，加入透镜后相机采集到的条纹图如图 13所示。

 
 

 

图 13  数据采集图

Fig.13  Data acquisition diagram
 

使用第 2节中叙述的相位解包裹模型对采集到

的真实数据进行相位解包裹，可以得到的绝对相位图

如图 14所示，从实验结果来看，可以看出文中提出的

网络在真实数据上仍然可以很好地工作。

在实际测量中，相位解包裹的环境存在着各种意

外情况，例如透镜表面的灰层等污点、透镜表面出现

划痕等。这些因素可能导致相位数据中出现无效点，

即不连续点的存在。这些无效点的存在会对相位解

包裹算法的准确性和稳定性造成影响。因此，为了验

证文中提出的相位解包裹算法在实际情况中的可靠

性，下面用记号笔涂画模拟透镜存在灰尘和刮痕的情

况，如图 15所示。
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得到的包裹相位如图 16(a)、(c)所示。通过对这

些无效点的检测和处理，得到绝对相位如图 16(b)、

(d)所示。从实验结果来看，可以看出文中提出的网

络在复杂真实数据上仍然可以很好地工作，文中提出

的网络在真实复杂数据集中依旧具有可行性。 

4    结    论

文中针对包裹相位展开问题，通过将其表述为回

归问题，提出了一种新的卷积架构，该架构包含基于

编码器-解码器架构的一系列改造，包括添加 CBiLSTM

模块，注意力机制模块等。与现有的几种相位展开方

法进行比较，发现该网络在不需要大规模数据集训练

的情况下，即使在严重噪声条件下、不连续、混叠等

情况下也能获得较优秀的相位展开性能。此外，该网

络执行此任务平均花费的计算时间显着减少，使其成

为需要准确和快速相位展开任务的理想选择。同时

在实验室真实数据集上面进行验证实验，发现该网络

依旧有优秀的性能。文中提出的网络模型使传统方

法无法解决的严重噪声、不连续与混叠情况下的相位

解包裹任务变成可能，同时通过与其他深度学习模型

的精度对比，归一化均方根误差低至 0.75%。解包裹

相位技术对光学自由曲面的检测意义非常重要，不仅

体现在提高测量准确性、精确控制光学参数以及优化

光学设计等方面，而且对于光学制造和检测的质量保

证和性能提升具有重要作用。
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Abstract:　
Objective　 Objective  Phase  Measurement  Deflectometry  (PMD)  is  widely  employed  in  free-form  surface
transmission wavefront detection due to its simplicity, high accuracy, and broad detection range. Achieving high-
precision  phase  acquisition  is  a  critical  step  in  the  measurement  and  detection  process.  The  phase  unwrapping
task, crucial in optics, plays a pivotal role in optical interferometry, magnetic resonance imaging, fringe projection
profilometry (FPP), and other fields [1-4]. The challenge lies in recovering a continuously varying true phase signal
from  the  observed  wrapped  phase  signal  within  the  range  of  [−π,  π).  While  the  ideal  phase  unrolling  involves
adding  or  subtracting  2π  at  each  pixel  based  on  the  phase  difference  between  adjacent  pixels,  practical
applications face challenges such as noise and phase discontinuity, leading to poles in the wrapped phase [5]. These
poles  result  in  accumulated  computational  errors  during  the  unwrapping  process,  causing  phase  unwrapping
failures.  Various  methods  are  employed  to  unwrap  and  obtain  the  real  phase  distribution.  To  address  these
challenges, this paper proposes a phase unwrapping algorithm based on an improved U-Net network.
 

Methods　During the model training process, a composite loss function is defined to train the network based on
the  specific  problem  of  spatial  phase  unwrapping.  To  address  these  challenges,  this  paper  proposes  a  phase
unwrapping algorithm based on an improved U-Net network. This algorithm utilizes U-Net as the basic network,
integrates  the  CBiLSTM  module  for  modeling  time  series,  introduces  an  attention  mechanism  for  enhanced
generalization, and explores optimized loss functions. The proposed network model is validated through simulated
and real datasets, showcasing its outstanding performance under noise, discontinuity, and aliasing conditions.The
introduction  of  the  attention  mechanism enables  better  capture  of  global  spatial  relationships,  while  CBiLSTM
effectively captures and stores long-term dependencies through memory unit structures. Memory units selectively
remember and forget  parts  of  the input  signal  information,  enhancing their  ability to handle long sequence data
modeling  tasks.  The  paper  defines  a  composite  loss  function  tailored  to  the  spatial  phase  unwrapping  problem
during  the  model  training  process.Comparative  experiments  between  the  proposed  network  and  classic  models,
such as U-Net [20], Res-UNet [21], and methods by Wang [13] and Perera et al. [19], demonstrate the robustness of the
proposed network under severe noise and discontinuities. Additionally, it showcases computational efficiency in
performing spatial phase unwrapping tasks.
 

Results and Discussions　Fig.10 shows the comparison between the predicted absolute phase and the real phase
output by the wrapped phase after training the network model proposed in this article. Through the construction of
the encoder-decoder model, the introduction of the CBiLSTM module and the attention mechanism module, and
the composite The definition of the loss function, after comparing with other models, verifies the improvement in
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accuracy and reduction in training of the network model proposed in this article in the three situations mentioned
above.  Through simulation  experiments  and  verification,  by  enhancing  the  deep  learning  model's  ability  to  pay
attention  to  key  phase  information,  the  network  model  proposed  in  this  article  can  improve  the  accuracy  and
robustness  of  phase  unwrapping,  and  promote  further  development  in  fields  such  as  optical  measurement  and
phase imaging.
 

Conclusions　 This  paper  addresses  the  challenge  of  wrapped  phase  unwrapping  by  introducing  a  novel
convolutional  architecture  framed  as  a  regression  problem.  The  proposed  network  incorporates  several
enhancements within the encoder-decoder framework, notably featuring a CBiLSTM module and a soft attention
mechanism.  Comparative  analyses  with  existing  phase  unwrapping  methods  demonstrate  the  network's
remarkable  performance  in  achieving  precise  phase  unwrapping,  even  in  severe  noise,  discontinuities,  and
aliasing.  Notably,  the  network  showcases  exceptional  unwrapping  capabilities  without  necessitating  extensive
training on large datasets. Moreover, it exhibits significantly reduced computational time, rendering it well-suited
for  tasks  requiring  accuracy  and  expeditious  phase  unwrapping.Validation  experiments  conducted  on  real
laboratory  datasets  further  affirm  the  outstanding  performance  of  the  proposed  network.  The  introduced  model
empowers  phase  unwrapping  tasks  under  challenging  conditions,  such  as  severe  noise,  discontinuities,  and
aliasing,  surpassing  the  limitations  of  traditional  methods.  Comparative  assessments  with  other  deep  learning
models reveal a normalized root mean square error (NRMSE) as low as 0.75%. The advancement in unwrapped
phase technology holds substantial significance for optical free-form surface detection, contributing to enhanced
measurement accuracy, precise control of optical parameters, optimization of optical design, and quality assurance
in optical manufacturing and detection processes.

Key words:　phase unwrapping;      deep learning;      attention mechanism;      long short-term memory network;
convolutional neural network
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