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基于 ｓｗｉｎＵＮｅｔｄｅｎｏｉｓｅ和最小二乘法的两步相位解包裹

廖后章，孔　勇，张　贺，吴慧慧，童晓凡，赵　莉
（上海工程技术大学 电子电气工程学院 控制科学与工程系，上海 ２０１６２０，中国）

摘要：相位解包裹在众多领域应用中都占有重要地位，但总会受到噪声的影响，尤其是散斑噪声。为了去除散斑噪

声对包裹相位图的影响，并从中恢复出实际的相位值，采用两步法进行了理论分析和实验论证，从不同程度散斑噪声包

裹的相位中恢复出绝对相位。以ｓｗｉｎＵＮｅｔｄｅｎｏｉｓｅ网络为基础，将ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ中的归一化层后置，并用余弦相似度计算
注意力值，然后将相对位移偏移替换为对数位置偏移，并在上采样模块融合反卷积层以此提升网络的去噪能力；将去噪

结果通过最小二乘法解包裹，再通过中值滤波获得绝对相位。结果表明，结构相似度为９９．７７％，峰值信噪比为３９．９８，
均方根误差为０．４８６４，平均绝对误差为０．４３０２。所有网络只在３００组仿真数据集上进行训练验证，证明即使在小样本的
条件下，该研究也能为更快速、更高效、更准确地实现带有散斑噪声的相位解包裹提供参考。
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０　引　言

在数字全息显微中，相位信息被包裹在（－π，π］
之间，称之为包裹相位，从包裹相位中提取实际相位的

过程被称为相位解包裹［１］。相位解包裹是干涉测量

法的许多应用中不可或缺的一步，如干涉合成孔径雷

达［２］、核磁共振成像［３］、电子散斑模式干涉等［４］。但

是，在实际情况中，存在诸如相位噪声、相邻像素之间

相位不连续，以及相位混叠等问题，使得异常情况下的

相位解包裹比较困难。

近年来，相位解包裹的算法可以分为以下几个方

向：路径跟踪算法、最小范数法、时间相位展开法和基

于深度学习的相位解包裹算法。其中路径跟踪算法又

包括枝切法［５］、质量导向算法［６］、掩模切割算法［７］和

最小不连续算法［８］等等。枝切法首先通过找到所有

残差点［２］，将最近的两个正负极性残点以最近的路径

连接起来，连接完所有的残差点后再任意选取一个非
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残差点作为起点，在不跨越残差点路径的条件下，沿着

积分路径进行解包裹，然而在有大量残差点的情况下，

残差点之间的路径可能会围成一个封闭环，使得解包

裹不完全。质量导向法首先通过一种计算方法（如２
阶相位差分［９］、相关系数、伪相关系数［１］等等）来生成

质量图，接着按照每个像素点的质量从高到低依次进

行解包裹，但是该方法比较依赖质量图的质量，解包裹

性能不稳定。掩模切割法结合了前两种算法的优点，

以残差点为起点，质量由低到高，形成掩模线，且线上

所有残差点正负极性抵消，最后在不跨过掩模线的条

件下进行积分，完成解包裹，它的缺点同样是需要高质

量的质量图。最小不连续算法中将相邻像素的包裹相

位值超过π定义为一个不连续，通过一个特定路线引
导相位展开，使得最后不连续的总和最小，但是该算法

需要占用较大的内存和较长的处理时间。

最小范数法的解包裹过程与路径无关，它是通过

对代价函数的最小化来获得解包裹相位。当代价函数

中的指数为２时，它也被称之为最小二乘法。最小二
乘法的实质就是求解纽曼条件下的泊松方程［１０］，它也

可分为不带权重的最小二乘法和带权重的最小二乘法

两种。前者可以通过基本迭代法、离散余弦变换或傅里

叶变换来求解泊松方程；后者则是将质量图或掩模图等

作为权重，以达到减小噪声和残点对解包裹的影响。

相对于空间相位解包裹算法对空间像素的依赖，

时间相位解包裹算法和多幅不同频率图像的同一位置

有关。它主要包括多频法相位解包裹［１１］和多频外差

法相位解包裹［１２］等。多频法通过使用多个不同频率

的条纹照射物体，并提取出它们的截断相位，频率最小

的条纹周期会覆盖整个物体，使得该频率下的相位不

需要被解包裹，最后依次解出其高频下的相位信息。

多频外差法同样将不同频率的条纹照射到被测物体

上，但它需要对两个不同频率的条纹做差，得到一个等

效的差频相位，它的周期同样能覆盖住整个被测物体，

所以不需要对此进行解包裹，便可以逐级展开高频

相位。

由于在实际情况中存在严重噪声、噪声不连续、噪

声混叠等影响，传统相位解包裹方法对这类问题的响

应不太理想。随着神经网络的发展，它能在输入与输

出之间建立新的映射关系，使得在极端情况下相位解

包裹的性能更好。近年来，ＷＡＮＧ等人［１３］以 Ｕ型网
络（ＵＮｅｔ）和残差网络为基础构建了深度学习相位解
包裹网络（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｐｈａｓｅｕｎｗｒａｐｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＬＰＵ
Ｎｅｔ），实现了从带有高斯噪声的包裹相位恢复出绝对
相位的端到端方法。ＺＨＯＵ等人［１４］以 ＵＮｅｔ为生成
器、马尔可夫判别器（ｐａｔｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓｉａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＰａｔｃｈＧＡＮ），构造了一步相位解包裹的端到端
网络———相位解包裹生成对抗网络（ｐｈａｓｅｕｎｗｒａｐ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＵＧＡＮ）。ＦＡＮＧ 等
人［１５］通过融合 ｄｅｎｓｅ卷积的条件生成对抗网络学习
散斑包裹的相位和去噪后的解包裹相位之间的映射过

程。ＳＰＯＯＲＴＨＩ等人［１６］提出的 ＰｈａｓｅＮｅｔ首次将标签
设定为相位的包裹计数，将相位解包裹转化为了语义

分割的问题；次年，他们［１７］又在网络中加入了 ｄｅｎｓｅ
模块，并提出了新的损失函数，实现了从包裹相位图到

包裹计数再到绝对相位的解包裹过程。ＣＨＥＮ等
人［１８］将 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３和注意力机制融入到 ＵＮｅｔ中，
多尺度卷积提升了模型的泛化性，注意力机制提高了网

络的学习性能，实现了更具鲁棒性的数字全息解包裹。

深度学习方法需要大量的数据进行训练，为了克

服该问题，本文中提出了一种改进的 ｓｗｉｎＵＮｅｔｄｅ
ｎｏｉｓｅ网络，可在小样本上得到较好的结果。对于网络
的改动如下，在 ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ中，首先将归一化层后置，
其次用余弦相似度取代点积运算，最后用对数位置偏

移代替相对位置偏移。在上采样模块中，融入反卷积。

最后在３００对小样本数据集上进行训练，得到的去噪
结果再经由最小二乘法进行相位解包裹。

１　数据集仿真

本文中使用的数据是在参考文献［１９］的基础上
再添加散斑噪声［２０］形成的带有散斑噪声的包裹相位

图。散斑的形成基于光学４ｆ系统，在第一个透镜的后
焦面插入一个半径为Ｒ的圆形膜片，用来控制散斑颗
粒的大小。目标域的单点复振幅可以通过原始域的单

点复振幅和点扩散函数的卷积获得。点扩散函数［２０］

如下式所示：

Ｐ＝－ｉ
λｆ
ｅｘｐ２ｉπｆ( )λ ｅｘｐｉπ

λｆ
（Ｘ２＋Ｙ２[ ]）×

Ｕ（ｘ′，ｙ′）ｅｘｐ－２ｉπλｆ（ｘ′Ｘ＋ｙ′Ｙ[ ]）ｄｘ′ｄｙ′ （１）
式中：Ｐ表示点扩散函数；λ是波长；ｆ是透镜的焦距；ｉ
是虚数单位；Ｘ和 Ｙ分别是目标域上的横纵坐标；
Ｕ（ｘ′，ｙ′）是４ｆ系统中间位置隔膜的瞳孔函数［２０］，ｘ′和
ｙ′分别表示隔膜上的横纵坐标，当 ｘ′２＋ｙ′２≤Ｒ时，
Ｕ（ｘ′，ｙ′）＝１，否则为０。在４ｆ系统的原始域分别建立
一个“参考”散斑场和一个“变形”散斑场，经过点扩散

函数后，最后计算两光场之间的相位差。

仿真图的具体步骤如下：（ａ）生成一个大小为３２０×
３２０的随机矩阵，截取矩阵中心的２５６×２５６的部分，以
减小相位图中４个角上的统计平均梯度分布 （ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ａｖｅｒａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＳＡＧＤ）值，并可以使得再经
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过网络后的图像相对于不进行截取的图像的平均总体

误差有所减小［１９］，设置相位值范围在３５ｐｉｘｅｌｓ～４０ｐｉｘ
ｅｌｓ之间；（ｂ）构建相位随机分布在（－π，π］范围内的参
考散斑场，将先前的变形相位叠加在随机相位上构成

“变形”散斑场，在经过点扩散函数后，将两光场的散斑

相位差包裹即为所得的仿真图。

图１　包裹散斑相位图

Ｆｉｇ．１　Ｗｒａｐｐｅｄｓｐｅｃｋｌｅｐｈａｓｅｄｉａｇｒａｍ

图１是ｐｅａｋｓ函数在不同孔径大小下生成的不同
散斑颗粒大小的包裹相位图。４个小图中，图像的分
辨率是２５６ｐｉｘｅｌｓ×２５６ｐｉｘｅｌｓ；２，４，６分别表示隔膜上

的孔径大小占整个隔膜的１／２、１／４和１／６。从图中可
以看出，隔膜上的孔径越大，散斑颗粒越小，即孔径大

小与散斑颗粒大小成反比。

２　方法与评价指标

２．１　ｓｗｉｎＵＮｅｔｄｅｎｏｉｓｅ模型

本文中提出的去噪算法是基于 ｓｗｉｎＵＮｅｔｄｅｎｏｉｓｅ
模型［２１］，该算法是将 ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ的思想和 ＵＮｅｔ进行
融合，将ＵＮｅｔ网络中实现特征提取模块的卷积方法
替换为ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ中的窗口自注意力和滑动窗口自注
意力。其中窗口自注意力将图像分成不同的图像块，

接着在这些块中计算各自的注意力，其计算复杂度也

只与窗口的大小有关。滑动窗口实现了不同图像块之

间的交互，减少了不同图像块边缘之间的突兀，提升了

模型的全局性。完整的模型结构如图２所示。

图２　ＳｗｉｎＵＮｅｔｄｎｏｉｓｅ模型

Ｆｉｇ．２　ＳｗｉｎＵＮｅｔｄｎｏｉｓｅｍｏｄｕｌｅ

　　网络结构同ＵＮｅｔ较为相似，在编码器部分，下采
样的过程中由 ｂａｓｉｃ模块代替卷积和池化，ｂａｓｉｃ的结
构图如图３所示。

图３　Ｂａｓｉｃ模块
Ｆｉｇ．３　Ｂａｓｉｃｍｏｄｕｌｅ

图４　Ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ模块

Ｆｉｇ．４　Ｓｗｉｎｂｌｏｃｋｍｏｄｕｌｅ

ｂａｓｉｃ结构由８个 ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ块和 ｍｅｒｇｅ块构成。
ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ的结构如图４所示。图中ＬＮ（ｌａｙｅｒｎｏｒｍａｌｉ
ｚａｔｉｏｎ）为层归一化。对输入的图像先进行分块操作，
每个块的大小为窗口的大小，将分好块的图像进行窗

口注意力和滑动窗口注意力的计算，再对计算完后的

图像块进行复原，经过归一化层后结合残差与初始图

像相加得到上半图的结果。多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）模块包含两层全连接和激活函数。
本文中用 ｂｌｏｃｋＶ２结构［２２］代替了原模型中的 Ｖ１结
构。不同之处在于：其一，将归一化层后置，使得不同

层的激活值变得平稳；其二，用余弦相似度代替点积计

算注意力以提升准确度；其三，用对数位置偏移代替相

对位置偏移，使得即使在窗口变大时，在经过对数后，

可以将空间范围减小。ｍｅｒｇｅ模块如图５所示。将相
同间隔的像素逐一取出，使得图像的大小减小，通道数

增加，以此代替原来池化的作用。

图５　Ｍｅｒｇｅ模块
Ｆｉｇ．５　Ｍｅｒｇｅｍｏｄｕｌｅ
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解码器部分由 ｂａｓｉｃｕｐ构成，结构如图 ６所示。
与ｂａｓｉｃ相似，由８个 ｓｗｉｎｂｌｏｃｋ和上采样（ｕｐｓａｍｐｌｅ）
组成。ｕｐｓａｍｐｌｅ的结构如图 ７所示。图中，ＰｒｅＬＵ
（ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ）为带参数的线性整流
单元［２３］。上采样由３个部分组成，分别将输入的图像
通过双线性插值法、ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ法和反卷积法。其中
ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ法为 ｍｅｒｇｅ模块的逆操作，将相邻通道的
像素再合并到同一通道，３种方法分别将图像以不同的
方式进行尺寸的扩展和通道的减少。区别于原模型，本

文中将新增的反卷积先分别与另两种方法相结合，再将

其在通道上进行合并，使得网络的精确性更高。

图６　Ｂａｓｉｃｕｐ模块

Ｆｉｇ．６　Ｂａｓｉｃｕｐｍｏｄｕｌｅ

图７　上采样模块
Ｆｉｇ．７　Ｕｐｓａｍｐｌｅｍｏｄｕｌｅ

跳跃连接部分与 ＵＮｅｔ类似，连接编码器和解码
器，将深层网络与浅层网络相结合，以防止网络的过拟

合。合并后的高维图像再经过全连接将通道数复原。

２．２　最小二乘法
由网络得到的去噪后的包裹相位再经过最小二乘

法解得绝对相位。最小二乘法解包裹从包裹相位梯度

出发，横向包裹梯度［２４］Δｇｘ如下式所示：
Δｇｘ ＝ｇ（ｎ＋１，ｍ）－ｇ（ｎ，ｍ） （２）

式中：ｎ和ｍ分别表示图像像素的横纵坐标；ｇ（ｎ，ｍ）
为包裹相位值，即在图中（ｎ，ｍ）处的像素值。

纵向包裹梯度［２４］Δｇｙ如下式所示：
Δｇｙ ＝ｇ（ｎ，ｍ＋１）－ｇ（ｎ，ｍ） （３）

　　最小二乘矩阵的求解方程［２４］如下式所示：

Φ（ｎ＋１，ｍ）＋Φ（ｎ－１，ｍ）＋Φ（ｎ，ｍ＋１）＋
Φ（ｎ，ｍ－１）－４Φ（ｎ，ｍ）＝Δｇｘ（ｎ，ｍ）－

Δｇｘ（ｎ－１，ｍ）＋Δｇｙ（ｎ，ｍ）－Δｇｙ（ｎ，ｍ－１） （４）
式中：Φ（·）代表解包裹后的相位值。令等式右边等
于ρ（ｎ，ｍ），求解方程即为在纽曼边界条件下的离散泊

松方程［２４］，如式（５）和式（６）所示：
Δ２Φ（ｎ，ｍ）
Δｎ２

＋Δ
２Φ（ｎ，ｍ）
Δｍ２

＝ρ（ｎ，ｍ） （５）

ΔΦｘ（０，ｍ）＝Φ（１，ｍ）－Φ（０，ｍ）＝０
ΔΦｘ（Ｎ，ｍ）＝Φ（Ｎ＋１，ｍ）－Φ（Ｎ，ｍ）＝０，

（ｍ＝１，…，Ｍ）
ΔΦｙ（ｎ，０）＝Φ（ｎ，１）－Φ（ｎ，０）＝０
ΔΦｙ（ｎ，Ｍ）＝Φ（ｎ，Ｍ＋１）－Φ（ｎ，Ｍ）＝０，

（ｎ＝１，…，Ｎ















）

（６）

式中：ΔΦｘ和ΔΦｙ分别表示横向相位梯度和纵向相位
梯度；矩阵网格的大小为 Ｎ×Ｍ。将 ρ通过离散余弦
变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＤＣＴ）转化为ρ^，Φ
在ＤＣＴ域的精确解［２４］如下式所示：

Φ＾＝ ρ^

２
　

　
ｃｏｓπｎ( )Ｎ ＋ｃｏｓπｍ( )Ｍ －[ ]２

（７）

　　最后将Φ经^过逆运算得到解包裹后的相位值。
２．３　评价指标

本文中使用４种评价指标，结构相似度（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）Ｓ如下式所示：

Ｓ＝
（２μ１μ２＋Ｃ１）（２σ１２＋Ｃ２）

（μ１
２＋μ２

２＋Ｃ１）（σ１
２＋σ２

２＋Ｃ２）
（８）

式中：μ１和 μ２表示两幅图像的平均强度；σ１和 σ２表
示两幅图像的方差；σ１２表示两幅图的协方差；Ｃ１和 Ｃ２
表示常数，用来起到避免分母为零和保持方程的稳定

性的作用。结构相似度的值越大，代表两幅图像的相

似度越高。

峰值信噪比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）Ｒ如
下式所示：

Ｒ＝１０ｌｇＰ
２

Ｅ( )２ （９）

式中：Ｐ为图片像素中的最大像素值；Ｅ是两张图像的

均方根误差，且Ｅ＝１Ｔ∑
Ｔ

ｉ＝１
（Ｗ（ｉ）－Ｕ（ｉ））２；Ｔ代表总

像素个数；ｉ代表某个像素；Ｗ代表包裹图像的像素
值；Ｕ代表解包裹图像的像素值。

均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）Ｍ如
下式所示：

槡Ｍ ＝ Ｅ （１０）
　　平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）Ａ如下
式所示：

Ａ＝１ｚ∑ Ｙｉ－Ｘｉ （１１）

式中：ｚ为图像数量；Ｙｉ和 Ｘｉ分别代表预测值和真值。
ＭＡＥ的值越小，代表两幅图像之间的差异也就越小。
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３　实验与讨论

３．１　实验环境
实验使用 ＣＰＵ为 １２ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）

ｉ５１２５００Ｈ，ＲＡＭ为 １６ＧＢ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ３０５０，显存４Ｇ的计算机对图像进行处理。为了
证明本文中的模型即使在面对少量样本时也依然可

以得到较好的去噪结果，训练数据集一共只采用３００
组相位图像，其中３种不同散斑颗粒大小各占１００组
同时放入网络训练，使得网络对不同噪声影响的包裹

相位图都能有积极的响应。测试集占训练集比重的

２０％，共 ６０组数据。每张图像的分辨率皆为
２５６ｐｉｘｅｌｓ×２５６ｐｉｘｅｌｓ。相位的最高高度随机分布在
３５ｐｉｘｅｌｓ～４０ｐｉｘｅｌｓ之间，相位图的最低高度为０ｐｉｘｅｌ。
３．２　网络的训练与测试

先对比了改进前后模型的去噪能力，本文中共进

行了３种模型的实验对比，分别为原模型、将原模型
中ｓｗｉｎｂｌｏｃｋＶ１模块替换为 Ｖ２以及同时替换为 Ｖ２
和上采样模块的模型。图 ８和图 ９的折线图表明，
３种网络在训练过程中，本文中提出的网络对验证集
的去噪指标也普遍高于另两种网络，在１００轮次时趋
于收敛。

图１０为不同散斑噪声影响下，３种模型的去噪效
果。在孔径为隔膜的１／２，即２５６／２ｐｉｘｅｌｓ时，由于此
时噪声较小，所以３种网络去噪后的结果较为接近。
当孔径为隔膜的 １／４，即 ２５６／４ｐｉｘｅｌｓ时，可以发现
　　

图８　训练过程中３种网络对验证集的峰值信噪比的变化

Ｆｉｇ．８　Ｃｈａｎｇｅｏｆｔｈｅｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏ

ｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｅｔｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ

图９　训练过程中３种网络对验证集的结构相似度的变化

Ｆｉｇ．９　Ｃｈａｎｇｅｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏｖｅｒｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｓｅｔｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ

Ｖ１＋ｏｒｉｇｉｎ图像的最右侧，密集条纹发生了混叠的现
象，但经过改进的网络后在 Ｖ２＋ｕｐ中得到了改善，密
集条纹的轮廓变得尤为清晰。当孔径只有隔膜的１／６，
　　

图１０　３种网络对于３种不同散斑程度相位图的去噪结果

Ｆｉｇ．１０　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｃｋｌｅｄｅｇｒｅｅｐｈａｓｅｇｒａｐｈｓ
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即２５６／６ｐｉｘｅｌｓ时在 Ｖ１＋ｏｒｉｇｉｎ的上侧更能清晰地看
到这一混叠现象，而在Ｖ２＋ｕｐ中也得到了改善。

此外，可以从柱状图（见图１１和图１２）中看到不
同散斑和不同网络之间的比较，且本文中所提出的网

络的均方根误差和平均绝对误差最小。尤其是当 Ｖ１
模块替换成Ｖ２模块时，指标得到了大幅的提升。

图１１　３种网络在不同散斑噪声下的均方根误差

Ｆｉｇ．１１　Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
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图１２　３种网络在不同散斑噪声下的平均绝对误差

Ｆｉｇ．１２　Ａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｐｅｃｋｌｅｎｏｉｓｅ

随着散斑程度的增加，各个网络的指标也逐渐下

降，在一些包裹条纹密集的地方，尤其是对于原先网络

而言，相位条纹并没有完全复原，但所提网络得到的包

裹相位条纹明显优于原网络，并且其指标依旧高于其

它两个网络。表１中是不同网络下对３种散斑噪声同
时进行去噪时的平均值。本文中所提网络的指标有着

明显的优势。

表１　３种网络对测试集的评价指标的平均值
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３．３　最小二乘相位解包裹
经过本文作者提出的网络进行去噪后，将图像用

最小二乘法求解，由于得到的结果在一些相位跳跃的

位置过渡不平滑，所以将结果再经过中值滤波器，以此

消除过渡不平滑的像素。此外，在解包裹阶段本文中

方法与最小二乘法、ＰＵＧＡＮ和 ＤＬＰＵＮｅｔ法进行横向
对比，对于深度学习方法训练集的数量都统一控制在

３００组数据集，得到的解包裹结果如图１３所示。其中
最小二乘法在噪声较小时依稀可以看到模糊的相位，

ＰＵＧＡＮ生成的图像带有类似棋盘效应的结果，使得
分辨率较低，一步相位法在相位深度上与标签对比图

有一定的差距。接着对测试集中图像的平均指标做出

统计，如表２所示。本文中提出的方法在４种指标上
都明显优于其它３种方法。

图１３　不同方法对不同噪声程度的解包裹结果
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表２　不同方法得到的解包裹结果的评价指标
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ＰＵＧＡＮ ０．９３０９ ２３．７７２１ ３．０５７９ ２．１４３１

ＤＬＰＵＮｅｔ ０．９５０４ ２３．６２９７ ３．０４６４ ２．５４１１

ｐｒｏｐｏｓｅ ０．９９７７ ３９．９８４７ ０．４８６４ ０．４３０２

４　结　论

通过两步法进行散斑相位解包裹，散斑包裹相位

先通过改进的 ｓｗｉｎＵＮｅｔｄｅｎｏｉｓｅ网络进行去噪，再将
去噪后的包裹相位通过最小二乘法获得绝对相位，最

后通过中值滤波对图像进行平滑处理。实验结果表

明，本文中的方法相较于其它几种方法具有较大的优

势，分别在结构相似度、峰值信噪比、均方根误差和平

均绝对误差上得到了较大的提升，并成功实现了从包

裹散斑相位图的去噪并解包裹，且克服了深度学习需

要大量训练集进行训练的缺点。由于难以获得真实的

散斑相位图，故本文中使用模拟仿真的散斑包裹相位

图进行训练和测试，可能对真实的散斑包裹相位图的

解包裹性能有所下降。未来若是能收集足够的真实相

位进行训练，相信能得到更具鲁棒性和泛化性的深度

模型。
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