
第  33 卷  第  15 期
2025 年  8 月

Vol. 33 No. 15
Aug.  2025

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering

MScU-Net全息相位解包裹与像差同步求解
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摘要：数字全息显微术中相位恢复面临噪声导致的解包裹误差与像差引入的相位畸变双重挑战，现有分步处理方法存在

计算效率低与误差传递的固有局限，亟需发展同步求解新范式。为此，提出了一种基于多光谱通道 U-Net（MScU-Net）
的数字全息显微相位恢复方法。该网络在 ResU-Net 架构中引入 Transformer 增强的多光谱通道注意力机制，通过端到

端非线性映射，直接从含噪、失真的包裹相位数据中实现相位解包裹与像差补偿的同步求解。实验结果表明，MScU-

Net 在相位恢复中表现出显著优势，其中，峰值信噪比 PSNR 达 29. 82 dB，结构相似度 SSIM 保持 0. 96；背景区域噪声标

准差（0. 000 4~0. 003 0 rad）较最优对比方法降低 82. 6%~95. 8%；实测台阶高度系统偏差≤3. 74%，测量局部波动达到

亚纳米级（s = 0. 42 nm），该方法为微纳尺度的三维形貌测量提供了有效解决方案。
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Abstract： Phase retrieval in digital holographic microscopy contends with unwrapping errors induced by 
noise and phase distortions arising from aberrations.  Traditional sequential approaches are constrained by 
limited computational efficiency and error propagation， motivating the development of synchronous solu⁃
tion paradigms.  A multi-spectral channel U-Net （MScU-Net） is proposed for phase retrieval in digital ho⁃
lographic microscopy.  The network embeds a Transformer-enhanced multi-spectral channel attention 
mechanism within a ResU-Net framework， enabling end-to-end nonlinear mapping that simultaneously per⁃
forms phase unwrapping and aberration compensation directly from noisy， distorted wrapped phase maps.  
Experimental results demonstrate substantial improvements： peak signal-to-noise ratio （PSNR） attains 
29. 82 dB， structural similarity index measure （SSIM） is maintained at 0. 96， and background noise stan⁃
dard deviation （0. 000 4-0. 003 0 rad） is reduced by 82. 6%-95. 8% relative to a state-of-the-art method.  
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Step-height measurements show a systematic deviation of ≤3. 74% from white-light interferometry refer⁃
ences， with local measurement fluctuations reaching sub-nanometer precision （s = 0. 42 nm）.  These find⁃
ings indicate that MScU-Net offers an effective synchronous solution for accurate micro and nanoscale 3D 
topography measurement.
Key words： digital holographic microscopy； phase unwrapping； aberration correction； multi-spectral 

channel attention mechanism

1 引  言

微纳米尺度表面形貌测量在精密制造、生物

医学和材料科学等领域具有重要应用。针对微

结构的三维复杂形貌特征与亚微米尺度特性，数

字全息显微术作为一种非接触、高分辨率光学测

量方法，提供了有效的解决方案［1］。数字全息显

微术通过计算全息图的相位分布重构样本形貌。

然而，由于相位包裹效应，相位数据被截断在

［-π，π］内，需经相位解包裹才能获得连续的三

维形貌分布［2］。噪声干扰显著增加了相位解包裹

算法的复杂度，要求算法兼具高精度、强稳定性

和抗噪能力；同时，系统像差需在相位解包裹后

通过额外校正步骤补偿，以实现准确的样本相位

重建。因此，在噪声和像差耦合干扰下实现从包

裹相位到真实表面形貌的高精度重构，是数字全

息显微技术的核心挑战。

相位解包裹方法主要分为传统算法和深度

学习算法两大类。传统算法包含路径跟踪法和

最小范数法两个分支枝切法［3］和质量引导法［4］等

路径跟踪法，通过局部路径规划策略展开相位数

据，能有效规避噪声区域，计算效率较高，但对复

杂形貌适应性较差，容易产生误差传播。尽管卡

尔曼滤波和遗传模拟退火［5］等改进策略优化路径

规划，但噪声敏感性问题仍未完全解决。加权最

小二乘法［6］和基于压缩感知的相位校正模型［7］等

最小范数法，采用全局优化框架求解相位分布，

在噪声环境下具有更好的稳定性，但计算复杂度

高，且依赖准确的权重矩阵设计，，在处理低质量

相位数据时精度受限。这些传统算法局限性促

使研究者转向端到端的深度学习解决方案。

基于深度学习的解包裹算法主要分为端到

端回归方法和深度学习 -传统算法融合方法两大

类。端到端回归方法通过深度学习架构如 PHU-

Net［8］和 PU-GAN［9］等，直接建立从包裹相位到真

实相位的非线性映射关系。这类方法的优势在

于其能够隐式学习并补偿系统像差，通过训练数

据中包含的像差特征［10］，而无需显式的像差建模

步骤。近期研究通过引入 Transformer 自注意力

机制［11-12］等结构，显著提升网络对噪声干扰和 2π
相位跳跃的识别能力，在保持端到端处理优势的

同时进一步提高了重建精度。

相位解包裹的深度学习 -传统算法融合方法

通过结合数据驱动模型与物理约束，显著提升传

统算法性能，包括：（1）结合深度学习无效点去除

和 传 统 路 径 跟 踪 的 混 合 空 间 相 位 解 包 裹 方

法［13-14］；（2）融合深度学习相位调制提取与传统排

序算法的单帧相位解包裹方法［15］；（3）基于深度

学习特征提取与传统图切割优化的可微分 Neu⁃
ralPUMA 方法［16］；（4）包裹相位计数方法［17］。其

中，包裹相位计数方法将相位解包裹问题转化为

像素级包裹次数的分类任务，通过深度学习模型

（如 PhaseNet）预测各像素点的 2π 跳变次数，再

结合传统相位积分算法完成最终相位重建。这

类方法通过构建物理先验数据集和设计自监督

损失函数，有效提升了在低信噪比和复杂背景条

件下的分类准确性。深度学习方法与传统算法

的融合策略既保留了传统算法的物理合理性，又

通过数据驱动优化提升了计算效率。然而，这类

融合方法的架构设计复杂，需解决深度学习模块

与传统算法间的接口兼容问题，且相位解包裹性

能受限于传统算法的理论约束，如路径依赖导致

误差传播，病态优化引发数值不稳定，拓扑限制

阻碍复杂相位重建等问题。

相位像差补偿方法主要分为物理补偿、数值

补偿和深度学习补偿三大类。物理补偿方法通

过光路优化直接校正像差，如搭建远心显微结

构［18］、引入液体透镜［19］或相同的显微物镜、记录

无物体全息图［20］，需要精密光学调整以及后续的

数值补偿残余像差［21］。数值补偿基于数学模型
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拟合像差相位，主要包括 Zernike 多项式拟合［22］、

主成分分析［23］和交替方向法［24］等。数值方法计

算量大，且预设像差模型可能无法适应复杂像差

建模，如对非对称、高阶像差的精确补偿。深度

学习补偿方法包括基于 U-Net 的背景分割与

Zernike 多项式拟合［25-26］、基于两阶段生成对抗网

络（GAN）实现无物体全息图直接映射［27］，以及

通过深度残差网络 ResNet-50［28］预测 Zernike 多

项式系数等方法。Li 等提出了一种基于 PACU⁃
net3+网络［29］的数字全息显微镜相位像差的同步

补偿与相干噪声去除方法，建立包裹相位图作为

输入，无噪声样本相位图作为标签的数据集，简

化了传统两步相位处理流程（先相位补偿后去

噪），其重建结果与传统方法相当。深度学习像

差补偿方法自适应性强、计算效率高，但依赖大

量训练数据，泛化能力受限。

目前，分步式相位解包裹和相位像差补偿方

法存在计算效率低与误差传递的固有缺陷。分

阶段深度网络架构（由独立的相位解包裹网络和

相位像差补偿网络串联构成），虽然能通过模块

化设计和分步训练实现处理流程的智能化和计

算并行性，但仍存在显著局限性。首先，需要分

别构建两个专用网络架构并独立训练，不仅增加

了模型开发复杂度，还需要准备两套大规模训练

数据集，其中包裹相位 -连续相位数据集用于解

包裹网络，像差相位 -补偿相位数据集用于像差

补偿网络；其次，级联架构导致相位误差在解包

裹和像差补偿两个阶段之间传递累积，且整体计

算效率较低。这些局限性的根源在于解包裹与

像差补偿的分离处理模式，开发能够同步实现相

位解包裹和像差补偿的一体化网络架构，已成为

提升相位成像性能的必然技术路径。本文提出

一种基于 MScU-Net 的数字全息显微相位同步

求解方法，通过在 ResU-Net 架构中集成 Trans⁃
former 增强的多光谱通道注意力机制，实现了相

位解包裹与像差补偿的联合优化。该方法利用

离 散 余 弦 变 换（Discrete Cosine Transform， 
DCT）提取包裹相位的全局频谱特征，有效捕捉

2π 相位跳变，并通过空间域注意力机制建立局部

相位梯度与全局像差的映射关系。这一同步求

解方法不仅简化了系统复杂度，还避免了传统分

步处理中的误差传递问题，为复杂光学环境下的

高精度相位测量提供了可靠的解决方案。

2 方法和原理

设 φo（x，y）表 示 样 本 的 真 实 相 位 分 布 ，

ψ（x，y）为通过数字全息显微系统采集并经数值

重建得到的包裹相位数据。在实际测量过程中，

由于系统噪声和光学系统像差干扰，ψ（x，y）与

φo（x，y）之间存在如下数学关系：

ψ ( x，y)=

angle{exp [ ]jφ o ( )x，y + jφ a( )x，y + jφ n ( )x，y }，
（1）

其中：angle（·）为反正切变换，将相位数据截断在

［- π，π］内；φa（x，y）和 φn（x，y）分别表示像差相

位和噪声相位。

这里提出一种端到端深度学习架构 MScU-

Net，通过构建 ψ（x，y）→φo（x，y）的非线性映射模

型，直接从受噪声和像差干扰的包裹相位中恢复

出真实连续的样本相位。图 1 为 MScU-Net 实现

相位解包裹与像差补偿的一体化相位恢复流程。

MScU-Net 网络的训练流程中，采用仿真数

据集进行监督学习，其中输入（Input）为含噪声和

像差的仿真包裹相位 ψ（x，y），标签（Label）为对

应的样本相位 φo（x，y）。通过前向传播获得预测

相位后，计算其与真实相位间的损失函数，并采

用反向传播算法优化 MScU-Net网络参数。

图 1　MScU-Net网络相位恢复流程

Fig. 1　Flowchart of phase retrieval using MScU-Net net⁃
work
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MScU-Net网络的测试流程包含以下步骤：

（1）搭建同轴或离轴数字全息显微系统，采

集样本全息图（Hologram）；

（2）采用相移运算或空间滤波提取仅含正一

项的复全息图（Complex hologram）；

（3）通过角谱衍射理论数值再现（Numerical 
reconstruction）物光复振幅 U（x，y）；

（4）经反正切变换 angle［U（x，y）］提取实验

包裹相位 ψ（x，y）（Experimental wrapped phase）；

（5）将 ψ（x，y）输入经过训练收敛的 MScU-

Net网络，输出样本连续相位 φo（x，y）；

（6）根据相位与高度转换公式计算样本表面

形貌分布。

2. 1　深度学习网络架构

受 ResU-Net［10］和 FcaNet［30］网络启发，本文

设计的 MScU-Net 网络架构采用 U 形结构，主要

由收缩路径、桥梁路径和扩张路径组成，如图 2 所

示，收缩路径逐层下采样提取高层次特征，每层

包含两个 3×3 卷积，配合最大池化实现降维，并

通过多频残差块实现频率信息提取。桥梁路径

连接收缩路径与扩张路径，通过跳跃连接增强特

征表达能力，去除池化操作，仅使用卷积和残差

连接，以保持高层特征一致性，提高训练稳定性。

扩张路径逐步上采样恢复特征尺寸，每层包含反

卷积和两个 3×3 卷积，通道数逐层减半，与收缩

路径特征通过跳跃连接融合，保留高分辨率信

息。多频残差模块采用 DCT 进行多光谱通道的

频率提取，使特征包含更多高频信息，提升网络

对纹理和边缘特征的提取能力。表 1 详细列出了

MScU-Net层次架构。

MScU-Net中多频残差模块采用多分支残差

结构和多光谱通道注意力机制相结合。如图 3
（a）所示，该模块首先采用五分支并行设计（含

1×1 卷积与多层 3×3 卷积组）实现多尺度特征

提取。每个分支负责提取不同感受野范围的特

征，以平衡局部细节和全局上下文信息。其中，

Branch0 采用 1×1 卷积，用于提取低级特征并降

低计算量，而 Branch1~Branch4 通过逐步增加

3×3 卷积堆叠的层数，以提取小尺度局部特征和

大尺度全局信息。最终，所有分支的输出在通道

维度拼接，并与 Branch0 的输出通过残差连接相

加，从而增强梯度流动并防止信息丢失。

在传统多光谱通道注意层（Multi Spectral 
Attention Layer，MSAL）中，通常采用全连接层

进行通道维度建模，但其无法有效捕捉不同空间

位置间的相互依赖关系，缺乏空间维度上的全局

建模能力。为了克服该问题，本研究将 Trans⁃
former 机制引入多光谱通道注意层，构建具有全

局空间 -通道交互能力的增强型注意力机制，结

构如图 3（b）所示。

图 2　MScU-Net网络架构

Fig. 2　MScU-Net network architecture
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融合 Transformer 的多光谱通道注意力层的

核心步骤如下：

（1）多频段压缩

假设 X∈RC×H×W 是网络中的图像特征图，C

是通道数，H 和 W 分别是特征的高度和宽度。首

先将输入特征图 X 沿通道维度分割为 n 个部分

［X0，X1，…，Xn-1］，其中 X i∈RC′×H×W，i∈｛0，1，…，

n-1｝，C′=C/n。然后进行多频率分量压缩，对

每个部分 X i进行二维离散余弦变换（2DDCT）［28］，

可用公式表示为：

Freqi = 2DDCTui，vi( )X i = ∑
h = 0

H - 1

∑
w = 0

W - 1

X i
：，h，w × Bui，vi

h，w

                    s. t. i ∈{ }0，1，…，n - 1 ，                   ( 2 )
其中：Freqi∈RC′是 DCT 压缩后的 C′尺度向量；

（ui，vi）表示与 X i对应的频率分量 2D 索引；X：：
i
，h，w

表示输入特征图中第 i部分；Bh，w是 DCT 基函数。

（2）多光谱特征向量构建

将所有 DCT 压缩向量进行拼接，构建多光

谱特征向量，得到：

Freq = compress ( X )=
cat ([Freq0，Freq1，…，Freqn - 1 ] )， （3）

其中：Freq∈RC 为得到的多光谱向量，cat（∙）表示

拼接操作。

（3）Transformer空间-通道建模

将 Freq 的空间维度展平，形成 Transformer
输入格式：V=Flatten（Freq）∈RB×（H×W）×C，其中 B
为批次大小，H×W 为空间 token 数。此时每个

空间位置（h，w）对应一个 C-维 token。
Transformer 编 码 器 通 过 多 头 自 注 意 力

（Multo-Head Attention，MHA）和 前 馈 网 络

（Feed-Forward Network， FFN）实现空间 -通道

全局建模。该过程可表示为：

Z = LayerNorm (V + MHA (V ) )∈ RB ×( H × W )× C

Z' = LayerNorm ( Z + FFN ( Z ) )
，

（4）
其中：LayerNorm 是层归一化函数，对特征维度

进行归一化；MHA（∙）通过缩放点积注意力计算

空 间 -通 道 交 互 权 重 ，用 于 多 头 拼 接 与 投 影 ；

FFN（∙）用于对每个 token 独立进行非线性变换。

（4）注意力生成

将 Transformer 输出 Z′∈RB×（H×W）×C通过全连

接层（FC）映射到原始空间尺寸，通过 Sigmoid 激

活函数生成归一化的空间 -通道注意力权重向量

ms_att∈RB×C×H×W，最终与输入特征图逐通道相

乘，构成完整的增强型多光谱通道注意力机制。

ms_att = sigmoid ( fc [Z'] )， （5）

其中：ms_att 用于对特征图进行空间 -通道加权；

sigmoid（∙）表示 Sigmoid 激活函数；fc［∙］表示全连

接层。

图 3　融合后的 MF-ResBlock 架构

Fig. 3　Integrated MF-ResBlock architecture

表 1　MScU-Net层次架构

Tab. 1　Hierarchical architecture of MScU-Net

Layer

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

Input 
channels

1
64

128
256
512

1024
512
256
128
64

Operator 
module
DownB
DownB
DownB
DownB

MF-ResB
UpB
UpB
UpB
UpB

Outconv

Output 
channels

64
128
256
512

1024
512
256
128
64
1
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MF-ResBlock 模块融合了基于 Transformer
的多光谱通道注意力机制，通过 DCT 频谱分解

和空间 -通道全局建模，协同提取局部细节与全

局上下文特征，显著提升网络表达能力与模型收

敛效率。

2. 2　仿真数据集生成

本研究采用样本绘制方法制作仿真数据集，

制作流程如图 4 所示，具体步骤如下：

（1）选取具有代表性的微纳结构样本，包括

USAF 1951 分辨率板、微纳器件和 MEMS 芯片

等，通过仿真建模生成 128×128 像素的相位图，

相位值随机分布在 1. 3~2. 3 rad 内。为提升数据

真实性，对这些相位图进行随机变换操作，包括

翻转、剪切等。

（2）采用 1~36 项 Zernike 多项式（Z0~Z35）构

建相位像差模型，覆盖至 7 阶像差模式。随机生

成各阶 Zernike 系数（a0~a35）实现多样化的像差

分布，有效模拟实际测量中的复杂光学像差。

（3）为模拟实际测量中的相干噪声，在样本

相位中添加高斯随机噪声，其均值 μ=0，标准差 σ
∈［0. 1，0. 3］ rad，并与像差叠加生成失真相位图。

（4）将含噪声的失真相位图 Φ 压缩至［- π，
π］区间（Φ_wrapped =angle［exp（jΦ）］），生成由

包裹相位图（输入）和样本相位图（标签）组成的

仿真数据集。

该仿真数据集完整保留了 Zernike 像差和高

斯噪声的复合畸变特征，为相位恢复提供了高保

真训练样本。

2. 3　网络实现细节

这里采用基于 Python 3. 10. 13 的 PyTorch 
version： 2. 2. 2+cu121 框架实现了 MScU-Net 网
络 架 构 ，在 配 备 NVIDIA GeForce RTX 3090i 
GPU 和 Intel Xeon Gold 5118 CPU（2. 3 GHz，
382 GB RAM）的工作站上进行训练与测试。网

络训练采用 128×128 像素图像（35 500 对样本，

batch size=64），通 过 基 于 自 适 应 动 量 估 计

（Adaptive Moment Estimation， ADAM）的优化

器（学 习 率 设 置 为 10−4）优 化 均 方 误 差（Mean 
Squared Error，MSE）损失函数，完成 100 个训练

周期耗时约 12 h。测试表明，网络对单帧 128×
128 像素图像的相位恢复时间约为 8 ms。

图 5 对比了 MScU-Net 与 ResU-Net 的训练

和验证损失曲线。如图 5（a）所示，两种网络均表

现出稳定的收敛趋势，但 MScU-Net 在优化过程

中展现出更高性能。在训练初期，MScU-Net 的
损失下降速度显著快于 ResU-Net，表明它具有

更高效的收敛特性。最终，MScU-Net 的训练损

失稳定在约 0. 006 0 rad2，最低达到 0. 005 8 rad2，

而 ResU-Net 的最低损失为 0. 012 3 rad2，始终高

于前者。结果表明，MScU-Net 在收敛速度和最

终优化精度上均优于 ResU-Net。

图 5（b）表明，相较于训练损失曲线，验证损

失呈现出更显著的波动特征。MScU-Net在相位

恢复任务中展现出更优异的泛化性能，其验证损

失从初始值 0. 080 5 rad2稳定收敛至 0. 004 7 rad2，

明显小于 ResU-Net（最终收敛值 0. 011 0 rad2）。

这一对比结果充分证明 MScU-Net 对含噪声和

畸变的数据具有更强的稳定表征能力，能够实现

更精确的相位恢复。

图 4　仿真数据集生成流程

Fig. 4　Flowchart of simulation dataset generation process

图 5　MScU-Net与 ResU-Net训练和验证损失曲线

Fig. 5　Training and validation loss curves of MScU-Net 
and ResU-Net
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2. 4　消融实验

为评估 MScU-Net 网络架构中各模块的贡

献，设计了系统性消融实验方案。在保持仿真

数据集和训练超参数一致的条件下，分别移除

Transformer 与 MF-ResBlock 关键模块，以评估

其对网络性能的影响。实验设置 4 个对比组：

Baseline 为原始 ResU-Net 架构；MScU-Net with⁃
out Transformer 为移除 Transformer 模块的 MS⁃
cU-Net 架 构 ；MScU-Net without MF-ResBlock
为移除多频残差模块的 MScU-Net 架构；MScU-

Net 为完整架构。定量评估指标中，PSNR 用于

评估相位重建质量，SSIM 反映结构保持能力，

RMSE 用于定量分析相位误差。所有对比组仅

存在单一结构差异，确保实验结果的可比性和

模块贡献度分析的准确性。消融实验的定量评

估结果见表 2。结果表明，各结构模块均对 MS⁃
cU-Net 的整体性能产生显著影响，完整 MScU-

Net 模型在 PSNR（29. 82 dB）、SSIM（0. 960 2）
和 RMSE（0. 066 2 rad）三 项 指 标 上 均 达 到

最优。

由实验结果可知，MF-ResBlock 模块对性能

影响最为关键，其移除导致 PSNR 下降 22. 3%
（6. 63 dB）且 RMSE 增加 83. 3%；Transformer 模
块的移除则使 RMSE 增加 25. 1%。这验证了

MF-ResBlock 模块通过多频残差机制增强局部

相位细节的建模能力，而 Transformer 模块则通

过空间 -通道协同注意力机制提升全局建模效

果。MScU-Net 模型在保持 SSIM>0. 96 高结构

保 真 度 的 同 时 ，将 RMSE 降 低 9. 6%，虽 增 加

45. 2% 的训练成本，却显著提升了相位恢复的整

体性能。

3 实验结果及分析

3. 1 仿真结果

为 定 量 评 估 所 提 方 法 的 抗 噪 性 能 ，采 用

USAF 1951 分辨率板包裹相位图作为基准相位

图，如图 6（b）所示。在基准相位中引入相同成分

的 系 统 像 差 ，随 后 叠 加 递 增 的 高 斯 噪 声（σ =
0. 05~0. 40 rad，Δσ=0. 05 rad），对应的噪声等级

编号为 1~8，如图 6（a）所示。这种复合退化模型

既包含确定性像差又涵盖随机噪声，可模拟实际

光学系统中遇到的混合型相位失真。

实验采用 3 种方法进行系统性对比分析：（1）

ResU-Net 网络［10］；（2）DeepLabV3+网络［31］；（3）
分步式相位恢复方法（基于可靠度掩膜的加权最

小二相位解包裹算法［6］ +基于曲线拟合预处理

和背景提取的相位畸变补偿算法［22］，简写为 RM ⁃
PU-PEAC）。所有深度学习方法均在完全相同

的条件（数据集、超参数和硬件环境）下训练。4
种方法的相位恢复结果如图 6（c1）~（c4）所示。

由图 6 可以看出，MscU-Net在低中噪声水平

（σ=0. 05~0. 30 rad）下能完整恢复 USAF 1951
相位结构，细节分辨力与基准相位基本一致。当

噪声增强至 σ≥0. 35 rad，总体相位恢复效果尚

可，但结构边缘出现轻微模糊与畸变，背景相位

也出现局部异常，如图 6（c1）所示。ResU-Net 在
低噪声（σ≤0. 15 rad）时相位恢复效果良好，但随

着噪声增强，相位异常区域显著扩展，σ≥0. 30 
rad 时出现全局性失真，如图 6（c2）所示。Deep⁃
LabV3+即使在低噪声下已显现结构边缘模糊

和非物理性伪影，如图 6（c3）所示。其相位恢复

结果与基准相位存在显著差异，噪声适应性较

差。分步式相位恢复方法（RMPU-PEAC）在 σ≤
0. 20 rad 时能维持主体结构轮廓，但背景噪声明

显；当噪声增强至 σ≥0. 25 rad，相位图被噪声严

重污染，样本结构几乎被完全破坏，如图 6（c4）所

示。这是由于噪声过大导致可靠性掩膜失效，解

表 2　仿真数据集上的消融实验结果

Tab. 2　Ablation experiment results on simulated dataset

模型配置

Baseline
MScU-Net without Transformer

MScU-Net without MF-ResBlock
MScU-Net

PSNR/dB
26. 04
28. 62
23. 19
29. 82

SSIM
0. 953 1
0. 956 3
0. 952 6
0. 960 2

RMSE/rad
0. 073 2
0. 082 8
0. 121 4
0. 066 2

训练时间/h
8. 032
9. 185
7. 458

11. 663
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包裹误差通过最小二乘优化过程全局传播。该

现象揭示了传统解包裹算法在自适应噪声抑制

方面的固有局限。

为了系统评估 4 种方法的相位恢复精度，采

用 PSNR，SSIM 和 RMSE 3 项指标对相位恢复

结果进行定量分析，评估结果如图 7 所示。结果

表明：MScU-Net 在抗噪性能方面展现出显著优

势，其 RMSE 稳定在 0. 047 2~0. 085 1 rad（波动

为 ±0. 019 rad），PSNR（21. 44~26. 51 dB）和

SSIM（0. 86~0. 93）均保持最高水平。

相比之下，分步式相位恢复方法的噪声稳定

性最差，其性能指标随噪声增强而系统性劣化：

图 6　抗噪性能测试

Fig. 6　Noise robustness evaluation
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RMSE 上升至 0. 419 4 rad，同时 PSNR 和 SSIM
分别被限制在 8. 576 3 dB 和 0. 196 3 以下。虽然

ResU-Net 和 DeepLabV3+的性能优于分步式相

位恢复方法，但在高噪声下仍存在明显的性能衰

减。综合三项指标，MScU-Net 展现出最优的相

位恢复精度和噪声稳定性。

3. 2 实验结果

3. 2. 1　透射式数字全息显微实验

为了测试所提出的 MScU-Net 模型在复杂

真实场景中的相位恢复能力和稳定性，搭建了透

射式离轴数字全息显微系统，如图 8 所示。采用

波长为 594. 1 nm 激光器作为照明光源，激光束

经过准直扩束器和分光镜（BS1）后分为物光束和

参考光束。物光路经 10X/0. 25 NA 显微物镜与

180 mm 套管透镜组成远心显微模块，将样品清

晰成像于 CMOS 靶面（5 120×5 120 像素，2. 5 
μm 像元）。参考光束通过中性密度滤光片衰减

光强后，与物光束在 CMOS 靶面上倾斜干涉形成

离轴全息图。实验样本为通过激光无掩膜直写

技术在石英玻璃（折射率 n=1. 46）表面直接烧蚀

制备的 USAF 1951 分辨率板。

对实验采集到的 USAF 1951 分辨率板全息

图进行数值再现和相位恢复，图 9（a）为 USAF 
1951 分辨率板的包裹相位图（128×128 像素）。

图 9（b1）~（b4）分 别 为 MScU-Net，ResU-Net，
DeepLabV3+和 RMPU-PEAC 4 种方法分别对

图 9（a）进行相位恢复后得到的 USAF 1951 分

辨率板相位分布。相位恢复结果表明，MScU-

Net 恢复的 USAF 1951 分辨率板相位分布兼具

结构保真度与平滑性，如图 9（b1）所示。ResU-

Net，DeepLabV3+和 RMPU-PEAC 的相位恢复

结果均呈现出结构表面粗糙度的异常增加，和

背景区域的非均匀相位波动，如图 9（b2）~（b4）
所示。在 MScU-Net 结构上表面的相位标准差

（σ =0. 018 0 rad）较 ResU-Net，DeepLabV3+ 和

RMPU-PEAC 分 别 降 低 53. 7%，75. 5% 和

79. 4%。特别地，其在背景区域 σ 仅为 0. 000 4 

图 7　抗噪性能定量评估曲线

Fig. 7　Quantitative evaluation curves of noise robustness

图 8　透射式离轴数字全息显微系统

Fig. 8　Transmission off-axis digital holographic microsco⁃
py system
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rad，相较 3 种对比方法降幅达 82. 6%~99. 3%，

验 证 了 MScU-Net 在 实 际 噪 声 抑 制 方 面 的

优势。

图 9（c）展示了 MScU-Net 的相位分布（图 9
（b1））经像素标定和透射式相位高度换算（h=
φ0λ/2πΔn，波长 λ=594. 1 nm，折射率之差 Δn=
0. 46）后，得到的分辨率板三维轮廓。以白光干

涉仪（WLI，Zygo，NewView 9000）的测量结果为

基准，对 4 种方法的相位保真度和测量精度进行

系统性评估。图9（d1）和9（d2）分别为沿着图9（a）

中水平和垂直方向红色虚线提取四种方法的分

辨率板轮廓曲线。可以看出，MScU-Net 展现出

最优的相位保真度，恢复的轮廓曲线在背景区域

与基准线高度重合，在结构区域存在纳米级表面

扰动和局部形变。相比之下，3 种对比方法则表

现出不同程度的轮廓偏离和结构失真。在分辨

率板台阶高度测量中，MScU-Net 的测量值为

（284. 88±1. 98）nm，与 WLI 测量值（0. 284 μm）

的相对偏差为+0. 31%，验证了该方法在微纳尺

度形貌测量中的准确度。

3. 2. 2　反射式数字全息显微实验

实验搭建了一个反射式离轴数字全息显微

系统（无套管透镜校正二次像差，且非像面成

像），对两种典型结构的微纳标准器（折线型与

三角型）进行了定量表征。图 10（a）为折线型微

纳标准器的包裹相位分布。该相位图包含离轴

数字全息显微系统典型的像差特征：离轴干涉

引入的一次像差表现为线性载频条纹，而未经

套管透镜校正的二次像差则呈现为同心环状

条纹。

图 10（b1）~（b4）分别为 MScU-Net，ResU-

Net，DeepLabV3+和 RMPU-PEAC 4 种方法分

别对图 10（a）进行相位恢复后得到的折线型微纳

标准器相位分布。如图所示，在 MScU-Net 结构

上表面的相位标准差（σ=0. 025 7 rad）较 ResU-

Net，DeepLabV3+ 和 RMPU-PEAC 分 别 降 低

53. 7%，69. 1% 和 93. 0%。MScU-Net 在背景区

域 σ 为 0. 001 1 rad，相较 3 种对比方法降幅达

85. 3%~99. 0%，再次验证 MScU-Net 在实际噪

声抑制方面的显著优势。

图 10（c）展示了 MScU-Net 的相位分布（图

10（b1））经像素标定和反射式相位高度换算（h=
φ0λ/4π，λ=632. 8 nm）得到的折线型微纳标准器

三维轮廓图。图 10（d1）和 10（d2）分别为沿着图

图 9　USAF 1951 分辨率板的实验结果

Fig. 9　Experimental results of USAF 1951 resolution target
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10（b1）中水平和垂直方向红色虚线提取四种方

法的轮廓曲线。在折线型微纳标准器台阶高度

测 量 中 ，MScU-Net 测 量 值 为（105. 81±0. 44）
nm，与 WLI 测量值（0. 102 μm）的相对偏差为

+3. 74%。

图 11（a）为三角型微纳标准器的包裹相位

图，由其同心环状条纹可知主要像差是由物镜引

入的二次像差。图 11（b1）~（b4）分别为 MScU-

Net，ResU-Net，DeepLabV3+和 RMPU-PEAC，

对图 11（a）相位恢复后得到的三角型微纳标准器

相位分布。如图所示，在 MScU-Net 结构上表面

的 相 位 标 准 差（σ =0. 020 1 rad）较 ResU-Net，
DeepLabV3+ 和 RMPU-PEAC 分 别 降 低

67. 7%，79. 7% 和 94. 2%。MScU-Net 在背景区

域 σ 为 0. 003 0 rad，相较 3 种对比方法降幅达

76. 7%~96. 5%。

图 11（c）展示了三角型微纳标准器三维轮廓

图。图 11（d1）和 11（d2）分别为沿着图 11（b1）中

水平和垂直方向红色虚线提取 4 种方法的三角型

微纳标准器轮廓曲线。MScU-Net的台阶高度测

量 值 为（102. 34±0. 42）nm，与 WLI 测 量 值

（0. 104 μm）的相对偏差分别为-1. 60%。

图 10　折线型微纳标准器的实验结果

Fig. 10　Experimental results of polyline-type micro-nano standard artifact
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表 3 统计了 4 种方法对 3 种微纳器件包裹相

位图进行相位恢复后的相位标准差，表 4 则系统

展示了 MScU-Net 方法对 3 种微纳器件的台阶高

度测量数据，包括与白光干涉仪（WLI）基准值的

对比分析。定量数据表明，MScU-Net 在 3 种微

纳器件上实现了最低相位噪声水平，背景区域标

准 差（0. 000 4~0. 003 0 rad）比 最 优 对 比 方 法

（ResU-Net）降 低 82. 6%~95. 8%，样 品 区 域

（0. 018 0~0. 025 7 rad）降低 33. 8%~53. 7%，均

优于现有方法。

表 4 表明，MScU-Net 台阶高度测量与 WLI
基准的系统偏差≤3. 74%，测量结果的局部波动

性达到亚纳米量级（空间分布标准差 s = 0. 42 
nm，折线型微纳标准器）。

4 结  论

本文提出了一种基于多光谱通道注意力机

制与 Transformer 融合的深度学习网络 MScU-

Net，用于数字全息显微术中相位解包裹与像差

补偿的同步求解。通过在 ResU-Net 框架中引

入多光谱通道注意力层，利用 DCT 提取全局频

谱信息并构建空间 -通道联合注意力机制，增强

高频噪声抑制与细节保留能力，有效解决了传

统分步处理中的误差传递问题。实验结果表

明 ，MScU-Net 在 PSNR（29. 82 dB）和 SSIM
（0. 960 2）等关键指标上均达到最优性能，实际

图 11　三角型微纳标准器的实验结果

Fig. 11　Experimental results of triangular micro-nano standard artifact

表 3　四种方法对三种微纳器件相位恢复的噪声水平对比

Tab.  3　Comparison of noise levels in phase retrieval for three micro-nano devices by four methods

Method

MScU-Net
ResU-Ner

DeepLabV3+
RMPU-PEAC

Phase standard deviation σ/rad
Background regions

USAF 1951
0. 000 4

0. 002 3
0. 013 0
0. 057 2

Polyline
0. 001 1

0. 007 5
0. 028 7
0. 112 6

Triangular
0. 003 0

0. 012 9
0. 024 5
0. 086 5

Sample regions
USAF 1951

0. 018 0

0. 038 9
0. 073 5
0. 087 3

Polyline
0. 025 7

0. 055 5
0. 083 3
0. 366 0

Triangular
0. 020 1

0. 062 3
0. 099 1
0. 344 9

表 4　MScU-Net和白光干涉仪对三种微纳器件的测量结果对比

Tab. 4　Comparative of measurement results for three micro-nano devices between MScU-Net and WLI

Measured sample

USAF 1951 resolution target
Polyline-type micro-nano standard artifact

Triangular micro-nano standard artifact

Step height measurement data
WLI/μm

0. 284
0. 102
0. 104

MScU-Net/nm
284. 88±1. 98
105. 81±0. 44
102. 34±0. 42

Relative deviations/%

+0. 31
+3. 74
-1. 60
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背景区域噪声较最优对比方法降低 82. 6%~
95. 8%，实测台阶高度系统偏差≤3. 74%，测量局

部波动达到亚纳米级（s=0. 42 nm）。虽然 MScU-

Net训练成本增加 45. 2%，计算效率存在优化空间，

但显著的性能提升使其在工业检测和科学研究中具

有重要应用价值，适用于半导体检测、MEMS芯片

测量和精密光学等微纳计量场景。
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