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扩散式相位超分辨率条纹投影三维测量

曹义航， 何 贺， 盖绍彦， 达飞鹏*

（东南大学  自动化学院，江苏  南京  210096）

摘要：针对条纹投影轮廓术（Fringe Projection Profilometry，FPP）中条纹/相位数据分辨率受成像硬件限制，以及现有方

法细节恢复不足等问题，构建了一种扩散式包裹相位超分辨率方法（Phase Diffusion Super-Resolution，PhaseDiffSR）以

提高三维重建精度。以残差迁移扩散模型 ResShift 为基础构建相位超分辨率框架，通过低分辨率条件引导反向去噪过

程恢复高分辨率相位分量。考虑到调制度图能够反映条纹对比度和局部相位可靠性，将低分辨率调制度图作为额外条

件输入，与低分辨率相位分量共同引导反向去噪过程。实验结果表明，所提方法在不同超分倍率的任务中均取得最优重

建效果：在×2 和×4 任务中，PhaseDiffSR 的包裹相位 MAE 分别为 0. 030 9 rad，0. 042 9 rad，三维点云欧氏距离 RMSE
分别为 0. 189 mm，0. 296 mm，均优于其他对比方法。上述结果表明，PhaseDiffSR 能够有效提高包裹相位超分辨率重建

精度，并将相位层面的精度提升传递至后续三维点云重建结果。
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Abstract： In fringe projection profilometry （FPP）， the resolution of fringe and phase data is constrained 
by imaging hardware， while existing super-resolution methods remain limited in their ability to recover fine 
details.  To improve three-dimensional reconstruction accuracy， a diffusion-based wrapped-phase super-res⁃
olution method， termed Phase Diffusion Super-Resolution （PhaseDiffSR）， is proposed.  A phase super-
resolution framework is constructed on the basis of the residual-shifting diffusion model， ResShift， in 
which high-resolution phase components are recovered through a low-resolution-condition-guided reverse 
denoising process.  Furthermore， because the modulation map reflects fringe contrast and local phase reli⁃
ability， the low-resolution modulation map is introduced as an additional condition to jointly guide reverse 
denoising with the low-resolution phase components.  Experimental results demonstrate that PhaseDiffSR 
achieves superior reconstruction performance across different super-resolution scales.  For the ×2 and ×4 
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tasks， the mean absolute errors of the reconstructed wrapped phase are 0. 0309 rad and 0. 0429 rad， re⁃
spectively， while the root-mean-square errors of the three-dimensional Euclidean distances of the point 
clouds are 0. 189 mm and 0. 296 mm， respectively.  These results outperform those of the compared meth⁃
ods， demonstrating that PhaseDiffSR effectively enhances the accuracy of wrapped-phase super-resolution 
and transfers phase-level improvements to subsequent three-dimensional point-cloud reconstruction.
Key words： fringe projection profilometry； wrapped phase； super-resolution； diffusion model； 3D recon⁃

struction

1 引  言

条纹投影轮廓术（Fringe Projection Profilom ⁃
etry， FPP）是一种重要的结构光三维测量技术，

其凭借非接触、高精度与高效率等特点在工业检

测等诸多场景中得到了广泛应用［1-3］。典型的

FPP 系统由投影仪与相机组成，投影仪向物体表

面投射条纹，相机采集变形条纹图，再经过相位

求解、相位展开、系统标定与三维重建，最终可获

得物体的三维点云［1-2］。

包裹相位是 FPP 三维测量中的关键中间量，

其分辨率直接影响三维重建结果。一般而言，高

分辨率包裹相位可为后续三维重建提供更丰富

的细节信息，进而提升三维点云精度［4-6］。然而，

包裹相位分辨率受相机限制，直接提升相机分辨

率会显著增加硬件成本［1，7］。因此，在不增加硬件

成本的前提下，通过算法手段提升 FPP 中条纹/
相位数据的分辨率成为一种可行途径，其中基于

深度学习的超分辨率方法逐渐成为该方向的重

要研究路线［8-10］。

围绕 FPP 中条纹/相位数据的超分辨率重

建，现有的深度学习方法大致可分为两类：基于

像素级回归损失的方法［8-9，11-14］与基于生成对抗

网 络（Generative Adversarial Networks，GANs）
的方法［7］。Yao 等［8］提出了 DdBSRN，利用双密

集块与多路径结构融合多帧相移信息，输出高

分 辨 率 包 裹 相 位 ，提 升 了 三 维 重 建 的 精 度 。

Song 等［9］提出了 SRPRNet，通过相位移模块和

细化超分模块直接从单帧低分辨率条纹恢复高

分辨率相位，在单帧结构光三维成像任务中取

得 较 好 效 果 。 Wan 等［7］提 出 了 HAFGAN，将

GANs 引入 FPP 超分辨率任务，通过生成器与

判别器的协同训练增强高频细节，改善了后续

的点云重建质量。然而，基于像素级回归损失

的方法容易生成过度平滑的结果，导致高频细

节恢复不足［15］；基于生成对抗网络的方法虽能

强化细节，但可能引入伪纹理，并伴随训练不稳

定、模式崩塌等风险［16］。

作为深度生成模型的重要分支，扩散模型

（Diffusion Models，DMs）近些年来在图像生成

与图像复原等领域得到了广泛应用［17-20］，并已经

被引入到超分辨率等低层视觉任务中［21-22］。Ho
等［17］提出了去噪扩散概率模型（Denoising Diffu⁃
sion Probabilistic Models，DDPMs），将图像生成

任务建模为前向逐步加噪与反向逐步去噪的随

机过程，为后续扩散模型的研究奠定了基础。

Saharia 等［23］提出了 SR3，将 DDPMs 引入图像超

分辨率任务，通过以低分辨率图像为条件的迭

代去噪过程实现超分辨率重建。Yue 等［24］提出

了 ResShift，构建了一种沿着高分辨率—低分辨

率残差方向逐步迁移的高效扩散模型，在保证

重建性能的同时显著提高了推理效率。扩散模

型相比于其他深度生成模型表现出更好的细节

恢复效果，并在训练稳定性和复杂分布建模方

面表现出更强优势［18，23］。相比于基于像素级回

归损失的方法，扩散模型通过逐步去噪过程恢

复相位分量，能够在一定程度上缓解平均化预

测造成的细节平滑问题，从而提高边缘和复杂

区域的恢复效果；相较于基于 GANs 的方法，其

训练不依赖对抗博弈，通常更稳定且伪纹理更

可控［25］。

基于上述分析，本文提出了一种扩散式包裹

相位超分辨率方法 PhaseDiffSR。本文引入残差

迁移扩散模型 ResShift 构建相位超分辨率框架，

以低分辨率信息为条件输入，通过反向去噪过程

预测高分辨率相位分量；进一步地，考虑到调制

度图能够反映条纹对比度和局部相位可靠性，本

文由低分辨率相移条纹图计算调制度图，并将其
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作为额外条件输入，以增强模型的相位恢复能

力。为验证所提方法的有效性，本文在×2 和×4
超分辨率任务下，从相位分量、包裹相位、绝对相

位以及三维点云多个层面对所提方法与多种对

比方法进行评估，并通过有无调制度条件、有无

自注意力模块的消融实验分析相应因素的作用。

实验结果表明，所提方法能够有效提高相位超分

辨率重建精度，并改善后续三维重建质量。

本文将残差迁移扩散模型 ResShift引入 FPP
包裹相位超分辨率任务，构建了一种扩散式相位

超分辨率框架；将低分辨率调制度图作为额外条

件输入，与低分辨率相位分量共同引导反向去噪

过程，以增强模型的相位恢复能力；建立了从相

位分量、包裹相位、绝对相位到三维点云的完整

实验验证流程，与多种经典方法进行了对比，并

通过消融实验验证了相应因素的有效性。

2 扩散式包裹相位超分辨率方法

2. 1　任务定义

在 FPP 三维测量中，包裹相位是连接变形条

纹图与三维点云的关键中间量。本文采用四步

相移法计算包裹相位。设第 i 幅相移条纹图在像

素（u，v）处的灰度值为 Ii（u，v），则其可表示为：

Ii(u，v)= A (u，v)+ B (u，v) cos é
ë
êêêêφ (u，v)+ iπ

2
ù
û
úúúú，

（1）
其中：A（u，v）为背景强度，B（u，v）为条纹调制

度，φ（u，v）为待求解的包裹相位，i=0，1，2，3。
由上述四幅相移条纹图可逐像素求得包裹

相位：

φ (u，v)= arctan 2 é
ë
êêêê

I3 - I1

I0 - I2

ù
û
úúúú. （2）

同时，由四步相移条纹图还可计算得到调制

度图，其表达式为：

B (u，v)= 1
2 ( )I3 - I1

2 + ( )I0 - I2
2 . （3）

调制度图用于表征局部条纹对比度强弱，能

够在一定程度上反映相位求解结果的可靠性。

由于包裹相位存在 2π 跳变，直接将其作为神

经网络的回归对象容易增加模型训练难度并影

响相位重建的稳定性。已有基于深度学习的相

位解析研究［26］表明，相比直接预测包裹相位，学

习包裹相位的正余弦分量有利于缓解该问题。

因此，本文采用正余弦分量表示包裹相位 φ（u，v），

将其转换为双通道形式［sinφ（u，v），cosφ（u，v）］。

由此，包裹相位超分辨率任务可转化为双通道相

位分量的超分辨率任务。设高分辨率相位分量

为 xHR，低分辨率相位分量为 xLR，将 xLR经过 Bicu⁃
bic 上采样到高分辨率尺寸，记为上采样低分辨

率相位分量 y；将低分辨率调制度图 B（u，v）归一

化至［0，1］后，再经 Bicubic 上采样至高分辨率尺

寸，记为上采样低分辨率调制度图 m。本文的目

标是在给定 y 和 m 的条件下，恢复高分辨率相位

分量，即

x̂HR = Fθ( y，m )， （4）
其中：Fθ（·）表示本文所构建的相位超分辨率映

射模型，θ 为模型的可学习参数。得到高分辨率

相位分量后，可通过反正切运算 arctan2（·）计算

得到高分辨率包裹相位。随后，高分辨率包裹相

位可用于后续相位展开和三维重建。

2. 2　扩散过程建模

在相位超分辨率任务中，低分辨率相位分量

已经包含了目标高分辨率相位分量的主要结构

信息，因此无需像 DDPMs［17］那样从纯高斯噪声

出发进行重建。本文采用残差迁移扩散模型

ResShift［24］，使前向扩散过程中的带噪状态在残

差迁移约束下由高分辨率相位分量逐步接近上

采样后的低分辨率相位分量；在反向去噪过程

中，去噪网络以低分辨率相位分量和低分辨率调

制度图作为条件输入，预测高分辨率相位分量。

前向扩散过程与反向去噪过程如图 1 所示（为了

方便观察，在图 1 和图 2 中，相位分量均显示为其

相应的包裹相位）。

前向扩散过程从高分辨率相位分量 xHR 出

发，将其作为扩散时间步 t=0 时的初始状态 x0。

定义高分辨率相位分量与上采样低分辨率相位

图 1　PhaseDiffSR 的前向扩散与反向去噪过程

Fig. 1　Forward diffusion and reverse denoising process of 
PhaseDiffSR

2688



第  17 期 曹义航，等：扩散式相位超分辨率条纹投影三维测量

分量的残差为：

e = y - x0. （5）
引入残差迁移系数 ηt，t=1，…，T，其中 η1→

0，ηT→1，并令：

α1 = η1，αt = ηt - ηt - 1，( t = 2，⋯，T ). （6）
则前向扩散过程中不同时间步的带噪状态

xt的边缘分布可表示为：

q ( xt |x0，y)= N ( xt；x0 + ηt e0，κ 2 ηt I )， （7）
其中：κ 为控制噪声强度的超参数。由上式可知，

随着时间步 t 增大，xt 的均值由高分辨率相位分

量 x0逐渐向低分辨率相位分量 y 迁移，并同时叠

加一定程度的高斯噪声。最终状态 xT 接近低分

辨率相位分量 y 而非纯高斯噪声。

反向去噪过程的目的是在给定条件输入的

前提下，由 xT逐步恢复高分辨率相位分量 x0。条

件输入为扩散模型的反向去噪过程提供先验约

束，其信息完备性直接影响模型对目标结果的恢

复能力。现有基于扩散模型的图像超分辨率方

法通常将低分辨率图像作为条件输入，使反向去

噪过程在其约束下逐步恢复高分辨率图像。然

而，与自然图像超分辨率任务不同，FPP 相位超

分辨率任务中的低分辨率相移条纹不仅能够用

于计算低分辨率相位分量，还能够进一步计算得

到低分辨率调制度图。调制度图表征了局部条

纹对比度的空间分布，能够为相位超分辨率任务

提供与局部观测质量相关的先验信息。基于此，

本文将低分辨率调制度图作为额外条件输入，使

反向去噪过程不仅受到低分辨率相位结构信息

的约束，还能够感知局部条纹对比度差异，从而

为高分辨率相位分量恢复提供更充分的条件信

息。具体而言，本文将上采样低分辨率相位分量

y 与上采样低分辨率调制度图 m 在通道维度进行

拼接，共同构成三通道条件输入 c=［y，m］。其

中，y 提供低分辨率相位结构约束，m 提供局部条

纹对比度分布信息。基于该条件输入，单步反向

去噪过程可建模为：

pθ( xt - 1|xt，c)= N ( xt - 1；μθ( xt，c，t)，κ2 ηt - 1

ηt
αt I ).
（8）

在本文中，去噪网络 fθ（·）用于预测高分辨率

相位分量 x0，其输出可表示为：

x̂0 = fθ( xt，c，t )， （9）

其中：xt表示当前时间步的带噪状态，c 表示条件

输入，t表示扩散时间步。

基于该预测结果，单步反向去噪过程的均值

项可重参数化为：

μθ( xt，c，t )= ηt - 1

ηt
xt + αt

ηt
fθ( xt，c，t ) . （10）

因此，在推理阶段，首先从接近低分辨率相

位分量的分布中采样状态 xT，随后按照上述反向

去噪过程逐步迭代更新，最终得到高分辨率相位

分量预测结果。综上所述，PhaseDiffSR 并非直

接一步得到超分辨率结果，而是在条件输入的约

束下逐步恢复高分辨率相位分量，再经过反正切

运算得到包裹相位。

2. 3　去噪网络架构

去噪网络是 PhaseDiffSR 反向去噪过程中的

核心预测模块，用于在条件输入约束下，由当前

带噪状态预测高分辨率相位分量，进而实现单步

反向去噪过程的状态转移。

去噪网络的输入包括当前时间步的带噪状

态 xt，条件输入 c 以及当前时间步 t，输出高分辨

率相位分量预测结果。在去噪网络的开端，将 xt

与 c 在通道维度进行拼接，并送入后续网络进行

特征提取与重建。该方式能够在网络起始阶段

引入低分辨率相位结构信息与局部条纹对比度

分布信息，使反向去噪过程始终受到低分辨率条

件的约束。

去噪网络整体上属于 U-Net 式编码器—解

码器结构［27］，主要由输入卷积层、编码器路径、中

间瓶颈层、解码器路径以及输出卷积层组成。输

入端拼接后的特征［xt，c］首先经过输入卷积层映

射到高维特征空间；编码器路径通过多尺度残差

块和下采样操作逐步降低特征图分辨率并扩大

网络感受野，以提取不同尺度下的相位结构特

征；中间瓶颈层在低分辨率特征空间中进一步进

行深层特征建模；在解码阶段，网络通过上采样

操作逐步恢复特征图分辨率，并利用跳跃连接将

编码阶段对应尺度的浅层特征与当前解码特征

进行拼接，从而融合低层细节信息与高层语义信

息；最后，输出卷积层将解码后的特征映射为双

通道高分辨率相位分量预测结果。通过这种多

尺度编码器—解码器结构，去噪网络能够在保持

整体相位结构一致性的同时，提高局部细节的重
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建能力。其整体架构如图 2 所示。

去噪网络主要由时间步调制残差块 Res⁃
Block 和移动窗口自注意力模块 SwinBlock 构成，

其中 ResBlock 用于提取不同时间步下的局部相

位特征，SwinBlock 用于建模相位分量中的空间

上下文关系。

2. 3. 1　时间步调制残差块

为了在反向去噪过程中有效建模不同时间

步下的特征表示，本文采用时间步调制残差块

ResBlock 作为去噪网络中的基础特征提取单元。

该模块以残差学习结构为基础［28］，通过卷积操作

进行局部特征建模，利用残差连接缓解深层网络

训练过程中的梯度传播问题。与普通残差块不

同，去噪网络中的 ResBlock 进一步引入扩散时间

步信息，使网络能够根据不同时间步下的噪声水

平自适应调整特征表示，提高高分辨率相位分量

预测的稳定性。

具体而言，扩散时间步 t 首先经过正余弦位

置编码，并通过多层感知机映射为时间步嵌入向

量［17］。在 ResBlock 内部，时间步嵌入向量被映射

为缩放参数和偏移参数，用于对归一化后的中间

特征进行仿射调制［18］：

h'= Norm (h) ⋅ (1 + s)+ b， （11）
其中：h 表示 ResBlock 的中间特征，s，b 分别表示

由时间步嵌入生成的缩放参数和偏移参数，h'表

示经时间步嵌入仿射调制后的特征，用于在后续

计算中注入当前扩散时间步的信息，使 ResBlock
能够根据不同噪声水平自适应调整特征响应。

2. 3. 2　移动窗口自注意力模块

为了增强去噪网络对空间依赖关系和局部

结构信息的建模能力，去噪网络在部分低分辨率

特征层中嵌入了基于 Swin Transformer［29］的移动

窗口自注意力模块 SwinBlock。该模块首先将特

征图划分为多个局部窗口，并在窗口内部计算多

头自注意力；随后通过移动窗口机制实现相邻窗

口之间的信息交互，从而在控制计算复杂度的同

时扩大特征建模范围。相比全局自注意力，移动

窗口自注意力有助于网络捕获相位数据中的局

部周期结构与空间上下文信息，进而提高高分辨

率相位分量的预测能力［30］。

3 实验系统与评价方法

3. 1　实验系统与数据集构建

本文基于实际 FPP 系统采集数据构建包裹

相位超分辨率数据集。实验系统由数字投影仪、

工业相机组成，其中投影仪型号为 DLP Light⁃
Crafter 4500，分辨率为 912×1 140 像素；工业相

机 型 号 为 Basler acA1600-20um，分 辨 率 为

1 626×1 236 像素。实验过程中，投影仪向被测

物体表面投射四步相移条纹图，相机同步采集经

图 2　PhaseDiffSR 的去噪网络架构

Fig. 2　Denoising network architecture of PhaseDiffSR
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物体表面调制后的变形条纹图。

为构建不同超分倍率下的低分辨率—高分

辨率数据对，首先将相机采集到的原始变形条纹

图裁剪为 800×800 像素，并将其作为高分辨率数

据。随后，采用 Bicubic下采样分别将其降采样为

400×400 像素和 200×200 像素，对应构建 ×2
和×4 超分辨率任务下的低分辨率数据。对于各

分辨率下的四步相移条纹图，均采用四步相移法

计算包裹相位正余弦分量，并将其组织为双通道

相位分量数据。低分辨率调制度图也由相应分

辨率的四步相移条纹图计算得到。考虑到无效

区域可能对网络训练和指标统计产生干扰，本文

根据调制度图构建有效区域掩码，并对无效区域

的相位分量进行置零处理。最终得到的相位分

量数据范围为［-1，1］。本文选取诸多典型石膏

雕像作为实验对象，包括大卫头像、拉奥孔头像、

凯撒头像等，不同雕像在表面形貌上具有明显差

异。本文通过对已有诸多石膏雕像的不同视角

进行拍摄，共构建 100 组有效样本，其中 90 组用

于模型训练，剩余 10 组作为评估数据，用于训练

过程中的性能监控以及最终实验结果统计。为

直观展示数据集中的典型实验场景，并便于后续

误差可视化结果分析，本文选取三组具有代表性

的石膏雕像作为主要可视化对象，其平均强度图

如图 3 所示。

3. 2　实现细节

本文所提出的 PhaseDiffSR 基于 PyTorch 深

度学习框架实现，并在单张 NVIDIA GeForce 
RTX 4090 GPU 上完成训练与测试。训练过程

中采用 AdamW 优化器，初始学习率为 3×10-5，最

小学习率为 1×10-6，权重衰减系数为 0。模型总

训练迭代次数为 25 000，前 600 次迭代采用线性

warmup，随后使用余弦退火策略调整学习率。

训练阶段 batch size 设置为 3，评估阶段 batch size
设置为 1。为降低显存占用并提高训练效率，训

练过程中启用自动混合精度。扩散模型采用

ResShift残差迁移扩散过程，扩散步数设置为 25，
残差迁移序列采用指数形式，κ=1. 0，ηT=0. 992，

指数调节参数 p=0. 3。训练损失采用带有效区

域掩码的 MSE 损失，仅在有效相位区域内约束

网络输出与高分辨率相位分量参考值之间的差

异。本文采用互补格雷码法［31］进行相位展开，并

结合系统标定参数通过三角测量［32］完成三维重

建。本文统计了模型参数量、完整扩散推理过程

的 FLOPs 以及单张图像推理时间。FLOPs 按完

整采样过程统计，即单步去噪网络前向传播的

FLOPs 乘以扩散采样步数。本文方法的参数量

为 9. 052 M，在×2 和×4 超分任务下完整推理

FLOPs 均约为 17. 896 TFLOPs，平均推理时间

分别为 1. 632 s/image 和 1. 638 s/image。
3. 3　对比方法与评价指标

为验证所提方法的有效性，本文选取 Bicu⁃
bic、SRPRNet［9］、SRCNN［33］、HAFGAN［7］、ED⁃
SR［34］作为其余对比方法。本文在相同训练数

据、相同评估数据以及相同超分倍率下对各方法

进行训练和测试。

本文从相位分量、包裹相位、绝对相位和三

维点云四个层面对不同方法进行评估。对于相

位分量和包裹相位，采用平均绝对误差 MAE、均

方误差 MSE、均方根误差 RMSE 和峰值信噪比

PSNR 作为定量评价指标。为避免无效区域对

评价结果产生干扰，所有指标均在有效区域内统

计。PSNR 的计算公式为：

PSNR = 10 log10 ( L2

MSE )， （12）

其中：L 表示数据动态范围。对于正余弦相位分

量，其取值范围为［-1，1］，因此 L=2；对于包裹

相 位 ，其 取 值 范 围 为（- π，π］，因 此 L=2π。
MAE、MSE 和 RMSE 越小，PSNR 越大，表示重

建结果与高分辨率参考值越接近。对于三维点

云，本文计算重建点云与参考点云之间的三维欧

氏距离误差和 Z 方向误差，并分别采用 MAE 和

RMSE 进行统计，以评价不同方法对最终三维重

建精度的影响。其中，参考点云由高分辨率采集

图 3　实验数据集中三种代表性场景的平均强度

Fig. 3　Mean intensity of three representative scenes in 
the experimental dataset
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数据经相同相位展开和三维重建流程得到，用于

评价不同超分辨率方法相对于高分辨率测量结

果的偏差。除上述定量指标外，本文进一步通过

绝对相位误差图和三维点云深度误差图对不同

方法进行可视化比较，以验证超分辨率结果对后

续相位展开和三维重建的影响。此外，为进一步

验证不同方法在实际几何尺寸测量中的表现，本

文选取标准阶梯块作为测试对象，并以阶梯块已

知台阶间距作为真实尺寸参考，计算不同方法重

建点云的测量距离、绝对误差和相对误差。

4 实验结果分析

4. 1　对比实验

4. 1. 1　误差指标分析

为定量评估不同方法在不同超分倍率下的

重建性能，本文分别从相位分量、包裹相位以及

三维点云三个层面将各方法的误差指标结果进

行比较，结果如表 1~表 3 所示。本文中所有表格

的最优结果均已加粗。

表 1 为各方法在相位分量上的误差指标。从

表 1 可以看出，在相位分量重建层面，PhaseDiff⁃
SR 在×2 和×4 超分辨率任务中均取得最优结

果。对于 ×2 任务，所提方法的 MAE、MSE 和

RMSE 分别为 2. 17×10-2，1. 28×10-3 和 3. 43×

10-2，相比各项指标中的次优结果分别降低了

6. 47%，29. 28% 和 16. 55%。相比于传统插值方

法 Bicubic，深度学习方法整体上能够降低相位分

量重建误差，其中 HAFGAN 和 EDSR 已表现出

较好的恢复能力，但 PhaseDiffSR 进一步取得更

低误差和更高 PSNR，说明扩散式恢复过程能够

更有效地重建高分辨率相位分量。

在×4 任务中，由于低分辨率输入退化程度

进一步加大，各方法的误差均有所上升，重建难

度明显增加。尽管如此，所提方法仍在所有评价

指标上保持最优，其 MAE、MSE 和 RMSE 分别

为 2. 86×10-2，2. 97×10-3和 5. 21×10-2，相比各

项 指 标 中 的 次 优 结 果 分 别 降 低 了 22. 28%，

42. 88% 和 25. 04%。与×2 任务相比，×4 任务

中 PhaseDiffSR 相对于次优误差指标的降低幅度

更加明显，说明在低分辨率输入退化更严重的情

况下，所提方法对高分辨率相位分量的恢复更具

优势。

表 2 为各方法在包裹相位上的误差指标。可

以看出，PhaseDiffSR 在×2 和×4 任务中仍保持

最低误差和最高 PSNR，说明其在相位分量层面

的重建优势能够有效传递至包裹相位恢复结果。

相比之下传统方法 Bicubic仅依赖插值重建，难以

充分恢复高频相位细节；EDSR 等深度学习方法

虽然能够在一定程度上降低包裹相位误差，但其

综 合 表 现 仍 弱 于 所 提 方 法 。 在 ×4 任 务 中 ，

PhaseDiffSR 的包裹相位 MAE、MSE 和 RMSE
分别为 4. 29×10-2 rad，6. 70×10-3 rad 和 7. 80×
10-2 rad，相比各项指标中的次优结果分别降低了

15. 72%，37. 38% 和 21. 45%，表明在高倍率超分

任务下，所提方法能够获得更准确的包裹相位恢

复结果。

表 3 为各方法在三维点云上的误差指标，用

于进一步评价相位超分辨率结果对最终三维重

建精度的影响。可以看出，PhaseDiffSR 在 ×2
和×4 任务下的三维欧氏距离误差和 Z 方向误差

均取得最优结果，这说明所提方法在相位恢复阶

段获得的精度提升能够进一步通过相位展开和

三维重建流程传递至三维点云结果，从而降低最

终三维测量误差。

表 1　不同方法在相位分量上的误差指标

Tab. 1　Error metrics of different methods on phase com ⁃
ponent

方法

Bicubic
SRPRNet
SRCNN

HAFGAN
EDSR

PhaseDiffSR
Bicubic

SRPRNet
SRCNN

HAFGAN
EDSR

PhaseDiffSR

倍率

×2

×4

MAE/
（×10-2）

3. 23
3. 18
2. 79
2. 35
2. 32
2. 17

5. 05
4. 28
3. 94
3. 68
3. 70
2. 86

MSE/
（×10-3）

3. 65
3. 20
2. 92
1. 89
1. 81
1. 28

10. 22
6. 45
6. 46
5. 28
5. 20
2. 97

RMSE
（×10-2）

5. 98
5. 50
5. 29
4. 20
4. 11
3. 43

9. 97
7. 76
7. 86
6. 99
6. 95
5. 21

PSNR
/dB

30. 56
31. 53
31. 77
33. 89
34. 08
35. 69

26. 18
28. 62
28. 35
29. 59
29. 62
32. 15
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具体而言，在×2 任务中，PhaseDiffSR 的三

维欧氏距离 MAE 和 RMSE 分别为 0. 095 mm 和

0. 189 mm，Z 方向 MAE 和 RMSE 分别为 0. 091 
mm 和 0. 18 mm，均低于其他方法。在×4 任务

中，各方法点云误差均明显增大，但所提方法仍

保持最低误差，其三维欧氏距离 RMSE 和 Z 方向

RMSE 分别为 0. 296 mm 和 0. 28 mm。上述结果

表明，在较高超分倍率下，所提方法仍能够获得

更稳定的三维重建结果。

4. 1. 2　误差可视化分析

为进一步观察不同方法在相位展开结果上

的误差分布，本文对×2 和×4 任务下不同方法的

绝对相位误差进行可视化比较，结果如图 4 和图

5 所示。可以看出，不同方法的绝对相位误差主

要集中在物体边缘以及局部细节区域，这些区域

对相位分量重建精度更加敏感，更容易在相位展

开后形成较明显的误差响应。

在×4 任务中，由于低分辨率输入退化程度

更高，各方法的高误差区域相比×2 任务更加明

显。相比之下，PhaseDiffSR 在两个超分倍率下

均表现出更低的整体误差分布，局部放大区域中

的高误差范围相对更小，说明所提方法能够更稳

表 2　不同方法在包裹相位上的误差指标

Tab. 2　Error metrics of different methods on wrapped phase

方  法

Bicubic
SRPRNet
SRCNN

HAFGAN
EDSR

PhaseDiffSR
Bicubic

SRPRNet
SRCNN

HAFGAN
EDSR

PhaseDiffSR

倍率

×2

×4

MAE/（×10-2）

3. 93
4. 11
3. 65
3. 33
3. 24
3. 09

6. 37
5. 66
5. 50
5. 16
5. 09
4. 29

MSE/（×10-3）

4. 70
5. 05
4. 26
3. 37
3. 12
2. 45

21. 24
12. 91
13. 59
11. 31
10. 70
6. 70

RMSE/（×10-2）

6. 75
6. 88
6. 32
5. 60
5. 38
4. 72

14. 31
10. 91
11. 31
10. 19
9. 93
7. 80

PSNR/dB
39. 55
39. 57
40. 28
41. 40
41. 73
42. 90

33. 03
35. 72
35. 22
36. 34
36. 53
38. 61

表 3　不同方法在三维点云上的误差指标

Tab. 3　Error metrics of different methods on 3D point clouds

方  法

Bicubic
SRPRNet
SRCNN

HAFGAN
EDSR

PhaseDiffSR
Bicubic

SRPRNet
SRCNN

HAFGAN
EDSR

PhaseDiffSR

倍率

×2

×4

三维欧氏距离误差/mm
MAE/（×10-1）

1. 23
1. 28
1. 13
1. 03
1. 00
0. 95

2. 02
1. 78
1. 73
1. 62
1. 59
1. 33

RMSE/（×10-1）

2. 65
2. 63
2. 43
2. 13
2. 06
1. 89

5. 43
4. 16
4. 20
3. 87
3. 74
2. 96

Z 方向误差/mm
MAE/（×10-1）

1. 17
1. 22
1. 08
0. 98
0. 96
0. 91

1. 93
1. 69
1. 64
1. 54
1. 52
1. 27

RMSE/（×10-1）

2. 51
2. 49
2. 31
2. 03
1. 96
1. 80

5. 13
3. 94
3. 98
3. 66
3. 54
2. 80
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定地恢复复杂区域的相位细节。该结果进一步

表明 PhaseDiffSR 能够有效提高相位恢复精度。

为进一步验证不同方法对最终三维重建结

果的影响，本文对×2 和×4 任务下不同方法的深

度误差进行可视化比较，结果如图 6 和图 7 所示。

与绝对相位误差分布类似，深度误差主要集中在

物体边缘、轮廓突变以及局部细节区域。

从图 6 和图 7 可以看出，Bicubic 由于仅依赖

插值恢复低分辨率相位信息，在局部放大区域中

存在较明显的高误差响应，说明简单插值难以充

分恢复与三维形貌相关的高频相位细节；EDSR
等深度学习方法能够在一定程度上降低深度误

图 4　×2 任务中不同方法在不同场景下的绝对相位误差

Fig. 4　Absolute phase errors of different methods in different scenes for the ×2 task

图 5　×4 任务中不同方法在不同场景下的绝对相位误差

Fig. 5　Absolute phase errors of different methods in different scenes for the ×4 task 
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差，但在物体边缘和复杂结构区域仍存在显著的

误差扩散现象，可观察到较明显的高误差区域。

相比之下，PhaseDiffSR 在×2 和×4 任务下

均表现出更低的深度误差分布，局部放大区域中

的高误差范围相对更小。尤其在×4 任务中，低

分辨率输入退化程度更高，各方法的深度误差整

体增加，但 PhaseDiffSR 仍能够有效抑制高误差

区域向周围平滑区域扩散，说明所提方法在较强

退化条件下仍能保持较好的三维重建稳定性。

该结果表明 PhaseDiffSR 不仅能够提高相位层面

的恢复精度，还能够将相位超分辨率带来的精度

提升进一步传递至最终三维点云重建结果。

图 6　×2 任务中不同方法在不同场景下的深度误差

Fig. 6　Depth errors of different methods in different scenes for the ×2 task

图 7　×4 任务中不同方法在不同场景下的深度误差

Fig. 7　Depth errors of different methods in different scenes for the ×4 task
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4. 2　消融实验

4. 2. 1　调制度条件的消融实验

为验证低分辨率调制度图作为额外条件输

入的有效性，本文在保持网络结构、训练数据和

训练参数一致的情况下，通过改变是否引入调制

度条件进行消融实验，并在×2 和×4 任务下分别

统计了两种情况所对应的相位分量、包裹相位的

误差指标，其结果如表 4 和表 5 所示。

由表 4 可以看出，引入调制度条件后，相位分

量重建指标在×2 和×4 任务中均得到改善。对

于×2 任务，加入调制度后 MAE，MSE 和 RMSE
分 别 降 低 至 2. 17×10-2，1. 28×10-3 和 3. 43×
10-2，相 比 于 不 加 调 制 度 的 情 况 分 别 提 升 了

8. 82%，11. 11% 和 5. 77%。对于×4 任务，调制

度 条 件 带 来 的 改 善 更 加 明 显 ，MAE，MSE 和

RMSE 分 别 降 低 了 26. 10%，38. 38% 和

22. 35%。

表 5 进一步给出了包裹相位的误差指标。

可以看出，在由相位分量恢复包裹相位后，调制

度条件仍然能够带来稳定的误差降低。尤其

在×4 任务中，加入调制度后包裹相位的 MAE，

MSE 和 RMSE 分 别 降 低 至 4. 29×10-2 rad，
6. 70×10-3 rad 和 7. 80×10-2 rad。上述结果表

明，低分辨率调制度图能够为相位超分辨率任

务提供有效的局部条纹对比度信息，使模型在

低分辨率相位结构条件之外进一步感知局部退

化差异，从而提升高分辨率相位分量及包裹相

位的恢复精度。

4. 2. 2　SwinBlock 的消融实验

为分析 SwinBlock 对相位恢复结果的影响，

本文进一步开展了有无 SwinBlock 的消融实验。

在无 SwinBlock 设置中，将去噪网络中的 Swin⁃
Block 替换为 ResBlock，其余网络结构、训练数据

和训练参数保持一致，实验结果如表 6 和表 7
所示。

可以看出，引入 SwinBlock 后，模型在相位分

量和包裹相位两个层面的误差指标均得到改善。

在×2 和×4 任务中，含 SwinBlock 的模型均取得

更低的 MAE，MSE，RMSE 和更高的 PSNR，说

明 SwinBlock 有助于提高高分辨率相位分量的恢

表 7　有无 SwinBlock对包裹相位误差指标的影响

Tab. 7　Effect of SwinBlock on error metrics of wrapped 
phase

方法

无 SwinBlock

有 SwinBlock

无 SwinBlock

有 SwinBlock

倍率

×2

×4

MAE/
（×10-2）

3. 33

3. 09

4. 56

4. 29

MSE/
（×10-3）

2. 75

2. 45

7. 85

6. 70

RMSE/
（×10-2）

5. 04

4. 72

8. 45

7. 80

PSNR
/dB

42. 27

42. 90

37. 96

38. 61

表 6　有无 SwinBlock对相位分量误差指标的影响

Tab. 6　Effect of SwinBlock on error metrics of phase 
components

方法

无 SwinBlock

有 SwinBlock

无 SwinBlock

有 SwinBlock

倍率

×2

×4

MAE/
（×10-2）

2. 61

2. 17

3. 03

2. 86

MSE/
（×10-3）

1. 56

1. 28

3. 46

2. 97

RMSE/
（×10-2）

3. 84

3. 43

5. 62

5. 21

PSNR
/dB

34. 57

35. 69

31. 52

32. 15

表 4　有无调制度条件对相位分量误差指标的影响

Tab. 4　Effect of modulation condition on error metrics of 
phase components

方法

无调制度

有调制度

无调制度

有调制度

倍率

×2

×4

MAE/
（×10-2）

2. 38

2. 17

3. 87

2. 86

MSE/
（×10-3）

1. 44

1. 28

4. 82

2. 97

RMSE/
（×10-2）

3. 64

3. 43

6. 71

5. 21

PSNR/
dB

35. 15

35. 69

29. 86

32. 15

表 5　有无调制度条件对包裹相位误差指标的影响

Tab. 5　Effect of modulation condition on error metrics of 
wrapped phase

方法

无调制度

有调制度

无调制度

有调制度

倍率

×2

×4

MAE/
（×10-2）

3. 33

3. 09

5. 14

4. 29

MSE/
（×10-3）

2. 78

2. 45

10. 47

6. 70

RMSE/
（×10-2）

5. 07

4. 72

9. 80

7. 80

PSNR/
dB

42. 23

42. 90

36. 66

38. 61
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复精度。相比无 SwinBlock 的纯 ResBlock 结构，

加入 SwinBlock 后的模型在较高倍率超分辨率任

务中仍保持更稳定的重建效果，表明空间上下文

建模对复杂相位结构恢复具有一定作用。

4. 3　阶梯块真实尺寸测量实验

为进一步验证不同方法在实际几何尺寸测

量中的表现，本文在×4 超分辨率任务下选取阶

梯块进行尺寸测量实验。具体而言，本文测量阶

梯块第一级台阶与第三级台阶之间的距离，并以

其标准距离 10 mm 作为参考，计算不同方法重建

点云的测量距离、绝对误差和相对误差，结果如

表 8 所示。

由表 8 可以看出，PhaseDiffSR 的测量距离为

9. 645 mm，最接近 10 mm 标准距离，其绝对误差

和相对误差分别为 0. 355 mm 和 3. 55%，均为各

方法中最低。该结果表明，在高倍率超分任务

下，所提方法能够获得更接近标准尺寸的三维点

云重建结果，进一步验证了 PhaseDiffSR 对实际

三维尺寸测量精度的改善作用。

5 结  论

本文围绕 FPP 中包裹相位分辨率受限对三

维重建精度的影响，构建了基于残差迁移扩散模

型 ResShift 的相位超分辨率方法 PhaseDiffSR。

该方法以低分辨率相位分量为主要条件输入，并

进一步引入低分辨率调制度图作为额外条件输

入，通过反向去噪过程恢复高分辨率相位分量。

本文从相位分量、包裹相位、绝对相位和三维点

云四个层面对重建结果进行了验证。实验结果

表 明 ，相 比 其 他 对 比 方 法 ，PhaseDiffSR 在 ×2
和×4 任务中均取得更低的相位误差和点云误

差。在×2 任务中，所提方法的包裹相位 MAE 为

0. 030 9 rad，PSNR 为 42. 90 dB，三维点云欧氏距

离 RMSE 为 0. 189 mm；在×4 任务中，包裹相位

MAE 为 0. 042 9 rad，PSNR 为 38. 61 dB，三维点

云欧氏距离 RMSE 为 0. 296 mm。消融实验表

明，调制度条件和 SwinBlock 均有助于提升相位

恢复精度；阶梯块真实尺寸测量实验进一步表

明，PhaseDiffSR 在对比方法中取得最低尺寸测

量误差。上述结果说明，所提方法能够提升包裹

相位超分辨率重建精度，并将相位层面的精度提

升有效传递至后续三维点云重建过程。
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