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相衬光学相干弹性成像的超分辨应变测量
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（广东工业大学  自动化学院，广东  广州  510006）

摘要：相衬光学相干弹性成像的相位分辨率受限于系统的光源带宽，导致层析应变成像质量低。这严重制约了相衬光学

相干弹性成像的实际应用与发展。为此，本文提出一种基于数据驱动的超分辨应变测量方法，以解决相位分辨率受限下

的应变重构困难问题。首先，根据相衬光学相干弹性成像原理，搭建了层析应变测量模型，用于获取网络训练所需的数

据集，解决实际测量过程中超分辨应变标签难以获取的问题。其次，构建深度卷积神经网络，通过带有层析分辨率受限

特点的数据驱动方式，让网络学习低分辨相位与高分辨应变之间的映射关系，从而实现相衬光学相干弹性成像的超分辨

应变测量。最后，采用数值验证和压缩变形加载实验对本文方法的性能进行验证。实验结果表明本文方法在窄带宽输

出下能重构出宽带宽的应变测量效果，并且其信噪比相比于矢量方法和传统应变计算深度神经网络，分别提高了

18. 4 dB 和 1. 45 dB。本文方法可以突破系统光源的带宽限制，在低分辨相位输入条件下实现超分辨应变测量，从而加

快相衬光学相干弹性成像在力学性能表征、内部早期损伤探测等方面的应用前景。
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Abstract： The resolution of phase-contrast optical coherence elastography （PC-OCE） is constrained by 
the bandwidth of the system's light source， leading to poor quality in tomographic strain imaging.  This lim⁃
itation significantly hinders the practical implementation and advancement of PC-OCE.  This study intro⁃
duced a data-driven super-resolution strain measurement approach to tackle the challenge of strain recon⁃
struction under restricted phase resolution.  Firstly， according to the principle of PC-OCE， a simulation 
measurement model was built to obtain the required data set， which solved the problem that was is difficult 
to obtain the ground truth in the real measurement process.  Secondly， a deep neural network was used to 
learn the mapping relationship between low-resolution phase and high-resolution strain through a data-driv⁃
en manner， realizing the super-resolution measurement of strain.  Finally， numerical validation and com ⁃
pression deformation loading experiments were employed to validate the efficacy of the method introduced 
in this study.  The experimental results demonstrate that the approach presented in this study can recon⁃

文章编号  1004-924X（2024）12-1812-12

收稿日期：2024-01-05；修订日期：2024-03-07.
基金项目：国家自然科学基金（No.  61705047，No.  62171140）



第  12 期 张展华，等：相衬光学相干弹性成像的超分辨应变测量

struct the strain measurement outcomes across a wide bandwidth despite operating under a narrow band⁃
width output.  Furthermore， the signal-to-noise ratio is enhanced by 18. 4 dB and 1. 45 dB in comparison 
to the vector method and conventional deep neural network for strain calculation.  The proposed method 
overcomes the bandwidth limitation of the system light source， enabling super-resolution strain measure⁃
ment under low-resolution phase input conditions.  This advancement enhances the potential applications of 
phase-contrast optical coherence elastography in characterizing mechanical performance， detecting early in⁃
ternal damage， and other related areas.
Key words： optical coherence elastography； phase contrast technology； strain measurement； deep neural 

network； super-resolution reconstruction

1 引  言

光学相干层析成像技术（Optical Coherence 
Tomography， OCT）是一种具有微米级分辨率

和毫米级量程的层析成像方法［1］。由于 OCT 具

有高分辨、非侵入和无辐射等特点，且能较好兼

顾成像分辨率和穿透深度，因此其被广泛应用于

生物组织内部结构成像［2］。例如，能够对毛细血

管以及人类视网膜进行成像［3］。上述传统 OCT
技术只能获取样品内部结构，难以提供样品不同

状态的参数信息。为此，人们在 OCT 技术基础

上进一步提出了功能型 OCT 成像方法，其中光

学 弹 性 成 像（Optical Coherence Elastography，
OCE）能够测量得到样品在不同力学载荷环境下

的体块应变场，进而实现样品内部的弹性模量功

能成像［4-6］。由于疾病通常会引起组织生物弹性

模量等力学性能的改变，因此 OCE 最早被用于

生物医学领域的疾病早期诊断和致病机理的研

究［7］。近些年来，OCE 被逐渐推广应用于工业领

域的复合材料力学性能表征［8］、高分子材料内部

的亚微米级缺陷检测［9］、牙科树脂材料的固化监

测［10］等。上述应用展示了 OCE 在力学功能成像

方面的优秀性能。2017 年，美国光学学会会士

D.  Sampson 教授在《Nature Photonics》专题报道

中总结指出“光学相干弹性成像是目前最具发展

前景的内部力学性能表征方法”［11］。

光学相干弹性成像可采用散斑追踪［12］或相

衬技术［13］实现样品内部的应变场测量，其中相衬

技术的测量灵敏度为微应变级别且动态测量范

围比散斑追踪方法高~20 倍。因此，相衬光学相

干 弹 性 成 像（Phase-contrast Optical Coherence 
Tomography， PC-OCE）成为目前 OCE 的研究热

点之一。 PC-OCE 的应变测量步骤包括 3 步：

（1） 采集样品的干涉光谱信号；（2） 通过傅里叶

变换相频图获取样品形变前后的差分包裹相位；

（3） 计算相位沿轴向方向的梯度变化从而得到样

品应变分布测量结果。然而在实际测量过程中，

有限的光源光谱带宽会引入频谱窗函数卷积运

算，进而导致层析分辨率降低［14］。此时，由步骤

（2）计算的差分包裹相位难以分辨出形变较大区

域时的相位分布，使得后续的相位梯度计算难以

开展，最终影响到 PC-OCE 的应变测量分辨率。

因此，PC-OCE 亟待解决的问题是如何在差分包

裹相位的现有分辨率基础上突破光源带宽限制，

从而实现超分辨应变成像。

针对光源光谱带宽有限带来的层析分辨率

问题，国内外研究者给出了两类解决思路：（1） 采
用现代谱估计方法实现层析干涉谱的高分辨重

构，减轻窗函数卷积引起的频谱混叠［15］。（2） 构建

出关于层析干涉相位谱的非线性优化模型，最大

限度逼近周期信号的离散谱［16］。但是，现代谱估

计方法因涉及干涉信号的自相关运算，导致仅能

改善层析结构分辨率，而无法扩展应用于 PC-

OCE 的差分包裹相位测量结果。层析干涉相位

谱的非线性优化模型须提供样品测量的先验信

息从而得到优化迭代计算的初始值，导致其难以

应用到样品变形测量的实际应用场景。综上所

述，现有方法均聚焦到 OCT 层析结构分辨率的

提升，但鲜有文献报道关于 PC-OCE 超分辨应变

成像方面的研究。

近些年来，深度学习技术在自动聚焦［17］、景

深扩展［18］、图像去噪［19］等图像增强和图像恢复方

面取得了显著成效。受深度学习在图像领域应

用的启发，研究者们开始尝试将其引入到光学测
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量中，并提出了相位解包裹深度神经网络［20］、基

于 U-Net 卷积神经网络的条纹投影相位恢复［21］、

基于生成对抗网络的 OCT 散斑噪声去噪［22］等。

由于深度学习能直接建立输入与输出两者间的

映射关系，因此其可减少测量信号解调过程中存

在的算法模型误差。基于该特点，深度学习技术

能从根本上避免差分包裹相位解调的频谱窗函

数卷积运算，有望用于克服 PC-OCE 的层析分辨

率问题。

本 文 提 出 基 于 深 度 卷 积 神 经 网 络 的 PC-

OCE 超分辨应变重构方法。为解决因样品形变

先验信息未知导致的训练集难以获取问题，本文

首先采用数值计算方法模拟 PC-OCE 的成像机

理，以此得到低分辨差分包裹相位自变量和超分

辨相位梯度标签；通过搭建 UNet++的深度卷

积神经网络架构，学习从低分辨包裹相位到高分

辨相位梯度之间的映射关系，实现 PC-OCE 的超

分辨应变成像。数值实验和压缩加载实验对比

验证了本文方法效果。实验结果表明本文方法

在窄带宽输出下能重构出宽带宽的应变测量效

果，并且其信噪比相比于矢量方法和传统应变计

算深度神经网络，分别提高了 18. 4 dB 和 1. 45 
dB。本文方法可以突破系统光源的带宽限制，在

低分辨相位输入条件下实现超分辨应变测量，从

而加快相衬光学相干弹性成像在力学性能表征、

内部早期损伤探测等方面的应用前景。

2 方  法

2. 1　相衬光学相干弹性成像的应变测量原理

如图 1 所示，近红外宽带光源发射出近红外

光经过透镜 L3、柱面镜 CL、分光棱镜 CBS 分别

照射到参考面和样品上。来自样品内部和参考

面的反射光相互叠加于衍射光栅 G 上，随后被分

光成像于相机 CCD 的像平面上，从而产生 OCT
光谱信号：

I ( k，z )=
2 Lr Ls ∑n = 1

N r ( zn ) Γ ( zn ) cos ( 2k ⋅ zn + ϕ ( zn ) )，
（1）

其中：k=2π/λ 为光源波数，z 表示样品内部每一

层与参考镜的光程差，假设样品有 n=1，2，3，…，

N 一共 N 层。Lr 表示由反射面反射回来的光强，

Ls 表示由样品反射回来的光强，r ( zn ) 为样品不

同层的反射率，Γ ( zn )为光源相干函数，ϕ ( zn )表
示各层反射系数的相位。对采集到的 OCT 光谱

信号进行傅里叶变换以获取幅度和相位信息：

I ͂ [ fs，z ]=∑m = 1
M I [ k，z ] ⋅ exp [- j ⋅ 2π ⋅ fs ⋅ k ]，（2）

其中：I ͂ [ fs，z ] 表示傅里叶变换后的干涉光谱，

m=1，2，3，…，M 表示采样点数的索引值，fs 表示

频域采样点间距，j 表示虚数单位。在施加外部

作用力后，样品发生形变，其表面及内部会产生

不同程度的形变位移，使用数码相机对该形变过

程进行连续拍摄，以获取不同形变量下的 B 扫描

图像，也即干涉光谱。通过选择任意两帧干涉光

谱 IA ( k，z )和 IB ( k，z )，进行傅里叶变换得到差分

包裹相位，如公式（3）所示。其中，I ͂A 与 I ͂B 表示干

涉光谱傅里叶变换的结果；Re 与 Im 分别表示复

数的实部与虚部。

Δφwrap
AB = tan-1

é

ë

ê
êê
ê
ê
êRe ( I ͂A ) Im ( I ͂B )- Im ( I ͂A ) Re ( I ͂B )

Im ( I ͂A ) Im ( I ͂B )+ Re ( I ͂A ) Re ( I ͂B )
ù

û

ú
úú
ú.

（3）
计算得到的相位 Δφwrap

AB 被包裹在［-π，π］，用

解包裹算法进行相位展开得到 Δφ unwrap
AB 。此时，该

相位可用以描述样品内部的形变位移量，其计算

式如式（4）所示：

W AB = Δφ unwrap
AB

2 ⋅ kmin
， （4）

其中，kmin 为起始波数。进一步，通过沿竖直方向

z计算 Δφ unwrap
AB 的梯度，即可得到层析应变量：

εAB = λc

4π ⋅ ∂Δφ unwrap
AB

∂z
， （5）

图 1　相衬光学相干弹性成像的应变测量原理图

Fig. 1　Schematic diagram of strain measurement in phase-

contrast optical coherence elastography
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其中，λc表示系统光源的中心波长。

神经网络作为一种直接实现端到端映射的

方法，有望可以学习分辨率较低的差分包裹相位

到高分辨率应变之间的映射关系，从而实现应变

的超分辨。本文提出使用深度卷积神经网络

（Deep Convolutional Neural Network，DCNN）学

习低分辨率差分包裹相位与高分辨率应变的映

射关系。但是在实际测量中，样品形变复杂，难

以借助先验信息获取应变标签。此外，相衬光学

相干弹性成像的光源设备昂贵、系统集成复杂度

高，更难以借助不同光源设备获取不同带宽下的

相位测量数据集，因此本文采用仿真模型以获取

网络训练所需数据。

2. 2　卷积神经网络的超分辨应变预测

2. 2. 1　网络结构

如图 2 所示，我们使用基于 UNet++［［23］］的神

经网络，网络分别使用最大池化层和反卷积层完

成下采样和上采样，总共包括 5 次下采样，15 次

上采样。深层网络能够提取出更多包含图像间

映射关系的特征，但也会面临浅层信息丢失的问

题，而在结构中加入许多嵌套的残差连接能够弥

补该问题，提高了网络的稳定性。具体来说，该

结构的嵌套关系为：卷积 X i，j 上采样的结果与卷

积 X a，b 的结果进行拼接，其中 a 表示层级（a =
i - 1，i ∈ [ 1，5 ]）；b 表示该层级中卷积的位置序

号（b ∈ [ 0，j ]，j ∈ [ 0，5 - i ]）；例如，X 1，4 上采样后

的结果与 X 0，0，X 0，1，X 0，2，X 0，3，X 0，4 同时拼接。网

络从输入维度为 H×W 的图像中提取 C 个通道

的特征，通过 5 次下采样将 H×W×C 的低阶特

征编码为 H/64×W/64×C/32 的高阶特征，此后

通过上采样对高阶特征解码，最终得到维度为

H×W 的应变分布。

在上述网络结构中，卷积的计算过程为，输

入先依次通过卷积核维度 3×3 的卷积层、组归一

化层（Group Normalization）［24］、ReLU 激活函数

各三次，其结果与输入进行残差连接，再进行一

次组归一化层处理，得到卷积的输出。结构中添

加的组归一化层的目的是在网络训练时提升收

敛速度，并减少批量大小对预测误差的影响。该

结构通过将图像通道分组，并分别计算均值与方

差，从而简化优化过程。

2. 2. 2　训练集获取

图 2 中的神经网络需求大量的数据作为训练

支撑，包括低分辨包裹相位与对应的应变标签。

由于相衬光学弹性成像在实际测量中难以获取

应变标签，因此本文通过模拟层析成像原理，并

参照真实实验的测量流程，设置了相关的测量模

块与物理量，从而构建出仿真模型。最后使用仿

真图像作为神经网络的训练数据。生成训练数

据的过程如图 3 所示。

步骤（1）：获取高分辨率网络标签。首先，随

机生成高斯分布的伪随机数矩阵，再通过拉格朗

日插值方法将其扩展到高维度的光滑曲面，从而

模拟轴向方向上的形变。通过计算形变量，得到

解包裹相位，再根据公式（5）计算理想应变，并将

其作为标签值。过程如图 3（a）~图 3（b）。

步骤（2）：获取形变前后的 B 扫描。根据公

式（1）对形变量进行计算，得到位移前和位移后

的干涉光谱，并添加均值为 0，方差区间为［0. 11，
0. 18］的高斯噪声以模拟不同等级的散斑噪声。

如图 3（c）所示。

步骤（3）：获取不同分辨率的 B 扫描。更改

光源的带宽参数，实现不同数值带宽下的 B 扫

描，最终得到不同分辨率的干涉光谱。如图 3（d）
所示。

步骤（4）：获取分辨率受限的相位输入。在

不同光源带宽下，依据公式（2）和公式（3）计算分

辨率受限的差分包裹相位。如图 3（e）所示。

经过上述步骤后，获取到网络的训练集。训

练集中包含了不同分辨率的相位，且其对应的理

想应变是由模拟形变计算而来，与模拟光源的参

数设置无关，该方法解决了实验数据缺少真值的

图 2　本文方法采用的网络结构

Fig. 2　Network structure empolyed in our approach
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问题，使得网络能够对不同分辨率的相位输入学

习对应的高分辨率应变结果。

2. 2. 3　网络训练

通过 2. 2. 2 节所述步骤获取 30 000 组尺寸为

512×512 的数据以训练网络。网络的卷积从 X 0，j

到 X 5，j 分别将输出的通道数（本文中 C=16）分别

设置为 C，2C，4C，8C，16C，32C；经过一次卷积处

理后通过最大池化层进行一次下采样，每次下采

样会使图像宽高减半且特征通道翻倍。反卷积

层则是将图像宽高翻倍且特征通道减半实现上

采样。上采样的结果与对应卷积结果进行残差

连接后再经过卷积处理。网络训练中的损失函

数与评判指标分别使用 MAE 与 MSE，对于一个

维度为 H×W 的数据，两者定义如下：

MAE = 1
H

⋅ 1
W ∑i = 1

H ∑j = 1
W |yij - f ( xij ) |，（6）

MSE = 1
H

⋅ 1
W ∑i = 1

H ∑j = 1
W ( yij - f ( xij ) ) 2

，

（7）
其中：yij 表示真值，f ( xij )表示网络的预测结果。

3 实  验

本节方法以仿真模型随机生成的窄带宽包

裹相位及其理想应变作为训练集。在网络训练

完成后，我们先使用仿真测试集验证网络的性

能；随后，我们将使用光源中心波长为 840 nm，带

宽为 75 nm 的谱域光学相干层析测量系统获取

实际的相位测量结果，从而测试网络的实际表现

能力。

3. 1　数值实验

本文首先通过计算机模拟生成不同分辨率

的包裹相位测试集，以定量分析本文方法的应变

预测效果。为此，我们选取不同带宽的相位作为

输入，分析本文方法的应变预测效果。带宽的选

取遵循以下原则：由于 75 nm 带宽是相衬光学相

干层析测量系统使用的主流光源带宽，其代表着

当前最好的层析分辨率，因此我们以 75 nm 带宽

作为起始点；随后，通过不断减少带宽，测试本文

方法在低分辨相位输入下的应变预测效果，结果

表明带宽 7. 5 nm 是本文方法收敛的临界值，因

此以该带宽体现本文方法的极限性能；为了进一

步探究本文方法在分辨率减少情况下的应变预

测变化趋势，我们在 75 nm 和 7. 5 nm 之间加入带

宽 20 nm 和 10 nm 的对照组。

如图 4（a）所示，随着相位分辨率的逐步降

低，条纹密集区域的模糊程度不断增加，沿纵向

产生的拖拽现象使其条纹不可见。图 4（b-1）至

（b-4）为应变的真值，通过公式（5）计算所得。图

4（c-1）至（c-4）为主流的矢量方法应变计算结果；

此外，我们也对比了另外一种基于深度学习的应

变计算方法［25］。该方法的训练过程仅考虑从相

位图像到应变图像的“端到端”映射关系，而未有

考虑层析分辨率受限的整个物理过程；为方便讨

论，下文将该网络称为传统应变计算网络。图 4
（d-1）至（d-4）为传统应变计算网络预测的应变结

果。本文将矢量方法与传统应变计算网络作为

对比标准，以低分辨率包裹相位作为输入，展示

本文方法的应变预测效果。为量化各方法与真

图 3　训练集生成过程

Fig. 3　Training data generation
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实值的误差，本文给出了矢量方法、传统应变计

算网络与本文方法的误差分布图，如图 4（f）~图

4（h）所示。

当带宽为 75 nm 和 20 nm 时，矢量方法计算

结果如图 4（c-1）和（c-2）所示，此时能看出整张图

像的应变分布，但由于噪声的影响出现了部分不

平整的计算结果；当带宽降低至 10 nm 时，矢量方

法的计算结果开始发散，在 A 区域虽然可以根据

边缘判断应变的大致分布，但区域的内部出现了

较大误差；当带宽降至 7. 5 nm 时 A 区域的应变几

乎完全发散，但在相位条纹较稀疏处的应变仍然

相对清晰。传统应变计算网络的预测结果如图

4（d-1）至（d-4）所示。当带宽为 75 nm 与 20 nm
时，该方法预测结果较好，应变分布完整；当带宽

降低至 10 nm 时，与矢量方法类似，A 区域开始出

现较大误差；当带宽到达 7. 5 nm 时，A 区域应变

分布发散。结合图 4（f）和图 4（g）可以看出，当采

用低带宽光源进行成像时，由于相位中的复杂信

息被模糊化，尤其在条纹密集处图像细节的尺度

小于测量系统的分辨率，导致矢量方法与传统应

变计算网络的计算结果的计算效果不佳，因此当

处理低分辨率相位时，迫切需要新方法提高应变

预测结果的分辨率。图 4（e-1）至（e-4）为使用本

文方法的预测结果，当带宽处于 75 nm 与 20 nm
时预测结果与理论真值接近，整体的应变分布清

晰，整体上好于矢量方法与传统应变计算网络的

计算结果。带宽为 10 nm 时，图 4（e-3）中 A 区域

开始出现些误差，而图 4（c-3）与图 4 （d-3）中该区

域的应变已发散。即使带宽减少到最初的 1/10，
预测误差增大，图 4（e-4）中 A 区域仍然未完全发

散，网络预测的应变分布仍然可见，整体上各个

区域的边缘相对清晰。如图 4（f）、图 4（g）和图

4（h）所示，随着相位分辨率降低，矢量方法的误差

始终较大，可见矢量方法在处理分辨率较低的相

位时可靠性不足；传统应变计算网络虽然在带宽

75 nm 与 20 nm 情况下误差较小，但分辨率继续降

低该方法的误差将与矢量方法的误差大小接近。

另一方面，根据图 4（h-1）至（h-4）所示，本文方法

的预测结果的误差随着分辨率的降低逐渐增大，

但仍有较高的可靠性。在 75 nm 带宽条件下的预

测误差较低与视觉观察上相近；当带宽降低到 10 
nm 以及 7. 5 nm 时，大部分区域的误差基本维持

图 4　不同方法应变结果

Fig. 4　Strain results estimated using different approaches
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不变，而 A 区域的误差更加明显，从图 4（a-3）和图

4（a-4）的相位中也能观察到 A 区域密集的条纹因

分辨率降低而混乱。整体上，相比矢量方法与传

统应变计算网络，本文采用的方法在计算低分辨

率相位时有更高的可靠性。

3. 2　加载实验

考虑到使用不同带宽光源测试的成本较高，

且为了减少系统集成时增加的额外干扰。为模

拟不同带宽条件下的分辨率，本文采用单一光源

的数据，并通过截断带宽的方式达到获取不同分

辨率的效果。样本选择上，由于均匀形变数据的

先验信息可知，其应变分布可推断，因此下文采

用真实环境中获取的压缩加载数据，使用本文方

法对该数据进行预测，验证网络性能。为此，我

们搭建了一套线扫描谱域光学相干层析测量系

统，如图 5（b）所示；并使用如图 5（a）的硅胶薄膜

材料作为压缩加载实验的样本，样本包括上下两

层厚度 2 mm 的亚克力板与中间单层 0. 6 mm 的

硅胶薄膜。加载实验过程中，先由加载装置对样

本预紧，再对图 5（a）所示样本进行 3 μm，5 μm，

7 μm，9 μm 的均匀压缩加载，加载过程中层析测

量系统将采集干涉光谱并测量层析形变。测量

过程中，由光源发射的近红外宽带光经过双凸透

镜后被准直为平行光，再经过柱面透镜后，通过

50：50 分光棱镜分别照射到样本和参考面，样本

内部各层的散射光与参考面反射光叠加后形成

干涉光谱信号，干涉光谱信号通过衍射光栅后展

开，最终在相机平面上成像。

测量系统采集硅胶薄膜样本的干涉光谱，并

通过公式（3）计算得到图 6（a-1）至（a-4）的差分包

裹相位，其分别对应 3 μm，5 μm，7 μm，9 μm 的力

学加载量；同时差分包裹相位的低分辨版本如图

7（a-1）至（a-4）所示。并在表 1 中列出图 6-7 各个

结果的信噪比，以便量化比较。随着压缩加载，

被测件的形变量增加，导致相位条纹逐渐密集。

其中，图 6（a-4）方框区域 A 的相位对比同张图像

的中间区域更为模糊；并且随着分辨率的降低，

从模糊的相位中获取有效信息并计算应变的难

度增大。

图 6（b）~6（d）分别为 75 nm 带宽时矢量方

法、传统应变计算网络与本文方法计算的应变分

布，图 7（b）~7（d）则分别为 10 nm 带宽下矢量方

法、传统应变计算网络与本文方法计算的应变分

布。可见在带宽较高且形变量较低的情况下，矢

量方法、传统应变计算网络与本文方法的结果目

视结果差距较小；从表 1 中也可看出，带宽 75 
nm、加载量 3 μm 时三种方法的信噪比差距小于

1 dB。随着形变量增大，不断接近矢量方法的分

辨率极限，导致矢量方法的计算结果开始出现较

大误差，如图 6（b-4）方框区域 A，B 所示，加载量

9 μm 时的应变信噪比降低至加载量 3 μm 时的

58%；而此时传统应变计算网络与本文方法的预

测结果依然符合均匀压缩形变分布平整均匀的

特征，且仍保持较高的信噪比。当带宽降低到

图 5　光学相干层析系统与测量材料

Fig. 5　Optical coherence tomography system and measurement materials
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10 nm 时，与图 6（b-2）中的预测相比，矢量方法

在图 7（b-2）中出现了较为明显的计算误差；随

着形变量增加，该误差逐渐增加，图 7（b-3）中近

三分之一区域计算错误，此时的信噪比也降低

为 3 μm 时的 36%；图 7（b-4）的应变结果则是完

全被噪声淹没。10 nm 时传统应变计算网络在

图 7（c-1）图 7（c-2）情况下，相比 75 nm 时，目视

结果差别较小，信噪比相差小于 2. 5 dB；形变量

继续增大时，图 7（c-3）的 A 区域出现了两处明

显的预测错误，而在图 7（c-4）中出错区域超过

50%；相较之下本文方法在带宽 10 nm 时，其预

测结果图 7（d-3）与图 6（d-3）目视相近，信噪比

相差仅 3. 23 dB，且只在 A 区域的上侧出现小部

分预测错误，总体上应变结果仍然平滑连续；当

加载的形变量最大时，图 7（d-4）中 A 区域出现

较大误差，其余部分虽然应变预测效果下降，但

整体分布维持大致不变。结合表 1 可知，在带宽

10 nm 时随着加载量增加，本文方法相比矢量方

法与传统应变计算网络，信噪比变化幅度最小；

且在加载量 9 μm 时信噪比远高于矢量方法与传

统应变计算网络。

以上实验结果可以得出以下三点结论：（1） 
形变量的增加与相位分辨率的降低皆会导致应

变的分辨率下降。在形变量较小（3 μm，5 μm）

时，分辨率的降低对矢量方法与传统应变计算网

络的计算结果影响不大；而当形变量较大（7 μm，

9 μm）时，分辨率的降低会明显放大矢量方法的

计算误差，传统应变计算网络也出现多处预测错

误；（2） 无论是高加载量还是低分辨率的情况，本

文方法的预测结果都优于矢量方法，并且在矢量

方法完全无法计算出正确应变的情况下，本文方

法依然能给出较为可信的预测结果。（3） 虽然传

图 6　压缩加载实验（高分辨率）

Fig. 6　Compression loading experiment （high resolution）

图 7　压缩加载实验（低分辨率）

Fig. 7　Compression loading experiment （low resolution）
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统应变计算网络在 75 nm 带宽时，其结果的信噪

比高于本文方法，但当带宽减少时，传统应变计

算网络的信噪比大幅降低，表明其在分辨率受限

下的鲁棒性不如本文方法。

为了进一步定量分析在不同分辨率时，矢量

方法、传统应变计算网络与本文方法预测结果的

差距，我们以五个不同分辨率的相位作为输入，

分别计算三者预测结果的均值与标准差，并以公

式（8）计算三者的信噪比：

SNR = 10 ⋅ log ( )μ2
ps

σ 2
ps

. （8）

由图 8 与表 2 可知，当分辨率较高时，本文方

法与矢量方法的应变信噪比差距较小，与传统应

变计算网络的信噪比非常接近，随着分辨率降

低，应变的误差不断增大，与前文数值模拟与压

缩加载实验结果相符；其中矢量方法与传统应变

计算网络的变化趋势相近，而本文方法的变化趋

势较缓；在带宽不断减少的过程中，本文方法预

测的应变信噪比始终高于矢量方法；在 20 nm 之

前，传统应变计算网络的信噪比一度高于本文方

法，但在此后其信噪比开始低于本文方法并更快

速地降低。其中，矢量方法与传统应变计算网络

的均值与信噪比下降较快；本文方法的均值在

13 nm 前变化较为平缓，此后快速降低，可推断此

时已逐渐接近本文方法的计算极限。此外，由于

矢量方法计算的均值不断降低，如图 7（b-4）所示

此时的应变已经几乎被噪声淹没，其信噪比极低

导致负值出现。根据实验结果对比，相比矢量方

法，本文提出的方法信噪比平均上提高了 18. 4 
dB，是矢量方法的 3 倍。由此可以得出，在不同

相位分辨率下，本文方法的应变结果均优于矢量

方法；在相位高分辨率较高时，本文方法与传统

应变计算网络信噪比差距小，但在相位分辨率降

低后，本文方法计算的应变信噪比更高。

表 1　压缩加载实验

Tab. 1　Compression loading experiment （dB）

带宽/nm

75

10

方法

矢量方法

传统应变计算网络

本文方法

矢量方法

传统应变计算网络

本文方法

加载量/μm

3

32. 33

33. 22

32. 87

34. 22

35. 66

35. 33

5

31. 73

41. 17

39. 56

24. 39

39. 74

40. 77

7

25. 15

40. 31

39. 28

12. 33

28. 01

36. 05

9

18. 71

42. 42

35. 82

-4. 51

7. 95

16. 62

图 8　应变结果对比

Fig. 8　Comparison of Strain
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如 表 2 所 示 ，本 文 在 不 同 带 宽（75 nm，

20 nm，15 nm，13 nm，10 nm）下的应变均值分

别 为 2. 30 mε，2. 24 mε，2. 22 mε，2. 16 mε 和

1. 93 mε。从该结果可知，在带宽减少到 10 nm
时，样品的应变值发生了较明显的变化这表明

该带宽下的网络应变预测结果出现了偏差。

由于相衬光学相干弹性成像的层析分辨率取

决于光源带宽（光源带宽越宽，层析分辨率越

高），因此我们可以从应变均值曲线中推测出

本文方法能提高层析分辨率 75/13≈5. 7 倍（即

13 nm 带 宽 的 层 析 分 辨 率 能 达 到 75 nm 的

效果）。

此外使用深度神经网络的方法计算低分辨

率相位应变还有以下几点优势。（1）不需要额外

的参数设置。矢量方法需要提供相应的幅值图

像，并根据不同的相位差调整不同的窗口大小；

而深度神经网络的方法只需要输入相位图就能

得到对应的应变。（2）更快的运算效率。训练好

的低分辨率相位应变计算网络只需要一步就能

从相位得到应变结果。

3. 3　敏感性测试

为了验证本文方法在不同输入情况下，其预

测结果间是否存在较大的差距，因此下文中将采

用数值模拟实验进行敏感性测试。测试使用目

前测量系统主流的 75 nm 带宽数据，向数据中加

入不同概率密度分布的散斑噪声，并逐渐提高噪

声强度等级，以测试其结果的稳定性。在实验

中，我们选择了 3 种常见的光学散斑相位的概率

密度分布，分别为均匀分布、高斯分布和莱斯

分布。

如图 9 所示，相位与理论值间的均方根误差

图在下方相应给出。逐步提高相位噪声的强度，

相位目视逐渐模糊，为了能够量化结果间的差

距，我们将均方根误差的具体数值列出，如表 3 所

示。随着噪声逐渐增大，三种噪声下的应变误差

也略微增加。可以从表 3 中看出，同一强度等级

下三种分布的误差值差别较小。这一结果证明

了本文方法在不同类型相位噪声的干扰下测量

值无太大偏差，具有很好的鲁棒性。

表 2　应变结果对比（a）均值（b）信噪比

Tab. 2　Comparison of Strain （a） Mean value； （b） SNR

带宽/nm

75

20

15

13

10

矢量方法

均值/mε

1. 96

1. 84

1. 59

1. 26

0. 82

信噪比/dB

  18，71

  14. 78

    9. 51

    3. 64

-4. 51

传统应变计算网络

均值/mε

2. 32

2. 21

2. 10

1. 85

1. 37

信噪比/dB

42. 42

29. 90

23. 35

15. 81

  7. 95

本文方法

均值/mε

2. 30

2. 24

2. 22

2. 16

1. 93

信噪比/dB

35. 82

29. 08

27. 75

24. 63

16. 62

图 9　不同分布的数值实验

Fig. 9　Numerical experiments with different distributions
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4 结  论

本文提出了一种基于深度神经网络的方法，

对光学相干层析获取到的低分辨率相位进行超

分辨计算，预测的应变相较于传统方法具有更高

的分辨率，能更好地表征样品内部的力学特性。

该方法无需人为根据不同被测物单独调整参数，

只需单张相位图像即可计算出应变结果。本文

方法的训练数据来自模拟 OCT 信号原理的仿真

模型，减少了处理与收集实验数据集所需的大量

时间；通过模拟系统窄带宽光源的成像过程，获

取低分辨率特点的差分包裹相位，并依据相位梯

度定义计算其对应的理想应变值。这解决了光

学测量领域中先验信息未知，实验数据集真值难

获取的问题。仿真实验以及压缩加载实验证明，

本文方法获取的应变分辨率高于矢量方法，且相

比传统应变计算网络有更强的鲁棒性。与此同

时，通过不同类型的噪声对本文方法进行测试，

证明了本文方法有较高的可靠性。本文方法在

10 nm 带宽时的应变信噪比，约为传统应变计算

网络的 2 倍，同时接近 75 nm 带宽时的矢量方法；

并且在带宽较低时，本文方法在条纹密集处计算

的应变分布更为清晰。上述结果表明了本文方

法适用于低分辨率相位的应变超分辨计算。最

后，我们指出本文方法存在的一些不足以及未来

改进的空间：当面向各向异性特点的材料时，网

络的泛化能力仍需进一步提高；在未来的工作中

可进一步强化数据生成模型与真实实验情况的

关联性，并研究具有更强泛化能力与稳定性的应

变计算网络架构。
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