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面向干涉包裹相位的多等级噪声抑制网络

刘 芸*， 吴晓强， 康 琦， 薛锦锋， 陈梦露， 张碧轩， 焦明星， 邢俊红
（西安理工大学  机械与精密仪器工程学院，陕西  西安  710048）

摘要：包裹相位是激光干涉测量获取相位信息的前提，为了减小测量过程中噪声对包裹相位条纹的干扰，提高重构图像

的质量，提出了一种非对称融合非局部边缘提取神经网络（Asymmetric Fusion Non-Local and Verge Extraction Neural 
Network，AFNVENet）。该网络在 FFDNet 基础上，设计了非对称融合非局部块和边缘提取模块，通过融合不同级别噪

声特征及反向引导去噪过程，在有效抑制多等级噪声的同时，保留了更多的图像细节信息。选择带有乘性散斑与加性随

机噪声的包裹相位数据集用于训练，通过消融实验和对比实验结果表明，AFNVENet 算法对不同等级的噪声都具有更

好的噪声滤除效果，当噪声标准差在［0，2. 0］范围内变化时，去噪后的 PSNR、SSIM 和 SSI均值分别达到 24. 88 dB，0. 97
和 0. 95。此外，通过进一步解包裹结果表明，AFNVENet 去噪后的解包裹相位均方根误差均值比 SCAF，NLM，KSVD
和 DnCNN 分别减小了 87%，73%，79% 和 36%，验证了该方法的可行性。AFNVENet方法在抑制噪声时具有较好的鲁

棒性，可适用于不同干涉测量环境下多等级噪声的包裹相位信息恢复。
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Abstract： The wrapped phase is a precondition for obtaining phase information in laser interferometry.  In 
order to reduce the interference of noise in the wrapped phase fringe during measurement and improve the 
quality of reconstructed image， an asymmetric fusion non-local and verge extraction neural network （AFN⁃
VENet） was proposed.  The network was designed to add an asymmetric fusion non-local block and a 
verge extraction module based on FFDNet.  By incorporating the noise features with different levels and re⁃
verse-guiding the denoising process， it could effectively suppress the noise with different levels while re⁃
taining more image details.  The wrapped phase dataset with multiplicative speckle and additive random 
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noise was selected to train.  The results of ablation and comparative experiments show that AFNVENet al⁃
gorithm has better noise filtering effect for different level noises.  When the noise standard deviation chang⁃
es in the range of ［0， 2. 0］， the means of PSNR， SSIM and SSI are 24. 88 dB， 0. 97 and 0. 95 after noise 
suppression， respectively.  In addition， the unwrapped phase results further show that the RMSE mean of 
unwrapped phase denoised by AFNVENet is reduced by 87%， 73%， 79% and 36%， respectively， com⁃
pared to SCAF， NLM， KSVD and DnCNN.  The feasibility of method is verified.  The AFNVENet 
method has better robustness in suppressing noises.  It is suitable for recovering the wrapped phase informa⁃
tion with multilevel noises in different interferometric environments.
Key words： laser interferometry； wrapped phase； noise suppression； AFNVENet network

1 引  言

在数字全息［1］、干涉合成孔径雷达［2］、散斑干

涉［3-4］等测量领域中，包裹相位条纹是获取真实相

位信息的前提，其质量直接决定了再现物体的测

量精度。然而不同测量环境中，激光光源的高相

干性与环境干扰等因素常常会给包裹相位条纹

带来不同等级的噪声，导致解包裹过程中出现不

同程度的误差累积，严重影响了相位的重建质

量。因此，为了抑制多种测量环境下的不同噪

声，研究一种用于包裹相位条纹的多等级噪声抑

制方法对重构真实相位和提高测量精度具有重

要作用。

为了减小噪声在包裹相位条纹中的影响，国

内外已开展了许多相关研究［5-14］，主要有低相干

光源照明法［7-9］、多幅全息图叠加平均法［10］和数字

图像处理法［11-14］。低相干光源照明法虽然降低了

光源的相干性，但是对光路的调谐要求较高。多

幅全息图叠加平均法利用叠加平均效应降低噪

声对比度，装置较复杂，且需要采集多幅全息图，

难以实现实时测量。数字图像处理方法对于每

幅噪声图像会进行参数调整，耗费了大量的计算

成本。而且这些传统的去噪方法大多只是针对

某种特定情况下的噪声进行滤除，较难满足不同

等级噪声的抑制需求。近些年，随着人工智能的

快速发展，神经网络在噪声抑制中的应用也越来

越多。Hao 等人［3］提出了一种基于卷积神经网络

的电子散斑干涉条纹图像分批去噪算法，该算法

适用于低噪声和较高噪声等级的条纹图像去噪，

但对于高噪声等级的条纹图像会存在去噪后边

缘模糊的现象。Yan 等人［15］提出了一种改进的

去 噪 卷 积 神 经 网 络（Denoising Convolutional 

Neural Network，DnCNN），实现了对散斑粒径为

1 的全息散斑干涉条纹的噪声抑制。Li等人［16］提

出了一种基于膨胀块的深度卷积神经网络噪声

抑制方法，该方法也只是针对几种噪声等级的相

位图像展开了相关研究。Javier 等人［17］在 U-Net
基础上提出了一种轻量化残差密集型神经网络，

较好地恢复了散斑干涉相位条纹图像的主要特

征，但该网络仍然只适用于一种噪声等级的情

况。因而，目前基于深度学习的去噪方法大多只

是针对同一等级或几种特定等级噪声进行抑制，

而对于实际测量中存在的多等级噪声却难以获

得较好的噪声抑制效果。虽然上海大学［18］提出

的频谱卷积神经网络可以对连续噪声等级的全

息图进行噪声抑制，但对于滤波后保留全息图边

缘细节信息的研究却较少涉及。因此，十分有必

要研究一种有效的包裹相位条纹多等级噪声抑

制方法，该方法不仅可以对不同等级噪声进行抑

制，而且能够保留更多的条纹细节信息，提高成

像质量。

本文基于快速灵活去噪卷积神经网络（Fast 
and Flexible Denoising Convolution Neural Net⁃
work，FFDNet）［19］，提出了一种用于包裹相位条

纹的多等级噪声抑制网络，即非对称融合非局部

边缘提取神经网络（Asymmetric Fusion Non-Lo⁃
cal and Verge Extraction Neural Network，AFN⁃
VENet）。该方法设计了非对称融合非局部块

（Asymmetric Fusion Non-Local Block，AFNB）［20］

和 边 缘 提 取 模 块（verge extraction module，
VEM），其中 AFNB 通过融合不同级别特征，提

高非局部块的学习能力，增强去噪网络的灵活性

和鲁棒性，VEM 模块将获得的边缘图反向传播，

引导网络去噪过程，更好地保留图像的边缘细节
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信息。所提出的 AFNVENet 方法无需反复训

练，就能够在抑制不同等级噪声的同时，保留更

多的条纹细节信息，可适用于不同测量环境下多

个噪声等级包裹相位信息的恢复。

2 噪声模型

散斑噪声是表面粗糙物体在相干光照射下

形成的大量随机分布的颗粒状亮点和暗点，会导

致包裹相位条纹图像出现细节缺失、对比度降

低、边缘模糊等问题，被当作一种伴随原信号产

生的乘性噪声。除此之外，测量中还存在由光源

相干性、电子干扰、热噪声等多种因素引起的光

场强度随机扰动，被看作测量系统产生的背景噪

声，是一种与原信号无关的加性随机噪声。乘性

散斑噪声与加性随机噪声往往同时出现，因此，

本文在乘性噪声模型［21］基础上，增加了加性随机

噪声，以更全面反映实际噪声情况，则带有噪声

的物光波场表示为：

U = H∙u͂ + U͂ + N G， （1）
其中：H为模糊因子，近似为单位矩阵［22］；U͂ 为带

有散斑噪声的物光波场；N G 为加性随机噪声，本

文选取均值为 0，标准差为 0. 5 的高斯噪声表示；

u͂ 为无噪声物光波场，即：

u͂ = A∙exp [ j∙ϕ ( r ) ]， （2）
其中：A 和 ϕ 分别为无噪声物光波场的振幅和相

位；j表示虚数；r表示向量坐标。

散斑噪声在物光波场复振幅分布中表现为

乘积形式，可将带有散斑噪声的物光波场表

示为［23］：

U͂ = A'∙exp [ j∙ϕ' ( r ) ]= u͂∙N͂， （3）
其中：A'和 ϕ'分别为带散斑噪声物光波场的振幅

和相位；N͂ 为复值噪声项，即：

N͂ = A n ∙exp [ j∙ϕn ( r ) ]， （4）
其中：A n 和 ϕ n 分别为散斑噪声的振幅和相位。

A n = σ∙nR，ϕ n= σ∙nI，其中 σ 表示散斑噪声标准差，

决定了噪声等级的大小，nR 和 nI 分别表示均值为

0、标准差为 1 的高斯噪声。由此，公式（1）可以

写为：

U = A∙exp [ j∙ϕ ( r ) ] ∙ [ 1 + σ∙nR ∙exp( j∙σ∙nI ) ]+ NG.
（5）

这就是带有乘性散斑噪声和加性随机噪声

的物光波场模型，根据不同测量环境下的噪声水

平，可以改变噪声标准差 σ 的大小，分别获得低、

中、高不同噪声等级的物光波。

噪声的抑制过程就是将带有噪声的图像与

预测的噪声模型相减，获得噪声抑制后的图像，

其数学表达式为：

x̂ i = yi - R ( yI；θ )， （6）
其中：yi 为带有噪声的原始图像；R ( yI；θ )= yi -
xi 为残差学习获得的噪声模型，xi 为无噪声图像，

θ 为网络训练参数。

3 噪声抑制网络

本文针对不同等级噪声抑制和边缘细节信

息增强的问题，以 FFDNet 网络架构为基础，结

合 AFNB 和 VEM 两个模块，提出了一种用于包

裹 相 位 条 纹 的 不 同 等 级 噪 声 抑 制 网 络 AFN⁃
VENet，其结构如图 1 所示，其中 Xl 和 Xh 分别为

低级特征和高阶特征，SoftMax 为归一化指数函

数。AFNVENet网络主要包括三个部分：第一部

分为 AFNB 模块，通过融合不同级别特征提高非

局部块的学习能力，增强网络的噪声抑制效果；

第二部分为以 FFDNet 为基础的去噪模块（De⁃
noising Module），该部分利用残差学习的思想，

获得噪声抑制后的图像；第三部分为多特征融合

的 VEM 模块，用来提取去噪后图像的边缘细节

信息，并引导去噪过程。

AFNB 模块是在非局部块［24］基础上提出的，

采用了空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pool⁃
ing，SPP）［25］操作，用以捕捉不同位置之间的关联

特征。该模块能够充分利用输入噪声图像的非

局部信息，更好地捕捉图像中的细节和结构，并

结合全局信息更全面地理解图像内容，提高了去

噪网络的灵活性和鲁棒性，可以应用于不同测量

环境下不同等级的噪声抑制。

去噪模块主要由下采样部分、非线性映射部

分和上采样部分组成。AFNB 模块输出的带噪

声融合特征图像作为去噪模块的输入，通过像素

逆重组［26］方法进行下采样操作，设置采样因子为

2，可以将输入大小为 C×W×H 的带噪声全局信

息 重 构 成 4 个 C×W/2×H/2 尺 寸 的 下 采 样

（Downsampling）子图像。非线性映射的第 1 层
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由卷积层（Convolution，Conv）和整流线性函数

（Rectified Linear Unit，ReLU）构成，第 2 层到第

13 层使用了卷积层、整流线性函数和批量归一化

层（Batch Normalization，BN）的组合，最后一层

仅使用卷积层来重建输出层。非线性映射部分

的输出是经过残差学习后得到的噪声残差下采

样 图 像 ，尺 寸 为 4C×W/2×H/2，通 过 像 素 重

组［26］方法进行上采样（Upsampling）操作获得噪

声残差图，尺寸为 C×W×H。

对图像进行噪声抑制时，不可避免地会丢失

部分图像边缘信息，影响后续三维图像的重建结

果。设计的 VEM 模块是基于 VGG-16［27］网络，

共有 7 个卷积层，其中第 2 层和第 4 层后面分别连

接一个最大池化层（Max pooling）。VEM 模块的

第 2 层、第 4 层和第 7 层卷积后分别引出三个侧输

出，利用双线性插值（Bilinear interpolation）的方

法对其进行上采样操作，使得侧输出图像尺寸与

输入图像尺寸大小一致。通过逐像素相加，将三

个侧输出融合（Multiscale fusion）得到边缘图，反

向传播给去噪模块，用以引导网络的去噪过程，

最终生成具有更多边缘细节信息和纹理特征的

去噪图像。

对 AFNVENet 网络进行训练时，训练参数

设置如下：采用自适应矩估计优化器优化损失函

数 ，所 有 参 数 设 置 为 默 认 值 ；初 始 学 习 率 为

0. 001；学习率变化方式为 multistep，步长值分别

设置为 10 000，20 000 和 30 000，参数 gamma 设

置为 0. 5；训练时输入图像的批大小为 64；每次实

验均训练 40 000 个 epoch。使用均方误差损失函

数来量化去噪后图像与无噪声图像之间的差异，

其表达式为：

l ( θ )= 1
2N ∑i = 1

N  x̂ i - xi
2
， （7）

其中，N 为训练数据的数量。

4 实验结果与分析

4. 1　数据集

包裹相位数据集产生方法之一是随机矩阵

放 大 法［28］，本 文 利 用 该 方 法 随 机 产 生 大 小 为

512×512 的 280 张相位图作为无噪声物光波相

位样本，取值范围为［10 rad， 40 rad］。利用噪声

模型添加乘性散斑噪声与加性随机噪声，可获得

含有噪声的物光波相位样本。无噪声和含有噪

声物光波复振幅的实部和虚部可以分别表示为：

Re ( r )= cos [ Φ ( r ) ]， （8）
Im ( r )= sin [ Φ ( r ) ]， （9）

其中：Φ 表示含有乘性散斑噪声与加性随机噪声

的物光波相位。则包裹相位为：

Ψ ( r )= arctan [ Im ( r ) /Re( r ) ]. （10）
经过包裹操作，可获得 280 对无噪声包裹相

位条纹图像和有噪声包裹相位条纹图像数据集，

将其中 252 对数据作为训练集，28 对数据作为验

图 1　AFNVENet网络结构

Fig. 1　AFNVENet network architecture
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证集来评价模型的训练效果。图 2 展示了部分数

据集图像，图 2（a）、图 2（b）和图 2（c）分别为三张

无噪声包裹相位条纹图像，当在图 2（a）上加载

σ=0. 6 低等级噪声时，包裹相位条纹图像如图 2
（d）所示；当在图 2（b）上加载 σ=1. 0 中等级噪声

时，包裹相位条纹图像如图 2（e）所示；当在图 2
（c）上加载 σ=2. 0 高等级噪声时，包裹相位条纹

图像如图 2（f）所示。可以看出，随着噪声标准差

σ的增加，图像受噪声影响越来越严重。

4. 2　消融实验

消融实验以图 2（d）、图 2（e）和图 2（f）为研究

对象，分别在原网络 FFDNet 和三个改进网络模

型中进行，其中改进网络 Model 1 是在 FFDNet
前端增加了 AFNB 模块，Model 2 是在 FFDNet
后端增加了 VEM 模块，AFNVENet 是在 FFD⁃
Net 前端和后端分别增加了 APNB 和 VEM 模

块。利用峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ra⁃
tio，PSNR）、结构相似性（Structural Similarity In⁃
dex，SSIM）［29］、散斑抑制指数（Speckle Suppres⁃
sion Index，SSI）［30］、参数计数（Parameter Count）
和推理时间（Inference Time）［17］五个参数作为四

个模型的评价指标。

PSNR 是使用最广泛的一种图像质量客观

评价指标，其数学表达式为：

MSE = 1
mn ∑i = 0

m - 1∑j = 0
n - 1[ ]I ( )i，j - K ( )i，j

2
，

（11）

PSNR = 10 × log10 ( MAX2
I

MSE )， （12）

其中：MSE 表示原始图像与去噪图像的均方误

差；I 表示无噪声图像；K 表示噪声抑制后图像；

m、n 表示输入图像的两个方向的像素数；i、j表示

第 i行第 j列的像素值。

公式（11）中 MAXI 是图像像素的理论最大

值，由于相位模式是灰度图像，则 MAXI=255。
MSE 越小，代表两幅图像相差越小，则 PSNR 越

大，意味着图像的噪声抑制效果越好。

SSIM 是一种用来衡量图片相似度的指标，

也可用来判断图片压缩后的质量。取值范围为

0~1，值越大，说明图像失真越小，两幅图像的相

似度越高，其数学表达式为：

SSIM (u，v)= ( )2μu μv + C1 ( )2δuv + C2

( )μ2
u + μ2

v + C1 ( )δ 2
u + δ 2

v + C2

，

（13）
其中：u，v 代表无噪声图像和噪声抑制后图像中

两个大小为 W×W 的局部性窗口；μu 和 μv 代表

两个窗口中像素灰度的平均值；δ 2
u 与 δ 2

v 分别是两

个窗口中像素灰度的方差；δuv 是 u 和 v 两个窗口

的协方差；C1=2. 55，C2=7. 65。
SSI 反映了算法对散斑的抑制能力，其往往

小于 1，数值越低，说明散斑滤波性能越好，数学

表达式为：

SSI = ( )δK

μK ( )δN

μN
， （14）

其中：δK 表示噪声抑制后图像的标准差；δN 为含

噪声图像的标准差；μK 为噪声抑制后图像的均

值；μN 为含噪声图像的均值。

Parameter Count 是模型训练中需要训练的

参数总数，用于评估模型的大小。Inference Time
代表模型对单个数据进行预测所需要的时间，是

评估模型性能的常用指标之一。

表 1 列 出 了 FFDNet，Model 1，Model 2 和

AFNVENet四种模型的噪声抑制结果评价指标。

可以看出，在低噪声等级时，AFNVENet 方法的

PSNR 值比 FFDNet，Model 1 和 Model 2 分别提

高了 4. 6%，3. 1% 和 2. 6%，SSIM 值分别提高了

图 2　包裹相位条纹数据集

Fig. 2　Dataset of wrapped phase fringe
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3. 2%，2. 1% 和 1. 0%，SSI 值分别降低了 3. 1%，

7. 8% 和 5. 1%。在中噪声等级时，AFNVENet
的 PSNR 值比其他三个模型分别提高了 8. 1%，

6. 5% 和 3. 3%，SSIM 值 分 别 提 高 了 3. 2%，

2. 1% 和 2. 1%，SSI 值分别降低了 4. 0%，2. 1%
和 4. 0%。 在 高 噪 声 等 级 时 ，AFNVENet 的

PSNR 值同样分别提高了 9. 7%，4. 5% 和 6. 0%，

SSIM 值分别提高了 4. 4%，1. 1% 和 1. 1%，SSI
值分别降低了 3. 0%，4. 9% 和 3. 9%。四种模型

的推理时间均在 115~125 ms之间，说明 Model 1，
Model 2 和 AFNVENet 三种改进模型仍然保持

了 FFDNet 快速性的优点。实验结果表明，本文

提出的 AFNVENet 方法在不同噪声等级情况下

都具有较好的去噪效果，有效解决了不同噪声等

级情况下相位恢复和条纹边缘细节保留的问题。

4. 3　对比实验

为了验证 AFNVENet 算法的有效性，将其

与各向异性正余弦均值滤波方法（Sine-Cosine 
Average Filtering，SCAF）［12］、非 局 部 均 值 方 法

（Non Local Means，NLM）［13］、K-奇异值分解（K-

Singular Value Decomposition， KSVD）［14］ 和

DnCNN［31］四种有代表性的去噪算法进行对比。

以图 2 中三个不同噪声等级的包裹相位条纹图像

为对象，验证不同去噪方法的噪声抑制效果，其

结果如图 3 所示，其中图 3（a-1）到图 3（a-3）、图 3
（b-1）到图 3（b-3）、图 3（c-1）到图 3（c-3）、图 3（d-

1）到 图 3（d-3）、图 3（e-1）到 图 3（e-3）分 别 为

SCAF，NLM，KSVD，DnCNN 和 AFNVENet 五
种去噪算法对图 2 中三个不同噪声等级包裹相位

的噪声抑制结果。

从图 3 中可以看出，SCAF 方法作为一种线

性滤波方法，可以滤除大部分噪声，但存在图像

过度平滑的情况，导致部分相位条纹细节丢失，

难以完全还原物体的相位信息，如图 3（a-1）和 3
（a-2）中方框所示。对于 NLM 方法，在中、低噪

声等级时去噪效果较好，条纹边缘较光滑，而在

高噪声等级时，会出现噪声残留和图像细节信息

丢失的问题，如图 3（b-3）中方框所示。KSVD 方

法在低噪声等级时条纹边缘会有少量噪声残留，

随着噪声等级的增加，滤波能力逐渐变弱，如图 3
（c-1）和图 3（c-3）中方框所示。同样，DnCNN 方

法在中、低噪声等级情况下，能够保留条纹的边

缘细节，如图 3（d-2）中方框所示，然而对于高噪

声等级，图像条纹会出现锯齿状边缘，使得细节

信息不够完整，如图 3（d-3）中方框所示。相比之

下，AFNVENet方法对于低、中、高三种噪声等级

的包裹相位条纹都能够有效地滤除噪声，而且条

纹边缘清晰，纹理结构对比明显，实现了对包裹

相位多个等级噪声的抑制，如图 3（e-1）、图 3（e-

2）和图 3（e-3）所示。

表 2 列 出 了 SCAF，NLM，KSVD，DnCNN
和 AFNVENet 五 种 去 噪 算 法 噪 声 抑 制 后 的

PSNR，SSIM，SSI 和 Inference time 四个评价指

标 值 。 可 以 看 出 ，在 不 同 噪 声 等 级 情 况 下 ，

表 1　四个模型包裹相位噪声抑制结果评价

Tab. 1　Evaluation of noise suppression results of wrapped phases by four models

模型

FFDNet

Model 1

Model 2

AFNVENet

AFNB

×

√

×

√

VEM

×

×

√

√

噪声等级

σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0
σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0
σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0
σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0

Parameter Count

486 980

486 986

2 221 771

2 221 777

PSNR/dB
25. 82
21. 82
19. 94
26. 21
22. 14
20. 92
26. 33
22. 83
20. 64
27. 02

23. 58

21. 87

SSIM
0. 95
0. 94
0. 91
0. 96
0. 95
0. 94
0. 97
0. 95
0. 94
0. 98

0. 97

0. 95

SSI
0. 97
0. 99
1. 01
1. 02
0. 97
1. 03
0. 99
0. 99
1. 02
0. 94

0. 95

0. 98

Inference time/rad
121
121
115
122
121
117
119
124
120
121

118

120

2304



第  14 期 刘 芸，等：面向干涉包裹相位的多等级噪声抑制网络

图 3　五种去噪算法对包裹相位噪声抑制结果

Fig. 3　Noise suppression results of wrapped phases by five denoising algorithms

表 2　五种去噪算法包裹相位噪声抑制结果评价

Tab. 2　Evaluation of noise suppression results of wrapped phases by five denoising algorithms

去噪方法

SCAF

NLM

KSVD

DnCNN

AFNVENet

噪声等级

σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0
σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0
σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0
σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0
σ= 0. 6
σ= 1. 0
σ= 2. 0

PSNR/dB
7. 63
8. 24
8. 19

16. 09
14. 26
12. 9

17. 44
15. 62
13. 37
25. 23
21. 94
19. 96
27. 02

23. 58

21. 87

SSIM
0. 33
0. 11
0. 20
0. 82
0. 63
0. 50
0. 77
0. 67
0. 51
0. 96
0. 94
0. 90
0. 98

0. 97

0. 95

SSI
1. 14
1. 31
1. 74
1. 01
0. 99
1. 39
0. 91
0. 80
0. 84
0. 96
0. 98
1. 01
0. 94

0. 95

0. 98

Inference time/ms
360
366

1 243
25 638
23 990
23 864

3 874 781
3 875 228
3 880 304

220
235
222
121

118

120
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DnCNN 和 AFNVENet 两 种 算 法 的 PSNR 值 、

SSIM 值、SSI 值以及 Inference time 都明显优于

SCAF，NLM 和 KSVD 算法，说明基于深度学习

的去噪算法比传统去噪算法在噪声抑制方面具

有一定的优势。对比 DnCNN 和 AFNVENet 两
种算法，当噪声等级为 0. 6 时，AFNVENet 算法

的 PSNR 值和 SSIM 值比 DnCNN 分别提高了

7. 1% 和 2. 1%，SSI 值和 Inference time 分别减少

了 2. 1% 和 45%；当噪声等级为 1. 0 时，PSNR 和

SSIM 值比 DnCNN 分别提高了 7. 5% 和 3. 2%，

SSI 值 和 Inference time 分 别 减 少 了 3. 1% 和

49. 8%；当 噪 声 等 级 为 2. 0 时 ，同 样 PSNR 和

SSIM 值比 DnCNN 分别提高了 9. 6% 和 5. 6%，

SSI 值 和 Inference time 分 别 减 少 了 3. 0% 和

46%。由此说明，在五种去噪算法中，本文提出

的 AFNVENet 算法对于不同等级的噪声都具有

更好的噪声滤除效果，能够获得更加清晰的边缘

细节，提高了相位图像的成像质量。

为了验证 AFNVENet 方法对多等级噪声的

抑制效果，为图 2（c）添加了噪声标准差在［0， 
2. 0］范围的不同等级噪声，其包裹相位条纹去噪

后的 PSNR、SSIM 和 SSI 结果如图 4 所示，其中

横 坐 标 为 噪 声 等 级 ，左 、右 纵 坐 标 分 别 表 示

PSNR 值、SSIM 值和 SSI 值。从图中可以看出，

随着噪声等级的增加，PSNR 和 SSIM 逐渐减小，

SSI 逐渐增大，主要原因是高噪声等级情况下部

分相位信息被噪声掩盖所致。但是在整个噪声

等级范围内，PSNR、SSIM 和 SSI 三个指标的分

布 范 围 还 能 够 分 别 保 持 在［21. 47 dB， 30. 95 
dB］，［0. 94， 0. 99］和［0. 92， 0. 99］之内，其平均

值分别达到 24. 88 dB，0. 97 和 0. 95，即使在高噪

声等级时 PSNR 和 SSIM 也分别在 21 dB 和 0. 94
以上，SSI 在 0. 99 以下。因此，AFNVENet 方法

在整个低、中、高不同噪声等级去噪过程中都具

有较强的鲁棒性。

4. 4　相位解包裹结果验证

包裹相位需要解包裹操作才能反映物体的

真实三维信息，本文采用离散余弦变换解包裹算

法［32］获得解包裹相位，进一步验证 AFNVENet
方法的噪声抑制能力。图 5 分别为无噪声包裹相

位和带噪声包裹相位的解包裹结果，从截面图可

以看出，没有经过去噪处理时，解包裹相位的噪

声波动范围很大，无法正确恢复相位信息，如图 5
（d）所示。

以给图 2（c）添加 2. 0 等级强噪声包裹相位

为 例 ，SCAF、NLM、KSVD、DnCNN 和 AFN⁃
VENet 五种算法去噪后的解包裹相位结果分别

如图 6（a）、图 6（b）、图 6（c）、图 6（d）和图 6（e）
所示，图 6（f）、图 6（g）、图 6（h）、图 6（i）和图 6
（j）分别为图 6（a）、图 6（b）、图 6（c）、图 6（d）和

图 6（e）的解包裹相位截面轮廓，将其与无噪声

解包裹相位相减，去噪后的解包裹相位误差分

别如图 6（k）、图 6（l）、图 6（m）、图 6（n）和图 6
（o）所示。

利用均方根误差（Root Mean Square Error，
RMSE）对比去噪前后解包裹相位结果，其公

图 4　AFNVENet对包裹相位多等级噪声抑制结果

Fig. 4　Results of multilevel noise suppression for 
wrapped phases by AFNVENet

图 5　无噪声和带噪声相位解包裹结果

Fig. 5　Results of unwrapped phases without and with 
noise
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式为：

RMSE = 1
mn ∑i = 0

m - 1∑j = 0

n - 1 [ x ( i，j )- x̂ ( i，j ) ]2 .

（15）
经过计算，未去噪解包裹相位的 RMSE 值为

2. 07 rad。由图 6（k）所示的 SCAF 算法去噪后的

解包裹相位误差图可以看出，噪声残留较多，

RMSE 值为 2. 46 rad，大于未去噪时解包裹相位

的 RMSE 值，说明该算法去噪后的解包裹相位发

生了严重失真。从图 6（b）、图 6（g）和图 6（l）可以

看出，经过 NLM 算法去噪后的解包裹相位出现

了严重变形，已无法真实反映相位结果。从图 6

（h）和图 6（m）可以看出，KSVD 算法对于高噪声

等级的噪声抑制效果较差，残留较多误差点，影

响了相位恢复。而 DnCNN 算法去噪后的解包裹

相位 RMSE 值虽然减小到了 0. 60 rad，但是解包

裹相位中仍存在较多的噪声点，同样无法准确恢

复 相 位 信 息 ，如 图 6（n）所 示 。 本 文 的 AFN⁃
VENet 算法去噪后的解包裹相位 RMSE 值仅为

0. 26 rad，相比未去噪时解包裹相位减小了 1. 81 
rad，整体噪声滤除效果较好，相位重建结果与无

噪声解包裹相位一致，如图 6（e）和图 6（j）所示，

证明了 AFNVENet 算法能够在强噪声下有效恢

复出相位的真实信息。

利用 SCAF，NLM，KSVD，DnCNN 和 AFN⁃
VENet 五种算法，分别对图 2（d）、图 2（e）和图 2
（f）中包裹相位条纹去噪后，获得的解包裹相位

RMSE 值如表 3 所示。从表中可以看出，在不同

噪声等级情况下，AFNVENet去噪后的解包裹相

位 RMSE 值 最 小 ，平 均 值 为 0. 32 rad，相 比

SCAF，NLM，KSVD 和 DnCNN 的 RMSE 均值

分别减小了 87%，73%，79% 和 36%，进一步证

图 6　五种去噪算法噪声抑制后的解包裹相位结果

Fig. 6　Unwrapped phase results after noise suppression by five denoising algorithms
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明了 AFNVENet 方法在多噪声等级下的解包裹

结果最接近真实相位，能够准确恢复物体的三维

形貌信息。

利 用 透 射 式 离 轴 数 字 全 息 系 统 记 录 了

USAF 1951 标准分辨率板的 5-3 组靶线全息图，

其解包裹相位和 AFNVENet 算法去噪后的解包

裹相位结果如图 7 所示。图 7（a）为带噪声的靶

线解包裹相位，其对应的横截面曲线如图 7（c）所

示，可以看出，未经去噪处理的靶线上带有一定

量的噪声，其横截面曲线呈锯齿状，三条靶线的

最大相位差为 3. 62 rad。经过 AFNVENet 去噪

后的解包相位和横截面曲线分别如图 7（b）和图 7
（d）所示，这时靶线的最大相位差为 1. 67 rad，相
比 于 未 去 噪 时 减 小 53. 9%，由 此 可 见 ，AFN⁃
VENet 算法可以有效地保留靶线的边缘细节信

息，恢复出样本的真实形貌。

5 结  论

本文提出了一种用于包裹相位条纹的多等级

噪声抑制网络 AFNVENet，该网络在 FFDNet 卷
积神经网络基础上，设计增加了 AFNB 和 VEM
模块，针对不同等级的噪声图像，通过融合不同级

别特征，增强了网络的去噪能力，并且将边缘图反

向传播引导网络去噪过程，更多地保留了图像的

边缘细节信息。对多个噪声等级的包裹相位条纹

图像进行训练，利用 PSNR，SSIM，SSI 和 Infer⁃
ence time 四个参数指标，对比了 SCAF，NLM，

KSVD，DnCNN 和 AFNVENet 五种去噪算法对

不同噪声等级包裹相位条纹的噪声抑制效果，结

果表明所提出的 AFNVENet 算法对于不同等级

的噪声都具有更好的噪声滤除效果，能够获得更

加清晰的边缘细节，其 PSNR 和 SSIM 值最大分

别提高了 9. 6% 和 5. 6%，SSI 值和 Inference time
分别减少了 3. 0% 和 46%。当噪声标准差在［0，
2. 0］范围内连续变化时，PSNR，SSIM 和 SSI的变

化 范 围 分 别 为［21. 47 dB， 30. 95 dB］，［0. 94， 
0. 99］和［0. 92， 0. 99］，其均值分别达到 24. 88 
dB，0. 97 和 0. 95，证明了 AFNVENet算法在多噪

声等级去噪过程中具有较强的鲁棒性。此外，对

AFNVENet方法去噪后的解包裹相位进行分析，

其不同噪声情况下 RMSE 均值比 SCAF，NLM，

KSVD 和 DnCNN 分别减小了 87%，73%，79% 和

36%，并通过分辨率板靶线的相位恢复进一步证

明了该算法能够真实恢复物体的三维形貌信息。

所提出的 AFNVENet方法无需重复训练模型，就

能够同时对不同噪声等级的包裹相位条纹进行噪

声抑制，可应用于数字全息、干涉合成孔径雷达等

干涉领域里不同测量环境下相位信息的高精度

重建。
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