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本发明公开了一种基于残差卷积神经网络

的光学图像相位解缠绕方法。本发明包括如下步

骤：步骤1、利用Zernike多项式产生相位未缠绕

的光学图像；步骤2、利用未缠绕的光学图像进行

相位缠绕操作，得到相位缠绕图像；步骤3、利用

卷积神经网络训练模型；步骤4、利用训练好的模

型预测。本发明利用了残差卷积神经网络，该方

法的针对性很强，主要针对于光学图像的相位解

缠绕。在光学成像研究领域有着很大的应用前

景。相对比与传统的相位解缠绕方法而言，具有

求解速度快、求解准确率高的优点。
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1.一种基于残差卷积神经网络的光学图像相位解缠绕方法，其特征在于包括如下步

骤：

步骤1、利用Zernike多项式产生相位未缠绕的光学图像；

步骤2、利用未缠绕的光学图像进行相位缠绕操作，得到相位缠绕图像；

步骤3、利用卷积神经网络训练模型；

步骤4、利用训练好的模型预测；

所述的步骤1具体：

{Vpq(x,y)}是一组定义在单位圆上的复值函数集，具有完备性和正交性；

{Vpq(x,y)}能够表示定义在单位圆盘内的任何平方可积函数，其定义为：

Vpq(x,y)＝Vpq(ρ,θ)＝Rpq(ρ)ejqθ

其中，ρ表示原点到点(x,y)的矢量长度；θ表示矢量ρ与x轴逆时针方向的夹角；Rpq(ρ)是

实值径向多项式：

由于Zernike多项式和光学检测中观测到的像差多项式的形式是一致的，因而用

Zernike描述波前特性。

所述的步骤2具体：

通过步骤1后得到一批未缠绕的与实验类似的光学图像，通过以下公式得到相应的相

位缠绕图像以及两者的差值。

imgdiff＝imgunwrap-imgwrap

其中，imgwrap、imgunwrap分别代表未缠绕和缠绕的光学图像；angle(x)代表x的相位；

imgdiff是未缠绕和缠绕的光学图像的差值。

所述的步骤3具体：

3-1.采用25层的带残差的卷积神经网络进行有关光学图像解缠绕的特征学习，其中残

差函数表示为：f(x)＝H(x)-x；

其中，H(x)代表最终要学的光学图像解缠绕算法的特征。其输入是缠绕的光学图像，输

出是未缠绕的光学图像；x代表输入，也就是缠绕的光学图像；f(x)代表学习到的未缠绕图

像和缠绕图像之间的差值。

3-2 .模型采用3*3的卷积核，每层提取64个特征图。激活函数为Relu ,激活之后利用

Batch  Normalization进行归一化。

3-3.利用ADMM算法进行求解，具体的loss函数为：

L(Y,y(x))＝(Y-y(x))2

其中，Y代表真实的光学图像相位未缠绕的图像，y(x)代表预测出的光学图像相位未缠

绕的图像。

所述的步骤4具体：

对步骤3训练结果得到的网络结构和参数进行保存，并利用保存结果进行光学缠绕图
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像的解缠绕。
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一种基于残差卷积神经网络的光学图像相位解缠绕方法

技术领域

[0001] 本发明属于图像相位解缠绕领域，尤其针对光学图像，具体涉及一种基于残差卷

积神经网络的光学图像相位解缠绕方法。

背景技术

[0002] 很多时候光学成像得到的信号是复数形式，包含了幅度值和相位值。但从复数信

号中提取真实相位时，相位值会被限制在[-π,π]的区间内，位于该区间外的真实相位被缠

绕到这一区间内。此现象称为相位缠绕，得到的相位称为缠绕相位。从缠绕相位中得到真实

的相位称为相位解缠绕。

[0003] 现有的相位解缠绕方法主要有以下三种。第一种方法是基于离散粒子群优化算法

的枝切线法。这种方法先将整幅图像的残差分成几组；在每组内使用离散粒子群优化算法

对正负极性残差进行配对；用枝切线连接每组内配好对的正负极性残差；最后绕过这些枝

切线进行相位解缠。第二种相位解缠方法是基于直接求解法的加权最小Lp范数法。它将整

个相位图像的解缠相位梯度与缠绕相位梯度之间差值的加权Lp范数作为优化目标函数；将

这个目标函数转化成一个方程组，其系数矩阵采用稀疏结构储存和表达；最后使用直接求

解法求解方程组。由于方程组的系数矩阵与解缠相位有关，因此采取迭代方式得到最终的

解缠结果。第三种方法是基于掩码的区域增长法。这种方法采用一种新的掩码提取方式将

残差合理地连接起来作为掩码中的零点；将掩码与相位导数方差结合构成最终的质量图，

这样连接残差经过的点均被当成零质量(也就是质量最差)的点，会被滞留到最后才被相位

解缠；接着根据质量图将整幅图像分成多个区域，在每个区域内单独进行相位解缠，其中质

量最差的那个区域从多个方向进行相位加权平均；最后将多个区域融合在一起。然而上述

方法面临求解速度慢、求解精度差、鲁棒性不足的缺点。因此本发明提出了一种新的基于卷

积神经网络的光学图像相位解缠绕方法。

发明内容

[0004] 本发明主要考虑随着光学成像技术的发展，越来越多应用到了成像信号中相位的

信息。如何更好的解决光学相位的解缠绕是值得探讨的问题。本发明针对由Zernike多项式

产生的光学图像进行了相位解缠绕研究。提供一种基于残差卷积神经网络的光学图像相位

解缠绕方法。

[0005] 本发明解决其技术问题所采用的技术方案包括如下步骤：

[0006] 步骤1、利用Zernike多项式产生相位未缠绕的光学图像

[0007] 像差是指光学系统中的成像缺陷。几何光学上把像差分为单色光像差和色光像

差，前者包括球差、彗差、像散、场曲和畸变，后者包括位置色差和倍率色差；而物理光学上

把像差称之为波前像差或波阵面像差，即是点光源发出的球面波经光学系统后形成的波形

与理想球面波之间的距离。波前像差可以通过Zernike多项式周期表或球差、彗差等几何像

差来表达。
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[0008] Zernike在1934年引入了一组定义在单位圆上的复值函数集{Vpq(x,y)}，{Vpq(x,

y)}具有完备性和正交性，使得它可以表示定义在单位圆盘内的任何平方可积函数。其定义

为：Vpq(x,y)＝Vpq(ρ,θ)＝Rpq(ρ)ejqθ

[0009] 其中，ρ表示原点到点(x,y)的矢量长度；θ表示矢量ρ与x轴逆时针方向的夹角；Rpq

(ρ)是实值径向多项式：

[0010]

[0011] 称为Zernike多项式，Zernike多项式满足正交性。由于Zernike多项式的正交完备

性，所以在单位圆内的任何图像都可以唯一的表示。由于Zernike多项式和光学检测中观测

到的像差多项式的形式是一致的，因而常用Zernike描述波前特性。

[0012] 因此，在本发明中我们利用Zernike多项式产生相位未缠绕的光学图像。

[0013] 步骤2、利用未缠绕的光学图像进行相位缠绕操作，得到相位缠绕图像

[0014] 通过步骤1之后，我们得到了一批未缠绕的与实验类似的光学图像。紧接着我们通

过以下公式得到相应的相位缠绕图像以及两者的差值。

[0015]

[0016] imgdiff＝imgunwrap-imgwrap

[0017] 其中，imgwrap、imgunwrap分别代表未缠绕和缠绕的光学图像；angle(x)代表x的相

位；imgdiff是未缠绕和缠绕的光学图像的差值。

[0018] 步骤3、利用卷积神经网络训练模型

[0019] 在计算机视觉里，特征的“等级”随着增加网络深度而变高，研究表明，网络的深度

是实现好的效果的重要因素。然而梯度弥散、爆炸成为训练深层次的网络的障碍，导致训练

无法收敛。虽然有一些方法可以弥补，如归一初始化，各层输入归一化，使得可以收敛的网

络的深度提升为原来的十倍。然而，虽然收敛了，但网络却开始退化了，即增加网络层数却

导致更大的误差。于是在2015年，何凯明提出了Resnet网络可以让网络随深度增加而不退

化。Resnet学习的是残差函数f(x)＝H(x)-x。

[0020] 本发明中，我们也采用了25层的带残差的卷积神经网络进行了有关光学图像解缠

绕的特征学习。在我们的算法中，H(x)代表最终我们要学的光学图像解缠绕算法的特征。其

输入是缠绕的光学图像，输出是未缠绕的光学图像。x代表我们的输入，也就是缠绕的光学

图像。f(x)代表的是我们学习到的未缠绕图像和缠绕图像之间的差值。之所以选择残差网

络，原因有以下两点。一是残差网络在深层次的网络中既可以快速收敛也可以保证网络不

随深度增加而退化；二是因为未缠绕与缠绕图像的差值具有一定的规律性，并不是随机的

数字。

[0021] 本发明的模型采用了3*3的卷积核，每层提取64个特征图。激活函数为Relu,激活

之后利用Batch  Normalization进行归一化。最后利用ADMM算法进行求解，具体的loss函数

为：

[0022] L(Y,y(x))＝(Y-y(x))2

[0023] 其中，Y代表真实的光学图像相位未缠绕的图像，y(x)代表本发明所预测出的光学
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图像相位未缠绕的图像。

[0024] 最终我们的网络通过50个epoch的训练，仿真结果基本上超越了传统的图像解缠

绕算法。

[0025] 步骤4、利用训练好的模型预测

[0026] 本发明利用了步骤3训练结果得到的网络结构和参数进行了保存。之后我们利用

了上述保存结果进行了光学缠绕图像的解缠绕。模型的预测结果准确性和求解速度相对于

传统的图像解缠绕算法都有了很大的改进。

[0027] 本发明方法具有的优点及有益结果为：

[0028] 1、本发明提出了一种新的光学图像相位解缠绕的方法。该方法利用了残差卷积神

经网络，该方法的针对性很强，主要针对于光学图像的相位解缠绕。在光学成像研究领域有

着很大的应用前景。

[0029] 2、本发明提出的基于残差卷积神经网络的相位解缠绕方法，相对比与传统的相位

解缠绕方法而言，具有求解速度快、求解准确率高的优点。

附图说明

[0030] 图1(a)、1(b)、1(c)是本发明的一个具体实例中的光学图像。

[0031] 其中图1(a)为Zernike多项式产生的相位没有缠绕的光学图像，图1(b)是相应的

相位缠绕的光学图像，图1(c)是相位未缠绕图像和缠绕图像的差值；

[0032] 图2是本发明的残差卷积神经网络结构图；

[0033] 图3(a)、3(b)、3(c)、3(d)是本发明的一个具体实例中的光学相位缠绕图像预测结

果。

[0034] 其中图3(a)为相位缠绕的光学图像，图3(b)为预测的相位未缠绕图像和缠绕图像

的差值，图3(c)为预测的相位为缠绕的光学图像，图3(d)为相应的真实的相位未缠绕的光

学图像。

具体实施方式

[0035] 下面结合具体实施方式对本发明进行详细的说明。

[0036] 如图1-3所示，本发明提出基于残差卷积神经网络的光学图像相位解缠绕方法，按

照以下步骤实施。

[0037] 步骤1、利用Zernike多项式产生相位未缠绕的光学图像

[0038] 像差是指光学系统中的成像缺陷。几何光学上把像差分为单色光像差和色光像

差，前者包括球差、彗差、像散、场曲和畸变，后者包括位置色差和倍率色差；而物理光学上

把像差称之为波前像差或波阵面像差，即是点光源发出的球面波经光学系统后形成的波形

与理想球面波之间的距离。波前像差可以通过Zernike多项式周期表或球差、彗差等几何像

差来表达。

[0039] Zernike在1934年引入了一组定义在单位圆上的复值函数集{Vpq(x,y)}，{Vpq(x,

y)}具有完备性和正交性，使得它可以表示定义在单位圆盘内的任何平方可积函数。其定义

为：Vpq(x,y)＝Vpq(ρ,θ)＝Rpq(ρ)ejqθ

[0040] 其中，ρ表示原点到点(x,y)的矢量长度；θ表示矢量ρ与x轴逆时针方向的夹角；Rpq
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(ρ)是实值径向多项式：

[0041]

[0042] 称为Zernike多项式，Zernike多项式满足正交性。由于Zernike多项式的正交完备

性，所以在单位圆内的任何图像都可以唯一的表示。由于Zernike多项式和光学检测中观测

到的像差多项式的形式是一致的，因而常用Zernike描述波前特性。

[0043] 因此，在本发明中我们利用Zernike多项式产生相位未缠绕的光学图像。

[0044] 步骤2、利用未缠绕的光学图像进行相位缠绕操作，得到相位缠绕图像

[0045] 通过步骤1之后，我们得到了一批未缠绕的与实验类似的光学图像。紧接着我们通

过以下公式得到相应的相位缠绕图像以及两者的差值。

[0046]

[0047] imgdiff＝imgunwrap-imgwrap

[0048] 其中，imgwrap、imgunwrap分别代表未缠绕和缠绕的光学图像；angle(x)代表x的相

位；imgdiff是未缠绕和缠绕的光学图像的差值。

[0049] 步骤3、利用卷积神经网络训练模型

[0050] 在计算机视觉里，特征的“等级”随着增加网络深度而变高，研究表明，网络的深度

是实现好的效果的重要因素。然而梯度弥散、爆炸成为训练深层次的网络的障碍，导致训练

无法收敛。虽然有一些方法可以弥补，如归一初始化，各层输入归一化，使得可以收敛的网

络的深度提升为原来的十倍。然而，虽然收敛了，但网络却开始退化了，即增加网络层数却

导致更大的误差。于是在2015年，何凯明提出了Resnet网络可以让网络随深度增加而不退

化。Resnet学习的是残差函数f(x)＝H(x)-x。

[0051] 本发明中，我们也采用了25层的带残差的卷积神经网络进行了有关光学图像解缠

绕的特征学习。在我们的算法中，H(x)代表最终我们要学的光学图像解缠绕算法的特征。其

输入是缠绕的光学图像，输出是未缠绕的光学图像。x代表我们的输入，也就是缠绕的光学

图像。f(x)代表的是我们学习到的未缠绕图像和缠绕图像之间的差值。之所以选择残差网

络，原因有以下两点。一是残差网络在深层次的网络中既可以快速收敛也可以保证网络不

随深度增加而退化；二是因为未缠绕与缠绕图像的差值具有一定的规律性，并不是随机的

数字。

[0052] 本发明的回归模型采用了3*3的卷积核，每层提取64个特征图。激活函数为Relu,

激活之后利用Batch  Normalization进行归一化。最后利用ADMM算法进行求解，具体的loss

函数为：

[0053] L(Y,y(x))＝(Y-y(x))2

[0054] 其中，Y代表真实的光学图像相位未缠绕的图像，y(x)代表本发明所预测出的光学

图像相位未缠绕的图像。

[0055] 最终我们的网络通过50个epoch的训练，仿真结果基本上超越了传统的图像解缠

绕算法。

[0056] 步骤4、利用训练好的模型预测
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[0057] 本发明利用了步骤3训练结果得到的网络结构和参数进行了保存。之后我们利用

了上述保存结果进行了光学缠绕图像的解缠绕。模型的预测结果准确性和求解速度相对于

传统的图像解缠绕算法都有了很大的改进。

[0058] 实施例

[0059] 本发明所采用的实施例中训练集为类似于图1(a)、1(b)、1(c)所示的由Zernike多

项式产生的光学图像。之后按照步骤2产生相应的相位缠绕图像。经过步骤3的模型训练之

后，利用学习到的参数进行测试。最终测试结果如图3(a)、3(b)、3(c)、3(d)所示。
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图1(a)

图1(b)
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图1(c)

图2
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图3(a)

图3(b)
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图3(c)

图3(d)
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