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摘要：针对结构光三维成像中复合噪声干扰下表面细节难以准确还原的问题，提出一种融合多模态输入与结构保持机制

的深度去噪方法。采用双通道残差卷积神经网络，以含噪条纹图与串联滤波图为联合输入，引入多尺度特征提取与通道

注意力模块，结合均方误差、结构相似性指数和拉普拉斯边缘项的混合损失函数，实现噪声抑制与边缘保持协同优化。

搭建双目结构光实验平台，对石膏像等三类样本结合多频相移与外差法进行训练验证。结果表明，去噪后图像域的峰值

信噪比提升约 7 dB，结构相似性指数提高至 0.96，均方根误差降低约 61.6%；在三维重建结果层面，点到面均方根误

差降低约 47.1%，点云密度提升 43.6%。该方法能够在抑制多源噪声的同时有效保持结构与边缘特征，显著提升三维重

建质量。
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 1   引　言

随着工业自动化与高精度检测需求的不断增长，结

构光三维重建技术因其高精度、高效率和非接触测量特

性，在电子元器件检测、机械零件测量等领域得到广泛

应用[1]。该技术基于条纹图像的相位信息，通过相位解

包裹与几何映射实现物体表面形貌的三维重建[2]。然而，

在实际工业环境中，条纹图像易受多源噪声干扰，导致

相位信息失真、解包裹失败及重建精度下降，限制了其

应用的稳定性与鲁棒性[3]。

结构光三维重建步骤通常包括：投影编码条纹、相

机同步采集变形条纹序列、提取并解包裹相位[4]，结合

相机标定与“逆相机”模型[5-6] 实现相位值到三维坐标的

精确映射，最终生成三维点云。实际测量中，噪声来源

主要包括环境噪声、设备噪声及物体表面特性噪声，这

些干扰会在相位处理过程中逐步累积，引发相位跳变、

不连续及局部失真[7]。因此，在相位解包裹之前进行有

效的图像去噪，是保证测量精度的关键。

现有去噪方法包括空域滤波 (高斯、中值、均值) 与

频域滤波 (傅里叶、小波、带通)[8-10]，此类方法实现简单，

在低噪声条件下能够有效抑制随机噪声，但在复杂或强

噪声场景下往往导致条纹对比度显著下降，细节纹理模
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糊，且对高频边缘信息存在不可逆的损失。此外，这类

方法通常依赖固定的滤波核参数，难以自适应应对多

源噪声的变化。近年来，基于深度学习的图像复原方

法得到广泛关注，其中卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN) 在去噪任务中表现出显著优势[11]。

例如，可训练非线性反应扩散模型 (trainable nonlinear
reaction diffusion, TNRD)[12] 和基于残差学习的去噪卷积

神 经 网 络 (denoising  convolutional  neural  network,
DnCNN)[13] 在自然图像去噪中取得了优异效果。随后，研

究者提出了更复杂的改进网络，例如，引入多尺度特征

融合与残差密集连接的残差密集网络 (residual  dense
network, RDN)[14]，以及结合深度先验的即插即用去噪先

验框架 (plug-and-play, PnP)[15]，在低照度和高噪声环境

下表现出更强的细节保持与鲁棒性。然而，这些方法多

针对自然图像设计，直接应用于结构光条纹图时仍面临

纹理特征与相位信息易受破坏的问题。

针对结构光成像场景的特殊噪声特性，近年来也出

现了一些专门的去噪策略。例如，基于条纹方向先验的

自适应正弦/余弦滤波方法[16] 可在均匀纹理与中低反射

样本上有效抑制方向性噪声，但在强反射区域易产生条

纹形变与边缘模糊，对跨场景的适应性有限；基于卷积

神经网络去噪正则化的条纹图修复模型[17] 能够修复缺失

条纹、提升连通性并减少断裂，然而该方法在复杂背景

与高反差区域容易出现过平滑，细节对比度下降；深度

自编码器 (DAE) 去噪模型[18] 采用迭代去噪与相位-高度

标定框架，可有效抑制随机噪声，但作为自编码器类重

构，存在全局平滑倾向的风险，细节与边缘保持能力受

限；基于深度学习的单帧条纹相位检索方法[19] 利用端到

端网络实现条纹图像的自适应去噪与相位提取，然而在

多源噪声叠加和严重非线性失真场景下，网络的域外泛

化能力不足，仍存在精度下降的风险；面向非视距定位

的 U-Net 光斑检测方法[20] 可在低信噪比与遮挡条件下稳

定提取 LED 反射光斑，并结合几何约束实现三维位置

估计，但其成像模式与条纹相位结构差异较大，难以直

接用于结构光条纹噪声抑制；基于 swin-UNet 的两步相

位解包裹方法[21] 能够在散斑噪声下增强包裹相位的平滑

性并提升相位展开精度，但其训练数据以仿真为主，对

真实复合噪声的泛化能力有限；基于 UMNet 的数字全

息相位解包裹方法[22] 可通过多尺度卷积提高全息相位恢

复精度，并增强对椒盐噪声的抑制能力，然而该方法面

向透射式全息成像，对反射式结构光条纹的噪声适应性

不足。由此可见，现有方法在应对复杂工业环境下的条

纹图像去噪任务时仍存在不足，有必要进一步探索更具

鲁棒性和泛化能力的深度学习方法。

针对上述问题，本文提出一种融合多模态输入与结

构保持机制的深度去噪模型。方法基于改进的双通道残

差卷积神经网络 (DnCNN)，将原始含噪条纹图与两级串

联滤波结果拼接输入，以兼顾细节保留与噪声抑制。网

络中嵌入通道注意力机制 (SE)，自适应强化与相位连续

性相关的关键信号，抑制冗余特征；并设计融合亮度、

结构与边缘约束的混合损失函数，引导模型在抑噪同时

保持条纹方向性与边界锐利度。与仅依赖编码优化或系

统改进不同，该方法作为前端图像预处理，可与多频相

移和外差解包裹等算法互补，显式降低噪声对相位误差

传播的累积效应，从而提升三维重建的精度与稳定性。

 2   结构光三维测量系统与噪声建模分析

 2.1  双目结构光系统三维测量原理

本文采用双目结构光三维测量系统，由结构光投影

仪、左右工业相机、非远心 FA 工业镜头、图像采集卡、

计算机及运动控制平台组成，其整体结构如图 1 所示[23]。

其中，同一投影仪向被测物体投射统一条纹序列，左右

相机同步采集并在统一标定坐标系下完成三维重建与融

合，属于典型的单投影仪-双相机的双目结构光系统。该

系统通过联合标定建立统一几何关系，左右相机重建结

果可在同一参考坐标系下直接融合，无需额外配准。

{ f s}3s=1

kπ/2, k = 0,1,2,3

(x,y)

(x,y) fs

ϕ(s)
w (x,y)

(−π,π]

ϕa (x,y)

系 统 基 于 相 位 测 量 轮 廓 术 (phase  measuring
profilometry, PMP) 原理[24]，通过投射多组预先设计的条

纹图案，并采用双目相机同步采集物体表面的变形条纹

图像。为兼顾测量精度与抗噪声性能，本文采用三频四

步相移编码方式：在三个空间频率 下分别投射四

幅相移正弦条纹，移相步进为 ，两台相

机同步采集 12 幅变形条纹序列。在以下相位建模与三

维重建过程中， 表示相机图像平面上的像素坐标，

条纹强度、包裹相位及相位展开等计算均在对应像素位

置 处进行。对于任意频率 下的相移序列，首先利

用四步相移法计算包裹相位 ，由于包裹相位限

制在 ，需进一步解包裹。本文采用多频外差策略，

由低频条纹相位逐级引导中频与高频相位展开，实现由

低频到高频的逐级相位恢复，得到像素级的绝对相位

。为将相位映射为投影仪像素坐标，记投影端对
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λp = 1/ fs应的等效空间周期 。根据式 (1) 中的相位-像素

映射

up(x,y) =
λp

2π
ϕa (x,y)+up0, vp(x,y) = vp0， (1)

(up0,vp0)

Rl = I,Tl = 0

Kc Kp(
Rp→l,Tp→l

)
式中： 为投影仪等效成像模型的主点坐标 (由标

定得到)。以左相机坐标系为世界坐标系 ( )，
由相机内参 与投影仪等效内参 ，以及投影仪相对于

左相机的外参 组成投影矩阵为：

Pc = Kc [RlTl] , Pp = Kp
[
Rp→lTp→l

]
. (2)

(up,vp)

(uc,vc) (up,vp)

[X,Y,Z]T

随后，在前述相位提取与相位展开的基础上，利用

式 (1) 将像素级绝对相位换算为投影仪像素坐标 ，

并结合式 (2) 构建的相机-投影仪投影模型，将左相机去

畸变后的像素坐标 与 联立，采用线性三角

化方法求解物点在左相机坐标系下的三维坐标 。

上述各步骤对应的数学表达以公式组形式统一列于

式 (3) 中。

Ik(x,y) =I0(x,y)+ Im(x,y)cos
[
ϕw(x,y)+

kπ
2

]
k = 0,1,2,3

ϕw(x,y) =arctan
[

I3(x,y)−I1(x,y)
I0(x,y)−I2(x,y)

]
ϕa(x,y) = unwrap

[
ϕ(s)

w (x,y)
]
, s = 1,2,3 X

Y
Z

 =
 Pc11−uc Pc31 Pc12−uc Pc32 Pc13−uc Pc33

Pc21−vc Pc31 Pc22−vc Pc32 Pc23−vc Pc33

Pp11−up Pp31 Pp12−up Pp32 Pp13−up Pp33


−1

·

 uc Pc34−Pc14

vc Pc34−Pc24

up Pp34−Pp14



, (3)

Ik (x,y) I0 (x,y)

Im (x,y)

式中： 为第 k幅相移条纹的灰度值； 为

背景光强； 为调制度。本文在推导中选取左相

(Rr→l,Tr→l)

机作为参考坐标系以统一符号体系与结果表达，因此

式 (1) ~ (3) 以投影仪与左相机的几何约束为例给出相位-
像素映射与三角化求解过程。需要说明的是，在同一联

合标定参数下，右相机同步采集相同条纹序列并完成相

位求解与展开，其对应的投影模型与三角化求解可按相

同思路建立，得到右相机坐标系下的三维重建结果。随

后，利用双目标定获得的右相机相对于左相机的外参

，将右相机重建结果变换至左相机参考坐标系

下，与左相机结果在同一坐标系中进行融合，从而实现

双目结构光系统的统一重建。图 2 展示了系统整体流程，

包括条纹投射、相位计算、解包裹以及三维重建步骤。
 
 

Image acquisi�on Phase calcula�on 3D reconstruc�on

a b c d

图 2  结构光三维测量系统工作流程示意图。 (a) 条纹图像；

(b) 包裹相位图；(c) 解包裹相位图；(d) 三维表面点云图

Fig. 2  Schematic of workflow of the structured light 3D measurement system.
(a) Fringe images; (b) Wrapped phase map; (c) Unwrapped phase map; (d) 3D

surface point cloud

 

 2.2  成像误差与噪声来源分析及建模

在实际结构光三维测量中，条纹图像在成像与传输

过程中不可避免地受到系统性成像误差与多源随机噪声

的影响，导致条纹对比度降低并影响相位提取与解包裹

的稳定性。为便于描述前端校正流程与后端噪声建模，
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图 1  系统总体结构图

Fig. 1  Schematic diagram of the overall system architecture
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本文将其划分为两类：1) 系统性成像误差 (来源稳定、

可标定/校正)，包括相机与投影仪的几何畸变与外参误

差、光学成像中的像面不均匀 (暗电流、照明不均匀)、
背景/多次反射引入的低频结构化偏置等。此类项不具备

零均值的随机统计特性，本质上属于结构化的偏置/增
益，可通过系统标定、畸变校正等在重建前进行前端补

偿。2) 随机性噪声 (时空不确定、需建模抑制)，包括光

子/读出噪声 (近似高斯分布)、脉冲/极值噪声 (椒盐噪

声)、散粒/斑点噪声，以及环境光波动等[25]。

σg

在此基础上，本文采用常见的观测模型，把观测条

纹图像表示为理想无噪条纹图像经系统映射后，叠加缓

变的乘性扰动与随机噪声。其中，高斯噪声可建模为均

值为 0、标准差为 的白噪声[26]；椒盐噪声以概率 p将

像素值替换为最小 (0) 或最大 (255) 灰度[27]；散粒噪声属

于与信号强度相关的乘性扰动[28]。由此得到复合观测模

型可表示为：

NGauss ∼ N
(
0,σg

2)
Nsp =


0, p/2
255, p/2
I(x,y), 1− p

Inoisy (x,y) =D (Iclean (x,y)) (1+ε(x,y))
+NGauss

(
x,y;σg

)
+Nsp(x,y; p)

， (4)

Inoisy (x,y) Iclean (x,y)

D (·)
ε (x,y) NGauss

Nsp

式中： 为观测条纹图像； 为理想无噪

条纹图像； 表示系统确定性的几何 /光度映射；

为与信号相关的局部乘性扰动； 为高斯噪声

项； 为椒盐噪声项；p为椒盐噪声概率。系统性成像

误差可通过标定与平场/背景校正在前端预补偿，随机噪

声则需依赖后续的深度去噪网络进行建模与抑制。

Texp = 10 ms 50 Hz

f ≈ 100 Hz T f =

1/ f ≈ 10 ms

需要说明的是，本文所建立的复合观测模型主要针

对静态测量条件下的空间复合噪声。实验平台中投影仪

与两台相机均通过刚性支架固定安装，整体置于光学隔

振平台，被测 PCB 样本在采集周期内保持静止，整个

系统工作在外触发同步模式。两台相机曝光时间均设置

为 ，而实验室照明由 交流市电驱动，

其主导亮度闪烁频率约为  (闪烁周期

)，二者处于同一量级。为描述环境光的闪

烁，可将环境光瞬时亮度写为

Ienv(t) = I0+∆I sin(2π f t), (5)

Ienv(t) I0

∆I

式中： 表示环境光亮度； 为环境光的直流平均亮

度； 为环境光闪烁幅度。则单帧曝光得到的环境光平

均亮度为

Ienv =
1

Texp

w t0+Texp

t0

Ienv(t)dt = I0+
∆I

2π f Texp
{cos(2π f t0)

−cos
[
2π f (t0+Texp)

]}
, (6)

t0 Texp ≈ T f

Ienv ≈ I0

0 dB

式中： 为单帧曝光的起始时刻。当 时，式 (6)

中括号项趋近于 0，可得 ，即闪烁的时变分量在

曝光积分过程中被平均为近似恒定的直流亮度，随后该

直流分量会在平场/背景校正中被整体扣除。此外，实验

中相机自动曝光与自动增益均关闭 (增益 )，触发延

迟为 0 μs、线路防抖为 50 μs，远小于 10 ms 的曝光窗口，

确保触发抖动不会造成可见的帧间亮度波动。结合隔振

平台与静态样本条件，可以认为环境光闪烁、设备微振

动等时变非平稳噪声在本实验配置下已被显著抑制，成

像误差主要由高斯噪声、椒盐噪声和散粒噪声等空间复

合随机噪声主导。因此，在本研究实验条件下，公式 (4)

所建模的复合空间噪声可用于描述实际观测过程中的主

要误差来源。在后续的噪声仿真实验及鲁棒性分析中，

均采用该模型对复合噪声进行建模。

 3   多模态深度去噪模型设计

 3.1  网络总体结构

Xinput(x,y)

Inoisy(x,y) Iclean(x,y)

R̂(x,y)

Îdenoised

本文提出的多模态深度去噪网络基于改进的去噪卷

积神经网络 (DnCNN) 框架[13]，其整体结构如图 3 所示。

网络以双通道融合图像张量 为输入，训练目标

为学习实际含噪图 与理想无噪图 之间

的残差映射，输出噪声预测图 ，并通过残差反演

得到去噪结果图 ，其数学形式如式 (7) 所示

R̂(x,y) = Fθ
(
Xinput (x,y)

)
,Xinput (x,y) ∈ RH×W×2,

Îdenoised (x,y) = Inoisy (x,y)− R̂(x,y), (7)

Fθ (·) θ

W

式中： 为网络映射函数； 为参数集；H为图像高

度； 为图像宽度。网络主体采用残差学习结构，通过

多层卷积提取特征，并在末端重构干净图像。为增强特

征表示能力，引入通道注意力机制 (SE)，对不同通道特

征分配自适应权重，强化关键信息并抑制冗余特征。

网络主要由三部分构成：1) 特征提取模块。由多层

卷积 (Conv)、批归一化  (BN ) 与修正线性激活单元

(ReLU) 构成，用于捕捉并标准化局部纹理与结构信息；

2) 特征增强模块。SE 模块实现通道级特征的压缩与激

励；3) 重构模块。卷积层将增强后的特征映射为残差图，

并通过与输入图像相减得到最终去噪结果。
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 3.2  双通道输入设计

第二节已表明结构光条纹图像常受复合噪声干扰。

若仅以原始含噪图 (Noisy) 作为输入，噪声分布复杂且

高反射区域伪影严重，模型容易过拟合局部噪声特征；

若仅依赖传统滤波结果 (Filtered)，虽然全局噪声被削弱，

但高频细节和边缘特征往往被平滑甚至丢失。二者各有

优缺点[29]。

为此，本文提出双通道输入策略：将 Noisy 与 Filtered

在通道维度拼接为联合输入，使网络在学习过程中同时

接收“细节保留”与“噪声抑制”的互补信息。其中，Noisy

保证纹理、条纹方向和高频结构的完整性；Filtered 则

提供去除脉冲与高斯噪声后的平滑先验。通过特征融合，

网络能够自适应提取关键结构并抑制冗余干扰，从而增

强对复合噪声特性的建模鲁棒性。

具体而言，设计了两级串联滤波模块作为预处理

分支，生成 Filtered 作为第二模态输入，其结构所示如

图 4 所示，该模块由极值检测、选择性中值滤波

(selective median filter, SMF) 以及二维高斯平滑滤波三部

分组成，分别针对极端脉冲噪声与高频感光噪声，实现

差异化抑制。其中，SMF 相对传统中值滤波的改进在于，

先经极值检测判定脉冲噪声像素，仅对被判定像素执行

中值替换，其余像素保持原值，从而在抑制脉冲噪声的

同时尽量减少对条纹主结构的整体平滑与边缘模糊。

Inoisy(x,y)输入含噪条纹图像 ，其包含结构信号与复

合噪声项。

Inoisy(x,y) = 0 or Inoisy(x,y) = 255， (8)

ISMF(x,y)

第一阶段为极值检测，若像素满足以下条件则判定为极

端噪声点，并采用 SMF 替换为 ，即

ISMF(x,y) ={
median

{
Inoisy

(
Ωx,y

)}
, if Inoisy (x,y) ∈ N extreme

Inoisy (x,y), otherwise , (9)

Ωx,y (x,y) N extreme式中： 为以 为中心的局部邻域窗口； 为

极值噪声点集合。该方法可在避免平滑非噪声区域的同

时，精准去除强脉冲噪声。

Ifiltered (x,y)

Gω ω

第二阶段针对高频随机噪声，对 SMF 输出图像执

行二维高斯卷积平滑，得到滤波输出图像 ，式

中： 为二维高斯核；参数 为核的标准差，控制平滑

强度，卷积运算与核函数定义为
Ifiltered (x,y) = (Gω ∗ ISMF) (x,y)

Gω(u,v) =
1

2πω2
exp

(
−u2+ v2

2ω2

)
. (10)

该操作能够有效抑制随机噪声，增强灰度场的局部连续

性，同时尽可能保持条纹主结构的光滑一致性。

Ifiltered (x,y)

Xinput(x,y)

通过上述两级滤波处理，得到的串联滤波条纹图像

具有更高的条纹清晰度与背景稳定性。最终，

将 Noisy 与 Filtered 沿通道维度拼接为双通道张量输入

可以表示为

Xinput(x,y) = cat
(
Inoisy (x,y), Ifiltered (x,y)

) ∈ RH×W×2, (11)

cat (·) H,W式中： 表示沿通道维度的拼接算子； 分别为

图像高度与宽度 (单位：像素)。该设计保证了输入既保
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Input
[H,W,2]
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···
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patch

图 3  多模态 DnCNN 网络架构示意图

Fig. 3  Schematic of the multimodal DnCNN network architecture
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留高频细节，又抑制复合噪声干扰，为后续网络的特征

学习提供稳定而鲁棒的支撑。

 3.3  通道注意力增强机制设计

F ∈ RH×W×C

Fc ∈ RH×W

在结构光图像去噪中，基础 DnCNN 仅依赖空间卷

积提取特征，缺乏对通道维度的显式建模，难以刻画多

模态输入之间的互补与依赖关系。统一卷积易造成通道

响应失衡，导致有效结构被削弱、噪声残留增强、边

缘模糊，进而影响相位提取与三维重建的稳定性。为

此，本文在主干网络中引入轻量级通道注意力机制——

SE 模块 [30]，通过压缩、激励和重标定三个阶段，显

式建模通道间的全局依赖关系[31]。图 5 给出了 SE 模块

的结构和作用机制，设某一卷积模块的输出特征图为

，其中 C为通道数，第 c个通道特征图记为

。

Z ∈ RC

具体而言，SE 模块首先对每个通道进行通道汇聚

(全局平均池化)，得到通道描述向量 为

Zc =
1

HW

H∑
i=1

W∑
j=1

Fc(i, j), c = 1, · · · ,C, Z = [Z1,Z2 · · · ,Zc]，

(12)

Zc 1×1

s ∈ RC

用于刻画全局响应强度，随后，将第 c个通道的全局响

应强度 输入由两层全连接 (等效 卷积) 构成的瓶颈

映射，先经 ReLU 再经 Sigmoid 激活得到通道权重向量

为

s = ϑ (W2 ·δ (W1 · Z)) , W1 ∈ R
C
r ×C , W2 ∈ RC×C

r， (13)

C/r

δ (·)
ϑ (·)

Fc

F̃c ∈ RH×W

式中：r表示压缩率，控制瓶颈通道数 ，r越大压缩

越强、计算量更小，但通道交互能力可能下降，r越小

则相反，参考通用做法并结合本任务的计算预算，我们

在小范围内尝试 r={8,16,32}等典型取值，观察其对训练

稳定性和指标表现的影响，结果表明 r=16 在精度与开

销之间更为稳妥，故本文取 r=16； 为 ReLU 激活函

数； 为 Sigmoid 激活函数。最后，利用通道权重对

输入特征做逐通道重标定，按权重对各通道 进行缩放，

实现结构增强与噪声抑制，得到输出 为

 

Preserve

Salt-and-pepper noise 
detec�on (extreme value 

iden�fica�on)

Non-noisy pixels

Gaussian filtering
(suppress high-frequency noise)

Switching 
median filter

Noisy pixels

SMF-filtered image

Output filtered image

Input noisy image

图 4  两级串联滤波模块结构图

Fig. 4  Architecture of the two-stage cascaded filtering module
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F̃c = sc ·Fc,c = 1, · · · ,C

F̃ =
[
F̃1, · · · , F̃C

]T
∈ RH×W×C

, (14)

F̃c

F̃

式中： 表示经 SE 重新标定后的输出第 c通道特征图，

表示经 SE 模块重新标定后的输出特征张量。通过该

机制，SE 模块能够自适应突出条纹方向性和边缘显著

区域，提高去噪结果的结构保真与细节还原能力。为保

持计算轻量化，本文采用集成式策略，将 SE 模块插入

每个残差块的卷积层之后，构成由 Conv、BN、ReLU
与 SE 组成的增强型卷积块。

 3.4  多目标驱动的混合损失函数设计

传统图像去噪多以像素级均方误差 (MSE) 作为唯一

优化目标，虽然计算简单、收敛稳定，但在结构光条纹

图场景下往往伴随条纹模糊与边缘位置偏移。为此，本

文设计了融合亮度、结构与边缘约束的混合损失函数，

以多目标联合优化的方式提升去噪与结构保持能力[32]，

如图 6 所示。
  

Denoised
image

Ground-
truth
image

MSE loss

SSIM loss

Laplacian
edge loss

Total loss

α

γ

β(1−SSIM)

图 6  混合损失函数结构示意图

Fig. 6  Schematic of the hybrid loss function architecture

 

该损失函数包括三部分。

LMSE1) 亮度域损失 表示为

LMSE =
1
N

N∑
i=1

(
Îdenoised,i− Iclean,i

)2
. (15)

Îdenoised Iclean保证去噪图 与参考图 在像素灰度 N上的

一致性，提升峰值信噪比 (PSNR)。
LSSIM2) 结构域损失 表示为

SSIM(x,y) =
(
2µxµy+C1

) (
2σxy+C2

)(
µ2

x +µ
2
y +C1

) (
σ2

x +σ
2
y +C2

)
LSSIM = 1−SSIM

(
Îdenoised , Iclean

) ， (16)

µ、σ、σxy

C1、C2

式中： 分别表示局部均值、方差与协方差；

为稳定常数。强调局部结构、对比度与纹理一致

性，增强条纹连续性和感知稳定性。

LEdge3) 边缘域损失 表示为

LEdge =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣∣∣∣∆ (
Îdenoised,i

)
−∆ (

Iclean,i
)∣∣∣∣∣∣∣∣

1
. (17)

∆ (·)

Ltotal

通过二阶拉普拉斯算子 提取高频分量，对比预

测与真实边缘差异，强化细节与突变区域的保持能力；

最终混合损失 表示为

Ltotal = α ·LMSE+β · (1−LSSIM)+γ ·LEdge， (18)

α、β、γ LMSE、LSSIM、LEdge

α ∈ [0.4,0.8]、β ∈ [0.1,0.3]、γ ∈ [0.05,0.25]

α=0.6, β = 0.2, γ = 0.2

式中： 为超参数，分别对应 ，

为确定混合损失中各分量的权重，本文在合理范围内对

进行小范围

调节，并在验证阶段结合 PSNR、SSIM 及边缘保持等指

标观察其影响，最优参数组合通过在验证集上的网格搜

索 (grid search) 确定。综合考虑训练稳定性与三类指标

表现，最终采用 ，该设置在三类指

标间取得较好权衡，以 MSE 为主导保证收敛与亮度保

真，同时结合 SSIM 与 Laplacian Edge 约束增强纹理与

轮廓细节的保持能力。
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图 5  SE 模块结构与作用机制示意图

Fig. 5  Schematic of the structure and functional mechanism of the SE module
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 3.5  数据集构建与增强

为使网络充分学习结构光条纹图像中的多源噪声特

性与基本相位模式，本文以多种规则几何体 (标准阶梯

块、球体、椎体) 作为主要训练对象，规则几何体能够

覆盖边缘突变、曲率连续与尖锐顶点等典型结构特征，

有助于网络在训练阶段获得更具代表性的条纹与相位模

式。构建由三种模态 (Noisy、Filtered 与多帧平均 Clean
图[33]) 组成的训练集，三类图像经像素级配准，分别用

于原始输入、结构补充及监督标签。

此外，为增强网络的局部结构感知与尺度泛化能力，

采用多尺度滑窗裁剪如图 7 与分阶段训练机制结合如

表 1。同时利用随机滑窗、水平/垂直翻转及旋转等空间

增强方式，结合梯度幅值引导的高频区域采样策略，重

点覆盖条纹边缘与纹理过渡区域[34]，从而提升模型在结

构细节保持与复合噪声抑制方面的鲁棒性。

 4   实验验证与性能评估

 4.1  实验方案设计

912 px×1140 px 120 Hz

4096 px×3000 px

本研究搭建了一套双目结构光测量平台如图 8 所示，

用于采集条纹图像并完成网络训练与三维重建验证。

系统硬件包括：结构光投影仪 (DLPLCR4500EVM，

， )、2 台工业相机  (MV-CH120-
11CM， ) 图像采集卡 (SOL2MEVCLF)
和运动控制平台 (步进电机与传送带，5~100 mm/s)。深

度学习网络在 Windows10 平台运行，配置 i7-10750CPU
和 NVIDIA GTX1660Ti 显卡。网络训练和三维重建主要

采用 MATLAB R2024b 和 CloudCompare 实现。

实验流程主要包括七个环节：系统标定[35-36]、图案

设计、图像采集、相位提取、相位解包裹[37]、相位匹配

与三维重建[38]。标定结果如表 2 所示。

K =

 fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

 fx, fy

cx,cy

Rl = I,Tl = 0 (Rr→l,Tr→l)

(Rp→l,Tp→l) erms

(k1,k2,k3) (p1, p2)

其中，内参记为 , 为有效焦

距； 为主点坐标；外参 R为旋转矩阵；T为平移矩

阵，本文将左相机坐标系定义为世界坐标系，故左相机

外参取 ；右相机外参表示为 ；投

影仪外参表示为 ； 为重投影误差反映标定

拟合精度；畸变系数为径向 与切向 的去

畸变参数。

 4.2  图像去噪结果与质量评价

为验证所提方法在不同结构复杂度下的鲁棒性与泛

化性，选取了三类典型样本如图 9 所示。标准台阶块几

何边界与高度分布清晰，适于评估结构还原能力。此外，

引入与训练类别不同的全新样本：石膏像，表面曲率复

 

a b c

图 7  不同尺度 Patch 样本。 (a) 64 px × 64 px; (b) 96 px ×
96 px; (c)128 px × 128 px

Fig. 7  Patch samples at different spatial scales. (a) 64 px × 64 px;
(b) 96 px × 96 px; (c) 128 px × 128 px

 

表 1　多尺度 patch 设置与训练分配策略

Table 1　Multi-scale patch configuration and training assignment strategy

Patch size /px
Sliding window

stride /px
Training stage (Epoch) Learning rate (Adam)

64×64 32 Epoch 1–20 5e-4

96×96 48 Epoch 21–35 3e-4

128×128 64 Epoch 36–50 1e-4、1e-5
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图 8  双目结构光图像采集系统实景图

Fig. 8  Photograph of the binocular structured light image acquisition system
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杂、细节丰富，用于评估模型在真实曲面上的泛化能力；

PCB 电路板，包含高反射元件与细密纹理，用于考察模

型在复合噪声环境与材料特性差异下的适应性。整体采

集共获得 1440 幅配准图像，其中 1152 幅用于训练，

288 幅用于测试。

三类对象在相同采集条件下获得的含噪条纹

图 (Noisy)、串联滤波结果  (Filtered) 及网络去噪结果

(Denoised) 进行对比，如图 10 所示。质量评估以 Clean

图为参考，采用峰值信噪比 (PSNR)、结构相似性指数

(SSIM) 及均方根误差  (RMSE) 三项指标 [39]。各样本经
 

表 2　双目结构光系统标定结果

Table 2　Calibration results for the binocular structured-light system

Sensor
Intrinsics

(fx, fy) /px; (cx, cy) /px R T
Extrinsics

 /-; /mm

Reprojection

errors erms /px

Distortion coefficients /-Radial

(k1, k2, k3); Tangential (p1, p2) ×10−3

Left camera
(3637.76, 3637.73);

(1231.40, 999.93)
Rl = I Tl = 0 0.070

(−0.0956, 0.2725, −0.9394);

(−1.300, −1.100)

Right camera
(3628.19, 3629.24);

(1197.52, 1012.36)
Rr→l =

 0.9258 −0.0274 −0.3768
−0.0151 0.9938 −0.1096

0.3775 0.1072 0.9197

 Tr→l =

 67.4552
−58.2165
187.9625

 0.070
(−0.1155, 0.7025, −4.0291);

(−0.1853, −0.5346)

Projector
(1113.33, 2224.74);

(449.20, 1158.62)
Rp→l =

 0.9649 0.0450 −0.2586
−0.0260 0.9967 0.0766

0.2612 −0.0672 0.9629

 Tp→l =

 −76.9133
−64.9604
173.2837

 0.045
(0.0273, 0.0048, −0.5186);

(−2.800, −0.700)

 

a b c

图 9  典型测试样本示意图。 (a) 标准台阶块； (b) 石膏像； (c) 印刷电路板

Fig. 9  Representative test samples in the experiments. (a) standard step block; (b) plaster bust; (c) PCB
 

a b c

d e f

ihg

Noisy
image

Filtered
image

Denoised 
image

图 10  典型样本在各阶段图像处理下的可视化结果。 (a,d,g) 标准台阶块； (b,e,h) 石膏像； (c,f,i) 印刷电路板

Fig. 10  Visual comparison of typical samples at different image processing stages. (a,d,g) Standard step block; (b,e,h) Plaster bust; (c,f,i) PCB
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DnCNN 模型去噪前后的指标统计结果见表 3。
具体而言，标准台阶块样本 SSIM 提升约 8.4%，

RMSE 降低约 62.6%，说明模型在规则边界场景中表现

优异；石膏雕塑样本 SSIM 提升约 8.3%，RMSE 降幅

约 61.6%，表明模型在曲率连续的平滑表面上能够有效

抑制噪声并保持形貌完整性；PCB 样本 SSIM 提升约

8.6%，PSNR 提高约 19.5%，体现了模型在高频纹理与

复合噪声条件下的细节恢复能力与干扰抑制能力。综上，

所提方法在三类典型样本中均表现出针对性优势，为相

位提取与三维重建提供了高质量输入。

 4.3  消融实验与方法对比

为验证各模块对模型性能提升的贡献，以石膏像为

对象，开展了消融实验，包括：1) 输入形式  (单通道

Noisy/双通道 Noisy 与 Filtered 拼接)；2) 注意力机制 (有/
无 SE 模块)；3) 损失函数组合 (MSE、SSIM 与 Laplacian
的混合损失函数)。实验结果如表 4 所示。

结果表明，双通道输入较单通道显著提升去噪效果，

平均 PSNR 提高约 1.05 dB，说明多模态融合增强了特

征鲁棒性；SE 模块在 PSNR 和 SSIM 上均有稳定增益，

尤其在边缘细节恢复方面表现突出；混合损失函数优于

单一损失，在三项指标上均达到最佳。与原始 DnCNN
相比，本文改进模型的平均 PSNR 提升约 1.79  dB，

SSIM 增加 0.0185，RMSE 降低 27.5%，均优于原始模

型，验证了本文设计多模态输入、结构保持机制与混合

损失函数对复合噪声抑制的有效性。

为进一步验证本文改进模型的去噪效果，选取了两

类常见的传统去噪方法 NLM[40] 与 BM3D[41] 和两种代

表性的深度学习去噪方法 BM3D-Net[42] 与 DIVA[43]，以

石膏像为对象进行对比实验。实验结果如图 11 和表 5
所示。

如表 5 所示，传统方法在一定程度上改善了图像质

量，但整体劣于深度学习方法，说明神经网络方法在结

构光条纹图像的去噪效果和细节保持方面更具优势。其

次对比两种神经网络方法，从图 11 直观视觉效果来看，

本文所提方法在几种方法中纹理保持最好、噪声残留最
 

表 3　去噪前后图像质量评价指标对比

Table 3　Comparison of image quality metrics before and after denoising

Sample type Processing method PSNR/dB SSIM RMSE

Standard step block
Noisy 35.74 0.8909 0.0163

DnCNN 43.11 0.9654 0.0061

Plaster bust
Noisy 35.73 0.8892 0.0164

DnCNN 42.90 0.9627 0.0063

PCB
Noisy 35.71 0.8881 0.0166

DnCNN 42.69 0.9643 0.0062

 

表 4　消融实验与原始模型对比结果 (数据集：石膏像样本)
Table 4　Ablation study and comparison with the original DnCNN model (Dataset: plaster bust)

Experiment setting Input SE module Loss function PSNR/dB SSIM RMSE

Original DnCNN Single-channel (Noisy) No MSE 41.11 0.9442 0.0087

Improved-1 Dual-channel (Noisy+Filtered) NO MSE 42.16 0.9552 0.0072

Improved-2 Dual-channel (Noisy+Filtered) YES MSE 42.85 0.9632 0.0071

Improved-3 (final) Dual-channel (Noisy+Filtered) YES MSE,SSIM and Edge 42.90 0.9627 0.0063

 

a b c d e

图 11  石膏像去噪效果对比。 (a) NLM； (b) BM3D； (c) BM3D-Net； (d) DIVA； (e) 本方法

Fig. 11  Denoising performance comparison of the plaster bust. (a) NLM; (b) BM3D; (c) BM3D-Net; (d) DIVA; (e) Our method
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少。从定量指标来看，本文方法在三项指标上均取得最

优结果，优势较为明显。相比 BM3D-Net，PSNR 提升约

4.89%，SSIM 提升约 1.93%，RMSE 降低 27.59%；相比

DIVA，PSNR 提升约 2.63%，SSIM 提升约 0.91%，RMSE
降低 19.23%。

 4.4  噪声强度变化下的抗噪上限分析

σg = 5,10,15,20

ρsp

σg

为了进一步验证所提多模态 DnCNN 网络在不同噪

声强度下的鲁棒性与抗噪上限，本节以石膏像为对象，

在 Clean 条纹图上基于式 (4) 构造了一组由弱噪声到强

噪声的复合噪声序列。具体而言，参照图像去噪领域的

通用设置[44]，以高斯噪声标准差设为 四

个典型噪声等级，用于覆盖图像质量从轻微受损到明显

退化的主要区间。在复合噪声模型中，椒盐噪声密度

随 同步递增 (分别为 0.01、0.03、0.05、0.08)，以增强

极值噪声成分并模拟更为恶劣的复合噪声条件。

实验过程如下：1) 以石膏 Clean 条纹图作为参考

图像；2) 依据公式 (4) 在 Clean 图上叠加不同标准差的

高斯噪声以及不同密度的椒盐噪声，构造由弱到强噪

声的一组复合观测图像；3) 分别用原始 DnCNN 模型

(Original  DnCNN) 和本文提出的多模态 DnCNN 网络

(Proposed DnCNN) 对上述含噪图进行去噪处理，得到两

组结果，同时将含噪图像 (Noisy) 作为基准参照；4) 以
Clean 图为参考，计算各噪声强度下 Noisy、Original
DnCNN 与 Proposed  DnCNN 的 平 均 PSNR、 SSIM 与

RMSE 指标，并绘制“图像质量指标-噪声强度”的变化

曲线，如图 12 所示。

σg = 20

可以看到，随着噪声强度的增强，Noisy 曲线的

PSNR、SSIM 快速退化，RMSE 大幅上升，说明噪声显

著破坏条纹结构。在相同噪声条件下，Original DnCNN
和 Proposed DnCNN 两种网络均显著优于 Noisy，验证了

深度网络对复合噪声的抑制能力。更为重要的是，在整

个噪声范围内，所提 Proposed DnCNN 网络的 PSNR 与

SSIM 始终高于原始 DnCNN 模型，且随噪声增强的下降

幅度更小，RMSE 增长更缓，表现出更平滑的退化曲线。

例如，在最强噪声档 下，Noisy 的 PSNR/SSIM
仅约为 15.7 dB/0.4057，而 Original DnCNN 和 Proposed
DnCNN 分别可达到约 25.6 dB/0.7514 与 27.6 dB/0.8032，
说明所提方法在远高于实际系统噪声水平的强噪声条件

下仍能保持较好的稳定性和鲁棒性。

结合前文 4.3 节在实际采集条件下的结果可知，真

实系统中观测条纹图像的 PSNR 约为 35 dB，而本节构

造的复合噪声序列使 Noisy 的 PSNR 降至 28~15 dB 区间，

噪声水平明显高于实际采集场景。因此，可以认为本节

 

表 5　去噪评价指标结果表 (数据集：石膏像样本)
Table 5　Quantitative evaluation results of denoising performance (Dataset: plaster bust)

Method PSNR/dB SSIM RMSE

NLM 39.4 0.9253 0.0097

BM3D 40.5 0.9361 0.0090

BM3D-Net 40.9 0.9445 0.0087

DIVA 41.8 0.9540 0.0078

Our method 42.9 0.9627 0.0063
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图 12  不同噪声等级下三种方法的图像质量指标变化曲线

Fig. 12  Image quality metrics under different noise levels
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构造的噪声扫描实验已经覆盖了从实际系统噪声水平到

更强噪声环境的宽噪声区间。在该区间内，所提多模态

DnCNN 网络亦展现出良好的抗噪上限与稳定性能，为

后续相位解包裹与三维重建提供了更加可靠的输入保障，

并具备在高噪声复杂工业环境中的潜在应用价值。

 4.5  相位解包裹与三维点云重建结果分析

基于三频四步相移与多频外差法[37]，以 PCB 为对

象，对去噪前 (Noisy) 及网络去噪后 (Denoised) 的条纹

图进行相位提取与三维重建。图 13(a,b,d,e) 展示了包裹

相位、解包裹相位 (绝对相位) 的结果对比，其中 Noisy
相位图存在大量相位跳变与条纹断裂，尤其集中于边缘

及高反射区域，解包裹连续性受损；而 Denoised 相位图

条纹结构更清晰，连续性显著增强，在边缘与细节区域

保持了更高的鲁棒性，误差传播得到了有效抑制。为直

观评估去噪对相位连续性的影响，本文在 PCB 样本中

选取一条位于高反射/复杂走线区域的列方向相位剖面，

其具体位置在图 13(a) 中以黄色直线标出，并在局部像

素区间内进行放大，如图 13(c) 所示。可以看出，Noisy
曲线沿程存在明显的高频抖动和局部跳变，个别区域出

现突兀的相位落差；而 Denoised 曲线整体更加平滑，趋

势更接近理想基线，并有效消除了噪声引起的不连续点，

表明去噪过程未破坏真实结构的整体形态。相位梯度分

布同样呈现一致的变化，如图 13(f)所示，Denoised 直方

图在零点附近更加集中，高梯度离群值的数量明显减少，

说明局部畸变得到抑制，条纹的连续性和局部几何保持

性均有所改善。这些结果验证了所提出的去噪方法在抑

制噪声扰动的同时能够维持相位场的真实结构，为后续

三维重建精度的提升奠定了可靠基础。

结合表 2 的系统标定参数，通过三角测量将绝对相

位转换为深度坐标，生成三维表面点云如图 14 所示。

在 xyz三维视角下，Noisy 点云存在大量离散高反射伪

点与异常沉点；Denoised 点云整体结构连续平滑，杂散

点显著减少，空间一致性更优。在 xy平面视角下，

Noisy 点云存在边缘断裂与结构模糊现象，局部轮廓扩

散明显且干扰点较多；Denoised 点云轮廓完整度显著提

升，噪点区域明显减少。

量化评价采用点到面 (C2M) 距离作为几何误差度

量，比较去噪前后重建结果在点云密度、均方根误差

(RMSE)、95% 分位误差 (P95) 及最大误差等指标上的差

异。结合已有研究在高反射或结构复杂表面条件下，工

业级结构光系统的重建精度范围[45-48]，综合结果如表 6
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图 13  去噪前后 PCB 的相位提取结果对比。 (a) Noisy 包裹相位图； (b) Denoised 包裹相位图； (c) 沿图 (a) 黄线位置截取的列

方向相位剖面对比； (d) Noisy 绝对相位图； (e) Denoised 绝对相位图； (f) 相位梯度分布统计图

Fig. 13  Comparison of phase extraction results for PCB before and after denoising. (a) Noisy wrapped phase map; (b) Denoised wrapped phase map;
(c) Column-wise phase profile comparison map extracted along the yellow line in (a); (d) Noisy absolute phase map; (e) Denoised absolute phase map;

(f) Phase gradient distribution map
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|E| = |Zmethod−Zref | (mm)

Zmethod Zref

所示。绝对误差定义为 ，其中

为 Noisy 或 Denoised 的重建结果； 为多帧均值

重建面 (同条件采集 24 帧、像素级配准后在置信度掩膜

内做截断均值/中值融合得到)，在本实验中作为高信噪

比的参考几何，用于近似真实表面形貌。所有统计仅在

统一 ROI 的有效像素上进行，百分比按有效像素数归一

化。考虑到极少数饱和/强反射像素可能造成尾部偏置，

结果解读以 P95 与 RMSE 为主，同时给出最大误差以完

整体现尾部行为；连通域相关统计 (见表 7、表 8) 采用

8-连通，阈值 t=2/5 mm 与图 15 保持一致。

在 PCB 样本上，Denoised 点云密度较 Noisy 增长

约 43.6%，说明噪声抑制并非通过简单剔除散乱点实现，

而是恢复了更多满足几何约束的有效点，曲面连续性与

完整度得到增强；RMSE 降低约 47.1%，95% 分位误差

降低约 42.4%，表明绝大多数点的重建精度稳定且细节

保真度较高，处于复杂场景较优水平。最大误差降低约
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图 14  去噪前后 PCB 三维表面形貌对比。 (a) Noisy 三维点云图； (b) Denoised 三维点云图； (c) Noisy 三维点云 XY 方向俯视

图； (d) Denoised 三维点云 XY 方向俯视图

Fig. 14  Comparison of 3D surface morphology of the PCB before and after denoising. (a) Noisy 3D point cloud; (b) Denoised 3D point cloud; (c) Noisy 3D
point cloud in XY top view; (d) Denoised 3D point cloud in XY top view

 

表 6　点云质量评估指标对比

Table 6　Comparison of point cloud quality evaluation metrics

Indicator RMSE/mm 95% error/mm Maximum error/mm Point cloud density/(pts/mm²)

Noisy Point Cloud 0.7140 0.2376 13.65 180.22

Denoised Point Cloud 0.3774 0.1369 11.37 258.74

Representative Metrics 0.20-0.60 0.20-0.80 8-15 100-500

 

表 7　高误差像素占比 P (E>t)
Table 7　Proportion of high-error pixels P (E>t)

Method P (E>2 mm)/% P (E>5 mm)/%

Noisy 0.72 0.22

Denoised 0.33 0.07
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16.7%，去噪后仍存在约 11.37 mm 的极端值，但该类误

差主要出现在 PCB 边缘及强反射元件附近，与场景最

大高度变化处的局部饱和/遮挡有关。可视为少量局部重

建失败点而非全局系统性偏差 (如图 15 所示呈稀疏星点

分布)，在实际精密测量中通常通过 ROI 限定或掩膜剔

除对评估结果的影响。剔除这类边缘/强反射引起的少量

异常后，整体误差分布仍以 RMSE 与 P95 的下降为主。

dNND

在整体指标之外，进一步从空间分布的角度分析高

误差像素的形态与连通性，以区分“片状聚集”的系统性

失真与“稀疏孤立”的少量伪影。为此，除统计高误差像

素占比 P (E>t) 之外，还引入单像素连通域占比 Rsingle、

连通域面积中位数/90 分位 (A50/A90) 以及平均最近邻

距离 等指标，用于刻画高误差连通域的尺度和分布，

这在工程点云质量评估中能够补充反映伪影收敛程度与

空间均匀性。

如图 15 所示的误差热力图直观地给出了去噪前后

的差异：Noisy 点云在 PCB 边缘及强反射元件 (如金属

端子、焊点) 周围存在成片/带状的高误差区，表明原始

重建在高亮、高坡度区域易产生大面积失真；而

Denoised 点云在大部分主体区域呈均一且较低的误差水

平，高亮区域数量显著减少，残余高误差主要呈局部零

散小斑点分布。定量统计与此一致：表 7 显示，在统一

dNND

阈值下，高误差像素占比由 Noisy 的 0.72%/0.22% (E>

2/5 mm) 降至 Denoised 的 0.33%/0.07%，尾部误差规模

显著收敛；表 8 进一步表明，在 E>2 mm 与 E>5 mm 两

档下，Denoised 的单像素连通域占比 (Rsingle) 提升至

66%/78%，连通域面积中位/90 分位  (A50/A90) 压缩至

1/3~1/2，平均最近邻距离 ( ) 增至 6.9/7.2 px，高误

差由“片状聚集”转为“稀疏孤立小斑点”。结合全局

C2M 指标，可以认为本文方法在显著抑制误差长尾、均

化空间分布的同时，未引入新的结构性伪影。去噪后高

误差像素总体数量明显减少，高误差区域由片状/带状结

构收敛为局部零散小斑点，空间分布更加均匀。

Zref

|∇Zref |
|∇Zref |

在全局 C2M 指标及高误差连通性分析的基础上，

我们进一步关心的关键问题是：去噪是否以牺牲边缘几

何结构为代价。考虑到结构光在高度突变区域更易产生

相位伪影和局部大误差，我们在参考面 上计算梯度

幅值 ，并按分位阈值将像素划分为平坦区与高梯

度边缘区。具体地，取 的 Top10%~15% 作为边缘

区，其余区域为平坦区，采用 8 连通掩膜，仅在统一

ROI 的有效像素上进行统计。

表 9 所示的区域化误差分析进一步从定量层面说明

了去噪对结构和边缘几何的影响。平坦区与高梯度边缘

区的 RMSE 与 P95 在去噪后均有所下降，表明整体与局

 

表 8　高误差连通域的空间统计 (E>2 mm 与 E>5 mm)
Table 8　Spatial statistics of high-error connected components (E>2 mm and E>5 mm)

Method Thr Rsingle/% A50/px A90/px dNND /px

Noisy >2 28 3 9 3.6

Denoised >2 66 1 2 6.9

Noisy >5 38 2 6 4.2

Denoised >5 78 1 2 7.2
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图 15  三维重建误差的空间分布热力图对比。 (a) Denoised； (b) Noisy
Fig. 15  Comparison of spatial error distributions in 3D reconstruction. (a) Denoised; (b) Noisy
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部区域的重建误差均得到不同程度改善。同时，边界

精度 (DBE-Accuracy) 由 0.929 提升至 0.982，边界完整

性 (DBE-Completeness) 由 0.463 提升至 0.964，法向角

(Normal angle)P95 由 5.47°降至 2.89°，法向角平均误差

(Mean) 由 4.04°下降至 1.41°。这些指标共同反映了局部

表面坡度偏差减少，边缘位置及其几何形态与参考面更

加一致。

这表明所提方法在压制噪声的同时保持了关键结构

与边缘细节。结合图 15 与表 7、8 中阈值域与连通域形

态由“片状聚集”收敛为“稀疏孤点”的观察，可确认本

文方法在显著抑噪的同时未造成边缘圆滑化或结构削弱，

关键几何细节得到有效保持。

为了在视觉层面验证上述指标，本文进一步选

取 PCB 表面三个具有代表性的结构区域进行放大对比，

如图 16 所示。这些区域分别覆盖了典型的焊盘阵列

(ROI-1)、丝印字符笔画及其邻近狭窄高度带 (ROI-2)，
以及走线与焊点混杂处的复杂边缘结构 (ROI-3)，均属

于结构光重建中最易受到噪声干扰的敏感部位，因此能

够有效反映去噪过程是否破坏真实几何。

如图 16 所示，Noisy 重建在三个区域中存在明显的

高频散点噪声、局部轮廓断裂、走线边缘抖动以及少量

离群点等典型失真现象，导致真实几何形态在视觉上呈

现破碎与不连续。相比之下，Denoised 重建在相同位置

的表现明显改进，焊盘边界、细小结构以及线路折弯等

几何特征得以更好地保留，未出现边缘圆滑化或几何结

构丢失的现象。同时，这些区域的整体几何轮廓、边界

位置以及高度变化仍与原始重建保持一致，表明去噪并

未“抹平”真实细节，而是有效地去除了噪声成分。可以

 

表 9　结构与边缘保持的分区量化评估

Table 9　Region-wise evaluation of structural/edge preservation

Region Metric Pre-denoising (Noisy) Post-denoising (Denoised)

Flat region

(~85% pixels)

95% error/ mm 0.225 0.130

RMSE/ mm 0.680 0.360

Edge region (Top10%–15%)

95% error/ mm 0.310 0.170

RMSE/ mm 0.920 0.480

DBE-Accuracy 0.929 0.982

DBE-Completeness 0.463 0.964

Normal angle P95/(°) 5.47 2.89

Normal angle Mean/(°) 4.04 1.41
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图 16  去噪前后局部点云结构对比图。 (a) ROI-1 (去噪前)； (b) ROI-2 (去噪前)； (c) ROI-3 (去噪前)； (d) ROI-1 (去噪后)；
(e) ROI-2 (去噪后)； (f) ROI-3 (去噪后)

Fig. 16  Comparison of local point-cloud structures before and after denoising. (a) ROI-1 (Noisy); (b) ROI-2 (Noisy); (c) ROI-3 (Noisy); (d) ROI-1 (Denoised);
(e) ROI-2 (Denoised); (f) ROI-3 (Denoised)
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看出，这些局部结构的视觉改善与表 9 中边缘区域

RMSE/P95 的下降及法向角误差的减小趋势保持一致，

进一步验证了去噪后几何细节得到了有效保留。

综上，所提出的多模态 DnCNN 去噪方法，在全局

精度、误差稳健性以及局部几何细节保持方面均表现出

显著优势。不仅提升了相位图的连续性与稳定性，同时

有效增强了三维点云的密度、精度及结构还原质量。为

高精度结构光测量及缺陷检测提供了稳健、可信的技术

支撑，体现了深度学习去噪在结构光三维重建领域的工

程实用价值与进一步的应用潜力。

 5   结　论

本文提出了一种融合多模态输入与结构保持机制

的结构光条纹图像深度去噪方法。该方法基于改进的

DnCNN 框架，采用原始含噪条纹图与串联滤波图的双

通道输入，并引入 SE 通道注意力机制和混合损失函

数，实现了对复合噪声的有效抑制与结构细节的自适应

保持。

针对结构光条纹图像的成像特性，本文构建了包含

规则几何体、石膏雕塑和 PCB 电路板在内的真实数据

集，并在多场景下开展训练与验证。实验结果表明，所

提方法在 PSNR、SSIM 与 RMSE 等图像域指标上均取

得较为明显的提升，在纹理保持、条纹连续性和边缘结

构方面表现稳定，具有良好的跨场景泛化能力。消融实

验进一步验证了三项关键设计的有效性：双通道输入增

强了模型对复合噪声的鲁棒性；SE 通道注意力模块突

出条纹方向性与边缘区域特征；混合损失函数在保证收

敛稳定的同时提高了结构保真度。

在三维重建实验中，结合三频四步相移与多频外差

法，并根据系统标定参数通过三角测量完成相位提取与

三维重建。对比去噪前后的三维点云结果，所提方法显

著改善了点云的几何连续性与空间一致性，有效减少了

边界断裂、局部起伏及强反射伪点。C2M 距离、RMSE、

95% 分位误差等量化指标均大幅下降，且未出现结构圆

滑化或边缘削弱现象，表明去噪过程保持了关键几何

特征。

未来工作将面向动态场景，探索结合运动补偿、多

物理先验及时空一致性约束的深度去噪模型，以进一步

提升方法在在线测量与复杂工业环境中的泛化能力与工

程实用价值。
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Multi-modal denoising method for structured light
3D reconstruction under composite noise
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Abstract

Objective Structured  light  3D  reconstruction  is  widely  used  in  high-precision  metrology  and  industrial  inspection  because  of  its  non-
contact and high-resolution characteristics.  In practical  industrial  environments,  however,  captured fringe patterns are often corrupted by
composite  noise  originating from sensor  electronics,  surface reflectance variations,  and ambient  interference.  Such noise  degrades  phase
quality,  introduces  unwrapping  errors,  and  limits  the  achievable  reconstruction  accuracy.  To  address  these  issues,  this  paper  proposes  a
multi-modal  deep  denoising  method  that  integrates  a  dual-channel  input,  a  squeeze-and-excitation  channel  attention  mechanism,  and  a
hybrid  loss  function combining MSE,  SSIM, and Laplacian edge constraints.  The objective  is  to  effectively  suppress  multi-source noise
while  preserving  fringe  continuity  and  edge  structures,  thereby  enhancing  phase  retrieval  stability,  reducing  unwrapping  failures,  and
ultimately improving both image-domain quality and 3D reconstruction accuracy under complex industrial conditions.

Methods The  proposed  method  employs  a  dual-channel  residual  convolutional  neural  network  based  on  the  DnCNN architecture.  The
input is constructed by concatenating the original noisy fringe pattern with a serially filtered image along the channel dimension. The serial
filtering module first applies extreme value detection and selective median filtering to remove impulse noise, followed by two-dimensional
Gaussian  smoothing  to  suppress  high-frequency  random  noise.  Multi-scale  convolutional  layers  with  batch  normalization  and  ReLU
activation are then introduced to extract  hierarchical  fringe features from the dual-channel  input,  capturing both fine textures and coarse
structures while preserving edge information.

    Subsequently, squeeze-and-excitation (SE) channel attention modules are embedded after convolutional layers in each residual block to
adaptively emphasize informative features. Each SE module performs global average pooling to compress spatial information, followed by
a bottleneck mapping with ReLU and Sigmoid activation to generate channel-wise weights, which are then used to recalibrate the feature
maps.  A hybrid  loss  function  is  designed to  balance  global  noise  suppression  and local  structure  preservation,  combining  mean squared
error for  luminance fidelity,  structural  similarity index for contrast  and texture consistency,  and a Laplacian-based edge loss to maintain
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high-frequency details and boundary sharpness.

    Experiments are conducted on a binocular structured light system using three-frequency four-step phase shifting and heterodyne phase
unwrapping.  The  left  camera  coordinate  system  is  defined  as  the  world  coordinate  system,  and  3D  coordinates  are  obtained  via  linear
triangulation with calibrated camera and projector parameters. Training and validation data are collected from three representative objects:
standard step blocks (rule geometries with sharp edges), plaster busts (smooth curved surfaces), and printed circuit boards (high-reflectivity
components and fine textures). Reference images are obtained through multi-frame averaging.

Results and Discussions Quantitative evaluations in the image domain show that the proposed method achieves a PSNR of 43.11 dB /
SSIM of 0.9654 on the standard step block, 42.90 dB / 0.9627 on the plaster bust, and 42.69 dB / 0.9643 on the PCB. Compared with noisy
fringe  patterns,  the  average  PSNR  increases  by  approximately  7  dB,  SSIM  improves  to  about  0.96,  and  RMSE  decreases  by  around
61.6%.Ablation studies confirm the contribution of each component: dual-channel input improves PSNR by approximately 1.05 dB over
single-channel input; the SE attention module provides consistent gains in both PSNR and SSIM, especially in edge detail recovery; and the
hybrid  loss  function  achieves  the  best  overall  performance.  Comparative  experiments  against  traditional  methods  (NLM,  BM3D)  and
learning-based methods (BM3D-Net, DIVA) demonstrate that the proposed method achieves the highest PSNR (42.90 dB), highest SSIM
(0.9627), and lowest RMSE (0.0063) on the plaster bust dataset. Noise robustness analysis under varying Gaussian noise levels (σg = 5 to
20)  shows that  even at  the  strongest  noise  level  (σg =  20),  the  proposed method maintains  a  PSNR of  27.6  dB and an  SSIM of  0.8032,
substantially outperforming the original DnCNN (25.6 dB, 0.7514) and noisy inputs (15.7 dB, 0.4057), thereby demonstrating a high noise
tolerance.

    In the phase domain, denoised fringe patterns produce wrapped and absolute phase maps with significantly fewer phase jumps and fringe
discontinuities, particularly in edge regions and high-reflectivity areas. Phase gradient analysis shows that the denoised histogram is more
concentrated  near  zero,  with  a  marked  reduction  in  high-gradient  outliers.  In  the  3D  reconstruction  domain,  the  point-to-plane  RMSE
decreases by 47.1%, the 95% quantile error decreases by 42.4%, the maximum error decreases by 16.7%, and point cloud density increases
by 43.6%. Connectivity analysis reveals that high-error regions transition from large clustered patches to sparse isolated spots, indicating
effective error tail suppression and spatial homogenization without introducing new artifacts. Region-wise error analysis further shows that
RMSE  and  95% quantile  error  decrease  in  both  flat  and  edge  regions,  while  edge  metrics  such  as  boundary  accuracy,  boundary
completeness,  and  normal  angle  errors  all  improve.  Consequently,  the  proposed  method  preserves  key  structural  and  edge  details  while
suppressing noise, confirming that no edge rounding or structural weakening occurs.

Conclusions This  paper  proposes  a  deep  denoising  method  for  structured  light  fringe  patterns  that  integrates  multi-modal  input  and
structure-preserving  mechanisms.  Based  on  an  improved  DnCNN  framework,  the  method  employs  a  dual-channel  input  combining  the
original noisy fringe pattern with a serially filtered image, introduces a squeeze-and-excitation channel attention mechanism, and adopts a
hybrid loss function. Experiments on standard step blocks, plaster busts, and printed circuit boards demonstrate significant improvements in
PSNR,  SSIM,  and  RMSE,  while  maintaining  texture  preservation  and  fringe  continuity.  In  the  3D  reconstruction  domain,  point  cloud
density,  accuracy,  and structural  fidelity  are  substantially  enhanced.  The  proposed method provides  a  reliable  preprocessing  strategy for
high-precision industrial measurement and defect detection.

Keywords： structured light measurement; fringe denoising; multi-modal input; deep learning; 3D point cloud reconstruction
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