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摘 要：条纹轮廓术通过相移条纹图案实现高分辨率的三维重建。然而，在动态场景中，物体的运动会

引发纹理错位并引入额外的相移，从而导致重建误差。为此，本文提出一种基于深度学习的方法，用于

减少由刚体运动引起的动态误差。具体而言，首先利用深度网络从连续的相移复合条纹图像中快速估

计各帧的粗点云；随后，通过点云配准将多帧点云统一至同一坐标系，并反投影至图像平面以实现条纹

对齐；最后，再次利用网络提取高精度相位，完成高保真度的三维重建。实验结果表明，所提方法能够

有效抑制动态场景中由物体运动引入的误差，实现高精度的三维重建。
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0 引言

光 学 三 维 测 量 在 工 业 质 检 、智 能 识 别 、文 物 保 护 等 领 域 具 有 重 要 的 应 用 价 值［1-4］。 条 纹 投 影 轮 廓 术

（Fringe projection profilometry， FPP）凭借低成本、高速度、高精度等优势，被广泛运用于各类场景中。常见

的 FPP 系统通过捕捉变形后的条纹，利用相位解调算法和相位高度映射算法实现三维重建。目前傅里叶变

换方法［3］（Fourier transform， FT）和相移法［5］（Phase shifting， PS）是两种主流的相位提取技术。FT 方法仅

需要单个条纹图案即可计算相位信息，但由于图像的频域混叠，提取的相位存在较大的误差，重建精度往往

不够高［6， 7］。相移法则通过投射多模式条纹，在时间域上增加采样率来获得更高的相位精度，然而在动态测

量中，被测物体处于运动状态，无法保证多个相移条纹投影到物体的同一位置，这会引入额外的相位误差。

为了补偿和缓解物体运动引起重建误差，国内外众多学者对此进行了大量的研究［8-13］。Liu Z 通过从运动估

计值中推算出运动引起的相位误差偏移，采用考虑相位偏移误差的通用相移算法进行相位计算［14］。Wang 
Y 利用希尔伯特变换对相移后的条纹进行处理，生成另一组相移条纹，然后使用两组的平均值进行相位重

建［15］。Liu X 在四步相移法中计算三个相位图，对比分析相位图的差异，实现对非均匀表面运动相位误差的

补偿［10］。Guo W 采用了复合的双频条纹，通过分析双频复合相移条纹的相位关系识别运动区域，并且采用

相移算法与傅里叶分析结合的方法抑制运动引起的误差［12］。Wang H 在投影序列中添加散斑图案，利用数

字图像相关技术确定投影点位移，通过重映射的方式校正条纹图案以计算三维形状［16］。

近年来，深度学习技术也被广泛运用到条纹投影三维重建中。Li Y 使用深度学习模型直接从单帧不同

频率空间复用条纹图案中提取绝对相位信息，进行动态场景的三维重建［17］。Zhao Y 通过深度学习模型对低

分辨率条纹图像进行细节恢复和超重建，将将分辨率图像恢复到高分辨率图像，进而提升硬件系统的速度，
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实现动态场景的重建［18］。Guo X 使用一个深度学习模型显著提升双频时域相位解缠算法的准确度［19］。

本文提出了一种面向动态场景的双频复合相移条纹三维重建的方法。传统多帧算法在动态场景测量

中易引入运动误差，而单帧深度学习方法虽能抑制运动伪影，却难以充分利用时序信息。为此，本文设计了

一个深度学习模型，先从单帧复合条纹中直接提取高精度相位，并据此快速估计深度。随后，引入点云配准

算法，将相邻帧的点云对齐后反投影到图像平面，实现物体在图像平面的对齐，最后经多帧深度学习模型处

理，获得高保真相位用于最终重建。实验结果表明，所提方法相较于单帧深度学习方法，有效的融合了时序

信息，显著提高了动态场景下的重建精度，且避免了传统多帧方法固有的运动误差。

1 原理

1.1　双频复合条纹相移算法

标准 FPP 系统由一台相机与一台投影仪组成（见图  1）。相移条纹法中，系统依次向物体表面投射多幅

相移条纹图，相机同步采集后，利用相移公式计算包裹相位，再经相位展开即可实现高精度三维重建。

为了尽可能减少所需的投影数量，可以将两个频率的信息整合到单一的图案中，双频复合相移条纹可

以表示为公式（1）：

I = A + B 1 cos ( φh + 2πn/N )+ B 2 cos ( φl + 4πn/N ) （1）

其中 A 是平均强度，B 是调制度，φh 和 φl 是编码相位的信息，x 和 y 是相机坐标。当相机采集到变形的复合条

纹后，可以通过公式（2）计算出所需的低频与高频的包裹相位。

φh ( x，y )= tan-1
∑N - 1

n = 0
In ( x，y ) sin ( 2πn/N )

∑N - 1
n = 0

In ( x，y ) cos ( 2πn/N )

φl ( x，y )= tan-1
∑N - 1

n = 0
In ( x，y ) sin ( 4πn/N )

∑N - 1
n = 0

In ( x，y ) cos ( 4πn/N )

（2）

由公式（1）可知，公式中包含有 5 个未知数，因此投影模式 N 最小为 5 计算出所需要的所有信息。因为

公式（2）中的反正切函数计算得到的相位范围在 0 到 2π 之间，并且是不连续的，所以需要通过相位展开算法

消除 2π 不连续性以生成连续相位。本文采用的两个频率遵循数论相位展开算法，该方法时基于数论处理整

数的可除性，以下公式可用于获得数论方法中的绝对相位图。

ϕl ( x，y )= φl ( x，y )+ 2πkl ( x，y )
ϕh ( x，y )= φh ( x，y )+ 2πkh ( x，y ) （3）

其中两个高低频的绝对相位满足公式（4）：

ϕh ( x，y )
ϕl ( x，y )

= λl

λh
（4）

通过公式（3）和公式（4），可以计算出一个查找表，当计算出两个频率的包裹相位后，即可通过查找表快

图 1　条纹投影系统

Fig. 1　The system of fringe projection profilometry
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速找到每个像素对应的相位级数，实现相位展开。

λh φl ( x，y )- λl φh ( x，y )
2π

= λl kh ( x，y )- λh kl ( x，y )

( kh，kl )= LUT { round ( λh φl - λl φh

2π
) }

（5）

1.2　深度学习单帧复合条纹相位提取

传统相移法依赖多帧条纹，仅适用于静态场景；在动态测量中，物体运动引入帧间运动相位误差与纹理

错位，导致重建失真。单帧重建可从根本上消除帧间误差，实现运动场景的快速三维感知。为此，本文提出

一种深度学习模型，从单帧复合条纹中直接预测高精度包裹相位。该方法以监督学习为核心，利用成对标

注数据训练网络。模型输入为相机采集的单帧条纹，输出对应两个频率的分子与分母图像（公式  6）。获得

预测结果后，通过反正切运算即可快速求解包裹相位，无需额外相移。整体训练流程如图  2 所示

φh ( x，y )= tan-1 M h ( x，y )
Dh ( x，y )

φl ( x，y )= tan-1 M l ( x，y )
Dl ( x，y ) （6）

网络架构方面，本文提出一种改进型 U-Net 深度学习模型作为核心框架。U-Net 最初面向生物医学图

像分割设计，其对称编码器-解码器结构在密集预测任务中展现出优异性能，近年来已被成功拓展至相位恢

复等计算机视觉问题。该网络通过逐级下采样捕获多尺度上下文信息，并结合跳跃连接实现高分辨率细节

保持，特别适用于条纹图像的相位估计。如图 3 所示，所改进的 U-Net 由卷积块与残差块构成的编码器与对

称解码器构成。首先，一个通道数为 32 的卷积块从图像中提取浅层特征；随后，使用步长为 2 的卷积与残差

块交替完成四次下采样，每次下采用都将通道数增加一倍，逐步扩大感受野并压缩

空间维度，从而编码全局条纹模式。解码路径通过双线性插值和卷积逐级恢复空间分辨率，最终输出

与输入尺寸一致的分子、分母预测图，以保证相位重建的高分辨率特性。跳跃连接将编码器各层特征与解

码器对应层进行通道拼接，使上采样过程能够充分利用局部细节，有效抑制因下采样导致的空间信息损失。

损失函数采用均方误差（Mean Squared Error， MSE）。该函数通过最小化模型预测与真值之间差值的平方

均值来度量回归误差，其定义如公式（7）所示。

图 2　单帧深度学习模型训练流程

Fig. 2　Training process of single-frame deep learning model
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LMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( yi - pi )2 （7）

其中 N 为像素点的总数，y 代表第 i 个像素点的真实标签值，p 代表第 i 个像素点的预测值。在单帧条纹相位

提取任务中，模型的输出为四个通道，因此，最终的损失函数是四个通道的 MSE 损失的总和，以确保所有输

出分量都能被同步且准确的优化。

Loss = LMl + LDl + LMh + LDh （8）

1.3　基于点云配准的条纹对齐

单帧深度学习模型虽然能够生成逐帧的点云信息，但其推理过程仅依赖当前时刻采集的图像，未能充

分挖掘和利用相邻帧之间蕴含的时空相关性，这在一定程度上限制了重建精度与鲁棒性。特别是在基于单

帧复合条纹技术的三维重建中，通过在单次曝光中叠加高、低不同空间频率分量，实现了相位信息的空间复

用，能够在一帧图像内完成包裹相位提取与初步深度估计。然而，由于多个频率分量在同一灰度动态范围

内进行编码，各分量的调制度不可避免地受到压缩，导致有效信噪比下降；同时在频域分离过程中，不同频

率谱带易发生混叠，引入相位误差，使细密纹理区域出现平滑化趋势，从而进一步限制了三维重建的精度。

由此可见，单帧模型在动态场景或纹理复杂区域下难以充分保证高精度与鲁棒性，需要结合多帧信息或其

他补偿策略以提升重建质量。为此，可以考虑结合相邻帧的信息来提升重建的质量，但受物体运动的影响，

不同时刻采集到的条纹图像存在偏移，直接用于相位计算会因条纹纹理错位引入显著的误差。因此，进行

条纹图案的对齐是进行高精度相位估计的关键。为实现动态场景下的帧间纹理的精准对齐，本文进一步提

出一种基于点云配准的亚像素重采样的条纹图对齐策略。

首先以相邻帧的点云作为目标点云，当前帧点云作为源点云，执行点云配准，将源点云配准到目标点云

的坐标系中。ICP（Iterative Closest Point）是经典的点云配准算法之一，用于把两片部分重叠的点云通过刚

性变换对齐到同一坐标系上。ICP 配准的目标函数为：

E (R，T )= ∑
i = 1

n

 qi -( R ⋅ pi + t )
2

（9）

公式（9）中，q 和 p 分别为源点云和目标点云，n 是点云对应点总数，在目标点云中寻找欧氏距离最近的

点作为源点云的对应点。通过最小二乘法求解刚体变换，使源点云与目标点云之间的欧氏距离之和最小，

从而得到最优变换矩阵。

点云配准之后，即可利用公式（12）——针孔相机模型计算当前帧个点在目标帧图像中的亚像素坐标。

图 3　单帧深度学习模型

Fig. 3　Single Frame model
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公式（12）为的矩阵表示为：
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（12）

其中（xc， yc， zc）为相机坐标系下的点的坐标，（uc，vc）为像素坐标，fx 和 fy 是焦距的像素单位表示，f 为相机的焦

距，（cx，cy）为相机的主点。这些参数可以通过相机标定得到。利用亚像素坐标在目标帧的条纹图上采用双

线性插值进行重采样，生成与当前帧几何完全对齐的新条纹图。图 4 展示了点云配准与重采样的过程。配

准前，两帧中的石膏娃娃在空间中存在平移和旋转差异，导致相同位置的点在像素坐标系中出现偏移。通

过点云配准与重采样算法处理后，两帧中空间上对应的点被映射到像素坐标系的统一位置，实现了帧间空

间的一致性。该处理有效消除了由于物体运动引起的图像偏移，使每帧的输入在空间上保持一致，为后续

相位解算提供了可靠的基础数据，从而显著提高了动态测量的精度和稳定性。

1.4　基于增强模块的多帧深度学习模型

对齐后的条纹图在几何上已与当前帧一致，但是其实际可以看作对静止的物体投射未知相移的条纹结

构光，无法直接套用传统 N 步相移公式求解相位。为并进一步挖掘时序信息，本文提出一种“单帧提取-多

帧增强”的两阶段网络架构。整体框架如图 5 所示由单帧提取组件与多帧增强组件级联构成：

单帧提取组件与第 1.2 节中的单帧深度学习模型结构一致，多帧增强部分则使用了一个与单帧提取组

件结构相同但输入为 2 通道的编码器作为共享编码器，用于提取相邻对齐帧与参考帧之间的特征。配准后

的相邻四帧图像与参考帧组成四组图像对分别送入共享的编码器中得到与之对应的多尺度特征，然后经由

聚合模块以残差的形式注入到单帧组件的特征图中，实现信息增强。每个聚合模块由两个门控模块构成，

分别为帧内门控和帧间门控。帧内门控模块用于通过利用 3x3 卷积、1x1 卷积及 sigmoid 函数生成像素级置

信掩膜来对帧内的特征进行筛选；然后将门控后的四帧特征拼接，经  1×1 卷积层预测四通道注意力图，在

图 4　基于点云配准的条纹图案对齐

Fig. 4　Fringe pattern alignment based on point cloud registration
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帧维度执行 Softmax 函数，使得每个像素位置的权重和为 1，从而自适应地融合四个特征图的特征，最后该特

征以残差的形式注入到单帧特征图内，整个过程保持端到端可训练。网络输出仍为两个频率的分子/分母

四张图，损失函数与基础模型保持一致，即四通道均方误差（MSE），可端到端最小化预测值与真值之间的相

位误差。该策略使原有单帧模型具备利用多帧互补信息的能力，显著提升了动态场景下提取的的相位精度

与鲁棒性。

2 实验

本文的硬件系统搭建如图 6 所示，主要有相机、投影仪和计算单元组成。相机是一个 8 位工业黑白相机

（Genie Nano series M800），分辨率为 608×800，配有一个 16mm 的镜头。投影仪为 DLP-PRO4500，分辨率

为 912×1140。计算单元配有英特尔至强 E5-2660v3 处理器和英伟达 RTX2080Ti 显卡。在本系统中，高频

条纹频率和低频条纹频率分别为 16 个像素和 33 个像素，有效测量区间为相机坐标系下 400-600 毫米。全部

算法在 Pytorch1.12.1 框架下实现，训练 epoch 为 500，初始学习率为 1x10-3，采用 AdamW 优化器。数据集制

作分为两部分，对于单帧模型，在严格静止的条件下采集 50 组原始图像，以 20 步相移算法生成高精度的分

子分母作为真值，总计 1000 组样本。其中 900 组用于训练，验证集与测试集各 50 组。对于多帧模型，在准静

态低速运动场景下采集图像序列，利用随机间隔采样策略模拟不同运动速度，构建了 10000 组样本，其中涵

盖了前述的 1000 组单帧数据集样本，划分训练集为 9000 组，验证集与测试集各 500 组。

为验证所提算法的有效性以及系统的测量精度，本文首先以标准球为对象开展静态与动态两组实验，

结果如图 7 所示。图 7（a）为测量的静止状态下的标准球，在此对多种相位测量方法进行了对比，包括传统双

频复合条纹相移测量方法、移植到复合条纹处理框架下的 Wang 希尔伯特变换方法、单帧复合条纹深度学习

模型、基于配准结果的 UNet 处理方法，以及本文提出的深度学习模型。从实验结果可以看出，在双频复合

条纹相移测量方法中由于复合条纹降低了条纹频率的调制度，易受到噪声影响，其相位解算过程对随机噪

声较为敏感，导致重建表面出现明显毛刺，拟合得到的均方根误差为 0.0779mm。采用 Wang 的希尔伯特变

换方法后，噪声在一定程度上得到了抑制，均方根误差降低至  0.0625mm。单帧复合条纹深度学习模型通过

单张图像直接提取相位信息，在球体表面较为光滑的条件下取得了 0.0641mm 的均方根误差。进一步地，基

于配准结果的 UNet 方法和本文提出的方法分别获得了 0.0618mm 和 0.0516mm 的均方根误差，其中本文方

法表现出更高的重建精度。

图 5　双组件的多帧深度学习模型

Fig. 5　A multi-frame deep learning model with dual components
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图  7（b） 展示了标准球在运动状态下的实验结果。对于运动目标，传统双频复合条纹相移测量方法由

于相邻帧之间的物体运动会引入非整数像素级位移，破坏了相移假设条件，从而在重建表面中产生明显的

波纹状伪影，导致拟合球体的均方根误差显著增大。Wang 的希尔伯特变换方法主要针对微小位移情形设

计，在运动幅度较小的情况下能够在一定程度上缓解由运动引起的误差，但当目标运动速度较快时，重建结

果中仍然存在较为严重的波纹伪影。单帧复合条纹深度学习模型仅依赖单幅图像即可完成三维重建，从根

本上避免了帧间运动带来的影响，因此在运动状态下仍能保持与静止条件下相近的重建精度，其拟合球体

的均方根误差为 0.0758mm。对于本文提出的配准框架，在完成多帧条纹图像的对齐后，分别采用标准 UN⁃

图 6　条纹投影三维测量系统

Fig. 6　Fringe Projection 3D Measurement System

图 7　静止和运动的标准球的三维重建

Fig.7　Three-dimensional reconstruction of a stationary and moving standard ball
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et 模型和本文设计的模型进行相位重建，其对应的均方根误差分别为 0.0728mm 和 0.0655mm。实验结果表

明，本文方法在运动场景下能够有效抑制由帧间运动引起的伪影，进一步提升三维重建精度。

为评估算法在复杂纹理表面上的鲁棒性，本文在完成标准球实验的基础上，选取纹理细节丰富的石膏

娃娃作为实验对象。标准球表面光滑，便于量化误差和评估方法在静态与动态场景下的精度，而石膏娃娃

则用于进一步验证算法在纹理复杂、结构多变条件下的性能。通过控制石膏娃娃的平移速度，模拟不同运

动状态，从而分析算法在动态复杂场景中的三维重建鲁棒性。本文选取纹理细节丰富的石膏娃娃作为实验

对象，并通过控制其平移速度来模拟不同运动状态，速度范围为−0.48m/s 至 0.48m/s。图 8 展示了在运动

速度为 0.36m/s 时的实验结果。图 8（a）给出了五帧复合条纹图像，由于帧间存在微小运动，物体表面纹理在

不同帧之间出现明显错位。图 8（b）为经过点云配准和双线性重采样后的结果，其中所有帧均被统一配准至

第 3 帧的坐标系下，为后续的多帧信息融合奠定了基础。图 8（c）–（d）定量比较了不同方法相对于 20 步相

移测量结果的包裹相位误差。可以看出，传统相移方法由于帧间运动引入非整数像素位移，导致相位计算

严重失真，整体相位误差高达 0.7565rad，重建结果几乎完全失效。引入希尔伯特变换的方法在一定程度上

图 8　石膏娃娃在不同重建方法下的相位误差对比

Fig.8　Comparison of phase errors of gypsum dolls under different reconstruction methods

图 9　不同速度下不同方法的相位误差

Fig.9　Phase errors of different methods at different speeds
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缓解了运动带来的影响，相位误差降低至 0.5994rad，但重建质量仍然较差。单帧复合条纹深度学习模型通

过利用空间上下文信息进行相位推理，使相位误差显著降低至 0.1450rad。然而，在石膏娃娃眼周等细密纹

理区域，仍然存在局部较大的相位误差。基于多帧配准融合策略的 UNet 模型和本文提出的模型进一步引

入了多帧互补信息，使整体相位误差分别降低至 0.0998rad 和 0.0887rad，显著提升了细节丰富区域的重建质

量。相比之下，本文方法通过多帧特征与低频/高频特征融合的网络结构，实现了更充分的信息利用，因此

获得了更低的相位误差。图 9 给出了不同运动速度下各方法的相位误差变化趋势。当物体处于静止状态

时，传统相移方法具有最低的相位误差；但随着运动速度的增加，其相位误差迅速上升。希尔伯特变换方法

旨在补偿由物体运动引入的未知相移，但当运动幅度较大时，帧间像素对应关系被破坏，平均强度和调制度

的估计误差进一步放大，因此其性能提升仍然有限。单帧模型由于仅依赖单幅图像进行相位恢复，在不同

运动速度下均保持相对稳定的重建精度。多帧 UNet 模型与本文提出的模型通过对配准后的多帧条纹图像

进行融合，在各速度条件下均表现出更优的重建性能，尤其在细密纹理区域具有明显优势。其中，本文方法

在所有速度范围内均取得了最低的相位误差，进一步验证了所提出模型结构的有效性与鲁棒性。

在真实动态场景中，石膏玩偶被放置于旋转台外侧，使其运动包含平移与旋转两种复杂运动，以此验证

算法稳定性。图 10 呈现了玩偶的三维重建结果与对比分析：（a）为摄像头捕获的原始图像，清晰展示了玩偶

的整体轮廓与姿态；（d）则聚焦于玩偶的原始纹理细节，如发丝、裙摆等复杂结构。针对三维重建效果，图

（b）至（f）分别对应不同方法：（b）传统的标准相移方法重建结果整体形状偏差较大，细节缺失严重；（c）单帧

模型虽能大致还原玩偶形态，但在眼部、发丝等细节区域存在明显不连续性与误差；（e）为使用多帧 UNet 模

型的重建结果，其细节处理上较单帧模型有所提升，但依旧存在局部纹理模糊问题；（f）多帧模型则凭借时间

冗余信息融合优势，不仅整体形状还原精准，更在红色虚线框标注的局部细节放大区域展现出卓越的纹理

清晰度，有效克服了动态场景带来的挑战。对比可见，多帧模型在处理复杂动态场景时，展现出更为出色的

稳定性和细节还原能力。

图 10　动态场景中的石膏玩偶重建结果

Fig.10　Reconstruction Results of Gypsum Dolls in Dynamic Scenes
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3 结论

本文提出了一种面向动态场景的多帧复合条纹三维重建方法。通过点云配准与图像重采样技术，将多

帧时空信息有效融入深度学习框架，实现运动物体的高精度三维重建。实验结果表明，相较于传统单帧模

型，所提多帧模型方法在鲁棒性与重建精度方面均表现出显著优势，尤其在复杂纹理和微小运动条件下，能

够有效抑制运动伪影，提升细节还原能力。

然而，当前方法仍存在一定局限性。由于依赖点云配准技术，，本方法目前仅适用于物体刚体运动的场

景，对于存在明显非刚性形变或复杂形变行为的物体，如柔性材料或其他可变形结构，于其形状在运动过程

中持续发生变化，难以通过点云之间建立稳定的对应关系进行可靠配准，从而也难以利用多帧数据进行联

合优化。此外，当物体运动幅度较大、相邻帧之间的点云重叠区域较少时，点云配准的稳定性与准确性会明

显下降，进而影响多帧优化过程的有效性，最终可能降低整体三维重建的精度与鲁棒性。

针对上述局限性，未来的研究将重点探索更适用于复杂动态场景的三维重建方法。首先，考虑到近年

来深度学习大模型在视觉理解与语义感知方面的快速发展，可以利用大模型所提供的高层语义信息与全局

上下文特征，构建基于语义约束的稠密像素配准方法，在图像域中建立相邻帧之间的像素级对应关系。与

传统依赖几何特征或点云结构的配准方式相比，这类方法能够在弱纹理区域、局部遮挡以及复杂运动情况

下仍然保持较好的匹配稳定性，从而在一定程度上替代传统点云配准过程，实现对动态场景中连续运动信

息的有效建模。

在此基础上，可以进一步结合深度学习驱动的稠密运动场预测方法，对相邻帧之间的像素运动进行更

加精细的描述，并将该运动信息引入三维重建流程中，以实现对动态变化的补偿与优化。同时，通过在图像

域直接建立连续帧之间的运动关系，可以减少对显式点云配准的依赖，从而提升算法在大幅运动或点云重

叠区域较小情况下的稳定性。因此，通过融合语义信息、像素级运动估计以及几何约束，有望构建一种更加

鲁棒且高效的动态三维重建框架，从而进一步拓展该方法在复杂动态场景中的应用范围，并提升其在实际

三维测量与动态感知任务中的应用价值。
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Deep Learning-Based Multi-Frame Fringe 3D Reconstruction for 
Dynamic Scenes

SHEN Siyuan1， LU Rongsheng1， LI Shuge1， SHI Wensong2

（1 School of Instrument Science and Opto-electronics Engineering，HeFei University of Technology ， HeFei 230009， 
China）

（2 Wuxi Dimension Machine Vision Industry Technology Research Institute Co.， Ltd.， Wuxi 214101， China）

Abstract： Optical three-dimensional （3D） measurement techniques， particularly fringe projection 
profilometry （FPP）， have been widely adopted in industrial inspection， intelligent recognition， and 
cultural heritage preservation due to their high accuracy， low cost， and fast acquisition speed. However， 
conventional FPP methods typically rely on multiple phase-shifted fringe patterns captured under static 
conditio-ns. In dynamic scenes， object motion introduces inter-frame misalignment and additional phase 
shifts， leading to significant reconstruction errors. To address this challenge， we propose a novel deep 
learning-based multi-frame fringe 3D reconstruction method specifically designed for dynamic scenes with 
rigid motion. Our approach consists of three main stages. First， a deep neural network is employed to 
rapidly estimate coarse 3D point clouds from single-frame composite fringe images. This network is trained 
to predict the numerator and denominator components required for phase calculation， enabling direct phase 
retrieval from a single image without the need for traditional multi-step phase shifting. Second， to leverage 
temporal information while compensating for motion-induced misalignment， we introduce a point cloud 
registration step. Using the Iterative Closest Point （ICP） algorithm， we align the point clouds of adjacent 
frames into a common coordinate system. The aligned point clouds are then back-projected onto the image 
plane to generate motion-compensated fringe patterns. Finally， a multi-frame deep learning enhancement 
module processes the aligned fringe images to extract high-fidelity phase information. This module 
integrates spatial and temporal features through a dual-component network architecture， combining a 
single-frame phase extraction backbone with a multi-frame enhancement encoder and adaptive feature 
fusion mechanisms. The performance of the method was tested in both static and dynamic scenes in this 
article. Results demonstrate that the proposed method significantly outperforms traditional phase-shifting 
methods and single-frame deep learning approaches. In static scenes， the multi-frame model demonstrated 
superior performance by reducing the reconstruction error compared to its single-frame counterpart. In 
dynamic scenes， it effectively eliminated motion artifacts such as ripple distortions and achieved a 
substantial reduction in phase error compared to conventional methods. Moreover， the method showed 
strong robustness in reconstructing fine surface details， even under complex motion conditions. In 
conclusion， this study presents a robust and accurate solution for 3D reconstruction in dynamic 
environments by integrating deep learning with image alignment techniques. The proposed method 
successfully combines the advantages of single-frame inference speed and multi-frame temporal 
consistency， offering a promising direction for real-time high-precision 3D measurement in motion 
scenarios. Future work will focus on extending the method to non-rigid objects and improving 
computational efficiency for real-time applications.
Key words： Fringe Projection； 3-D reconstruction； Deep Learning； Dynamic Scence； Optical 
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