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基于调制引导与数字孪生驱动的高反光表面三
维测量方法

张伯夏，付帅，高楠，孟召宗，张宗华
（河北工业大学  机械工程学院，天津  300130）

摘 要：针对结构光三维测量中金属表面高反射导致的条纹饱和、调制信息缺失及相位解算失真问题，

提出一种基于数字孪生数据驱动的调制引导注意力网络的三维重建方法。首先，构建了面向高反光场

景的数字孪生条纹投影系统，生成具有多样反射特性的高动态范围虚拟数据集，解决了真实场景下数

据采集成本高、标注困难的局限性。其次，设计一种融合多尺度残差编码、全局特征感知及调制引导模

块的调制引导注意力网络，将条纹梯度与调制幅值作为空间先验信息引入注意力机制，引导网络自适

应地滤除高反光区域的无效干扰，并对缺失的条纹信息进行精确特征重构，从而仅利用单幅受干扰的

条纹图像即可稳定预测出理想的正弦与余弦分量。实验结果表明，在 198mm×152mm 的有效视场下，

所提方法在处理高反光表面时效果良好，虚拟测试集平均绝对误差为 0.0083 mm；在实际金属台阶测量

中，最大绝对误差为 0.032 mm。与现有的深度学习网络相比，该方法在重建精度上具有显著优势，且在

大幅提升测量效率的前提下达到了与传统多重曝光法相当的精度水平，为高反射工业零件的高速、高

精度三维测量提供了有效方案。
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0 引言

条纹投影轮廓术（Fringe Projection Profilometry， FPP）因具有非接触、高精度、高点云密度及系统成本

低等优点，在工业检测、质量控制及缺陷识别等场景中得到广泛应用［1-2］。然而，在采用传统的条纹投影技术

对高反光物体进行测量时，反射区域的亮度过高，超出了相机传感器的动态范围，使得这些区域的灰度值达

到饱和，从而影响了三维（Three-Dimensional， 3D）重建结果［3-4］。

针对高动态范围表面引起的条纹退化问题，已有大量研究开展。SONG Zhan 等［5］提出了一种基于二值

条纹的高动态范围结构光方法，通过计算相机响应函数并在梯度域压缩动态范围，成功恢复了高反光物体

表面的三维形貌。CHEN Chao 等［6］提出了一种自适应条纹投影强度的调节策略。该策略首先投影一组最

大光强的相移条纹和一幅均匀的背景图像，以此计算出被测表面的反射率分布，随后逐像素地调整后续投

影条纹的最大强度。实验结果表明，该自适应调节机制不仅有效抑制了镜面反射带来的过曝现象，还大大

简化了测量流程，提高了三维形貌重建的效率与准确性。BUDIANTO 等［7］提出了一种针对高光区域的单

帧条纹图像修复技术。该研究通过高斯混合模型定位盲区，并创新性地引入了缺失条纹的几何走向来引导

迭代正则化过程，成功填补了高光区域的条纹信息，提高了高动态范围物体三维形貌恢复的鲁棒性。韩鹤

翔等［8］提出了一种基于三通道并行的条纹投影强度预测与图像融合方法。该方法利用互补金属氧化物半导
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体相机在多光通道下对投影条纹的不同响应，通过增加一张预投影图像来预测三个通道的最佳投影光强比

例，从而分离并合成高动态范围条纹图。上述方法在一定程度上改善了高反射表面的测量问题，但多依赖

多曝光采集、投影调节或成像策略，系统复杂度较高且测量效率受限。此外，其他学者提出使用偏振滤光片

技术［9-10］、多相机视角融合技术［11］以及基于颜色不变量的测量方法［12］处理这类问题。然而，此类方案通常需

要引入额外的硬件辅助，使得系统架构更为臃肿，且同样难以摆脱对繁复算法或多帧图像采集的依赖，进一

步制约了其在高效测量场景中的应用。

近年来，深度学习技术被广泛应用于高动态范围物体的三维测量中，以解决条纹过曝或信噪比低的问

题。WANG Hao 等［13］提出了一种基于注意力引导的端到端相位计算网络，利用注意力模块引导特征选择，

通过深度神经网络直接从单幅多曝光调制的条纹图中精确提取基频的正弦和余弦分量，进而恢复出绝对相

位。DANG Guoqing 等［14］提出了一种深度学习辅助的复合偏振条纹投影方法，通过投影仪通道特性生成复

合偏振条纹并结合网络求解相位，减少了偏振片的物理旋转操作。SHEN Mengmeng 等［15］构建了基于改进

型 U-Net 的相位解调模型，结合二值条纹建立输入与理想相位之间的映射关系，以从饱和及低对比度条纹

中提取相位信息。XI Dejun 等［16］则提出了一种基于卷积神经网络的条纹融合方法，将高、低两种曝光时间下

的条纹图像直接映射为多步相移条纹，省去了最佳曝光时间的计算过程，进一步提升了测量效率。李默晶

等［17］构建了一种包含相位预测与同名点匹配的双分支网络，针对网络在同时拟合过曝区域与非过曝区域时

容易产生的梯度冲突与性能震荡问题引入了 Pareto 最优化，并提出了一种动态更新任务优先级的多任务权

值搜索策略。然而，上述基于深度学习的方法仍面临两方面的挑战：一方面，在处理复杂高反光物体时，其

相位恢复的稳定性和最终的三维重建精度依然难以满足高精度的测量需求；另一方面，目前的研究中获取

数据集的常规手段包括算法合成与实景采集。前者由于虚拟合成技术很难完美复现真实物理空间中的复

杂光影变化和非线性材质反射，从而造成生成数据在真实度与多样性上存在局限；后者需要获取海量且带

有高精度标注的高动态范围条纹数据，成本高昂，难以大规模覆盖多样化的工业场景。

综上所述，复杂反射条件下的条纹信息缺失与高精度三维重建问题仍未得到充分解决。一方面，现有

深度学习模型在复杂反射条件下的鲁棒性仍有待提升。尽管已有研究引入了注意力机制来引导特征选择，

但这些方法大多依赖纯数据驱动的隐式映射，缺乏对结构光条纹物理退化过程的显式建模。在面对极端高

反光导致的物理信息缺失时，权重的生成往往缺乏可解释性与鲁棒性；另一方面，受限于上述数据集获取的

困境，现有方法难以系统模拟复杂反射退化规律，从而限制了模型的跨场景泛化能力。为解决上述问题，本

文基于三维图形引擎 Blender 构建真实 FPP 系统的数字孪生模型，生成具有可控性与可扩展性的高动态范

围的条纹数据集。在此基础上，提出一种用于提取单幅条纹图像中正弦与余弦分量的调制引导注意力网

络，该网络采用编码–解码结构，并引入多尺度特征建模与条纹梯度及局部极差协同表征的特征引导机制，

利用条纹梯度与局部极差显式建模条纹波形的退化程度，增强神经网络对于高反光区域条纹信息重建能

力，从而提升高动态场景下相位恢复的稳定性与精度，最后通过系统实验验证所提方法在工业零部件三维

测量中的有效性。

1 测量原理与方法

1.1　三维测量流程

本文的三维测量方法整体流程包括网络训练与实际测量两个部分。首先，利用数字孪生系统生成的大

规模虚拟条纹数据集对网络进行训练，使其学习从退化条纹中预测理想正弦与余弦分量的映射关系。在实

际测量应用中，将不同频率对应的单次曝光采集的被测物体条纹图像逐个输入网络，直接输出对应频率的

十二步相移图像对应的正弦分量与余弦分量。在此基础上，通过反正切函数求取包裹相位，并利用最佳三

频方法［18］进行相位展开获取连续的绝对相位，最终结合逐像素拟合法［19］得到的系统标定参数计算出目标物

体的三维点云数据，完成完整的三维形貌重建。整体的三维测量流程如图 1 所示。

1.2　条纹投影轮廓术

条纹投影轮廓术作为一种典型的非接触式光学三维测量方法，其系统通常由计算机、投影仪和相机组

成。测量过程中，计算机生成标准正弦条纹图案并由投影仪投射至被测物体表面，相机从固定视角采集经
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物体表面调制后的变形条纹图像。

针对 FPP 系统的相位解调，相移法是目前广泛应用的方法。通过投影多幅相移图像进行相位计算，能

够有效保证测量精度。在 N 步相移法中，假设系统满足线性成像模型，在忽略高阶非线性和环境光影响的

情况下，相机采集到的第 n 幅相移条纹图像在像素位置处的灰度强度可表示为：

In ( x，y )= Ia ( x，y )+ Ib ( x，y ) cos [ φ ( x，y )- 2πn/N ]，n ∈ [ 0，N - 1 ] （1）

其中，Ia ( x，y ) 为背景强度，Ib ( x，y )为调制幅度，N 为相移步数，φ ( x，y )为包裹相位，其取值范围为 (-π，π ]。
对采集的相移图像进行解算以获得正弦与余弦分量，进而利用反正切函数提取包裹相位：

φ ( x，y )= tan-1 (∑n = 0
N - 1 In ( x，y ) sin ( 2πn/N )

∑n = 0
N - 1 In ( x，y ) cos ( 2πn/N ) )= tan-1 ( S ( x，y )

C ( x，y ) ) （2）

得到包裹相位后，利用相位展开算法进行相位展开获得绝对相位，最后结合系统标定参数获取物体表

面的三维点云。

当被测物体表面存在高反光区域时，其局部反射率会急剧增大，呈现强烈的镜面反射特性。在曝光时

间固定的情况下，相机传感器接收到的光强极易超过其动态范围的上限，导致相机响应不再满足线性假设，

从而发生饱和截断现象。这种饱和截断破坏了条纹光强分布的正弦特性，在频谱中引入了大量的高次谐波

成 分 。 在 相 移 算 法 中 ，这 些 高 次 谐 波 无 法 被 完 全 滤 除 ，会 耦 合 到 相 位 主 值 的 解 算 中 ，产 生 周 期 性 的 相 位

误差。

1.3　网络结构

为实现对高反光条纹图像的精确相位恢复，文中提出了一种基于多尺度特征的调制引导注意力网络。

该网络整体采用经典 U-net 网络的编码–解码结构，由多路径残差模块编码器（Residual Multi-scale Block， 
RMSB）、全 局 特 征 感 知 模 块（Global Feature Perception Module， GFPM）以 及 带 有 调 制 引 导 模 块（Modula⁃
tion-Guided Module， MGM）的解码器三部分构成。该网络仅需输入单通道图像，即可有效输出该条纹图像

中解调相位的正弦项和余弦项。其整体结构如图 2 所示。

作为网络的前端主干，编码器采用多级下采样结构逐层提取特征。每一级通过多路径卷积分支提取多

尺度特征，不同于传统单分支卷积，该阶段将 3 个分别包含 1 个、2 个和 3 个级联  3×3 卷积的并行分支与残差

连接相融合，不仅逐步扩大了感受野，还保证了训练过程中的梯度稳定性，使网络在高反射区域具备更强的

鲁棒性。

在编码器最深处引入全局特征感知模块，以解决深层特征历经多次下采样后易偏向局部统计特性、缺

乏全局上下文约束的问题。其结构如图 3 所示。该模块首先通过多尺度空洞卷积结构进行特征融合，包含  
1×1 卷积分支、全局平均池化分支，以及膨胀率为 6 和 12 的空洞分支，在不降低分辨率的前提下扩大有效感

知范围；接着，结合头数为 8 的多头自注意力模块进行全局关系建模。通过计算空间位置间的相关性权重，

建立长距离依赖关系。这既保证了条纹结构在大范围内的一致性，又为后续解码提供了稳定的语义基础。

图 1　三维测量流程图

Fig. 1　3D measurement process diagram
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在解码阶段，网络通过逐级上采样来恢复图像的空间分辨率，并在每一级上采样后，通过跳跃连接融合

编码器中对应的浅层特征。然而，浅层特征通常包含较多的高频细节，极易受到高反射噪声和局部异常的

干扰。为此，本文在跳跃连接路径中引入了调制引导模块，其结构如图 4 所示。调制引导模块旨在通过对条

纹物理退化现象的定量评估，直接从输入特征中提取空间梯度与调制幅值，进而生成用于特征筛选的空间

注意力权重图。具体而言，在强反射引起的过曝区域，相机传感器发生饱和，导致正弦条纹波形被严重截

断。这种物理退化使得条纹的交变分量丢失，条纹的振幅会急剧衰减，其原有的规则正弦结构也会发生畸

变甚至丢失。为了捕捉这种物理退化特征，计算输入特征沿通道维度的均值 Xm，随后利用局部极大值池化

与局部极小值池化的差值来估算条纹的动态范围。在结构光三维测量物理模型中，该动态范围等效于条纹

的调制度，是衡量条纹信噪比与相位可靠性的核心指标。为此，提取出调制度特征图：

D = Maxpool ( X m )- Minpool ( X m ) （3）

同时，利用具有固定权重的 Sobel 算子提取 Xm 在水平方向的空间变化信息，计算出表示结构清晰度的

梯度幅值：

G = ∑|ConvSobel ( X m ) | （4）

为了生成最终的先验掩膜，首先将通道均值 Xm、梯度幅值 G 与调制振幅 D 沿通道维度进行拼接。随后，

利用一个 7×7 的卷积层提取融合特征，并通过 Sigmoid 函数 σ 将其归一化，生成取值在 0 到 1 之间的空间注

图 2　调制引导注意力网络整体结构

Fig. 2　Overall architecture of the modulation-guided attention network

图 3　全局特征感知模块结构示意图

Fig. 3　Architecture of the global feature perception module
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意力权重图。该过程可表示为：

M = σ (Conv7 × 7 ([ X m，G，D ] ) ) （5）

在空间注意力权重图 M 中，接近 0 的值指示该区域存在严重的过曝高反光退化或者为背景区域，而接

近 1 的值则表明该区域拥有完整的条纹结构。这一机制将传统条纹分析中‘以调制度作为可靠性引导’的物

理先验融入网络之中。借助这一空间引导分布，MGM 能够引导网络在特征传递过程中，自适应地抑制并滤

除高反光区域的无效干扰。这一机制有效阻断了不可靠信息向解码阶段的渗透，从而指导解码网络更加精

准地重构出缺失的条纹与相位信息。

最后，经过物理先验引导的浅层特征与上采样后的深层特征融合，并采用残差卷积模块进一步整合以

抑制冗余响应。已有研究表明［13］，在神经网络任务中，输出对应相位的余弦分量与正弦分量测量精度往往

优于预测深度图或预测绝对相位图，因此网络输出被设计为两个通道，分别对应相位的余弦分量与正弦分

量，在解码末端，通过 1×1 卷积将多通道特征映射至目标输出空间，生成双通道结果，为后续的物理量计算

提供高精度的估计。

为保证余弦和正弦分量的数值精度，损失函数被定义为预测值与真实标签之间的逐像素回归误差。本

文采用 L1 损失作为损失函数，其具体形式为：

L ( θ )= 1
W × H ∑

x = 1

W

∑
y = 1

H ( )|| S ( x，y )- Sgt ( x，y ) + ||C ( x，y )- Cgt ( x，y ) （6）

其中，W 与 H 表示输出特征图的空间分辨率，θ 表示网络参数。

1.4　数据集生成

为了解决真实结构光条纹数据采集成本高、真值标注困难以及场景覆盖有限的问题，本文提出了一种

基于数字孪生的虚拟条纹数据集构建方法。该方法的核心在于物理测量系统的精确虚拟化。首先，通过对

真实条纹投影系统进行标定获取相机与投影仪的内外参数，并在三维图形引擎  Blender 中重建了如图 5 所

示对应的虚拟系统，严格保证了虚拟空间与真实物理空间在几何成像关系上的一致性。随后，通过在虚拟

环境中引入多样化的三维模型并随机调整其空间位姿，利用虚拟投影仪投射正弦条纹，并由虚拟相机同步

采集受物体形貌调制的变形条纹图像，以此完成训练数据的采集过程。

图 4　调制引导模块结构示意图

Fig. 4　Architecture of the modulation-guided module

图 5　虚拟测量系统结构

Fig. 5　Architecture of the virtual 3D measurement system
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为增强数据多样性与模型泛化能力，在数据生成过程中对物体材质、光照条件等参数进行随机扰动，具

体参数如表 1 所示。针对高反光表面标签获取问题，本文使用高反光材质生成输入条纹图像以模拟真实测

量，随后将同一模型替换为漫反射材质，并通过调节投影光强使其达到无过曝状态下的最高亮度，以最大化

条纹信噪比，进而通过四步相移法计算出高精度的正弦与余弦分量作为理想标签。最终构建的虚拟数据集

为深度学习模型训练提供了稳定且多场景的数据支撑。

图 6 展示了在不同参数组合条件下渲染得到的条纹图像及其对应标签。其中，图 6（a）展示了在高反光

材质条件下的退化条纹图像，条纹的高反射区域由于过曝而出现明显的失真；图 6（b）展示了漫反射材质条

件下生成的清晰、均匀的正常条纹图像；图 6（c）与（d）为正弦项标签和余弦项标签，表示相应四步理想条纹

图像计算得到的正弦分量与余弦分量。这些图像与标签对准确表征了退化条纹与理想相位分量之间的映

射关系，为后续的模型训练和验证提供了必要的数据支持。

2 实验分析

本文基于 Python 语言与 PyTorch 深度学习框架实现了所提出的网络模型。实验在配备 i7-8086K 处理

器和 RTX2080Ti 显卡的工作站环境下完成。构建的虚拟数据集共包含 2 000 张条纹图像，并按照 8∶2 的比

例划分为训练集和测试集。网络训练过程中采用 Adam 优化器，批大小为 15，初始学习率设为 0.001，并在训

练过程中逐步衰减。模型共训练 200 个迭代轮次，训练过程中使用的损失函数如式（6）所示。

2.1　虚拟系统实验

文中选取测试集中如图 7 所示的两个具有代表性的场景进行实验评估本文方法。首先对相位恢复效果

进行测试，结果如图 8 所示。图 8（a1）–（a3）与（d1）–（d3）分别展示了传统三频四步法与本文方法得到的正

弦项结果及对比；图 8（b1）–（b3）与（e1）–（e3）为对应的余弦项结果及对比；图 8（c1）–（c3）与（f1）–（f3）为

表 1　数据集生成过程中的随机参数与范围

Table 1　Random parameters and ranges for dataset generation

Parameter
Fringe frequency

Power of projector/W
Metallicity
Roughness

Range
［50-90］

［2，30］

［0，0.8］

［0.2，1.0］

（a）　 （b）　 （c）　 （d）　

图 6　数据集中的部分数据。（a）退化条纹；（b）理想条纹；（c）正弦项标签；（d）余弦项标签

Fig. 6　Partial data from the dataset. （a） Degraded fringe pattern； （b） Ideal fringe pattern； （c） Sine component label； （d） Co⁃
sine component label
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对应的包裹相位结果及对比。需要特别说明的是，为便于在统一尺度下进行对比，图中展示的正弦项与余

弦项均为剔除背景光且经调制度归一化后的相对分量，属于无量纲数值。从结果与曲线中可以看出，传统

三频四步法在面临高反光区域时，其正弦项与余弦项均出现了明显的畸变，导致最终的包裹相位发生严重

的跳变与误差；而本文方法能够有效抑制高反光带来的饱和效应，准确地恢复出平滑的正余弦分量，从而稳

定且高精度地重建出完整的包裹相位分布。

为了验证所提方法的有效性，本文进一步对比了三维重建结果，如图 9 所示。可以明显看出，由于传统

方法在局部高亮区域相位解算失败，导致图 9（a）与（d）中的高反光区域存在大面积的点云缺失。相比之下，

图 7　两种典型高反光场景的原始条纹图。

Fig. 7　Original fringe patterns of two typical highly reflective scenes.

图 8　不同高反光场景下余弦项、正弦项及截面包裹相位的恢复结果对比。（a1）–（a3）、（d1）–（d3）传统三频四步法与本文方

法得到的余弦项结果及对比；（b1）–（b3）、（e1）–（e3）对应得到的正弦项结果及对比；（c1）–（c3）、（f1）–（f3）包裹相位

结果及截面图对比。

Fig. 8　Comparison of recovered cosine components， sine components， and cross-sectional wrapped phases under different highly 
reflective scenes. （a1）–（a3） and （d1）–（d3） Recovered cosine components obtained by the traditional three-frequency 
four-step method and the proposed method； （b1）–（b3） and （e1）–（e3） Corresponding recovered sine components； 
（c1）–（c3） and （f1）–（f3） Comparison of the wrapped phases and their cross-sections.
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图 9（b）与（e）中本文方法的三维重建结果在点云完整度上有了显著提升，充分保留了复杂表面的形貌特征。

图 9（c）与（f）展示了本文方法重建结果与真值比较的绝对误差分布，其中面具场景与机械零件场景的整体平

均绝对误差（Mean Absolute Error， MAE）分别为 0.0054mm 与 0.0126mm。实验结果充分表明，所提方法在

面临复杂高反光表面时具有出色的相位恢复能力与高精度的三维重建性能。

为了验证所提模型中各关键模块对整体性能的贡献，以标准 U-Net 结构作为基础模型，对所提出的网

络进行系统性的消融实验。首先，以基础编码-解码结构作为基线模型，并逐步引入多尺度残差编码模块

（RMSB）、全局特征感知模块（GFPM）以及调制引导模块（MGM），构建不同版本的网络结构，随后将上述

模块完整集成，形成最终的网络模型。表 2 给出了不同模型版本在测试集的 100 个场景下得到的三维重建

评估结果，主要包括峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio， PSNR）、结构相似性（Structural Similarity In⁃
dex， SSIM）以及平均绝对误差（MAE）。其中，PSNR 与 SSIM 用于评估网络预测的深度图与虚拟真值的相

似程度；MAE 则用于量化最终三维形貌重建的绝对几何误差。为了进一步定量验证调制引导模块对高反

光区域退化条纹的处理能力，在全局评价指标的基础上额外引入了饱和区域平均绝对误差（Saturated Re⁃
gion Mean Absolute Error， SR-MAE）。该指标通过掩膜提取原条纹图像中灰度值为 255 的饱和像素区域，

并单独计算该区域内的三维重建绝对误差。

从表 2 结果可以看出，基础 U-Net 模型在高反光退化场景下的预测性能相对有限。随着多尺度残差编

码模块（RMSB）的引入，模型对条纹结构的分析能力得到明显提升，其 PSNR 提升至 27.98 dB；进一步加入

图 9　不同场景下的三维重建结果。（a）（d）传统三频四步法重建结果；（b）（e）本文方法重建结果；（c）（f）本文方法的重建误差

分布

Fig. 9　Comparison of 3D reconstruction results across different scenes. （a）（d） 3D reconstruction results using the traditional 
three-frequency four-step method； （b）（e） 3D reconstruction results using the proposed method； （c）（f） 3D reconstruc⁃
tion error distributions of the proposed method.

表 2　消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiments

Model
U-Net
U-Net + RMSB
U-Net + RMSB + GFPM

Proposed （Full）

MAE /mm
0.1339
0.0218
0.0118
0.0083

SSIM
0.8721
0.9236
0.9865
0.9943

PSNR/dB
22.85
27.98
34.56
38.42

SR-MAE /mm
0.3541
0.1885
0.0752
0.0256
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全局特征感知模块（GFPM）后，网络在大尺度退化区域的全局上下文建模能力增强，从而提升了三维重建

的稳定性，使其 SSIM 达到 0.9865。最后，当在跳跃连接中引入调制引导模块（MGM）并构成完整模型后，各

项评价指标均达到最优水平。此时，PSNR 与 SSIM 进一步提升，整体 MAE 降至 0.0083 mm，这种整体性能

的提升，直接得益于  MGM 对高反光区域的有效处理：该模块通过对条纹振幅和空间梯度的自适应引导，使

得极易出现异常的饱和区域局部误差（SR-MAE）从  0.0752 mm 减少至  0.0256 mm。这充分证明 MGM 成
功阻断了局部高光噪声对全局特征的污染，通过弥补局部短板，实质性地驱动了三维测量整体性能的提升。

上述结果充分表明，本文提出的网络模型能够有效解决高反光带来的局部失真问题，提升三维重建的精度。

为探究数据集规模对模型泛化能力及相位恢复精度的影响，本文在同等网络设置下，使用不同规模的

数据集对网络进行重新训练并在验证集中评估网络性能。如图 10 所示，当数据量低于 1000 张时，网络因未

充分学习多样性特征，在未见过的场景下误差较高；随着数据量增加，误差显著下降，并在达到 2000 张左右

时趋于平稳收敛。这表明 2000 张的数据集规模已涵盖足够丰富的表面特征，使网络能够充分学习并稳定

收敛。

2.2　实际系统实验

为验证所提方法在高反光场景下的有效性，本文搭建了光学三维测量实验系统，并基于标定所得的系

统外参构建虚拟数据集并完成网络训练。该系统采用 VisionFly6500 投影仪，其分辨率为 1920×1080。图

像采集设备为 eco415MVGE 相机，分辨率为 780×580，配套使用焦距为 8mm 的定焦镜头，系统的有效视场

为 198mm×152mm。所搭建的系统结构如图 11 所示。

为保证虚拟系统与真实系统在几何成像关系上的一致性，本文引入了虚实系统的标定参数验证环节。

首先，在真实物理环境中使用 12×11 的标准棋盘格标定板（边长为 15mm）采集多视角图像，并提取真实相

机的内参矩阵与畸变系数。随后，通过模拟真实采集过程中的空间位姿变化，渲染输出同等分辨率的虚拟

标定图像，并采用相同的算法流程求解虚拟相机的对应参数。

图 10　不同数据集规模下的相位平均绝对误差曲线

Fig. 10　Phase mean absolute error curve under different dataset scales

图 11　三维测量系统结构

Fig. 11　Architecture of the 3D measurement system
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表 3 给出了真实系统与虚拟系统的标定结果。可以看出，两者在相机与投影仪的关键内参上具有较高

一致性。以相机焦距参数为例，真实系统与虚拟系统的相对偏差均小于 0.4%，主点坐标偏差控制在 1 像素

以内；对于投影仪参数，其焦距误差同样小于 0.2%，主点偏差约为 2pixel。在畸变参数方面，两套系统的径

向畸变系数变化趋势保持一致，表明通过在虚拟场景中构建畸变节点模拟镜头的非线性成像过程，数字孪

生模型能够较为准确地再现真实光学系统中的非理想成像特性。进一步分析系统外参可知，虚拟系统与真

实系统的旋转欧拉角偏差均控制在 0.6°以内，基线距离误差仅为 1.46mm。于此同时上述结果验证了数字孪

生系统与真实物理系统在成像模型和空间几何关系上的高度一致性，能够对真实测量场景进行有效模拟与

还原。

为验证本文方法对高反光金属工件的三维重建性能，实验分别采用 DC-UNet［20］、HDRSL-Net［21］、文中

提出的方法以及作为参考方法的多重曝光法（Multiple exposure method， MEM）进行对比。为了保证对比

的公平性，所有网络均在相同的数据集规模及训练参数下达到收敛。实验选取了三个典型高反光物体作为

测量对象，如图 12 所示，图 12（a）-（c）展示了不同几何特征的高反光金属工件实物，包括法兰底座、金属圆盖

与电机支架；图 12（d）-（f）则呈现了相机获取的不同零件的变形条纹图。

首先，本文对比了三种金属零件实物在不同深度学习方法下得到的正弦图与余弦图恢复效果。结果如

图 13 所 示 。 图 13（a1）-（a3）、（b1）-（b3）与（c1）-（c3）分 别 展 示 了 三 种 金 属 零 件 实 物 采 用 DC-UNet、
HDRSL-Net 与本文方法得到的余弦项结果；图 13（a5）-（a7）、（b5）-（b7）与（c5）-（c7）则分别为对应方法得

到的正弦项结果。图 13（a4）、（b4）、（c4）和图 13（a8）、（b8）、（c8）分别提取了不同方法以及参考方法在红色

实线位置的余弦项与正弦项截面数据进行对比。从截面对比曲线中可以看出，在处理具有复杂反射特性的

金属表面时，尽管各方法在整体走势上均基本实现了正余弦波形的恢复，但 DC-UNet 与 HDRSL-Net 方法

重建的曲线依然存在一定的噪声波动与局部失真。相比之下，本文方法能够更有效地抑制金属表面高反光

的干扰，呈现出更为平滑且逼近参考方法的波形。

图 14 展示了不同方法在高反光金属工件上的包裹相位提取效果。其中图 14（a1）–（a3）展示了法兰底

座分别采用 DC-UNet、HDRSL-Net 与本文方法恢复得到的包裹相位结果；图 14（b1）–（b3）和图 14（c1）–

（c3）分别给出了金属圆盖和电机支架在不同方法下的对应包裹相位分布。图 14（a4）、（b4）和（c4）提取了红

色实线位置的截面包裹相位曲线。从结果可以看出，现有方法虽然能够在一定程度上恢复高反光区域的相

位信息，但仍存在不同程度的相位偏移与波动。相比之下，本文方法恢复得到的包裹相位与参考趋势更加

一致，曲线连续性和平滑性更优，能够有效抑制高反光干扰带来的局部畸变，提升复杂真实场景下的相位恢

复精度与稳定性。

表 3　标定实验结果

Table 3　Results of calibration experiments

Camera

Projector

System pa⁃
rameters

Parameter
Focal length （fx， fy）/pixel

Principal point （cx， cy）/pixel

Distortion coefficients （k1， k2， p1， p2）

Reprojection error/pixel
Focal length （fx， fy）/pixel

Principal point （cx， cy）/pixel

Distortion coefficients （k1， k2， p1， p2）

Reprojection error/pixel
Translation vector （Tx， Ty， Tz）/mm

Rotation Euler angles（Rx， Ry， Rz）/°

Baseline distance /mm

Real system
1009.49， 1009.59

395.93， 304.00
-0.1015，0.1966 ，

0.0025， 0.0000
0.12， 0.16

2958.79， 2959.21
1050.16， 554.25

−0.0751，0.3602， 
0.0036， 0.0000

0.46， 0.45
94.78， 26.70， 287.62

1.60， -24.20， 0.04

304.74

Virtual system
1013.42， 1012.16

395.85， 304.74
-0.0986，0.1876 ，

0.0000， 0.0000
0.08， 0.10

2962.74， 2962.10
1050.70， 552.14

−0.0735，0.3614， 
0.0021， 0.0000

0.24， 0.22
93.07， 24.56， 290.68

2.06， -23.75， 
-0.51
306.20
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在完成包裹相位恢复效果验证后，进一步基于重建得到的绝对相位对真实高反光金属工件进行三维测

量，以评估不同方法在复杂场景下的三维重建性能。图 15 展示了法兰底座、金属圆盖与电机支架三类工件

的重建结果。其中，图 15（a）-（c）、（d）-（f）以及（g）-（i）分别对应法兰底座、金属圆盖与电机支架在 DC-UN⁃
et、HDRSL-Net 以及本文方法下的三维重建结果。

受金属表面强烈的镜面反射影响，高亮区域条纹调制度显著降低。DC-UNet 在处理高亮区域时出现了

明显的失真；HDRSL-Net 虽在一定程度上抑制了反光干扰，但在复杂反射环境下的整体重建精度仍难以满

足精密测量需求。相比之下，本文网络通过全局特征感知模块确保条纹在大范围内的结构一致性，并利用

动态范围估计与梯度信息组合的调制信息自适应地抑制噪声干扰，从而提升了整体相位提取精度。实验结

果显示，本文方法重构出的金属表面较为平滑，优于其他对比网络。

图 15（j）-（l）展示了各工件在红色虚线位置处的深度剖面误差分布，其中参考真值由多重曝光法获取。

由图可见，受高亮反光导致的调制度退化影响，各网络在过曝区域均出现了不同程度的误差提升。其中，

DC-UNet 在强反射核心区的误差曲线呈现剧烈的随机跳变，局部误差峰值显著升高；HDRSL-Net 虽在一

定程度上平抑了误差波动，但在反光剧烈区域仍存在明显的残余误差。相比之下，本文方法的误差曲线在

零基准线附近保持了较小的波动范围，与参考值的一致性较高。上述实验结果表明，本文提出的调制引导

注意力网络通过深度融合全局语义与局部调制信息，能够有效补偿高反光造成的物理信息缺失，在真实物

理环境下展现出良好的泛化能力与测量精度。

为进一步量化评估各算法在高反光场景下的全局重建完整度与精度，本文引入了“有效点占比”评价指

标。在此，有效点被定义为在工件目标区域内，既未发生数据缺失，又与参考真值深度误差小于 0.1mm 的重

建点。表 4 展示了三种网络在不同金属工件上的有效点占比对比，受高光导致的条纹信息丢失与严重畸变

影响，DC-UNet 与 HDRSL-Net 在三个金属工件上的有效点占比平均仅为 74.9% 与 87.02%。相比之下，本

文方法凭借对高光区域浅层特征的有效加权与提取，大幅减少了缺失点与超差无效点，其法兰底座、金属圆

盖与电机支架的有效点占比分别达到了 99.32%、98.93% 与 99.67%。这一指标证明了本文网络在真实物理

环境下对复杂高反光表面三维测量的全局完整性与可靠性。

为了进一步定量评估所提方法在处理复杂高反光表面时的三维重建精度，本文选取一个标准金属台阶

作为测试目标，如图 16 所示。图 16（a）为金属台阶的实物样图，图 16（b）为其对应的变形条纹图。可以观察

到，受金属材质影响，该样本表面呈现出典型的高反光特性，根据所处位置的不同，部分阶梯区域出现了强

烈的局部高光与条纹饱和现象，而部分区域则光强较小。为了提供绝对可靠的评价基准，本实验预先采用

高精度三坐标测量机（Coordinate Measuring Machine， CMM）对该台阶进行了测量，并将获取的数据作为三

 

（a）　

（d）　

（b）　

（e）　

（c）　

（f）　

图 12　物体实物图与变形条纹图。（a）-（c）三种金属零件实物图；（d）-（f）对应的变形条纹图

Fig. 12　Photographs and deformed fringe patterns of the objects. （a）-（c） Physical images of the three metal parts； （d）-（f） Cor⁃
responding deformed fringe patterns
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维形貌的真实值。基于此基准数据，本文随后将所提方法与其他现有的神经网络模型进行了定量的对比分

析。各方法对金属台阶的三维重建结果如图 17 所示。从整体形貌上看，各方法均能基本恢复出台阶的物理

结构。

为了进行定量分析，本文将重建获取的点云数据拟合为独立的台阶平面，并将相邻平面间的平均距离

作为测量高度。以三坐标测量机获取的物理高度作为绝对真值，各方法的测量结果与高度误差详见表 5。

由表 5 可知，针对具有强反光特性的金属表面，本文方法的深度测量最大绝对误差为 0.032 mm，优于其他深

度学习模型，整体误差水平与多重曝光法基本持平。这一定量结果充分论证了本文方法的核心优势：能够

在大幅减少图像采集数量的前提下实现与多重曝光法精度相当的高精度三维重建。

图 13　不同方法重建的正弦与余弦项对比。（a1）–（a3）、（b1）–（b3）、（c1）–（c3）三种金属零件经 DC-UNet、HDRSL-Net 与
本文方法重建的余弦项结果；（a5）–（a7）、（b5）–（b7）、（c5）–（c7）对应的正弦项结果；（a4）、（b4）、（c4）与（a8）、（b8）、

（c8）分别为不同方法在红线处的余弦项与正弦项截面对比曲线。

Fig. 13　Comparison of reconstructed sine and cosine components by different methods. （a1）–（a3）， （b1）–（b3）， and （c1）–

（c3） Cosine components of three metallic parts reconstructed by DC-UNet， HDRSL-Net， and the proposed method， 
respectively； （a5）–（a7）， （b5）–（b7）， and （c5）–（c7） Corresponding sine components； （a4）， （b4）， （c4） and （a8）， 
（b8）， （c8） Cross-sectional comparison plots of cosine and sine components along the red lines， respectively.
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在验证了针对高反光金属台阶的高精度重建能力后，为进一步评估本文方法在实际高速三维测量场景

下的可行性与计算效率，本文以上述金属台阶的测量过程为例，对各网络模型的参数量及单次推理耗时进

行了定量统计，结果如表 6 所示。

本文网络得益于物理模型与轻量化算子的深度结合，其内部包含幅度分支的特征提取机制有效避免了

冗余的深层通道堆叠，使得计算资源高度集中于核心物理特征的解算上，其单次推理耗时仅为 27.76ms。相

比之下，HDRSL-Net 为了同时实现高光校正与相位解算，采用了庞大的双 U-Net 串行级联架构，导致其参

数 量 高 达 76.32M。 这 种 长 链 路 的 串 行 计 算 严 重 阻 碍 了 硬 件 的 并 行 效 率 ，使 其 单 次 推 理 耗 时 攀 升 至

101.15ms。另一方面，DC-UNet 的参数量为 40.84M，尽管体量适中，但由于其扩张残差网络模块内部堆叠

了大量 512 通道的高维密集卷积，带来了极高的显存访问成本，单次推理耗时达到了 34.85ms。

综上所述，本文所提方法不仅能在复杂的高反光表面场景下实现高精度的相位恢复与三维重建，更凭

借其极致的轻量化设计与高效推理性能，有效克服了传统多重曝光方法拍摄图像多，耗时冗长的瓶颈，充分

证明了其在高速在线三维测量任务中的应用潜力。

3 结论

针对结构光三维测量中金属零件等高反射表面易产生条纹过曝光、调制信息缺失及相位解算不稳定的

问题，本文提出一种基于数字孪生数据驱动的调制引导注意力网络的三维重建方法。首先，本文构建了面

向高反光场景的数字孪生条纹投影系统，对投影–成像物理过程进行建模，生成了具有多样反射特性的虚

拟数据集，该方法不仅系统模拟了复杂反射退化规律，也为深度学习模型提供了精准的物理映射先验与稳

定、无冗余的训练数据支撑，有效克服了真实场景下高动态条纹数据采集成本高、标注困难的问题。其次，

图 14　不同方法对金属工件的包裹相位对比。（a1）-（a3）法兰底座分别采用 DC-UNet、HDRSL-Net与本文方法的包裹相位结

果；（b1）-（b3）金属圆盖的对应包裹相位结果；（c1）-（c3）电机支架的对应包裹相位结果；（a4）、（b4）、（c4）为不同方法在

红线处的包裹相位对比图

Fig. 14　Comparison of wrapped phases for metallic parts using different methods. （a1）-（a3） Wrapped phase results for the 
flange base using DC-UNet， HDRSL-Net， and the proposed method， respectively； （b1）-（b3） corresponding wrapped 
phase results for the metal cap； （c1）-（c3） corresponding wrapped phase results for the motor bracket； （a4）， （b4）， and 
（c4） comparisons of cross-sectional wrapped phases at the red lines.
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图 15　不同方法对金属工件的三维测量结果与误差分析。（a）-（c）法兰底座分别采用 DC-UNet、HDRSL-Net与本文方法的重

建结果；（d）-（f）金属圆盖的对应重建结果；（g）-（i）电机支架的对应重建结果；（j）-（l）不同方法在剖面线处的深度误差

分布

Fig. 15　3D reconstruction results of metal workpieces using different methods. （a）-（c） Reconstruction results of the flange base 
using DC-UNet， HDRSL-Net， and the proposed method， respectively； （d）-（f） Corresponding reconstruction results 
of the metal cover； （g）-（i） Corresponding reconstruction results of the motor bracket； （j）-（l） Depth error distributions 
of each workpiece along the section line.

表 4　三种网络在不同金属工件上的有效点占比对比

Table 4　Comparison of valid point ratios of three networks on different metallic parts

Method
DC-UNet

HDRSL-Net
proposed network

Flange base
72.09%
85.47%
99.32%

Metal round cover
75.87%
87.21%
98.93%

Motor bracket
76.74%
88.37%
99.67%
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所提出的网络整体采用编码–解码结构，创新性地结合了多尺度残差编码模块（RMSB）、全局特征感知模

块（GFPM）以及调制引导模块（MGM）。该架构实现了对全局结构与局部特征的协同建模，将条纹的空间

梯度与局部动态范围作为物理先验引入注意力机制，能够自适应抑制冗余响应并增强高反光区域的条纹信

息，从而直接从单幅受高反光干扰的条纹图像中稳定预测出理想的正弦与余弦分量。系统性的验证实验表

明，所提方法在处理复杂高反光表面时展现出了良好的鲁棒性与三维重建精度。在测试集消融实验中，基

于多模块协同设计的模型的平均绝对误差仅为 0.0083 mm。在对法兰底座、金属圆盖等实际零件的测量中，

整体的三维重建更加平滑，高光区域点云完整度显著提升（有效点占比均达  98.9% 以上）；标准金属台阶的

定量实验显示，其最大绝对测量误差仅为 0.032 mm，且单次推理耗时低至 27.76 ms。该结果不仅在精度上

优于现有深度学习网络，且在大幅减少图像采集数量的前提下，达到了与传统多重曝光法相当的测量水平，

为高反射工业零件的高速、高精度三维测量提供了一种有效且实用的解决方案。

图 16　金属台阶。（a）实物样图；（b）变形条纹图

Fig. 16　Metallic step. （a） Physical sample； （b） Deformed fringe pattern.

图  17　金属台阶测量结果。（a）多重曝光方法；（b）DC-UNet；（c）HDRSL-Net；（d）所提出的网络

Fig. 17　Measurement results of metallic step. （a） Multiple exposure method； （b） DC-UNet； （c） HDRSL-Net； （d） Proposed 
network.
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Table 5　Measurement results and errors of the metallic step

台阶面

CMM 结果/mm
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高度误差/mm
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DC-UNet
HDRSL-Net

本文方法

多重曝光方法

DC-UNet
HDRSL-Net

本文方法
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4-5
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0.078

-0.037
0.025

表 6　不同网络模型的参数量与单次推理耗时对比

Table 6　Comparison of parameters and single-pass inference time among different network models
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DC-UNet

HDRSL-Net
Proposed network

Model size /M
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76.32
33.45

Single-pass inference time /ms
34.85

101.15
27.76
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Modulation-Guided and Digital Twin-Driven 3D Measurement Method 
for Highly Reflective Surfaces

ZHANG Boxia， FU Shuai， GAO Nan， MENG Zhaozong， ZHANG Zonghua
（School of Mechanical Engineering， Hebei University of Technology， Tianjin 300130， China）

Abstract： Objective　 The objective of this study is to address the critical challenges encountered in 
structured light three-dimensional （3D） measurement of highly reflective metallic surfaces， specifically the 
issues of fringe pattern saturation， loss of modulation information， and subsequent phase unwrapping 
distortion. To overcome these limitations， this paper proposes a novel 3D reconstruction method based on 
a modulation-guided attention network driven by digital twin data. The primary goal is to achieve robust， 
high-precision phase recovery and 3D shape reconstruction under high dynamic range （HDR） conditions 
using only a single degraded fringe image per spatial frequency. This approach is designed to eliminate the 
heavy dependence on traditional multi-exposure acquisition techniques and complex phase-shifting 
sequences while strictly maintaining optimal measurement accuracy.
Key words： Fringe projection profilometry； Digital twin； 3D reconstruction； Structured light； Phase 
retrieval
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