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摘　要：为了提高现有的三维坐标定位技术的测量精度、稳定性和测量效率，提出了基于深度学习的

点衍射干涉三维坐标定位方法。该方法设计了一个深度神经网络用于点衍射干涉场的坐标重构，将相

位差矩阵作为输入，构建训练数据集，将点衍射源坐标作为输出，训练神经网络模型。利用训练有素的

神经网络对测量到的相位分布进行初步处理，将相位信息转换为点衍射源坐标，根据得到的点衍射源

坐标进一步修改粒子群算法的初始粒子，进而重构出高精度的三维坐标值。该神经网络为建立干涉场

相位分布与点衍射源坐标之间的非线性关系提供了一种可行的方法，显著提高了三维坐标定位的精

度、稳定性和测量效率。为验证所提方法的可行性，进行了数值仿真和实验验证，采用不同的方法进行

反复对比与分析。结果表明：所提方法的单次测量时间均在 0.05 s 左右，其实验精度能够达到亚微米

量级，重复性实验的均值和 RMS 值分别为 0.05 μm 和 0.05 μm，充分证明了该方法的可行性，并证明了

其良好的测量精度和可重复性，为三维坐标定位提供了一种有效可行的方法。
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Abstract:   In order to improve the measurement accuracy, stability and efficiency of the existing 3D coordinate
positioning  technology,  a  deep-learning-based  point-diffraction  interferometer  for  3D  coordinate  measurement

method was proposed. A deep neural network was designed for coordinate reconstruction of the point-diffraction

interference  field.  The  phase  difference  matrix  was  used  as  the  input  to  construct  the  training  dataset,  and  the

coordinates  of  point-diffraction  sources  were  used  as  the  output  to  train  the  neural  network  model.  The  well-

trained  neural  network  was  used  to  process  the  measured  phase  distribution  initially  and  the  phase  information
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was  converted  to  the  coordinates  of  point-diffraction  sources.  According  to  the  obtained  coordinates  of  point-
diffraction sources,  the initial  particles of  the particle swarm optimization algorithm were further  modified,  and
then the high-precision three-dimensional coordinate was reconstructed. This neural network provides a feasible
method  to  establish  the  nonlinear  relationship  between  the  phase  distribution  of  the  interference  field  and  the
coordinates of  the point-diffraction sources,  and significantly improves the accuracy,  stability and measurement
efficiency of the 3D coordinate positioning. In order to verify the feasibility of the proposed method, numerical
simulation  and  experimental  verification  were  carried  out,  and  different  methods  were  used  for  repeated
comparison  and  analysis.  The  results  show  that  the  single  measurement  time  of  the  proposed  method  is  about
0.05  s,  and  the  experimental  accuracy  can  reach  the  submicron  magnitude.  The  mean  and  RMS  values  of  the
repeatability  experiments  are  0.05  μm  and  0.05  μm,  respectively,  which  proves  the  feasibility  of  the  proposed
method  and  its  good  measurement  accuracy  and  stability.  It  provides  an  effective  and  feasible  method  for  3D
coordinate positioning.
Key words:   point-diffraction-interferometry;         three-dimensional  coordinate  positioning;         convolutional

neural network;      nonlinear relation;      global optimum

 0    引　言

随着现代制造和检测技术的快速发展，三维坐标

定位技术已成为高精度测量、设计和加工的强有力工

具。三维坐标定位技术在众多领域均发挥着重要作

用，包括空间定位、尺寸测量以及逆向工程等[1−3]。目

前的三维坐标定位技术主要分为接触式和非接触

式。作为一种通用性较强的高精度接触式测量工具，

三坐标测量机是目前三维坐标定位技术的主要代表

仪器之一[4]。但由于其需要高精度带光栅尺的气浮导

轨以及高平面度的大理石平台，使得三维坐标测量机

体积巨大，且造价昂贵。作为非接触式测量仪器的激

光跟踪仪 [5] 在三维坐标定位过程中不需要导轨的支

持，但是它对激光准直的要求极高且成本昂贵。此

外，反射目标的形状误差和材料不均匀性会引入额外

的测量不确定度。为降低成本，提高测量效率并实现

高精度的三维坐标定位，一种新型的点衍射干涉测量

系统被学者提出[6]。区别于传统的干涉仪，点衍射干

涉测量系统采用极高精度的衍射波作为理想的参考

标准[7−9]，且不需要昂贵的精密器件，其测量探头可以

在空间中自由移动且不需要导轨，同时也避免了在多

次测量中由于目标不完善而带来的测量不确定度。

而如何利用点衍射干涉场中解调出的相位重构出探

头坐标是点衍射干涉测量系统的一个关键性问题[10]。

因此，用于重构的数值迭代算法在很大程度上决定了

系统可实现的精度及鲁棒性。传统的数值迭代算法

包括牛顿迭代算法和进化算法均不适合计算超定方

程，可能会导致检测平面信息的大量浪费，并且计算

时间过长，不适合实时测量[11−13]。随着一种快速搜索

粒子群算法的提出[14]，数据大量浪费的问题得到了解

决，并且计算时间也显著缩短，但是该算法容易陷入

局部最优。随着机器学习的发展，深度学习技术已被

证明可以在光学测量领域得到很好的应用，比如相位

展开、波前重构等[15−17]。

为了提高现有的三维坐标定位技术的精度和稳

定性，减少陷入局部最优的情况，提出了一种基于深

度学习的点衍射干涉三维坐标定位方法 (Deep-

learning-based  point-diffraction  interferometer,  DL-PDI)

来进行三维坐标定位。

文中通过设计一个训练有素的神经网络来描述

干涉场相位分布与点衍射源坐标之间的非线性关系，

将相位分布信息作为输入，点衍射源坐标作为输出，

训练神经网络。首先，使用训练好的神经网络进行相

位分布信息到点衍射源坐标的转换；其次，将输出的

点衍射源坐标作为初始粒子；最后，通过粒子群算法

进一步提高精度，重构出高精度三维坐标。此外，所

提出的神经网络结构采用了卷积模块化设计，大大提

高了神经网络的稳定性。为验证所提方法的可行性

与可靠性，文中进行了仿真与实验分析，并与传统的

粒子群算法的测量结果进行对比分析。结果证明：文
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中所提方法可以有效提高三维坐标定位的精度以及

稳定性。

 1    原　理

 1.1   基于点衍射干涉的测量系统布局

图 1为基于点衍射干涉的三维坐标定位系统示

意图。从稳频激光器发出的激光经过偏振片 (P)和半

波片 (HWP1)后转换为线偏振光 [9]，然后由偏振分光

棱镜 (PBS)分成两部分线偏振光，即 p光和 s光。

p光经过第二块半波片 (HWP2)，并由耦合器耦合进单

模光纤 (SF2)中。s光两次经过四分之一波片 (QWP)

后，再次通过 PBS，并经由耦合器耦合进另一根单模

光纤 (SF1)中。两根光纤 (SF1和 SF2)的出射端集成

到测量探头上，并产生点衍射球面波 (W1 与 W2)，进而

叠加形成点衍射干涉场。将相机放置于干涉场中获

取干涉条纹图，通过移相、解包裹等算法进行相位信

息提取，利用基于深度学习的点衍射干涉三维坐标定

位方法得到最优的被测对象的空间三维坐标值。
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图 1  点衍射干涉三维坐标定位系统布局

Fig.1  System layout of point-diffraction interferometer for three-dimensional coordinate positioning 

 

 1.2   测量原理

根据点衍射干涉场的相位分布与点衍射源的光

程差之间的一一对应关系，可以建立两个点衍射源与

相机探测平面之间的数学模型，如图 2所示。
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图 2  三维坐标定位的数学模型

Fig.2  Mathematical model for three-dimensional coordinate positioning 

 

图 2中，相机探测平面原点为 O，两个点衍射源

(SF1和 SF2)和相机探测平面上的任意一点像素点

r1 r2P 之间的光程分别为 、 ，SF1和 SF2的间距为 d，即

两根光纤的出射端距离为 d，中点为 O'，则可得像素

点 P 处的相位差信息为：

φ(x,y,z) =
2π
λ

(r1− r2) (1)

由像素点 P 处的相位差信息与两个点衍射源三

维坐标值之间的关系，可得出非线性方程。根据非线

性方程建立超定方程组并转化如下：

ψ (Ω) =
1
2

f (Ω)T f (Ω) (2)

f (Ω) =[
φ(x,y,z)−φ0

]− [φCCD(x,y,z)− ζ] Ω=(x1,y1,z1, x2,

y2,z2) φ0

φCCD(x,y,z) ζ

式 中 ： 有 关 相 位 差 信 息 的 非 线 性 方 程 为

， 向 量

表示点 O'与 O 位置之间的相互关系， 为通过

计算得到点 O 的相位差值， 和 分别为测量

得到的点 P、O 的相位差信息[18]。

ψ(Ω) Ω∗

对于两个点衍射源 SF1和 SF2的三维坐标值，可

通过求解方程 的全局最优解 获得。利用基于

深度学习的点衍射干涉三维坐标定位方法可对目标
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方程进行求解，从而可以实现最终的高精度三维坐标

定位。

Ω∗

Ωtrue Φtrain Φtrain

Ωpredict

LRMS E

为了实现三维坐标的高精度和良好鲁棒性的定

位，文中所提方法主要包含两个步骤来获取全局最优

解 。在第一步中，文中采用深度学习算法获取初始

点衍射源坐标。通过光线追迹点衍射干涉系统模型，

获得大量数据集，包括不同位置的点衍射源坐标

和相应的相位差信息 。相位差信息 被投

入进搭建好的神经网络模型中，经过前向传播之后，

输出两个点衍射源坐标 。文中通过损失函数

来评估神经网络的训练结果：

LRMS E =RMSE
(
Ωpredict −Ωtrue

)
=√√

1
m

m∑
i=1

(ω′i−ωi)2

(3)

ω′i ωi

LRMS E

式中：RMSE表示均方根误差；m 为神经网络的输出

数据个数； 和 分别表示模型的输出结果和对应的

真值。在反向传播中，神经网络的神经元会根据损失

函数的结果进行更新优化。 逐步迭代减小直至

Φtest

Ω′

Ω′

Ω∗

收敛，神经网络的输出值逐步逼近真值。将实测的相

位差信息 投入训练好的神经网络模型中，获得输

出的点衍射源坐标 。在第二步中，将第一步所得的

初始坐标 设为初始粒子，采用粒子群算法进行迭代

优化，进一步提高坐标重构精度。最终通过以上两个

步骤，可以获得高精度的三维坐标值 。

 2    神经网络模型的搭建

图 3为用于三维坐标定位的神经网络模型内部

结构。它是基于多层卷积神经网络 (CNN)的结构，主

要包括一个输入层，五个卷积模块以及一个输出层。

神经网络模型的输入为 64×64的矩阵。前四个卷积

模块主要包含卷积层、池化层、批标准化 (BN)、leaky

rectified linear unit (Leaky ReLU)激活函数以及 dropout

层。卷积层的卷积核大小为 5×5，步长设为 1。池化

层采用的是 maxpooling，用来改善神经网络的泛化能

力，减少计算量，并且保留相位分布信息。BN则可以

避免梯度爆炸和梯度消失，加速训练和收敛。Leaky
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图 3  三维坐标定位神经网络模型结构图

Fig.3  Structure diagram of three-dimensional coordinate positioning neural network model 
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ReLU激活函数使得输入值为负时神经网络依旧可以

发挥作用，避免神经元死亡。dropout层可以设置数

据保留率，在此网络中设为 0.5，从而减少过拟合。最

后一个卷积模块包含 5×5和 2×2两种卷积核的卷积

层，它使得输出数据变为 3×2的矩阵。最后由全连接

层作为输出层输出点衍射源坐标 (6×1的矩阵)，并通

过损失函数来评估结果，通过不断迭代更新，获取最

佳的神经网络模型。

为了训练神经网络模型，文中根据光线追迹点衍

射干涉模型，分别设定 x、y、z 的最大值与最小值为

100 mm和 0 mm，两点衍射源的距离 d 为 125 μm。在

d 的约束下，点衍射源坐标在上述 x、y、z 的最值范围

内随机生成，并通过三维坐标生成相对应的相位差。

文中一共生成了 25 000组样本数据集，将相位差作为

输入，点衍射源坐标作为输出。其中，23 000组数据

集作为训练数据集，2 000组数据集作为验证数据集。

由于模型的训练及数据处理涉及大量的矩阵运算及

浮点数并行运算等操作，因此需要较高的硬件配置用

来支撑大量繁杂的计算，并且保持高效状态。文中主

要使用了 Intel Core i9-9900 K的 CPU，并搭配了 NVI-

DIA GeForce RTX 2080 Ti显卡，同时采用批处理以改

善训练效率和避免超出内存的情况,以及采用 adaptive

moment estimation (Adam)优化器去进行迭代优化，并

将学习率设为 10−4。为了加快计算速度，避免过量计

算，文中将相位矩阵从原来的尺寸 2 448(H)×2 048(V)

下采样到 64(H)×64(V)。

图 4所示为文中所提神经网络的训练和验证效

果图。由图可知，在训练和验证过程中，损失函数值

在前期下降速度较快，并在 epoch=1 500附近达到收

敛，由此可得神经网络模型的训练速度较快，且验证

结果和训练结果差异不大，证明此次的神经网络模型

的性能符合要求，可以留存用来进行后续的三维坐标

定位。

 3    仿真分析

Ω′

为了验证文中所提方法的精度和鲁棒性，文中进

行了数值仿真。仿真中设置相机的像素平面大小为

2 448 (H)×2 048 (V)，像元尺寸为 3.45 μm(H)×3.45 μm(V)，

并且为了便于分析，将两个点衍射源的中点作为测量

目标。在数值仿真中，测量探头的初始位置为 (0 mm,

0 mm,  100 mm)，将探头沿着 x、 y、 z 方向各自移动

50 mm，中间每隔 5 mm测量一次，由于实际检测环境

必然存在各种各样噪声的干扰，因此文中在仿真中加

入均方根值为 5 nm的高斯噪声来模拟实际检测环

境。利用训练有素的神经网络对相位分布进行初步

处理，输出初始探头坐标 ，并在此基础上对粒子群

算法的初始粒子进行修改，进而重构出高精度三维坐

标。如图 5(a)~(c)所示为仿真中 x、y、z 方向探头位移

的坐标测量误差。
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由图 5(a)~(c)可以得出，基于点衍射干涉的深度

学习三维坐标定位系统的三维坐标测量误差均较小，

达到了纳米量级，并且每一次的测量时间在 0.05 s左

右，测量速度较快，稳定性较强，为实现三维坐标的高

精度定位测量提供了一种可行的方案。

 4    实验及结果分析

为了进一步验证所提方法对三维坐标定位的可

行性，文中搭建了一个基于图 1所示配置的测量实验

系统。为了减少环境干扰，测量系统放置在隔振平台

上，用隔热箱进行屏蔽。实验中所使用的相机像素平

面大小为 2 448 (H)×2 048 (V)，像元尺寸为 3.45 μm (H)×

3.45 μm (V)。集成在测量探头中的两个点衍射源之

间的距离约为 125.00 μm。

在实验中，采用了海克斯康的三坐标测量机

(HEXAGON Global CMM, 定位精度为 1.7 μm)对测量

探头进行测量，测量探头的初始位置为 (10 mm, 10 mm,

10 mm)，将探头沿着 z 方向移动至终点 (10 mm, 10 mm,

100 mm)，中间每隔 10 mm测量一次。每次测量均采

用文中所提方法和先前提出的传统的基于粒子群算

法的方法[10] 进行互相对比验证。图 6为实验中使用

不同方法得出的三维坐标位移测量误差。

 
 

M
ea

su
re

m
en

t 
er

ro
r/

n
m

1.6

1.2

0.8

0.4

0

−0.4

−0.8
20

DL-PDI (x)

DL-PDI (y)

DL-PDI (z)

PSO (x)

PSO (y)

PSO (z)

40 60 80 100

Displacement in z axis/mm

图 6  实验中的坐标测量误差

Fig.6  Coordinate measurement error in experiment
 

 

由图 6可知，文中所提方法的测量精度在亚微米

量级，由于文中所提方法相对于传统的基于粒子群算

法的方法，对环境干扰的敏感性更低，且对坐标重构

的鲁棒性更强，最终获取的测量精度也更佳。为了比较

两种方法的测量效率，在随机选取的位置 (19.61 mm，

4.48 mm，21.48 mm)进行了迭代性能的比较，如图 7

所示。由图可知，相较于传统的基于粒子群算法的方

法，文中所提方法明显具有更快的收敛速度以及更高

的重构精度。
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为了验证文中所提方法的稳定性，文中进行了重

复性实验，在位置 (19.61 mm，4.48 mm，21.48 mm)重

复测量 10次，测量时间间隔为 5 min。图 8为此次重

复性实验中不同方法的测量误差。由图 8可知，基于

深度学习的点衍射干涉三维坐标定位方法的均值和

RMS值分别为 0.05 μm和 0.05 μm，而传统的基于粒

子群算法的方法的均值和 RMS值分别为 0.81 μm和

0.95 μm。因此可得文中所提方法具有更好的稳定性

和可靠性。因此文中提供了一种高精度的，鲁棒性强

的三维坐标定位方法。
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 5    结　论

针对传统的三维坐标定位技术容易受到外界干

扰，容易陷入局部最优，测量速度较慢并且实时测量

较为困难的问题，文中提出了一种基于深度学习的点

衍射干涉三维坐标定位方法。利用所提出的 CNN神

经网络建立点衍射干涉场的相位分布与点衍射源坐

标之间的非线性关系，并在获取到点衍射源坐标的初

始值的基础上对粒子群算法的初始粒子进行进一步

修正，进而实现高精度地重构三维坐标。数值仿真结

果和实验结果均验证了该方法的可行性和可靠性，实

验精度达到了亚微米量级。通过对比和重复性实验，

证明了该方法在测量精度和鲁棒性方面的理想性能，

所测结果的均值和 RMS值分别为 0.05 μm和 0.05 μm。

结果表明，文中所提出的方法明显优于传统的基于粒

子群算法的方法，为实现高精度、稳定的三维坐标定

位提供了一种可行的方法。
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