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摘要：针对涡旋光干涉微位移测量技术中传统干涉条纹位移反演算法精度受限的问题，提出一种基于深度学习融合模型

共轭涡旋光干涉微位移测量方法。采用集成 FasterNet 轻量化骨干网络与 CARAFE 动态上采样模块的 YOLOv8s-Seg
分割网络对干涉图像中的花瓣区域进行精确分割，以抑制相位信息提取过程中背景噪声和光束畸变的干扰。设计 14 层

卷积神经网络架构对花瓣区域进行多尺度分层特征提取，构建花瓣形态变化与旋转角度的精准映射关系，实现亚纳米级

位移的高精度检测。实验结果表明，在 0~500 nm 标准位移内，花瓣区域分割的平均精度（mAP）达 96. 5%，整体位移测

量精度优于 0. 94 nm，平均绝对误差为 0. 63 nm。通过独特的双网络协同架构，该方法增强了对条纹畸变和噪声的抗干

扰性能，在微位移测量的精度和稳定性方面具有明显的优势。
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Abstract： To overcome the limitations of traditional fringe-based displacement inversion algorithms in vor⁃
tex interferometry for micro-displacement measurement， a deep-learning fusion model based on conjugate 
vortex beam interference is proposed.  A YOLOv8s-Seg segmentation network， incorporating a light⁃
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weight FasterNet backbone and a CARAFE dynamic upsampling module， is employed to segment petal 
regions in interference images accurately， thereby reducing the influence of background noise and beam dis⁃
tortion on phase information extraction.  A 14-layer convolutional neural network （CNN） is then used to 
perform multi-scale hierarchical feature extraction on the segmented petal regions， establishing a precise 
mapping between morphological variations and rotation angles to enable sub-nanometer displacement de⁃
tection.  Experimental results within a displacement range of （0-500） nm demonstrate a petal-region seg⁃
mentation mean average precision （mAP） of 96. 5%， overall displacement accuracy better than 0. 94 nm， 
and a mean absolute error （MAE） of 0. 63 nm.  Owing to the dual-network collaborative architecture， the 
proposed method exhibits improved robustness to fringe distortion and noise， providing marked advantages 
in both precision and stability for micro-displacement measurement.
Key words： micro-displacement measurement； conjugate vortex light interferometry； YOLOv8s-Seg seg⁃

mentation； multi-scale hierarchical feature extraction

1 引  言

激光干涉测量技术凭借非接触性、高分辨

率和宽动态范围等显著优势，广泛应用于精密

测量领域，并成为高精度测量任务的首选方

法［1］。携带轨道角动量（Orbital Angular Momen⁃
tum，OAM）的涡旋光束因其独特的螺旋相位波

前分布和依赖拓扑荷数的干涉特性，为解决传

统干涉条纹位移反演算法中计算复杂、精度受

限的问题提供了新思路。国内外众多科研团队

已将其应用于位移测量的干涉系统研究中［2-8］。

目前，针对涡旋光干涉图案旋转角度识别这一

核心问题，研究人员相继提出多种解决方法。

在早期研究中，Webster 等通过连接两个相对花

瓣质心形成向量计算旋转角度，实现了 0. 5°的
测量精度［9］。 2020 年，夏豪杰等通过定位全部

花瓣质心并确定干涉图中心来解算旋转角度，

位移分辨率得到了提升［10］。2022 年，Zhu 等提出

了质心向量与水平向量之间夹角变化的分析方

法，其测量精度为±16. 6 nm［11］。此外，Lu 等通

过将循环互相关算法与空间强度分布的周期性

相结合，实现了宽动态范围内旋转角度的高灵

敏度检测［12］。现有测量方法的实现效果高度依

赖于干涉图案的理想质量。然而，散斑噪声、光

束畸变和环境扰动等干扰因素会引起光束失

准，导致干涉图案质量下降，这严重影响花瓣质

心和峰值定位的准确性，限制了测量精度的进

一步提升。

随着深度学习技术的发展，光学计量领域正

逐步由传统物理模型向数据驱动的智能方法转

变［13］，为解决复杂干涉图像分析难题和超高精度

测量提供了新思路。Cheng 等总结出卷积神经网

络（Convolutional Neural Network， CNN）可有效

解析涡旋光束轨道角动量的动态特性，揭示出数

据驱动方法在光场分析中的潜力［14］。Yuan 等将

CNN 多尺度特征提取与共轭涡旋干涉系统的相

位梯度敏感性相结合，验证了数据驱动方法在纳

米级空间分辨测量中的可靠性［15］。基于上述进

展，本文提出了一种深度学习融合模型共轭涡旋

光干涉微位移测量方法，采用改进型 YOLOv8s-

Seg 网络对干涉图像中的花瓣区域进行精确分

割，旨在抑制相位信息提取过程中光束畸变与背

景噪声的干扰；再构建卷积神经网络对花瓣区域

进行分层特征提取，捕获其在不同旋转状态下的

形态变化，从而建立特征空间与旋转角度之间的

精准映射关系，最终实现亚纳米级位移的高精度

检测。

2 理论基础与模型构建

2. 1　共轭涡旋光干涉的微位移测量原理

涡旋光束干涉技术利用其特有的螺旋相位

结构，将待测位移量线性地转化为干涉条纹的旋

转角度［16］。与此同时，干涉条纹的 2π 相位周期性

为微位移测量提供了基准，仅需分析单帧干涉

图，便可直接解算出位移量，显著提升了动态微

位移测量的实时性与抗干扰能力。

共轭涡旋光束干涉微位移测量原理如图 1
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所示。激光源发射的光束依次经过可调衰减

片、准直扩束系统处理后，垂直入射至空间光调

制器（Spatial Light Modulator， SLM）表面，生成

拓扑电荷数为 l 的涡旋光束。经反射后的涡旋

光束进入 50：50 分束器（BS1）完成初次分光，接

着通过分束器（BS2）实现路径分离：参考臂和测

试臂。参考光束经两个平面镜共反射 3 次，而测

试光束仅反射两次，两者之间奇数次反射差，导

致拓扑电荷呈现- l 与+ l 的反号特性。经严格

调控，两束光仅在拓扑荷数符号上存在差异，其

余参数保持一致。其中，参考光的电场强度可

以表示为：

E ref ( r，θ )= E exp (-ilθ + ikz r )， （1）
式中：E 为振幅；l 为拓扑荷数；θ 为方位角；波数

k=2π/λ；z r 为参考臂初始长度。

测试光与参考光拓扑荷数互为相反数，其对

应的电场强度可以表示为：

E before ( r，θ )= E exp ( ilθ + ikz t )， （2）
式中 zt 为测试臂初始长度。因此，位移前的共轭

涡旋光干涉电场强度为：

Ibefore = | E ref ( r，θ )+ E before ( r，θ ) | 2 =

2E 2{ }1 + cos [ ]2lθ + k ( z t - z r ) . （3）

当待测物体轴向发生位移 d 时，测试臂相应

产生 2d 的光程差，此时测试光束电场强度与位移

后的共轭涡旋光干涉电场强度分别为：

      E after ( r，θ )= E exp ( ilθ + ikz t ) exp ( ik2d )，（4）

Iafter = | E ref ( r，θ )+ E after ( r，θ ) | 2 =

2E 2{1 + cos [2lθ + k ( zt - zr )- 2kd ] }. （5）

由式（5）可知，当待测物体产生位移时，相对

光程会发生变化，进而导致花瓣状干涉条纹沿方

位角旋转。因此，干涉图案旋转角度 Δθ 与位移 d
的关系如下：

d = lΔθ
k

= λlΔθ
2π ， （6）

其中：λ，l均为已知量，即位移 d 和旋转角度 Δθ 之

间存在严格的线性关系，故对位移 d 的测量可转

换为对 Δθ 的精确提取。通过优化角度解调方

法，可以进一步提高角度检测的精度，减少位移

测量误差，从而全面提高系统性能。

2. 2　改进型 YOLOv8s-Seg分割网络

为抑制干涉图像中背景噪声、光束畸变等因

素对花瓣形变特征提取的干扰，预先对目标花瓣

区域进行分割提取。以经典的大津法（OTSU）

为例，该类传统的阈值分割方法通过最大化类间

方差自动确定全局阈值，其效果依赖于图像灰度

直方图的双峰特性。然而，涡旋光干涉图像存在

光强分布不均及高频噪声干扰，因此该方法对此

类图像的处理效果不佳，尤其在光强变化复杂的

条纹边缘区域，极易出现过分割或欠分割，破坏

花瓣轮廓的完整性，导致关键相位信息丢失，影

响后续的测量精度。而 YOLO 系列算法采用无

锚框设计，直接通过图像整体特征推断出目标位

置和分割区域［17］。在对干涉图像花瓣区域分割

时，该算法不仅可以避免检测框反复调整导致的

效率损失问题，还能完整保留花瓣条纹中细微相

位变化的特征。分割结果如图 2 所示，相较于

OTSU 存在的轮廓残缺、细节丢失的问题， YO⁃
LOv8s-Seg 算法能够有效实现对目标区域精确

且完整的分割。

采用 YOLOv8s-Seg 为基准模型，通过重构

骨干网络与优化上采样机制，构建出适合涡旋

光干涉图像的改进型分割网络模型。该模型由

轻量化骨干网络、特征融合颈部、分割头部及原

型生成网络四部分构成。如图 3（a）所示，骨干

网络由嵌入层、多级融合层、多个 FasterNet 模
块和空间金字塔池化融合（SPPF）模块构成。

其中，嵌入层采用 4×4 卷积实现空间下采样，

将原始图像尺寸压缩至 1/4；融合层通过 2×2

图 1　共轭涡旋光束干涉微位移测量系统原理

Fig. 1　Schematic diagram of micro-displacement mea⁃
surement system with conjugate vortex beam inter⁃
ferometry
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卷积逐步扩展通道维度，构建深层特征空间；作

为骨干核心，图 3（b）所示的 FasterNet 模块通过

部分卷积（PConv）对输入特征进行选择性通道

处理，将运算复杂度降低至常规卷积的 1/4，随
后通过两个逐点卷积层（PWConv）、批归一化

（Batch Normalization， BN）与 ReLU 激活函数，

在减少存储访问频率的同时维持特征的多样性

表达［18］。骨干末端的 SPPF 模块保留多尺度池

化设计，与 FasterNet 的高效局部特征提取形成

互补。

针对基准模型在上采样过程中因高频细节

重建不足导致的边缘模糊问题，把  CARAFE 上

采样模块集成到颈部。该模块采用核预测与内

容感知重组的双阶段机制实现自适应特征上采

样，如图 3（c）所示。通过 1×1 卷积压缩输入特

征通道以降低计算负荷，再利用 3×3 卷积对压缩

特征进行空间内容编码，动态生成与目标位置相

关的上采样核；在内容感知重组阶段，通过特征

图像素映射定位到输入特征邻域窗口，并将预测

核的归一化权重应用于特征加权融合［19］。这种

位置自适应的重组策略使算法能够根据局部纹

理复杂度动态调整特征聚合方式，增强条纹交界

处的细节恢复能力。联合轻量化的 FasterNet 骨
干网络，使整体结构在涡旋光干涉图像的复杂纹

理解析中，既能保障实时性，又能凭借动态特征

重组优化分割精度，为后续的 CNN 回归网络提

供高质量的形态输入。

2. 3　基于 CNN的旋转角度预测模型

CNN 通过局部感受野、权重共享和分层特

征提取的协同机制，在提取输入数据的空间特

图 2　OTSU 与 YOLOv8s-Seg 的分割结果对比

Fig. 2　Comparison of segmentation results using OTSU 
and YOLOv8s-Seg

图 3　网络整体结构及模块细节

Fig. 3　Overall network architecture and module details
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征时，可显著降低参数复杂度［20］。这种参数优

化策略在提升计算效率的同时，还可以提高模

型的泛化能力。对于图像回归任务，CNN 通过

端到端学习可以直接构建原始像素与连续数值

的映射关系，实现从图像到目标变量的精准

预测。

基于 CNN 的涡旋光干涉图像旋转角度预测

模型如图 4 所示。它由输入层、五组卷积-池化模

块（C1-P1， C2-P2， C3-P3， C4-P4，C5-P5）、全连

接层（FC）和输出层组成，具体参数如表 1 所示。

该网络采用层次化特征提取机制，实现从基

础细节到深层特征的递进式分析。初始的 C1 层

捕捉图像中的低级边缘特征和方向梯度，提供基

本的空间信息；P1 层通过下采样操作，降低特征

图的空间分辨率，增强模型对微小位移所引起局

部形变的稳定性。随着网络的深入，C2~C4 层

逐步深化特征的提取模式，获取更复杂的纹理和

结构信息。在特征汇聚阶段，GAP 将多通道特征

图压缩为 1×1×512 的向量，在减少参数量避免

过拟合的同时，还保留了整个特征图的关键信

息。接着由全连接层 FC 对该向量进行跨通道特

征融合，将多尺度特征映射至回归空间，通过输

出层的线性激活直接生成预测的旋转角度。网

络采用 ReLU 激活函数，其单侧抑制特性使 50%
以上神经元进入非激活状态，同时正区间导数为

1 的特性，不仅可以抑制梯度消失，还能维持干涉

图像微小位移特征的梯度传播。

3 实  验

3. 1　实验装置

实验系统如图 5 所示。通过在空间光调制器

（SLM）上加载相位全息图以生成拓扑荷数可灵

活调控的涡旋光束，简化了实验装置。测试对象

为 Nano-HS3M 压电纳米定位系统，该系统可通

过软件在微米级行程内实现皮米级分辨率的精

确定位控制。波长 λ=532 nm 的激光经准直扩束

后垂直照射到 SLM 表面，生成拓扑电荷数为 l 的

涡旋光束。该调制光束经反射后进入分束器

（BS1）进 行 初 次 分 光 ，接 着 通 过 二 级 分 束 器

（BS2）实现路径分离，其中参考光束经两个平面

镜共反射 3 次后，拓扑荷数由+l 转换为-l；测量

光束与亚纳米级定位器相互作用并反射后经过

图 4　卷积神经网络结构

Fig. 4　Architecture of convolutional neural network （CNN）

表 1　CNN模型参数  
Tab. 1　Parameters of CNN architecture

Layer 
index

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

Layer name

Input
Conv1

MaxPool1
Conv2

MaxPool2
Conv3

MaxPool3
Conv4

MaxPool4
Conv5

GlobalAvgPool
Flatten

FC
Output

Number 
of chan⁃

nels
1

32
32
64
64

128
128
256
256
512
512
-

512
1

Kernel
size

-
3×3
2×2
3×3
2×2
3×3
2×2
3×3
2×2
3×3

-
-
-
-

Output size

256×256×1
256×256×32
128×128×32
128×128×64

64×64×64
64×64×128
32×32×128
32×32×256
16×16×256
16×16×512

1×1×512
512
512

1
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分束器（BS3），由于仅发生两次反射，其拓扑电荷

数仍保持为+l。这种反射次数的差异使得输出

端产生花瓣状干涉图像，且花瓣数量是拓扑电荷

l的两倍。

为兼顾测量灵敏度、测量范围及算法稳定

性，这里采用拓扑荷数 l=±6 的涡旋光束。尽管

较小的拓扑荷数具备更高的理论敏感度，但在大

位移下其干涉条纹易出现模糊与误差跳变；而更

高的拓扑荷数则因干涉花瓣过于密集，增加了特

征点提取的难度和误差。相较之下，l=±6 所形

成的干涉图样密度适中、特征清晰，在保证高灵

敏度的同时兼顾了算法的稳定性。为确保实验

结果的准确性和可重复性，整个实验系统搭建在

隔振光学平台上，且实验全程在恒温环境中进

行。采用内置高精度传感器的闭环控制精密位

移平台进行位移量调控，其分辨率可达 0. 01 nm；

同时，由高分辨率 CCD 相机实时捕获干涉条纹

的变化，在每个位移步长下连续采集 20 帧干涉图

像，以有效抑制随机噪声，用于后续位移量的反

演计算。

3. 2　模型训练与性能指标

位移预测模型整体框架如图 6 所示，主要包

含花瓣形态分割和多尺度特征与旋转角度映射

两个阶段。采用改进 YOLOv8s-Seg 网络处理

CCD 采集的干涉图像，提取花瓣区域后，利用

CNN 进行分层特征学习，捕获花瓣在不同旋转

状态下的形态变化规律，构建特征空间与旋转角

度之间的精准映射。最终基于旋转角度与位移

量之间的线性关系，实现高精度位移预测。

3. 2. 1　干涉花瓣区域的高精度分割

数据集由 3. 1 节所述实验装置中 CCD 采集

的 20 000 张干涉图像构成，清晰记录了不同位移

量对应的多花瓣干涉条纹分布。在图像采集完

成后，使用 Labelme 软件中多边形工具对干涉图

像各花瓣进行手动标注，生成相应的 Mask 标签，

图 5　基于共轭涡旋光干涉位移测量的实验装置

Fig. 5　Experimental setup for conjugate vortex beam in⁃
terferometry-based displacement measurement

图 6　位移预测整体框架

Fig. 6　Overall framework for displacement prediction
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以满足模型训练需求。按 7∶2∶1 的比例把数据集

划分为训练集、验证集和测试集，以确保各阶段

数据的独立性。为保证模型的训练效果，训练阶

段的各项参数设置详见表 2。

常见的模型评估指标包括精度（P）、召回率

（R）和平均精度均值（mAP）［21］。P，R 用于量化

花瓣检测的查准率与查全率。mAP 则是通过计

算不同交并比（Intersection Over Union， IoU）阈

值下的精度 -召回率曲线积分面积，综合反映分

割边界与真实标注的匹配精度。这 3 个参数越

高，表示分割结果越好。其公式分别为：

P = TP
TP + FP

， （7）

R = TP
TP + FN

， （8）

AP =∫
0

1

P ( R ) dR， （9）

mAP =
∑
i = 1

n

A Pi

n
， （10）

其中：真阳性（TP）为预测掩膜与真实掩膜 IoU 超

过预设阈值的有效正类预测结果；假阳性（FP）表

示将背景区域误判为花瓣的虚假预测；假阴性

（FN）为真实花瓣未被模型检测的漏检实例；AP
表示单类别下不同置信度阈值对应的 P-R 曲线

积分面积，值越高表示模型对该类别的分割越准

确；n 表示数据集中目标类别的总数，本实验针对

单一花瓣类别，故 AP 值等同于 mAP 值。

此外，每秒帧数（FPS）是对象检测算法中的

关键性能指标，用于反映算法每秒能处理的图像

帧数量。其公式如下：

FPS = 1
T

. （11）

3. 2. 2　形变-旋转关系的多尺度特征学习

采用改进型 YOLOv8s-Seg 网络提取的花瓣

区域作为输入数据，每个位移标签对应 20 组干涉

图像对。通过分层抽样策略将数据集按 7∶2∶1 的

比例划分为训练集、验证集和测试集。选取均方

误差作为损失函数，用于量化模型预测角度与真

实角度之间的差异。训练过程中，使用 Adam 优

化器对每个参数学习率进行动态自适应调整，加

速模型收敛的同时缓解梯度方向振荡问题。同

时引入基于验证集性能的早停机制，当验证指标

在连续多个训练周期内未显著提升时，自动终止

训练并恢复至最佳权重状态，以提高模型泛化能

力并避免资源浪费。

为全面评估模型性能，分别从预测误差、误

差敏感性和统计解释能力三方面构建评估体系。

对应采用平均绝对误差（Mean Absolute Error， 
MAE）、均方误差（Mean Square Error，MSE）和

决定系数（R2）进行量化评估［22］，公式如下：

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|y true，i - ypredict，i |， （12）

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )y true，i - ypredict，i

2
， （13）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( y true，i - ypredict，i )2

∑
i = 1

n

( - -----y true - y true，i )2
， （14）

其中：MAE 反映预测值与真实值的平均偏差程

度，其数值越小说明模型预测精度越高；MSE 通

过平方项放大异常误差的影响，能更敏感地反映

模型在极端情况下的表现；R²从统计学角度评估

模型对数据变化的解释能力，R²接近 1 时表示模

型能准确捕捉输入与输出间的物理关联。

4 结果与讨论

4. 1　改进型 YOLOv8s-Seg分割性能分析

为验证各优化模块对模型性能的有效性和

兼容性，进行了消融对比实验。所有实验均在统

一硬件平台和训练参数下完成，以确保实验结果

具有可比性。

表 2　实验参数设置

Tab. 2　Experimental parameter configuration

Parameter

Epochs

Ir0

Irf

Batch size

Weight-decay

Momentum

Input image size

Value

150

0. 01

0. 000 1

16

0. 000 5

0. 937

640×640
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如表 3 所示，实验以原始 YOLOv8s-Seg 为基

准模型，其后按研究序列依次叠加改进模块。先

将骨干网络替换为 FasterNet 模块，mAP 提升

1. 4%，单帧推理时间缩短了 0. 79 ms，但召回率

R 有所下降。接着，在颈部单独引入 CARAFE
上采样模块，mAP 和召回率 R 相较于基准模型分

别提升了 3. 1% 和 1. 9%。最后，把 FasterNet 和
CARAFE 模块协同整合到基准模型中 ，整体

mAP 可达 96. 5%。上述不同模型训练过程中

mAP 的变化曲线如图 7 所示，验证了改进方案的

协同优化效果。

YOLOv8s-Seg 模型与改进型 YOLOv8s-Seg
模型对花瓣区域分割效果的对比如图 8 所示。

YOLOv8s-Seg 模型虽然具备了识别花瓣区域的

能力，但其分割掩码存在漏检、不完整等问题，且

置信度在 0. 72~0. 98 之间剧烈波动。相比之下，

改进模型的置信度值更为集中且普遍较高，其生

成的掩码完整覆盖了全部目标实例，无任何遗漏

或空洞，并且边缘轮廓平滑、精准。改进型 YO⁃
LOv8s-Seg 模型在花瓣区域分割任务上，展现出

更高的精度和更强的泛化能力。

4. 2　旋转角度预测模型的精度验证

在模型训练过程中，损失函数（MSE）的变化

趋势如图 9 所示。随着训练轮数的增加，训练集

与验证集的损失函数值均呈现逐渐下降的趋势，

这表明模型在拟合能力和泛化性能上同步提升。

在大约第 122 轮，验证损失达到全局最小值，此后

在连续 10 轮的时间内未出现更低损失值，即认为

模型已经进入过拟合状态，此时便通过动态验证

集监控机制触发早期停止策略，将模型参数锁定

在最优泛化状态，有效规避因过度学习训练样本

中特异性特征导致的性能衰退问题。整体来看，

双损失曲线的平滑下降趋势表明模型的训练过

程稳定，超参数设置合理，证明了该模型在旋转

角度预测任务中的有效性和可靠性。

为评估模型在整个测量范围内的稳定性，采

取逐位移量训练策略获得关键性能指标。随机

抽取的位移量训练结果如表 4 所示，虽然 MAE

表 3　添加不同模块的消融实验结果

Tab. 3　Ablation experiment with different module combinations

Experiment
1
2
3
4

YOLOv8s-Seg
√
√
√
√

FasterNet

√

√

CARAFE

√
√

Precision（%）

84. 3
89. 6
90. 7
93. 5

Recall（%）

82. 7
80. 4
84. 6
87. 9

mAP（%）

89. 3
90. 7
92. 4
96. 5

FPS
115. 2
126. 7
120. 3
122. 7

图 7　mAP50，mAP50-95 的变化曲线

Fig. 7　Variation curves of mAP50 and mAP50-95

图 8　YOLOv8s-Seg 与改进型 YOLOv8s-Seg 的分割结

果对比

Fig. 8　Comparison of segmentation results between YO ⁃
LOv8s-Seg and improved YOLOv8s-Seg models
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和 MSE 值随位移量变化存在微小波动，但决定

系数 R²值均保持在 0. 85 以上。这充分证明了模

型的预测结果与真实值之间具备良好的一致性，

且其特征提取与角度感知机制在不同位移下均

能有效配合，反映出模型良好的稳定性。

4. 3　微位移测量方法性能比较

为验证所提深度学习融合算法在微位移测

量中的优势，将它与传统的质心法、循环互相关

法进行了实验对比。实验采用 Nano-HS3M 压电

纳米定位系统作为测试对象，其位移量为理论参

考值。在 0~500 nm 的标准测量范围内，以 1 nm
为步进间隔驱动位移台，待各目标位移点稳定

后，由高分辨率 CCD 相机采集对应的干涉图像，

并针对每一位移增量分别采用 3 种方法独立重复

测量 20 次，计算其 MAE 与 MSE。各方法在不同

位移量下的误差对比结果如图 10 所示。由图可

知，深度学习融合方法在所有位移量的误差值均

显著低于两种传统方法，且其最大测量误差未超

过 0. 94 nm。

为进一步分析各方法在测量范围内的整体

性能，表 5 给出了其整体的 MAE 和 MSE，分别用

于评估各模型的整体精度和误差离散程度。数

据显示，深度学习融合方法的 MAE 与 MSE 数值

均为最低。此结果表明，所提出的双网络协同架

构可有效抑制由噪声及光束畸变所引入的测量

不确定性。相较于依赖特定几何关键点定位的

传统算法，该方法通过学习干涉条纹的整体形态

特征，在测量精度和稳定性方面表现出显著

优势。

5 结  论

针对传统涡旋光干涉技术中位移反演算法

精度受限的难题，本文提出了一种深度学习融合

模型共轭涡旋光干涉微位移测量方法。基于涡

旋光束的螺旋相位特性及其衍生的干涉图像旋

转角度与位移的线性关系，利用 YOLOv8s-Seg
实例分割能力来抑制噪声和畸变干扰，并结合

CNN 多层级特征提取的优势，实现了对干涉花

图 9　损失函数曲线

Fig. 9　Loss function curves

表 4　模型在一定位移量下的评估结果

Tab. 4　Model evaluation results at certain displacement 
values

Displacement/nm

  1

 10

100

500

MAE/nm

0. 327

0. 346

0. 332

0. 427

MSE/nm2

0. 254

0. 328

0. 316

0. 403

R2

0. 926

0. 903

0. 895

0. 855

图 10　三种微位移测量方法的 MAE 对比

Fig. 10　Comparison of MAE for three micro-displace⁃
ment measurement methods

表 5　三种微位移测量方法的性能比较

Tab. 5　Performance comparison of three micro-displace⁃
ment measurement methods

Method
Cyclic cross-correlation

Centroid
Deep learning fusion

MAE/nm
2. 015
1. 263
0. 630

MSE/nm2

5. 028
3. 152
0. 549
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瓣旋转角度的高分辨率测量，显著提升了位移测

量的精度。实验结果表明，该系统在 0~500 nm
的标准位移内，干涉条纹分割的 mAP 达 96. 5%，

整体位移测量精度优于 0. 94 nm，MAE 为 0. 63 
nm，且在扩展的测量范围内可保持较高的分辨

率。未来的研究将进一步探索高阶拓扑荷数涡

旋光与测量精度的映射规律，同时基于轻量化神

经网络架构优化模型的计算效率，旨在为精密制

造、微纳传感等领域提供普适性更强的亚纳米级

位移测量解决方案。
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