
第  34 卷  第  13 期
2026 年  7 月

Vol. 34 No. 13
Jul.  2026

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering

基于深度学习单帧干涉解耦的平行平板
光学均匀性高精度测量

周顺业， 汤 亮*， 崔 晗， 邱丽荣， 赵维谦
（北京理工大学  光电学院，北京  100081）

摘要：平行平板作为典型透射光学元件，广泛应用于光学检测、半导体制造及国防装备等领域，其光学均匀性对系统性能

具有重要影响。针对现有光学均匀性高精度测量中存在的干涉混叠难以解耦、多帧采集耗时较长及环境噪声抑制困难

等问题，提出一种基于深度学习单帧干涉解耦的平行平板光学均匀性高精度测量方法。通过构建混叠干涉图与单面干

涉图之间的映射模型对单帧混叠干涉图进行解耦，从而获得前后表面各自的单表面干涉图，以实现干涉条纹有效分离。

通过虚拟移相重构由单帧干涉图生成的等移相间隔序列，结合传统五步移相法进行相位提取与面形重建，进而实现平行

平板光学均匀性高精度检测。构建了两阶段卷积神经网络模型，第一阶段网络用于实现混叠条纹到单面条纹的映射，第

二阶段网络完成五步移相序列生成及前后表面面形解算，搭建了基于深度学习单帧干涉解耦的平行平板光学均匀性测

量装置，并采用 Φ75 mm 和 Φ50 mm 平行平板样品进行了实验验证。实验结果表明，该方法测得的光学均匀性结果与

ZYGO 干涉仪测量结果一致性较好，绝对偏差达到 10-7量级，仅需采集单帧混叠干涉图即可实现平行平板光学均匀性的

高精度、快速测量，可为光学元件的高通量和现场化检测提供技术支撑。
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Abstract： Parallel plates， as typical transmission optical components， are widely employed in optical de⁃
tection， semiconductor manufacturing， and defense applications.  Their optical homogeneity has a signifi⁃
cant impact on overall system performance.  However， existing high-precision measurement methods face 
challenges， including difficulty in decoupling interference aliasing， time-consuming multi-frame acquisi⁃
tion， and limited capability in suppressing environmental noise.  To address these limitations， a high-preci⁃
sion， deep learning-based single-frame interferometric decoupling method for measuring the optical homo⁃
geneity of parallel plates is proposed.  First， a mapping model between aliased and single-sided interfero⁃
grams is constructed to decouple the single-frame aliased interferogram， enabling the retrieval of single-sid⁃
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ed interferograms for the front and back surfaces and effective separation of interference fringes.  Subse⁃
quently， a virtual phase-shifting reconstruction is performed to generate a sequence with equal phase-shift 
intervals from the single-frame interferogram.  In combination with the conventional five-step phase-shift⁃
ing method， phase extraction and surface profile reconstruction are achieved， enabling high-precision evalu⁃
ation of optical homogeneity.  A two-stage convolutional neural network is developed， in which the first 
stage performs the mapping from aliased fringes to single-sided fringes， and the second stage generates the 
five-step phase-shifting sequence and reconstructs the surface profiles of the front and back surfaces.  In ad⁃
dition， a deep learning-based single-frame interferometric decoupling experimental system is established 
for optical homogeneity measurement.  Experiments conducted on Φ75 mm and Φ50 mm parallel plate 
samples demonstrate that the proposed method yields results in good agreement with those obtained using 
a ZYGO interferometer， with absolute deviations on the order of 10 ⁻ ⁷ .  The proposed approach enables 
high-precision and rapid measurement of optical homogeneity using only a single-frame aliased interfero⁃
gram， providing an effective solution for high-throughput and in situ inspection of optical components.
Key words： parallel plates； optical homogeneity； deep learning； interferometric decoupling； high-preci⁃

sion

1 引  言

光学均匀性（Homogeneity）是评价光学材料

品质的核心指标之一，用于定量表征材料内部折

射率分布的空间一致性［1-2］。该参数直接决定光

学元件的透射波前质量，制约系统的成像分辨

率、光束质量及能量负载能力。在高功率激光系

统、引力波探测、极紫外光刻等前沿应用中，光学

均匀性的提升已达瓶颈。美国国家点火装置

（National Ignition Facility，NIF）终端光学组件要

求均匀性优于 10-6 量级，而惯性约束聚变（Iner⁃
tial Confinement Fusion，ICF）的下一代驱动器要

求光学均匀性达到 10-7 量级［3-4］。平行平板是光

学材料中的一个重要组成部分［5-6］，其厚度 -口径

比通常小于 1∶10，故前后表面反射光程差极小，

会引起干涉混叠现象［7］。这种混叠现象使传统移

相干涉术（Phase-Shifting Interferometry，PSI）难

以直接应用于平行平板的光学均匀性测量，成为

高精度检测的技术瓶颈。

现有光学均匀性测量方法主要基于移相干

涉原理。其中，机械移相法（如传统四步绝对测

量法［8］）利用压电陶瓷（PZT）实现精密位移，该

方法成熟度高，测量精度可达 10-5 量级，但提取

相位通常需采集至少 4 帧干涉图。此外，机械移

相法极易受机械迟滞误差和环境振动影响，必

须在超隔振平台上工作，且无法实现混叠条纹

的有效分离。波长调谐法［9］通过改变光源波长

实现移相，无需移动参考镜即可实现面形检测。

其理论精度可达 10-6 量级，但需平衡采样总数

与每周期采样点数，一般需采集 256 帧干涉图，

且测量过程中的气流扰动会导致波长变化量与

预期移相量偏离，受环境因素影响显著。点源

异位同步移相法［10］通过放置 4 个相对光轴不同

偏移量的点光源引入不同的移相量，以实现 4 幅

干涉图的同步移相，这解决了传统机械移相法

无法在单独测量平行平板前后表面时引入移相

的缺陷，仅需三步便能完成光学均匀性的动态

测量。该方法可实现 10-6 量级的测量精度，每

步需采集 4 帧干涉图进行动态干涉测量，可有效

抑制环境振动的影响，但存在结构复杂、光源偏

离光轴使干涉图位置产生偏移引入错位等问

题。上述方法的共性问题是都需采集多幅干涉

图来获取相位信息最终解算面形，容易受到外

界干扰和振动的影响。

近年来，深度学习作为一种机器学习技术，

其强大的数据驱动能力受到了光学测量领域的

广泛关注，在条纹分析［11-14］、条纹去噪［15-16］、相位

恢复［17-20］以及三维重建［21-24］等领域展现出超越传

统方法的精度与稳定性。其中，单帧干涉测量已

成为当前研究的热点之一。Wang 等［25］提出了基
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于物理信息神经网络（Physics-Informed Neural 
Networks，PINN）的相位恢复方法，将采集效率

提高了两个数量级。Zuo 等［26］系统阐述了深度

学习在光学计量中的理论框架与发展趋势。然

而，现有深度学习研究多集中于单表面元件，尚

无利用深度学习方法，从单帧混叠干涉图中同

时实现多表面解耦与高精度移相重建的研究，

以解决平行平板的混叠分离与相位提取的解耦

测量问题。

针对上述问题，本文提出一种基于深度学习

单帧干涉解耦的平行平板光学均匀性高精度测

量方法。通过构建级联卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）架构，第一级网络

（CNN1）学习混叠干涉图到单表面干涉图的非线

性解耦映射，第二级网络（CNN2）按物理约束生

成虚拟移相序列，实现单帧到多帧的端到端重

构，无需机械或波长调谐移相即可获取相位信息

及对应面形并实现最终光学均匀性的解算。实

验结果表明，本文所提方法的光学均匀性测量结

果与 ZYGO 干涉仪吻合良好，实现了 10-7量级的

测量精度，为平行平板类光学元件的高精度检测

提供了新的技术途径。

2 原  理

2. 1　基于深度学习单帧干涉解耦的平行平板光

学均匀性测量

针对平行平板光学均匀性测量中所遇到的

前后表面干涉混叠难分离，受环境影响噪声难抑

制等问题提出一种基于深度学习单帧干涉解耦

的测量方法，将传统移相干涉术与深度学习结合

起来，用神经网络替代混叠分离算法及物理移相

过程，通过虚拟移相进而实现均匀性解算。

基于深度学习单帧干涉解耦的平行平板光

学均匀性测量原理如图 1 所示。在干涉仪上采集

平行平板前、后表面混叠及单面干涉图，通过训

练好的混叠-单面映射网络（CNN1）分离出前、后

表面单面干涉图，随后将 CNN1 输出的单面干涉

图输入深度学习移相网络（CNN2），以单帧图像

的形式直接预测等间隔移相的多帧干涉图，通过

相位解包裹与泽尼克拟合得到相应面形，结合平

行平板厚度、折射率等参数解算光学均匀性。该

方法摆脱了传统方法对机械移相装置与环境稳

定性的依赖，仅需单帧干涉图便能实现高精度相

位提取与面形解算，显著提升了光学均匀性测量

的效率与抗干扰能力，为平行平板光学均匀性的

图 1　基于深度学习单帧干涉解耦的平行平板光学均匀性测量原理

Fig. 1　Principle of deep learning-based single-frame interferometric decoupling for measuring optical homogeneity of paral⁃
lel plates
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在线、动态测量提供了新的技术途径。

2. 2　基于深度学习多面解耦干涉移相的网络

模型

为实现平行平板光学均匀性的高精度测

量，构建了端到端神经网络架构。其中，CNN1
用于从混叠干涉图中分离前后表面单面条纹，

解决多表面信息混叠问题；CNN2 用于由单帧

干涉图生成等间隔虚拟移相序列，解决传统多

帧机械移相采集效率低且抗扰动能力不足的

问题。

利用深度学习强大的数据学习能力构建混

叠干涉图与单面干涉图之间的映射关系，解决平

行平板混叠干涉的问题。训练完成后，在实际测

量时只需采集前、后表面混叠干涉图，即可通过

CNN1 实时重构对应的单面干涉图，为后续相位

提取与面形解算奠定基础。

CNN1 采用编码 -解码结构并引入跳跃连接

（Skip Connections），以同时保留全局条纹形态与

局部边缘细节，提升空间信息传递效率。网络输

入为 256×256 单通道混叠干涉图，输出为同尺寸

单面干涉图，其网络架构如图 2 所示。CNN1 在

方法中的核心价值在于提供一个具有明确物理

含义的中间量，即前、后表面可分离的单面干涉

图。这个中间量既与 2. 3 节可构建的标签数据一

致，也使后续 CNN2 和五步移相公式能够建立在

更干净、更稳定的条纹输入基础上。

编码器通过下采样处理将特征通道数提升

至 512，空间维度压缩至 16×16，实现高层级特征

的聚焦。解码器负责特征恢复与细节融合，由 4
个上采样模块构成，逐步恢复特征图尺寸。同

时，拼接操作能够实现通道维度上的特征融合，

使解码器同时获得高层级语义特征与低层级细

节特征。最后再用输出层的 1×1 卷积核映射至

1 通道，并配合 Sigmoid 激活函数得到最终输出。

CNN1 在保证特征恢复平滑性的同时极大

地简化了网络参数结构，又结合编码 -解码架构

及跳跃连接，最终实现混叠条纹到单面条纹的高

效映射。

获得单面干涉图后，需进行相位提取与面形

解算。传统五步移相法的相位解算公式为：

φ ( x，y )= arctan é
ë
ê
êê
ê 2( I4 - I2 )

2I3 - I1 - I5

ù

û
úúúú， （1）

其中：φ 代表提取出的相位，I1 ~I5 分别代表五张

移相干涉图。

为抑制环境振动与空气扰动对移相精度的

影响，提出一种基于深度学习的单帧到多帧移

相预测方法。具体流程为：首先，采集大量传统

五步移相法获取的干涉图序列（每组 5 帧）；随

后，以第一帧为输入，后四帧为标签，建立单帧

到四帧的时空映射，实际应用时仅需输入单帧

干涉图，CNN2 便可直接输出固定移相间隔的四

图 2　CNN1 网络架构

Fig. 2　Architecture of CNN1 network
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帧干涉图，结合输入帧共五帧，代入式（1）完成

相位提取，再经相位解包裹与泽尼克拟合得到

面形；最后，依据样品翻转法原理解算光学均

匀性。

CNN2 采用编码 -解码主干并引入注意力机

制，实现单帧到四帧移相序列的端到端映射，其

结构如图 3 所示。该模型以单通道灰度图像为输

入，张量维度表示为 X ∈ RB × 1 × H × W（其中 B 为批

次大小，H×W 为图像分辨率，均为 256×256 大

小），最终输出四通道特征图Y ∈ RB × 4 × H × W。

编码阶段主要提取不同尺度的条纹特征，重

点捕获条纹周期、方向和边缘过渡等与相位恢复

密切相关的信息，通过三级下采样将特征图空间

维度压缩为 32×32，通道数提升至 512。特征融

合阶段用于综合全局结构与局部细节，抑制噪

声、对比度波动和局部扰动对移相预测的影响。

解码阶段则逐步恢复空间分辨率，最后输出与输

入帧对应的四帧虚拟移相干涉图。

CNN2 实质上承担了“单帧输入、多帧输出”

的时空映射功能，替代传统多帧采集过程，为单

帧、快速、抗扰动的光学均匀性测量提供了关键

支撑。

相较于传统测量方法，本文提出的级联网络

架构仅需单帧混叠干涉图即可完成从混叠解耦

到虚拟移相重建的全流程，提升了光学均匀性解

算效率，且整个过程为数据驱动计算，无需任何

移相执行机构，对环境扰动不敏感。

相较于常见网络模型，本文的网络设计亦有

针对性改进。其中，CNN1 采用编码-解码结构并

引入跳跃连接，相比普通 U-Net 在保持全局条纹

形态的同时保留了更多边缘细节，重建精度更

高。CNN2 则引入注意力机制，相比无注意力机

制的卷积网络能更有效地捕获条纹特征，提升虚

拟移相序列的相位连续性和空间一致性。此外，

两阶段级联设计相比端到端单网络方案，中间输

出的单面干涉图具有明确物理含义，增强了模型

的可解释性。

2. 3　基于深度学习移相的训练集

采用在被测平行平板样品表面涂覆凡士林

并结合翻转测量的方法，获取样品前后表面的面

形信息，并将测量得到的大量数据作为深度学习

模型的训练数据集。该涂覆方法为光学均匀性

绝对测量的标准操作，凡士林的折射率接近 1. 5，
与多数光学玻璃的折射率相近，能起到抑制后表

面反射并避免引入额外干涉条纹的作用。在实

际操作中，凡士林涂抹均匀且厚度适中，其引入

的附加光程差对测量结果可忽略不计。该方法

能够有效分离样品前、后表面的面形误差与测量

系统误差，从而实现光学均匀性的绝对测量，其

原理如图 4 所示。干涉仪系统的平面标准镜参考

表面面形误差为 W T ( x，y )，样品前表面面形误差

为 W A ( x，y )，样品后表面面形误差为 W B ( x，y )，

图 3　CNN2 网络架构

Fig. 3　Architecture of CNN2 network
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干涉仪系统反射镜表面面形误差为 W R ( x，y )。n

为材料折射率，t 为材料厚度，T 为透射波前测量

结果，S1 为样品前表面测量结果，S2 为样品后表

面测量结果，C 为空腔测量结果。

第 1 步：前表面反射测量，在样品后表面涂抹

折射率匹配液（凡士林），消除后表面反射，干涉

仪参考表面与样品前表面干涉，测得波像差：

S1 = 2W T ( x，y )- 2W A ( x，y ). （2）
第 2 步，后表面反射测量，在样品前表面涂抹

折射率匹配液，以 y 轴为对称轴翻转样品，干涉仪

参考表面与样品后表面干涉。由于翻转前后样

品后表面面形误差仅发生镜像对称变换，设翻转

后的后表面面形为：

S2 = 2W T ( x，y )+ 2W B (-x，y ). （3）
翻转后样品后表面面形误差与翻转前的后

表面面形误差不变，只是以 y 轴对称，则可通过坐

标变换得到：

W B ( x，y )= W B (-x，y ). （4）
第 3 步，透射测量光路透过样品，经系统反射

镜反射后再次透过样品，参考表面与反射镜表面

干涉，测得波像差：

T = 2W T ( x，y )- 2( 1 - n )W A ( x，y )+
2( 1 - n )W B ( x，y )+ 2tΔn ( x，y )- 2W R ( x，y ).

（5）
第 4 步，空腔测量，通过移除样品使得参考表

面与反射镜表面直接干涉，测得系统固有波

像差：

C = 2W T ( x，y )- 2W R ( x，y ). （6）
联立式（2）~式（6），得到材料光学均匀性：

Δn =[( n - 1 )( S1 + S2 )+( T - C ) ] /2t.（7）
样品翻转法通过涂覆折射率匹配液选择性

抑制某一表面反射，从根本上避免了干涉混叠问

题，同时可获取单面干涉图作为深度学习标签数

据，构建配对数据集。为保证样本数据的多样

性，选取不同口径、不同材质的平行平板样品，分

别在不同条纹密度、不同条纹倾斜方向条件下进

行干涉图采集。并对采集图像随机施加旋转、平

移及高斯噪声等操作，扩充数据集规模，提升模

型泛化能力。

在训练数据准备过程中，首先对原始干涉图

数据进行预处理：采用平场校正算法消除光源不

均匀性与暗电流，通过双边滤波抑制散斑噪声并

保留条纹边缘，利用基于尺度不变特征转换特征

点的仿射变换实现亚像素级图像配准，最后将灰

度值线性归一化至［0，1］。在训练数据集构建过

程中，针对不同厚度（10 mm、15 mm 等）和不同

材料（K9 玻璃、熔融石英等）的平行平板样品，分

别在不同条纹密度、不同条纹倾斜方向、不同离

焦量及不同调制度条件下进行干涉图采集，共获

取用于 CNN1 和 CNN2 两个网络模型的有效配

对数据集各 2 000 组。

本文方法的平行平板厚度适用范围受电荷

耦合器件（Charge-Coupled Device，CCD）采样分

辨率以及条纹稀疏度共同约束。测量仪器使用

的 OK_AM1160 型号的黑白面阵 CCD 相机，像

元尺寸为 8. 3 μm，其极限分辨率约为 60 线/mm。

在干涉测量中，干涉条纹的空间频率为：

f = 2nt
λ

， （8）

其中：n 为材料折射率，设为 1. 5；t 为材料厚度，λ
为激光光源波长，这里为 632. 8 nm。当干涉条纹

空间频率大于 CCD 极限分辨率时，CCD 将无法

有效分辨。因此，结合式（8）可得理论厚度下限

约为 12. 7 μm。考虑到实际成像中的衰减效应，

有效厚度下限约为理论值的 2 倍。所以在本文

实验条件下，厚度下限约为 25 μm。对于厚平

板，当厚度超过 50 mm 时，干涉腔长显著增大，

环境振动引起的光程差波动将导致干涉图信噪

比下降。因此，本文方法适用平行平板的厚度为

图 4　样品翻转法测量原理

Fig. 4　Principle of window-flipping method
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25~50 mm。

本 文 模 型 在 NVIDIA GeForce RTX 4090
（24 GB）GPU 上 训 练 且 系 统 安 装 了 CUDA 
12. 8，在 Pytorch2. 8. 0 框架下使用 Python 3. 12
编写。两个网络模型的数据集均按 8∶2 比例随机

划分为训练集与验证集，训练图像的尺寸均为

256×256。CNN1 选用带权重衰减的 AdamW 优

化器，初始学习率设为 10-4；采用 ReduceLROn⁃
Plateau 学习率调度器，以验证集总损失为监测指

标；训练批次为 8，训练轮数为 800 轮，实施早停

策略，参数量达 1 700 万，训练耗时约为 14 h，推
理耗时约为 0. 27 s。 CNN2 设计了 L1 损失与

SSIM 损失（权重比 3∶7）的加权组合损失函数以

平衡像素级细节误差与结构相似性，同样采用

AdamW 优化器（权重衰减为 10-4），初始学习率

为 10-3；学 习 率 调 度 器 使 用 CosineAnnealing⁃
WarmRestarts 避免模型陷入局部最优，训练批次

为 4，训练轮数为 500 轮，参数量达到 2 200 万，训

练耗时约为 33 h，推理耗时约为 2. 1 s。

3 实验验证与结果分析

为了验证本文提出的基于深度学习单帧干

涉解耦的平行平板光学均匀性测量方法的可行

性，研制了基于深度学习单帧干涉解耦的平行平

板光学均匀性测量仪器，如图 5 所示。首先，利用

该仪器采集若干组平行平板前、后表面的混叠干

涉图及相应的前、后表面单面干涉图。随后，构

建两个映射数据集：前表面混叠 -单面图映射对、

后表面混叠 -单面图映射对。接着，采集若干组

透射和空腔条件下的干涉图以获取其波像差。

最后，根据四步分别获取的波像差依据式（7）得

到平行平板的光学均匀性。

选取 Φ75 mm 和 Φ50 mm 两块圆形熔融石英

平行平板作为被测样品，系统验证本文所提方法

的测量能力。验证方案为设计 3 组对比实验，本

方法的处理流程为单帧混叠干涉图经 CNN1 分

离得到单面干涉图，再经 CNN2 预测生成四帧移

相序列，通过五步移相算法解算面形，最终依据

样品翻转法求解光学均匀性；传统五步移相法直

接测量结果作为真值（Ground Truth，GT）；ZY⁃
GO GPI XP/D 干涉仪（标称精度 λ/100，RMS 重

复 性 0. 5 nm）测 量 结 果 作 为 参 考 基 准（Refer⁃
ence）。所有测量均在相同环境条件下进行，测

量前恒温时间大于 2 h。采用峰谷值（Peak to val⁃
ley，PV）、均方根值（Root Mean Square，RMS）作

为评价指标，分别使用本文方法和传统五步移相

法进行面形解算，并将结果与 ZYGO 干涉仪测量

结果进行定量比较。

CNN1 与 CNN2 的训练损失曲线分别如图 6
和图 7 所示。可以看到，两个模型随着不断训练

均趋于收敛。

为验证 CNN1 的混叠分离能力和 CNN2 的

虚拟移相重构能力，构建了如图 8 所示的模型验

证流程。首先，从测试集中随机选取一组混叠干

涉图输入 CNN1，评估混叠-单面映射精度。定量

评价结果表明，CNN1 实际输出的单面干涉图与

图 6　CNN1 训练损失曲线

Fig. 6　CNN1 training loss curves

图 5　激光差动共焦干涉元件参数测量仪器总体架构

Fig. 5　Overall architecture of laser differential confocal in⁃
terference measuring instrument
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理想真值之间的结构相似性指数（Structural Sim ⁃
ilarity Index，SSIM）达 0. 98，峰值信噪比（Peak 
Signal-to-Noise Ratio，PSNR）为 34. 9 dB，证实网

络实现了高保真的混叠条纹分离，为后续移相预

测奠定了可靠基础。

随后，将 CNN1 输出的单帧单面干涉图作为

CNN2 的输入，预测生成四帧移相干涉图，再结

合输入帧共五帧，采用五步移相算法解算面形。

真值面形通过传统五步移相法在相同实验条件

下实测获取，以消除系统误差对比的影响。定性

分析显示，本文方法解算的面形轮廓与真值高度

一致，没有出现明显的波纹或畸变。

定量对比结果如表 1 所示。本文方法得到的

面形 PV 为 0. 072λ，RMS 为 0. 025λ；真值面形的

PV 为 0. 084λ，RMS 为 0. 016λ。与真值相比，PV
偏差为 7. 6 nm，RMS 偏差为 5. 7 nm，进一步验证

了 CNN2 移相预测的高精度与相位连续性保持

能力。

上述结果表明，本文提出的深度学习神经网

络模型能够有效实现混叠条纹分离与单帧移相

预测，满足高精度光学均匀性测量的需求。

为系统评估本文方法的测量精度与可靠性，

分别采用本文方法、传统五步移相法及 ZYGO 商

用干涉仪对 Φ75 mm 圆形熔融石英平行平板进

行光学均匀性测量，结果如图 9 所示。3 种方法

得到的均匀性分布均呈现中心高、边缘略低的典

型分布特征。

图 8　本文所提深度学习神经网络模型验证流程

Fig. 8　Verification process of proposed deep learning neu⁃
ral network model

图 7　CNN2 训练损失曲线

Fig. 7　CNN2 training loss curves

表 1　本文提出的方法与真值面形数值结果对比

Tab. 1　Comparison of surface profile results between pro⁃
posed method and GT value

Error
PV

RMS

Proposed method
0. 072λ

0. 025λ

GT value
0. 084λ

0. 016λ

Deviation
<7. 6 nm
<5. 7 nm

图 9　Φ75 mm 口径圆形平行平板光学均匀性测量结果

Fig. 9　Optical homogeneity measurement results of Φ75 mm circular parallel plate
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对比结果如表 2 所示。本文方法测得的光学

均 匀 性 为 2. 93×10-6，光 学 均 匀 性 RMS 为

4. 41×10-7；传统五步移相法测得光学均匀性为

3. 59×10-6，光学均匀性 RMS 为 4. 39×10-7；ZY⁃
GO 干涉仪测得光学均匀性为 3. 17×10-6，光学

均匀性 RMS 为 4. 32×10-7。以 ZYGO 测量结果

为参考基准，本文方法的光学均匀性偏差为

2. 4×10-7，光学均匀性 RMS 偏差为 9×10-9，优

于传统五步移相法的光学均匀性偏差 4. 2×10-7

及光学均匀性 RMS 偏差 7×10-9。

为进一步验证本文方法对不同口径样品的

适应性与测量一致性，选取 Φ50 mm 圆形熔融石

英平行平板进行补充实验。该样品与 Φ75 mm
样品材料相同但口径减小，可评估本文方法在更

小通光孔径下的测量性能。3 种方法的测量结果

如图 10 所示。本文方法测得的光学均匀性分布

呈现对称的环状结构，与 ZYGO 测量结果高度吻

合；传统五步移相法因对环境振动较为敏感，局

部出现轻微波纹噪声。

定量对比结果如表 3 所示。本文方法测得

的光学均匀性为 4. 07×10-6，光学均匀性 RMS
为 6. 63×10-7；传 统 五 步 移 相 法 测 量 结 果 为

4. 30×10-6，光 学 均 匀 性 RMS 为 5. 49×10-7；

ZYGO 干涉仪测量结果为 4. 40×10-6，光学均匀

性 RMS 为 6. 08×10-7。以 ZYGO 结果为基准，

本文方法的光学均匀性偏差为 3. 3×10-7，光学

均匀性 RMS 偏差为 5. 5×10-8，两种方法差别

极小。

为进一步验证本文方法的测量重复性，对

Φ75 mm 熔融石英平行平板进行了简单重复性测

试。在相同环境条件下，每隔 2 min 采集一次单

帧混叠干涉图，共采集 10 组独立样本，分别通过

表 2　Φ75 mm 口径圆形平行平板的三种方法光学均匀性结果

Tab. 2　Optical homogeneity results of three methods for Φ75 mm circular parallel plate

Homogeneity
Homogeneity RMS

Proposed method
2. 93×10-6

4. 41×10-7

Traditional five-step PSI
3. 59×10-6

4. 39×10-7

ZYGO
3. 17×10-6

4. 32×10-7

Deviation with ZYGO
2. 4×10-7

9×10-9

表 3　Φ50 mm 口径圆形平行平板的三种方法光学均匀性结果

Tab. 3　Optical homogeneity results of three methods for a Φ50 mm circular parallel plate

Homogeneity
Value
RMS

Proposed method
4. 07×10-6

6. 63×10-7

Traditional five-step PSI
4. 30×10-6

5. 49×10-7

ZYGO
4. 40×10-6

6. 08×10-7

Deviation with ZYGO
3. 3×10-7

5. 5×10-8

图 10　Φ50 mm 口径圆形平行平板光学均匀性测量结果

Fig. 10　Optical homogeneity measurement results of Φ50 mm circular parallel plate
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本文方法解算光学均匀性。测试结果如表 4 所

示。光学均匀性的简单重复性为 2×10-8；光学

均匀性 RMS 的简单重复性为 2. 6×10-9。上述

结果表明，本文方法在单帧输入条件下具有良好

的测量重复性，验证了本文所提方法在多次独立

测量中的稳定性与一致性。

综合 Φ75 mm 与 Φ50 mm 两块平行平板的测

量结果，本文方法展现出优异的测量精度。与

ZYGO 商用干涉仪相比，绝对偏差达 10-7 量级；

与传统五步移相法相比，测量结果基本一致，均

匀性分布更加平滑，有效抑制了环境振动与空气

扰动引入的测量误差。此外，本文方法仅需单帧

干涉图便能实现相位提取与面形解算，显著提升

了测量效率。实验结果表明，本文提出的基于深

度学习单帧干涉解耦的平行平板光学均匀性测

量方法具有准确、可靠、抗干扰能力强的特点，且

现有深度学习光学测量方法的网络主要解决相

位解调、三维重建等任务，展现出优异的性能，但

其输入条纹图必须来源于单一光学表面，局限于

非混叠的干涉条纹分析。本文工作的先进性正

是在于首次实现基于深度学习的平行平板混叠

干涉图解耦，建立了从混叠干涉图到单面干涉图

的非线性映射，为光学均匀性的高精度、高效率

检测提供了有效的技术途径。

4 结  论

本文提出了一种基于深度学习单帧干涉解

耦的平行平板光学均匀性高精度测量方法，通

过 CNN1 与 CNN2 两级级联网络分别实现混叠

干涉图到单面干涉图的高保真分离以及单帧到

四帧移相序列的端到端预测，将传统机械移相

转化为数据驱动计算，显著提升了测量效率与

环境抗干扰能力。实验结果表明，该方法在

Φ75 mm 与 Φ50 mm 熔融石英平行平板上的光

学均匀性测量结果与 ZYGO 商用干涉仪相比具

有高度一致性，绝对偏差达 10-7 量级，测量精度

满足 λ/80 要求。未来工作可进一步拓展至复杂

面形和更多材料类型，并结合轻量化网络结构

与物理先验约束提升模型的泛化能力和实时

性，推动光学均匀性检测向智能化、高精度、高

效率方向发展。
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