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 摘     要：    提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的半导体激光自混合干涉（SMI）微位移重构方法，将 SMI信

号分段并以窗口平均位移作为标签输入卷积神经网络，实现了物体微米量级位移的直接重构，避免了位移重构

过程中复杂的 SMI信号相位解包裹计算过程。所使用的卷积神经网络由三组卷积层、池化层和线性整流函数

组成，其中卷积层用于提取 SMI信号中的局部位移特征，池化层用于压缩 SMI信号中的特征信息并增强抗干扰

能力，线性整流函数有助于突出 SMI信号中的关键位移特征。在理论仿真中，将具有 10 dB噪声的 SMI信号输

入至已训练完成的卷积神经网络中，直接输出物体重构微位移的均方根误差为 ；在实验中，将包含系

统噪声的 SMI信号输入已训练完成的卷积神经网络中，直接输出物体重构微位移的均方根误差为 。理

论仿真与实际实验结果均表明，卷积神经网络通过分析 SMI信号的时序片段，能够实现半导体激光自混合干涉

信号的微米量级位移重构。
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Laser self-mixing interference micro displacement reconstruction
based on convolutional neural network

Li Xintao，   Liu Hui，   Qiao Shuo，   Yang Yifan，   Lv Yang，   Liu Xia，   Xiong Lingling
（School of Mechanical and Electrical Engineering, Xi'an Polytechnic University, Xi'an 710048, China）

Abstract：      [Background]  Laser  self-mixing  interferometry  (SMI)  is  a  highly  sensitive  and  non-contact
technique  widely  used  for  micro-displacement  measurement.  However,  traditional  displacement  reconstruction
methods typically involve complex phase unwrapping calculations, which increases computational difficulty and limits
the  efficiency  of  signal  processing  in  practical  applications.  [Purpose]  This  study  aims  to  propose  a  novel  micro-
displacement reconstruction method for semiconductor laser SMI based on convolutional neural networks (CNN). The
objective  is  to  achieve  direct  and  accurate  reconstruction  of  micron-scale  displacement  while  bypassing  the  tedious
phase  unwrapping  process.  [Methods]  The  proposed  method  involves  segmenting  the  SMI  signal  and  using  the
window-averaged displacement as the label for training the CNN. The architecture of the network consists of three sets
of  convolutional  layers,  pooling  layers,  and  Rectified  Linear  Unit  (ReLU)  functions.  Specifically,  the  convolutional
layers  are  utilized  to  extract  local  displacement  features  from  the  SMI  signal,  the  pooling  layers  are  designed  to
compress  feature  information  and  enhance  noise  immunity,  and  the  ReLU  functions  help  highlight  critical
displacement features within the signal. [Results] In theoretical simulations, SMI signals with 10 dB noise were input
into  the  trained  CNN,  resulting  in  a  displacement  reconstruction  RMSE  of  5.3  ×  10−8.  In  experimental  tests,  SMI
signals containing system noise were processed by the network, yielding a reconstructed displacement RMSE of 2.1 ×
10−7. The simulation and experimental results demonstrate consistent performance. [Conclusions] Both theoretical and
experimental results indicate that the convolutional neural network can effectively achieve micron-level displacement
reconstruction by analyzing the temporal  segments of SMI signals.  This method provides an efficient  alternative for
semiconductor laser self-mixing interference systems by eliminating the need for complex phase-based algorithms.
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随着科技的飞速发展，激光自混合干涉技术已经成为现代工程领域中不可或缺的重要手段 [1-5]。在这项技术

中，激光器发出的光束被外部物体反射后，再次进入激光器并与腔内的驻波自混合，引起激光输出功率的变化。进

而通过观察输出波形即可获知被测物体运动状态。相比于传统测量方法，激光自混合技术具有高精度、高灵敏

度、便于携带、非接触、耐受温度范围广等优势 [6-11]，所以其在微小振动测量、精密位移检测、航空航天等领域展现

出巨大的应用潜力 [12-15]。

在实际应用中，研究者们更集中于提出提高 SMI信号位移重构精度的方法 [16-19]。东北石油大学的韩玉祥采用

马赫-曾德尔干涉仪进行调幅/调频信号转换，利用多次希尔伯特变换进行相位解包裹，实现了 SMI信号的位移重

构 [16]。天津理工大学的张宝峰提出了基于 VMD与小波阈值的滤波方法，将 SMI信号分解为 k 个固有模态函数

（IMF），对 IMF进行小波阈值处理并通过相位解包裹进行位移重构 [17]；西安理工大学寇科利用全相位谱分析法来

估计 SMI信号的相位，经过全相位谱处理，在频域中将呈现独立的谱峰，对反射物体进行谱峰搜索，来重构物体位

移曲线 [18]；福州大学的陈恩果提出一种调幅积分重构方法，通过将 SMI信号与一个高频正弦载波相乘，将 SMI信
号的频谱搬移到该载波的频谱上，最后通过同步挤压小波变换（SWT）进行时频变换后采用多普勒积分重建法重构

目标位移 [19]。

这些方法虽然在一定程度上提高了位移重构的精度，但信号处理过程涉及多步操作，例如滤波、频谱分析、相

位解包裹等，而每一步都会不可避免地削弱或丢失原始 SMI信号中的特征信息。这导致在处理非平稳、噪声较大

的 SMI信号时存在特征提取有限、位移重构误差累计等问题。

近年来，卷积神经网络（CNN）因其强大的特征学习能力和端到端的建模优势，已在语音识别、图像识别、时序

信号预测等诸多领域取得突破性进展 [20-22]。在无需构造滤波器和特征提取函数的前提下，能够直接从 SMI信号中

提取位移信息特征 [23-25]。法国蔚蓝海岸大学的 PE Novac设计了一个基于 SMI信号测量和嵌入神经网络的集成传

感器模型，通过模数转换器和 STM32l476RG微控制器实现对 SMI信号的位移重建 [23]；湘潭大学的安磊提出了一种

基于反向传播神经网络的激光自混合干涉传感器参数测量方法，用于同时估计光反馈因子和线宽增强因子，实现

了在不同反馈强度下对 SMI信号的参数预测与位移重构 [24]；法国图卢兹大学的 Bernal设计了一种基于 Yolov5神

经网络的自动边缘标记方法，实现对 SMI信号的位移重构 [25]。

上述研究采用整段 SMI信号一次性训练的方法，而日本庆应义塾大学的 Sawada等人的研究指出，若将长时序

信号一次性输入卷积神经网络，会由于全局池化层忽略输入信号的时间顺序，导致 CNN无法充分捕捉超过卷积层

感受野范围的长时序信号特征的相关性 [26]。

5.3×10−8 2.1×10−7

本文提出一种通过将 SMI信号分段并以窗口平均位移作为标签进行训练的方法，可以更精确地提取 SMI信
号特征，实现高精度位移重构。仿真实验表明，当输入信噪比为 10 dB的 SMI信号时，网络输出的位移重构信号均

方根误差仅为 ；实际实验中重构结果的最大误差为 。

 1    理论分析与模拟
 1.1    卷积神经网络算法

卷积神经网络结构包括卷积层、激活函数、池化层及全连接层。卷积层是 CNN的算法核心，其主要功能是对

输入信号进行局部区域特征提取 [27]。一维卷积操作的数学表达式为

yi =

k−1∑
j=0

xi+ jw j +b （1）

yi

xi+ j i+ j w j

式中： 表示输出序列中第 i 个位置的值；k 表示卷积核的大小；j 表示卷积核内部的索引（从 0到 k−1），即当前卷积

窗口中的第 j 个元素； 表示输入信号在第 个位置的取值； 为卷积核在第 j 个位置的权重；b 为偏置项。该

操作可实现特征在时间或空间维度上的局部提取，适用于非平稳信号分析。为了增强网络的非线性表达能力，卷

积操作后引入 ReLU（Rectified Linear Unit）激活函数处理。ReLU激活函数可有效缓解卷积神经网络训练过程中的

梯度消失问题，并提升模型的训练效率和稳定性 [27]，定义为

hi = ReLU(yi) =max(0,yi) （2）
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hi式中： 表示 ReLU函数激活的第 i 个输出。ReLU函数可有效避免梯度消失问题，提高深层网络的训练稳定性和

计算效率。在卷积层与激活函数之后，网络配合最大池化层（Max Pooling） [27] 进行下采样操作以降低特征图维度

并减少参数数量，其表达式为

Yi =max{hi,hi+1, · · · ,hi+p+1} （3）

Yi式中：p 表示池化窗口的大小； 为池化后的输出。

为了使  CNN 能够更准确地拟合输入与输出的映射关系，需要根据损失函数对每一个卷积层的参数计算梯

度。通过梯度下降法，根据损失函数公式和参数更新公式计算更新后的 w 和 b 的值。损失函数公式和参数更新公

式定义为

L = 1
N

N∑
i=1

[ f (xi)− yi]2 （4）

wnew = w−η
(
∂L
∂wold

)
（5）

bnew = b−η
(
∂L
∂bold

)
（6）

L f (x) wnew bnew

η

式中： 为损失函数的值；N 为训练样本总数； 表示卷积神经网络输出函数； 和 为更新后的卷积核权重

和偏置项， 表示梯度下降法中控制参数的学习率。

在卷积层、激活函数与池化层提取到的特征基础上，CNN通过全连接层将特征信息映射到输出空间，实现对

输出波形的最终预测。全连接层的数学表达式为

Zi =

M∑
q=1

WiqYq +b （7）

Wiq

Yq Zi

式中：M 表示池化层输出特征的总数；q 表示全连接层输入特征的索引，对应池化层输出的每个特征值； 表示第

i 个输出节点与第 q 个输入特征的权重； 表示池化层输出的第 q 个特征； 表示全连接层的第 i 个输出。

 1.2    卷积神经网络的训练

在激光自混合干涉微位移测量中，原始 SMI信号通常表现出非线性、非平稳和周期性模糊等复杂特性。传统

滤波方法难以对其特征进行全面建模，而 CNN具备从原始数据中自动学习特征表示的能力，可构建从 SMI信号到

微位移波形的非线性映射模型。相比手工提取特征的方法，CNN在面对 SMI信号复杂的噪声干扰时表现出更好

的稳定性。本文提出的微位移重构方法基于一维卷积神经网络，以原始 SMI信号作为输入，输出对应的重构位移。

卷积神经网络由三组卷积层、池化层和 ReLU函数构成，如图 1所示。三层卷积结构能够在保证模型复杂度

适中的前提下，逐级提取特征信息。更浅的网络结构会导致特征提取能力不足，而更深的网络在本文任务规模下

并未带来明显性能提升，反而增加了过拟合风险 [26]。卷积层通过局部感知机制提取 SMI信号的时域特征：为了防

止网络初始阶段提取噪声的无关细节导致过拟合，第一层卷积使用 16个卷积核，作用于原始 SMI信号，主要用于

提取自混合干涉条纹波形峰谷值的局部特征；第二层卷积采用 32个卷积核，在保持计算效率的同时，进一步提取

相邻干涉条纹在幅值、间隔和形态上与振动位移的相关性；第三层卷积设置 64个卷积核以提高卷积神经网络在

深层对复杂特征的提取能力，结合前两层的特征，学习 SMI信号在一个时间窗内整体变化趋势对振动位移的影
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Fig. 1    Convolutional neural network architecture. SMI: laser self-mixing interferometry; ReLU: rectified linear unit

图 1    卷积神经网络的网络架构 (SMI: 激光自混合干涉；ReLU: 线性整流函数)
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响。三层池化层在各阶段对特征进行降采样与压缩。最后输入全连接层，实现对位移信息的映射，最终输出对应

的重构位移信号 [28]。

本文所使用的卷积神经网络模型以 SMI信号上每 200个相邻的采样点组成的一维序列作为输入，输出为该时

间窗内对应的位移平均值。如图 2所示，图 2（a）为输入卷积神经网络的 SMI信号，图中虚线框表示长度为 200个

采样点的时间窗，沿时间序列向右滑动；图 2（b）为卷积神经网络输出的重构位移，图中虚线框表示图 2（a）中对应

时间窗内的平均位移。该模型充分利用卷积神经网络对局部特征的建模能力，可实现对高噪声、非平稳 SMI信号

中位移信息的有效提取。
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Fig. 2    Schematic of the sliding time windows

图 2    卷积神经网络的网络滑动时间窗示意图

为进一步展示各层卷积神经网络对 SMI信号的特征提取效果，本文分别给出了三组卷积层输出的特征图，如

图 3所示。图 3（a）～图 3（c）分别对应第一、第二和第三层卷积层的输出特征图，对应反映了卷积神经网络在不同

卷积层逐步抽取局部细节、主要趋势及整体轮廓等时序特征。该特征图的逐层变化过程表明，卷积神经网络能够

从复杂的 SMI信号中逐步提取出有助于位移重构的时序特征。

 1.3    仿真 SMI信号及位移重构

图 4（a）为模拟的物体振动的正弦位移曲线，其振幅为 2 μm，周期为 0.1 s。基于 SMI理论模型 [29]，根据表 1所

示仿真参数模拟 SMI信号，结果如图 4（b）所示。其中虚线为时间间隔为 0.05 s的分割线，在 t 等于 0.05 s，0.10 s和
0.15 s时刻处，物体振动方向发生变化。SMI信号每个周期内有 16个波峰和 16个波谷，可用半波长条纹计数法进

行初步的位移重构，计算得到振幅约为 1.96 μm。
 
 

表 1   数值模拟中使用的参数

Table 1    Parameters used in numerical simulation

Lext  (distance from the laser
to the object)/mm

L (cavity length of diode
laser)/mm

t (simulation
time)/s µm

A (vibration amplitude of
external object)/

49.43 0.5 0.2 2

Hz
f (external object vibration

frequency)/
α (linewidth enhancement

factor)/
C (feedback
parameter)/

λ (wavelength of the laser
diode)/nm

10 4.15 0.8 635
 

xi yi

为构建包含噪声干扰的 SMI样本序列，把图 4（b）所示的仿真 SMI信号加入信噪比为 10 dB的高斯白噪声，具

有 10 dB信噪比高斯白噪声的 SMI信号如图 4（ c）所示。将图 4（ c）所示信号按时间序列划分为两个部分，前

75%作为训练集用于模型训练（如图 5（a）所示），代入式（1）中的 ，将图 4（c）所示信号的前 75%代入式（1）中的 ，
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由式（1）～式（7）训练出适用于图 4（c）所示的含噪 SMI信号的卷积神经网络。

将训练集输入已训练完成的卷积神经网络，得到的预测重构位移信号如图 5（b）所示；同时，将图 4（c）所示信

号的后 25%作为测试集（如图 6（a）所示）输入卷积神经网络。图 6（b）表示卷积神经网络在测试集上输出的预测位

移信号。
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Fig. 3    Three feature activations of the convolutional layers

图 3    三层卷积层特征提取图
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Fig. 4    Simulated vibration displacement of the object and corresponding SMI signals

图 4    模拟物体的振动位移和对应的 SMI 信号
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y = x

为了进一步评估卷积神经网络对 SMI信号微位移重构的整体拟合效果，图 7展示了模型输出的预测值与仿真

值的对应关系散点图。图中横坐标表示模型输出的重构位移值，纵坐标表示仿真重构位移值，虚线表示理想拟合

线（ ），用于参考预测值与仿真值的一致性。图 7（a）为训练集的结果，图 7（b）为测试集的结果。

从图 7中可以看出，散点在训练集与测试集中均紧密分布在理想的对角线附近，表明模型输出的预测位移与

仿真位移之间具有较高的一致性。在训练集中，散点分布集中，几乎覆盖理想拟合线，说明卷积神经网络在学习阶

段对输入的 SMI信号的特征拟合程度较高。测试集中整体分布趋势仍保持良好，未出现明显离群点。

为了定量描述预测重构位移与仿真位移之间的偏离程度，本文采用均方根误差作为评价指标，均方根误差

（RMSE）公式定义为
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(b) reconstructed displacement curves output from the training set 
Fig. 5    Simulated SMI signals and reconstructed displacement results of the CNN training set

图 5    卷积神经网络训练集的 SMI 模拟信号与重构结果
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(b) reconstructed displacement curves output from the testing set 
Fig. 6    Simulated SMI signals and reconstructed displacement results of the CNN testing set

图 6    卷积神经网络测试集的 SMI 模拟信号与重构结果
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RMSE =

√√
1
N

N∑
i=1

(Hi − yi)2 （8）

Hi式中： 为 i 点处的预测重构位移值。计算得出，训练集重构位移的均方根误差为 1.4×10−8，测试集重构位移的均

方根误差为 5.3×10−8。这表明卷积神经网络在训练与测试阶段对于 SMI信号均能实现从整体趋势、波形细节及相

位跳变点处的高精度拟合。

 2    实验系统与卷积神经网络预测
 2.1    实验系统

∆Lext

本文中的自混合干涉实验结构图如图 8所示，其中 PD为光电探测器，用于检测激光强度变化，r1 与 r2 分别表

示激光器内腔的两个反射镜的反射率。从激光器内腔出射的激光经由外腔至压电陶瓷表面反射，反射光再沿原路

返回至激光器内腔，光电探测器监测激光输出强度并经由跨阻放大器放大，数据采集卡采集信号并送至计算机。

实验装置如图 9所示，包含三个模块，分别为：模拟振动源、光束传输、数据采集。选用波长为 650 nm的半导激光

器作为光源，发射出的光被压电陶瓷（PZT）反射，使用压电控制器（Thorlabs KPZ101）驱动 PZT产生微位移 ，激

光二极管控制器（Thorlabs LDC205C）驱动电流用于设置半导体激光器工作电流，机械平台用于调节外腔长度，本

实验外腔长度设置为 49.4 mm。SMI信号经过电流-电压电路转换并放大，由数据采集卡（NI USB-6341）进行数据

采集，最终在计算机上实时显示 SMI信号波形。
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Fig. 8    Schematic diagram of the experimental structure for laser self-mixing interference

图 8    激光自混合干涉实验结构示意图
 

PZT设定的调制电压如图 10（a）所示，归一化后的实验 SMI信号结果如图 10（b）所示，受到了大量随机噪声干

扰，在反馈光相位跳变点处噪声尤其明显。

 2.2    卷积神经网络预测

xi yi

将图 10（b）所示信号按时间序列划分为两个部分，前 75%作为训练集用于模型训练（如图 11（a）所示），代入式

（1）中的 ，将图 10（b）所示信号的前 75%代入式（1）中的 ，由式（1）～式（7）训练出适用于图 10（b）所示的实验

SMI信号的卷积神经网络。
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Fig. 7    Scatter plots of regression fitting results of the convolutional neural network

图 7    卷积神经网络的回归拟合效果散点图
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将训练集输入已训练完成的卷积神经网络，得到的预测

重构位移信号如图 11（b）所示；同时，将图 10（b）所示信号的

后 25%作为测试集 (如图 12（a）所示 )输入卷积神经网络。

图 12（b）表示卷积神经网络在测试集上输出的预测位移信号。

y = x

为了进一步评估卷积神经网络对 SMI信号微位移重构

的整体拟合效果，图 13展示了模型输出的预测值与仿真值

的对应关系散点图。图中横坐标表示模型输出的预测重构

位移值，纵坐标表示归一化的 PZT位移值，虚线表示理想拟

合线（ ），用于参考预测值与仿真值的一致性。图 13（a）
为训练集的结果，图 13（b）为测试集的结果。

2.1×10−7

PZT驱动电压和 PZT位移成正比，归一化 PZT电压值和归一化 PZT位移也成正比。从图中可以看出，散点在

训练集与测试集中均紧密分布于理想的对角线上，说明卷积神经网络预测的归一化重构位移曲线能够很好地和真

实的归一化 PZT位移曲线吻合，进一步验证了模型在实验数据应用中的稳定性。由公式（8）计算得出，实验

SMI信号的重构位移预测结果与调制电压之间的均方根误差为 。

 3    结　论
本文提出了一种基于卷积神经网络的激光自混合干涉信号微位移重构方法。该方法充分发挥了卷积神经网络

 

 
Fig. 9    Experimental setup for laser self-mixing interference

图 9    激光自混合干涉实验装置
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Fig. 10    Modulation voltage of PZT and experimental SMI signal

图 10    压电陶瓷的调制电压和实验 SMI 信号
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(b) normalized object displacement reconstruction curve based on the CNN
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5.3×10−8 2.1×10−7

在特征提取与建模方面的优势，舍弃了传统位移重构方法中复杂的步骤，可以直接从噪声干扰较强的 SMI信号中

准确还原物体振动位移信息。在仿真实验中，该方法在信噪比较低的条件下仍表现出较高的重构精度，重构微位

移的均方根误差仅为 。在实际实验验证中，重构微位移的均方根误差为 。实验结果进一步表明，

基于卷积神经网络的微位移重构算法在复杂条件下依然具备较高的精度，适用于噪声环境下的高精度微位移测量。
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(b) normalized object displacement reconstruction curve based on the CNN 

Fig. 11    Experimental SMI signals and normalized displacement reconstruction results of the CNN training set

图 11    卷积神经网络训练集的 SMI 实验信号与归一化位移重构结果
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Fig. 12    Experimental SMI signals and normalized displacement reconstruction results of the CNN testing set

图 12    卷积神经网络测试集的 SMI 实验信号与归一化位移重构结果
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Fig. 13    Scatter plots of regression fitting results of the convolutional neural network

图 13    卷积神经网络的回归拟合效果散点图
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