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摘 要:在增强现实(AR)显示、激光光束校准及衍射光学元件检测等精密测量任务中,光斑中心的亚像素级定位精

度对系统稳定性与可靠性具有关键影响。受限于系统像差、衍射畸变以及结构噪声等因素,传统基于模型拟合与规则

提取的定位方法在复杂场景中难以实现稳健、准确的光斑中心估计。为此,构建了一种基于U-Net架构的光斑中心定

位框架,提出自适应双通道热图监督机制,协同建模光斑中心及其扩散结构,实现对真实点扩散函数特征的精细表征。
推理阶段引入基于 Hessian矩阵的二阶差分极值检测方法,增强亚像素级峰值定位的稳定性。实验结果表明,所提出

方法在真实光学数据集上误差分布集中、RMSE达0.413
 

pixel,与关键点检测模型 HRNet及特征增强方法FFD相

比,定位精度和稳定性均获得显著提升。
关键词:衍射光斑;亚像素定位;光斑中心定位

中图分类号:
 

TP183;TN249  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:510.4050

Research
 

on
 

a
 

robust
 

sub-pixel
 

spot
 

center
 

localization
 

method
 

oriented
 

to
 

precision
 

measurement
 

scenarios

Sun
 

Jiaxin Ge
 

Shuangchao Gao
 

Zhengyang
(School

 

of
 

Instrument
 

and
 

Electronics,
 

North
 

University
 

of
 

China,
 

Taiyuan
 

030051,
 

China)

Abstract:
 

In
 

precision
 

measurement
 

tasks
 

such
 

as
 

augmented
 

reality
 

(AR)
 

displays,
 

laser
 

beam
 

calibration,
 

and
 

diffractive
 

optical
 

element
 

inspection,
 

the
 

sub-pixel
 

localization
 

accuracy
 

of
 

spot
 

centers
 

is
 

critical
 

for
 

system
 

stability
 

and
 

reliability.
 

Conventional
 

positioning
 

methods
 

based
 

on
 

model
 

fitting
 

or
 

rule
 

extraction
 

struggle
 

to
 

achieve
 

robust
 

and
 

accurate
 

spot
 

center
 

estimation
 

in
 

complex
 

scenarios
 

due
 

to
 

system
 

aberrations,
 

diffraction
 

distortions,
 

and
 

structural
 

noise.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

a
 

U-Net-based
 

spot
 

center
 

localization
 

framework
 

is
 

proposed.
 

This
 

framework
 

incorporates
 

an
 

adaptive
 

dual-channel
 

heatmap
 

supervision
 

mechanism
 

to
 

simultaneously
 

model
 

the
 

spot
 

center
 

and
 

its
 

diffusion
 

structure,
 

enabling
 

precise
 

characterization
 

of
 

real-world
 

point
 

spread
 

function
 

(PSF)
 

features.
 

During
 

inference,
 

a
 

Hessian
 

matrix-based
 

second-order
 

differential
 

extremum
 

detection
 

method
 

is
 

employed
 

to
 

enhance
 

the
 

stability
 

of
 

sub-pixel
 

peak
 

localization.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

a
 

concentrated
 

error
 

distribution
 

on
 

real
 

optical
 

datasets,
 

achieving
 

an
 

RMSE
 

of
 

0.413
 

pixel.
 

Compared
 

with
 

HRNet
 

and
 

FFD,
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improves
 

both
 

localization
 

accuracy
 

and
 

stability.
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spots;subpixel
 

localization;spot
 

center
 

localization

 收稿日期:2025-08-05

0 引  言

  高精度的光斑中心定位是诸多成像与计量任务中的基

础环节,广泛应用于光学校准、微位移测量、均匀性[1]及衍

射光学元件的结构表征[2]。在增强现实等新兴技术中,衍
射波导(例如全息光学元件[3]或表面浮雕光栅[4])可实现紧

凑、高分辨率的视觉叠加,其中光栅参数(如周期、方向及对

准误差)的精确测量依赖于衍射光斑的亚像素级中心定位。
然而,由于系统像差、衍射引起的畸变以及复杂背景噪声等

因素[5],实际观测到的光斑往往偏离理想的高斯分布,这对

传统的定位方法在稳健性和准确性方面提出了严峻挑战。
类似的高精度光斑定位需求同样存在于相机标定[6]、

精密仪器校准以及航空航天系统中,包括飞机地面测试[7]、

卫星激光通信[8]和高精度导航[9]等任务场景。在此类应用

·42·



 

孙佳鑫
 

等:面向精密测量场景的鲁棒亚像素级光斑中心定位方法研究 第8期

中,光斑中心的亚像素级定位性能直接影响整个测量链的

精度边界,决定了系统的可靠性与工程可用性。因此,设计

一种同时具备高精度与强鲁棒性的光斑中心定位方法,始
终是该领域亟待解决的关键科学问题之一。

现有光斑中心定位方法主要可归纳为3类技术路径:

1)基于灰度分布特征的统计类方法,如质心计算与灰度矩

分析[10];2)基于先验模型的拟合类方法,典型代表为高斯

函数或圆模型的非线性最小二乘拟合[11];3)基于图像变换

的结构提取方法,包括频域分析与边缘检测等。上述方法

在理想条件下具有较高的定位精度与计算效率,但在实际

应用中面临复杂背景干扰、信噪比降低以及光斑形态偏离

理想模型等问题时,往往表现出鲁棒性不足与适应性受限

等缺陷。
为突破传统光斑定位方法在鲁棒性、精度与实时性方

面的瓶颈,国内外研究者提出了多种改进策略。基础方法

如空间灰度重心推进可在提升效率的同时保障精度[12];改
进型 RANSAC圆拟合算法增强了对噪声干扰的适应能

力[13];低秩与稀疏分解技术有效分离背景干扰与目标信

号[14];面向卫星激光定位场景,针对光斑与背景重叠问题

的噪声分类与拟合优化方案[15];针对复杂成像场景,亦有

结合边缘阈值判定与非线性补偿的双重误差抑制方法[16]

及基于各向异性尺度空间的粘连光斑分离策略[17]。分解

质心计算方法通过行列分解与并行流水线实现无存储质心

提取[18]。在井下低照度、高粉尘环境中,最小内接矩形与

椭圆拟合方法保障了激光特征点的可靠获取[19]。
尽管上述方法在特定场景下表现良好,但由于依赖手

工特征和模型假设,其在复杂形变光斑、强噪声背景以及高

精度需求下仍存在局限。针对这些不足,研究者开始利用

卷积神经网络的深层特征表达能力,通过梯度优化、几何归

一化等机制实现光斑精确建模与定位[20]。多尺度特征融

合结构在保持空间分辨率与结构一致性方面表现突出,有
效提升了定位精度[21]。

随着关键点检测任务对精度与鲁棒性需求的提升,基
于热图回归的定位框架凭借在像素空间中保持连续响应、
缓解坐标回归不稳定性的优势,逐渐成为关键点定位的主

流方法。Wang等[22]的方法通过多尺度解剖热图和双向序

列学习建模人体结构依赖关系;魏龙生等[23]利用知识蒸馏

将热图信息传递给回归模型并引入动态区域细化。相关方

法在头颅关键点检测任务中可达到1.39±1.06
 

mm的平

均定位误差[24]。但这些方法仍存在明显局限:一方面,它
们高度依赖人体结构先验,对于缺乏空间约束的点源或光

斑检测场景适用性有限;另一方面,热图回归与动态区域细

化在高噪声或低对比度环境下容易出现峰值模糊或位置偏

移,难以保证亚像素级精度;此外,人体关键点数据特性与

光斑成像差异较大,直接迁移方法的鲁棒性受限。因此,针
对光斑特征设计高精度、鲁棒的亚像素定位方法具有重要

的研究价值和实际意义。

为应 对 上 述 挑 战,提 出 自 适 应 双 通 道 热 图 网 络

(adaptive
 

dual-channel
 

heatmap
 

network,
 

ADH-Net),该
方法基于U-Net架构,融合双通道热图监督机制以增强关

键区域梯度感知能力,并利用热图尺度与光斑物理半径的

动态映射实现自适应尺度建模,从而在复杂背景下实现高

精度、鲁棒的光斑中心定位。

1 方法与实验设计

  现有研究中,许多方法[25]在处理光斑时普遍假设其灰

度强度符合各向同性高斯分布。然而,实际采集的光斑图

像常呈非对称椭圆形,具备显著的多尺度与多方向性特征,
旋转对称性假设难以准确刻画其真实结构。此外,图像中

除核心散斑外,往往叠加暗电流、读出噪声及热噪声等多种

背景干扰,部分图像中甚至存在多个分离光斑,导致整体结

构呈现高度复杂性与非一致性。图1展示了部分光斑

图像。

图1 真实环境采集的样本散斑图像

Fig.1 Sample
 

speckle
 

image
 

acquired
 

in
 

a
 

real
 

environment

图2展示了理想高斯模型与实际光斑图像之间的拟合

效果对比:图2(a)为受噪声和畸变影响的实际光斑图像,
图2(b)为标准各向同性高斯分布,图2(c)为二者之间的残

差图。结果显示,传统模型在处理真实光斑时存在显著拟

合误差,难以满足精细建模需求。

图2 实际点分布和理想点分布的残差分析

Fig.2 Residual
 

analysis
 

of
 

actual
 

vs.
 

ideal
 

point
 

distributions
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为更贴近实际观测条件并提升模型对复杂光斑结构的

适应性,基于各向异性高斯函数构建了模拟数据集。

1.1 模拟光斑数据集构建

  采用加噪声的二维高斯模型构建各向异性光斑图像。
大小设置为256

 

pixel×256
 

pixel。通过设置不同主轴方向

的标准差 (σx≠σy)与旋转角度θ,实现光斑在空间中的椭

圆形扩展及方向控制。在图像坐标系中,先对中心坐标进

行平移和旋转变换,再依据式(1)生成各向异性高斯分布:

G(x,y)=A·exp-
X2
r

2σ2x
+

Y2
r

2σ2y    (1)

式中:A 为光斑幅度,σx 与σy 分别控制主轴方向上的扩展

程度,Xr与Yr为旋转变换后的坐标分量。通过调节拉伸

比ϕ=σx/σy 与角度θ。
为增强模拟图像的真实感,将生成的光斑图像与背景

图像进行线性叠加,并引入轻微的高斯噪声模拟成像过程

中的干扰。背景图像B(x,y)设置为均匀灰度图(灰度值

设定为0.2),叠加权重设置为α=0.7、β=0.3,满足α+
β=1,以保持图像整体亮度均衡。高斯噪声 N(x,y)满

足零均值、标准差为σn 的正态分布:

N(x,y)~N(0,σ2n) (2)
最终合成图像如图3所示,可表示为:

I(x,y)=α·G(x,y)+β·B(x,y)+N(x,y)(3)

图3 模拟光斑的二维和三维表示

Fig.3 2D
 

and
 

3D
 

representations
 

of
 

the
 

simulated
 

spot

1.2 自适应双通道监督策略

  为实现对光斑结构的多尺度精确建模,设计了一种基

于双通道高斯热图的监督机制。其核心在于通过动态计算

目标区域的等效半径r来实时调整两个监督通道的高斯核

尺度,从而确保热图响应与目标的实际空间尺寸保持良好

的尺度一致性。
模型同时预测两个热图通道,每个通道采用高斯函数

进行定义,但拥有不同的尺度参数,以分别捕获目标的中心

和轮廓信息:通道0描述光斑中心的尖锐响应,用于精确指

导模型学习核心位置,控制热图的局部集中度,如式(4)所
示,采用自适应标准差σcne 为中心通道的尺度参数,控制中

心高斯核的紧致程度;通道1刻画光斑的整体能量包络,使
用相对较大的高斯核来监督模型学习目标的实际空间轮廓

和范围。如式(5)所定义,使用较大尺度的标准差σsron 为包

络通道的尺度参数,生成更广泛的能量包络。

Hcenter(x,y)=exp-
(x-xc)2+(y-yc)2

2σ2cne  (4)

Hsurround(x,y)=exp-
(x-xc)2+(y-yc)2

2σ2sron  (5)

式中:Hcenter(x,y)和 Hcenter(x,y)分别表示用于描绘光斑

中心峰和周围峰值的二维高斯函数,其中(x,y)是函数的

自变量,代表光斑所在平面的坐标点。xc、yc 表示光斑中心

的横、纵坐标。
“自适应”的核心是通过等效半径r将目标的实际物理

尺寸引入到监督信号的生成中。
在训练过程中,首先从目标区域的真实标签中,依据显

著响应区域的轮廓信息计算其面积。等效半径r被定义为

与该目标区域面积相等的圆形区域的半径。
这意味着r能够动态地、准确地反映图像中当前光斑

目标在像素空间中的实际空间尺度。获得等效半径r 后,
它即被用于动态地指导两个高斯核尺度参数的生成。具体

的参数调整方式如式(6)与(7)所示。

σcne=αcenter×r (6)

σsron=αsurround×r (7)
式中:αcenter 与αsurround 为经验设置的缩放因子,用于建立高

斯核尺 度 与 目 标 实 际 尺 寸r 之 间 的 比 例 关 系。设 置

αcenter ∈ (0,1)以确保σcne 相 对 较 小,聚 焦 于 中 心 点;而

αsurround >αcenter 以确保σsron 较大,用于捕捉更广的能量包络。
通过将目标的空间尺寸信息r 动态地纳入σ的计算,

该机制确保了无论是大尺寸还是小尺寸的光斑目标,所生

成的监督热图都能与其尺寸完美匹配,从而有效解决了传

统固定尺度高斯核在处理多尺度目标时所面临的局限性。

1.3 U-Net定位网络

  本节详细介绍 U-Net架构及其训练流程。该网络构

建于Ronneberger等[26]提出的经典 U-Net结构之上。针

对点中心定位任务进行了结构性改进,主要优化包括输入

尺寸的适配、改进的卷积填充方式以及更合理的通道配置,
以提升模型的特征表达能力和高精度定位的适应性(如
图4所示)。

鉴于原始图像分辨率高达2
 

048
 

pixel×2
 

048
 

pixel,直
接在全图尺度上训练 U-Net模型将导致显著的计算资源

开销,难以满足实际训练效率与硬件限制的要求。为降低

资源开销并提升模型训练的可行性,训练过程中引入如

图5所示的局部感知建模策略,通过在关键点邻域内构建

空间约束区域,有效缓解全图训练所引发的资源瓶颈,并增

强模型对局部结构特征的聚焦能力。
具体而言,设高分辨率图像I ∈ RH×W,H = W =

2
 

048。 训练过程中,以该坐标为参考,在原图中提取空间

尺寸为256×256的中心对齐子区域作为网络输入,从而实

现面向关键区域的高效结构建模与监督学习。
在关键点检测任务中,U-Net网络通过生成概率热图
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图4 具有双通道热图输出的基于U-Net定位网络架构

Fig.4 U-Net
 

with
 

dual-channel
 

heatmap
 

outputs

图5 应用U-Net进行精确定位的训练和应用流程

Fig.5 Training
 

and
 

application
 

pipeline
 

of
 

U-Net
 

for
 

precise
 

localization

实现关键点的空间定位,其性能依赖于卷积、反卷积(上
采样)、最大池化及跳跃连接等模块的协同作用。卷积层

基于局部感受野逐层提取低层次特征(如边缘与纹理),
并随着网络深度的增加,逐渐捕获更具语义层次的高级

特征,从而增强对关键点复杂结构的表达能力。最大池

化通过下采样降低特征图空间分辨率,减轻计算负担并

提升特征的平移不变性。反卷积层逐步恢复空间分辨

率,同时通过跳跃连接融合编码路径的低层细节特征与

解码路径的高级语义信息,确保定位结果兼具空间精度

与语义表达。最终,网络通过与输入尺寸一致的卷积层

输出关键点响应图,利用Sigmoid函数将输出归一化至

[0,1]区间,形成连续的概率分布,反映每个像素位置为

关键点的置信度。
在模型训练阶段,为提升热图预测的回归性能,引入

平滑L1损失函数(SmoothL1Loss)作为监督目标。该损失

函数在误差较小时具备均方误差的平滑特性,有利于亚像

素级误差的精细拟合;在误差较大时则表现为绝对误差,
增强对异常值的鲁棒性,从而有效抑制极端样本对网络训

练的干扰,提升定位精度与稳定性。
此外,优化器方面采用自适应矩估计算法(Adam),能

够根据一阶与二阶矩动态调整各参数的更新速率,加速模

型收敛并降低对初始超参数的敏感性。
为进一步提升训练稳定性,引入余弦退火学习率调度

策略(cosine
 

annealing
 

scheduler),在整个训练过程中实现

学习率的非线性衰减,有效避免陷入局部最优并延缓过拟

合的出现。该调度机制通过周期性调整学习率,引导模型

在不同阶段以不同步幅探索损失空间,提升训练效率与最

终模型性能。

1.4 亚像素定位

  在监督机制与后处理阶段均引入了结构化的亚像素
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优化设计。该方法充分利用预测热力图中中心峰通道的

局部结构信息,通过二阶曲面拟合精确回归峰值坐标,实
现亚像素级光斑中心定位。具体而言,模型首先在中心热

力图通道中选取亮度值最大的整数像素位置x0 = (x0,

y0)作为初始估计点。随后,在其3×3的邻域窗口内,对

热力图强度分布函数f(x,y)进行二阶泰勒展开近似。
如图6所示,梯度仅提供方向提示,而 Hessian矩阵封

装了二阶信息,可以直接计算到局部极值的最佳调整路

径。此外,它的正确定性可以作为验证真实局部最大值存

在的标准,从而提高定位过程的可靠性和稳定性。

图6 基于二维高斯函数的等值线二维和三维可视化示意图

Fig.6 2D
 

and
 

3D
 

contour
 

visualizations
 

based
 

on
 

a
 

two-dimensional
 

Gaussian
 

function

2 实验与结果分析

  为全面验证所提出 ADH-Net的有效性,分别在模拟

数据与实测光斑图像上开展了实验验证。实验运行环境

包括:第12代Intel(R)Core(TM)i9-12950HX(2.30
 

GHz)
处理器、NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3090Ti
 

8
 

GB
 

GPU、32
 

GB
内 存,操 作 系 统 为 Windows11

 

x64,软 件 平 台 为

Python3.9。

2.1 评价指标

  定位精度是衡量模型性能的核心指标。针对亚像素

级关键点检测任务,以预测点与真实标注点之间的欧氏距

离作 为 误 差 度 量 标 准,并 采 用 均 方 根 误 差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)对所有样本的误差进行统计分析。

RMSE =
1
N∑

N

i=1
E2

i (8)

式中:N 为测试样本数量;Ei为第i样本的欧氏定位误差。
为系统评估模型在不同容忍度下的检测鲁棒性,引入

基于欧氏距离阈值d 的关键点评估指标。当Ei ≤d 时,
判定为一次成功检测(true

 

positive,TP);反之,则视为错

误检测。在单光斑检测场景中,漏检数量(false
 

negative,

FN)定义为总样本数与正确检测数之差,即:

FN =Ntotal-TP (9)
基于上述分类结果,采用3项常用性能指标———精度

(precision)、召回率(recall)与F1分数(F1Score),对模型

的检测性能进行综合评估:

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

F1=2×
Precision×Recall
Precision+Recall

(12)

2.2 模拟数据实验与结果分析

  为验证模型在理想条件下的定位性能与关键设计

要 素 的 有 效 性,首 先 开 展 基 于 模 拟 光 斑 数 据 的 实 验

分析。

1)
 

模拟光斑数据的热图参数调优与消融实验

在模拟数据集上开展消融实验,重点评估所提出自适

应双通道热图设计的有效性。以固定半径高斯核生成的

单通道热图作为基线方案。相比之下,自适应双通道策略

引入比例因子 (αcenter,αsurround),可根据光斑尺寸动态调整

热图的空间响应范围。实验结果(如表1)显示,参数配置

(0.4,0.8)在中心聚焦与外围感知之间实现最优平衡,使
均方根误差(RMSE)显著下降至0.351

 

pixel。

表1 不同的热图类型和参数配置的评估(σn=0.03)

Table
 

1 Evaluation
 

of
 

heatmap
 

types
 

and
 

parameters
(σn=0.03)

热图类型 参数配置 F1 RMSE/pixel

固定单通道

(σ)

3 0 91.713
5 0 69.762
7 0 81.531

自适应双通道

(αcenter,αsurround )

(0.3,0.6) 0.962 0.632
(0.4,0.8) 1.000 0.351
(0.5,1.0) 0.695 2.365
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  2)
 

模拟光斑数据的对比实验

为验证所提方法的有效性,选取代表性的通用关键点

检 测 模 型 高 分 辨 率 网 络 (high-resolution
 

network,
 

HRNet)和快速特征检测器(fast
 

feature
 

detector,
 

FFD)作
为对比方法。所有方法均在统一的数据集、训练配置及评

估指标体系下开展实验,确保对比结果的公平性与可

比性。

FFD由Ghahremani等[27]于2021年提出,是一种基于

数学优化的新型多尺度斑点检测算法,具有较高的计算效

率和亚像素级的定位精度。HRNet[28]广泛应用于人体姿

态估计与关键点检测任务,且与ADH-Net的核心思想(热
图中心回归)一致。其网络结构较深、参数量大、训练成本

较高。为保证实验公平性,采用其官方实现与默认超参数

配置进行对比。
同时,对 HRNet和FFD均采用与 ADH-Net一致的

亚像素拟合策略,确保3种方法在指标上的对比公平。
如表2所示,HRNet检测效果较差,主要因为采用默

认配置,缺乏针对光斑特征的微调,导致关键点检测指标

下降,反映出通用人体姿态估计模型在光斑定位任务中的

特征不匹配与鲁棒性不足。FFD通过模型优化取得一定

性能,而 ADH-Net在 Precision、Recall和 F1上 均 达 到

1.00,RMSE仅为0.351
 

pixel,充分验证了针对光斑特征

设计的网络结构及训练策略的必要性与有效性。

表2 亚像素点定位性能比较(d=1像素,σn=0.03)

Table
 

2 Comparison
 

of
 

subpixel
 

localization
 

performance
(d=1

 

pixel,σn=0.03)

方法 Precision Recall F1 RMSE/pixel

FFD 0.95 0.95 0.95 1.235

HRNet 0.033
 

3 0.033
 

3 0.033
 

3 5.523

ADH-Net 1 1 1 0.351

2.3 实测数据实验与结果分析

  为验证模型在真实光学系统下的适用性与鲁棒性,进
一步基于实测图像开展光斑定位实验。

1)
 

实测数据集构建与预处理

实测图像由维度科技DL-BH-CMOS-400-1100型高分辨

率光斑分析仪采集(像元尺寸5.5μm,波段400~1
 

100nm),
实验前对系统进行了成像校准,以确保数据一致性与空间

定位精度。
实验采用LTTROW光路配置进行图像采集,该光路

是波导显示系统性能评估的典型配置。相比其他测量方

式,该配置能够在保持系统稳定性与重复性的前提下,高
保真地还原出射光斑的强度与形态分布,从而有效反映耦

合光栅的能量一致性、衍射效率及成像均匀性。其测试结

果可作为波导显示系统核心光学性能的重要评价依据。
波长为532nm的连续单色激光经过分光镜,沿直线

入射至增强现实(AR)镜片样品中的衍射光波导结构,照
射区域为其光栅耦合段,该区域为光能量输入与输出的关

键节点,其结构参数直接决定了光耦合效率、出射光斑分

布及波前质量,从而影响AR显示的亮度均匀性、成像清晰

度等核心性能。衍射后的出射光束经反射再次穿过分光

镜,偏转后,汇聚至光斑分析仪感光面,完成光斑图像的采

集与记录过程。该光路设计兼顾了光强控制与成像清晰

度,可有效还原典型使用环境中的光斑分布特性。实验系

统整体结构如图7所示。

图7 采集光斑图像的实验装置

Fig.7 Experimental
 

setup
 

for
 

speckle
 

image
 

acquisition

实验采集500幅真实实验图像作为样本数据,每幅图

像分辨率为2
 

048
 

pixel×2
 

048
 

pixel,图像格式为PNG。
剔除了存在明显不符合质量标准的异常样本。经过清洗

后的数据集共包含443幅高质量图像,并按8∶1∶1的比例

分为训练集、验证集和测试集。
由于PNG格式图像采用以左上角为原点的像素坐标

系(X 轴向右,Y 轴向下),而BeamHere系统坐标系以画

布中心为原点、X 轴向右、Y 轴向上,二者存在方向与尺度

差异。因此,在生成检测算法的监督标签时,为实现预测

结果与物理坐标真值之间的空间对齐,需将BeamHere系

统输出的物理坐标映射至图像坐标系。
给定BeamHere物理坐标 (XBH,YBH)(单位为μm),

将其转换为OpenCV像素坐标 (Xcv,Ycv),其转换关系如

式(13)和(14)所示。

Xcv=
Wpixels

2 +
XBH

S
(13)

Ycv=
Hpixels

2 -
YBH

S
(14)

式中:Wpixels 和Hpixels 为图像分辨率(宽度与高度,单位为

pixel);S 为像素的物理尺寸(即每像素对应的微米数,单
位为μm/pixel)。

2)
 

实测数据实验结果与分析

基于ADH-Net模型在实测数据集上的训练结果,对
测试集中一组具有代表性的样本进行了可视化分析(如
图8所示)。图8(a)中模型预测位置(“+”)与真实光斑中
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心(“×”)高度重合,直观验证了其优异的空间定位精度。
图8(b)与(c)分别展示了真实中心与预测中心的局部热力

图响应,二者在形态与位置上高度一致,表明模型具备良

好的特征刻画能力。图8(d)为误差分布图,清晰描绘了预

测点与真实点之间的细微偏差,进一步验证了模型在复杂

背景与噪声干扰下的稳定性与鲁棒性。

图8 图像的定位结果及误差分析

Fig.8 Localization
 

results
 

and
 

error
 

analysis
 

of
 

the
 

images

为评估模型在实测数据上的定位性能,对其亚像素级

误差分布进行统计分析(如图9)。结果显示,80%的预测

误差集中于0.5
 

pixel以内,呈现显著单峰分布,表明模型

具备良好的稳定性与精度。误差在0.2~0.3
 

pixel区间达

到分布峰值,反映出模型定位性能尤为可靠。

图9 模型在实测数据集上的定位误差分布直方图

Fig.9 Histogram
 

of
 

localization
 

errors
 

on
 

the
 

measured
 

dataset

图10清晰地展示了所提出模型在光斑中心定位任务

中的卓越表现,尤其在多个精度评价指标下均取得了优异

成绩。当误差容忍阈值设定为1
 

pixel时,模型在准确率

(precision)、召回率(recall)和F1分数3项指标上均达到

1.0,说明模型不仅能够实现对所有目标点的全面检测(即
召回率为1.0),而且在检测结果中几乎不存在虚警或误报

(即准确率为1.0),从而使整体性能达到最优状态。在更

为严格的亚像素级误差阈值条件下,尽管准确率略有下

降,召回率仍维持在较高水平。出现的轻微性能波动可能

源于目标边界模糊、成像噪声干扰或预测热图中的亚像素

级响应偏移。

图10 不同阈值下定位性能指标分数统计图

Fig.10 Performance
 

metrics
 

under
 

different
 

thresholds

该结果表明,所提出方法在满足精度与完整性的双重

要求下,已具备稳定的检测能力。

3)
 

实测数据的热图参数调优与消融实验

基于与合成数据集一致的处理流程,在实测数据集上

开展了一系列系统性的消融实验。表3列出了对应的均

方根误差的实验结果,可以看出,自适应双通道热图在亚

像素级光斑定位中表现显著优于固定单通道方案。在所

有参数配置中,(0.4,
 

0.8)×r 的自适应方案取得最优性

能,F1分数达1,定位误差仅为0.413
 

pixel。相比之下,固
定单通道配置在F1和定位精度上均表现较差,误差范围

达数十微米,说明其对光斑尺度变化的适应性较差,难以

满足高精度检测需求。

表3 不同热图类型及参数配置的定位误差

Table
 

3 Localization
 

errors
 

of
 

various
 

heatmap
 

types
 

and
 

parameters

热图类型 参数配置 F1 RMSE/pixel

固定单通道(σ)
3 0 36.101
5 0.170

 

2 7.507
7 0.100

 

4 7.759

自适应双通道

(αcenter,αsurround )

(0.3,0.6) 1 0.562
(0.4,0.8) 1 0.413
(0.5,1.0) 0.786 1.325

  4)
 

实测数据的对比试验

进一步设计并开展了针对真实图像的对比实验,以验
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证模型在实际成像条件下的泛化性能。实验设置与合成

数据集保持一致。结果如表4所示。

表4 亚像素点定位性能比较(d=1
 

pixel)

Table
 

4 Subpixel
 

localization
 

performance(d=1pixel)

方法 Precision Recall F1 RMSE/pixel
FFD 0.821 0.782 0.800 0.931
HRNet 0.166

 

7 0.166
 

7 0.166
 

7 2.307
ADH-Net 1 1 1 0.413

  由表4可知,FFD与 HRNet的检测精度和定位精度

均明显低于ADH-Net,其中FFD的F1值为0.800、RMSE
为0.931

 

pixel,HRNet的 F1 值 为 0.166
 

7、RMSE 为

2.307
 

pixel,整体性能受限于固定模型假设与热图分辨率,
在复杂光斑场景下鲁棒性较弱。HRNet虽具备多分辨率

特征融合优势,但其网络结构主要面向大尺度目标的人体

关键点检测任务,缺乏针对小光斑特征的适配与结构优

化,难以有效提取细粒度亮度特征;FFD在此基础上虽通

过特征增强模块提升了局部响应,但仍未充分考虑光斑尺

度差异与噪声扰动。相比之下,ADH-Net通过双通道热

图监督实现了高置信度检测与亚像素级定位,在各项指标

上均取得显著优势。

2.4 对噪声的鲁棒性评价

  与实测数据相比,模拟光斑具有参数可控、可重复性

强的优势,能够更准确地反映模型在噪声扰动下的稳定

性。为进一步验证模型在噪声干扰下的鲁棒性,在模拟光

斑数据的基础上叠加不同强度的高斯噪声,构建三组模拟

样本,将ADH-Net分别应用于3种不同噪声水平的光斑

图像进行测试。图11分别给出了对应的二维与三维亮度

  

图11 不同噪声下的光斑二维与三维分布图

Fig.11 2D
 

and
 

3D
 

spot
 

distributions
 

under
 

different
 

noise
 

levels

分布图,σn 分别设为0.03、0.05和0.08。可以看出,随着

σn 的增大,光斑的中心峰值逐渐被噪声扰动,边缘过渡区

模糊加重,三维亮度曲面由平滑单峰转变为起伏不均的形

态,信噪比显著下降。
为全面评估模型在不同噪声强度和精度要求下的定

位性能,在欧氏距离阈值d =1和d=2
 

pixel下对不同噪

声强度的光斑图像进行了多阈值对比分析。其中,d =1
表征严格的亚像素定位精度,d =2反映模型在较宽容条

件下的鲁棒性与稳定性。ADH-Net的性能结果如表5和

表6所示。

表5 亚像素点定位性能比较(d=1
 

pixel)

Table
 

5 Subpixel
 

localization
 

performance(d=1pixel)

σn Precision Recall F1 RMSE/pixel
0.03 1 1 1 0.413
0.05 0.953 0.945 0.947 0.526
0.08 0.881 0.873 0.875 0.608

表6 亚像素点定位性能比较(d=2
 

pixel)

Table
 

6 Subpixel
 

localization
 

performance(d=2pixel)

σn Precision Recall F1 RMSE/pixel
0.03 1 1 1 0.413
0.05 1 1 1 0.453
0.08 0.998 0.998 0.998 0.523

  综合表5和6的结果可知,在不同噪声强度σn =
0.03、0.05、0.08及不同欧氏距离阈值d=1与d=2的条

件下,ADH-Net均表现出稳定的亚像素级定位性能。当

噪声较低 (σn =0.03)时,模型在两种阈值下均实现接近

100%的Precision与Recall,表明其具有较高的检测准确

率与可靠性;随着噪声增大至0.08,性能指标虽略有下降,
但仍保持在较高水平,其中RMSE始终控制在0.6

 

pixel
以内。

当评价标准由d =1放宽至d=2
 

pixel时,Precision、

Recall和F1均出现小幅提升,但整体变化趋势一致,说明

模型具有良好的定位稳定性和抗噪鲁棒性。总体而言,
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ADH-Net在多噪声、多阈值条件下均能保持高精度与一

致性的光斑中心定位性能,验证了其在复杂噪声环境下的

可靠性与泛化能力。

3 结  论

  针对高分辨率成像中光斑中心亚像素定位的需求,提
出一种融合结构建模与精细估计的鲁棒检测方法。该方

法构建端到端深度神经网络框架,融合结构感知的亚像素

精定位模块,显著提升特征表达能力及定位分辨率。真实

光学数据集验证结果表明,与 FFD 相 比,ADH-Net在

Precision、Recall和F1上均有所提升,同时均方根误差显

著 降 低;相 较 于 HRNet,RMSE 由 2.31
 

pixel 降 至

0.413
 

pixel,充分表明 ADH-Net方法在强噪声背景下光

斑中心高精度定位任务中的优越性。
利用增强现实(AR)光波导样品光斑开展实验,验证

方法在复杂光学散射与波前畸变条件下的适应性,有效抑

制光学耦合误差及波导结构畸变,优化光束耦合效率和波

前调控精度。该方法具备良好的泛化能力和鲁棒性,适用

于激光传输、干涉测量、高分辨成像及微纳光学器件等多

种精密光学测量领域,为增强现实显示技术与高端精密测

量技术的深度融合提供理论与技术支撑。
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