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摘　 要:激光测量能够实现高效地非接触实时测量,被广泛应用于 3D 打印领域,但激光测量容易受测量条件、外部环境等多种

因素的干扰,这些因素错综复杂,难以量化分析。 为此,结合直射式激光三角测量原理,在分析测量精度影响因素的基础上,提
出了一种基于融合自注意力和残差神经网络的 3D 打印在机测量误差修正方法。 首先,将影响测量精度的因素作为输入变量,
采集激光测量值,得到样本数据集;然后利用残差网络提取出样本数据的深层次特征,并引入自注意力机制建立影响因素之间

的联系,得到带权重的提取特征;再通过全连接网络对带权重特征进行学习,得到测量误差的预测值,基于该预测值完成对测量

误差的修正。 自主搭建了一套激光在机测量系统,采用红、绿、紫 3 种同材质彩色卡纸进行实验验证。 结果表明,所提的方法与

卷积神经网络和自注意力神经网络相比,均方误差、均方根误差和平均绝对误差均最小,稳定性最好,修正结果最接近真实值;
对激光测量结果进行校正后,使其误差由原来的

 

±28
 

μm 减小到
 

±9
 

μm 以下,显著提高了 3D 打印激光在机测量的精度和稳

定性。
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Abstract:
 

Laser
 

measurement
 

enables
 

efficient
 

non-contact
 

real-time
 

measurement
 

and
 

finds
 

extensive
 

application
 

in
 

the
 

field
 

of
 

3D
 

printing.
 

However,
 

laser
 

measurement
 

is
 

susceptible
 

to
 

interference
 

from
 

various
 

factors
 

such
 

as
 

measurement
 

condition
 

and
 

the
 

external
 

environment,
 

which
 

are
 

complex
 

and
 

difficult
 

to
 

quantify
 

and
 

analyze.
 

Therefore,
 

based
 

on
 

the
 

principle
 

of
 

direct
 

laser
 

triangulation
 

and
 

an
 

analysis
 

of
 

the
 

factors
 

affecting
 

measurement
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

3D
 

printing
 

in-machine
 

measurement
 

error
 

correction
 

method
 

integrating
 

self-attention
 

and
 

residual
 

neural
 

network
 

(SRNN).
 

Firstly,
 

the
 

factors
 

that
 

affect
 

measurement
 

accuracy
 

are
 

used
 

as
 

input
 

variables
 

to
 

collect
 

laser
 

measurement
 

values
 

and
 

obtain
 

a
 

sample
 

dataset.
 

Then,
 

residual
 

network
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

deep-level
 

features
 

from
 

the
 

sample
 

data,
 

and
 

a
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

establish
 

connections
 

between
 

influencing
 

factors,
 

resulting
 

in
 

weighted
 

extracted
 

features.
 

Subsequently,
 

the
 

weighted
 

features
 

are
 

learned
 

through
 

a
 

fully
 

connected
 

network
 

to
 

obtain
 

the
 

predicted
 

values
 

of
 

measurement
 

errors.
 

Based
 

on
 

this
 

predicted
 

value,
 

the
 

measurement
 

errors
 

are
 

corrected.
 

A
 

laser
 

in-machine
 

measurement
 

system
 

is
 

built,
 

and
 

experimental
 

verification
 

is
 

conducted
 

using
 

three
 

types
 

of
 

color
 

cards
 

(red,
 

green,
 

and
 

purple)
 

made
 

of
 

the
 

same
 

material.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

and
 

self-attention
 

neural
 

network
 

( SelfNN),
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

the
 

smallest
 

mean
 

squared
 

error
 

(MSE),
 

root
 

mean
 

squared
 

error
 

(RMSE),
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE),
 

exhibits
 

the
 

best
 

stability,
 

and
 

yields
 

correction
 

results
 

that
 

are
 

closest
 

to
 

the
 

ground
 

truth.
 

After
 

the
 

laser
 

measurement
 

result
 

is
 

calibrated,
 

the
 

error
 

is
 

reduced
 

from
 

the
 

original
 

±28
 

μm
 

to
 

below
 

±9
 

μm,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

3D
 

printing
 

laser
 

in-machine
 

measurement.
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0　 引　 言

　 　 随着信息与电子技术的快速发展,激光测量作为一

种非接触式测量方法,因其测量效率高,对工件无损伤等

优点被广泛应用于测量领域[1-2] 。 将激光测量与 3D 打印

技术有机集成,在零件打印过程中或打印完成后对零件

误差进行测量,并及时补偿零件打印误差,可以显著提高

3D 打印精度,这已经成为国内外学者的共识[3] 。 但激光

测量容易受工作环境、振动、测量条件等多种因素的干

扰,进而影响整个激光测量的精度。 随着科技的发展,光
学测量软硬件系统的性能得到了大幅提升,但很多影响

测量精度的外界因素是客观存在的,对激光测量误差进

行修正,削弱外部因素的影响,是实现自由曲面零件高精

度制造的有效途径。 陈旭辉等[4] 针对工件表面切削液残

留形成的油膜会严重影响光学在机测量的精度,提出一

种基于多波长协作的切削液残留表面激光位移测量误差

补偿方法,大幅度降低了测量误差。 Qin 等[5] 提出了一

种激光位移传感器快速自标定方法,利用错位的数据反

求出传感器旋转误差,并一次性完成参数标定,有效提高

了数据采集精度和处理效率。 Jie 等[6] 通过激光干涉仪

对激光位移传感器的倾角方位角误差进行标定并构造误

差补偿曲线,构造迭代函数计算出激光位移传感器位姿,
获得补偿值,以此来提高测量精度。 Wang 等[7] 利用小波

分解技术成功地将零件轮廓误差从激光在机测量重构误

差中分离出来,然后对双锥光学元器件制造工艺进行了

改进,解决了微米级制造难题。 董祉序等[8] 从激光测量

原理入手,建立了物面倾角误差与感光元件倾角误差计

算数学模型,实现了对测量误差的实时补偿。 王晓蒙

等[9] 采用粒子群算法对激光位移传感器的关键参量进行

优化,提高了位移传感器精度。 邓世祥等[10] 提出了一种

支持向量回归机 SVR 模型对激光测距误差进行预测,并
用相邻测量点高度差近似计算物面倾角,对点云数据进

行校正和补偿。
通过分析发现,这些研究成果有效地提高了激光测

量的精度,但大多数研究是从某一个角度或因素出发对

如何提高激光测量精度进行的探索。 在实践中,影响激

光测量精度的因素众多,这些因素之间相互影响,互相耦

合。 光学几何误差模型的构建十分复杂,且容易遗漏一

些重要因素,难以准确建模。 现有的一些神经网络误差

预测模型精度还不够高,柔性差,且容易出现过拟合现

象。 另外,在 3D 打印领域,尽管激光测量被普遍认为是

提高打印精度的有效途径,但仍缺乏系统地对提高激光

测量精度的探索研究,针对这些问题,本文在分析 3D 打

印激光在机测量系统测量精度影响因素的基础上,提出

了自注意力机制和残差网络相结合的神经网络模型,对
测量结果进行校正。 通过实验验证了所提方法的有效

性,大大提高了激光在机测量的精度。 本文的主要贡献

如下。
1)结合 3D 打印的领域知识,系统分析了几何误差、

测量环境、物面倾角和测量速度等影响激光测量精度的

多种因素,并引入自注意力机制建立多种影响因素之间

的联系。
2)在优化预测模型的学习机制方面,利用残差网络

提取出样本数据的深层次特征,得到带权重的提取特征,
并通过全连接网络对带权重特征进行学习,获取测量误

差的预测值。

1　 在机测量系统的建立

1. 1　 在机测量系统的组成

　 　 本文自主搭建了一套激光在机测量系统,主要由 3D
打印机机身、激光位移传感器、传感器线缆、上位机、控制

器等组成,其系统组件连接示意图如图 1 所示。 在机测

量系统工作时,上位机首先对工件的测量路径进行规划,
并生成测量数控程序,然后传输给 3D 打印机控制器。 控

制器向伺服系统发送指令,驱动主轴带动激光位移传感

器进行运动。 传感器经过线缆—控制器与上位机之间实

现相互通信。 测量结果会实时反馈到上位机软件,从而

实现对工件的测量。

图 1　 在机测量系统组件连接示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

component
 

connection
of

 

on-board
 

measurement
 

system

激光传感器的安装如图 2 所示。 3D 打印机采用龙

门式五轴双转台结构,主轴可以沿着 X、Y、Z 轴运动,双
转台可以绕 A、C 轴做旋转运动。 激光位移传感器垂直

安装在主轴上,随主轴一起运动。
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图 2　 激光传感器安装示意图

Fig. 2　 Installation
 

diagram
 

of
 

laser
 

sensor

1. 2　 直射式激光三角测量法原理

　 　 本文采用的激光位移传感器的性能参数如表 1 所

示,环境参数如表 2 所示。

表 1　 某型号激光位移传感器参数表

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

a
 

laser
 

displacement
 

sensor
测量中
心距

测量
范围

重复
精度

光源
光束
直径

反应
时间

50
 

mm 20±5
 

mm 20
 

μm

红色半导体激光
2 级
输出:1

 

mW
投光波峰波长:
655

 

nm

约
120

 

μm

1. 5
 

ms /
5

 

ms /
10

 

ms
可切换

表 2　 环境参数表
Table

 

2　 Environmental
 

parameters
温度 湿度 亮度

-10
 

℃ ~
 

+45
 

℃ (注意不
可结霜、结冰)

存储时 20
 

℃ ~ +60
 

℃
35%RH~ 85%RH 白炽灯:受光面照度

3
 

000
 

lx 以下

　 　 该激光位移传感器采用直射式激光三角测量法进行

测量。 此方法利用光线传播过程中的光学反射规律,在
成像透镜的物空间与像空间构成相似关系,用数学几何

解析法计算出待测位移[11] ,其具体工作原理如图 3 所

示。 激光器,准直透镜,成像透镜和 COMS 感光元件处在

同一平面上。 激光器发出的激光经过准直透镜汇聚后,
垂直照射到被测物体表面,光线会发生漫反射,部分反射

光通过成像透镜汇集到感光元件 COMS 上,形成光斑。
当被测物体沿着激光束方向发生位移时,反射光的方向

也会随之改变,光斑在感光元件上的位置也会随之移动,
并且光斑位置与激光束方向之间的关系确定且唯一。 根

据几何关系解得平面位移 h 与光斑位移 h′之间的关系,
如式(1)所示[12] 。

h = Lh′sinβ
L′sinα + h′sin(α + β)

(1)

式中:α 为入射光线与成像透镜轴线的夹角,β 为 COMS
感光元件平面与成像透镜轴线的夹角,γ 为两条反射光

线的夹角,L 为基准平面上的点在成像系统的物距,L′为
像距。 由式(1)可知,α 与 β 两个角是已知的,物距 L 与

像距 L′也是已知的,只要测出感光元件上的光斑位移 h′,
就可以知道平面的位移 h。

图 3　 直射式激光三角测量法原理

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

direct
 

laser
 

triangulation

1. 3　 测量精度影响因素分析

　 　 3D 打印机在机测量系统的测量精度影响因素众多,
主要包括:

1)3D 打印机几何误差

3D 打印机在制造过程中存在零件制造与装配误差,
这些误差称为打印机几何误差[13] 。 几何误差会导致主

轴在运动过程中产生运动误差、定位误差等,从而影响打

印精度和测量精度[14] 。 为补偿几何误差,3D 打印机的

各运动轴安装有光栅尺,选用雷尼绍 RTLF40 系列某型

号光栅尺,采用 4 细分,使得读数精度达到 1
 

μm。 在 3D
打印机运动过程中,光栅尺可以对打印机主轴的空间位

置进行实时测量并反馈给上位机,从而减小 3D 打印机几

何误差对测量精度的影响,其安装示意图如图 4 所示。

图 4　 3D 系统光栅尺安装示意图

Fig. 4　 Installation
 

diagram
 

of
 

3D
 

system
 

grating
 

ruler
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2)测量环境

在实际检测时,测量系统周围的温度、湿度和光照是

变化的。 温、湿度的变化不仅会导致空气的折射率不均

匀分布,还会改变激光位移传感器内部光学元器件如振

镜、激光发生器等的工作特性[15] ,从而使测量结果产生

偏差。 环境光的颜色和光照强度也会影响激光束的光强

分布,从而影响测量结果的准确性。 此外,不同颜色的被

测表面反射和散射特性不同[16] 。 因此,由被测表面所散

射的光强度也不同,从而影响光电探测器所接收的光信

号,进一步影响测量结果的准确性。 李有堂等[17] 通过实

验发现被测表面为红色和灰色时,测量精度最高;被测表

面为黑色时,测量误差最大。
3)物面倾角误差

当被测表面是自由曲面时,直射式激光束与物面法

线方向存在夹角,称为物面倾角。 物面倾角改变了激光

束散射光的分布,引起成像透镜接收的光能发生变化,导
致感光元件表面接收的反射光质心位置发生偏移[18-19] ,
从而出现测量误差。 在各种影响因素中,物面倾角对激

光位移传感器的精度影响是最大的。
4)测量速度

测量速度过快时,会导致 COMS 光敏元件来不及曝

光,表面还未形成稳定的光斑就记录数据,从而带来读数

误差。 另外,速度不平稳会引起测头或主轴抖动,从而影

响测量精度。
几何误差可由光栅尺进行测量,而提供激光位移传

感器所需的最佳温度、湿度和亮度可以很大程度降低测

量环境带来的影响。 平面颜色、倾角误差、移动速度等因

素属于不可控因素。 因此,考虑它们对激光在机测量精

度影响,将它们作为神经网络模型的输入一并进行训练。

2　 神经网络模型构建

2. 1　 数据集的建立

　 　 数据集分为训练集、测试集 2 部分,每个集又分为输

入集和标签集。 神经网络的本质是基于大数据下的一种

映射,通过对大量数据进行学习并提炼出有用信息和规

律。 整个学习过程分为训练和测试 2 部分,训练和测试

是不断交替循环进行的,过程中要持续完善模型参数和

结构,直至模型的性能和精度达到最佳。
实验变量如下:
1)物面倾角。 控制 3D 打印机 A 轴旋转,调整工作

台倾斜角度,逆时针每隔 5°设置一个倾角,角度设置范

围为 0 ~ 60°。

2) 主轴移动速度。 速度分别设置为 60、180、300、
600、900

 

mm / min。
3)平面颜色。 选取不同颜色的彩色卡纸若干,张贴

在 3D 打印机工作台上,颜色取特殊颜色白色和黑色,以
及三原色红、黄、蓝,并在卡纸上标记好一个测量点。

不断地正交组合实验变量,采集激光位移传感器处

于不同测量高度时所测得的高度值,每次测量重复采集

3 次数据。 所有采集过程均在标准工作间完成,温度为

26
 

℃室温,采用 40
 

W 普通白光 LED 灯照明,测量环境始

终保持不变且均符合表 2 的规定。 测量过程如下。
1)物面倾角设置为 0°,主轴移动速度设置为 60

 

mm /
min,平面颜色选择白色。 测量时,控制主轴运动到测量

点正上方,并将激光位移传感器距被测平面的高度调整

为 15
 

mm(最小测量距离),然后将激光位移传感器调零,
以此时的高度作为基准。

2)控制 3D 打印机主轴运动,带动激光位移传感器

沿着 Z 轴正方向移动,每移动 1
 

mm 测量一次位移,移动

范围为 15 ~ 25
 

mm。
3)测量完毕后将主轴位置归零,改变倾角、移动速度

和平面颜色,重复步骤 1)和步骤 2),直至所有的正交组

合变量测量完毕。
经过以上步骤,共得到 3

 

250 组数据,如表 3 所示

(因篇幅所限,只列出了部分数据)。 随机抽取 75%作为

训练集,25%作为测试集。 以物面倾角、移动速度、平面

颜色和高度测量值作为神经网络模型的输入集;以光栅

尺读数值作为实际高度值,并设置为神经网络的标签集,
对神经网络模型进行训练。
2. 2　 神经网络模型训练

　 　 随着神经网络层数的加深,模型精度会不断提升,但
是增加到一定深度后,会出现梯度消失或梯度爆炸现

象[20] ,导致模型精度反而下降。 残差块的基本结构如图

5 所示[21] ,是在常规网络基础上,从输入端直接引出一个

短连接到输出端进行叠加,再通过 ReLU 激活函数,使得

新的期望输出由原来的 H(x)= G(x)变为:
H(x) = F(x,wh) + G(x,wh) (2)

式中:x 是某段神经网络的输入,H(x)是期望输出,wh 是

要学习的权重系数,F(x,wh)是要学习的残差函数。
如果到达某段残差网络之前,即前一层神经网络的

输出 H(x)的准确率已经达到饱和,那么该段残差网络的

学习目标就变为 F(x,wh)= H(x) -G(x)= 0,即输出等于

输入(H(x)= G(x)),使得模型随着网络层数的加深,准
确率保持最大而不至于下降。 残差网络有效解决了模型

随层数不断加深反而退化的问题,提高了模型准确率。
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表 3　 测量数据集统计表

Table
 

3　 Measurement
 

dataset
 

statistical
 

table

序号

输入集

物面

倾角 / ( °)
移动

速度 / (mm·min-1 )
平面

颜色
高度测量值 / mm

标签集:
实际

高度值 / mm
测量误差 / μm

1 0 60 白色 1. 024 1. 018 1. 040 1. 012 12 6 18
2 0 60 白色 2. 002 2. 021 2. 009 2. 019 -17 2 -10

…
5 0 60 白色 5. 007 5. 018 5. 013 5. 028 -21 -10 -15
6 0 60 白色 6. 060 6. 052 6. 053 6. 041 19 11 12

…
1

 

789 35 180 红色 3. 024 3. 045 3. 036 3. 018 6 27 18
1

 

790 35 180 红色 4. 013 4. 020 4. 017 4. 032 -19 -12 -15
…

3
 

249 60 900 黑色 9. 074 9. 065 9. 071 9. 056 18 9 15
3

 

250 60 900 黑色 10. 08 10. 07 10. 062 10. 064 16 6 -2

图 5　 常规神经网络和残差神经网络的结构比较

Fig. 5　 Structural
 

comparison
 

of
 

conventional
 

neural
network

 

and
 

residual
 

neural
 

network

　 　 如果直接将影响测量精度的各个因素作为模型的输

入,那么模型默认各个因素之间的权重是相同的。 然而,
现实中各因素之间是相互交错,非独立的。 鉴于此,本文

采用自注意力机制解决此问题。 注意力机制借鉴了人类

大脑处理信息时的机制。 人类大脑处理信息时,会先快

速扫描全部信息,找到重点关注的对象,然后对这一对象

投入更多的注意力,以获取更多细节信息,而忽略其他无

关紧要的信息。
本文融合自注意力机制和残差网络[22-23] ,对神经网

络模型进行设计,模型结构如图 6 所示。 主要由特征提

取模块、自注意力机制模块、预测模块 3 个模块构成。 特

征提取模块用于提取输入数据的深层次特征,并生成特

征矩阵。 自注意力机制模块考虑了倾角、移动速度、颜色

之间的联系,并为它们分配最佳权重值。 预测模块根据

来自特征提取模块和自注意力模块的特征数据对测量误

差进行预测。
在特征提取模块中,先使用 1×1 大小的卷积操作来

改变输入特征通道数,扩展输入数据的信息,接着使用

3×3 大小的卷积操作继续提取更深层次信息。 残差块结

构采用 1×1 卷积-3×3 卷积-1×1 卷积经典瓶颈结构。
模型中的 BN(batch

 

normalization)代表批量归一化,
可以有效缓解梯度消失和梯度爆炸问题。 ReLU 函数会

过滤掉负特征值,是神经网络中广泛应用的激活函数。
激活函数的作用是使模型具有非线性拟合能力。 预测模

块采用 2 层全连接层, 对输入的特征进行映射, 经

Softmax 激活函数,输出测量误差的预测值。 其中,随机

断开层的作用是随机断开某 2 个神经元之间的连接,防
止过拟合,提高模型泛化能力。

基于所建立的融合自注意力机制的残差神经网络模

型,先将输入特征按照属性(倾角、速度、颜色、高度) 进

行切片处理,然后计算每个属性的 Query、Key 和 Value,
根据 Query、Key 和 Value 计算每个属性所占的权重,生成

权重矩阵。 权重矩阵与特征矩阵之间进行点积运算,所
得的特征块被作为预测模块的输入进行映射。

训练时,首先设置超参数,批量大小为 50,训练轮次

为 13,学习率采用周期性学习率。 使用表 3 采集到的数

据集对模型进行训练,模型的输入为物面倾角、移动速
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图 6　 融合自注意力机制的残差神经网络模型结构

Fig. 6　 Residual
 

neural
 

network
 

model
 

structure
 

with
integrated

 

self-attention
 

mechanism

度、被测面颜色和激光在机测量得到的高度测量值,标签

为光栅尺测得的实际高度值。 另外,传统随机梯度下降

算法可能陷入局部最优解陷阱。 因此引入带热重启的随

机梯度下降方法来更新参数,每间隔一定的周期突然提

升学习率,然后按余弦变化规律来衰减学习率,可以很好

地取得全局最优值。 训练过程中,根据模型性能不断调

整网络结构和参数,直到精度满足要求。

3　 实验研究

3. 1　 实验方案设计

　 　 为了验证本文所提误差预测模型的有效性,以本文

所设计的模型为基础,不改变模型的超参数,去掉自注意

力机制模块和残差模块, 形成常规卷积神经网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,CNN);仅去掉残差模块,
形成 自 注 意 力 机 制 神 经 网 络 ( self-attentional

 

neural
 

networks,SelfNN),分别采用常规卷积神经网络,残差神

经网络和自注意力机制残差神经网络 ( self-attentional
 

residual
 

neural
 

networks,SRNN)进行误差预测精度对比实

验。 实验步骤如下:
步骤 1)实验前,先对工作台进行调平,主轴位置 X、

Y 方向归 0,Z 方向高度设置为 15
 

mm。
步骤 2)选择红、绿、紫 3 种同材质彩色卡纸各 1 张

进行测量,每张卡纸标记好 1 个测量点。
步骤 3)采用控制变量法设置变量。 测量红色平面

时,随机生成 50 个范围为 100 ~ 1
 

000
 

mm / min 的移动速

度,倾角设置为 0°,测量高度设置为 5
 

mm;测量绿平面

时,移动速度设置为 800
 

mm / min,随机生成 50 个范围为

0 ~ 60°的角度,测量高度设置为 5
 

mm;测量紫平面时,移
动速度设置为 800

 

mm / min,倾角设置为 0°,随机生成 50
个范围为 15 ~ 25

 

mm 的高度。
步骤 4)将红色卡纸摆正粘贴在工作台上,按步骤 3

设置好移动速度、倾角和测量高度,将主轴移动到测量点

正上方,测量 3 次并记录激光位移传感器所测的高度值。
测量过程中测量高度不能超出激光位移传感器的量程。
红色面测量完后,依次用同样方法测量绿色和紫色平面。

步骤 5)将激光在机测量系统测得的值作为高度测

量值,光栅尺反馈的值作为实际高度值,将测量值与实际

值相比较,得到测量误差。
步骤 6)然后将高度测量值和物面倾角、移动速度、

平面颜色作为模型的输入传到神经网络中,模型的输出

是测量误差的预测值。
步骤 7)高度测量值减去测量误差预测值,得到测量

高度修正值,该值与实际高度值相比较,得到修正误差,
通过修正误差对比 3 种神经网络模型的精度。
3. 2　 实验结果对比分析

　 　 剔除异常值,将测量误差由小到大进行排列,绘制测

量误差与 3 种模型的修正误差的折线变化图,如图 7 所

示。 在红、绿、紫 3 个平面中,测量系统和 3 个模型的实

验数据均相对 0 线近似对称分布,这是因为高度测量值

相对实际值或大或小,误差存在正负之分。 修正误差的

变化趋势与测量误差的变化趋势相同,可以定性地判断

修正后的高度值具有可信度。 实际测量误差范围在

±28
 

μm 之间,CNN 的修正误差范围在( - 15, + 18)
 

μm
之间, 提高了测量精度。 SelfNN 的修正误差范围在

( -15,+12)
 

μm,比 CNN 的精度更高一些。 而 SRNN 将

误差控制在了±9
 

μm 范围内,大大提高了测量精度。 经

3 种模型修正后的高度误差范围均小于修正前测量系统

的高度测量误差范围,说明使用神经网络模型对测量结

果进行修正后,可以减小测量误差。 另外,带十字线条变

化平缓,整体变化情况最接近 0 线,可以定性地判断

SRNN 稳定性很好,精度最高。 综上所述,CNN 模型的精
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度和稳定性最差,SRNN 的精度和稳定性最佳,而 SelfNN
性能居于 CNN 和 SRNN 之间。

图 7　 不同颜色表面的误差变化规律

Fig. 7　 Error
 

variation
 

rules
 

of
 

different
 

color
 

surfaces

为了定量描述各个模型的误差水平和稳定性大小,
分别计算测量误差与 3 种模型的修正误差的均值、方差、
标准差和全距,计算结果如表 4 所示。 由表 4 可知,就方

差和标准差而言,SRNN
 

<
 

SelfNN
 

<
 

CNN
 

<
 

测量误差,说
明基于自注意力机制的残差网络预测结果波动程度小,
稳定性最好。 但是均值却没有这样的规律,这是因为误

差值有正有负,正负相互抵消,导致均值很小,并不能真

实反映误差水平。 例如紫色平面的测量结果误差均值只

有-0. 02
 

μm,小于 SRNN 修正误差的均值 0. 55
 

μm,但全

距为 49. 31
 

μm,远大于 SRNN 的 13. 63
 

μm,误差波动范

围几乎是 SRNN 的 4 倍。
表 4　 数据特征统计表

Table
 

4　 Statistical
 

table
 

of
 

data
 

characteristics

平面颜色特征 测量误差
修正误差

CNN
 

SelfNN
 

SRNN
 

红色平面

均值 / μm 0. 57 2. 94 0. 59 -0. 01
方差 / μm2 125. 89 66. 40 29. 00 5. 67
标准差 / μm 11. 22 8. 15 5. 39 2. 38
全距 / μm 38. 53 30. 78 26. 54 11. 12

绿色平面

均值 / μm -2. 17 1. 34 1. 51 0. 41
方差 / μm2 138. 49 50. 80 34. 10 7. 15
标准差 / μm 11. 77 7. 13 5. 84 2. 67
全距 / μm 56. 23 29. 89 23. 16 15. 89

紫色平面

均值 / μm -0. 02 0. 74 0. 33 0. 55
方差 / μm2 109. 50 77. 81 24. 63 7. 12
标准差 / μm 10. 47 8. 82 4. 96 2. 56
全距 / μm 49. 31 29. 11 19. 25 13. 63

　 　 因此,为了更好地衡量误差水平,定量描述测量高度

修正值相对实际高度值的吻合度,摈弃了均值的方法,采
用计算修正值与真实值之间的均方误差( mean

 

square
 

error,MSE)、均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)、
平均绝对误差(mean

 

absolute
 

error,MAE)的方法,计算公

式如式(3)、(4)和(5)所示,并绘制条形图,如图 8 所示。

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷ i - y i( ) 2 (3)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷ i - y i( ) 2 (4)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
ŷ i - y i (5)

式中: ŷ i 代表激光测量系统的高度测量值或神经网络模
型的修正值,y i 代表实际高度值。 上述 3 个公式描述了

ŷ i 与 y i 的差异,所计算的值越小,表明两者之间越相近,
若结果为 0,表明两者没有差异,完全吻合。

由图 8 可以得出,在红、绿、紫 3 个平面的实验结果

中,3 种模型的 MSE、RMSE、MAE 计算结果均小于测量

系统的计算结果,表明与测量值相比,它们都更接近真实

值,3 种模型均可以提高测量精度。 其中,SRNN 的 MSE、
RMSE、MAE 计算结果相比 CNN 和 SelfNN 最小,其修正

值与真实值之间的偏差最小,最接近真实值,可信度

最高。

4　 结　 论

　 　 本文基于自主搭建的 3D 打印激光在机测量系统,分
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图 8　 测量系统与各个模型的量化比较

Fig. 8　 Quantitative
 

comparison
 

between
 

measurement
system

 

and
 

various
 

models

析了影响激光测量精度的因素,提出了自注意力机制和

残差神经网络相结合的测量误差预测模型,对测量结果

进行修正。 本文还采用周期性学习率与带热重启的随机

梯度下降算法来优化和增强神经网络模型。 通过控制变

量法设置了 3 组实验变量,对传统卷积神经网络、自注意

力神经网络和改进残差神经网络 3 种模型进行误差修正

对比实验。 实验结果表明,本文所提出的用自注意力机

制和残差神经网络相结合的模型精度最高,将测量误差

降到了 9
 

μm 以下;平均绝对误差小于其他 2 种模型,与
真实值吻合度最高;方差和标准差也最小,达到了很好的

稳定性。 通过本文提出的神经网络模型对激光测量结果

进行修正,增加了测量结果的准确性,增强了 3D 打印激

光在机测量的精度和稳定性,对提高 3D 打印质量具有重

要的现实意义。
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