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基于全卷积神经网络的焊缝特征提取
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摘要　基于深层卷积神经网络的特征学习能力,提出了一种基于全卷积神经网络的焊缝特征提取方法.该方法利

用全卷积神经网络将包含焊缝特征信息的像素预测出来,通过融合低层与高层特征信息来补充焊缝边缘的特征信

息.研究结果表明:所提方法能在强烈弧光和烟尘干扰下准确地提取出焊缝位置,具有抗干扰能力强、识别准确的

优点.
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１　引　　言

随着制造行业自动化进程的迅速发展,金属焊

接成为生产过程中必不可少的环节.为满足自动化

焊接生产的要求,需要实时获得焊接过程中焊缝的

宽度、中心线等位置信息.基于激光视觉的焊缝跟

踪已成为自动焊接领域的研究热点[１Ｇ３].激光视觉

传感技术是将激光投射在焊缝表面,形成包含焊缝

轮廓信息的焊缝条纹图像,然后进行特征分析.在

焊接过程中,因为受到强烈弧光、飞溅、烟尘等的干

扰,采集到的图像受噪声污染比较严重,难以准确定

位,从而直接影响到了焊接的质量.因此,在自动焊

接过程中,准确获得焊缝位置信息变得尤为重要.
应用于焊缝激光线特征提取的方法很多,有按

照目标和背景不同级灰度值分割的阈值法和灰度重

心法,有提取目标边缘的边缘法和提取图像中心的

几何中心法[４],以及利用Steger算法求光条纹的像

素位置等[５].南方等[６]利用自适应阈值法提取条纹

区域,通过随机霍夫变换与法线计算出光条纹区域

的宽 度,根 据 不 同 的 宽 度 值 分 别 设 定 参 数 进 行

Steger算法提取.霍平等[７]先对滤波后的焊缝图像

进行阈值分割,去除图像噪声,再用二值形态学进行

边缘检测,通过对检测边缘的上下边界取平均值来

提取光条纹的中心线.袁攀等[８]针对 V型焊接坡

口的采集图片进行预处理,提出了一种两步式组合

滤波的方法,并采用该方法去噪,对二值化后的图像

进行卷积,再通过一种面积统计法去除剩余噪声.刘

习文等[９]通过对图像进行Radon变换来消除飞溅及
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弧光噪声,采用最大类间方差法(Ostu)提取除噪后的

激光条纹.雷正龙等[１０]提出了一种基于自动阈值的

自适应中值滤波方法,该方法保护了条纹数据特征,
减小了识别难度.工业现场复杂焊接过程引起的焊

缝图像特征变化以及弧光等噪声对焊缝特征提取算

法提出了更高的要求,使得焊缝特征提取算法研究从

传统的单一的或特定的几何特征提取算法向具有广

泛学习能力的多层次特征提取的智能学习算法方向

发展,以提高焊缝特征提取的自适应性以及抗干扰能

力.近年来,基于深度学习的目标提取方法开始应用

于焊缝检测.邹焱彪等[１１]利用深度卷积神经网络特

征的学习能力与表达能力,对含有焊缝信息的激光条

纹进行提取,用相应的卷积核获得特征图,并采用非

极大值抑制策略进行最终定位.该方法具有很强的

畸变容忍能力,能够有效地提取焊缝位置.
本文 提 出 了 一 种 基 于 全 卷 积 神 经 网 络

(FCN)[１２]的焊缝激光线特征提取方法,该方法将通

过视觉传感器采集的投射到焊缝上的线激光图像作

为训练集,去训练一个能够达到像素级分类的全卷

积神经网络模型;用训练好的模型预测焊缝图片中

每一个像素的所属类别,将焊缝特征提取出来,再采

用反卷积策略恢复图像尺寸,从而实现了在受噪声

污染严重的图片中准确地得到焊缝位置信息.该方

法大大提升了抗干扰能力,保证了焊接质量.

２　全卷积神经网络

以传统卷积神经网络为基础提出的全卷积神经

网络能够做到每一个像素与它对应位置的像素点端

对端的训练,实现像素级分类.受其启发,将其引入

到焊缝的提取中,从大量样本中学习焊缝的激光线

特征信息,实现焊缝像素级别的提取.
卷积神经网络的数据层一般是一个H×W×D

的三维数组,其中 H 为行,W 为列,D 为通道数.
卷积神经网络具有平移不变的特性,输入图像在相

应位 置 进 行 卷 积、池 化、激 励 等 操 作,记 xl ∈
RHl×Wl×Dl表示三维输入集合R 中的某一数据在卷

积神经网络第l层的输入.xl 经过第l层操作处理

后输出y,可以表示为

y＝fks(xl),xl ∈RHl×Wl×Dl, (１)
式中:k为卷积核大小;s为步长或降采样因子;fks

为操作处理类型.全卷积神经网络只通过这样的操

作层进行数据传递,与传统卷积神经网络最大的不

同是没有全连接层.以本研究所基于的 VGGＧnet
(该网络由牛津大学的 VisualGeometryGroup提

出,并由此得名)[１３]为例,VGGＧnet采用多个小卷积

层堆叠的方式,能够提取更深层的特征信息.全卷

积神经网络将 VGGＧnet最后三个全连接层表示为

卷积层,如图１中虚线框所示.这样的转化使得网

络可以接受任意尺寸的输入图像,不受全连接层的

限制,同时又保留了空间信息,使得输出图像为二维

分类图而不是一维标量,实现了输出映射与原始图

像端对端的训练.图像经过多次卷积池化以后会降

低像素的大小,为了将输出的特征映射维度还原为

原始图像维度,对最后一层进行上采样操作.

图１ 基于VGGＧnet的全卷积神经网络

Fig敭１ FullyconvolutionalnetworksbasedonVGGＧnet

　　上采样可通过插值的方法进行,如双线性插值

法[１４],本研究是通过反卷积层实现的.反卷积操作

为卷积的逆过程,同样包括卷积核与步长等.图像

经过５组卷积和池化以后,它的大小依次缩小为原
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来的１/２、１/４、１/８、１/１６、１/３２.对于最后一层的输

出图像,需要进行３２倍上采样的反卷积操作恢复到

原来的大小,由此得到的图像称为FCNＧ３２s.在不

断的卷积池化过程中,图像的特征信息会丢失很多,
如边缘信息、目标位置等.焊缝特征提取要求能够提

供准确的位置信息以及激光线的边缘特征,FCNＧ３２s
的图像精度不能够满足需要.为得到更加精细的结

果,利用卷积神经网络低层的感知也能够提供目标的

更多具体细节这一特点,结合低层与高层输出进行了

相加的特征融合.于是,在池化层Pool４后添加卷积

核为１×１的卷积层来产生额外预测(为了使低层输

出与高层特征映射维度保持一致),与卷积层Conv８
的特征映射图２倍上采样后进行特征融合,之后对特

征融合图进行１６倍上采样的反卷积操作得到FCNＧ
１６s.同理,在池化层Pool３后添加卷积核为１×１的

卷积层进行与上述类似的操作,得到FCNＧ８s.通过

进行特征融合补充局部细节特征,得到最终的焊缝提

取效果图.由于进行更深的提取后,效果的提升也十

分有限,所以不再进行下去.上采样与特征融合过程

如图２所示,其中Conv、Pool、Deconv分别为卷积层

(convolutionlayer)、池化层(poolinglayer)、反卷积层

(deconvolutionlayer)的缩写.

图２ 上采样与特征融合过程

Fig敭２ Processofupsamplingandfeaturefusion

３　基于全卷积神经网络的焊缝提取

３．１　数据集准备

全卷积神经网络和传统卷积神经网络一样,是
一个监督学习的过程,需要大量的训练样本,使用视

觉传感器采集的原图与人工进行标注的分割图片对

模型进行训练.数据集的获取是进行网络训练的

前提.在大量的采集图像中选择具有代表性的图

片进行训练,使网络模型能够提取不同的特征,具
有更好的泛化能力.单一类型的图像训练出来的

网络模型不能准确地从复杂图像中分割出焊缝位

置.本研究针对的是 V型坡口钢材,坡口顶端最

宽为２５mm,深度为１５mm.焊接工艺为钨极惰

性气体保护焊,传感器内置６５０nm线激光器,采
集相机为acA１２８０Ｇ６０gm相机,采集了２００张焊缝

图片(１２８０pixel×１０２４pixel),并在保证不影响原

图焊缝特征的情况下,通过对图像进行翻转变换、
平移变换等操作将数据扩充到１０００张,涵盖了提

取过程中焊缝的基本特征.采集的部分图像数据

集如图３所示.
采集好图片后,另一个重要的环节是对采集的

图片进行人工标注.这些图片本身没有标签,必须

进行人工标注后才能用于监督训练.在获取的图片

中,需要标注的类别只有两类,焊缝对应的颜色为红

色,背景对应的为黑色.原图与对应的标注图如

图４所示.

０３０２００２Ｇ３
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图３ 部分图像数据集

Fig敭３ Partialimagedatasets

图４ (a)原图及(b)对应的标注图

Fig敭４  a Originalimageand b correspondinglabelimage

３．２　全卷积神经网络模型参数

本研究所使用的全卷积神经网络如图２所示,
主要 包 含 卷 积 层(Conv１~Conv８)、最 大 池 化 层

(Pool１~Pool５)以 及 ５ 个 反 卷 积 层 (Deconv１~
Deconv５),均采用具有稀疏激活性的矫正线性单元

(Relu)作为激活函数.Conv１~Conv５用堆叠的卷

积方式,每个卷积层后设置１~２个完全相同的卷积

层堆叠.为防止过拟合,提高模型的稳健性,在

Conv６和Conv７两层后加入Dropout层,使一部分

神经元的输出为０,不参与网络传播,以提高泛化能

力.此外,为保持卷积前后的图像大小一致,需要对

图 像 周 围 做 补 零 填 充 处 理,各 层 卷 积 核 大 小

(kernel)、卷积核移动步长(stride)、补零填充层数

(pad)的详细参数如表１所示,由于网络层数较多,
将其部分层数进行合并表示.

３．３　全卷积神经网络模型的训练

本研究中基于全卷积神经网络的焊缝特征提取

是在Caffe[１５]深度学习框架上实现的.Caffe深度

学 习 框 架 提 供 了 Python 接 口,所 提 算 法 通 过

Python编程实现.本研究所使用的环境配置为

Ubuntu１６．０４操作系统,内存为３２GBDDR４,显卡

为GPUTITANXP,CPUE５Ｇ２６４０V４.
训练时,采集的原图和对应的人工分割图片采

用有监督的学习方式进行训练.本次实验将１０００
张数据集分为７５０张训练数据集和２５０张测试数据

集.为加快模型的收敛速度,采用预训练的策略进

行 参 数 微 调. 将 在 大 规 模 含 标 签 数 据 集

ImageNet[１６]中训练好的 VGG１６网络模型作为预

训练模型,结合焊缝图像训练数据集训练好FCNＧ
３２s模型,保存模型参数.用该参数作为FCNＧ１６s
的预训练模型和焊缝图像训练数据集再次训练

FCNＧ１６s模型,依次递进,得到FCNＧ８s模型,以此

加快收敛速度,减少训练时间,得到最终效果较好、
精度较高的模型.本实验所有训练过程的训练参数

０３０２００２Ｇ４
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表１　网络结构参数

Table１　Parametersofnetworkstructure

Layer Kernel(width×height×numbers) Stride Pad
Conv１ ３×３×６４,３×３×６４ １,１ １,１
Pool１ ２×２ ２ ０
Conv２ ３×３×１２８,３×３×１２８ １,１ １,１
Pool２ ２×２ ２ ０
Conv３ ３×３×２５６,３×３×２５６,３×３×２５６ １,１,１ １,１,１
Pool３ ２×２ ２ ０
Conv４ ３×３×５１２,３×３×５１２,３×３×５１２ １,１,１ １,１,１
Pool４ ２×２ ２ ０
Conv５ ３×３×５１２,３×３×５１２,３×３×５１２ １,１,１ １,１,１
Pool５ ２×２ ２ ０

Conv６ＧConv８ １×１×４０９６,１×１×４０９６,１×１×２ １,１,１ ０,０,０
Deconv１ＧConv３ ３２×３２×２,１６×１６×２,８×８×２ ３２,１６,８ ０,０,０
Deconv４ＧDeconv５ ４×４×２,４×４×２ ２,２ ０,０

如下:训 练 次 数 为 １００００ 次,权 重 衰 减 系 数 为

０．０００５,确定的权值参数的学习率为１０－１２,使用随

机梯度下降法更新权值.训练结束后,将训练好的

权值参数保存在caffemodel文件中.为更好地衡

量分割结果,采用文献[１２]中的评价标准,用像素准

确率(PACC)、平均准确率(MACC)和平均重叠率

(MIU)三个指标来判定模型的分割精度.记nij为

属于i类而被判为j 类的像素点个数,ncl为类别总

数(本研究只有焊缝与背景两类),ti＝∑
i
nij为属于i

类像素点的总个数.定义像素准确率为

VPACC＝∑
i
nii ∑

i
ti. (２)

定义平均准确率为

VMACC＝(１/ncl)∑
i

(nii/ti). (３)

定义平均重叠率为

VMIU＝(１/ncl)∑
i
nii ti＋∑

j
nji－nii( ) . (４)

　　在前面的模型介绍中有三种不同的上采样方

式,分别是FCNＧ３２s、FCNＧ１６s、FCNＧ８s.三种不同

上采样结构的训练结果如表２所示.
表２　三种上采样结构的训练结果

Table２　Trainingresultsofthreeupsamplingstructures

Networkmodel PACC/％ MACC/％ MIU/％
FCNＧ３２s ９９．２ ８９．９ ８１．３
FCNＧ１６s ９９．４ ９４．３ ８６．８
FCNＧ８s ９９．５ ９７．４ ８７．７

　　由表２可知,FCNＧ８s在这三个指标上都是最高

的,具有非常好的分割效果,能够准确分割焊缝图

片.图５是全卷积神经网络进行单次前向传播分割

出来的效果图,FCNＧ３２s、FCNＧ１６s、FCNＧ８s与标注

图的对比结果表明:FCNＧ１６s与FCNＧ８s较为接近

人工标注图;FCNＧ３２s提取的效果比较粗糙,并且

部分焊缝信息丢失;FCNＧ８s通过特征融合补充边

缘信息使提取结果连续、精细.

图５ 三种上采样结构的结果图与标注图.(a)FCNＧ３２s;(b)FCNＧ１６s;(c)FCNＧ８s;(d)标注图

Fig敭５ Resultsofthreeupsamplingstructuresandlabelimage敭 a FCNＧ３２s  b FCNＧ１６s  c FCNＧ８s  d labelimage

４　实验与分析

本实验采用FCNＧ８s网络模型进行测试,读取

采集的焊缝图像,并输入到已训练好的全卷积神经

网络中,只通过前向传递方式输出提取结果.为了

能更好地体现出采用卷积神经网络进行焊缝提取具

有更好的切割效果,本次实验同时采用传统提取光

条中心的方法(灰度重心法[４]和Steger算法)进行

焊缝提取,并将提取效果进行对比.不同的焊缝提

取方法的定性比较结果如图６所示:图６(a１)~

０３０２００２Ｇ５
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(a４)为受噪声污染程度不同的焊缝原图,其中图６
(a４)为与图６(a１)~(a３)不同类型的焊缝图像;图６
(b１)~(b４)为用灰度重心法提取的焊缝结果;图６
(c１)~(c４)为Steger算法的提取结果,图６(d１)~
(d４)为全卷积神经网络的提取结果.

提取结果显示:FCNＧ８s能更好地从受弧光干

扰的图像中提取焊缝特征;对于不受噪声干扰的图

像,如图６(a１),三种方法都能够分割出焊缝的位

置,但是对于受弧光干扰比较严重的图像,如图６
(a２)、(a３)、(a４),灰度重心法和Steger算法受弧光

干扰,提取的焊缝激光位置有噪声偏差.全卷积神

经网络具有深层学习能力,它通过不断训练学习激

光线的特征信息,融合了焊缝图像多层次的特征,能
准确获取整体焊缝的特征,同时在细节方面也具有

很好的噪声抑制能力,提取效果和提取精度更好.
在图６(d３)所示的提取结果中,左侧边缘存在部分

像素没有预测出来,出现断点,但这不影响 V型焊

缝拐点的提取,后续将从数据集和网络结构方面继

续优化模型,以进一步改善提取结果.图６(a４)为
与图６(a１)、(a２)、(a３)不同类型的焊缝图像,图６
(d４)所示的全卷积神经网络的提取结果验证了该方

法的有效性,避免了训练时引起的过拟合.

图６ 三种算法的提取结果.(a１)~(a４)焊缝原图;(b１)~(b４)灰度重心法提取的焊缝;
(c１)~(c４)Steger算法提取的焊缝;(d１)~(d４)FCNＧ８s提取的焊缝

Fig敭６Extractionresultsobtainedwiththreedifferentalgorithms敭 a１ Ｇ a４ Weldoriginalimages  b１ Ｇ b４ welds
extractedwithgraygravityalgorithm  c１ Ｇ c４ weldsextractedwithStegeralgorithm  d１ Ｇ d４ weldsextracted
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　withFCNＧ８s

　　为了准确对比各个算法的提取结果,以人工标

注图作为标准图,计算各算法提取的焊缝位置与标

注图焊 缝 位 置 之 间 的 均 方 根 误 差(RMSE),用
RMSE来定量分析提取的效果,结果如表３所示.

从表３可以看出,FCNＧ８s提取结果的总 体

RMSE远小于灰度重心法和Steger算法.为了更

好 地 体 现 每 列 像 素 之 间 的 差 异 性,本 研 究 以

图６(a２)为例,计算每一列提取位置与标准图焊缝

位置的误差,结果如图７所示.
从 表３和图７可以看出,与灰度重心法、Steger

表３　结果图与标注图在焊缝位置的RMSE
Table３　RMSEofweldpositionbetweenresults

andlabelimages pixel

Algorithm
RMSEfor
Fig．６(a１)

RMSEfor
Fig．６(a２)

RMSEfor
Fig．６(a３)

RMSEfor
Fig．６(a４)

FCNＧ８s ４．１５ ４．７８ ５．８５ ３．８７
Steger
algorithm

１３．７８ ３０．５６ ５６．６１ ４４．４２

Graygravity
algorithm

１３．５３ ３５．０１ ６０．１８ ４７．９６

算法相比,FCNＧ８s的提取效果图相对于标准图的

０３０２００２Ｇ６
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图７ 焊缝提取位置的误差曲线

Fig敭７ Errorcurvesofweldpositionextraction

误差更小,更接近真值.全卷积神经网络具有深层

学习的能力,融合了焊缝图像多层次的特征,能准确

获取整体焊缝特征,具有良好的噪声抑制能力,在具

有弧光干扰的实际焊接现场中具有一定的应用

前景.

５　结　　论

针对现阶段自动焊接系统易受环境因素干扰,
焊接出现偏移的问题,结合深度学习技术,将深度卷

积神经网络应用于焊缝的提取过程,研究了基于全

卷积神经网络的焊缝特征提取方法,该方法解决了

复杂噪声环境中焊缝定位不准确的问题,能够在强

烈弧光、飞溅和烟尘等噪声情况下,准确地找到焊缝

位置,提高了自动焊接系统的自适应能力.
另外,通过与传统激光线特征提取方法对比后

可知,全卷积神经网络具有良好的抗干扰能力,焊缝

提取精度较高,未来的研究工作将从数据集和网络

结构方面继续优化模型,以进一步改善提取效果.
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