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基于多任务学习的焊缝图像激光条纹分割与
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摘要  焊缝信息的快速准确获取是实现自动化焊接的首要问题。然而，在实际焊接过程中，电弧、飞溅、强反射光等

噪声会严重污染采集的图像，导致焊缝定位偏移，最终导致跟踪失败。为了提高跟踪过程中的焊缝定位精度与图像

处理速度，本文提出了一种将激光条纹分割与焊缝特征点定位相结合的轻量级多任务深度学习模型。该模型由编

码器和解码器组成，激光条纹分割子任务与焊缝特征点定位子任务共用编码器主干网络，解码器包含激光条纹分割

分支和基于可微空间到数值转换（DSNT）的焊缝特征点定位分支，整个模型遵从轻量化设计思想，同时利用多个子

任务之间的相关信息，进一步提升各子任务的性能。实验结果表明，所提模型能够有效克服各类焊接噪声，完成焊

缝特征的提取，单幅图像的处理时间约为 11.45 ms，特征点定位精度可达 0.1872 pixel，在自动化焊接方面具有广阔

的应用前景。
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1　引   言

随着科技的进步，焊接技术已由人工焊接逐步向

自动化焊接、智能化焊接方式转变［1-2］，如何准确识别

并提取焊缝信息是实现自动化焊接的首要问题。基于

激光视觉的焊缝识别方法以高精度、非接触的优点在

工程中被广泛应用。该方法借助主动视觉三维测量技

术，将激光束投射到待焊接工件表面，再利用工业相机

拍摄含有激光条纹的图像进行处理，得到焊缝的三维

信息。

在借助激光主动视觉得到的焊缝图像中，激光条

纹的拐点被称为焊缝的特征点。它反映了焊缝的结

构，可以表征焊缝的坡口形状、深度、宽度等信息。从

焊缝图像中提取出焊缝特征点通常需要经过激光条纹

分割、条纹细化、直线检测或曲线拟合等步骤。但在实

际焊接过程中识别焊缝时，采集到的原始焊缝图像往

往会受到强反射光、焊接飞溅、电弧噪声等的干扰，影

响焊缝的识别精度。因此，研究如何从含有大量噪声

的图像中准确、快速地提取激光条纹进而获得焊缝信

息，对于提高焊接质量具有重要意义［3］。

国内外学者针对这一问题提出了许多方法，如：

Sun 等［4］提出了利用灰度值的瞬间守恒定律提取激光

条纹中心的方法，该方法能从含有噪声的图像中准确

地提取激光条纹的中心；杜健准等［5］针对焊接过程易

受噪声干扰而导致焊缝位置识别精度不高的问题，提

出了一种基于核相关/卡尔曼滤波算法的焊缝路径识

别方法；Jia 等［6］提出了一种带有时空上下文算法的卡

尔曼滤波器，该滤波器可以精确地提取焊接过程中激

光条纹被电弧和飞溅噪声遮挡时的焊缝特征点。传统

方法是针对特定场景设计的，可解释性强，但抗干扰能

力较差，对不同工况条件的适应性较差。

随着基于深度学习的特征提取方法的发展，人工

智能技术应运而生。Wu 等［7］设计了一种激光条纹边

缘引导网络，在 VGG-Net 作为主网络的框架下，首先

对各阶段特征图引入一对一制导模块，实现含有重噪

声焊缝图像的激光条纹的提取；然后利用灰度质心法

细化得到激光条纹的中心线；之后针对单道焊缝和多

层多道焊缝分别设计了最小二乘法直线拟合和二阶导

数非均匀有理 B 样条函数拟合，并通过拟合分别获得

了焊缝特征点。Zou 等［8］提出一种基于条件对抗网络
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（CGAN）的焊缝图像修复方法，并运用条件对抗网络

对含有噪声的焊缝图像进行修复得到了相应的只含激

光条纹的无噪声图像；同时，为了提高焊缝的跟踪精

度，他们将优化后的修复网络集成到跟踪器中进行训

练样本的恢复。该方法提高了焊缝跟踪系统的抗噪声

干扰能力。之后，Zou 等［9］又提出结合卷积滤波和深度

强化学习的两阶段焊缝特征点定位方法，并采用该方

法稳健而准确地对每个焊接图像中的焊缝特征点实现

了定位。Xu 等［10］采用一种特征监督跟踪器驱动的生

成对抗网络（FT-GAN）来修复受噪声干扰的激光条纹

图像，在编码器的特征提取过程中设计了特征监督模

块和特征选择模块，并在损失函数中加入了判别相关

滤波器网络（DCFnet）来跟踪响应损失，指导面向跟踪

的特征恢复。Yang 等［11-12］设计了一种轻量级多层卷积

神经网络，通过生成先验框区域将焊缝坡口边缘的全局

检测和定位转化为局部先验框区域的置信度预测和位

置坐标值回归，保证了网络的精度和鲁棒性。张世宽

等［13］基于参数软共享机制设计了一种语义分割与目标

检测相结合的深度学习模型，并采用该模型在复杂噪声

环境下从焊缝图像中精确地提取出了结构光条纹。

上述基于深度学习的特征提取方法大多是将深度

学习算法作为预分割模型分割出激光条纹，进而根据

焊缝的类型来设计方法，以提取焊缝特征点。虽然这

些特征提取方法的精度相对于传统算法有了很大提

升，但存在以下不足：1）设计的网络模型过深并且需要

通过后处理提取焊缝特征点，导致图像处理速度慢，难

以满足实时性跟踪的要求；2）基于目标检测的架构检

测焊缝特征点，没有考虑焊缝特征点位于激光条纹上

的信息。针对这些不足，本文提出了一种基于子任务

相关性多任务学习模型的激光条纹分割与焊缝特征点

提取方法，所构建的模型遵从轻量化设计思想，同时利

用多个相关学习任务之间的有用信息提升各子任务的

性能，实现了激光条纹的分割和焊缝特征点的定位。

具体来说，本文的主要内容包括：1）对结构光视觉

测量技术进行原理介绍，引入特征点像素坐标到空间

三维坐标的转化。2）设计了一种轻量级多任务的焊缝

特征提取网络模型，通过多级监督使编码器网络学习

到激光条纹的特征，同时使解码器网络得到激光条纹

的分割结果和焊缝特征点的定位。3）针对焊缝特征点

定位方法中高斯热图回归法（heatmap）不可微和全连

接层回归法（FC）精度低的缺点，引入可微空间到数值

转换（DSNT）模块，实现高斯热图法和全连接层回归

法的融合，进而实现基于 DSNT 的焊缝特征点的高精

度定位。4）针对强干扰噪声图像，开展所提方法的激

光条纹分割和特征点定位实验，并对实验结果进行分

析与讨论。

2　结构光视觉测量技术

结构光视觉测量系统由线结构激光发射器、工业

相机、光学滤光片组成。测量的基本原理如图 1 所示，

线激光发射器发射出的线结构激光照射到工件表面，

在工件表面形成激光条纹，激光条纹随着焊缝轮廓的

变化而变化。工业相机前端安装有特定波长的滤光

片，使得采集的图像表现为亮条纹暗背景，以减小图像

处理难度。

激光条纹的成像过程如图 2 所示，其中平面 XOY
和 Ow-XwYwZw 分别为成像平面和测量平面。将相机

的成像模型简化为小孔成像模型，根据相机的成像模

型可以得到图像坐标系 uv下特征点坐标 P '与相机坐

标系下三维坐标 P的关系为
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式中：M c 为相机的内参矩阵；( u，v )为特征点的像素坐

标；kx和 ky为 x轴和 y轴的耦合放大系数；u0 和 v0 为光

轴中心的图像坐标；( x c，y c，z c )是特征点在相机坐标系

图 2　测量投影模型（O c-X cY cZ c 和 uv分别为相机坐标系和图

像坐标系）

Fig. 2　Projection model measurement (O c-X cY cZ c and uv are 
camera coordinate system and image coordinate system, 

respectively)

图 1　焊缝信息测量原理图

Fig. 1　Schematic of weld information measurement

下的三维坐标。

设结构光平面在相机坐标系下的平面方程为

ax+ by+ cz+ 1 = 0。 （2）
其中内参矩阵 M c 和平面方程的参数可以通过标定实

验获取。联立式（1）和式（2）可以得到
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式中：T 6 和 Tm 分别为机器人末端坐标到基坐标系的

旋转矩阵和机器人手眼标定矩阵。

将获得的特征点像素坐标 ( u，v ) 代入式（3）即可

得到特征点在相机坐标系下的三维坐标，再代入到式

（4）中就可得到机器人基坐标系下的三维坐标。

3　基于多任务学习的焊缝特征提取
方法
多任务学习利用子任务之间的相关性来提升各子

任务的性能［14］。深度学习中的多任务学习通常分为参

数软共享机制和参数硬共享机制［15］。软共享机制下的

每个任务都有各自的模型和参数，而硬共享机制共享

编码器主干网络的参数，各任务输出层有不同的参数。

因此，参数硬共享机制具有更少的参数量。本文网络

采用的是参数硬共享机制。本文提出的模型由编码器

结构和解码器结构组成，如图 3 所示。子任务共享编

码器结构参数，解码器包含激光条纹分割子任务和特

征点定位子任务，子任务拥有各自的参数。本文利用

编码器网络完成焊缝位置信息和边缘信息的特征提

取，利用解码器网络完成激光条纹和焊缝特征点位置

的输出。同时，本文也对编码器网络结构进行了多级

监督，包括 Stage 3 的边缘细节信息监督，以及空间路

径（context info）和上下文路径（spatial info）中的激光

条纹输出监督，以便使编码器学习到激光条纹的

特征。

3.1　编码器网络

对基于短期密集连接模块（STDC）［16］搭建的双边

分割网络（BiSeNet）［17-18］进行改进，提出了新的编码器

结构。新提出的编码器在上下文路径中减少了 3 个

图 3　网络结构。（a）本文提出的网络；（b）~（d）模型中用到的 Detail/Seg Head、ARM、FFM 模块

Fig. 3　Network structure. (a) Our network; (b)‒(d) Detail/Seg Head, ARM, and FFM modules used in the model
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下的三维坐标。

设结构光平面在相机坐标系下的平面方程为

ax+ by+ cz+ 1 = 0。 （2）
其中内参矩阵 M c 和平面方程的参数可以通过标定实

验获取。联立式（1）和式（2）可以得到
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式中：T 6 和 Tm 分别为机器人末端坐标到基坐标系的

旋转矩阵和机器人手眼标定矩阵。

将获得的特征点像素坐标 ( u，v ) 代入式（3）即可

得到特征点在相机坐标系下的三维坐标，再代入到式

（4）中就可得到机器人基坐标系下的三维坐标。

3　基于多任务学习的焊缝特征提取
方法
多任务学习利用子任务之间的相关性来提升各子

任务的性能［14］。深度学习中的多任务学习通常分为参

数软共享机制和参数硬共享机制［15］。软共享机制下的

每个任务都有各自的模型和参数，而硬共享机制共享

编码器主干网络的参数，各任务输出层有不同的参数。

因此，参数硬共享机制具有更少的参数量。本文网络

采用的是参数硬共享机制。本文提出的模型由编码器

结构和解码器结构组成，如图 3 所示。子任务共享编

码器结构参数，解码器包含激光条纹分割子任务和特

征点定位子任务，子任务拥有各自的参数。本文利用

编码器网络完成焊缝位置信息和边缘信息的特征提

取，利用解码器网络完成激光条纹和焊缝特征点位置

的输出。同时，本文也对编码器网络结构进行了多级

监督，包括 Stage 3 的边缘细节信息监督，以及空间路

径（context info）和上下文路径（spatial info）中的激光

条纹输出监督，以便使编码器学习到激光条纹的

特征。

3.1　编码器网络

对基于短期密集连接模块（STDC）［16］搭建的双边

分割网络（BiSeNet）［17-18］进行改进，提出了新的编码器

结构。新提出的编码器在上下文路径中减少了 3 个

图 3　网络结构。（a）本文提出的网络；（b）~（d）模型中用到的 Detail/Seg Head、ARM、FFM 模块

Fig. 3　Network structure. (a) Our network; (b)‒(d) Detail/Seg Head, ARM, and FFM modules used in the model
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STDC 模块，使得网络更加轻量。

STDC 模块如图 4 所示。在激光条纹分割任务中

主要关注的是可伸缩的感受野和多尺度信息，需要低

层提供足够的焊缝边缘细节信息和高层语义信息。为

了丰富特征信息和减少网络的深度，STDC 模块通过

跳跃机构将 Block x中的特征串联起来作为 STDC 模

块的输出。

编码器网络包含上下文路径（context info）和空间

路径（spatial info）。上下文路径采用的是 STDC 模块

搭建的主干网络，在 Stage 3、Stage 4、Stage 5 阶段分别

下采样生成原图 1/8、1/16、1/32 尺寸的特征图，然后

采用全局平均池化来获得具有最大感受野的全局上

下文信息。编码器网络中的上下文路径采用 U 形结

构对全局特征进行上采样（采样到原图 1/8 尺寸），并

将全局特征与编码器的最后两个阶段结合，结合使

用的是注意力细化模块（ARM）［18］。ARM 的结构如

图 3（c）所示。空间路径是编码器网络第三阶段 1/8
尺寸的特征图。最后用图 3（d）所示的特征融合模块

（FFM）［18］将上下文路径的特征与空间路径的特征

融合。

3.2　解码器网络

解码器网络包含激光条纹分割子任务和特征点定

位子任务。

3.2.1　激光条纹分割

激光条纹的分割为二分类问题，最终的输出为 2
个通道，编码器网络的结构输出为 256 个通道的 1/8 尺

寸特征图。如图 3（a）所示，编码器经过 Conv_last之后

再进行 8 倍上采样得到最终输出，其中 Conv_last 的结

构与 Seg Head 的结构相同，如图 3（b）所示。

在训练过程中，优化器也对编码器网络的上下文

路径和空间路径进行指导，将上下文路径和空间路径

提取的特征进行 Conv_last 卷积后再进行 8 倍上采样，

同时利用得到的输出与标签图像计算损失。

3.2.2　特征点定位

目前，关键点的定位方法主要有全连接层回归

法［19］和高斯热图法［20］。其中：全连接层回归法采用全

连接层输出关键点坐标，这种做法是可微分的并且推

理简单，但是网络会出现过拟合问题，从而丢失了空间

泛化能力；高斯热图法对关键点生成高斯热图，将高斯

热图作为网络的输出。相比全连接层回归法，高斯热

图法的空间泛化能力更强，但它并不是一种端到端可

微的模型，无法直接获取坐标值，最终通过在热图上搜

索像素值最大的点并返回其位置（Argmax）来获取关

键点坐标。如果热图尺寸小于原图尺寸，则会存在理

论上限误差。DSNT 模块是文献［21］提出的一种可微

空间到数值转换的方法，该方法是高斯热图法和全连

接层回归法的融合，是一种全微分的模型，具有高斯热

图法的空间泛化能力。

特征点定位部分的整体结构如表 1 所示。

图 5 为 DSNT 模块的结构示意图，展示了高斯热

图向特征点坐标的转换。

Conv2d HM 之后获得的 3 张高斯热图分别对应 3
个焊缝特征点的坐标热图，再经过 Softmax 将坐标值

归一化至 0~1 内（整张高斯热图中的所有元素之和为

1），即将每个元素的值转化为所在位置的概率值。该

部分操作为

Hij = Softmax ( hi，j )= exp ( hi，j )

∑
i= 1

n

∑
j= 1

m

exp ( hi，j )
， （5）

式中：m和 n为热图尺寸。接着根据输出的高斯热图

的尺寸构造两个矩阵，该矩阵为常数矩阵，分别记为

X和 Y，矩阵中元素的计算公式为

图 4　STDC 模块

Fig. 4　STDC module

表 1　特征点定位分支结构

Table 1　Feature point positioning branch structure

Stage

ConvX L1

ConvX L2

Conv2d HM

DSNT

Output

60×70

60×70

60×70

3×2

Ksize

3

3

1

Stride

1

1

1

Padding

1

1

0

Channel 
quantity

64

32

3

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Xij =
2j-( n+ 1 )

n

Yij =
2i-(m+ 1 )

m

。 （6）

最后根据式（7）进行 Frobenius 内积求和，计算焊缝特

征点坐标。

( x，y )= DSNT ( H )= [ H，X F， H，Y F ]。（7）
3.3　损失函数

在激光条纹的分割任务中，图像中只包含条纹和

背景，并且条纹在图像中的占比很小。因此，激光条纹

分割属于类不平衡分类问题。在分割任务中，损失函

数选用 Ohem 函数，该损失函数能够提高正样本的召

回率，缓解类不平衡问题。同时，对空间路径和上下文

路径的输出进行监督，使得 FFM 模块的输出是只含有

激光条纹的图像。激光条纹分割的损失为

L seg = L ohem ( g，ggt )+ L ohem ( g sp，ggt )+ L ohem ( g co，ggt )，
（8）

式中：ggt、g、g sp、g co 分别为分割图像的真实标签、激光

条纹分割预测输出、空间路径输出、上下文路径输出。

图像中含有大量噪声，部分激光条纹会被飞溅噪

声掩盖，失去激光条纹的轮廓。为了保留激光条纹的

轮廓信息，本文采用细节损失对 Stage 3 的细节轮廓信

息进行监督，同时使用二元交叉熵 Bce 和 Dice 损失联

合优化细节信息，即

L detail = L bce + L dice。 （9）
其中 Bce 损失函数和 Dice 损失函数的表达式分别为

L bce ( pd，gd )= -( 1 - gd ) lg ( 1 - pd )- gd lg ( pd )，（10）

L dice ( pd，gd )= 1 -
2 ∑

i= 1

H×W

pid g id + 1

∑
i= 1

H×W

( pid )2 + ∑
i= 1

H×W

( g id )2 + 1
，（11）

式中：pd、gd 分别为细节信息的预测值和真实值；H和

W分别输出图像的高和宽。

定位部分的损失函数 L p 包含焊缝特征点真实值

和模型预测值之间的损失 L euc 以及高斯热图规范化损

失 LD。特征点定位损失 L euc 为

L euc ( c，cgt )= c- cgt 2
， （12）

式中：c、cgt 分别为特征点的预测坐标和标签坐标，将真

实值和预测值的二维欧氏距离作为损失。

高斯热图规范化损失 LD 的表达式为

LD ( h，hgt )= D JS (h‖hgt)= 1
2 DKL (h h+ hgt

2 )+

1
2 DKL ( )hgt




 h+ hgt

2 ，   （13）

式中：h、hgt 分别为预测的高斯热图和真实的高斯热图

标签；D JS (⋅‖ ⋅) 和 DKL (⋅‖ ⋅) 分别为 JS 散度和 KL 散

度。其中 KL 散度的表达式为

DKL ( p‖q )= ∑
i= 1

N

p ( xi ) [ lg p ( xi )- lg q ( xi )]。（14）

同时，使用超参数 λ对 LD 进行约束，得到特征点定位

损失为

L p = L euc + λLD。 （15）
综上，网络的总损失 L为

L= L seg + L detail + L p。 （16）

4　实验与结果

4.1　实验数据与环境

本文将采集的 U 形钢管焊接过程中的 700 张图像

作为图像数据。首先对图像数据进行预处理，设置感

兴趣区域，得到分辨率为 480 pixel×560 pixel 的图像，

并通过翻转、平移、旋转等操作将图像由 600 张扩充到

2000 张；然后按照 7∶3 的比例选取训练集、验证集，其

图 5　DSNT 模块

Fig. 5　DSNT module
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Xij =
2j-( n+ 1 )

n

Yij =
2i-(m+ 1 )

m

。 （6）

最后根据式（7）进行 Frobenius 内积求和，计算焊缝特

征点坐标。

( x，y )= DSNT ( H )= [ H，X F， H，Y F ]。（7）
3.3　损失函数

在激光条纹的分割任务中，图像中只包含条纹和

背景，并且条纹在图像中的占比很小。因此，激光条纹

分割属于类不平衡分类问题。在分割任务中，损失函

数选用 Ohem 函数，该损失函数能够提高正样本的召

回率，缓解类不平衡问题。同时，对空间路径和上下文

路径的输出进行监督，使得 FFM 模块的输出是只含有

激光条纹的图像。激光条纹分割的损失为

L seg = L ohem ( g，ggt )+ L ohem ( g sp，ggt )+ L ohem ( g co，ggt )，
（8）

式中：ggt、g、g sp、g co 分别为分割图像的真实标签、激光

条纹分割预测输出、空间路径输出、上下文路径输出。

图像中含有大量噪声，部分激光条纹会被飞溅噪

声掩盖，失去激光条纹的轮廓。为了保留激光条纹的

轮廓信息，本文采用细节损失对 Stage 3 的细节轮廓信

息进行监督，同时使用二元交叉熵 Bce 和 Dice 损失联

合优化细节信息，即

L detail = L bce + L dice。 （9）
其中 Bce 损失函数和 Dice 损失函数的表达式分别为

L bce ( pd，gd )= -( 1 - gd ) lg ( 1 - pd )- gd lg ( pd )，（10）

L dice ( pd，gd )= 1 -
2 ∑

i= 1

H×W

pid g id + 1

∑
i= 1

H×W

( pid )2 + ∑
i= 1

H×W

( g id )2 + 1
，（11）

式中：pd、gd 分别为细节信息的预测值和真实值；H和

W分别输出图像的高和宽。

定位部分的损失函数 L p 包含焊缝特征点真实值

和模型预测值之间的损失 L euc 以及高斯热图规范化损

失 LD。特征点定位损失 L euc 为

L euc ( c，cgt )= c- cgt 2
， （12）

式中：c、cgt 分别为特征点的预测坐标和标签坐标，将真

实值和预测值的二维欧氏距离作为损失。

高斯热图规范化损失 LD 的表达式为

LD ( h，hgt )= D JS (h‖hgt)= 1
2 DKL (h h+ hgt

2 )+

1
2 DKL ( )hgt




 h+ hgt

2 ，   （13）

式中：h、hgt 分别为预测的高斯热图和真实的高斯热图

标签；D JS (⋅‖ ⋅) 和 DKL (⋅‖ ⋅) 分别为 JS 散度和 KL 散

度。其中 KL 散度的表达式为

DKL ( p‖q )= ∑
i= 1

N

p ( xi ) [ lg p ( xi )- lg q ( xi )]。（14）

同时，使用超参数 λ对 LD 进行约束，得到特征点定位

损失为

L p = L euc + λLD。 （15）
综上，网络的总损失 L为

L= L seg + L detail + L p。 （16）

4　实验与结果

4.1　实验数据与环境

本文将采集的 U 形钢管焊接过程中的 700 张图像

作为图像数据。首先对图像数据进行预处理，设置感

兴趣区域，得到分辨率为 480 pixel×560 pixel 的图像，

并通过翻转、平移、旋转等操作将图像由 600 张扩充到

2000 张；然后按照 7∶3 的比例选取训练集、验证集，其

图 5　DSNT 模块

Fig. 5　DSNT module
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中训练集和验证集包含原始图像、激光条纹标签图像、

坐标标签。同时，对剩余的 100 张测试集图像也进行

标注，用于验证模型的精度。

实验使用的计算机和系统配置为：Windows 11
操作系统，16 GB 内存，NVIDIA GeForce RTX2060
显 卡 、AMD Ryzen 7 4800H CPU，Pytorch 1.6.0，
CUDA10.1，CUDNN7.6.5。
4.2　算法的训练与评估

使用动量为 0.9、权重衰减为 5e-4 的小批量随机梯

度下降（SGD）方法进行优化训练，batch_size 设置为

4，使用 ploy 学习速率策略，初始学习速率为 0.01，速率

设置为 0.9。在训练集上进行 20000 次迭代。图 6 为模

型训练过程中激光条纹分割损失、Stage 3 细节损失、

特征点定位损失的变化过程。

本文主要从激光条纹的分割精度和特征点的定位

精度出发对算法进行评估，用平均交并比（MIOU）对

分割进行评估，用预测坐标与真实坐标之间的位移误

差对定位进行评估（单位是 pixel）。

4.3　激光条纹分割结果与讨论

本节主要对有无使用 3.3 节所述细节信息损失函

数的分割结果进行对比。网络在训练过程对编码器的

低层（即 Stage 3）进行了细节信息监督。图 7 为细节标

签的生成过程，细节标签是使用拉普拉斯卷积核对分

割标签图像分别进行步长为 1、2、4 的卷积（目的是生

成不同尺寸的特征图），再对步长为 2、4 的特征图进行

2、4 倍上采样（将特征图恢复到原图尺寸），最后通过

1×1 的卷积核将三张特征图融合得到的。

同时将本文所提算法与文献［22］中使用的全卷积

神经网络（FCN）的改进版 FCN-8s 提取的激光条纹进

行分割性能对比，对比结果如图 8 所示。

图 7　细节标签生成

Fig. 7　Detail label generation
图 6　模型的训练损失

Fig. 6　Training loss of proposed model

图 8　激光条纹分割结果。（a）原图；（b）激光条纹标签图像；（c）FCN-8s 提取的焊缝特征；（d）本文方法在有细节信息监督下提取的

特征；（e）本文方法在没有细节信息监督下提取的特征

Fig. 8　Laser stripe segmentation results. (a) Original images; (b) laser stripe label images; (c) weld seam features extracted by FCN-8s; 
(d) features extracted by our method with detailed information supervision; (e) features extracted by our method without detailed 

information supervision

从图 8（d）、（e）可以看出使用细节轮廓信息对低

层特征（即 Stage 3）进行监督可以提高分割效果，尤其

是在激光条纹被飞溅噪声掩盖的图像中可以很好地恢

复出条纹的形状。测试了各网络的分割精度 MIOU
和速度指标 FPS，结果如表 2 所示。由表 2 可以看出，

所提网络相对于大部分网络在精度和速度上取得了

平衡。

4.4　特征点定位结果与讨论

使用 DSNT 方法定位焊缝特征点，部分定位结果

如图 9 所示。本节主要通过改变特征点来定位部分网

络层，并将全连接层回归法（FC）、高斯热图回归法

（heatmap）、DSNT 法的定位精度进行了对比，图 10 展

示了 3 种方法对 3 个特征点定位误差的对比。

高斯热图回归法的输出结构采用的是热图回归法

定位中常用的结构，输出特征图尺寸为原图的 1/4，主
要是为了避免上采样到原图尺寸时增加网络参数。从

图 10 中可以看出高斯热图回归法的定位结果。由于

坐标是在高斯热图上通过 Argmax 获得的，无法做到

亚像素级，并且热图尺寸为原图的 1/4，最后的像素坐

标乘以 4 之后存在理论上限误差问题，因此像素误差

相对较大。全连接层回归法网络结构直接用全连接层

替代 DSNT 层，全连接层输出特征点坐标。从图 10 所

示的特征点定位误差可以看出，全连接层回归法的误

差最大。综合比较可知 DSNT 不仅可以实现亚像素

级定位，而且定位误差变化最小，从而验证了 DSNT
法在焊缝特征点定位中的可行性。

将中间特征点坐标作为焊缝的特征点坐标。本文

使用中间特征点的预测坐标与真实坐标之间的平均位

移误差（MDE，在公式中记为 fMDE）进行评估，MDE 越

小表明特征点的定位精度越高。MDE 的计算公式为

fMDE = ∑
i= 1

N || ugt
i - up

i + || vgt
i - vp

i

2 ， （17）

式中：( ugt
i ，vgt

i ) 和 ( up
i，vp

i ) 分别是特征点的真实坐标和

预测坐标；N为测试图像的数量。使用 100 张测试图

像得到 DSNT 方法的 MDE 为 0.1872 pixel。
4.5　子任务相关性

为了研究分割子任务对特征点定位子任务的影

响，本文对网络结构进行更改（解码器的输出只含特征

点定位，不对编码器的上下文路径和空间路径输出进

行激光条纹分割监督，也不对 Stages 3 阶段的激光条

纹细节信息进行监督），使得整个网络为特征点定位单

任务网络。

对焊缝中间特征点定位进行误差分析，结果如

图 11 所示，其中图 11（a）为 u轴方向特征点定位误差，

图 11（b）为 v轴方向特征点定位误差。由图 11（a）可以

看出，对于部分噪声污染严重的图像，不使用激光条纹

分割子任务的特征点提取误差比使用多任务模型的误

差大。这一结果验证了激光条纹分割子任务对特征点

定位任务具有提升作用。

4.6　网络实时性评估

图像的处理时间也是一个重要指标。因此，本节

将对 100 张图像进行算法耗时分析。对 100 张图像中

的每一张运行 300 次求平均推理时间，得到 100 张图像

的前向推理时间。 100 张图像的平均处理时间为

表 2　激光条纹分割精度对比

Table 2　Comparison of laser stripe segmentation accuracy

图 9　不同噪声干扰下 DSNT 方法的焊缝特征点定位结果，其中绿色和蓝色“+”为左右特征点，黄色“+”为中间特征点

Fig. 9　Location results of weld feature points by DSNT method under different noise interferences, where the green and blue “+” are 
left and right feature points and yellow “+” is intermediate feature point
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从图 8（d）、（e）可以看出使用细节轮廓信息对低

层特征（即 Stage 3）进行监督可以提高分割效果，尤其

是在激光条纹被飞溅噪声掩盖的图像中可以很好地恢

复出条纹的形状。测试了各网络的分割精度 MIOU
和速度指标 FPS，结果如表 2 所示。由表 2 可以看出，

所提网络相对于大部分网络在精度和速度上取得了

平衡。

4.4　特征点定位结果与讨论

使用 DSNT 方法定位焊缝特征点，部分定位结果

如图 9 所示。本节主要通过改变特征点来定位部分网

络层，并将全连接层回归法（FC）、高斯热图回归法

（heatmap）、DSNT 法的定位精度进行了对比，图 10 展

示了 3 种方法对 3 个特征点定位误差的对比。

高斯热图回归法的输出结构采用的是热图回归法

定位中常用的结构，输出特征图尺寸为原图的 1/4，主
要是为了避免上采样到原图尺寸时增加网络参数。从

图 10 中可以看出高斯热图回归法的定位结果。由于

坐标是在高斯热图上通过 Argmax 获得的，无法做到

亚像素级，并且热图尺寸为原图的 1/4，最后的像素坐

标乘以 4 之后存在理论上限误差问题，因此像素误差

相对较大。全连接层回归法网络结构直接用全连接层

替代 DSNT 层，全连接层输出特征点坐标。从图 10 所

示的特征点定位误差可以看出，全连接层回归法的误

差最大。综合比较可知 DSNT 不仅可以实现亚像素

级定位，而且定位误差变化最小，从而验证了 DSNT
法在焊缝特征点定位中的可行性。

将中间特征点坐标作为焊缝的特征点坐标。本文

使用中间特征点的预测坐标与真实坐标之间的平均位

移误差（MDE，在公式中记为 fMDE）进行评估，MDE 越

小表明特征点的定位精度越高。MDE 的计算公式为

fMDE = ∑
i= 1

N || ugt
i - up

i + || vgt
i - vp

i

2 ， （17）

式中：( ugt
i ，vgt

i ) 和 ( up
i，vp

i ) 分别是特征点的真实坐标和

预测坐标；N为测试图像的数量。使用 100 张测试图

像得到 DSNT 方法的 MDE 为 0.1872 pixel。
4.5　子任务相关性

为了研究分割子任务对特征点定位子任务的影

响，本文对网络结构进行更改（解码器的输出只含特征

点定位，不对编码器的上下文路径和空间路径输出进

行激光条纹分割监督，也不对 Stages 3 阶段的激光条

纹细节信息进行监督），使得整个网络为特征点定位单

任务网络。

对焊缝中间特征点定位进行误差分析，结果如

图 11 所示，其中图 11（a）为 u轴方向特征点定位误差，

图 11（b）为 v轴方向特征点定位误差。由图 11（a）可以

看出，对于部分噪声污染严重的图像，不使用激光条纹

分割子任务的特征点提取误差比使用多任务模型的误

差大。这一结果验证了激光条纹分割子任务对特征点

定位任务具有提升作用。

4.6　网络实时性评估

图像的处理时间也是一个重要指标。因此，本节

将对 100 张图像进行算法耗时分析。对 100 张图像中

的每一张运行 300 次求平均推理时间，得到 100 张图像

的前向推理时间。 100 张图像的平均处理时间为

表 2　激光条纹分割精度对比

Table 2　Comparison of laser stripe segmentation accuracy

Model

FCN-8s

BiSeNetV1

BiSeNetV2

STDC1-seg

U-Net

Ours

Ours-detail

Resolution /
（pixel×pixel）

480×560

480×560

480×560

480×560

480×560

480×560

480×560

MIOU /%

89.07

96.67

93.95

99.12

93.85

95.97

98.82

FPS /
（frame·s-1）

23

42

103

72

16

87

87

图 9　不同噪声干扰下 DSNT 方法的焊缝特征点定位结果，其中绿色和蓝色“+”为左右特征点，黄色“+”为中间特征点

Fig. 9　Location results of weld feature points by DSNT method under different noise interferences, where the green and blue “+” are 
left and right feature points and yellow “+” is intermediate feature point
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图 10　特征点定位结果对比。（a1）~（a3）焊缝图像中 u轴方向左特征点、中间特征点、右特征点的提取误差；（b1）~（b3）焊缝图像中

v轴方向左特征点、中间特征点、右特征点的提取误差

Fig. 10　Comparison of feature point location results. (a1) ‒ (a3) Extraction errors of left feature point, intermediate feature point, and 
right feature point in u-axis direction in weld image, respectively; (b1)‒ (b3) left feature point, intermediate feature point, and 

right feature point in v-axis direction in weld image, respectively

图 11　子任务相关性特征点定位误差对比。（a）u轴方向；（b）v轴方向

Fig. 11　Comparison of location errors of subtask correlation feature points. (a) In u-axis direction; (b) in v-axis direction

11.4478 ms，最长推理时间为 11.8872 ms，最短推理时

间为 11.0841 ms，如图 12 所示。可见，网络的推理速

度可以满足 20 frame/s 的实时性要求。最后，基于本

文的焊缝图像数据集，将所提模型与其他模型的推理

时间进行对比，对比结果如表 3 所示。表 3 显示，本文

设计的网络模型在推理时间保持优势的情况下可以同

时完成激光条纹分割和特征点定位。

5　结   论

本文针对含有多重噪声的焊缝图像提出了一种激

光条纹分割和焊缝特征点定位的多任务学习模型，在

基于实时性语义分割网络 BiSeNet 的基础上搭建了由

STDC 模块组成的编码器，并在焊缝特征点定位子任

务的解码器中使用了 DSNT 模块。DSNT 模块具有

全连接层的全微分特性以及高斯热图的空间泛化能

力，并且对低分辨率特征图具有很高的精度，符合轻量

化设计思路。模型训练过程中使用了多级监督。实验

结果表明：1）使用细节轮廓信息对低层特征进行监督

可以提高激光条纹的分割性能；2）通过改变特征点定

位部分的网络层， DSNT 模块相比高斯热图法和全

连接层回归法具有更高的焊缝特征点定位精度；3）多

任务学习的方式有助于提升焊缝特征点的定位精度；

4）网络的推理时间可以满足焊缝跟踪对图像处理的

实时性要求。
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11.4478 ms，最长推理时间为 11.8872 ms，最短推理时

间为 11.0841 ms，如图 12 所示。可见，网络的推理速

度可以满足 20 frame/s 的实时性要求。最后，基于本

文的焊缝图像数据集，将所提模型与其他模型的推理

时间进行对比，对比结果如表 3 所示。表 3 显示，本文

设计的网络模型在推理时间保持优势的情况下可以同

时完成激光条纹分割和特征点定位。

5　结   论

本文针对含有多重噪声的焊缝图像提出了一种激

光条纹分割和焊缝特征点定位的多任务学习模型，在

基于实时性语义分割网络 BiSeNet 的基础上搭建了由

STDC 模块组成的编码器，并在焊缝特征点定位子任

务的解码器中使用了 DSNT 模块。DSNT 模块具有

全连接层的全微分特性以及高斯热图的空间泛化能

力，并且对低分辨率特征图具有很高的精度，符合轻量

化设计思路。模型训练过程中使用了多级监督。实验

结果表明：1）使用细节轮廓信息对低层特征进行监督

可以提高激光条纹的分割性能；2）通过改变特征点定

位部分的网络层， DSNT 模块相比高斯热图法和全

连接层回归法具有更高的焊缝特征点定位精度；3）多

任务学习的方式有助于提升焊缝特征点的定位精度；

4）网络的推理时间可以满足焊缝跟踪对图像处理的

实时性要求。
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表 3　不同网络的推理时间对比

Table 3　Comparison of inference time of different networks
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FCN-8s

BiSeNetV1

BiSeNetV2

ICNet
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Laser fringe 
segmentation

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes
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No

No

No

No

Yes

Inference 
time /ms

43.4783
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Laser Fringe Segmentation and Feature Points Location Method of 
Weld Image Based on Multi-Task Learning

Huang Yigeng1,2, Wang Daqing1*, Jiang Man1, Yin Haoyu1, Gao Lifu1,2

1Institute of Intelligent Machines, Hefei Institute of Physical Science, Chinese Academy of Science, Hefei 230031, Anhui, 
China; 

2University of Science and Technology of China, Hefei 230026, Anhui, China

Abstract
Objective　 With advancements in science and technology, welding technology has progressed from manual to automated and 
intelligent welding.  The widely used weld tracking technology based on laser vision can improve the ability of welding robots to 
perceive their environments, with the added advantages of non-contact and high precision.  However, in real-time weld tracking, the 
collected weld images are often severely affected by strongly reflected light, splash, and arc noise.  Therefore, laser stripes are 
accurately and quickly extracted from images containing a large amount of noise, and then obtaining weld information from them is a 
prerequisite for high-quality welding.  To improve the weld location accuracy and the image processing speed in the weld tracking 
process, this paper proposes a lightweight multi-task deep learning model that combines laser strip segmentation and weld feature 
point location.  The model consists of an encoder and a decoder.  The laser fringe segmentation subtask and the weld feature point 
location subtask share the encoder backbone network.  The decoder includes a laser fringe segmentation branch and a weld feature 
point location branch based on differentiable space-to-numerical transformation (DSNT).  The entire model is designed in a lightweight 
manner, and it simultaneously adopts relevant information between multiple subtasks to further improve the performance of each 
subtask.  In summary, we expect that the designed deep learning model can achieve accurate and rapid acquisition of weld features 
during the welding process.

Methods　 In order to improve the weld location accuracy and image processing speed in the weld tracking process, a lightweight 
multi-task deep learning model combining laser strip segmentation and weld feature point location is proposed.  The proposed model 
adopts the parameter hard sharing mechanism in multi-task learning such that the model uses fewer parameters.  Specifically, the 
model consists of an encoder and a decoder.  The encoder completes the feature extraction of weld position and edge information, 
while the decoder implements the output of the laser stripe segmentation and feature point location subtasks.  The encoder network 
adopts the concept of a more efficient bilateral segmentation network, including context and spatial paths.  The context path realizes 
the extraction of high-level semantic features of the image, and the spatial path provides edge detail information.  In addition, to make 
up for the loss of detailed information, the spatial path is supervised with detailed information.  To utilize the information that the weld 
feature point is located on the laser fringe, multi-stage supervision is adopted to make the encoder structure learn the characteristics of 
laser fringes.  Therefore, the structure of the laser fringe segmentation subtask in the decoder only contains a simple convolutional 
layer and an upper sampling layer, which can realize the output of laser fringes.  The DSNT module is introduced into the feature point 
location subtask to realize the fusion of the Gaussian thermal diagram method and the fully connected layer method so that the model is 
completely differentiated and has the spatial generalization ability of the Gaussian heat map method.

Results and Discussions　 The results of laser fringe segmentation on images disturbed by noise demonstrate that our model 
exhibits good segmentation accuracy, and the detail information supervision of low layers can further improve the segmentation 
accuracy (Fig. 8); in addition, our model achieves a good balance between accuracy and speed (Table 2). The location results of the 
weld feature points show that DSNT can accurately locate the feature points of the weld under different noise interference conditions 
(Fig. 9). Through an experiment where the output layer structure of the network was changed, we verified that compared with the 
Gaussian thermal diagram method and fully connected layer regression method, the DSNT method can achieve subpixel-level location 
with minimal errors (Fig. 10). By changing the output structure of the decoder, it is experimentally verified that the laser stripe 
segmentation subtask can improve the performance of the weld feature point location subtask (Fig. 11). Finally, the experimental 

https://arxiv.org/abs/2004.02147
https://arxiv.org/abs/2004.02147
https://arxiv.org/abs/1808.00897
https://arxiv.org/abs/1801.07372v1


1602108-11

研究论文 第  50 卷  第  16 期/2023 年  8 月/中国激光

results verified that, compared with various deep learning models, the proposed network model can complete the segmentation of 
laser stripes and the localization of feature points while maintaining the inference time (Table 3).

Conclusions　 In this study, a multi-task learning model for laser fringe segmentation and weld feature point location is proposed for 
weld images with multiple noises.  Using detailed contour information to supervise the characteristics of the lower layer can improve 
the segmentation performance of laser fringes.  By changing the network layer of the feature point location part, the DSNT module 
exhibits a higher weld feature point location accuracy than the Gaussian heat map method and the fully connected layer regression 
method.  The multi-task learning method improves the accuracy of the location of weld feature points.  In addition, the inference time 
of the proposed network can meet the real-time requirements of image processing in weld tracking.  In summary, our model can 
effectively handle all types of welding noise and complete the feature extraction of welds, demonstrating good application prospects in 
automated welding.

Key words laser technology; weld tracking; lightweight; multi-task; laser fringe segmentation; feature point location
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