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摘要　针对筒状类工件内壁缺陷和形貌特征的检测需求,提出了基于深度学习与机器视觉相结合的筒状类工件内

壁全景成像方法.该方法基于变焦距成像,获取筒状类工件内壁多聚焦图像序列,利用基于卷积神经网络的多聚

焦图像融合算法,融合不同景深的内壁图像序列,获取全聚焦的内壁全景视图.根据视觉成像的透视变换原理,采
用逆映射全景图像,改进了内壁形貌重构方法,获取柱面坐标系下的筒状类工件内壁形貌图像.实验结果表明,提
出的形貌重构方法能够有效实现内壁质量的检测,且成像质量较高.
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１　引　　言

在工业生产和军事装备中存在着大量筒状类零

部件,如航空发动机鼓筒、长形油缸及滑膛炮的炮筒

管等,此类零件在使用过程中极易出现腐蚀和裂纹,

影响使用寿命及性能.因此定期对筒状类工件进行

内壁检测和维护必不可少[１].
目前,关于筒状类工件内壁缺陷和形貌特征的

检测可分为接触式检测和非接触式检测.接触式检

测虽检测精度高,但效率低.非接触式检测是计算
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机视觉在检测中应用的技术[２],主要有成本低、质量

高、可用性强及可视化等优点.随着视觉全景成像

技术的兴起,获得超大视场全景图成为基于视觉筒

状类工件内壁检测领域的研究热点.林华琦等[３]采

用多相机拼接组合模式,四个鱼眼相机朝不同方位

进行拍摄,通过图像拼接将多张图像融合成全景图

像.王会峰等[４]提出了相机旋转拍摄的方法,转动

云台旋转拍摄多张图像,将图像拼接成３６０°全景图

像.Di等[５]利用鱼眼超广角镜头获得大视场井壁

全景图成像.吴挺等[６]建立折反射全景成像系统,
经多次折射和反射将３６０°柱面图像成像于全景环

形视场.上述方法虽间接地弥补了成像系统中视场

有限的问题,但各自存在不足.相机旋转和多相机

拼接拍摄不能一次性获得３６０°全景图;鱼眼镜头和

折反射全景成像系统存在较大畸变,矫正算法复杂.
目前,在数字成像系统中,内壁全景图成像技术都存

在景深有限的问题,而圆筒内壁的多聚焦图像融合

改善了这一不足,同时适用于筒状类工件的特殊

结构.
多聚焦图像融合的方法大致分为两大类:变换

域方法和空间域方法.经典变换域方法有离散小波

变换(DWT)[７]、差分小波变换(DWTDE)[８]、密集

尺度特征不变变换(DSIFT)[９]、稀疏表示(SR)[１０]、
自适应块[１１]和四叉树[１２]等.空间域方法是基于图

像分割的方法[１３].上述方法都包含两个关键因素:
活动水平测量和融合规则,但都需手动考虑和设计.
相较 于 传 统 多 聚 焦 图 像 融 合 方 法,卷 积 神 经 网

络(CNN)作为深度学习中的代表模型,具有优越的

图像特征捕捉和信息分析能力,广泛应用于图像识

别和图像检索等领域[１４Ｇ１５].CNN用于图像融合可

看作分类问题,活动水平测量相当于CNN的特征

提取,融合规则相当于分类器的作用,两个关键性因

素都由CNN生成.Liu等[１６]验证CNN用于多聚

焦图像融合不仅可行,还具有一定的优越性.

　　对于筒状类工件内壁形貌重构和缺陷检测,首
要问题是获取全聚焦、大视场的内壁全景图,本文利

用CNN对图像特征的自适应和融合规则进行调

整,将CNN的分类问题与多聚焦图像融合结合展

开研究,提出了基于视觉的圆筒内壁全景成像检测

技术.改变焦距拍摄多幅不同景深的圆筒内壁图

像,再利用CNN融合多聚焦图像获取圆筒内壁的

全聚焦图像,并对现有算法进行优化,提高了成像质

量.实验结果表明,该方法无论是在图像分析领域,
还是在目标识别和跟踪领域都具有显著优势.

２　机器视觉全景成像系统的设计

实验选用的装置是一种小型筒状类工件内壁全

景成像装置,如图１所示,搭建了由相机、环形光源

和支架组成的视觉成像实验系统.实验选取空心内

壁有锈蚀的金属筒状类工件,改变镜头焦距获取四

张筒壁不同景深的聚焦图像,如图２(a)~２(d)
所示.

从图２可以看到,图２(a)上部分筒壁圆环最清

楚,图２(d)下部分筒壁圆环最清楚.

图１ 机器视觉成像系统示意图

Fig敭１ Schematicofmachinevisionimagingsystem

图２ 筒状类工件内壁在不同位置聚焦的序列图像.(a)顶部;(b)中上部;(c)中下部;(d)底部

Fig敭２ Sequenceimagesoftheinnerwallofacylindricalworkpiecefocusedatdifferentpositions敭

 a Top  b uppermiddle  c lowermiddle  d bottom
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３　基于深度学习的多聚焦图像融合

３．１　筒状类工件内壁多聚焦图像融合

筒状类工件内壁序列图像的特点是渐变聚焦,
清晰与模糊的分界线不明显,理想内壁全景图像保

留每张内壁图像最清晰的部分,且无伪影边缘.目

前在人脸识别和对象跟踪领域,采用Siamese网络

实现图像的相似度匹配[１７].Siamese网络的主要原

理是通过一个函数将输入图像映射到目标空间,在
目标空间使用简单的距离(欧氏距离等)近似于输入

空间距离[１８].Siamese网络应用于多聚焦图像融

合,将成对的图像输入网络,比较输入图像和目标实

例的相似度.一对图像块(I１,I２),如果I１ 比I２ 清

楚则记为正例,反之记为反例[１６].

Siamese网络结构如图３所示,网络结构有两

个分支,每个分支有三个卷积层、一个最大池化层,
通过concat层对两个分支的特征图在特征通道维

度上进行相加,最后与两个完全连接层连接,两个完

全连接层神经元的单元数分别为２５６、２,最后一层

的 完 全 连 接 层 看 成 是 二 分 类 层,通 过 分 类 器

Softmax输出得分值.多聚焦图像融合中,Siamese
网络可看作焦点检测的过程.网络输入一对不同景

深的内壁图,网络输出分数图S,S 中的每个系数代

表两个源图像尺寸大小为１６pixel×１６pixel的图

像块的聚焦属性,取值范围为０到１.对于S 中的

两个相邻系数,对应源图像相邻块的步幅是两个像

素.为了生成与源图像大小相同的聚焦图 M,将S
中的每个分数替代对应块的所有像素值,重叠区域

取平均.再将M 分割成阈值为０．５的二值图T,当
M(x,y)＞０．５时,T(x,y)＝１,反之 M(x,y)≤０．５
时,T(x,y)＝０.阈值分割的T 中有一些错误的分

类点,利用小区域去除得到最初决策图D′,其中阈

值设置为０．０１×H×W(H 和W 分别为每个源图

像的高和宽).为了避免在聚焦和散焦的圆环边界

周围存在伪影,利用导向滤波器保留真实边缘.先

利用D′得到的初始融合图像F′作为导向滤波器的

引导图,指导D′滤波,经滤波后得到最终决策图D.

D 中对于i位置的像素点,得到的滤波输出是一个

加权平均值,表达式为

Di＝∑j∈Wi
Wij(F′)D′j, (１)

式中:i和j为像素下标;Wij(F′)为引导图像F′确
定加权平均运算中采用的权值.对D 采用逐像素

加权平均的规则计算融合图像F,表达式为

F(x,y)＝D(x,y)A(x,y)＋
１－D(x,y)[ ]B(x,y), (２)

式中:A、B 分别为两张待融合的内壁图.依次融

合图２所示四张内壁图,从而获取全聚焦的筒状

类工件内壁全景图.多聚焦图像融合过程如图４
所示.

图３ 多聚焦图像融合网络结构

Fig敭３ MultiＧfocusimagefusionnetworkstructure

３．２　基于透视原理的筒状类工件全景展开

筒状类工件内壁全景融合图呈现的是柱面图

像,为了直观显示,将其转化成平面坐标图.对全景

内壁图进行预处理,从视觉技术角度出发,建立系统

的数学模型,对三维空间的筒状类工件内壁进行柱

状展开.
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图４ CNN多聚焦图像融合过程

Fig敭４ CNNmultiＧfocusimagefusionprocess

３．２．１　全景环形图像展开

建立空间柱面坐标系,将投影得到的全景环

形图展开成二维平面图,转换关系如图５所示,将
平面x１o１y１ 设为设备CCD的成像平面,圆心记为

o１.平面ABCD 是过圆柱体轴线的某一纵截面,
平面x２o２y２ 设为圆柱体所在坐标系,记坐标系中

心为圆柱底部圆心o２.平面xoy 表示展开后全景

图的所在平面.CCD设备的固有焦距为f,OF 为

焦点,FL 为焦点所在平面,任意选取圆柱体内表

面一点M２(x２,y２),映射到平面x１o１y１的像点为

M１(x１,y１),展开后对应平面xoy 的 M(x,y)点.
同 理,任 意 选 取 圆 柱 体 底 端 内 表 面 一 点

N２(x２,y２),映 射 到 平 面 x１o１y１ 的 像 点 为

N１(x１,y１),展开后对应平面xoy 的 N(x,y)点.
设焦点平面FL 到圆柱体底部距离为 H,圆柱体

内壁任意一点 M２ 所在横截面到焦点平面的距离

为h;圆柱体半径为R,圆环内圆半径为r,外圆半

径为r１,点M１ 到圆环圆心o１ 的距离为RM,M２ 点

所在圆柱横截面圆心为OM２
,N２ 点所在圆柱底横

截面圆心为o２[１９].

图５ 全景图展开方法示意图

Fig敭５ Schematicofpanoramaexpansionmethod

　　假设使图像系x１o１y１ 中的 M１ 点坐标根据转

换关系转换至展开后矩形图像系xoy 所对应的M
点,N２ 点对应的成像点为矩形图像系xoy 所对应

的N 点,根据三角形相似性:

Δo１M１OF ~ΔOM２M２OF,则有

RM

f ＝
R
h
. (３)

　　Δo１N１OF ~Δo２N２OF,则有

r
f ＝

R
H
. (４)

　　在圆柱内壁展开图xoy 中保持M 点高度不变,
也就是Y 坐标不变,由(３)式和(４)式得Y＝H－
h＝fR(１/r－１/RM);在全景图中圆环外圆的周长

２πR 等于展开图的长.随着x１o１y１ 平面内同一圆

１０１００２Ｇ４
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周上的点与水平轴夹角θ逐渐增大,展开图横坐标

依次增大,即X＝２πRθ/２π,X＝Rθ.
展开筒状类工件内壁全景图的坐标转换公式为

X ＝Rθ, (５)

Y＝H －h＝fR(１/r－１/RM). (６)

３．２．２　全景环形图像展开方法的改进

展开全景图像需对全图进行遍历.根据(５)式
和(６)式,３．２．１节方法是以内圆半径为起始点,每循

环一个角度和半径,都需计算全景图上的坐标到展

开图上的坐标转换,并将全景图上对应(x１,y１)点
的像素值赋予展开图对应(x,y)点上.计算过程

中,全景图上产生的非整数坐标点采用四舍五入法,
因此,可能出现多个角度和半径对应全景图中同一

个整数坐标,从而进行多次坐标重复转换.
针对上述算法产生大量运算,以及由于镜头

透视效果原理,坐标转换后远离摄像机一侧的像

素占比少,在展开图上出现大量空穴点等问题,利
用逆向思维改进算法,旨在遍历展开图,相对于展

开图的每一个像素点对应圆心的角度和半径,确
定角度和半径在全景图中找到相对应的点进行像

素赋值.改进算法不会产生空穴点,提高了展开

图像的质量,满足筒壁展开图的即时性.转换(５)
式和(６)式,改写为

θ＝X/R, (７)

RM ＝fRr/(fR－Yr). (８)

４　分析与讨论

４．１　网络模型训练

实验是在深度学习框架 TensorFlow 下训练

CNN模型,训练集是从ILSVRC２０１３数据集选取

的４５００张高质量自然图像和５００张筒内壁图像.
数据集的制作步骤:先对每张图像进行灰度图转换;
依次使每张图像经过五次高斯滤波器(大小为７×

７,高斯分布的标准差σ＝２)处理;最后,每张高清源

图像分别和五张滤波图像对应构成一对图像.对于

每对模糊图像和原始图像,随机采样２０对大小为

１６×１６的块,至此,得到１０万对图像块.把(I１,

I２)设正例标签为１,(I２,I１)设反例标签为０.一共

２０万张图像对馈送网络进行学习.同CNN的分类

任务一样,以Softmax作为损失函数,以随机梯度

下降(SGD)作为最小化损失函数.训练过程中,批
训练大小设为１２８,动量和权重衰减分别设置为０．９
和０．０００５.权重更新为

vk＋１＝０．９vk －０．０００５αwk －α∂L∂wk
, (９)

wk＋１＝wk ＋vk＋１, (１０)
式中:v 为动量变量;w 为权重;i为迭代指数;α 为

学习率;L 为损失函数.

４．２　筒状类工件内壁对比与融合

圆筒内壁序列聚焦图像的融合,实质上是获取

每张图像最清晰的圆环筒壁信息.CNN特征学习

和网络分类输出的分数图通过阈值分割和小区域去

除得到决策图.根据决策图依次获取每张源图像聚

焦圆环信息,如图６所示,图６(a)~６(d)分别代表

图２(a)~２(d)所示筒壁最清晰部分.
根据(２)式,融合四张筒状类工件内壁序列聚焦

图像,最终得到全聚焦的内壁全景图,如图７(a)所
示.为了验证所提融合方法的有效性,采用性能较

为优越的两种融合方法与所提方法进行融合效果比

较,图７(b)为DSIFT融合效果,图７(c)为DWTDE
融合效果.从直观视觉效果看,对箭头所指的同一

位置进行对比,如图７(b)和７(c)所示在筒状类工件

边缘出现伪影,如图７(a)所示CNN融合直接获取

源图像[图２(a)]最清晰的部分,边缘清晰可见.在

内壁细节方面,CNN融合方法相较于其他两种方法

具有更好的纹理信息.

图６ 筒状类工件内壁在不同位置聚焦的圆环截取图.(a)顶部;(b)中上部;(c)中下部;(d)底部

Fig敭６ RingＧshapedshotsoftheinnerwallofacylindricalworkpieceatdifferentpositions敭

 a Top  b uppermiddle  c lowermiddle  d bottom

　　另外,为了进一步验证所提方法的普适性,选取

内壁包有橡胶的空心筒状类工件,同样改变镜头焦

距获取四张筒壁不同景深的聚焦图像,所提方法融

合效果如图８(a)所示.图８(b)为DSIFT融合效
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图７ 不同方法融合筒状类工件一内壁对比.(a)CNN;(b)DSIFT;(c)DWTDE
Fig敭７ Comparisonofinnerwallofcylindricalworkpiece１withdifferentmethods敭 a CNN  b DSIFT  c DWTDE

图８ 不同方法融合筒状类工件二内壁融合对比.(a)CNN;(b)DSIFT;(c)DWTDE
Fig敭８ Comparisonofinnerwallofcylindricalworkpiece２withdifferentmethods敭 a CNN  b DSIFT  c DWTDE

果,图８(c)为DWTDE融合效果.对箭头所指的同

一位置进行对比,如图８(b)和８(c)所示在筒状类工

件边缘存在伪影,如图８(a)所示内壁裂痕细节更加

清晰.
采用三个量化指标:空间频率QSF、边缘保留

度QABF和图像的互信息QMI客观评估内壁融合图

像的质量.QSF值越大,图像融合效果越好.QMI

表示融合图像和源图像间的相关性,若从源图像

获得丰富的信息,则融合图像具有更好的融合效

果.QABF的取值范围为０~１.具体指标如表１所

示,在大多数客观指标下,所提的多聚焦图像方法

的融合效果比其他方法更好.结果表明,采用该

方法得到的内壁融合图像的纹理细节更好,更接

近于源图像.

表１　客观评估不同的融合方法

Table１　Objectivelyevaluatedifferentfusionmethods

Workpiece Index
Method

DSIFT DWTDE CNN
QSF １５．２６９６ １３．６４６３ １５．２６９５

１ QABF ０．６６８４ ０．６３９４ ０．７０１１
QMI ２．１４３７ ２．１３４７ ２．１４５６
QSF ８．０２０４ ７．３７５６ ８．０２４６

２ QABF ０．６５３９ ０．６２５５ ０．６９８４
QMI １．２７５６ １．２７９０ １．２７７０

４．３　筒状类工件全景展开

利用改进展开算法(７)式和(８)式对筒状类工件

内壁全景环形图像进行柱状展开,全景图像展开结

果与改进算法的对比结果,如图９和图１０所示,可
以看到,图(a)相对于图(b)存在很多空穴点.

图９ 筒状类工件一环形展开对比.(a)全景环形图像展开;(b)改进方法展开

Fig敭９ Comparisonofannularexpansionofcylindricalworkpiece１敭 a Panoramicringimageexpansion 

 b improvedmethodexpansion
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图１０ 筒状类工件二环形展开对比.(a)全景环形图像展开;(b)改进方法展开

Fig敭１０ Comparisonofannularexpansionofcylindricalworkpiece２敭 a Panoramicringimageexpansion 

 b improvedmethodexpansion

５　结　　论

针对筒状类工件内壁全景成像中相机景深有

限,成像系统复杂,且全景图像展开算法缓慢和成像

质量差等问题,提出了基于深度学习的多聚焦图像

融合方法.该方法很好地将筒状类工件内壁序列图

各自的聚焦信息保留至融合图,实现全聚焦的内壁

全景图像.同时,改进的展开算法可提高全景图像

质量.通过对比实验表明,所提方法能够更加高效

地实现筒状类工件内壁的全景成像.对于今后内壁

全景图像的展开,可直接送入训练好的网络模型进

行缺陷的位置检测和种类识别,以实现更加智能化

的缺陷检测.
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