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改进U-Net的光条纹分割算法
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摘要 针对传统基于线结构光的视觉测量系统存在光条纹分割精度低的问题，提出了一种改进U-Net的光条纹分

割算法。改进算法使用 VGG16的卷积池化层代替U-Net编码块中的卷积池化层，在U-Net编-解码层间的跳连接

中引入坐标注意力机制，在 U-Net编码块末端接入金字塔池化模块，采用 Dice函数和交叉熵函数的组合作为网络

的损失函数，解决了光条纹占比失衡问题。基于线结构光测量原理，设计了工件尺寸测量系统。实验结果表明：改

进U-Net算法的平均像素准确度（mpa）为 95. 61%，平均交并比（mIoU）为 89. 73%，均高于其他对比算法；工件测量

尺寸的绝对误差小于 0. 1 mm，相对误差小于 1%，重复精度小于 0. 2%，满足工件的检测要求。
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Abstract To improve the accuracy of light stripe segmentation in the traditional vision measurement system based on
line-structured light, an improved light stripe segmentation algorithm based on U-Net is proposed. The proposed
algorithm uses the convolution pooling layer of VGG16 instead of that in the U-Net coding block, introduces the
coordinate attention mechanism in the hop connection between U-Net coding and decoding layers, and connects the
pyramid pooling module at the end of U-Net coding block. Additionally, it uses a combination of Dice function and
cross entropy function as the loss function of the network, so as to solve the problem of imbalance of light stripe
proportion. Based on the principle of line-structured light measurement, a workpiece size measurement system is
designed. Experimental results show that the mean pixel accuracy (mpa) of the improved U-Net algorithm is 95. 61%
and mean intersection over union (mIoU) is 89. 73%, which are higher than other comparison algorithms. The absolute
error of workpiece measurement size is less than 0. 1 mm, the relative error is less than 1%, and the repetition accuracy
is less than 0. 2%, meeting the inspection requirements of the workpiece.
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1 引 言

随着现代制造业水平的不断提高，大尺寸金属

工件越来越多地被作为工程应用中的重要构件，制

造行业对大尺寸金属工件的尺寸测量精度也提出

了越来越高的要求［1］。

机器视觉具有客观、非接触、高精度等优点，被

广泛应用于工件尺寸测量领域［2-4］。线结构光测量

技术是结合结构光的新兴视觉测量技术，通过在待

测工件表面投射光条纹，形成表征工件尺寸信息的

线结构光光条纹，使用相机采集工件表面的条纹图

像，利用图像处理技术获取条纹特征点的像素坐

标，基于系统成像模型进行空间尺度变换，完成工

件尺寸测量。因此，对光条纹的精准分割是金属工

件尺寸测量的关键因素。

随着计算机和图像处理技术的发展，很多图像

处理算法被应用在目标分割上［5］。传统的图像分割

算法主要基于阈值、边缘、区域、聚类进行分割［6］，本

质是依赖于图像灰度值的梯度信息进行分割，当分

割目标灰度梯度不明显时，易造成误分割［7］。

近年来，深度学习广泛应用于目标检测、图像分

割等领域，并取得了卓越成效，研究者对基于深度学

习的目标分割进行了大量研究［8］。Simonyan等［9］提

出的卷积神经网络（CNN）增加了卷积层深度，提高

了提取特征的能力，但主要用于图像分类。2015年，

Long等［10］提出的全卷积神经网络（FCN）是一种语义

分割网络，实现了像素级的预测分割，但分割时容易

丢失细节信息。Oktay等［11］提出了Attention U-Net，
将 Attention Gate机制接入U-Net的跳连接中，该网

络对分割目标的边缘细节有较好的保持作用，但容

易忽略特征的通道信息，不能很好地提取编码阶段

丰富的语义特征。Zhao等［12］提出的金字塔池化模块

（PPM）采用不同尺度的核对特征图进行池化，融合

上下文信息，提升分割精度。Hou等［13］提出的坐标注

意力机制将位置信息嵌入到通道注意力中，增强特

征提取能力。2015年，Ronneberger等［14］提出了 U-

Net，该网络基于编码-解码的结构，在小数据集上也

能取得较好的图像分割效果。受线结构光光源质

量、光线散射、环境光影响，本文测量系统采集的图

像中，光条纹受噪声影响易出现局部过亮或过暗现

象，光条纹因占比小而类别不平衡，应用U-Net进行

分割时会出现语义信息提取不全面和上下文信息联

系欠缺等问题，造成光条纹分割精度低。

针对上述分割难点，本文提出了一种改进的

U-Net。将U-Net的编码块结构改为VGG16网络的

特征提取结构，通过增加网络深度，整合不同深度层

次的特征信息；在 U-Net编码块与解码块对应层间

的跳连接中引入坐标注意力机制，通过对不同特征

赋予不同的注意力权重，实现对光条纹特征的增强

和提取；在U-Net编码块末端接入金字塔池化模块，

对图像特征进行多尺度映射，获取全局信息，提高对

光条纹的分割精度。将Dice损失函数和交叉熵值损

失函数的组合函数作为改进网络的损失函数，解决

光条纹占比失衡问题。基于线结构光测量原理，设

计了工件尺寸测量系统，完成了工件尺寸测量。

2 图像采集与分割

2. 1 图像采集系统

用于网络训练、验证和测试的图像为实时采集

的图像，图像采集系统如图 1所示。

1. image acquisition equipment；2. industrial control box；3. camera mounts；4. industrial cameras & lenses；5. rotating platform；

6. line structure light source；7. workpiece；8. horizontal reinforcement；9. vertical reinforcement；10. inclined reinforcement

图 1 图像采集系统

Fig. 1 Image acquisition system

图像采集系统硬件配置：相机采用海康工业相

机 ，图 像 分 辨 率 为 1280× 960，像 元 尺 寸 为

3. 75 μm×3. 75 μm，镜头焦距为 5 mm；待测金属工

件的长和宽分别为 570 mm和 520 mm；相机与工件

的垂直工作距离为 950 mm。线结构光光源与工件

的 水 平 工 作 距 离 为 800 mm，垂 直 工 作 距 离 为

510 mm，投射光条纹方向与水平加强筋（编号 8）方

向成 90°。金属工件置于工业相机正下方，线结构光

光源固定在旋转平台上。实验时，工控箱驱动旋转

平台旋转，线结构光光源在工件表面投射光条纹，

光源投射方向与金属工件平面成 30°（初始角度）~
45°（结束角度），在光源投射角度从 30°到 45°变换过

程中，投射角度每改变 1°，图像采集设备控制工业相

机完成 1次图像采集，共采集 15张图像。

2. 2 图像来源

工业相机通过GigE接口与图像采集设备连接，

每改变一次线结构光光源的投射角度，图像采集设

备控制工业相机完成一次图像采集，采集图如图 2
所示，原始图像尺寸为 1280 pixel×960 pixel。利用

标记工具 Labelme对图像中的线结构光光条纹和背

景进行分类标记，标记图如图 3所示。对系统采集

的 15张原始图以及对应的标记图进行随机裁减［15］，

裁剪成尺寸为 512 pixel×512 pixel的图像，完成数

据集扩充，得到 135张图，将其中的 70%作为训练

集，20%作为验证集，10%作为测试集。

2. 3 图像分割

系统采集的图像存在线结构光光条纹区域、背

景区域和反光区域，要实现工件测量，需要获得表

征工件尺寸信息的光条纹的细致特征。对基础 U-

Net的结构进行改进，增强网络分割性能，实现光条

纹精准分割。使用训练集图像对改进U-Net以及对

比网络进行训练，经过训练获得对应网络的预测模

型，使用验证集图像对各网络模型进行验证，最后

使用网络模型对测试集图像进行分割预测。图像

分割流程如图 4所示。

3 改进U-Net
U-Net是基于全卷积的语义分割网络，具有在

小数据集分割任务中分割精度高的优点，主要被用

于对生物医学图像的分割。本文分割的对象是图

图 3 标记图

Fig. 3 Marked map

图 4 图像分割流程

Fig. 4 Flow chart of image segmentation

图 2 采集图

Fig. 2 Captured image
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图像采集系统硬件配置：相机采用海康工业相

机 ，图 像 分 辨 率 为 1280× 960，像 元 尺 寸 为

3. 75 μm×3. 75 μm，镜头焦距为 5 mm；待测金属工

件的长和宽分别为 570 mm和 520 mm；相机与工件

的垂直工作距离为 950 mm。线结构光光源与工件

的 水 平 工 作 距 离 为 800 mm，垂 直 工 作 距 离 为

510 mm，投射光条纹方向与水平加强筋（编号 8）方

向成 90°。金属工件置于工业相机正下方，线结构光

光源固定在旋转平台上。实验时，工控箱驱动旋转

平台旋转，线结构光光源在工件表面投射光条纹，

光源投射方向与金属工件平面成 30°（初始角度）~
45°（结束角度），在光源投射角度从 30°到 45°变换过

程中，投射角度每改变 1°，图像采集设备控制工业相

机完成 1次图像采集，共采集 15张图像。

2. 2 图像来源

工业相机通过GigE接口与图像采集设备连接，

每改变一次线结构光光源的投射角度，图像采集设

备控制工业相机完成一次图像采集，采集图如图 2
所示，原始图像尺寸为 1280 pixel×960 pixel。利用

标记工具 Labelme对图像中的线结构光光条纹和背

景进行分类标记，标记图如图 3所示。对系统采集

的 15张原始图以及对应的标记图进行随机裁减［15］，

裁剪成尺寸为 512 pixel×512 pixel的图像，完成数

据集扩充，得到 135张图，将其中的 70%作为训练

集，20%作为验证集，10%作为测试集。

2. 3 图像分割

系统采集的图像存在线结构光光条纹区域、背

景区域和反光区域，要实现工件测量，需要获得表

征工件尺寸信息的光条纹的细致特征。对基础 U-

Net的结构进行改进，增强网络分割性能，实现光条

纹精准分割。使用训练集图像对改进U-Net以及对

比网络进行训练，经过训练获得对应网络的预测模

型，使用验证集图像对各网络模型进行验证，最后

使用网络模型对测试集图像进行分割预测。图像

分割流程如图 4所示。

3 改进U-Net
U-Net是基于全卷积的语义分割网络，具有在

小数据集分割任务中分割精度高的优点，主要被用

于对生物医学图像的分割。本文分割的对象是图

图 3 标记图

Fig. 3 Marked map

图 4 图像分割流程

Fig. 4 Flow chart of image segmentation

图 2 采集图

Fig. 2 Captured image
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像中细长的光条纹，针对采集图像中的光条纹占比

失衡、局部过亮和局部过暗的分割难点，对基础

U-Net进行网络结构改进，提出一种改进的 U-Net
模型。

3. 1 U-Net模型

U-Net由左侧的编码块和右侧的解码块组成，

呈对称结构，编 -解码层间是跳连接，U-Net网络如

图 5所示。图 5标注了每一层特征图的大小和通道

数，图例表示不同含义。从图 5可知，编码块由卷积

层和池化层组成，卷积层提取图像特征并获得初步

有效特征图，池化层通过降低特征图的分辨率来增

大感受野和提高全局信息获取能力［16］。编码块由 5
个模块组成，前 4个模块每个模块由 2个卷积层和 1
个池化层组成，第 5个模块由 2个卷积层和 1个升尺

度池化层组成。解码块由升尺度池化层和卷积层

组成，其中升尺度池化层用来恢复特征图的分辨

率。解码块由 4个模块组成，前 3个模块每个模块

由 2个卷积层和 1个升尺度池化层组成，第 4个模块

由 3个卷积层组成。编 -解码层间的跳连接拼接编

码块卷积层提取的特征图和解码块中升尺度池化

层输出的特征图，融合底层的位置信息和高层的语

义信息［17］。

3. 2 坐标注意力机制

特征图中每个通道的重要性不同，相同通道上

不同位置处像素的重要性也不同。在特征提取中，

注意力模块可以增强有意义特征而抑制无意义特

征。在 U-Net编 -解码层间的跳连接中接入坐标注

意力机制，该模块将位置信息嵌入到通道注意力

中，能够有效地提取光条纹特征，坐标注意力机制

如图 6所示。从图 6可知，坐标注意力机制通过 2个
空间方向的一维特征编码实现特征聚合。坐标注

意力机制分为两部分：坐标信息嵌入和坐标注意力

生成。

3. 2. 1 坐标注意力机制中的坐标信息嵌入

通过一对一维特征编码对空间信息进行全局

编码。给定输入 X C× H×W，使用 (H，1)或 (1，W )的
池化核沿水平方向和竖直方向对每个通道进行编

码，得到两个空间方向的特征，表达式为

zhc (h)= 1
W ∑

0≤ i≤W

xc(h，i)， （1）

图 5 U-Net网络

Fig. 5 U-Net network

zwc (w )= 1
H ∑0≤ j≤ H

xc( j，w )， （2）

式中：H为图像的高，W为图像的宽，C为图像的通

道数；xc 为输入图像；zhc (h)为 c通道高度 h处的输

出；zwc (w )为 c通道宽度w处的输出。

3. 2. 2 坐标注意力机制中的坐标注意力生成

连接上述的特征，并使用卷积变换和非线性激

活获得特征映射 f，表达式为

f= δ{F 1 ([ zh，zw ] ) }， （3）

式中：[，]为连接操作；δ为非线性激活函数；F 1 为

1× 1卷积变换；f为空间信息在水平、垂直方向编码

的中间特征映射。

沿着空间方向将 f分解为 2个张量，分别对这 2
个张量使用卷积变换和 Sigmoid激活，获得与输入

X C× H×W具有相同通道数的张量，表达式为

gh= σ [Fh( f h) ]， （4）

gw= σ [Fw ( f w ) ]， （5）

式中：Fh、Fw 为 1× 1卷积变换；f h、f w 为 f沿着空间

分解的张量；σ为 Sigmoid激活函数；gh、gw为与输入

具有相同通道数的张量。

对 gh和 gw进行扩展并将其作为注意力权重，得

到输出图像，表达式为

yc( i，j)= xc( i，j)× g hc ( i)× g wc ( j)， （6）
式中：g hc、g wc 为注意力权重；yc为输出图像。

3. 3 金字塔池化模块

金字塔池化模块使用不同尺度的池化核对特

征图进行池化，融合局部信息和全局信息。本文在

U-Net的编码块末端接入金字塔池化模块，提取具

有上下文关联的光条纹特征，金字塔池化模块如

图 7所示，图例表示不同含义。

从图 7可知，金字塔池化模块融合了 4种尺度

的特征图。输入特征图被 4个大小分别为 1× 1、
2× 2、3× 3、6× 6的池化核自适应平均池化；其

次，利用 1× 1卷积核对各个池化后的特征图进行

通道数调整；接着，采用二次线性插值进行上采样，

使不同尺度的特征图与输入特征图具有相同的大

小；最后将获得的 4个特征图与输入特征图堆叠，对

堆叠后的特征图进行卷积，完成通道数调整。

3. 4 VGG16中的特征提取模块

VGG16网络模型包含 13个卷积层、5个最大池

化层、3个全连接层和 1个 Softmax层，VGG16网络

如图 8所示，图中标注出了每一层特征图的大小和

通道数，图例表示不同含义。

从图 8可知，VGG16网络分为两部分：特征提取

网络结构，如实线框所示；分类网络结构，如虚线框

所示。VGG16中特征提取模块包含 13个卷积层，U-

Net中特征提取模块包含 10个卷积层，VGG16网络

卷积层深度更大，特征提取更好；VGG16采用有填

充的卷积方式，U-Net采用无填充的卷积方式，有填

充的卷积方式保证了卷积层输入图与输出图的尺寸

图 6 坐标注意力机制

Fig. 6 Coordinate attention mechanism
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zwc (w )= 1
H ∑0≤ j≤ H

xc( j，w )， （2）

式中：H为图像的高，W为图像的宽，C为图像的通

道数；xc 为输入图像；zhc (h)为 c通道高度 h处的输

出；zwc (w )为 c通道宽度w处的输出。

3. 2. 2 坐标注意力机制中的坐标注意力生成

连接上述的特征，并使用卷积变换和非线性激

活获得特征映射 f，表达式为

f= δ{F 1 ([ zh，zw ] ) }， （3）

式中：[，]为连接操作；δ为非线性激活函数；F 1 为

1× 1卷积变换；f为空间信息在水平、垂直方向编码

的中间特征映射。

沿着空间方向将 f分解为 2个张量，分别对这 2
个张量使用卷积变换和 Sigmoid激活，获得与输入

X C× H×W具有相同通道数的张量，表达式为

gh= σ [Fh( f h) ]， （4）

gw= σ [Fw ( f w ) ]， （5）

式中：Fh、Fw 为 1× 1卷积变换；f h、f w 为 f沿着空间

分解的张量；σ为 Sigmoid激活函数；gh、gw为与输入

具有相同通道数的张量。

对 gh和 gw进行扩展并将其作为注意力权重，得

到输出图像，表达式为

yc( i，j)= xc( i，j)× g hc ( i)× g wc ( j)， （6）
式中：g hc、g wc 为注意力权重；yc为输出图像。

3. 3 金字塔池化模块

金字塔池化模块使用不同尺度的池化核对特

征图进行池化，融合局部信息和全局信息。本文在

U-Net的编码块末端接入金字塔池化模块，提取具

有上下文关联的光条纹特征，金字塔池化模块如

图 7所示，图例表示不同含义。

从图 7可知，金字塔池化模块融合了 4种尺度

的特征图。输入特征图被 4个大小分别为 1× 1、
2× 2、3× 3、6× 6的池化核自适应平均池化；其

次，利用 1× 1卷积核对各个池化后的特征图进行

通道数调整；接着，采用二次线性插值进行上采样，

使不同尺度的特征图与输入特征图具有相同的大

小；最后将获得的 4个特征图与输入特征图堆叠，对

堆叠后的特征图进行卷积，完成通道数调整。

3. 4 VGG16中的特征提取模块

VGG16网络模型包含 13个卷积层、5个最大池

化层、3个全连接层和 1个 Softmax层，VGG16网络

如图 8所示，图中标注出了每一层特征图的大小和

通道数，图例表示不同含义。

从图 8可知，VGG16网络分为两部分：特征提取

网络结构，如实线框所示；分类网络结构，如虚线框

所示。VGG16中特征提取模块包含 13个卷积层，U-

Net中特征提取模块包含 10个卷积层，VGG16网络

卷积层深度更大，特征提取更好；VGG16采用有填

充的卷积方式，U-Net采用无填充的卷积方式，有填

充的卷积方式保证了卷积层输入图与输出图的尺寸

图 6 坐标注意力机制

Fig. 6 Coordinate attention mechanism
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图 7 金字塔池化模块

Fig. 7 Pyramid pooling module

图 8 VGG16网络

Fig. 8 VGG16 network

一致，对图像边界的处理更好。本文将 U-Net的编

码块替换为VGG16网络的特征提取模块。

VGG16网络的特征提取结构中，输入图像先后

经过 5个模块，前 2个模块每个模块由 2个卷积层和

1个池化层组成，后 3个模块每个模块由 3个卷积层

和 1个池化层组成。

3. 5 改进U⁃Net模型

根据上述提到的结构，在U-Net基础上，融合坐

标注意力机制、金字塔池化模块，并将U-Net的编码

块结构替换为 VGG16网络的特征提取结构，得到

改进的 U-Net，如图 9所示，图中标注出了每一层特

征图的大小和通道数。

从图 9可知，改进的 U-Net包括 5部分：特征提

取结构，如虚线框所示；加强特征提取结构，如实线

框所示；分割预测结构，如椭圆框所示；跳跃连接结

构；金字塔池化结构，如点虚线框所示。

特征提取结构：U-Net网络编码块中的 5个模块

每个模块均由 2个卷积层组成，改进的U-Net网络第

1/2个模块均采用 2个卷积层，第 3/4/5个模块均采用

3个卷积层，增加网络深度，提升网络的特征提取能

力；改进U-Net网络的卷积层采用像素填充的卷积方

式，增强网络对图像边缘信息的提取，保证卷积后的

输出特征图与输入图尺寸一致，使网络更具通用性。

加强特征提取结构：对特征图进行两倍上采样，

并与特征提取结构获得的初步有效特征图进行融

合。分割预测结构：卷积层的卷积核大小为 1× 1，

对加强特征提取结构的输出特征图进行通道数

调整。

跳连接结构：U-Net网络将特征提取结构获得

的初步有效特征图直接与加强特征提取结构上采

样后的特征图融合，改进 U-Net网络将特征提取结

构获得的初步有效特征图通过坐标注意力机制，增

强光条纹特征提取，然后将其与加强特征提取结构

上采样得到的特征图融合。

金字塔池化结构：在特征提取结构末端接入金

字塔池化模块，对特征提取结构的输出特征图进行

多尺度池化，获得不同感受野下的全局信息；调整

各个池化后的特征图，使其与输入特征图具有相同

的大小，进行特征图融合。

图 9 改进的U-Net网络

Fig. 9 Improved U-Net network
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一致，对图像边界的处理更好。本文将 U-Net的编

码块替换为VGG16网络的特征提取模块。

VGG16网络的特征提取结构中，输入图像先后

经过 5个模块，前 2个模块每个模块由 2个卷积层和

1个池化层组成，后 3个模块每个模块由 3个卷积层

和 1个池化层组成。

3. 5 改进U⁃Net模型

根据上述提到的结构，在U-Net基础上，融合坐

标注意力机制、金字塔池化模块，并将U-Net的编码

块结构替换为 VGG16网络的特征提取结构，得到

改进的 U-Net，如图 9所示，图中标注出了每一层特

征图的大小和通道数。

从图 9可知，改进的 U-Net包括 5部分：特征提

取结构，如虚线框所示；加强特征提取结构，如实线

框所示；分割预测结构，如椭圆框所示；跳跃连接结

构；金字塔池化结构，如点虚线框所示。

特征提取结构：U-Net网络编码块中的 5个模块

每个模块均由 2个卷积层组成，改进的U-Net网络第

1/2个模块均采用 2个卷积层，第 3/4/5个模块均采用

3个卷积层，增加网络深度，提升网络的特征提取能

力；改进U-Net网络的卷积层采用像素填充的卷积方

式，增强网络对图像边缘信息的提取，保证卷积后的

输出特征图与输入图尺寸一致，使网络更具通用性。

加强特征提取结构：对特征图进行两倍上采样，

并与特征提取结构获得的初步有效特征图进行融

合。分割预测结构：卷积层的卷积核大小为 1× 1，

对加强特征提取结构的输出特征图进行通道数

调整。

跳连接结构：U-Net网络将特征提取结构获得

的初步有效特征图直接与加强特征提取结构上采

样后的特征图融合，改进 U-Net网络将特征提取结

构获得的初步有效特征图通过坐标注意力机制，增

强光条纹特征提取，然后将其与加强特征提取结构

上采样得到的特征图融合。

金字塔池化结构：在特征提取结构末端接入金

字塔池化模块，对特征提取结构的输出特征图进行

多尺度池化，获得不同感受野下的全局信息；调整

各个池化后的特征图，使其与输入特征图具有相同

的大小，进行特征图融合。

图 9 改进的U-Net网络

Fig. 9 Improved U-Net network
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3. 6 损失函数

图像中光条纹占比失衡，光条纹的分割属于小

目标分割。直接使用二分类交叉熵值损失函数时，

光条纹信息容易被忽略，Dice损失函数可以减轻类

不平衡问题［18］。所提改进 U-Net网络使用 Dice损
失函数与二分类交叉熵值损失函数的组合函数作

为网络的损失函数，表达式为

L loss = lCe - loss + lDice - loss， （7）

lCe - loss =-[ y log10 ŷ (1- y) log10 (1- ŷ) ]，（8）

lDice - loss = 1+
-2× ( )|| X ∩Y + 1

|| X + ||Y + 1
， （9）

式中：lCe - loss 为二分类交叉熵值损失函数；lDice - loss 为

Dice损失函数；X为预测为光条纹的像素数；Y为光

条纹实际像素数；y为真实样本的标签，y= 1表示

真实标签为光条纹，y= 0表示真实标签为背景；ŷ

为像素预测为光条纹的概率，1- ŷ为像素预测为背

景的概率。

4 模型训练

实 验 计 算 平 台 配 置 ：Intel（R）Core（TM）i7-

8700 CPU@3. 20 GHz处理器、GeForce GTX 1660
SUPER 型 号 的 NVIDIA 显 卡 、操 作 系 统

Windows10、CUDA 11. 1、 Python 3. 8，使 用

Pytorch1. 8. 1深度学习框架进行网络的搭建和训

练。网络训练过程中，使用 Adam优化器更新训练

权重，网络训练 epoch次数为 100，学习率为 0. 0001，
batch size为 4。 batch size是机器学习中的重要参

数，代表网络一次性载入的数据，在合理的范围之

内，batch size越大，下降方向越准确，振荡越少。

网络每次迭代的训练损失（training loss）和训练

精度（training accuracy）曲线如图 10所示，验证损失

（validation loss）和验证精度（validation accuracy）曲

线如图 11所示。

从训练和验证过程中的损失值与精度值曲线

图可知，随着迭代次数增加，网络的损失值逐渐降

低并趋于稳定，网络的精度值逐渐升高并趋于稳

定。网络没有出现过拟合或欠拟合，网络可靠。

5 实验与结果分析

5. 1 线结构光光条纹分割实验

5. 1. 1 不同分割算法对比

选 择 传 统 图 像 分 割 算 法 、U-Net 算 法 、

VGG16+U-Net 算 法 、Attention U-Net 算 法 、

VGG16+Attention U-Net算法、PSPNet算法、ENet
算法、所提改进 U-Net算法分别对测试集图像进行

分割对比实验。为验证所提改进U-Net算法的准确

性和鲁棒性，随机选择 3个测试图像进行预测分割。

不同算法的分割结果如图 12所示。

由于受到工件反光、环境光及线结构光光源的

影响，传统图像分割算法的光条纹分割结果存在以

下问题：利用图像浅层区域和边界信息，通过阈值

设定进行光条纹分割，由于阈值设定困难，易将背

景误分割为光条纹。U-Net算法的光条纹分割结果

存在以下问题：背景像素错判为光条纹像素，如虚

线框所示；间断的光条纹之间出现误连接，如实线

框所示；连续的光条纹出现特征丢失，如双划线框

所示。相比 U-Net算法，VGG16+U-Net算法在连

续光条纹区域的特征提取准确率得到提高，但仍存

在以下问题：背景像素错判为光条纹像素，如虚线

框所示；间断的光条纹之间出现误连接，如实线框

所示。Attention U-Net算法的光条纹分割结果存在

以下问题：背景像素错判为光条纹像素，如虚线框

所示；间断的光条纹之间出现误连接，如实线框所

图 10 训练损失值和精度值

Fig. 10 Training loss value and accuracy value

图 11 验证损失值和精度值

Fig. 11 Validation loss value and accuracy value
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图 12 不同算法的分割结果

Fig. 12 Segmentation results of different algorithms
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示。相比 Attention U-Net算法，VGG16+Attention
U-Net算法分割准确率有所提高，但仍有少量背景

像素错判为光条纹像素，如虚线框所示；间断的光

条纹之间也有少量误接，如实线框所示。PSPNet
算法和 ENet算法在光条纹分割中存在背景像素错

判为光条纹像素的情况，如虚线框所示；存在间断

的光条纹之间出现误连接的情况，如实线框所示。

所提改进U-Net算法在网络的特征提取结构中增加

了卷积层深度，增强光条纹特征提取，减少光条纹

特征丢失，分割结果中连续的光条纹被完整分割出

来；在网络编码块与解码块瓶颈处接入金字塔池化

模块，增强局部光条纹特征与全局信息的联系，减

少背景像素错判为光条纹像素的现象，分割结果中

光条纹像素和背景像素被准确区分；在网络跳跃连

接中加入坐标注意力机制，加强光条纹特征的使

用，抑制其他干扰特征，减少间断光条纹之间的误

连接，分割结果中间断光条纹的分割区域互不相

交，改进 U-Net算法的分割结果更接近于金标准标

注图。结果说明，所提改进 U-Net分割算法的准确

性和鲁棒性更高。

为验证所提改进U-Net分割算法的鲁棒性和准

确性，使用所提改进 U-Net算法对复杂场景下的采

集图像进行光条纹分割实验，分割结果如图 13
所示。

由图 13可知，复杂场景下改进 U-Net算法依旧

可以对光条纹进行高精度分割。由于所提改进 U-

Net算法的平均交并比（mIoU）为 89. 73%和平均像

素准确度（mpa）为 95. 61%，当图像中光条纹受线结

构光光源质量、光线散射、环境光等影响严重时，条

纹分割结果出现局部误连接（如实线框所示）和局

部误判（如虚线框所示）。

5. 1. 2 评价指标

采用mpa和mIoU两个指标对光条纹分割结果

进行定量分析［19］，计算公式分别为

Pmpa =
1
2 ( NTP

NTP + NFP
+ NTN

NTN + NFN )， （10）

PmIoU =
1
2 ( NTP

NTP + NFN + NFP
+ NTN

NTN + NFN + NFP )，
（11）

式中：TP为真阳性，NTP表示光条纹被正确分割的

像素数目；TN为真阴性，NTN表示背景被正确分割

的像素数目；FN为假阴性，NFN表示光条纹被误分

割为背景的像素数目；FP为假阴性，NFP 表示背景

被误分割为光条纹的像素数目。

5. 1. 3 光条纹分割实验

传统图像分割算法、U-Net算法、VGG16+U-

Net算法、Attention U-Net算法、VGG16+Attention
U-Net算法、PSPNet算法、ENet算法、所提改进 U-

Net算法的评价指标值如表 1所示，加粗项为对应指

标的最好值。

由表 1可知，传统图像分割算法、U-Net算法、

VGG16+U-Net 算 法 、Attention U-Net 算 法 、

VGG16+Attention U-Net算法、PSPNet算法、ENet

图 13 复杂场景下改进U-Net算法的条纹分割图。（a）原图；（b）金标准标注图；（c）改进U-Net算法的分割结果

Fig. 13 Fringe segmentation of improved U-Net algorithm in complex scene. (a) Original image; (b) ground true; (c) segmentation
result of improved U-Net algorithm

表 1 不同算法的指标值

Table 1 Index values of different algorithms

Algorithm
Tradition algorithm

U-Net
VGG16+U-Net
Attention U-Net

VGG16+ Attention U-Net
PSPNet
ENet

Proposed algorithm

mIoU /%
49. 43
84. 28
84. 39
84. 29
86. 55
88. 32
87. 32
89. 73

mpa /%
72. 68
93. 59
93. 8
94. 45
94. 88
94. 95
94. 09
95. 61

算 法 、所 提 改 进 U-Net 算 法 的 mloU 值 分 别 为

49. 43%、84. 28%、84. 39%、84. 29%、86. 55%、

88. 32%、 87. 32%、 89. 73%，mpa 值 分 别 为

72. 68%、 93. 59%、 93. 8%、 94. 45%、 94. 88%、

94. 95%、94. 09%、95. 61%。对比其他算法，所提

改进 U-Net算法的评价指标值更高，能够对光条纹

进行更精确的分割。

5. 2 金属工件尺寸测量实验

完整的线结构光测量系统包括：图像采集、光

条纹分割、表征待测结构尺寸信息的目标光条纹提

取、目标光条纹特征点获取、系统成像模型建立［20］。

通过搭建采集系统完成图像采集，采用改进 U-Net
算法实现光条纹分割。要想完成工件尺寸测量，还

需完成目标光条纹提取和条纹特征点获取、系统成

像模型建立，以上两部分实现过程如下。

5. 2. 1 目标光条纹提取及条纹特征点获取

由于工件待测加强筋是凸起结构，光条纹在加

强筋处出现折断。基于加强筋结构特性，选取折断

处的光条纹作为目标光条纹表征加强筋尺寸信息。

表征金属工件加强筋尺寸信息的目标光条纹

具有一定像素宽度，需要将有宽度的光条纹量化为

测量点，这个过程就是光条纹特征点获取。目标光

条纹特征点的获取方法：求取目标光条纹区域的最

小外接矩形，选取外接矩形的角点，作为光条纹特

征点。不同方向加强筋对应的光条纹的特征点提

取如图 14所示。图中半划线为加强筋界线，虚线区

域表示目标光条纹，实线框表示光条纹外接矩形，

叉号为外接矩形角点。

5. 2. 2 成像模型建立

目标条纹特征点是图像中的点，为确定空间物

体表面某点的位置与其在图像中对应点之间的关

系，需要建立相机成像模型，获得成像模型参数的

过程就是相机标定。通过张正友标定算法获得相

机的内外参数，成像模型表达式为
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式中：R为旋转矩阵，T为平移矩阵；fX、fY 为 X、Y轴

方向上的像素焦距；(u0，v0)为相机主点坐标，(u，v)
为像素坐标，(Xw，Yw，Zw )为世界坐标。

5. 2. 3 加强筋尺寸测量实验

测量的金属工件如图 15所示。为验证测量方

法的精度和鲁棒性，对多个加强筋进行测量实验，

以图 15中 a、b、c、d的测量为例。

采用绝对误差和相对误差两个测量指标对测

量精度进行定量分析。绝对误差、相对误差表达式

分别为

Δ= l- L， （13）

ε= Δ
l
× 100%， （14）

式中：l为测量值；L为标准值；Δ为测量值与标准值

之间的绝对误差；ε为相对误差。

金属工件沿不同方向的加强筋测量结果如表 2

图 14 不同方向加强筋对应的光条纹特征点提取。（a）水平加强筋条纹特征点提取；（b）倾斜加强筋条纹特征点提取；（c）竖直

加强筋条纹特征点提取

Fig. 14 Extraction of light stripe feature points corresponding to stiffeners in different directions. (a) Feature point extraction of
horizontal stiffener stripes; (b) feature point extraction of inclined stiffener stripes; (c) feature point extraction of vertical

stiffener stripes

图 15 金属工件

Fig. 15 Metal workpiece
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72. 68%、 93. 59%、 93. 8%、 94. 45%、 94. 88%、
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分别为
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式中：l为测量值；L为标准值；Δ为测量值与标准值

之间的绝对误差；ε为相对误差。
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图 14 不同方向加强筋对应的光条纹特征点提取。（a）水平加强筋条纹特征点提取；（b）倾斜加强筋条纹特征点提取；（c）竖直
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所示。为验证工件尺寸测量系统的稳定性，对工件位

置 a处的加强筋进行重复精度验证。重复精度表达

式为

σ= ∑( )l- lave
2

n- 1 ， （15）

δ= σ
x
× 100%， （16）

式中：lave为多次测量的平均值；n为测量次数；σ为标

准差；δ为重复精度。

金属工件 a处的加强筋重复精度如表 3所示。

尺寸值大于 500 mm的工件属于大尺寸工件。

大尺寸工件精度要求：尺寸公差±1 mm，按 1/10公
差值计算，允许误差为 0. 1 mm。当测量尺寸的绝

对误差小于 0. 1 mm时，测量满足工件要求。

由表 2、3数据可得，所提测量方法应用在金属

工件加强筋尺寸测量实验中，测量值的绝对误差小

于 0. 1 mm，相 对 误 差 小 于 1%，重 复 精 度 小 于

0. 2%，测量结果满足工件检测要求，所提测量方法

具有高精度和高鲁棒性。

6 结 论

提出一种改进 U-Net网络。首先，改变 U-Net
网络编码块中的卷积池化层结构，增加网络深度，获

取更多的光条纹特征；其次，在U-Net网络编码块与

解码块对应层间的跳连接中引入坐标注意力机制，

增强光条纹特征利用，抑制干扰特征；然后，在 U-

Net网络编码块与解码块瓶颈处接入金字塔池化模

块，增强局部光条纹特征与全局信息的联系；为解决

采集图像中光条纹占比失衡的分割难点，融合二分

类交叉熵值损失函数和Dice损失函数作为网络的损

失函数，实现对光条纹的精确分割。基于线结构光

测量原理，设计了工件尺寸测量系统，建立了系统成

像模型，实现空间多尺度变换，完成工件尺寸测量。

所提改进的U-Net算法的分割精度指标mpa值
为 95. 61%，mIoU值为 89. 73%，两个指标值均高于

对比算法，所提改进的 U-Net算法对光条纹的分割

精 度 更 高 。 系 统 测 量 尺 寸 的 绝 对 误 差 小 于

0. 1 mm，相对误差小于 1%，重复精度小于 0. 2%，

测量结果满足工件检测要求。所提测量方法在金

属工件尺寸测量领域有很大的应用前景。
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