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焊缝图像中结构光条纹的检测与分割
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摘要 为了在复杂噪声环境下从焊缝图像中精确地提取结构光条纹,构建了语义分割与目标检测相结合的深度学

习模型用于焊缝图像的检测。为了提高模型的检测速度,在语义分割分支中,通过添加并行下采样模块及缩减卷

积核数量的策略对模型进行了优化,并使该分支与目标检测分支的特征提取部分共享权重。针对焊缝图像中结构

光条纹与背景像素比例失衡而导致模型分割结果偏向负样本的问题,在损失函数中添加Dice系数来对模型进行修

正。经实验验证,该方法在保证实时性的基础上,以较高的精度实现了结构光条纹的检测。
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Abstract In
 

order
 

to
 

accurately
 

extract
 

structured
 

light
 

stripes
 

from
 

weld
 

images
 

in
 

the
 

complex
 

noise
 

environment 
 

we
 

proposed
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

combining
 

semantic
 

segmentation
 

with
 

object
 

detection
 

to
 

detect
 

the
 

weld
 

images 
 

In
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

branch 
 

the
 

model
 

was
 

optimized
 

by
 

adding
 

parallel
 

downsampling
 

modules
 

and
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

convolution
 

kernels
 

to
 

increase
 

the
 

detection
 

speed 
 

and
 

the
 

feature
 

extraction
 

parts
 

of
 

this
 

branch
 

and
 

the
 

object
 

detection
 

branch
 

shared
 

the
 

weights 
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

proportion
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of
 

structured
 

light
 

stripes
 

and
 

background
 

pixels
 

in
 

the
 

weld
 

images
 

caused
 

the
 

model
 

segmentation
 

results
 

to
 

be
 

biased
 

towards
 

negative
 

samples 
 

we
 

introduced
 

a
 

Dice
 

coefficient
 

into
 

the
 

loss
 

function
 

to
 

correct
 

the
 

model 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

achieve
 

the
 

extraction
 

of
 

structured
 

light
 

stripes
 

with
 

high
 

accuracy
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

ensuring
 

real-time
 

performance 
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1 引  言

在面向焊缝跟踪的自动焊接机器人系统中,智
能测量传感器是其核心技术,主要通过测距式传感

器、电磁式传感器以及视觉传感器[1]等方式对焊缝

进行测量。近年来,机器视觉等行业的快速发展使

得基于主动视觉的激光视觉传感器[2]在机器人自动

焊接系统中越来越重要。但是视觉传感器采集到的

图像中往往包含大量的烟气、飞溅线以及弧光等噪

声[3],这些噪声会对结构光条纹检测产生很大的

影响。
目前,很多方法已用于焊缝跟踪过程中采集获

得的结构光条纹的特征识别。根据激光条纹的特

点,可以通过Randon变换及模糊增强的方法获得

较少噪声的激光条纹图像[4];或者对自适应阈值分

割后的图像利用形态学操作滤除孤点来获得较平整

的激光条纹[5];也可以通过视觉注意的方法获取焊

接区域的清晰图像[6]。
在应对噪声变化多样的焊接过程时,传统方法

的识别效果会有所下降,进而影响后续的焊缝特征

提取过程。因此,近年来研究学者们逐渐提出了一

些基于神经网络的算法来检测焊缝图像。在提取激

光条纹中心线时,可以利用BP(back
 

propagation)神
经网络来对中值滤波后的图像进行检测[7];也可以通

过全卷积神经网络对图像进行像素级预测,进而识别

结构光条纹[8];在焊缝定位时,可以利用深层卷积神

经网络及相关滤波器所提取的特征来表征结构光条

纹,之后经过非极大值抑制策略实现焊缝定位[9]。
本文面向复杂噪声环境下焊缝图像中结构光条

纹提取困难的问题,提出了利用语义分割与目标检

测两个分支相结合的深度学习模型用于焊缝图像的

检测。语义分割分支基于 U-Net[10]的思想在复杂

噪声环境中提取结构光条纹,由于焊缝图像分辨率

较大(1280
 

pixel×1024
 

pixel),在语义分割分支中

产生的计算量较大,因此在该分支中通过引入并行

下采样模块及缩减卷积核数量的策略对 U-Net网

络进行了改进,从而降低了模型计算量。另外,针对

焊缝图像的特点,在该分支的损失函数中引入了

Dice指标来解决焊缝图像中的样本失衡问题,以提

升分割精度。目标检测分支基于YOLO[11]系列的

思想采用框回归策略来提取焊缝图像中结构光条纹

所在的位置,融合两个分支时采用权重共享策略来

共享特征提取部分的卷积层权重,以进一步节省推

理时间。基于上述方法,构建了Tiny
 

DT-Net(Tiny
 

Dual
 

Task
 

Network)网络,通过该网络可以从焊缝

图像中精确快速地分割出结构光条纹并提取出其位

置,从而为后续的结构光条纹中心线以及焊缝特征

点提取工作提供参考。

2 时间复杂度分析

深度学习模型涉及大量的浮点数运算,运算量

直接决定了模型的前向推理时间。为了达到实时

性,必须降低计算量,减少浮点数运算(FLOPs)[12]。
卷积是深度学习模型中最主要的操作,本研究只对

卷积操作的时间复杂度进行分析。
一次卷积的计算复杂度与输入输出通道数、输

出特征图的高和宽以及卷积核大小相关,即

TTime~O(Cin·Cout·H·W·K2), (1)
式中:TTime 为计算消耗时间;O(·)为时间复杂度;

Cin、Cout为输入、输出通道数;H、W 为输出特征图

的高和宽;K 为卷积核的大小。在卷积操作中,卷
积核大小通常为1×1,3×3,5×5,不宜过多裁剪,
因此,本文选择从另外两个角度降低模型复杂度:

1)降低特征图分辨率大小;2)减少输入输出通道数。

3 网络架构

模型框架主要包括两个分支,语义分割分支

(Branch-seg)和目标检测分支(Branch-dec),如图1
所示。

3.1 语义分割分支

语义分割分支的作用在于从包含大量烟气、飞
溅线以及弧光等噪声的焊缝图像中精确地提取出结

构光条纹。如图1中的Branch-seg所示,该分支采

用的是基于U-Net的分割架构,其中特征提取模块

包含4次下采样,同时在上采样过程中,利用跳跃连

接对下采样与上采样阶段的特征图进行融合[10],将
高层语义信息与低层细节信息融合起来,进而获得

更加丰富的图像信息。
语义分割模型不仅需要对图像进行编码得到深

层特征图,还需要对特征图进行解码来获取原图像

信息[13]。因此,语义分割模型需要的计算量较大,
在处理分辨率较高的焊缝图像时难以满足实时性要

求。根据第2节的描述,降低图像分辨率及减少输

入输出通道数可以降低模型的计算量。因此,为了

加快模型推理速度,在该分支中可依据上述两点对

U-Net进行改进。
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图1 网络架构

Fig 
 

1 Network
 

architecture

图2 并行下采样模块

Fig 
 

2 Parallel
 

downsampling
 

module

  首先,在图像输入阶段引入并行下采样模块[14]

来降 低 图 像 分 辨 率。焊 缝 图 像 分 辨 率 大 小 为

1280
 

pixel×1024
 

pixel,针对焊缝图像而言,除了结

构光条纹之外,原始图像中包含较多的冗余信息,因
此可以采用下采样模块来降低图像分辨率,去除部

分冗余信息,以获得更有效的信息表示,设计时采用

池化下采样与步长为2的卷积并行方式来缩减图像

大小,同时可以提取原图像的特征,如图2所示。其

次,为了减少输入输出通道数,将 U-Net架构编码

器中卷积核的数量缩减为原来的1/4,得到卷积核

数量为(16,16),(32,32),(64,64),(128,128),
(256,256)的特征编码器。在译码器部分同样采用

轻量型网络架构来恢复焊缝图像中结构光条纹的信

息,并采用跳跃连接来丰富译码器部分的特征信息。
在网络初期由于通过并行下采样模块提前进行了一

次下采样,因此在分割网络的最后还需进行一次上

采样,通过双线性插值上采样再经过一次卷积得到

最后的特征图,并对其进行分割预测。
经过上述两点改进,在语义分割分支得到了

一个轻量型的 U-Net网络架构。在表1中,显示

了改进后的U-Net架构与原 U-Net网络的参数量

以及计算量大小。可以看到,改进后的 U-Net网

络与原始U-Net相比,参数量缩小了近88.6%,计
算量缩小了近97.6%,大大提高了语义分割分支

的预测速度。
表1 网络模型对比

Table
 

1 Model
 

comparison

Model Parameter FLOPs
U-Net 1.32×107 9.68×1011

Modified
 

U-Net 1.50×106 2.36×1010

3.2 目标检测分支

在进行语义分割的同时,在模型中添加了目标

检测分支来提取结构光条纹的位置。如图3所示,
在所检测的焊缝图像中大致包含3种位置的结构光

条纹。
在该分支的检测过程中,将焊缝图像中结构光

条纹视为检测目标,在一张图片中只需检测出一个

目标即可。因此,基于 YOLO-v2[15]中划分单元格

及anchor的思想,可以将最后提取的结构光条纹特

征图视为一个1×1的单元格,如图4所示。在该单

元格中利用Sigmoid函数来预测bounding-box中

心点相对于单元格左上角的偏移值,则有
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图3 焊缝结构光条纹的图像。(a)图像1;(b)图像2;(c)图像3
Fig 

 

3 Weld
 

structured
 

light
 

stripe
 

images 
 

 a 
 

Image
 

1 
 

 b 
 

image
 

2 
 

 c 
 

image
 

3

图4 检测分支预测过程示意图

Fig 
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

prediction
 

process
 

of
 

detection
 

branch

bx =σ(tx)+cx, (2)

by =σ(ty)+cy, (3)
式中:tx,ty 为网络的预测结果;x,y 为坐标方向;

bx,by 为边界框中心点的坐标;σ(tx),σ(ty)为中心

点的偏移值;cx,cy 为单元格左上角的坐标值。
同时根据图3所示的不同位置的结构光条纹,在

该单元格中生成3个anchor,anchor的大小经过归一

化后分别为(0.99219,0.29297),(0.21875,0.99609),
(0.70313,0.87891),通过生成的anchor来修正包含

结构光条纹的bounding-box的高宽,则有

bh=phexpth, (4)

bw=pwexptw, (5)
式中:bh,bw 为 最 终 边 界 框 的 高、宽;ph,pw 为

anchor的高、宽;th,tw 为网络预测的结果。
最后,在检测过程中还应预测每个bounding-

box的置信度,选取置信度最高的bounding-box来

作为结构光条纹检测的最终结果。
在设计网络时,检测分支依次经过特征提取部

分、一个线性激活的卷积层、一个 GAP[16]层(全局

平均池化)后产生了最后的预测结果。GAP层的作

用就是将最后生成的特征图划分成一个1×1的单

元格,并在该单元格上预测3个bounding-box的坐

标偏移值、高宽以及置信度。因为只有结构光条纹

一种目标,所以不用预测类别。目标检测分支最后

的预测结果是一个形状为(N,1,1,
 

3×5)的张量,

其中,N 为图片数量,3是anchor的个数,5包含

bounding-box的中心点坐标偏移值(tx,ty)、高宽

(th,tw)以及置信度。
如图1中的Branch-dec分支及虚线部分所示,

该分支与Branch-seg分支在特征提取部分共享权

重,不会产生额外的特征提取过程,节省了推理时

间,所以该分支的检测速度也比较快。
通过上述 Branch-seg分支的分割与 Branch-

dec分支的检测,可以快速精确地从焊缝图像中分

割结构光条纹并提取出其位置。

4 基于焊缝图像的损失函数
 

4.1 语义分割分支的损失函数

语义分割模型的本质仍然是一个分类任务,在
对焊缝图像中的结构光条纹进行检测时,只涉及到

条纹及背景两类,因此应选择二值交叉熵损失函数,
函数表达式为

Lbce(Ypred,Ygt)=

-
1
N∑

N

b=1

[Ygt
blog(Ypred

b )+(1-Ygt
b)log(1-Ypred

b )],

(6)
式中:Lbce(·)为二值交叉熵损失函数;N 为每次迭

代过程中样本总数;Ygt
b 为第b 个样本的真实值;

Ypred
b 为其预测值。

图5是焊缝图像及其分割标注图,从图中可以
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发现,结构光条纹在图像中所占比例过小,正样本数

量远远小于负样本数量,从而导致类别失衡。因此,
在训练过程中,图像中大量负类样本(Ygt

b =0)的损

失值会对损失函数产生主要影响,使得网络在梯度

更新过程中的权重变得更倾向于预测焊缝图像中的

背景点,从而影响条纹线的预测精度。

图5 焊缝图像。(a)原始图像;(b)分割标注图

Fig 
 

5 Weld
 

images 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

annotated
 

image
 

of
 

segmentation

  为了解决焊缝图像正负样本类别失衡而导致模

型预测结果偏移的问题,引入Dice指标(D)[17]来修

正损失函数,在训练过程中使用其相反数Dloss
 来修

正,即

D=-Dloss=
2NA∩B

NA +NB
, (7)

式中:NA 和NB 分别为真实值A、预测值B 中正类

样本的个数;
 

NA∩B 为A 与B 交叉部分正类样本的

个数,交叉部分的正样本个数越多,Dice指标的值

越大,Dloss 越小,且预测值与标签值的相似度越高,
所以该指标主要关注的是焊缝图像中的正类样本在

重叠区域的贡献,与占焊缝图像较大部分的背景像

素无关。因此在损失函数中添加此指标后,网络在

训练过程中可以较好地关注正类样本,从而解决焊

缝图像中的类别失衡问题。在语义分割分支中最终

采用的损失函数为

Lbce_Dice(Ypred,Ygt)=
1
2
·Lbce(Ypred,Ygt)-

1
N∑

N

b=1

2Ypred
b ·Ygt

b

Ypred
b +Ygt

b

。 (8)

4.2 目标检测分支的损失函数

在检测分支中所采用的损失函数Ldec 由边界

框定位损失及置信度损失组成,表达式为

Ldec=λcoord∑
s2

i=0
∑
B

j=0
1objij∑r∈(x,y,w,h)

(t(r)truth-b(r)
bbox,i)2+

λobj∑
s2

i=0
∑
B

j=0
1objij(ci-ĉi)2+λnoobj∑

s2

i=0
∑
B

j=0
1noobjij (ci-ĉi)2,

(9)
式中:

 

s为单元格;B 为边界框;tr
truth 为实际的边界

框的中心点坐标偏移值及高宽;br
bbox,i 为预测的边

界框的中心点坐标偏移值及高宽;ci 为边界框的实

际置信度;ĉi 为预测的当前边界框的置信度;λcoord,

λobj,λnoobj为各项损失的权重;i为所在的单元格;j
为所选的边界框;1objij 和1noobjij 为指示函数,当前边界

框负责预测目标时,1objij 为1,否则为0,当前边界框

不负责预测目标时,1noobjij 为1,否则为0。式中第一

项代表bounding-box中心点坐标偏移值及高宽的

定位损失,第二项与第三项分别用来计算判别为结

构光条纹目标的bounding-box的置信度损失(ci=
1)以及判别为非结构光条纹目标的bounding-box
的置信度损失(ci=0)。

5 基于焊缝图像的模型训练

5.1 数据获取及增强

深度卷积神经网络的权重参数是在采集数据的

基础上通过多次迭代训练而获得,因此,获取焊缝图

像数据集并对其进行标注是进行模型训练及测试的

前提。在焊缝跟踪过程中,传感器所采集的图像包

括未起弧时较干净的图像以及中间过程中含有各种

噪声干扰的图像,因此在训练模型时需要准备不同

类型的图像,以提高模型对各种焊缝图像的识别性

能,提升其泛化能力。实验过程中采集了516张

1280
 

pixel×1024
 

pixel大小的焊缝图像,并通过以

下三种方式对采集到的焊缝图像进行数据扩增:

a)竖直方向平移40
 

pixel;b)对图像进行30°、45°、

90°旋转;c)水平垂直翻转。之后通过标注软件来标

注每幅图像相应的标签图。数据扩增之后最终得到

1012张焊缝图像,扩增后的部分数据图像如图3
所示。

5.2 模型训练

基于上述方法获得的数据,对设计的网络模

型进行训练。模型是基于 Keras以及 Tensorflow
框架实现的[18],其余部分通过python3.5来实现。
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训练以及预测时的实验配置为:Ubuntu
 

16.04操

作系统,NVIDIA
 

GTX1080显卡,8G显存,Intel
 

i7-
6700

 

CPU。训练过程中,以656张图像作为训练

集、164张作为验证集、192张作为测试集来进行

模型训练及测试。训练过程中的训练参数设置如

下:训 练 迭 代 次 数 为16400次,学 习 率 设 置 为

0.0001,采用Adam优化器进行优化,由于显存较

小,单次迭代过程中参与训练的图片数量batchsize
设置为2。

6 实验分析与对比

6.1 网络性能测试

训练完成之后,对测试集中的焊缝图像进行预

测,记录模型推理时间,并通过标签图像计算预测精

度。在语 义 分 割 场 景 任 务 中,一 般 选 择 交 并 比

(IOU)作为模型的精度评价指标,表达式为

I=
Aarea∩Barea

Aarea∪Barea
, (10)

式中:Aarea∩Barea 为 A 与B 的交集区域的面积;

Aarea∪Barea 为A 与B 的并集区域的面积。

所有类的平均交并比可通过混淆矩阵计算得

来,即

Miou=
1

k+1∑
k

i=0

NTP

NTP+NFP+NFN
, (11)

式中:Miou 为交并比;k 为类别数;NTP 为样本实际

值为1,预测值为1;NFP
 为实际值为0,预测值为1;

NFN 为实际值为1,预测值为0。
在目标检测场景任务中,选择 mAP[19]值作为

检测的评价指标,mAP指所有数据中全部类别的

AP(平均精度)平均值。
实验中对网络的Branch-seg语义分割分支与

Branch-dec目标检测分支单独运行时的预测速度及

精度进行了测试,如表2所示。在Branch-seg分支

的检测中,预测结果分为背景和结构光条纹两类,

Icls0 表示背景的交并比,Icls1 表示结构光条纹的交

并比。此任务中,分割的重点是结构光条纹,因此在

实验中以Icls1 作为主要精度指标来衡量该分支的

精度。在Branch-dec分支中,检测目标只包含结构

光条纹一种类别,因此本研究采用 AP值作为该分

支的精度指标。
表2 各分支预测速度及精度

Table
 

2 Prediction
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

each
 

branch

Model Icls0 /% Icls1 /% Mean
 

IOU
 

/% AP
 

/% Time
 

/ms
Frame

 

rate
 

/

(frame·s-1)
Branch-seg 99.74 87.81 93.78 ——— 40 25
Branch-dec ——— ——— ——— 97.40 17 59
Total-result 99.74 87.81 93.78 97.40 42 24

图6 各分支预测结果。(a)(b)原始图像;(c)(d)检测分支的结果;(e)(f)分割分支的结果;(g)(h)总结果;(i)(j)真实标签

Fig 
 

6 Prediction
 

results
 

for
 

each
 

branch 
 

 a  b 
 

Original
 

images 
 

 c  d 
 

results
 

of
 

Branch-dec 
 

 e  f 
 

results
 

of
Branch-seg 

 

 g  h 
 

total
 

results 
 

 i  j 
 

ground
 

truth

  由表2可得,当Branch-seg与Branch-dec分支单

独运行时,分割模型的检测速度为40
 

ms/张,Icls1 为

87.81%,检测模型的检测速度为17
 

ms/张,AP值为

97.40%。当两个分支的特征提取部分通过权重共享

策略来同时进行推理时,总体模型的检测速度为

42
 

ms/张,推理时间少于两个分支的总时间,具有一

定的实时性。同时由表2还可得出,模型中主要是语

义分割分支花费的时间较多,因此在3.1节中对语义

分割分支进行模型计算量的优化是有必要的。
网络的实际检测效果如图6所示:对于语义分
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割部分,可以在焊缝图像包含复杂噪声的环境下精

确地分割结构光条纹;对于目标检测部分,能够精确

地提取结构光条纹的位置;两个分支的检测精度都

较高。

6.2 不同损失函数性能表现

实 验 过 程 中,在 语 义 分 割 分 支 分 别 采 用

Lbce(Ypred,Ygt)与Lbce_Dice(Ypred,Ygt)损失函数对网络

进行训练,并在此基础上进行测试,通过测试精度来

评价两种损失函数在面对焊缝图像检测时分割性能

的优劣性。实验结果如表3所示,在面对结构光条

纹分割过程中的正负类别失衡问题时,Lbce(Ypred,

Ygt)损失函数表现性能一般,Icls1 为86.74%,而采

用Lbce_Dice(Ypred,Ygt)损失函数时的精度为87.81%,
提高了1.07%,这证明该损失函数更适用于结构光

条纹的检测过程,较好地解决了结构光条纹与背景

像素比例失衡的问题。

表3 不同损失函数的性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

loss
 

functions

Loss Icls0 /% Icls1 /%
 

Mean
 

IOU
 

/%
Lbce(Ypred,Ygt) 99.72 86.74 93.23

Lbce_Dice(Ypred,Ygt)
 

99.74 87.81 93.78

6.3 不同网络性能测试

如3.1节所述,在Branch-seg分割分支中,以

U-Net为基础,设计了改进后的轻量化语义分割模

型,同时在Branch-dec检测分支中,与Branch-seg
分支共享特征提取部分的权重,从而加快了网络整

体的推理速度。在这一节中将改进后的模型(Tiny
 

DT-Net)与分别使用原始 U-Net网络、MobileNet_

UNet以及ENet作为语义分割分支的模型(分别称

之为 DT-Net、DT-MobileNet_UNet、DT-ENet)进
行对比,测试其精度及速度指标,实验结果如表4
所示。

表4 不同网络性能对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

networks

Model Icls0 /% Icls1 /% Mean
 

IOU
 

/% AP
 

/% Time
 

/ms
Frame

 

rate
 

/

(frame·s-1)
DT-Net 99.75 88.01 93.88 97.91 248 4

Tiny
 

DT-Net 99.74 87.81 93.78 97.40 42 24
DT-ENet 99.72 86.73 93.22 97.40 135 7

DT-MobileNet_UNet 99.71 86.28 92.99 95.56 74 13

  由表4可得,改进后的模型与使用 U-Net网络

作为语义分割分支的模型相比,检测速度大幅提升,
分割及检测精度基本没有下降,Icls1 为87.81%,AP
值为97.40%,并且与另外两种算法相比,其分割、
检测精度以及实时性都较好;使用 U-Net作为语义

分割分支的模型,其分割及检测精度虽然较高,但是

检测速度较慢,无法满足实时性要求,实用性较差。
为了更直观地体现改进后的网络性能,在图7

中展示了多幅复杂噪声环境下的焊缝图像,同时给

出了表4所示的4种方法的检测效果。图7中第

1列是不同类型的焊缝图像,其余各列依次为DT-
Net、Tiny

 

DT-Net、DT-ENet、DT-MobileNet_UNet
的预测结果。对比图7中的第2列(DT-Net)与第3
列(Tiny

 

DT-Net)可以看到,在面对复杂噪声环境

下的焊缝图像检测任务时,Tiny
 

DT-Net在缩小模

型计算量、提高实时性的基础上,较好地完成了结构

光条纹的检测,达到了与DT-Net相近的提取效果。
对于图 7 中 第 4 列(DT-ENet)与 第 5 列(DT-
MobileNet_UNet)的 预 测 结 果,当 焊 缝 图 像 如

图7(a)、图 7(d)中 存 在 较 多 的 弧 光 干 扰 时,

图7(m)、图7(q)、图7(p)、图7(t)的分割结果均出

现了 断 裂 缺 失 现 象,导 致 预 测 精 度 降 低,且 在

图7(m)中还检测出了噪声点;另外由图7(s)中

DT-MobileNet_UNet预测结果的细节放大部分来

看,其模型分割结果不够精细,在条纹线的相交处存

在欠分割现象。
从图7(b)中可以发现,当结构光条纹的一部分

被弧光完全遮挡时,4种方法的预测结果均有缺陷,
但是DT-Net与 Tiny

 

DT-Net的预测缺陷相对较

小,精度较高,因此在结构光条纹的整体架构已经分

割出来的基础上,在后续的焊缝位置提取过程中可

以消除该影响。

7 结  论

为了提高复杂噪声环境下焊缝跟踪的可靠性,
利用深度学习中语义分割及目标检测相结合的模

型,对焊缝跟踪过程中的结构光条纹进行检测。另

外针对语义分割模型计算量过大的问题,基于 U-
Net的思想设计了轻量型分割网络,提高了检测速

度。最后为了解决焊缝图像中正负类别失衡的问
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图7 不同网络预测效果图。(a)(b)(c)(d)原始图像;(e)(f)(g)(h)
 

DT-Net检测结果;(i)(j)(k)(l)
 

Tiny
 

DT-Net检测结果;
(m)(n)(o)(p)

 

DT-ENet检测结果;(q)(r)(s)(t)
 

DT-MobileNet_UNet检测结果

Fig 
 

7 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

networks 
 

 a  b  c  d 
 

Original
 

images 
 

 e  f  g  h 
 

test
 

results
 

of
 

DT-Net 

 i  j  k  l 
 

test
 

results
 

of
 

Tiny
 

DT-Net 
 

 m  n  o  p 
 

test
 

results
 

of
 

DT-ENet 
 

 q  r  s  t 
 

test
 

results
 

of
DT-MobileNet_UNet

题,在语义分割分支的损失函数中添加Dice指标来

修正网络对焊缝图像中背景像素的倾向性预测问

题,从而提高预测精度。实验结果表明,通过上述方

法可以在含有复杂噪声的焊缝图像中,以较高的精

度检测出结构光条纹,同时具有一定的实时性。
在将来的工作中,将继续研究在保证算法实时

性的基础上,对模型架构进一步优化,以提高检测精

度,使模型在强噪声环境下的结构光条纹检测结果

更理想。
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