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摘　 要:为有效获取零件特征以提高现代生产智能化、精密化水平ꎬ基于智能视觉的机械零件

分割研究起着关键作用ꎮ 针对航天机器人等装配车间流水线零部件智能感知问题ꎬ研究基于

智能视觉的零部件图像分割算法ꎬ实现机械零部件分割识别ꎮ 基于 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３图像分割算法提

出一种增加自定义 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ特征提取模块的网络结构 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄꎬ采用掩膜标记特

征区域ꎬ基于该改进网络结构ꎬ采用 ｍｏｂｉｌｅＮｅｔ 和 Ｒｅｓｎｅｔ１０１两种骨干网络进行零件图像分割对

比实验ꎬ证明了该图像分割算法在零件图像分割应用领域的实用性ꎮ
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０　 引言

随着计算机技术的飞速发展ꎬ图像分析处理已成为

视觉的重要研究方向ꎬ在制造装配领域有着广阔的应用

前景ꎮ
传统视觉算法对于特征十分敏感ꎬ而实际的工作环境

复杂ꎬ光线条件恶劣ꎬ传统算法无法满足实际生产需要ꎮ
基于深度学习的图像处理算法相对于传统算法具有更高

的准确性和稳定性ꎬ在制造业应用更加广泛ꎮ 苏朝阳等基

于机器视觉ꎬ利用图像处理算法组件分别配置图像处理

链ꎬ实现了对电容器外观底部露白缺陷和引脚变形缺陷的

检测[１] ꎮ 周振等针对图像目标受环境影响难识别目标的

问题ꎬ基于深度图像设计并实现了一种轮廓提取及特征识

别的方法[２] ꎮ 魏中雨等针对制造中零件识别定位以及装

配检测效率低、准确度差等问题ꎬ提出了一种基于深度神

经网络的零件装配检测方法[３] ꎮ 张辉等提出一种基于机

械臂和机器视觉的表面质量检测方法[４] ꎮ
在现有技术条件下ꎬ预设特征、姿势再进行工程学分

析的方法越来越难以满足现代制造的装配质量及效率要

求ꎮ 如何实现装配实时工程学分析已成为一个迫切需要

解决的问题[５] ꎮ 为提高实时装配分析的可行性ꎬ本文将

针对其中零件图像分割技术展开研究ꎮ

１　 技术路线

本文实现机械零件图像分割的技术路线如下:
１) 根据制造过程中零件准确率及速度要求ꎬ选取

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３[６－７]算法模型作为本文机械零件图像分割的基

础算法ꎮ
２) 机械零件数据集的准备ꎮ 收集大量机械零件相关

图片ꎬ并利用标注工具生成图像掩膜标签ꎬ将数据分为训

练集、验证集、测试集ꎮ
３) 基于 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ 算法模型ꎬ加入自定义 Ｅｎｃｏｄｅｒ－

􀅰３０２􀅰



􀅰电气与自动化􀅰 洪庆ꎬ等􀅰基于智能视觉的机械零件图像分割技术

Ｄｅｃｏｄｅｒ特征提取模块ꎬ构建改进后的 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ 算法ꎬ并
命名为 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄꎮ

４) 基于自建机械零件数据集ꎬ完成 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ的训

练与测试ꎬ并根据测试结果评估算法的实用性ꎮ
５) 基于 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ － ｄ 算法ꎬ更换不同骨干网络

(ｍｏｂｉｌｅＮｅｔ、Ｒｅｓｎｅｔ－１０１)ꎬ在自建机械零件数据集上进行

性能对比测试ꎮ

２　 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 算法原理

２.１　 空洞卷积(膨胀卷积)
图像分割过程中ꎬ初始图像先用卷积网络层进行特征

卷积提取ꎬ生成卷积后的特征图ꎬ再由池化层进行最大或

平均特征的提取ꎬ之后图像尺寸变为原尺寸的一半ꎬ再经

过反卷积网络层将尺寸恢复至原始尺寸ꎬ保证提取特征、
扩大感受野的同时ꎬ还原得到的预测像素信息ꎮ

因此图像分割模块主要包括两个部分:１) 通过卷积

池化层(即下采样层)提取图像特征并保证较大的感受野

信息ꎻ２) 通过反卷积层(即上采样层)扩大图像尺寸并还

原需要得到的预测信息ꎮ 在下采样—上采样过程中ꎬ很容

易出现数据信息丢失、空间结构紊乱、层级结构信息丢失

等现象ꎬ例如小目标检测时无法重建完整信息ꎮ 受制于该

问题ꎬ图像分割算法长期处在瓶颈期ꎬ而空洞卷积[８]的出

现使该问题得到了较好的解决ꎮ
图 １是常规卷积和空洞卷积的卷积操作图[８] ꎬ通过

对比可知ꎬ相比于常规卷积的一次常规感受野卷积ꎬ空洞

卷积对更大的感受野进行卷积操作ꎬ使卷积后的每一个特

征点都涵盖了更广的信息ꎮ

(a) ��	�����������������������������������������(b) ��	�

图 １　 卷积操作图

图 １(ｂ)为空洞＝ ２时的空洞卷积操作图ꎬ一般性的卷

积映射公式见式(１):

ｙ[ ｉ] ＝ ∑
ｋ
ｘ ｉ ＋ ｒｋ[ ] ｗ[ｋ] (１)

其中:ｒ 表示卷积步幅即空洞ꎬ标准卷积是比率 ｒ ＝ １ 的一

种特殊情况ꎮ 通过更改步幅值(空洞)可自适应地修改卷

积层提取特征的感受野ꎮ

２.２　 深度可分离卷积

深度可分离卷积[９]思想是将标准卷积层分解为深度

卷积层、逐点卷积层(即 １×１卷积)ꎬ在不增加网络计算复

杂度的基础上ꎬ大大增加了网络深度以及网络泛化、拟合

能力ꎮ 具体而言ꎬ深度卷积针对每个输入通道独立执行空

间卷积ꎬ而点向卷积用于组合深度卷积的输出[１０] ꎮ 这是

一种轻量级的卷积方式ꎬ将传统的多通道卷积模型分解为

逐通道卷积＋逐点卷积ꎬ相比起常规的卷积ꎬ其运算成本

和计算量都大为降低ꎬ实现算法复杂度优化ꎬ大大加快了

训练速度ꎮ

２.３　 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ
Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ[１０]特征提取模块ꎬ在深度神经网络

中常用于图像分割任务ꎮ 普通卷积网络层能够基于卷积、
池化方式编码多维度信息ꎬ通过使用不同尺度、步长的卷

积核实现多种速率或多个感受野的变换ꎬ并利用最大池化

操作来探查传入特征[７] ꎬ而 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块能够通

过特征空间的反向传播来获取更为准确的对象边界ꎮ
为优化 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３图像分割性能ꎬ在原本 ｖ３模型中添

加 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ特征提取模块ꎬ减少其数据信息丢失、
空间结构紊乱、层级结构信息丢失的可能性ꎬ改善其对象

边界分割效果ꎮ 再将深度可分离卷积理 论 应 用 于

Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ模块ꎬ从而在不增加计算复杂度的基础

上构建出更深网络的 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块ꎬ使得 Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂｖ３算法网络泛化拟合能力大大增加ꎬ本文将改进后的

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３命名为 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄꎮ
改进 的 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ꎬ 使 用 了 空 间 金 字 塔 池 化 和

Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ结构ꎮ
本文提出的模型 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 包含来自编码器模块

的丰富语义信息ꎬ而对象边界提取由简单而有效的

Ｄｅｃｏｄｅｒ恢复模块进行ꎬＥｎｃｏｄｅｒ 模块允许通过应用空洞卷

积以任意分辨率提取卷积特征ꎮ 在最后特征图中的编码

丰富了语义信息ꎬ而对于网络中的卷积池化操作引起的对

象边界小部分信息丢失问题ꎬ可以通过应用空洞卷积提取

更密集的特征图来减弱ꎮ
因考虑到有限的 ＧＰＵ 内存ꎬ提取出比输入小 ８ 倍甚

至 ４ 倍 的 输 出 特 征 图 在 计 算 上 并 不 可 取ꎮ 以 Ｒｅｓ￣
ｎｅｔ１０１[１１]为例ꎬ当利用空洞卷积提取比输入分辨率小 １６
倍的输出特征时ꎬ必须对其特征进行扩展ꎬ而要求输出特

征比输入小 ８倍ꎬ则卷积块会增加大量的网络参数ꎮ
Ｅｎｃｏｄｅ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块有助于在 Ｅｎｃｏｄｅｒ 通道中进行

更快的计算ꎬ并逐渐在 Ｄｅｃｏｄｅｒ通道中恢复清晰的对象边

界ꎮ 为结合两种方法各自的优点ꎬ本文通过合并多维度上

下网络层特征信息来丰富 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络模块ꎬ具
体结构如图 ２所示ꎮ

图 ２即为完整的 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 结构ꎮ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ 加入

自定义 Ｅｎｃｏｄｅｒ － Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块后ꎬ将采用 ｍｏｂｉｌｅＮｅｔ 与
Ｒｅｓｎｅｔ１０１进行拟合效果比对ꎮ

３　 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 训练及分析

为让模型系统更快拟合而自建机械零件数据集ꎬ使用

批量梯度下降法ꎬ将数据集分为 １００ 个批次ꎬ设置周期为

５０ꎬ迭代次数为 ６００ꎬ进行训练迭代ꎮ
训练过程损失值变化如图 ３所示ꎬ可发现模型训练损

失在第 ２００次迭代后逐渐趋于平稳ꎬ最终达到 ０.０１４ ５３ꎮ
根据实际曲线波动情况得知ꎬ模型在整个训练过程中仅出

现少量震荡ꎬ拟合效果较好ꎮ
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图 ２　 自定义 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模块
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图 ３　 训练 ｌｏｓｓ－迭代次数图像

４　 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 零件图像分割测试

观察图 ４所示的单个零件分割效果、图 ５所示的多个

零件堆叠分割效果可知ꎬＤｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 对机械零件图像的

分割效果较好ꎬ与零件轮廓拟合度较高ꎮ

 

图 ４　 单个零件分割效果图

综合分析图 ４ 和图 ５ 可得ꎬ不同环境下ꎬＤｅｅｐｌａｂｖ
３－ｄ算法网络对单个零件或多个零件堆叠都具有良好、
直观的分割效果ꎬ应用于实际工业场景中具有一定的

可行性ꎮ 同时ꎬＤｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ在测试集上的预测准确度

Ａｃｃ和平均交并比 ｍ ＩＯＵ随训练周期变化曲线如图 ６、图
７ 所示ꎮ

图 ５　 多个零件堆叠分割效果图
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图 ６　 测试集 Ａｃｃ 随训练周期变化曲线
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图 ７　 ｍＩＯＵ随训练周期变化曲线

分析图 ６、图 ７ 中 Ａｃｃ / ｍＩＯＵ随周期的变化曲线ꎬ可得

出模型的预测准确度和平均交并比经过震荡上升ꎬ在第

３０个训练周期后逐渐趋于平滑ꎬ最终达到 ９０％以上ꎬ在分

割精度上有较好的表现ꎮ
为对比 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 不同主干网络中的模型拟合效

果ꎬ采用两种骨干网络进行验证ꎮ 在表 １ 中记录了在

ｍｏｂｉｌｅＮｅｔ和 Ｒｅｓｎｅｔ１０１两种骨干网络下的图像分割效果ꎮ
两种骨干网络平均 ｍＩＯＵ值都超过 ９０％ꎬ均展现出较好的

分割性能ꎮ

表 １　 不同骨干网络下的 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋评估

骨干网络 ｍＩＯＵ / ％

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ｍｏｂｉｌｅＮｅｔ ９３.５７

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ９４.３４
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５　 结语

本文针对机械零件图像分割ꎬ通过建立机械零件数据

集ꎬ并向 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３算法网络中加入集成空间金字塔、空
洞卷积、深度可分离卷积结构的 Ｅｎｃｏｄｅ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 特征提

取模块ꎬ完成了改进网络 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ 的构建ꎮ 在实际单

零件或多零件堆叠图像的分割效果测试中ꎬＤｅｅｐｌａｂｖ３－ｄ
取得了较好的分割效果ꎬ证明了在实际环境中零件图像分

割算法的可行性ꎬ对实际工业生产具有较大意义ꎮ
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(上接第 ２０２页)
用这些点对求解转换矩阵并完成匹配ꎬ平均偏差为

０.０２９ ｍｍꎬ足以满足装配周期较长的大尺寸装配摄影测

量变形检测的需求ꎮ 同时ꎬ本文的算法也能应用于其他需

要标志点匹配的情形ꎬ例如基于标志点匹配的点云拼接ꎮ
为保证匹配结果的准确性ꎬ本文对未发生形变的点对筛选

过于严格ꎬ被筛选出的点在邻域内几乎不发生形变ꎬ今后

将进一步改进ꎬ以适应更多稀疏标志点匹配的应用场景ꎮ
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