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摘　要　为实现高铁白车身焊接拼装技术的智能化与自动化,解决焊接过程中特征区域小、背景干扰多等问题,提出了基于迁

移学习和卷积神经网络的焊接装配特征快速识别算法.首先采用二值化等传统图像处理算法确定待提取特征的粗略位置,在

此基础上再使用sobel、腐蚀、霍夫线段检测确定特征区域的精确位置.其次,考虑到不同环境下,精确定位后特征区域表现不

同,故采用基于卷积神经网络的分类模型以增强预测模型的鲁棒性和准确性.最后,选择基于迁移学习的的视觉几何群网络

(VGG１６)来解决样本量不足以训练整个模型参数的问题.实验结果表明,本文所提的识别算法能够准确识别型材的状态,且

在识别检测速度上优于 YOLOV３,在准确率上劣于 YOLOV３,算法满足使用场景下的实时性要求.
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Abstract　InordertorealizetheintellectualizationandautomationofweldingandassemblingtechnologyforhighＧspeedwhite
body,theproblemsofsmallfeatureareaandmultiＧbackgroundinterferenceinweldingprocessaresolved,anovelfastrecognition
algorithmofweldingassemblybasedonmigrationlearningandconvolutionneuralnetworkisproposed．Firstly,thetraditional
imageprocessingalgorithmssuchasbinarizationareusedtodeterminetheroughpositionofthefeaturetobeextracted．Onthis
basis,Sobel,corrosionandHoughlinedetectionareusedtodeterminetheprecisepositionofthefeaturearea．Secondly,considerＧ
ingthedifferentperformanceoffeatureregionsindifferentenvironments,aclassificationmodelbasedonconvolutionneuralnetＧ
workisadoptedtoenhancetherobustnessandaccuracyoftheprediction model．Atlast,VisualGeometryGroupNetwork
(VGG１６)basedontransferlearningisselectedtosolvetheproblemthatthenumberofthesamplesisnotenoughtotrainthepaＧ
rametersofthewholemodel．Theexperimentalresultsshowthattherecognitionalgorithmproposedinthispapercanaccurately
identifythestateofprofile,andthedetectionspeedisbetterthanYOLOV３,andtheaccuracyisinferiortoYOLOV３．ThealgoＧ
rithmcanmeettherealＧtimerequirementsintheusescene．
Keywords　Transferlearning,Convolutionneuralnetwork(CNN),Fastfeaturerecognition,Houghlinesegmentdetection,Visual
geometrygroupnetwork(VGG１６)

　

１　序言

高铁白车身侧墙板和枕梁等典型构件在焊接前需要判断

两块型材是否匹配,焊接不匹配的型材将对整个焊接过程甚

至是整条生产线造成重大影响.目前型材焊接前的检查依赖

于人工检查,该方式耗时长、效率低,且人力成本高.为了实

现高铁白车身焊接拼装技术的智能化与自动化,对侧墙、枕梁

典型构件自动、准确地完成焊接前的识别是自动化生产非常

关键的一步.
图像识别技术是利用视觉传感器获取物理对象描述信

息,通过分析数字信息使视觉传感器能够模仿人类视觉,自动

处理获取的数字信息[１].分析数字信息的方法可分为传统图

像处理和深度学习.传统图像处理分析图像的步骤为数据特

征分析、图像预处理、特征提取、模式识别,处理过程中采用人

工设计的特征,在条件复杂、对对象属性不了解的情况下,模
式识别输入的特征不能有效地表示物体独特的属性,因而识

别效果较差.卷积神经网络[２Ｇ３]把特征提取和模式识别紧密

结合在一起,从低层的纹理特征、几何特征到深层的语义特

征,通过损失函数[４]优化模型,得到图像向任务目标的映射机

制,并且该机制的泛化能力极其强大.训练卷积神经网络需



要大量的数据集,但是焊接装配图的数量有限,难以训练整个

模型.迁移学习[５]理论实现了将深度学习应用于小样本对象

中,在目标识别和检测领域有较多成功应用的例子,为解决本

文数据量少的问题提供了一个切实可行的方法.
本文首先在型材焊接前对图像进行预处理,其中主要研

究如何定位用来分类的特征区域,并采用了一系列的传统图

像处理方法,如二值化、sobel[６]算子等,得到了少量线段的二

值图,便于霍夫变换检测直线[７Ｇ８]定位到特征区域坐标.在原

图上截取特征区域,得到的局部图输入卷积神经网络中的训

练模型,最后通过对比实验验证本文算法在焊接装配特征识

别任务中的优越性.

２　焊接装配特征快速识别方法

本文采用的智能化高铁白车身装配特征检测装置如图１
所示,面向的待检测的装配特征如图２所示,本文提出的基于

传统图像处理和深度学习技术的焊接装配特征快速识别方法

流程图如图３所示.从图３可以看出,测量方法分为两个阶

段:训练阶段和测试阶段.在训练阶段,使用大量自动截取的

特征图片作为数据集训练卷积神经网络.测试时,对测试图

片进行预处理操作,定位特征区域,将该区域输入到已经训练

好的网络中,得到识别结果.

图１　智能化高铁白车身装配质量检测装置

Fig．１　IntelligenthighＧspeedrailbodyＧinＧwhiteassemblyquality
detectingdevice

图２　３类待检测的型材拼接状态

Fig．２　Threetypesofprofilesplicingstatestobetested

图３　基于传统图像处理和深度学习技术的焊接装配特征快速

识别方法流程图

Fig．３　Flowchartofrapididentificationmethodforweldingassembly
featuresbasedontraditionalimageprocessinganddeep

learningtechniques

２．１　图片预处理

２．１．１　图像缩放、二值化

本文获取的图像尺寸为３２６４ ∗ ２４４８.为了减小计算

量,加快算法运行速度,将图片的尺寸缩小到８００∗８００.由

于型材区域存在大量像素值较低的点,为了在图片上突出型

材,对图片进行二值化处理.式(１)表示对第x行y 列的像素

点二值化,f(x,y)为该点的像素值,式(１)中的４０是根据大

量图片处理结果得到的,图片处理结果如图４所示.

f(x,y)＝
０, f(x,y)≤４０
２５５, f(x,y)＞４０{ (１)

　　　　　　(a)输入图像 (b)二值化后图片 　　

图４　输入图像二值化处理结果

Fig．４　Inputimagebinarizationresult

２．１．２　初步定位特征区域

由于型材区域为全图的局部区域,为了精确定位特征区

域,减少无关区域的干扰以及减少计算量,初步定位特征区

域,并截取该区域.

１)从二值图像最后一行从下往上遍历图像,获取每行像

素值为０的像素点个数,使用大量图片进行统计,当像素数大

于４００,得到型材底部行坐标.

２)继续遍历图像,当某行的像素数小于４００,得到型材顶

部行坐标.初步截取图像如图５所示.

(a)初步截取灰度图 (b)二值图像截取图

图５　初步截取图像

Fig．５　Preliminarycaptureofimages

２．２　特征区域提取

２．２．１　Sobel理论

Sobel算子是线性滤波器,其主要作用是能够分别从x、y
方向检测边缘,或者结合x、y方向的梯度信息检测边缘[９].
该算子基于两个方向线性滤波器,x、y方向最简单的滤波器

结构如图６所示.

(a)x方向滤波器 (b)y方向滤波器

图６　x、y方向滤波器结构

Fig．６　x、ydirectionfilterstructure

较常使用的滤波器为３∗３,５∗５,７∗７,每个尺寸下的两

个滤波器分别在x和y 两个方向求图像的梯度变化率,其中

X 为需要处理的图像,G为某个方向上的梯度变化率图,∗为

二维卷积操作,W１、W２ 分别为x、y方向上的滤波器[９].

１)水平梯度变化率图:

Gx＝X∗W１ (２)

６１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



２)垂直梯度变化率图:

Gy＝X∗W２ (３)

２．２．２　算法步骤

二值化图像使用sobel算子对图像的竖直线进行锐化,

采用的sobel算子的内核为５∗５.

１)在结果图基础上进行腐蚀操作,腐蚀的像素点在竖直

线之外.结果如图７所示.

(a)sobel算子锐化图 (b)腐蚀图

图７　锐化及腐蚀图像

Fig．７　Sharpenandcorrodedimages

２)采用霍夫变换检测线段,得到线段坐标精确定位特征

区域.图８为处理后的结果图.

　　　　 　　　(a)霍夫变换检测线段 　　　 　　　(b)截取局部区域

图８　霍夫检测及截取图像

Fig．８　Houghdetectionandinterceptionofimages

２．３　特征区域图片训练卷积神经网络

本文采用的卷积神经网络结构如图９所示,模型输入图

片尺寸为５０∗５０∗３,视觉几何群网络[１０](VisualGeometry
GroupNetwork,VGG１６).

图９　卷积神经网络结构图

Fig．９　Convolutionalneuralnetworkstructure

本文卷积神经网络参数多达为１４７４７７１５,在不采用已训

练好的参数初始化模型的部分卷积层的情况下,训练模型时

为了避免过拟合,数据集原则上需要大于参数数量.在现实

条件下获取如此大的数据集耗时长、成本高,而各种分类任务

中采用的卷积神经网络的特点为:网络浅层提取的特征为基

础纹理、几何特征,深层提取的特征为对特定分类任务有效的

语义特征,不同分类任务中网络浅层的参数是可以复用的,即
采用迁移学习方法,将 VGG１６中已训练好的部分模型参数

初始化并将初始化后的层冻结(不训练).本文选择的已训练

模型为 VGG１６,VGG１６由 KarenSimonyan和 AndrewZisＧ
serman于 ２０１４年开发,整个网络已在大型数据集ImageＧ

Nets[１１]分类任务上进行训练,VGG１６学到的特征的空间层

次结构可以有效地作为视觉世界的通用模型.文本采用的卷

积神经网络冻结了除全连接层外的其余层,冻结的和需训练

的参数数量分别为１４７１４６８８,３３０２７,微调添加２层全连接

层,得到图像向任务目标的映射机制.

移除全连接层后的模型作为特征提取层,在原 VGG１６
的全连接层位置上加２层全连接层,卷积神经网络中各层的

参数如表１所列.

表１　卷积神经网络参数图

Table１　Convolutionalneuralnetworkparametermap
模型结构 层名称 输出尺寸 参数数量

VGG１６

输入层 (２０,５０,５０,３) ０
卷积层１ (２０,５０,５０,６４) １７９２

􀆺 􀆺 􀆺
卷积层３ (２０,３,３,５１２) ２３５９８０８
池化层３ (２０,１,１,５１２) ０

微调全连接层

拉伸层 (２０,５１２) ０
全连接层１ (２０,６４) ３２８３２
全连接层２ (２０,３) １９５

网络的输入是来自输入图像的特征区域.模型中的逐层

特征抽象是通过在每层应用多卷积核,然后对每个局部区域

响应进行下采样来实现[１２].第Q 个卷积核在第P 个卷积层

对输入特征的局部区域卷积后输出为:

H(P,Q)＝F(∑
N

C＝１
XP,C∗WP,C＋bP,Q) (４)

其中,∗表示二维卷积,卷积核通道与卷积层输入的特征图通

道为 N,卷积核逐通道卷积,c为当前卷积通道,遍历所有通

道,在每个卷积核得到的响应基础上加上一定的偏移值.

F()是非线性激活函数,VGG１６采用的是 Relu函数.在对输

入特征图所有区域使用全部卷积核得到的特征图采用最大池

化下采样处理[１２].
损失函数刻画了预测向量和期望向量概率分布的距离,

卷积神经网络通过不断向损失函数的极小值点逼近,从而得

到特征图像到特征类别目标的映射机制,在２分类问题上交

叉熵是较为常用是损失函数[１３].p为期望向量的概率分布,

q为预测向量的概率分布,通过q来表示p 的交叉熵为:

H(p,q)＝－∑
x
p(x)logq(x) (５)

３　实验结果

本文研究了３种不同型材拼接特征区域定位问题,实验

结果如图１０所示,精确截取图(d),(e),(f)作为卷积神经网

络第一种输入.

　　　　　　　　　　(a)中字型拼接特征精准定位 　　　　(d)输入图片１

　 　　　　　　　　　(b)二字型拼接特征精准定位 　　 　(e)输入图片２

　　　 　　　　　　　(c)口字型拼接特征精准定位　　　　　　 (f)输入图片３

图１０　霍夫检测直线结果及其截取图片

Fig．１０　Houghdetectsstraightlineresultsandtheircaptured

pictures

精准截取图数据集分为训练集、验证集和测试集,图片由

相机拍摄得到,训练集共有２４２６张图片,其中１类、２类、３类

图片数分别为 ７２４,７４３,９５９,验证集共 ２５６ 张,其中 １ 类、

２类、３类图片数分别为７８,８０,９８,测试集共３４４张,其中１
类、２类、３类图片数分别为１１０,１３３,１０１.一轮１２１次遍历

全部样本,总共有１６轮.

７１２陈建强,等:基于卷积神经网络的焊接装配特征识别研究



本文提出的算法在处理图片的过程会产生大量的初步截

取图,以初步截取图作为模型的第二种输入,如图１１所示,数
据集的数量分配与精确截取图数据集一致.初步截取图与精

确截取图分别作为模型的输入训练网络,最后得到２个模型,

对比２个模型的性能,选择最佳的输入.

(a)中字型拼接特征输入

(b)二字型拼接特征输入

(c)口字型拼接特征输入

图１１　第二种输入图片

Fig．１１　Secondinputpicture

初步截取图、精准截取图分别作为输入训练模型,训练结

果如图１２所示.

(a)a,b模型实验训练和验证损失

(b)a,b模型训练和验证准确率

图１２　精准截取图、初步截取图训练模型损失值与准确率

Fig．１２　Accurateinterceptionmap,preliminaryinterceptionmap
trainingmodellossvalueandaccuracy

由图１２可知,经过一定次数的迭代后,a模型训练集和

验证集的损失值可达到一个较小的数,且两条损失曲线相对

接近;b模型训练集和验证集的损失值和两者差值较大,存在

过拟合现象.a,b模型在检测准确率上也存在较大差异,a模

型的准确率较高,迭代后期能够达到９８％以上,两条曲线非

常接近,且在验证集上的准确率高于在训练集上的准确率,原
因在于为了增强模型的健壮性和泛化性,训练集图片较验证

集图片的拍摄条件更加恶劣,更难以辨别;而b模型迭代后期

的准确率较低,不能达到实际工程应用的要求.

加载训练好的a,b模型,预测对应的测试集,a、b模型预

测准确率分别为９９．８％,８０％,a模型比b模型提高了１９．８
个百分点.精确、初步截取图训练的模型效果区别如此大的

原因在于初步截取图的无关因素太多,训练时模型容易陷入

局部最小值,而精确截取图减少了大部分无关因素,只聚焦于

能够用于分类的特征,由此训练的模型泛化性更加强大.
针对 同 样 的 数 据 集,分 别 采 用 本 文 提 出 的 算 法 与

YOLOV３[１４]检测特征.YOLOV３算法的输入图片如图１３
所示,图片输入尺寸为４００∗３２０.两种算法实验结果如表２
所列.

(a)中字型拼接 (b)二字型拼接

(c)口字型拼接

图１３　模板匹配算法第２组输入图片

Fig．１３　Templatematchingalgorithmgroup２inputpicture

表２　两种算法的试验结果

Table２　Testresultsoftwoalgorithms

算法 输入 测试集数量 准确率 每张检测耗时/ms
YOLOV３ 图１３ ３４４ ０．９９ ２６
本文方法 图１０(a模型) ３４４ ０．９２ １０

YOLO系列算法采用了分而治之、端到端训练、批数据归

一化、多尺度训练等模式.而 YOLOV３在前面系列算法的基

础上将卷积、批数据归一、激活函数结合起来作为算法的基本

组件,并采用残差网络resn作为网络的主干,网络的深度达

到了２５２层,算法结构清晰、实时性好.分析实验结果可知,

本文提出的算法与 YOLOV３在准确率和时间上都表现出了

巨大的优越性.YOLOV３层数太多,时间、空间复杂度较高.

本文提出的算法采用传统图像处理和深度学习相结合的方

式,本 文 使 用 的 传 统 图 像 处 理 算 法 的 处 理 速 度 快 于

YOLOV３,在卷积神经网络方面,VGG１６层数较少,且基础组

件复杂度比 YOLOV３低.综合分析可知:本文提出的算法实

时性好,但由于算法结构简单,提取的特征有限,因此准确率

较低.
结束语　本文主要研究了多干扰环境下高铁白车身智能

焊接装配特征快速识别的问题,主要包括初步、精确定位特征

区域,特征区域分类３部分.首先初步、精确定位减少了无关

因素的干扰,且初步定位提高了精确定位的准确性和快速性,

同时两步定位为下一步训练和测试卷积神经网络奠定了坚实

的基础.由于卷积神经网络端到端的工作方式,目标分类效

果较好,因此后续的特征区域分类采用卷积神经网络.数据

集不足、训练参数超千万的采用了迁移学习初始化模型,使模

型训练过程更快速、准确.在图片处理过程中会产生初步截

取图与精准截取图,比较两种不同输入训练得到的模型的性
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