
 

 

基于机器视觉的台架上钢坯位置分割①
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摘　要: 钢坯通过航车从库存调度到台架, 然后从台架经轨道到达炉前, 以往是人工控制机械将台架上的钢坯推到

轨道上的. 这个过程的自动化实现需要知道钢坯在台架上的实时的位置分布, 以便于自动控制推钢机. 本文通过机

器视觉方法实现台架上钢坯的实时定位, 提出了以 U-Net为基础网络, 结合经典 ResNet网络中的残差块, 实现了钢

坯横向位置的精确分割. 实验结果和现场应用测试表明, 本文方法的分割精度能够达到工业现场的控制需求.
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Position Segmentation of Billet on Bench Based on Machine Vision
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Abstract: A billet is dispatched from the inventory to the bench by a crane and then from the bench to the front of the
furnace through a track. In the past, the billet was pushed onto the track by the manual control of machinery. The
automation of this process requires knowledge of the real-time position distribution of billets on the bench for automatic
control of the pusher. In this study, the real-time positioning of billets on the bench is achieved by the machine vision
method. Specifically, with the U-Net as the basic network, the residual blocks in classic ResNet are used to achieve the
accurate segmentation of transverse positions of billets. The experimental results and field application tests indicate that
the segmentation accuracy of this method can meet the control requirements of industrial fields.
Key words: deep learning; residual network; Res-UNet; object segmentation; billet positioning

 
 

钢铁作为国内的支柱产业, 对于我国的经济发展具

有推动作用, 在建筑、航空航天、交通、桥梁等多个领

域都要有着重要的角色地位. 然而, 国内大部分的钢铁

生产流程中还存在人工劳动强度大、成本高, 生产效率

低, 自动化和智能化程度不足等问题. 以台架上钢坯被

推到轨道这个过程为例, 当前生产流程需要依靠人眼观

察钢坯在台架上的位置分布, 然后手动控制推钢机到达

指定位置, 然后手动控制将对应钢坯推向轨道. 这个流

程人工工作强度大、易疲劳, 生产工作效率较低.

计算机视觉作为人工智能领域的重要组成部分,
主要作为模仿人类视觉功能的工具, 通过对目标图像

进行特征提取并加以分析理解, 最终实现对目标的分

类识别. 目前计算机视觉是一个广泛而复杂的研究领

域, 其技术已经应用于众多领域的研究以及生活生产

环境中. 计算机视觉主要的任务有图像分类[1]、目标分

割[2]、图像定位[3,4]、目标检测[5,6]、语义分割[7] 等. 目
标分割作为本文的研究课题 ,  传统的方法包括阈值

法[8,9]、边界检测法[10]、区域法[11] 等. 近些年随着深度
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学习算法的发展[12], 目标分割等机器视觉任务都有了

长足的进步.
本文的主要创新点在于对 ResNet 网络中的残差

块进行改进; 并采用 U-Net网络的设计思路, 把整个网

络分成特征提取部分与上采样两个部分. 本文搭建的

网络模型充分利用了两者的优点, 相关内容将在以下

章节进行详细介绍.

 1   相关工作

深度学习的发展为计算机视觉这一领域提供了诸

多解决方案, 带来鲁棒性、精确度更高的模型算法. 作
为深度学习的主要模型, 卷积神经网络 (CNN) 由于其

出色的特征提取能力, 近些年流行用于计算机视觉领域.
卷积神经网络相较于常规的神经网络模型. 卷积神经网

络可以在计算机视觉领域中取得成功有两个重要的原

因: 首先它利用了 2D 图像结构和在邻域内的像素具有

高度相关性的性质, 此外它的体系结构依赖于特征共享,
因此每个通道 (或输出特征映射) 都是通过卷积在所有

位置使用相同大小的滤波器生成的; 其次是它引入了池

化层的操作, 提供了一定程度的平移不变性, 减少了因

位置变化给模型带来的影响, 池化操作还可以扩大网络

的感受野, 使得网络可以看到更大部分的输入.
AlexNet[13] 由 Krizhevsky 等人设计, 作为 2012 年

ILSVRC 竞赛的冠军网络, 取得 top-5 错误率为 15.3%
的成绩. AlexNet的成功使得计算机视觉领域的研究人

员开始广泛采用卷积神经网络模型并不断对其结构进

行改进, 取得了巨大的突破. AlexNet 的成功在于该网

络首次利用 GPU进行网络加速训练; 使用了 ReLU激

活函数, 代替了传统的 Sigmoid 激活函数以及 tanh 激
活函数; 使用了 LRN 局部响应归一化; 在全连接层的

前两层中使用了 Dropout 随机失活神经元操作, 以减

少过拟合. AlexNet 该模型一共分为 8 层, 5 个卷积层,
以及 3 个全连接层, 在每一个卷积层中包含了 ReLU
激活函数以及局部响应归一化 (LRN) 处理, 然后再经

过降采样 (池化处理)降低输出特征图的大小.
VGGNet [14 ] 在 2014 年由牛津大学著名研究组

VGG (visual geometry group)提出, 在 ILSVRC竞赛上

取得 top-5 错误率为 6.8% 的成绩. VGGNet 网络最大

的特点设计通过组合和堆叠 3×3 卷积核滤波器, 对输

入进行高效的特征提取. 相较卷积核大小为 5×5 和

7×7 的卷积, VGG 通过组合多个 3×3 卷积核实现了相

同的感受野, 并且连续小卷积核的卷积比单个大的卷

积核的卷积具有更好的非线性. 常见的 VGG 网络有

VGG-13、VGG-16、VGG-19 ,  网络层数分别为

13层、16层、19层.
 1.1   ResNet

ResNet[15] 在 2015 年由微软研究院的 He 等人提

出, 斩获当年 ILSVRC 竞赛分类任务第一名和目标检

测第一名. ResNet 首次在卷积神经网络中引入了残差

连接, 解决了随着网络加深而网络性能却越来越差的

问题, 构造了一个超过 100层的卷积神经网络模型. 提
出的残差块结构成功地解决了因网络层数的简单堆叠

导致的梯度消失、梯度爆炸 、退化问题等一系列问题.
残差块结构如图 1 所示. 其中 x 表示残差块的输

入, F(x) 表示残差块中隐层输出, ReLU 表示激活函数,
F(x)+x 表示残差单元输出. 残差单元内部连接 Batch
Norm层对数据进行规范处理, 此层实现了权重参数的

归一化.
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图 1    残差块结构

 

 1.2   U-Net
U-Net[16] 提出的初衷是为了解决医学图像分割的

问题, 解决细胞层面的分割的任务, 在 2015 年的 ISBI
cell tracking 比赛中获得了多项第一. U-Net 是基于

FCN[17] 改进而得的一种全卷积网络, 结构类似于 U型,
因此得名为 U-Net. 相较于 FCN, U-Net 在采用上采样

方法的基础上, 使用对称结构去搭建网络框架.
如图 2所示[16], U-Net网络由左侧的特征提取部分

与右侧的上采样部分组成, 这种结构称做编码器-解码

器结构. 其中, 每个蓝色矩形代表一个多通道的特征图;
蓝色矩形顶部的数字代表的是通道数, 左侧数字是指

特征图的长度和宽度; 白色矩形代表从特征提取部分

复制过来的特征图; 不同颜色的箭头代表不同的操作.
特征提取部分是一个下采样的过程, 使用最大池化层
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来操作 ;  上采样部分则是一个上采样的过程 ,  采用

2×2的上卷积 (Up-Conv), 每次上卷积的输出通道都是

原先的一半, 再与特征提取部分中对应的特征图拼接

在一起使得通道数与原先大小相同. U-Net由于其出色

的性能和适中的模型规模, 其逐渐成为最广泛使用的

分割网络并不断进行着改进.
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图 2    U-Net网络模型
 

 2   本文方法

 2.1   问题描述

钢坯在台架上的移动定位需要去确认钢坯的当前

位置以及钢坯数量. 现场采集画面如图 3所示, 钢坯呈

等宽的长条状, 且相较垂直于移动方向的角度偏移较

小, 故可简化成用在图像的移动方向的中线上去表示

分割结果.

实现思路如图 4 所示. 本方法将原始图像输入设

计的目标分割网络进行运算, 输出预测向量. 预测向量

表示中线各像素为钢坯的预测值, 高于阈值即为钢坯.
线端中黑色线条表示向量中为钢坯的区间, 灰色线条

表示为其他物体的区间. 之后将向量转换成目标坐标,
其中, xil 和 xir 表示中线处钢坯分割结果的端点值, i 表
示钢坯数量, l 和 r 分别代表钢坯的左端点和右端点.

 

 

图 3    现场采集画面
 

 2.2   分割模型

本文采用 U-Net中编码器-解码器的思想, 以 ResNet
为基础使用残差连接构造了基础模块, 构建了本文的

Res-UNet. 其中编码器的基础块设计沿用了 ResNet中
的设计: 使用了卷积核大小为 3的卷积层, 每个卷积层

后进行 BatchNorm 和 ReLU, 块与块之间使用残差连

接. 解码器的基础块中使用双线性插值的方法对输入

特征图进行上采样的操作, 这一操作使得特征图的空

间维度扩大一倍, 其余部分由卷积核大小为 3 的卷积

层组成并使用 BatchNorm 和 ReLU. 整个网络结构类

似于 U-Net 的设计, 分为特征提取部分和上采样部分,
考虑到本文的输入图片尺寸较大, 本文在特征提取部

分中使用了更多的基础模块来实现下采样. 本文的改

进残差块如图 5所示.
本文模型的网络结构如图 6所示, 由前端的特征提

取部分以及后端的上采样部分组成. 特征提取部分由

7 组本文的改进残差块并联组成, 每次的输出矩阵的尺

寸宽度和高度为输入的一半, 通道数增加一倍. 上采样

部分由 5 组复制拼接操作和改进残差块交替衔接组成,
最后连接的输出块输出最终的分割向量. 上采样部分的

复制拼接操作是对前一个残差块的输出矩阵以及特征

提取部分同层的输出矩阵进行复制拼接操作, 此操作输

出矩阵作为下次上采样部分残差块的输入矩阵. 上采样

部分的残差块使用和特征提取部分相同的残差块.
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目标分割网络

xil, xir

 

图 4    实现思路示意图
 

矩阵相加 3×3 卷积 ReLUBatchNorm 

图 5    改进残差块
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图 6    本文模型网络结构
 

此模型最后的网络模块为输出块 ,  网络结构如

图 7 所示. 本文设计的输出块使用全局平均池化层以

及之前的若干层卷积层共同替代了全连接层, 有效地

减少了参数量, 最终输出矩阵尺寸为 1600×1×1. 矩阵

第一维的参数表示对应图像中线像素位置的预测钢坯

的预测值. 之后, 此预测向量按照阈值量化成用 1 和

0 表示的向量, 若为 1 认定此处像素为钢坯, 为 0 为其

他物体.
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平均池化 3×3 卷积 ReLUBatchNorm
 

图 7    输出块网络结构
 

 3   实验设置与结果分析

 3.1   数据集

本文所采用的数据集是从某钢厂真实生产环境中

收集的. 在搭建好相机和光源后, 本文通过样本采集程

序 1 s 采集 1 张现场的照片, 总共采集 1 周时间, 然后

对保存的照片进行筛选, 最后总共得到 48 125 张有效

图像样本, 将其中的 45 050张用来作为训练样本, 3 075
张用来作为测试样本.

在样本标定过程中, 本文采用自己开发的标定软

件对所有样本进行标定. 标定软件如图 8所示, 其中设

计亮暗调节按钮调节标定样本的亮度, 方便标注人员

对亮度不均匀的样本进行标定. 图中线条为图像垂直

方向中线, 即本任务方法的基准线. 线段中的深色部分

表示此位置有钢坯, 白色部分表示没有钢坯, 当有多段

钢坯时以不同灰度线段交替排列, 方便标注人员观察.
标定结果为每小段钢坯会保存为与图像同名的 TXT
文本文件, 标定输出为每小段钢坯的中线位置归一化

后的坐标值.
 3.2   实验环境及训练

计算平台搭载 Intel Xeon Gold 5118处理器, 64 GB
内存, NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11 GB显卡 (CUDA

版本为 11.3); 深度学习框架采用 PyTorch 1.6.0. 设计的

训练策略使用均方损失函数 (MSELoss)作为损失函数,
使用 AdaGrad 优化算法作为优化器, 设置初始的学习

率为 0.001, 训练迭代次数 epoch设为 100. 根据计算平

台硬件环境, 训练策略设置 batch size 为 32. 主要参数

如表 1所示.
 3.3   评价指标

本文采用像素准确率 (pixel accuracy, PA) 作为评

价指标, 衡量本文的目标分割模型性能.
像素准确率指在某一类别中, 像素点中正确分割

的像素数量和图像像素总量的比例, 如式 (1)所示:

PA =

∑k

i=0
pii∑k

i=0

∑k

j=0
pi j

(1)

其中, pij 表示将第 i 类分成第 j 类的像素数量 (所有像

素数量). 像素准确率用于衡量模型在某一类别上的目

标分割效果, 数值越大, 模型在此类别上的分割能力越强.
 3.4   结果分析

Res-UNet模型训练耗时约 25 h, 总参数为 300 836
个, 最终的识别定位准确率达 99.7%.

 

 

图 8    数据样本及标注软件
 

训练如图 9所示, 在训练几个周期后, 损失函数的

值收敛速度很快, 从 0.010 直接降为 0.002 左右. 通过

继续学习, 损失函数的值继续下降, 并稳定在 0.001 左

右, 并最终收敛. 测试集训练损失函数最后降到 0.002 5

左右且不断震荡, 通过实验发现在大约 30个周期达到

收敛, 最终的准确率约为 99.75%.
 3.5   经典 U-Net 比较结果

为了测试所用网络模型的性能, 将本文 Res-UNet
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模型与经典 U-Net 模型进行对比实验. 采用相同的训

练策下, 经典 U-Net 模型训练准确率如图 10 所示, 最
终在测试集的识别定位准确率达 99.725%. 本文所用

网络模型和经典 U-Net模型在网络参数量、训练耗时

以及评价指标的对比如表 2所示. 

表 1     实验环境及训练主要参数
 

配置类型 参数值

GPU NVIDIA RTX 2 080 Ti
深度学习框架 PyTorch 1.6.0
损失函数 均方损失函数

优化器 AdaGrad
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图 9    Res-UNet模型在训练集和测试集上的训练结果
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图 10    经典 U-Net模型在训练集和测试集上的训练结果
 

  

表 2     两种网络的分割结果对比
 

算法 U-Net 本文算法

参数量 423 371 300 836
训练耗时 (h) 72 25

PA (%) 47.04 78.55
 
 

从表 2 可以得出本文的网络相比于传统的 U-Net
网络在性能取得提升的前提下, 大大降低了网络的参

数量, 其参数量仅约为 U-Net的 70%, 这大大提高了本

文网络的训练速度, 使得本文网络的训练时间仅约为

U-Net网络训练时间的 30%. 同时在 PA 评价指标比较

下, 本文 Res-UNet 性能提高了约 60%. 综上对比结果

可知, 本文所采用的网络模型相较于传统的分割网络

取得显著的性能提升.

 3.6   分割结果展示

在训练测试集时, 本文用预测结果对原图像进行

处理, 中间黑色线段处为钢坯预测位置, 结果如图 11

所示, 精确定位了钢坯在导轨上的位置. 再将模型部署

到生产环境中, 模型准确率满足钢坯在轨道上移动的

定位需求.

 4   结论

针对工厂生产环境中对钢坯的传输定位, 本文提

出了基于 ResNet残差块和 U-Net的改进 Res-UNet网

络模型, 该模型在轨道钢坯定位场景中进行训练与应

用的准确率达 99% 以上. 本文网络相较于传统分割网
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络在性能取得提升的前提下大大减少了网络模型的训

练参数量并加快了网络的训练时间, 有效降低了训练模

型的难度. 实验结果表明, 本文网络模型识别准确率高、

速度快, 能够满足复杂的生产环境中钢坯定位的需要.
 

 

图 11    分割结果
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