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摘   要： 针对复杂环境下工件表面不均匀强反射、背景噪声干扰与高精度测量需求之间的矛盾，提出一

种基于改进 U 型网络（UNet）的光条纹中心提取算法 . 首先，在 UNet 模型中的编码器和解码器中分别引入分

组深度可分离卷积模块与密集残差卷积模块，构建了基于多重卷积、特征融合和注意力机制的 U 型分割模

型，以降低光条纹图像异常曝光引起的干扰，提高对光条纹整体分割的精度 . 然后，在测试集上进行实验，结

果表明，光条纹分割任务中的相似系数、平均交并比和精确率分别为 0. 901 8，0. 835 4，0. 913 5，与 UNet 模型

相比，分别提高了 6. 43%，9. 13%，15. 51%. 最后，采用基于海森矩阵的光条纹中心提取 Steger 算法对光条纹

中心线进行精确提取，实验结果证明了改进后的 UNet 模型与 Steger 算法相结合的有效性，即使在光条纹图像

异常曝光时也具有较高的准确性 .
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Abstract： Light stripe center extraction algorithm based on an improved U-shaped network 
（UNet） was proposed to resolve the contradiction among uneven strong reflections on workpiece 
surfaces， background noise interference， and the demand for high-precision measurement in 
complex environments.  Firstly， grouped depthwise separable convolution modules and dense 
residual convolution modules were introduced into the encoder and decoder of the UNet model， 
respectively.  A U-shaped segmentation model based on multiple convolutions， feature fusion， 
and attention mechanisms was established to reduce interference caused by abnormal exposure in 
stripe images and improve the overall accuracy of stripe segmentation.  Experiments on the test 
set show that for the stripe segmentation task， the Dice coefficient， mean intersection over union， 
and precision reach 0. 901 8， 0. 835 4， and 0. 913 5， respectively， which are improved by 6. 43%， 
9. 13%， and 15. 51% compared with the original UNet model.  Finally， based on the segmentation 
results， Steger algorithm based on the Hessian matrix is applied to accurately extract the 
centerline of the light stripe.  Experimental results verify the effectiveness of combining the 
improved UNet model with Steger algorithm， which demonstrates excellent accuracy even under 
abnormal exposure conditions in light stripe images.
Key words： image processing； line structured light； light stripe center extraction； image 
segmentation； UNet

doi：10. 12068/j. issn. 1005 - 3026. 2026. 20240168

收稿日期：  2024-09-13
作者简介：  张 铫（1974—），男，天津人，东北大学秦皇岛分校副教授 .
通信作者：  王 怀，E-mail：2372415@stu.neu.edu.cn.



第 2 期 张 铫等：基于改进UNet模型的光条纹中心提取方法

在智能制造领域，线结构光三维测量技术具

有广泛的应用前景 . 由于其非接触、高精度、低

成本、抗干扰能力强等优点，该技术被广泛应用

于工业检测、医疗、军事等光学领域［1-4］. 线结构

光三维测量技术基于三角法原理，由线激光器

和工业相机组成三角测量结构 . 其中，光条纹中

心提取方法是线结构光三维测量系统的关键组

成 部 分 ，其 提 取 精 度 直 接 决 定 了 系 统 的 整 体

性能 .

目前，根据提取方法原理的不同，可将光条

纹中心提取方法分为 3 类［5］：①基于几何中心的

光条纹中心提取方法，包括阈值法、边缘法［6］和细

化法［7］等 . 阈值法和边缘法速度快，但易受噪声影

响，精度不高；细化法易受光强和光条纹形状的

影响，导致提取出的中心线出现毛刺或不连续现

象 .②基于光条纹能量中心的提取方法，包括灰

度重心法［8］、极值法［9］、曲线拟合法［10］和方向模板

法［11］等 . 灰度重心法易受噪声和光条纹曲率影

响，并且对光条纹的灰度分布依赖性强；极值法

和曲线拟合法仅在光条纹截面的灰度分布符合

高斯分布的情况下才表现良好；方向模板法计算

量大，耗时长，对预设模板有较强的依赖性 .③更

具特征的提取方法，包括 Steger 算法［12］和基于深

度 学 习 的 提 取 方 法 等 . Steger 算 法 结 合 海 森

（Hessian）矩阵确定光条纹的法线方向，然后在法

向上求得极值点，以此定位光条纹的亚像素级中

心 . 该方法精度高、稳健性好，是目前应用最广泛

的光条纹中心提取方法 . 然而，基于光条纹几何

中心和能量中心的传统算法，在面对反射、散射

等光学现象时，遇到了巨大的挑战 . 在复杂工业

零件表面，由于反射率分布不均，所采集的光条

纹图像会出现过曝光、欠曝光等异常情况 . 这将

直接影响图像分割结果，并增大最终测量的误

差 . 因此，在复杂工业零件的测量中，如何快速准

确地分割条纹并提取其中心是完成三维测量的

重要技术基础 .

近 年 来 ，随 着 深 度 学 习 技 术 在 图 像 分 割 、

图像分类和目标检测等领域取得突破性进展，

其 在 光 条 纹 中 心 提 取 方 向 的 应 用 也 取 得 了 一

定进展 . 张宇等［13］使用改进的密集跳跃 U 型网

络模型（UNet++）进行图像分割，粗提光条纹中

心区域，再利用灰度重心法精确提取亚像素中

心，但是传统的灰度重心法对斜向曲折的光条

纹提取效果不佳 .Ye 等［14］建立了基于特征融合

和注意力机制的 UNet 分割模型，可有效解决反

射引起的干扰，并能分割光条纹的整体分布和

弯 曲 特 性 .Jiang 等［15］基 于 多 尺 度 注 意 力 UNet

模型进行图像分割，再利用 Steger 算法对光条

纹中心线进行精确提取 . 张勇停等［16］提出基于

循环卷积神经网络（RCNN）单元的 UNet 模型，

利 用 端 到 端 的 深 度 学 习 方 法 提 取 线 结 构 光 条

纹中心 .

针对现有光条纹中心提取方法的不足，以及

光条纹图像异常曝光的难点，本文提出了一种基

于改进 UNet 的语义分割模型 . 通过设计新的编

码模块和解码模块，引入注意力机制，并进行特

征融合，增强对光条纹边缘和细节的捕捉能力 .

在此基础上，结合 Steger 算法进行光条纹中心亚

像素提取，为复杂工业环境下光条纹中心提取提

供一种兼具精度与鲁棒性的方法 .

1　网络模型

1. 1　网络总体结构

由于系统采用主动成像方法，需要在被测工

件上投射光条纹，这使测量具有反射特性的物

体表面变得更加困难 . 这种现象会影响光条纹

的分割和条纹中心的提取，最终导致测量误差

甚至测量失败［17］. 为此，本文提出了一种基于多

重卷积、特征融合和注意力机制的分割网络模

型 ，命 名 为 GDUNet，该 模 型 的 网 络 框 架 基 于

UNet 结构，由编码模块、解码模块和跳跃连接 3

部分组成 .

GDUNet 结构如图 1 所示，在编码特征提取

阶段，为了捕获不同层次的语义信息并进行特征

融合处理，在减少模型中参数数量的同时，采用

了 分 组 深 度 可 分 离 卷 积（group depthwise 

separable convolution，group-DSC）模块替代传统

卷积提取更丰富的特征信息 . 在解码模块中，使

用反卷积进行上采样，并引入了密集残差卷积

（dense residual convolution，dense-RES）模块，这

种组合能够在解码阶段有效增强光条纹特征的

提取、融合和表达，确保恢复高质量的特征图 . 跳

跃连接模块负责完成跳跃连接，将编码模块和解

码模块中的多尺度特征进行有效融合，以增强解

码模块的特征表达能力，最大化利用编码模块和

解码模块中不同分辨率的特征图，这种融合对于

分割光条纹图像中的精细结构至关重要，能够更

好地恢复图像中的细节信息，从而提升光条纹图

像分割的精度 .
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1. 2　group-DSC模块

在基础的 UNet 模型中，使用了大量的 3×3

卷积，使网络参数不断增加 . 为了提高网络的运

行速度，平衡网络参数的数量，本文先采用了分

组卷积将输入特征图分成 4 组，每组独立进行卷

积操作，并使用深度可分离卷积进行模型压缩，

然后进行通道混合排列通道顺序，打破分组卷

积操作的独立性，促使不同通道间的信息相互

融合，增强模型对复杂特征的表达能力［18］. 其中

深度可分离卷积分为深度卷积和点卷积 . 深度

卷积独立处理每个输入通道的空间特征，其卷

积核数量与输入通道数一致，仅执行空间滤波

而不进行通道融合；点卷积则通过 1 ´ 1 卷积核

实现跨通道的信息整合 . 这种分解策略降低了

卷积操作的参数量与计算成本 . 深度可分离卷

积的参数量 MDSConv 与普通卷积的参数量 MConv 之

比为
MDSConv

MConv

=
O +H ´H
O ´H ´H

=
1

H 2
+

1
O

. (1)

式中：H 为卷积核尺寸；O 为输出通道数 . 该比值

体现了深度可分离卷积在参数效率上的优势，尤

其在输出通道数较大时更为显著 .

group-DSC 模块结构如图 2 所示 . 首先输入

特征 X0通过 4 分组 3×3 卷积和深度可分离卷积提

取，得到初始特征 . 卷积运算后，通过批量归一化

（BN）和 ReLU 激活函数，使模型更容易学习图像

的稀疏特征，防止信息丢失 . 然后将分组卷积单

元的输出特征与下层深度可分卷积单元的输出

特征融合，这是为了提高模型的表达能力，使模

型特征更加丰富，并促进特征的跨路径复用 . 最

后将融合后的特征传递到压缩激励（SE）注意力

模块，让网络对光条纹特征进行通道增强，抑制

无关或冗余的背景特征，从而提高网络模型对光

条纹分割的精确度，得到输出特征 Y.group-DSC

模块的函数表达式如下：

X1 =W 3 ´ 3
1 *X0 + b1, (2)

X2 = ε (σ (γ × W 3 ´ 3
2 *X1 + b2 - μB

σ 2
B + ϵ

+ β ) ), (3)

X3 = λ(X2 + X1 ), (4)

Y =W 3 ´ 3
3 *X3 + b3. (5)

式中：X0 为输入特征；W 为卷积核，下标为卷积

块的索引，上标为卷积核的大小；b 为卷积层的

偏置，下标为卷积块的索引；Xi (i = 123) 为模型

的中间输出；*为卷积运算；σ为 ReLU 激活函数；

ε为通道混合；λ为 SE 注意力机制；B 为当前计算

的批次样本，μB 和 σ 2
B 分别为批次内该通道的均

值和方差；ϵ为任意极小常数；γ和 β分别为批量

归一化的缩放参数和偏移参数 .

图1　GDUNet结构

Fig. 1　GDUNet structure

图2　模块group-DSC的结构

Fig. 2　Structure of group-DSC module

12



第 2 期 张 铫等：基于改进UNet模型的光条纹中心提取方法

SE 注意力模块首先接收输入特征 X，该特征

图的高度和宽度分别为 P0 和 Q0，通道数为 C0，随

后通过特征变换操作 F tr 生成中间特征图 U，然后

通过压缩操作，将中间特征图进行全局平均池

化，生成 1 个 1×1×C 的向量，其中 C 为中间特征图

通道数，这样每个通道用 1 个数值表示，压缩过程

函数表达式如下：

Fsq (UC )=
1

P ´Q∑
i = 1

P ∑
j = 1

Q

UC (ij). (6)

式中：P 和 Q 分别为特征图 U 的高度和宽度，UC

为第 C 个通道的特征图 . 压缩后进行激励操作

Fex，该操作由 2 个全连接层组成：第 1 个全连接层

有 C×R 个神经元，输入为 1×1×C，输出为 1×1×C×

R，第 2 个全连接层有 C 个神经元，输入为 1×1×C×

R，输出为 1×1×C，其中 R 为通道缩放系数，R 可减

少通道个数从而降低计算量 . 最后通过缩放操作

Fscale，将 SE 模块计算出的各通道权重值分别与原

特征图对应通道的二维矩阵相乘，得到最终的输

出特征图 .

1. 3　dense-RES模块

在光条纹图像分割任务中，上采样阶段的处

理尤为关键 . 为了准确恢复条纹的细节特征，首

先通过反卷积操作对特征图进行尺寸扩展，然后

通过跳跃连接，将编码阶段提取的、包含精确位

置信息的早期特征与解码阶段的深层特征进行

对齐与融合 . 最后将连接后的特征图通过密集残

差模块进行处理，其密集连接促进了不同层次特

征之间的交互，使模型能够同时依据局部纹理细

节与全局语义理解来判断每个像素的类别，特别

是对于光强不均匀或存在局部断裂的条纹区域 .

密集卷积网络能够利用多层级上下文信息进行

合理推断与插补，并且残差结构有助于保持信息

传递的完整性［19］. 这种设计在上采样阶段不仅确

保了光条纹细节的精确恢复，还提升了分割的整

体精度和鲁棒性 .

dense-RES 模块结构如图 3 所示，该密集残

差块由 4 层卷积组成，每层卷积都接收前 1 层的

输出，并将其与自身的输出进行拼接，从而实现

特征的逐层积累与融合 . 在密集块的末尾连接一

个残差卷积层，它通过 1 个 1×1 卷积将累积的特

征进行融合，并与输入特征进行相加 . 在密集连

接的基础上，残差连接进一步提升了特征的传递

效率，通过引入残差学习机制，网络能够更加稳

健地进行训练，减少由于网络加深而引起的梯度

消失问题 .dense-RES 模块的函数表达式如下：

Xl =Hl [X0 X1 ×××Xl - 1 ], (7)

Y = X0 + X4. (8)

式中：Xl 为第 l 层的输出；Hl (l = 1234) 为第 l 层

的卷积与 ReLU 激活函数运算；[X0 X1 Xl -1 ]为

将之前所有层的输出进行通道方向的拼接 .

1. 4　损失函数

成像系统捕获的图像除了光条纹和背景外，

还包含反射和复杂纹理等干扰 . 真实光条纹在图

像中所占比例较小，导致正负样本不平衡 . 这可

能会增大训练过程的误差，从而导致预测失败 .

在训练过程中，相似损失具有更深层次挖掘前景

目标有效特征的能力，可以增强正面效果 . 同时，

为了在网络的中间层直接获取损失反馈，并在更

早 阶 段 引 导 网 络 的 特 征 学 习 ，本 文 在 前 3 层

dense-RES 模块后添加深监督层，为模型的中间

层提供了附加的监督信息，以增强训练效果，尤

其在处理复杂特征时，能够帮助网络学习更加准

确的光条纹图像分割特征 . 因此，本文采用交叉

熵 损 失 LCE、相 似 损 失 LDice 和 各 深 监 督 层 损 失

Ldsi (i = 123)相结合的损失函数 LE 对光条纹进行

分割 . 综合损失函数表达式为

LCE =-
1
N ∑

iÎN
∑
cÎM

g k
i ln sk

i , (9)

图3　模块dense-RES的结构

Fig. 3　Structure of dense-RES module
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LDice =-
1
M ∑

kÎM

∑iÎN
g k

i sk
i∑iÎN

g k
i +∑iÎN

sk
i

, (10)

Lmain =
LCE + LDice

2
, (11)

LE = Lmain + η ´(Lds1 + Lds2 + Lds3 ). (12)

式中：M 为类别数；N 为每批像素的集合；Lmain 为

交叉熵损失与相似损失的平均融合损失；g k
i 为第

i 个像素在类别 k 上的独热编码标签；sk
i 为第 i 个像

素被预测为类别 k 的概率值；混合权重η为 0.33.

2　实  验

2. 1　实验环境与数据集

2. 1. 1　实验设备

本文实验采用 13th Gen Intel（R） Core（TM） 

i9-13900K@2.60GHz 处理器，内存为 32 GB，GPU

为 RTX4060；采用 Basler acA1600-20gm 工业相机

采集图像，输出分辨率为 1 626´1 236；采用波长

为 650 nm、功率为 1 W 的直线激光发射器为光源 .

2. 1. 2　图像预处理

在黑暗环境下工业相机采集的图像中，光条

纹仅占原图像的小部分，因此在进行图像分割

时，存在大量无关的背景像素点，这会对分割结

果产生干扰 . 为了提高本文提出的 GDUNet 的运

行速度，需要对初始采集的光条纹图像进行裁

剪，以得到光条纹中心提取任务的感兴趣区域 .

通过选取并裁剪光条纹区域，将光条纹图像尺寸

缩小为 750 像素´1 040 像素，增加光条纹在图像

中所占的比例 . 然后对光条纹图像应用高斯滤

波，进一步平滑图像并减少噪声干扰 .

2. 1. 3　数据集制作

通过 labelme软件对预处理图像中的光条纹与

背景进行标注，生成每张样本图像的背景真值标签，

以此构建了包含5种复杂工业零件图像的综合数据

集 .该数据集涵盖了光条纹过曝光、欠曝光等不良情

况，共包含 700 张样本图像，其中 500 张用于训练，

100张用于验证，100张用于测试 .

2. 2　参数设置

实验采用 PyTorch 1.13.0 深度学习框架，初

始学习率 lr 为 0.000 01，训练迭代次数为 150，采

用自适应矩估计优化器，以其自适应学习率调整

的特性，有助于加快模型收敛并防止陷入局部最

优，在损失函数最终收敛时停止训练 .

2. 3　评价指标

为了评估模型的分割性能，计算了 3 个指标：

相似系数 FDice、平均交并比 FmIoU 和精确率 FPr e. 函

数表达式如下：

FDice =
2 ´ STP

2 ´ STP + SFP + SFN

, (13)

FmIoU =
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑i

n( )STP

SFN + SFP + STP

/n, (14)

FPr e =
STP

STP + SFP

. (15)

式中：STP 为模型预测为阳性的阳性样本；SFP 为被

模型预测为阳性的阴性样本；SFN 为模型预测为阴

性的阳性样本 .

2. 4　消融实验

2. 4. 1　损失函数的对比消融验证

综合损失函数由交叉熵损失、相似损失及深

监督损失组成 . 为量化各损失项对分割效果的贡

献，本文设计了 4 组消融实验，结果如表 1 所示 .

在单独使用交叉熵损失时，模型的相似系数为

0.865 1，主要因正负样本不平衡、光条纹在图像

中占比不足 10%，以及交叉熵损失偏向背景类预

测，导致弱曝光条纹分割不完整；在单独使用相

似损失时，相似系数为 0.878 3，相似损失通过计

算预测与标签的交并比，能深度挖掘光条纹特

征，有效缓解样本不平衡问题，尤其改善过曝光

区域的分割精度；结合交叉熵损失和相似损失

后，相似系数为 0.891 1，较前两组实验分别提升

2.99% 和 1.46%，这是由于交叉熵损失的类别区

分优势与相似损失的区域重叠度优化优势形成协

同，既减少背景误判现象，又强化对光条纹边缘及

弱曝光区域的特征捕捉能力，弥补了单一损失在

分类精度或区域完整性上的短板；引入深监督损

失后，各项指标达到最优，相似系数达 0.901 8，证

明中间层附加监督可引导网络早期学习有效特

征，减少梯度消失对深层特征提取的影响，显著优

化异常曝光场景下光条纹分割的完整性与连续性 .

2. 4. 2　网络模型的对比消融验证

通过消融实验验证了 GDUNet 模型中各模块

的有效性，实验结果如表 2 所示，本文提出的网络

模型各项评价指标均达到了最优，并使用粗体标

表1　损失函数消融实验结果
Table 1　Loss function ablation experiment results 
损失函数

LCE

LDice

Lmain

LE

FDice

0. 865 1

0. 878 3

0. 891 1

0. 901 8

FmIoU

0. 792 3

0. 805 1

0. 811 2

0. 835 4

FPr e

0. 845 6

0. 832 4

0. 876 7

0. 913 5
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记，相似系数从 UNet 的 0.847 3 提高到 0.901 8；平

均交并比从 UNet 的 0.765 5 提高到 0.835 4；精确

率从 UNet 的 0.790 8 提高到 0.913 5，分别提高了

6.43%，9.13%，15.51%. 此外，只引入 group-DSC

模块，分割指标相较 UNet 有所提高，说明有效的

编码网络可以获得更具体的特征信息 . 同时，引

入 dense-RES 模块使分割结果在对局部细节的

捕捉上表现得更好，说明该模块增强了特征提取

和融合的能力 . 实验结果表明，该方法提升了整

体分割性能，可以为异常曝光情况下的光条纹分

割任务提供很大帮助 .

为进一步验证 GDUNet 模型的综合性能，将

其与针对半透明光学元件光条纹分割网络（LL-
Net）进行对比［15］. 从核心指标来看，GDUNet 的相

似系数、平均交并和精确率分别高于 LL-Net 的

0.885 9，0.825 6 和 0.902 7，GDUNet 在光条纹分

割精度上展现出明显优势 . 同时，GDUNet 的网络

参数量明显低于 LL-Net 的 79.764×106，参数量效

率更优 . 这一差异源于两者结构设计的侧重 .LL-
Net 依赖多尺度子网络与残差网络 34 层编码器实

现抗干扰分割，虽提升了特征捕捉范围，但导致

参量冗余；而 GDUNet 通过 group-DSC 轻量化编

码器结合 dense-RES 精准解码器的协同设计，在

抑制异常曝光干扰、强化光条纹细节分割的同

时，有效控制了参数量规模，更适配工业场景下

光条纹分割的需求 .group-DSC 模块采用 4 分组

卷积拆分通道、深度可分离卷积拆解空间与通道

映射，大幅削减了编码器的参数量冗余，成为轻

量模型的核心；dense-RES 模块通过密集连接让

每层卷积融合前序特征，需承载更多通道计算，

虽然导致参数量增长，但为高精度模型提供关键

支撑 . 两者通过互补逻辑结合，既避免了单一轻

量化导致的特征贫瘠，也规避了单纯增加参数量

造成的冗余，实现了精度与参数量的平衡 .

为了验证本文算法在异常曝光场景下的光

条纹分割性能，选取不同曲率的反射物体和不同

背景干扰的场景作为测试对象 . 不同算法的光条

纹分割结果如图 4 所示，阈值大津（Otsu）法、全卷

积网络模型（FCN）和 UNet 模型的分割结果明显

存在较大的误差，尤其容易受到背景以及光照条

件的干扰 . 此外，在 UNet 模型上分别加入 group-
DSC 模块和 dense-RES 模块，虽然在整体上可以

获得较好的分割效果，但是当线激光照射在圆柱

形金属工业零件表面时，无法有效分割圆弧形光

条纹的局部过曝光点 .LL-Net 视觉上的分割效果

与 GDUNet 相近，能一定程度抑制背景干扰与弱

曝光区域误分割，但从分割核心指标来看，仍和

本文算法有一定差距 . 相比之下，本文提出的

GDUNet 模型可以更加有效地抑制光照不均匀、

背景干扰以及条纹反射引起的局部异常曝光的

影响，为后续的中心线提取实验提供了坚实的基

础，有助于提高整体光条纹中心线提取方法的精

度和鲁棒性 .

2. 5　中心线提取实验

为了评估光条纹中心线提取的精度，本文测

试了 Steger 光条纹中心提取算法与各种分割算法

相结合的精度 .Steger 算法作为亚像素级光条纹

中心定位的经典方法，其精度依赖于输入光条纹

区域的纯度与完整性，而不同分割算法的输出质

量存在显著差异，因此，测试实验需要严格确保 

Steger 算法参数一致性，排除 Steger 算法自身参

数波动对评估结果的干扰 .

本文计算了使用 Steger 算法结合最佳光条纹

分割网络 GDUNet 的中心线提取过程的坐标，将

Steger 算法应用于基础真值标签作为比较参考 .

此外，使用 Otsu 算法进行光条纹分割，然后使用

Steger 算法进行中心线提取 . 提取的中心线被高

亮突出显示，并与原始图像合并以实现可视化，

如图 5 所示 . 为量化提取精度，实验测量前 5 张最

具代表性图像的均方误差（mean squared error，

MSE），该指标的定义为“提取中心线像素坐标与

基础真值标签坐标的欧氏距离平方均值”，直接

反映光条纹中心定位的偏差程度，如表 3 所示 . 此

外，还计算了另外 20 张测试图像的均方误差，图

6 为 Otsu-Steger，FCN-Steger，UNet-Steger 以 及

本文提出的 GDUNet-Steger 深度学习方法的均

表2　使用不同算法的消融实验结果
Table 2　Ablation experiment results using different algorithms 

评价指标

FDice

FmIoU

FPr e

参数量´10-6

FCN

0. 819 5

0. 734 2

0. 790 7

10. 593

LL-Net

0. 885 9

0. 825 6

0. 902 7

79. 764

UNet

0. 847 3

0. 765 5

0. 790 8

34. 531

UNet+group-DSC

0. 884 2

0. 811 3

0. 868 1

29. 865

UNet+dense-RES

0. 888 3

0. 816 8

0. 884 8

98. 742

GDUNet

0. 901 8

0. 835 4

0. 913 5

67. 439
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方误差对比，以此对比不同光条纹中心提取方法

在精度和鲁棒性上的差异验证 GDUNet-Steger

方法在复杂工业环境下的综合优势 .

图 5 表明，本文提出的 GDUNet-Steger 算法

取得了与在背景真值标签上使用 Steger 算法相近

的结果，并且显著优于 Otsu-Steger 算法 .Otsu-
Steger 算法存在对过曝光条纹中心过度提取，欠

曝光条纹中心提取断裂，以及提取结果易受背景

噪声干扰等问题 . 在 Otsu-Steger 算法中，为达到

最优结果，需要执行拓扑打开和关闭操作等预处

理步骤，手动调整其高斯滤波器参数以及 Otsu 法

分割阈值，极大增加了工业场景下的操作复杂

度 . 相比之下，使用本文提出的 GDUNet 模型进行

光条纹分割，可以适应更多异常曝光情况并有效

避免这些问题 .

图4　使用不同算法的光条纹分割结果

Fig. 4　Light stripe segmentation results using different algorithms
（a）—输入图像； （b）—背景真值； （c）—Otsu； （d）—FCN； （e）—LL-Net； （f）—UNet； 

（g）—UNet+group-DES； （h）—UNet+dense-RES； （i）—本文算法 .

表3　不同光条纹中心提取算法的均方误差
Table 3　Mean square error of different light stripe 

centerline extraction algorithms 

算法

Otsu-Steger

FCN-Steger

UNet-Steger

GDUNet-Steger

图像

1

67. 48

36. 53

17. 33

10. 38

图像

2

51. 02

31. 95

19. 42

7. 74

图像

3

68. 04

29. 02

21. 34

9. 38

图像

4

61. 50

8. 61

2. 90

2. 51

图像

5

57. 46

13. 66

3. 71

2. 24

平均

值

61. 10

23. 95

12. 96

6. 45

图6　测试图像的均方误差结果

Fig. 6　Mean square error results of test images

图5　光条纹中心线提取结果

Fig. 5　Extraction results of light stripe centerline
（a）—Otsu-Steger； （b）—背景真值-Steger； 

（c）—GDUNet-Steger.
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表 3 给 出 了 本 文 提 出 的 GDUNet-Steger，

FCN-Steger，UNet-Steger 和 传 统 的 Otsu-Steger

算法的均方误差比较 . 本文算法的均方误差比

UNet-Steger 算法降低了 50.23%. 实验证明，本文

算法结合了改进的 UNet 结构和 Steger 算法的亚

像素级定位优势，在准确定位光条纹中心的同时，

显著减少了均方误差，提升了结果的可靠性 .此外，

与传统的 Otsu-Steger 算法相比，本文算法也取得

了更优的光条纹中心提取结果，不仅能够应对噪

声、异常曝光等复杂情况，对不同曲率的工业零件

表面也能稳定输出连续、完整的光条纹中心线，还

能够避免因全局阈值选取不当引起的误差 .

3　结  语

针对复杂环境下光条纹图像因异常曝光和

背景噪声干扰导致光条纹中心提取困难的问题，

提出了一种基于多重卷积、特征融合和注意力机

制的改进型 UNet 模型，即 GDUNet. 该模型充分

利用了深度学习在特征学习方面的优势，有效地

克服了异常曝光、局部反射以及背景噪声对光条

纹分割带来的影响 . 本文引入 Steger 算法对分割

后的光条纹图像进行精确的中心线提取，确保了

高精度的中心定位 . 实验结果表明，本文算法在光

条纹分割任务中的相似系数、平均交并比和精确

率分别为 0.901 8，0.835 4，0.913 5，比基准模型

UNet 提升了 6.43%，9.13%，15.51%，同时均方误

差为 6.45 像素 . 这表明本文将深度学习与传统算

法结合的方式，能够在复杂环境下取得更优的结

果，提供了一种有效的光条纹中心提取新方法 .
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