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基于通道加权 ＦＰＮ 的熔池检测与特征提取方法
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[摘要] 　 为了获取使用熔池特征参数对增材制造进行反馈控制的输入参数ꎬ提出了一种基于通道加权 ＦＰＮ 的激

光增材制造熔池语义分割算法和基于图像像素阈值的熔池方向、面积和宽度特征参数提取算法. 语义分割算法主

要包含轻量级的主干神经网络、通道加权特征 ＦＰＮ 网络. 实验结果表明ꎬ熔池图像的分割速度可达 ７９.７６ 张 / ｓꎬ
ｍＩｏＵ 和 ｍＡＰ 分别可达 ９０.５３％和 ９５.７９％ꎬ且模型大小仅为 ９０ＭＢ. 与其他相同类型的深度学习模型相比ꎬ该算法在

保证精度的同时ꎬ提高了检测速度ꎬ减少了模型参数量和大小. 熔池图像特征参数提取算法则结合了相机拍摄的原

始图像与分割完成的图像的像素阈值分布情况ꎬ能够准确分析并计算出熔池的方向、宽度与面积特征参数.
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激光送粉增材制造技术是以激光为热源ꎬ以金属粉末、颗粒为原材料的叠层制造技术ꎬ成形物品具有结

构紧密、强度高、耐腐蚀性强等优点ꎬ且制造成本低、制造周期短[１] . 以数字化制造和设计为基础的激光增材

制造技术在航空航天、工业生产、生物医疗和军工等领域获得了广泛的应用. 日益增长的制造需求对激光增
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材制造的成形质量和精度提出了更高的要求. 提高制造过程的自动化水平、逐步走向智能化是大势所趋[２] .
当前ꎬ激光送粉增材制造在熔池的轮廓提取、形貌识别、监测、建模等方面的研究都有长足进步[３－６]ꎬ

但对熔池的宽度、面积、中心点、变化趋势等参数的研究较少. 熔池的热能分布、粉末吸收及冷凝快慢等参

数的分析更依靠熔池的实时高精度检测[７－８] . 刘晓刚等[９] 采用多尺度多结构的形态学算子对熔池图像进

行处理ꎬ提取了完整的边缘ꎬ实现了边缘精准定位和去噪能力的最佳融合ꎬ但其改进的传统算法检测速度

慢ꎬ且仅提取轮廓信息. 杨启等[１０]建立了基于能量、动量、质量守恒的热传递与流体流动模型分析熔池形

状的变化ꎬ搭建了基于激光位移传感器离焦量控制系统ꎬ提高了熔覆件成形尺寸精度及粉末利用效率.
Ｌｉ 等[１１]采用正交实验法采集数据样本ꎬ并建立数学模型预测熔覆层的宽度与高度等几何参数ꎬ模型的预

测结果与实际结果有较高相似性. 许多学者通过深度学习的方法在增材制造方面做了大量工作. 顾振杰

等[１２]建立了一套激光熔池光谱实时检测系统ꎬ利用汞灯进行光谱标定ꎬ分析光谱特征ꎬ研究在不同工艺参

数下熔池光谱的辐射强度分布ꎬ但光谱检测熔池的方法获取的特征较少ꎬ且易受烟雾、粉末颗粒干扰. 雷

凯云等[１３]建立了 ＣＣＤ 视觉检测系统ꎬ使用 ＢＰ 神经网络预测熔池的特征参数ꎬ并使用遗传算法优化 ＢＰ 神

经网络的初值ꎬ研究了熔池宽度、长度、面积与工艺参数的变化规律ꎬ获得了较高的预测精度. Ｙａｎｇ 等[１４]

使用深度学习的方法进行熔池分类ꎬ使用经典的卷积神经网络模型训练了 ２ ７６３ 张熔池图像ꎬ并对熔池图

像进行了分类. Ｌｕ 等[１５]设计了一个基于残差结构的网络以定量预测熔覆层的焊缝增强ꎬ实验结果表明熔

池的形状和温度分布是影响弧焊增材制造焊缝加固定量预测准确度的主要因素. 王仁杰等[１６]以计算机视

觉和高速摄像的在线原位检测方法实时获取熔池的边缘形貌ꎬ并通过熔池参数与工艺情况、激光加工路

径、熔池缺陷等的关系探索了有效的工艺过程实时反馈机制. 还有许多学者通过深度学习的方法在熔池

图像分割方面做了大量工作[１７－２１]ꎬ但多数研究均未实现熔池的实时高精度检测ꎬ且识别完成后少有对熔

池的参数进行提取或应用到实际制造中.
本文使用工业相机采集了熔池数据集ꎬ针对神经网络 ＦＰＮ[２２]结构ꎬ设计了神经网络的通道加权 ＦＰＮ

网络、熔池的方向判断算法、熔池的宽度与面积计算方法ꎬ实现了熔池的高精度实时分割与参数提取. 针

对熔池的特征图需使用深层特征图进行整体检测ꎬ及利用浅层特征图强化边缘信息的特点ꎬ提出了通道加

权 ＦＰＮ 网络ꎬ能够自适应地调整权重并有侧重地分析图像中所需的特征ꎬ提取更为充分的语义信息ꎬ实现

高效率低冗余特征的熔池图像语义分割. 为了分析熔池的特征参数ꎬ获取熔池的方向、宽度和面积等特

征ꎬ根据熔池图像的像素阈值分布特点ꎬ结合熔池图像的语义分割结果ꎬ设计了基于图像像素的熔池方向、
宽度和面积特征参数提取算法ꎬ能够快速提取相关特征参数.

１　 基于通道加权 ＦＰＮ 的增材制造熔池检测系统

１.１　 熔池图像检测系统

系统由激光增材制造和熔池图像检测两部分组成. 在制造过程中ꎬ摄像头通过激光反射通道采集熔

池图像ꎬ而后将图像实时发送到上位机ꎬ上位机使用深度学习神经网络对熔池进行检测分割ꎬ并提取熔池

特征参数ꎬ分析熔池特征.
基于通道加权 ＦＰＮ 的激光增材制造熔池图像检测框架如图 １ 所示. 算法基于改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ３[２３]

主干神经网络ꎬ采用深度可分离卷积与瓶颈结构进行优化ꎬ结合通道加权 ＦＰＮ 特征提取方法ꎬ进行熔池图

像的分割. 将拍摄到的熔池图像送入主干神经网络进行卷积、池化、标准化等操作ꎬ使得特征图尺寸不断

减小ꎬ每个像素的感受野逐渐增大ꎬ特征图的通道数增多. 由于不同尺寸的特征图所包含的语义信息不

同ꎬ在进行分割前ꎬ从主干特征网络输出多张特征图ꎬ在通道上对其进行加权的特征融合ꎬ使得最后输出的

结果能够根据熔池的特征自适应地调节特征图的权重ꎬ从而实现更高精度的语义分割.
１.２　 基于通道加权 ＦＰＮ 的神经网络结构

神经网络的主干网络主要由瓶颈结构组成. 瓶颈结构取自于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ３ꎬ具有轻量化、参数量小的特

点. 输入的图像首先经一个 １×１ 的卷积升维ꎬ再经一次 ３×３ 的深度可分离卷积提取特征ꎬ并对特征图添加一

个通道注意力机制ꎬ最后通过一次 １×１ 的卷积降维输出. 若输入和输出的长(Ｈ)、宽(Ｗ)、通道数(Ｃ)不变ꎬ则
会添加一个残差边. 瓶颈结构采用的 １×１ 卷积、ｈ＿ｓｗｉｓｈ 激活函数和深度可分离卷积参数量均非常小ꎬ因而可

保证检测速度. 整个主干神经网络由 １１ 个瓶颈结构组成ꎬ输出第 ３、第 ６、第 ９、第 １１ 个瓶颈结构的特征图ꎬ这
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些特征图的尺寸不同ꎬ可体现不同的特征. 将这些特征图作为特征融合网络的输入ꎬ再进一步提取特征.

图 １　 基于通道加权 ＦＰＮ 的激光增材制造熔池图像检测框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｌａｓｅｒ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｍｏｌｔｅｎ ｐｏｏｌ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＦＰＮ

图 ２　 通道加权 ＦＰＮ 网络

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＦＰＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

特征融合能够使网络获取不同层次的特征图语义信息[２４] . 为了使特征融合网络更为全面地获取熔池

的语义信息ꎬ本文提出一种通道加权 ＦＰＮ 网络ꎬ通过权重强化特征图的语义信息提取.
如图 ２ 所示ꎬ通道加权 ＦＰＮ 网络包括自顶向下与自底向上两部分. 自顶向下部分将深层的特征图经

上采样与卷积调整特征图的尺寸与通道数ꎬ使其可与浅层的特征图融合. 自底向上部分将浅层的特征图

经池化和卷积与深层的特征图融合.
自底向上特征融合的过程为:首先将 Ｘ０ 特征图经一次下采样调整为 １２８×１２８ 像素 １２８ 通道数ꎬ再与

经 １×１ 卷积调整通道数的 Ｘ１ 特征图使用 ａｄｄ 加权特征融合ꎬ得到特征图 Ｐ０ꎻ而后再进行一次下采样将
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Ｐ０ 调整为 ６４×６４ 像素 ２５６ 通道数ꎬ与卷积后的 Ｘ２ 特征图进行 ａｄｄ 加权特征融合ꎬ得到特征图 Ｐ１ꎻＰ１ 特征

图同样经下采样调整为 ３２×３２ 像素 ５１２ 通道数与卷积后的 Ｘ３ 特征图进行 ａｄｄ 加权特征融合ꎬ得到特征图

Ｐ２. 至此ꎬ自底向上的特征融合完成.
自顶向下特征融合的过程为:首先将 Ｐ２ 特征图经一次上采样操作调整为 ６４×６４ 像素 ２５６ 通道数ꎬ与进

行 １×１ 卷积后的 Ｐ１ 特征图进行 ａｄｄ 加权特征融合ꎬ得到 Ｆ０ 特征图ꎻ而后再进行类似操作ꎬ得到 １２８×１２８ 像

素 １２８ 通道数的 Ｆ１ 特征图、２５６×２５６ 像素 ６４ 通道数的 Ｆ０ 特征图ꎻ最后将 Ｆ０ 特征图输出用于分割.
上采样操作包括 ２×２ 像素的双线性插值上采样、１×１ 像素的卷积和 ＲｅＬＵ 激活函数. 下采样操作包括

２×２ 像素的最大池化、１×１ 像素的卷积和 ＲｅＬＵ 激活函数. 对从主干网络获取的特征图进行一次全局平均

池化ꎬ各自得到一个 １×１ 像素的特征图ꎬ将 ４ 个 １×１ 尺寸的特征图在通道上结合ꎬ进行一次卷积、全连接

与 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ再分为 ４ 个独立的 １×１ 特征图进行一次全连接与 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ各自与其原来的特

征图相乘之后再投入运算. 对自底向上特征融合获取的特征图也在进行同样的操作后再进行自顶向下的

特征融合.
１×１ 特征图包含了每层特征图所需的权重信息ꎬ其与原始特征图相乘的过程即为通道加权. 通过加权

操作ꎬ即可对每张特征图在通道上赋予一定的侧重ꎬ使得特征融合时更关注包含目标特征多的特征图. 特

征融合结束后ꎬ神经网络已学习到输入图像的特征ꎬ最后输出一个 ５１２×５１２ 像素 ２ 通道数的特征图ꎬ即可

用于熔池区域的分割.
１.３　 熔池方向判断算法设计

熔池的方向即熔池的运动方向ꎬ也是加工头的扫描方向. 如图 ３(ａ)所示ꎬ加工头与 ＣＭＯＳ 相机已在图

中标出. 相机固定在加工头上与加工头同轴运动ꎬ熔池的反射光从激光通道进入镜头成像ꎬ内部光路如

图 ３(ｂ)所示. 图像中熔池的运动方向并不固定ꎬ因此需设计熔池图像的方向判断算法.
观察拍摄的熔池图像ꎬ熔池部分有明暗之分. 大部分熔池的分布规律为:明暗区域分布在熔池两边ꎻ

明亮部分热量较大ꎬ是熔池的头部ꎻ较暗部分即将冷却ꎬ是熔池尾部. 不规则的则是整个熔池全部呈明亮

状态ꎬ无明显的明暗之分.

图 ４　 图像坐标系建立

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ
图 ３　 ＣＭＯＳ 相机装设

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＣＭＯＳ ｃａｍｅｒａ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ

对于符合正常规则的熔池ꎬ首先以灰度图读取图像ꎬ对图像建立如图 ４ 所示的坐标系ꎬ以此坐标系表

示图中像素点的坐标. 使用腐蚀与膨胀运算ꎬ滤除图像中飞溅的粉末. 分别提取熔池部分较亮与较暗的像

素区域ꎬ计算两个区域的中心点坐标 Ａ 和 Ｂꎬ使用明亮部分中心点坐标 Ａ 减去较暗部分中心点坐标 Ｂꎬ即
可获得熔池的方向向量. 计算公式为:

Ｄｐｏｏｌ＿ｒａｄ ＝ａｒｃｔａｎ((Ｂｙ－Ａｙ) / (Ｂｘ－Ａｘ))ꎻ (１)

Ｄｐｏｏｌ ＝
Ｄｐｏｏｌ＿ｒａｄ×(１８０ / ２π)ꎬ Ｂｘ－Ａｘ<０ꎻ
Ｄｐｏｏｌ＿ｒａｄ×(１８０ / ２π)＋１８０ꎬ Ｂｘ－Ａｘ>０.{ (２)
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式(１)中ꎬＤｐｏｏｌ＿ｒａｄ为熔池方向的弧度制表示ꎻＢｘ、Ｂｙ 表示 Ｂ 点的坐标ꎻＡｘ、Ａｙ 表示 Ａ 点的坐标. 式(２)中 Ｄｐｏｏｌ

表示熔池方向的角度ꎬ当出现分母为 ０ 的情况时ꎬ直接根据纵坐标判断角度为 ９０°还是 １８０°.
对于不规则熔池ꎬ由于实际工作中连续拍摄的熔池方向不会发生较大变化ꎬ因此不规则熔池的方向向

量可根据之前熔池的方向向量与变化梯度确定. 此外ꎬ规则熔池的方向根据之前熔池的方向和变化梯度

进行调节后ꎬ能进一步降低误判的影响.
１.４　 熔池面积与宽度计算

熔池的面积计算较为容易ꎬ熔池的分割结果图像中非熔池区域像素值为 ０(黑色)ꎬ只需统计图像中像

素值不为 ０ 的个数即可. 熔池的宽度计算需结合熔池的方向进行ꎬ宽度方向直线与熔池方向垂直ꎬ由于 Ａ
为熔池明亮区中心点ꎬ此点即可作为宽度方向直线的基准点. 熔池的宽度方向直线计算如式(３)所示ꎬ熔
池的宽度计算如式(４)所示:

ｙｗｉｄｔｈ ＝
Ａｙ－Ｂｙ

Ａｘ－Ｂｘ
(ｘｗｉｄｔｈ－Ａｘ)＋Ａｙꎬ (３)

Ｗ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｆｊｕｄｇｅ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ (４)

式中ꎬｘｗｉｄｔｈ、ｙｗｉｄｔｈ为判断像素点的横纵坐标ꎻＷ 为熔池的宽度值ꎻｎ 为图像的宽度像素值ꎻｘｉ、ｙｉ 为当前判断

像素的横纵坐标ꎻｆｊｕｄｇｅ判断当前像素的值是否为 ０ꎬ不为 ０ 则结果为 １ꎬ为 ０ 则结果为 ０. 使用式(４)分别以

横坐标和纵坐标为基准进行计算ꎬ用勾股定理计算斜边长度ꎬ即熔池宽度.

２　 实验与分析

２.１　 数据集的制作

由于目前没有公开的熔池数据集ꎬ本实验自行使用 ＸＩＭＥＡ 的 ＣＭＯＳ 相机采集激光增材制造的熔池图

像ꎬ搭配透光率为 ０.５％的滤光片ꎬ采集帧率设置为 ２５ 张 / ｓ. 激光增材制造设备为 ＬＤＭ４０３０ꎬ以不锈钢

３１６Ｌ 球粉为成形原料ꎬ颗粒直径为 ４５~１０６ μｍꎬ激光光斑直径为 １ ｍｍꎬ实验激光功率为 ５００ Ｗꎬ加工头移

动速度为 ５ ｍｍ / ｓ. 共采集清晰的熔池图像 １０ ０００ 张ꎬ由于激光光斑直径仅为 １ ｍｍꎬ并为检测实时性考虑ꎬ
尺寸设置为 ５１２×５１２ 像素即可ꎬ图像分配方式为:８ ０００ 张用作训练集ꎬ１ ０００ 张用作验证集ꎬ１ ０００ 张用作

测试集. 在训练时采用数据增强ꎬ以提高模型的泛化性能. 对训练集和验证集图像使用 ｌａｂｅｌｍｅ 图像标注

软件进行标注ꎬ标签为“ｐｏｏｌ” .
２.２　 网络参数设定与主干网络搭建

本文神经网络的实验环境为:１ 块 ＲＴＸ ＴＩＴＡＮ 显卡ꎬＣＰＵ 为 ｉ９ ９９００Ｋꎬ操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４. 为了

保证对比实验的准确性ꎬ体现各网络之间的性能差异ꎬ神经网络的参数设定如表 １ 所示.
表 １　 网络参数设定

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数名称 参数设定

基础学习率 ０.０００ １
学习率衰减 ０.０２ 倍

迭代次数 ３００
批量大小 ８

输入图像尺寸 ５１２×５１２
输入图像格式 ＲＧＢ

　 　 首先对自主设计的主干网络、特征融合网络进行

实验测试. 以检测速度、检测精度(ｍＩｏＵ 和 ｍＡＰ)为主

要标准ꎬＩｏＵ 是网络分割的区域与真实区域的交集与

并集相除得出的一个标准量ꎬｍＩｏＵ 则是背景和熔池

ＩｏＵ 的平均值ꎻＡＰ 值是在不同置信度取值的情况下召

回率和准确率曲线与坐标轴围成的面积ꎬｍＡＰ 则是背

景和熔池样本的平均 ＡＰ 值. 本文对 ＲｅｓＮｅｔ１０１[２５]、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ３、ＶＧＧ１６[２６]、ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ[２７] 等主流网络

与本文所设计的主干网络进行了对比分析ꎬ对训练集图像进行训练ꎬ保存训练完成的模型ꎬ使用测试集对

模型进行测试ꎬ实验对比的结果如表 ２ 所示.
从表 ２ 可以看出ꎬＲｅｓＮｅｔ１０１ 和 ＶＧＧ１６ 的精度相近ꎬ但 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的参数量是所有主干网络中最多

的ꎬ检测速度最低ꎬ只有 ７０ 张 / ｓ. ＶＧＧ１６ 的检测精度较高ꎬ相对 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 参数量小很多ꎬ检测速度也有一

定提升ꎬ但所需训练时间最多. ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ３ 训练时间最短ꎬ检测速度最快ꎬ达到了 １０５ 张 / ｓꎬ参数量也比

其他主干网络少很多ꎬ但其 ｍＩｏＵ 和 ｍＡＰ 最低ꎬ且实际检测误差较大ꎬ经常有缺损和误检测ꎬ无法运用在实

际工程中. ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 的检测精度基本满足要求ꎬ但其参数量过多ꎬ检测速度较慢. 本文所搭建的主干
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网络 ｍＩｏＵ 和 ｍＡＰ 均达到最高ꎬ速度仅比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ３ 慢ꎬ参数量只有 １.６×１０７ꎬ每轮训练时间仅需 ７.１５
ｍｉｎꎬ可满足工程实际需求.

表 ２　 不同主干网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

主干网络 每轮训练时间 / ｍｉｎ 检测速度 / (张 / ｓ) 参数量 ｍＩｏＵ / ％ ｍＡＰ / ％

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８.１７ ７０.７２ １１６ ２４３ ５２２ ９０.３２ ９５.０２
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿ｖ３ ４.１８ １０５.３２ ３ ４０５ ４２６ ８１.６４ ９１.９４

ＶＧＧ１６ １０.６７ ７３.８１ ２６ ４６６ １１４ ８９.２１ ９３.２２
ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ８.５１ ７２.５６ ６４ ０４０ ００１ ８９.７１ ９４.９８
Ｏｕｒ ｂａｃｋｂｏｎｅ ７.１５ ７９.７６ １６ ０８４ ７４６ ９０.５３ ９５.７９

２.３　 通道加权 ＦＰＮ 网络消融实验

为了验证特征融合对检测效果的影响ꎬ进行如下对比实验:
实验 １:不使用特征融合ꎬ将从主干神经网络中提取的特征图直接处理和分割ꎻ
实验 ２:只使用上采样ꎬ将深层特征图上采样后与浅层特征图进行特征融合ꎬ每张特征图参与一次

融合ꎻ
表 ３　 不同特征融合网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

实验名称 ｍＩｏＵ / ％ ｍＡＰ / ％

实验 １ ８７.２０ ９４.９８

实验 ２ ８６.７７ ９１.４５

实验 ３ ９０.５３ ９５.７９

　 　 实验 ３:结合下采样与上采样ꎬ先将浅层特征图

一步步下采样后与深层特征图融合ꎬ再将获得的特征

图由深到浅进行上采样融合.
实验的结果如表 ３ 所示. 可以看出ꎬ实验 ２ ｍＩｏＵ

和 ｍＡＰ 值均最低ꎻ实验 ３ 相对于实验 １ꎬｍＡＰ 的提升

不明显ꎬ但 ｍＩｏＵ 提升了 ３.３３％ꎬ证明了通道加权 ＦＰＮ
网络的有效性.

２.４　 总体对比实验

本文使用当前主流的一些神经网络模型训练本文的数据集ꎬ并切换不同的主干网络与本文的主干网

络进行对比ꎬ综合性能比较结果如表 ４ 所示.
表 ４　 主流卷积神经网络表现性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

神经网络模型名称 主干网络 检测速度 / (张 / ｓ) ｍＩｏＵ / ％ ｍＡＰ / ％

ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋

ＰＳＰＮｅｔ

Ｕｎｅｔ

Ｏｕｒｓ

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ５１.９６ ９０.２５ ９４.６２
ＶＧＧ１６ ６３.９１ ８８.３３ ９２.７５

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ６１.０５ ９０.３５ ９４.２５
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ４０.３２ ８９.２２ ９４.４５

Ｏｕｒ ｂａｃｋｂｏｎｅ ４７.０４ ９０.３０ ９５.０４

ＲｅｓＮｅｔ５０ ５１.４１ ８９.３９ ９３.７４
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７３.０８ ９０.４７ ９４.９４

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ２ １６６.６７ ８７.５４ ９３.５０
ＶＧＧ１６ ８７.０１ ９０.０５ ９４.０７

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ８０.３４ ８９.６９ ９３.９９
Ｏｕｒ ｂａｃｋｂｏｎｅ ８０.３５ ９０.３８ ９４.８８

ＲｅｓＮｅｔ５０ ５３.３５ ８９.９０ ９４.７０
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４２.４４ ９０.０５ ９５.０７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ３ ３５.７２ ８９.３４ ９４.４２
ＶＧＧ１６ ３４.１２ ８９.８１ ９５.１１

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ２９.９４ ８９.４９ ９４.１８
Ｏｕｒ ｂａｃｋｂｏｎｅ ３７.２８ ９０.２９ ９５.１５

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７０.７２ ９０.３２ ９５.０２
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ３ １０５.３２ ８１.６４ ９１.９４

ＶＧＧ１６ ７３.８１ ８９.２１ ９３.２２
ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ７２.５６ ８９.７１ ９４.９８
Ｏｕｒ ｂａｃｋｂｏｎｅ ７９.７６ ９０.５３ ９５.７９

—１２—
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　 　 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋[２８]、ＰＳＰＮｅｔ[２９]、Ｕｎｅｔ[３０]是近些年来在分割任务上表现优异的一阶段网络ꎬ与本文所搭建

的神经网络模型实现的任务类型相同. 由于每个网络的结构不同ꎬ对比实验保留部分网络在发布时使用

的主干网络并更换适应其网络结构的主干网络ꎬ因此不同网络使用的主干网络不尽相同. 从表 ４ 可以看

出ꎬ在 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋网络中ꎬ本文搭建的主干网络的 ｍＩｏＵ 和 ｍＡＰ 均达到了较高的水平ꎬ但检测速度仅比

ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋的原主干网络快ꎻＰＳＰＮｅｔ 中ꎬ本文搭建的主干网络检测速度较快ꎬｍＩｏＵ 达到 ９０.３８％ꎬ只比最高

的低 ０.０９％ꎬｍＡＰ 达到 ９４.８８％ꎬ只比最高的低 ０.０６％ꎻ在 Ｕｎｅｔ 中ꎬ本文搭建的主干网络 ｍＩｏＵ 与 ｍＡＰ 均达

到了最高值ꎬ检测速度也较快.
图 ５ 所示为主流神经网络的 ｍＡＰ 折线图ꎬ可以看出ꎬ本文所搭建的主干网络应用在其他主流神经网

络模型中时表现优异ꎬ搭配本文的神经网络时效果达到最优.

图 ５　 主流神经网络测试效果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

２.５　 测试集图像检测结果对比与分析

传统基于 ＯｐｅｎＣＶ 的图像处理具有检测速度快、内存占用小、程序设计简单的优点ꎬ是早期图像处理

常用的方法. 典型的如张亚红等[３１] 设计的一种形态学与 Ｃａｎｎｙ 算子融合的焊接熔池边缘检测算法ꎬ对
ＣＭＯＳ 相机拍摄到的熔池使用 Ｃａｎｎｙ 算子检测边缘ꎬ并对检测算子进行改进ꎬ从而达成不错的检测效果.

由于制造过程中常有强光干扰ꎬ对强光干扰的图像方法使用传统的图像处理方法并不能准确得到熔

池边缘. 神经网络模型能够排除这种干扰ꎬ得到准确的熔池区域. 对划分的 １ ０００ 张连续测试集图像使用

本文模型进行分割和稳定性分析ꎬ部分分割的结果如图 ６ 所示ꎬ熔池方向判断的结果如图 ７ 所示.

图 ６　 熔池及分割结果图像

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｍｏｌｔｅｎ ｐｏｏｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｍａｇｅｓ

图 ７ 中ꎬ极角为熔池的方向角ꎬ极径为熔池图片的序数ꎬ按照图像的采集顺序依次绘制熔池的方向ꎬ所
得点的分布能够直观表现出加工头的运动规律. 熔池方向分布结果呈现螺旋状ꎬ表明熔池运动方向从 ０°
到 ３６０°做圆周运动ꎬ加工头路径为圆ꎬ制造的零件为圆环.

所有图像分割的面积像素值分布曲线和宽度分布曲线及其平均值如图 ８ 所示. 从图 ８ 可以看出ꎬ熔池

面积分布集中在 ２５０ 像素到 ４００ 像素之间ꎬ像素宽度分布在 １２ 到 ２２ 像素之间较为集中.

—２２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



凌　 旭ꎬ等:基于通道加权 ＦＰＮ 的熔池检测与特征提取方法

图 ７　 熔池方向分布图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｌｔｅｎ ｐｏｏｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

图 ８　 熔池像素面积与宽度变化曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｌｔｅｎ ｐｏｏｌ ｐｉｘｅｌ ａｒｅａ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ

３　 结论

本文针对激光送粉增材制造熔池图像分割的工程需求ꎬ搭建了低参数量、轻量化的主干神经网络ꎬ采
用上采样与下采样相结合的方式搭建了通道加权 ＦＰＮ 网络ꎬ训练自适应的权重参数进行特征融合ꎬ熔池

的检测速度达到 ７９.７６ 张 / ｓꎬ检测的 ｍＩｏＵ 值达到 ９０.５３％ꎬｍＡＰ 值达到 ９５.７９％ꎬ实现了实时高精度检测ꎻ
设计了熔池的方向判断、熔池面积与宽度计算方法ꎬ能够直接分析熔池特征参数. 本文算法减少了制造过

程中的人工参与ꎬ对于降低工程的次品率、减少成本、增加工程的安全性具有重要意义ꎬ可为后续实现熔池

的闭环控制提供研究基础.
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