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基于3D视觉与深度学习的焊接钢管端部
引熄弧板切割点空间定位方法

石 玮， 周 坤， 刘福海， 张 焱， 杨战利

中国机械总院集团哈尔滨焊接研究所有限公司，黑龙江  哈尔滨  150023

摘　要：针对目前焊接钢管端部引熄弧板切割点空间定位精度低、速度慢和环境适应性差的问题，提出了一种基于

3D 视觉技术和深度学习的高效、高精度的切割点空间定位方法。首先，利用 3D 视觉技术获取钢管端部的点云数

据，通过三维点云处理方法提取有效点云和过滤点云中的离群点，并采用二维图像处理方法将其投影为二维图像；

然后通过深度学习中目标检测方法确定二维图像中钢管端部与引熄弧板连接边缘区域；最后计算分析钢管端部与

引熄弧板在二维图像中的交点信息并将交点信息映射至原始三维点云，完成钢管端部引熄弧板切割点的空间定位。

实验测试了 896 个不同的钢管端部带有引、熄弧板点云数据（正样本）和 104 个不带有引熄弧板数据（负样本），统计

测试结果：正样本管端和引熄弧板连接边缘定位准确率达到 99.56%、误检率为 0.15%，负样本检出率为 0.29%。使用

本文方法测试 294 次钢管端部引熄弧板切割点空间位置，统计测试结果与实际切割点位综合误差，结果均在±2 mm

以内，钢管端部引熄弧板切割点空间定位平均耗时为5.8 s。测试结果表明，该方法可以有效解决上述问题。
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Abstract: A new cutting point spatial positioning method is proposed to address the current issues of low accuracy, slow 

speed, and poor environmental adaptability of the cutting point space positioning of the end quenching arc plate of welded 

steel pipes. This method first extracts effective point clouds and filters outliers from point clouds using a three-dimensional 

point cloud processing method, and projects them into a two-dimensional image using a two-dimensional image processing 

method; Then, the object detection method in deep learning is used to determine the edge area of the connection between the 

end of the steel pipe and the arc extinguishing plate in the two-dimensional image; Finally, calculate and analyze the intersec‐

tion information of the steel pipe end and the run on/off tab in the two-dimensional image and map the intersection Informa‐

tion mapping to the original three-dimensional point cloud to complete the spatial positioning of the cut point of the run on/

off tab at the steel pipe end. Experimental tests were conducted on 896 different steel pipe ends with point cloud data (posi‐

tive samples) and 104 data without arcing plates (negative samples). The statistical test results showed that the accuracy of 

edge positioning between the positive sample tube end and the arcing plate connection reached 99.7%, the false detection 

rate was 0.0%, and the negative sample detection rate was 0.96%. The method used in this article was used to test the spatial 

position of the cutting point of the steel pipe end quenching arc plate 294 times. The comprehensive error between the test re‐

sults and the actual cutting point position was statistically analyzed, and the results were all within ±2 mm. The average time 

for spatial positioning of the cutting point of the steel pipe end quenching arc plate was 5.8 seconds. The test results indicate 
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0 引言

近年来，随着工业智能化和自动化技术的快速

发展以及人力成本提升，焊接钢管生产制造企业逐

渐向钢管的自动、智能化生产方向改进［1］，其中焊接

钢管端部引熄弧板切割点空间定位是焊接钢管智

能化和自动化生产制造过程中的重要环节，其定位

精度直接影响钢管生产质量。目前，大多数焊接钢

管制造企业仍采用人工的方式［2］对焊接钢管端部引

熄弧板切割点进行空间定位，此类方式容易受工作

人员的专业水平和身体状况等主观因素影响［3］，不

仅效率和精度较低还具有较大的安全风险；部分企

业通过点激光寻位技术或激光跟踪技术，实现焊接

钢管端部引熄弧板切割点空间的定位，此类技术虽

具有较高精度［4］，但视野、效率和环境适应性较低。

相比于点激光寻位技术或激光跟踪技术，3D 视觉技

术在数据获取方面具有动态性强、数据高密度和高

效率、景深和视野较大和抗干扰能力强等优点［5-7］，

因此，部分企业通过 3D 视觉技术和图像处理技术［8］

完成焊接钢管端部引熄弧板切割点空间定位，但由

于钢管型号、焊缝长度和焊接工艺的多样性，图像

处理技术无法实现较好的通用性和适应性。

随着深度学习方法的发展，其在工业生产制造

领域的应用也愈发广泛，深度学习方法具有较强的

学习能力［9］，可以快速和准确地检测不同特征的物

体，因此，本文设计了一种应用 3D 视觉技术和深度

学习方法来获取焊接钢管端部引熄弧板焊缝的空

间位置，该方法通过修改的 yolov5s 网络模型对处理

后的点云投影图像进行检测，并利用直线拟合的方

式实现焊缝的空间定位。

1 点云数据预处理

3D 视觉技术在工业生产制造领域的主要应用

为工件表面三维重建、工件测量和工件表面特征检

测三个方向。焊接钢管端部引熄弧板切割点空间

定位关键在于通过识别钢管端部与引熄弧板两侧

对接交点，进而完成焊缝的空间定位，属于 3D 视觉

技术中工件表面特征检测方向，其中点云预处理［10］

是实现特征检测的基础环节，点云数据预处理工作

可以有效剔除点云中的噪声和离群点，在保持几何

特征和边缘特征的基础上实现点云数据简化。传

统的点云预处理主要包括点云裁剪、点云去噪［11］和

点云补全［12］。本文是对工件边缘交点进行检测提

取，需要完整的保留工件点云数据边缘信息的同时

去除点云噪声和离群点。因此，对点云预处理流程

和方法进行设计，具体如下：

（1）将获取的点云数据沿 Z 方向进行裁剪，剔除

无效的点云数据 .

（2）通过下式对相机内参矩阵 M3 ´ 3 和外参矩阵

K3 ´ 4 = | R3 ´ 3  |T3 ´ 1 进行重投影，并将深度信息作为

投影后二维图像的像素值，得到深度图 D。
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（1）

式中　Xw，Yw，Zw 表示点云数据点位的三维信息，x、y

表示二维图像的坐标值，v 表示对应的像素值，v=

Zw；s 为缩放因子，在保证边缘精度的同时降低图像

分辨率，s = 0.01。

（3）通过固定阈值法对图像 D 进行二值化处

理，并将处理后的图像从［0，255］归一化到［0，1］之

间，得到图像 T。

（4）去除图像中噪声和孤立点，传统的方式有

中值滤波去噪［13］、形态学开运算去噪、八邻域去噪
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（1）

式中　Xw，Yw，Zw 表示点云数据点位的三维信息，x、y

表示二维图像的坐标值，v 表示对应的像素值，v=

Zw；s 为缩放因子，在保证边缘精度的同时降低图像

分辨率，s = 0.01。

（3）通过固定阈值法对图像 D 进行二值化处

理，并将处理后的图像从［0，255］归一化到［0，1］之

间，得到图像 T。

（4）去除图像中噪声和孤立点，传统的方式有

中值滤波去噪［13］、形态学开运算去噪、八邻域去噪
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和泛水填充去噪等，其中中值滤波、形态学开运算

去噪和八邻域去噪仅适合较小的噪声，而泛水填充

去噪虽然可以去除各类形态噪声，但也会造成图像

中工件边缘信息的丢失。由于图像 T 具有边缘连续

性和平滑性，为保证有效去除噪声的同时保留工件

边缘信息，设计邻域扩充的方法进行降噪，该方法

首先构建 3 ´ 3 单位矩阵作为卷积核对图像 T进行步

长为 1 的卷积，并获取每次卷积的结果 c，若卷积区

域中心点为 1 且 c≤2，则将卷积区域内为 1 的像素点

置为 0；若卷积区域中心点为 1 且 c≥5 或者卷积区域

中心点为 0，则不对卷积区域内像素点进行更改；若

卷积区域中心点为 1 且 2 < c < 5，则构建 9 ´ 9 单位矩

阵作为卷积核，将原始卷积中心点向右平移 5 个单

位像素作为新的卷积中心点，对卷积区域进行二次

卷积运算，并获取卷积的结果 c'，如果 c'< 40，则将卷

积区域内为 1 的像素点置为 0；否则不对卷积区域内

像素点进行更改；然后，通过八邻域去噪的方法去

除遗留的孤立噪声点，并将图像从［0，1］恢复到［0，

255］之间，得到图像 T'。

（5）通过 Canny 边缘检测方法提取图像 T'的边

缘轮廓信息，并根据轮廓信息的周长、面积和中心

矩过滤无效和多余的轮廓信息，得到图像 C。

根据上述预处理流程，将点云数据转化为具有

相同形状的二维深度图 D 和二值轮廓图 C，为后续

焊缝空间定位奠定基础。

2 深度学习模型检测及切割点空间

定位

本文切割点空间定位首先通过深度学习中目

标检测方法确定二值轮廓图 C 中包含边缘对接交点

的矩形区域，然后通过直线拟合的方式确定二值轮

廓图 C 中边缘对接交点坐标，最后通过二维深度图

D 的深度信息定位准确的边缘对接交点并将其投影

至原始点云数据，确定切割点的空间位置。

准确定位对接交点所在的矩形区域是精准识

别钢管端部与引熄弧板两侧对接交点的前提，为保

证对接交点所在的矩形区域识别准确，采用深度学

习中目标检测方法进行矩形区域提取。目前深度

学习中目标检测方法的很多模型都被应用在焊接

领 域 ，其 中 应 用 比 较 广 泛 的 包 括 卷 积 神 经 网 络 

（Convolutional Neural Networks，CNN）［14］、Faster R-

CNN［15］和 YOLO［16］三种网络模型。其中双阶段网

络模型 Faster R-CNN， RCNN 识别误检率和漏检率

较低，但检测速度较慢，无法满足实时检测，而单阶

段 YOLO 网络模型具有较快的检测速度，并且准确

率也基本与双阶段网络模型相似，相比于 YOLO 系

列其他网络模型，Yolov5 针对本场景具有较高的精

度和稳定性，并且由于图像 C 为单通道二值轮廓图

像，并且待检测区域特征显著，类别数量仅有四类，

选用单阶段 Yolov5s 网络模型作为图像检测的基础

模型，为降低计算复杂度的同时保证检测效率和检

测准确率，对原始网络模型进行修改。

2.1 模型修改

该结构分为四个部分：输入端、主干网络（Back‐

bone）、Neck 网络和输出端（Prediction）。根据图像

特征对原始结构进行修改。虽然 Mosaic 数据增强

虽然会扩充数据的多样性、丰富图片的背景，但也

会改变二值轮廓图像 C 中待检测区域的特征，为保

证检出的准确性关闭 Mosaic 数据增强方式，使用图

像随机旋转、翻转和平移的方式对数据进行增强。

并且由于图像 C 中工件的尺度相对稳定，图像中的

检测目标尺度差异较小，同时由于待检测区域尺度

较大，小尺度特征层的作用会有所下降，因此将输

入图像形状修改为（320，329，1）以降低模型计算复

杂度，并在原 YOLOv5s 网络结构的基础上，减去了

网络结构中 80 ´ 80 尺度的特征图层，以降低模型结

构复杂程度，进一步提高模型识别速度和准确率。

基于此对原始 YOLOv5s 网络结构进行修改，去除不

必要的网络结构并修改网络结构中卷积参数。修

改后网络结构如图 1 所示。

通过训练修改后的网络模型对图像 C 进行检

测，并根据检测结果分别对图像 C 和图像 D 进行裁

剪，分别得到左侧边缘图像 Cl、右侧边缘图像 Cr、左

侧深度图像 Dl 和右侧深度图像 Dr，其中 Cl 和 Dl 形

状相同，Cr 和 Dr 形状相同。

2.2 切割点空间定位

切割点空间定位分为切割点二维定位和切割

点空间定位两个阶段，其中切割点二维定位是通过
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左侧边缘图像 Cl、右侧边缘图像 Cr 中的边缘轮廓信

息确定初始切割点；空间定位是通过分析初始切割

点及其邻域像素点在左侧深度图像 Dl 和右侧深度

图像 Dr 的变化特征完成切割点空间定位。

由于左侧边缘图像 Cl、右侧边缘图像 Cr 具有相

似性，同样左侧深度图像 Dl 和右侧深度图像 Dr 具有

相似性，右侧图像 Cr，Dr 通过水平翻转变换后，具有

与左侧图像 Cl，Dl 相同的特征，因此，只需对左侧图

像 Cl，Dl 进行分析计算，设图像 Cl，Dl 宽度和高度为

(wh)，其中切割点二维定位具体操作如下：

（1）提取图像 Cl 每行像素的非零点坐标，得到

坐标数据 Tr = {( x1y1 )  ( x2y2 )  ( xnyn )}，其中 n≤
h，提取图像 Cl 每列像素的非零点坐标，得到坐标数

据 Tc = {( x1y1 )  ( x2y2 )  ( xnyn )}，其中 n≤w。

（2）过滤坐标数据 Tr 和 Tc 中的坐标点，若 Tr 中

数据满足 xi≥w 2 Ç xi + 1 - xi≤2Ç yi + 1 - yi £ 2，则保留该

坐标点，若 Tc 中数据满足 xi≤h 2 Ç xi + 1 - xi £ 2Ç yi -

yi + 1 £ 2，则保留该坐标点，得到过滤后的坐标数据

T 'r 和 T 'c。

（3）通过最小二乘法拟合坐标数据 T 'r 和 T 'c，得

到 T 'r 直线表达式：
ì
í
î

kr ´ xr + br - yr = 0 $kr ¹ 0

xr - br'= 0        kr

和 T 'c 直

线表达式：
ì
í
î

kc ´ xc + bc - yc = 0     $kc ¹ 0

yc - bc = 0                    $kc = 0

（4）通过下式获取交点坐标 P ( xpyp )

xp =

ì

í

î

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

br - bc

kc - kr

   if  $kr ¹ 0$kc ¹ 0

br'           if  kr$kc ¹ 0     

 
bc - br

kr

  if  $kc ¹ 0               

yp =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

kr ´ xp + br      if  $kr ¹ 0$kc ¹ 0

kc ´ br'+ bc     if  kr$kc ¹ 0       

bc                     if  $kc ¹ 0              

（2）

（5）根据上述（1）至（4）步骤，得到图像 Dl 和 Dr

的 切 割 点 位 粗 定 位 坐 标 ，分 别 记 为 Pl( xlyl ) 和

Pr( xryr )。
根据点 Pl( xlyl )和 Pr( xryr )及其邻域坐标在左

侧深度图像 Dl 和右侧深度图像 Dr 上深度值，计算分

析得到切割点的空间位置。具体步骤如下：

（1）将图像 Dl 坐标系原点(00)平移至 Pl( xlyl )，
建立 UV 直角坐标系，以图像 Dl 坐标系 Y 轴作为 UV

坐标系 U 轴，图像 Dl 坐标点像素值与 Pl( xlyl )像素

值的差值作为 UV 坐标系 V 轴数值，根据相机视野和

参数可知单个像素对应实际距离为[0.5 mm1.0 mm ]

图1　修改后网络结构

Fig. 1　Modified network structure
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之间，相机拍摄精度在[ - 1.0 mm1.0 mm ]之间，为

保证高效准确检测到切割点位置，将 Pl( xlyl )向上、

向下分别取 5 个像素点转换到 UV 坐标系，如图 2

所示。

（2） 并根据坐标点拟合直线 L，若直线 L 满足下

式 ，则 确 定 左 侧 切 割 点 Pl( xlyl + u)，否 则 将 点

Pl( xlyl )向左平移，重新取点、拟合和判断，直至满

足下式：

L (u) = ì
í
î

αu  if  u ³ 0

βu  if  u < 0
-1≤α≤1，β > 1 （3）

（3）同理，获取右侧切割点 Pr( xryr )。
（4）根据左右两侧切割点 Pl( xlyl )、Pr( xryr )以

及其深度值，映射至原始点云数据中，得到切割点

空间定位信息。

3 实验结果及分析

3.1 深度学习模型测试

在训练和测试数据方面，采用了华洋钢管生产

车间的真实检测数据进行数据集制作，生产环境如

图 3 所示。

收集不同型号、不同姿态和不同生产环境下的

钢管管端带有引、熄弧板 2 986 个点云数据（正样

本），其中随机选取 2 090 个正样本作为训练数据

集，896 个正样本作为数据集，同时选取 104 个钢管

管端不带有引、熄弧板的点云数据作为负样本测试

数 据 集 。 超 参 数 中 学 习 率 采 用 随 机 梯 度 下 降

（SGD），初始值为 0.001，动量为 0.937，最终值为

0.01；权重衰减（weight decay）值为 0.008；目标框损

失权重值为 0.05；分类损失权重值为 0.5；置信度损

失权重值为 0.5；候选框阈值设为 4.0；预测框阈值设

为 0.4。在同一设备上使用上述数据集和超参数分

别 训 练 Faster-RCNN、YOLOv3、YOLOv3-Tiny、

YOLOv5s 和本文修改后的模型，迭代 300 次。使用

上述网络结构训练得到的四种网络模型以及本文

改动后的网络模型对测试数据集进行测试，测试正

样本测试集，结果如表 1 所示，测试负样本数据集结

果如表 2 所示。

由表 1 可以看出，本文改动后的网络模型相比

于其他四种网络模型在钢管端部与引、熄弧板连接

边缘区域具有最佳的检测速度，在检测准确率和误

检率方面表现优异，在检测漏检率方面，优于同系

列 YOLOv3、YOLOv3-Tiny、YOLOv5s 单阶段网络，

图2　数据提取及坐标系转换

Fig. 2　Data extraction and coordinate system transformation

图3　现场生产环境

Fig. 3　Production site environment

表1　正样本测试结果

Table 1　Positive sample test results

模型

Faster-

RCNN

Yolov3

Yolov3-

Tiny

Yolov5s

Ours

图像尺寸

/pixels

320×320×3

320×320×3

320×320×3

320×320×3

320×320×1

平均检测速

度/（ms/张）

56.7

34.5

10.8

11.2

9.3

检测准

确率/%

98.87

97.61

96.14

99.27

99.56

检测误

检率/%

0.92

0.67

2.85

0.37

0.15

检测漏

检率/%

0.21

1.72

1.01

0.35

0.29

表2　负样本测试结果

Table 2　Negative sample test results

模型

Faster-RCNN

Yolov3

Yolov3-Tiny

Yolov5s

Ours

图像尺寸

/pixels

320×320×3

320×320×3

320×320×3

320×320×3

320×320×1

平均检测速度

/（ms/张）

52.7

37.5

10.7

11.3

9.4

检测误检率

/%

0.51

2.04

8.92

0.94

0.96
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仅比两阶段网络模型 Faster-RCNN 高出 0.08%。从

表 2 中可以看出，本文改动后的网络模型相比于其

他四种网络模型在负样本检测方面同样具有最佳

的检测速度，检测误检率为 0.96%，与原始网络模型

YOLOv5s 相比，仅高出 0.02%，表现较为良好。因

此，修改后的深度学习模型在钢管端部与引、熄弧

板连接边缘区域检测具有优秀的鲁棒性，同时在负

样本检测方面表现良好。

3.2 切割点精度测试

基于现场要求和实际生产情况，将相机安装在

机器人工具上，每次点云数据在固定点位采集，现

场机器人通过六点法示教 TCP 精度为±0.2 mm，具

有一定误差，因此切割点空间精度进行综合精度测

试。通过激光点寻位技术、激光跟踪技术和本文方

法对现场不同环境、不同姿态下的 147 个引熄弧板

切割点位进行测试，每次测试通过机器人 TCP 尖点

与实际的切割点位进行比较，统计 x、y、z 三个方向

的综合误差和检测平均耗时，结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，对不同环境和不同姿态下的

引熄弧板切割点空间定位，本文方法检出率可达

100%，明显优于其他两种检测方法。并且受现场环

境和机器人运动干涉情况影响，使得引熄弧板点云

数据采集位姿处于非理想位姿，进而导致引熄弧板

切割点的空间定位精度受到一定影响，但本文方法

在 x、y、z 三个方向的综合误差和平均误差均小于

±0.2 mm，均满足实际生产要求。同时，相比于激光

点寻位技术和激光跟踪技术，本文方法极大程度上

提高了检测速度。

4 结论

本文提出了一种焊接钢管端部引熄弧板切割

点空间定位方法，运用了深度学习方法、点云处理

技术和图像处理技术，并针对现场实际生产情况对

图像去噪算法和深度学习网络模型进行改进和修

改。具体研究成果如下：

（1）设计了一种引熄弧板点云预处理方法，此

方法可以保留引熄弧板点云数据边缘信息的同时

去除点云噪声和离群点。

（2）对原始 YOLOv5s 网络结构进行修改，去除

不必要的网络结构并修改网络结构中卷积参数。

（3）根据设计了一种切割点空间定位方法，此

方法通过分析初始切割点及其邻域像素点在左右

侧深度图像的变化特征完成切割点空间定位。

在实际生产过程中，由于外部环境的多样性和

不确定性，本文提出的方法还有以下两个方面有待

研究解决：（1）对于表面反光的工件，点云数据提取

不完整，进而导致切割点空间定位不准确；（2）深度

学习模型随着生产环境和工件初始状态的改变，检

出率有所下降，并且误检率有所提升。针对上述两

个方面出现的问题，后续研究方向包括：（1）对去除

工件表面反光干扰算法进行研究，如若出现点云缺

失的现象，通过均值、聚类和拟合等方式填补缺失

部分点云信息；（2）扩充不同生产环境和工件的训

练样本数据，进行迭代模型并优化参数，提高检出

率的同时降低误检率和负样本检出率。
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