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基于改进DeepLabV3+的铣床碎屑图像分割方法
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摘要:针对铣床碎屑形状不规则导致图像分割中碎屑轮廓不清晰、分割精度 低 的 问 题,本 文 提 出

一种改进的 DeepLabV3+铣床碎屑分割算法。首先在 DeepLabV3+的 Xcepetion模块中嵌入通道

与空间注意力机 制(convolutionalblockattentionmodule,CBAM)模 型,优 化 通 道 的 权 重 和 位 置 信

息,加强碎屑图像区域的特征学习;其次将 DeepLabV3+的空洞空间卷积池化金字塔(atrousspa-
tialpyramidpooling,ASPP)模块改为密集连接(denseconolutionalnetwork,DenseNet)方式,增大碎

屑图像特征点的感受野,提升铣床碎屑图像特征的复用效率;最后在解码过程中采用多尺度自适

应特征融合方法,聚合多尺度特征作为解码器的输入特征,提高碎屑图像分 割 的 精 度 与 鲁 棒 性。
实验结果表明,本 文 算 法 优 于 其 他 分 割 算 法,改 进 后 算 法 相 比 DeepLabV3+,像 素 准 确 率 提 高

0.026,平均交并比(meanintersectionoverunion,MIOU )提高0.020,F1 值提高了0.013。
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Abstract:Aimingattheproblemthattheirregularshapeofthemillingmachinedebrisleadstotheun-
clearoutlineofthedebrisandthelowsegmentationaccuracyintheimagesegmentation,thispaperpro-
posesanimprovedDeepLabV3+ millingmachinedebrissegmentationalgorithm.First,theCBAM
modelisembeddedintheXcepetionmoduleofDeepLabV3+tooptimizetheweightandpositioninfor-
mationofthechannel,andtostrengthenthefeaturelearningofthedebrisimagearea.Secondly,theAS-
PPmoduleofDeepLabV3+ischangedtothedenseconnectionmethodtoincreasethereceptivefieldof
thefeaturepointsofthedebrisimage.Thefeaturereuseefficiencyofthemillingmachinedebrisimageis
improved.Finally,themulti-scaleadaptivefeaturefusionmethodisadoptedinthedecodingprocess,and
themulti-scalefeaturesareaggregatedastheinputfeaturesofthedecodertoimprovethesegmentation
accuracyandrobustnessofthedebrisimage.Theexperimentalresultsshowthatthealgorithminthis
paperisbetterthanothersegmentationalgorithms.ComparedwithDeepLabV3+,theimprovedalgo-
rithmimprovesthepixelaccuracyby0.026,meanintersectionoverunion(MIOU)by0.020,andtheF1-
measureby0.013.
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0 引 言

  随着机器视觉在工业领域的发展,图像分割

作为一种新的目标检测手段被广泛应用[1]。为了

实现工业智能化,在生产加工领域对铣床碎屑量

的实时监控显得尤为重要,因此如何准确对铣床
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碎屑图像进行分割处理,成为研究该问题的首要

目标。图像分 割 就 是 根 据 图 像 中 目 标 的 某 些 特

征,如像素灰度值、颜色纹理以及形状轮廓等,将
图像分解成多个互不相交的区域,分解后同一区

域内图像具有相同特征[2]。近年来,随着计算机

硬件的发展,研究人员为赋予分割区域更精准的

语义信息[3],将之前处于理论阶段的深度学习引

入图像分割实践中,从而在图像分割方面取得技

术性 突 破[4],如 全 卷 积 网 络[5](fullconvolutional
network,FCN)、金字塔场景解析网络[6](pyramid
sceneparsingnetwork,PSPNet)、DeepLab系 列[7]

等基于深度学习的图像分割法。FCN作为深度学

习在图像分割领域的首个算法,不仅对目标进行

像素级别的图像分割,并创建图像分割通用的网

络模型。但在FCN网络模型中,图像的上采样结

果较为模糊,并且对图像进行语义分割时,没有充

分考虑特征图中像素间的关系,导致分割结果缺

乏空间一致性[8]。PSPNet通过使用空间金字塔

池化的方法将图像局部与全局特征融合到一起,
使其在多个应用场景中的分割效果都优于FCN。
但PSPNet在目标之间有遮挡的场景下,会丢失目

标边缘信息,使得目标分割的轮廓缺失。DeepLab
系列算法的提出大幅度优化了PSPNet在这一方

面的不足,DeepLab系列算法在FCN基础上引入

空洞卷积,使得该算法在计算量不变情况下,感受

野增大,因此该算法在工业图像分割领域的适应

性 较 广。在 金 属 分 割 领 域,DENG 等[9]提 出 了

Sea-thru和 MaskR-CNN(maskregion-basedconv-
olutionalneuralnetwork)相 结 合 的 金 属 结 核 图 像

分割模型,该方法使用 Sea-thru算法对不同光照

的图像进行预处理提高图像细节,然后使用 Mask
R-CNN 算法进行分割。但该算法在金属存在遮

挡情况 下,表 现 不 佳。YUAN 等[10]提 出 了 基 于

VGG(visualgeometrygroup)的整体嵌套边缘检测

模型进行分割,用于处理相互粘连的目标,但当目

标较小时,由于存在重叠度高,相似度高等问题,
出现欠分割。
  本文根据铣床碎屑的不规则轮廓、铣床碎屑

加工环境中受到光照强度不 同 等 因 素 造 成 原 始

DeepLabV3+网络分割精度差的问题,对原网络

进行如下改进。首先针对碎屑在复杂光照下特征

提取不佳情况,引入通道与空间注意力机制(con-
volutionalblockattentionmodule,CBAM),以增强

铣床碎屑在复杂背景中的显著度和有用特征的提

取能力;其 次 通 过 密 集 连 接(denseconvolutional
network,DenseNet)空洞空间卷积池化金字塔(at-
rousspatialpyramidpooling,ASPP)方式,增强AS-

PP内各个碎屑特征图的相关性,提高特征信息的

复用率;最后针对 DeepLabV3+解码过程中对编

码阶段特征信息利用不足的问题,引入自适应空

间融合(adaptivelyspatialfeaturefusion,ASFF),将
多级特征自适应融合后用于解码,提高图像分割

的精度。

1 DeepLabV3+网络模型

  DeepLabV3+引入编码-解码(Enconder-De-
coder)模块[11]。该网络将 DeepLabV3的网络作为

编码模块,在编码部分首先将图像输入网络进行一

系列卷积,其中主干网络为含有输入流(entryflow)、
中间流(middleflow)和输出流(exitflow)的Xcep-
tion[12]网络,在进行碎屑特征提取的时会产生1/2、
1/4、1/8和1/16大小的碎屑特征图像,不同大小的

碎屑特征图包含了不同尺度的上下文信息,最后将

得到的1/16大小的碎屑特征图传入 ASPP模块。
ASPP模块将输入的铣床碎屑特征图以并联的方式

分别进行1×1卷积、空洞率大小为6、12、18的3×3
卷积和平均池化操作,然后将得到的铣床碎屑特征

图进行级联操作,最后再次经过1×1卷积传入解码

模块。在解码模块中,首先将经过特征提取主干网

络Xception输出的碎屑特征图进行1×1卷积,然后

与编码器输出碎屑特征图的4倍上采样进行级联,
再经过4倍上采样恢复为碎屑图像标准尺寸,最后

解码出预测碎屑图。由于该网络的编码模块在训练

数据集过程中会减少输入碎屑图像的空间维度,从
而导致部分碎屑的有用信息丢失,影响最终分割的

预测结果。

2 改进DeepLabV3+网络模型

  在DeepLabV3+原网络上进行碎屑分割实验,
发现分割效果较差。碎屑分割图中存在碎屑边缘不

平滑现象,且鲁棒性较差,对于小目标容易出现漏分

割现象。由于在编码模块中参考了多种尺度的碎屑

特征信息,并在学习更深层的图像特征时加入池化

操作,则会导致在分割碎屑图像时部分碎屑的边界

轮廓结构信息丢失,比如碎屑边缘的一些细节和简

单的几何图形信息。为了改进由于主干网络逐层卷

积下采样导致的碎屑特征信息丢失问题,提升网络

对铣床碎屑的分割性能,本文对DeepLabV3+网络

的改进如下所示。
  首先,将CBAM 模块嵌入到主干网络Xception
的输入流、中间流和输出流,强化有效特征提取过

程,来提高网络的鲁棒性;其次,在编码阶段,本实验

采用DenseNet的 ASPP模块,通过跨层连接的方

式,将上面所有层输出的碎屑特征图融合作为当前
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层的输入特征图,提高特征传播效率;最后,引入AS-
FF网络,通过融合多尺度特征图所含的丰富碎屑边

缘特征信息,来提高分割精度。改进后的网络如图1
所示。

图1 改进DeepLabV3+网络模型

Fig.1 ImprovingDeepLabV3+networkmodel

2.1 多注意力机制

  铣床碎屑的特征较为复杂,其轮廓边界难以明

确分辨,因此通过嵌入CBAM 注意力机制来增加有

用特征的权重。CBAM注意力机制是一种轻量级的

注意力模型,由通道注意力模块和空间注意力模块

两部分串联构成。前者主要保持通道维度不变,压
缩空间维度,主要关注输入图片中有意义的特征。
后者是空间维度不变,压缩通道维度,主要关注特征

的位置信息[13]。CBAM 的通道和空间注意力网络

结构如图2所示。

图2 空间与通道注意力机制

Fig.2 Spaceandchannelattentionmechanism

  通道注意力机制模块首先输入大小为 H ×W ×
C的特征F,其中特征的长、宽和通道数量分别为H、

W 和C。首先特征 F 经过两个并行的最大池化

(MaxPool)和平均池化(AvgPool)对空间维度进行

压缩,得到两个1×1×C 特征图,分别记为Fc
avg 和

Fc
max,其次将特征图经过共享权值的多层感知器

(muti-layerpercetron,MLP),最后将 MLP 运算后

相加的特征经过sigmoid激活函数得到权重系数 Mc

∈R1×1×C,输入特征F与Mc 相乘结果为通道注意力

处理的新特征[14]。具体计算如下式:

  Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+
MLP(MaxPool(F)))=
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  σW1 W0 Fc
avg    +W1 W0 Fc

max      , (1)
式中,σ指sigmoid函数,MLP(AvgPool(F))指全局

平均池化(globalaveragepooling,GAP)的权重,

MLP(MaxPool(F))指全局最大池化(globalmax
pooling,GMP)的 权 重。其 中 W0 ∈Rc/r×c,W1 ∈
Rc×c/r。

  空间注意力机制模块将经过通道注意力处理的

碎屑特征图作为新的输入特征图,首先对碎屑特征

图进行GMP和GAP操作,得到两个 H ×W ×1的

碎屑特征图,分别记为Fs
max 和Fs

avg,然后将Fs
max 和

Fs
avg 两个碎屑特征图融合,经过一个7×7卷积核和

sigmoid函数得到权重系数 Ms ∈RH×W ,最后 Ms 与

该模块的输入相乘生成最终特征。其具体如下式:

  Ms(F)=σ(f7×7([AvgPool(F);

MaxPool(F)]))=
σ(f7×7([Fs

avg;Fs
max])), (2)

式中,F指空间注意力机制输入的特征图,f7×7 指滤

波器为7×7的卷积,Fs
avg 和Fs

max 指经过最大池化和

平均池化的特征图。

2.2 DenseNet的ASPP
  铣床碎屑特征提取编码流程中进行了多种卷积

与池化操作,同时DeepLabV3+的 ASPP模块分别

以采样率为6、12、18的3×3的卷积核对碎屑图像采

样,编码模块的采样和空洞卷积使得特征信息中所

含碎屑的像素信息减少,导致被用来计算的采样像

素数量更加稀疏,这种稀疏现象在二维情况下表现

更差。为获得更大的感受野及更密集的像素采样,
本文改进DeepLabV3+的ASPP模块,以DenseNet
的方式共享信息,不同扩张率的卷积核相互影响,实
现上一层卷积输出与下一层卷积输入特征图相连

接,最终将二者卷积的结果作为碎屑特征图在该卷

积层的输入。改进后的 ASPP在特征提取过程中,
除了采样率为6的第一层卷积层外,其余两层都进

行了碎屑特征图多尺度融合,经过3层级联堆叠的

DebseNet方式,增大了感受野并获得了更为密集的

像素采样方式[15],改进的 ASPP模块所提供的感受

野如图3所示。

  设Hr
k 表示空洞速率为r且卷积核大小为k的卷

积操作,则ASPP模块可如下式所示:

  y=H6
3 x  +H12

3 x  +H18
3 x  。 (3)

  空洞卷积的引入是为了在图像分割时保持特征

图像分辨率不变的情况下扩大感受野。对于输出信

号y和输入信号x 关于空洞卷积的计算式如下:

  yi  =∑
K

k=1
xi+r·k  w k  , (4)

式中,r表示空洞速率,w k  表示滤波器在第k 个

位置的参数,K 表示滤波器尺寸。空洞卷积是在卷

积核两个值之间插入r-1个零,从而增大感受野,并
且r值与感受野之间为正相关关系。对于一个卷积

核大小为k且空洞速率为r的空洞卷积,其所能提供

的感受野大小如下式:

  R= r-1  × k-1  +k。 (5)

  对于3层级联空洞卷积层R1、R2 和R3 能提供

的感受野大小见下式:

  R=R1+R2+R3-2。 (6)

图3 密集连接感受野

Fig.3 Intensiveconnectionfeelingwild

2.3 自适应空间特征融合

  在DeepLabV3+网络结构中,不同尺度碎屑特

征图都包含了不同级别的语义和细节信息,原Deep-
LabV3+的解码模块中仅使用输入流1/4大小的底

层特征图与编码模块的深层特征图进行融合,由于

碎屑边缘非常不规则,仅通过单层碎屑特征融合没

有考虑到其他层的有效信息,导致碎屑分割精度降

低。为了利用编码阶段产生的多尺度碎屑特征图,
本文引入 ASFF网络,在解码阶段根据不同尺度的

特征自适应分配权重系数,实现多尺度高效融合,降
低细节方面的损失,提高分割精度,自适应特征融合

机制结构如图4所示。

图4 自适应空间特征融合图

Fig.4 Diagramofadaptivespatialfeaturefusion
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  本文选取DeepLabv3+编码模块的1/2、1/4和

1/8碎屑特征图进行融合,其中1/4的碎屑特征图和

通道数作为融合标准。如图1所示,对于1/2的碎屑

特征图,使用1×1的卷积调整通道数使其与1/4的

通道数一致,然后执行步长为2、大小为3×3的卷积

操作,实现2倍的下采样;对于1/8的碎屑特征图,同
样先进行1×1的卷积操作,然后进行2倍的上采样,
得到统一后的特征图,根据 ASFF对其进行多尺度

的特征融合。

  在ASFF中,X1
ij 、X2

ij 和X3
ij 分别代表编码阶段

不同深度的特征图,aij 、bij 、cij 表示不同特征图中

特征点 (i,j)的权重参数。其式如下:

  aijX1
ij +bijX2

ij +cijX3
ij =Yij , (7)

  aij +bij +cij =1, (8)
式中,Yij 为融合后的新特征图,其中aij 、bij 、cij ∈
0,1  。

  ASFF为了实现权重参数aij 、bij 、cij 的自适应

调整,使用误差梯度反向传播调节融合比例。通过

对统一尺寸后的X1
ij 、X2

ij 和X3
ij 特征图执行卷积核为

1×1的卷积操作,得到Aij 、Bij 、Cij 。最后使用

softmax函数对Aij 、Bij 、Cij 进行处理得到权重参数

aij 、bij 、cij ,其式如下:

  aij = eAij

eAij +eBij +eCij
, (9)

  bij = eBij

eAij +eBij +eCij
, (10)

  cij = eCij
eAij +eBij +eCij

。 (11)

3 实验与分析

3.1 实验数据集及实验参数配置

  本实验采用铣床加工中所产生的金属铝碎屑,
为保证实验数据的多样性,收集数控铣床在不同强

度光照下的金属碎屑。相机为Basler公司生产的

CMOS工业面阵相机,型号为acA640-300gm,图片

分辨率为640pixel×480pixel。使用图像标注工具

Labelme对铣床碎屑样本集进行标注工作,为防止碎

屑图像训练过程中出现过拟合的现象,对实验铣床

碎屑数据集实现水平镜像、90°翻转等操作进行数据

的增广处理,最终获得训练数据集7000张,测试集

840张,验证集1000张。铣床碎屑部分样本集图像

如图5所示。

  为加快网络模型训练速度并降低损失,本实验

采用Adamoptimizer函数作为参数优化器,训练初

始网络学习率为0.007,每次送入网络训练的铣床碎

屑图像批次为4,训练的最大迭代次数为100。实验

平台基于TensorFlow深度学习框架下使用python
3.6编程,在CPU 为i7-7800X、64GB内存、Ubun-
tu18.04系统下使用NVIDIAGeForceGTX2080Ti
显卡、Cuda10.0进行训练加速。

图5 部分碎屑图像

Fig.5 Partialdebrisimage

3.2 实验评价指标

  本文选取深度学习分割领域中常见的 MIOU、
召回率(Recall)、精确率(Precision)以及F1 值(F1-
measure)作为实验图像分割的性能评判标准。

  MIOU = 1
K+1∑

k

i=0

pii

∑
k

j=0
pij +∑

k

j=0
pji-pii

,

(12)
式中,共有K+1个类别,pii 为预测类i正确的像素

数量,pij 为被预测为i类的像素总量,pji 为被预测

为j类的像素总量。

  Precision= TP
TP+FP

, (13)

式中,Precision 代表碎屑图中预测像素占总像素的

比例,即像素精度,TP 代表真实标签为碎屑且被分

割为碎屑的图像,FP 代表真实标签为背景但被分割

为碎屑的图像。

  Recall= TP
TP+FN

, (14)

式中,FN 表示真实标签为铣床碎屑,但被分割为背

景的像素个数。

  F1 = 2PA×Recall
Precision+Recall

, (15)

式中,F1值为召回率和平均精度的加权调和平均值,
可以对算法的分割性能做综合评价。

3.3 模型训练结果

  本文实验网络训练结果如图6所示,图中示出

DeepLabv3+与本文方法的损失值随迭代次数的变

化过程。二者损失值都随迭代次数逐渐增加而趋于
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稳定,本文方法收敛速度更快,CBAM注意力机制有

效结合了铣床碎屑图像的空间和通道维度,并结合

DenseNet的ASPP加强了特征传播,减少冗余碎屑

图像特征的计算量。当实验训练损失值下降到平缓

状态后,模型基本完成收敛,选取本次训练的最低权

重作为最终测试模型,进行本次实验性能的检验。

图6 网络训练结果曲线图

Fig.6 Curvesdiagramofnetworktrainingresults

3.4 消融实验

  为了验证将CBAM 注意力机制嵌入 Xception
网络中的有效性,以及在编码阶段采用DenseNet的

ASPP模块和解码阶段采用ASFF模块的必要性,通
过添加单个模块和组合多个模块,设计了4组消融

实验并根据多组评价指标数据展示其对网络的性能

提升,实验结果如表1所示。

表1 改进型DeepLabV3+消融实验结果

Tab.1 ResultsofDeepLabV3+ablationexperiments

Test CBAM DenseNet ASFF MIOU

1 - - - 0.819
2 √ - - 0.822
3 √ √ - 0.826
4 √ √ √ 0.839

  实验1为原DeepLabV3+网络,实验2、3和4
分别为在实验1的基础上逐个添加 CBAM 模块、

DenseNet模块、ASFF模块。由实验1、2可知嵌入

了CBAM注意力机制后碎屑分割模型的 MIOU 提

升了0.003,该方法说明CBAM 注意力机制通过优

化通道与空间权重使得碎屑的位置以及轮廓特征提

取的更 加 全 面,提 升 分 割 精 度。实 验 3 在 加 入

CBAM模块的基础上使用DenseNet的ASPP模块,
模型的MIOU 提升了0.004,该方法增强各支路间

碎屑特征图的相关性,增大模型感受野,从而提升预

测模型的整体效率。实验4同时添加CBAM 模块、

DenseNet模块与ASFF模块,MIOU 达到了0.839,
该实验证明在解码过程中采用ASFF模块提取了图

像高层特征的语义信息与底层的细粒度特征,增强

解码能力,使得分割效率进一步提升。这表明实验

中对DeepLabV3+算法的改进策略均能提升算法对

碎屑目标的分割效果。图7为表1中各组实验的可

视化结果。

  为研究CBAM注意力模块在碎屑特征提取的作

用,采用了梯度类激活映射方法对碎屑特征提取部

分进行可视化,如图8(c)、(d)所示,颜色较深碎屑区

域的变化会极大影响分割的预测结果,颜色越深对

预测结果的权重贡献度越大。由图8可知,引入

CBAM注意力机制后,图中碎屑部分聚集了更多红

色区域且颜色更深,表明CBAM 注意力机制使得网

络集中于碎屑的特征,忽略背景等无关特征的影响。

3.5 分割性能分析

  为了验证算法的鲁棒性,将车间的光照强度分

为 偏 暗 光200lx、正 常 光600lx、偏 强 光1000lx和

1600lx超强光4个等级,对4种光照强度的碎屑图

像进行实验。如图9所示,当光照强度为200lx时,
碎屑与背景对比度较低;当光照强度为600lx时,目
标特征较为清晰;当光照强度为1000—1600lx时,
表现出碎屑整体或者局部反光现象。在下列4组图

图7 消融实验可视化结果:(a)原图;(b)实验1;(c)实验2;(d)实验3;(e)实验4
Fig.7 Visualizationresultsofablationexperiments:(a)Originalimage;(b)Test1;

(c)Test2;(d)Test3;(e)Test4
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图8 可视化效果对比图:(a)原图;(b)标注图;(c)DeepLabV3+;(d)CBAM-DeepLabV3+
Fig.8 Comparisonofvisualeffects:(a)Originalimage;(b)Labelimage;(c)DeepLabV3+;(d)CBAM-DeepLabV3+

图9 不同光照强度下分割结果对比图:(a)偏暗光照分割结果;(b)正常光照分割结果;
(c)偏强光照分割结果;(d)超强光照分割结果

Fig.9 Comparisonofsegmentationresultsunderdifferentlightintensities:(a)Weaklightsegmentationresults;
(b)Normallightsegmentationresults;(c)Segmentationresultsofpartialstronglight;(d)Highlightlightsegmentationresults

图10 不同分割网络预测对比图:(a)单目标分割结果;(b)多目标分割结果;(c)堆叠多目标分割结果

Fig.10 Comparisonchartofpredictionsofdifferentsegmentationnetworks:(a)Singleobjectsegmentationresults;
(b)Multi-objectivesegmentationresults;(c)Stackmulti-objectsegmentationresults

像中,本文算法对碎屑图像均可以进行准确的分割,
避免光照强度变化引起的误分割问题,反映了该算

法具有良好的鲁棒性。

  为进一步验证本文方法的性能,将3组正常光

照强度下的不同类型碎屑图像输入训练好的多种模

型中,由图10可知本文方法的分割效果明显优于其

他网络,本文方法提取的碎屑轮廓更加清晰,且提取

金属碎屑较为完整且连续,具有良好鲁棒性,而其他

3种金属碎屑的分割方法均存在图像断连和细节部

分较为模糊的问题。其中,PSPNet对于碎屑提取效

·594·第4期 张 闯等:基于改进DeeplabV3+的铣床碎屑图像分割方法                    



果最差,不能完全体现碎屑几何形状及对部分较小

碎屑出现的漏分割现象;对于 U-Net,虽然可以看出

碎屑大体轮廓,但是出现较多的断连碎屑,导致较多

孤立点的存在,不能完全体现碎屑的基本特征,且对

于堆叠状态下 的 图 像 分 割 效 果 不 佳;对 于 Deep-
LabV3+算法,虽然可以看出碎屑的整体结构,但在

部分碎屑末端仍然存在断连以及碎屑边缘不平滑现

象。本文改进后的DeepLabV3+算法由于嵌入了注

意力机制模块,并在ASSP模块中采用DenseNet的

方式,极大地缓解了采样过程中特征图信息的丢失

问题,使边缘识别更加清晰准确,表现出良好的分割

性能。

  表2为测试图像客观评价指标比较,明显看出

PSPNet、U-Net、DeepLabV3+模型与本文提出的方

法在平均精度、召回率、F1 值和MIOU4个方面的表

现都有较大差距,本文方法的像素精度达到0.871,
召 回 率 达 到0.891,F1 值 达 到0.881,MIOU 达

0.839。由表2可得,PSPNet分割性能较差,相比其

他3种模型,本文算法在铣床碎屑分割性能上更具

优势。

表2 不同分割网络模型性能比较

Tab.2 Performancecomparisonofdifferent

segmentationnetworkmodels

Models MIOU Precision Recall F1

PSPNet 0.771 0.826 0.899 0.860

U-Net 0.789 0.812 0.898 0.852

DeepLabV3+ 0.819 0.845 0.894 0.868

Ours 0.839 0.871 0.891 0.881

4 结 论

  本文针对铣床工业加工中碎屑轮廓多样且车间

光照不均,导致分割效果较差的问题,提出了一种改

进DeepLabV3+铣床碎屑分割方法。首先,在Deep-
LabV3+编码端Xception嵌入注意力机制模块,利
用通道和位置像素间的特征信息提升有用特征表达

权重,使网络更为精准地分割目标碎屑边缘。其次,
构建了DenseNet的ASPP模块,增加了感受野的同

时丰富了特征尺度多样性,提升有用信息利用率。
最后,通过分配多尺度碎屑特征图的融合权重,实现

解码过程中碎屑特征信息的高效运用,从而提升网

络分割性能。本文与其他分割算法进行对比,鲁棒

性与分割性能均有较大提高。

  在后续研究中,结合铣床碎屑图像的分割效率

与在铣床上部署实时监测的需求,在保证网络分割

精度的情况下,精简模型并尽可能研究多种不同材

质的碎屑图像分割是关于铣床碎屑图像分割下一步

需要研究的方向。
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