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摘　 要:针对冷轧生产过程中缺少实测跑偏量引起的板形控制精度低、断带等问题,提出一种基于机器视觉的冷轧带材跑偏量

智能检测方法。 以经典 UNet 网络为基础搭建一种轻量化的网络结构,用于冷轧带材智能分割。 采用 MobileNetV2 替换 UNet 原
始收缩路径并在连接结构中嵌入通道注意力 ECA_Module,在有效降低网络参数量的同时突出对目标特征的感知能力。 采用此

网络训练得到带材区域分割模型(SRS_M),其精度指标交并比平均值(mIoU)和像素精度平均值( mPA)分别达到了 98. 83% 和

99. 36% ,单张图像推理时间为 40. 57
 

ms。 以 SRS_M 模型为基础,结合边缘位置提取算法,建立带材跑偏量检测模型。 通过现

场安装的边缘检测装置采集 1
 

503 个跑偏量样本数据,对方法进行验证。 其中,92. 82% 样本的绝对误差在±2
 

mm,全部样本绝

对误差均在±3. 5
 

mm,证明了方法的有效性。
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Abstract:The
 

lack
 

of
 

measured
 

deviation
 

of
 

the
 

strip
 

during
 

cold-rolled
 

process
 

may
 

cause
 

problems
 

of
 

reduction
 

in
 

flatness
 

the
 

control
 

accuracy
 

and
 

strip
 

breakage.
 

An
 

intelligent
 

detection
 

method
 

for
 

cold-rolled
 

strip
 

deviation
 

based
 

on
 

machine
 

vision
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

A
 

lightweight
 

network
 

structure
 

is
 

constructed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

classic
 

network
 

UNet
 

for
 

intelligent
 

segmentation
 

of
 

cold-rolled
 

strips.
 

The
 

MobileNetV2
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

contraction
 

path
 

of
 

UNet
 

and
 

the
 

channel
 

attention
 

ECA_Module
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

connection
 

structure,
 

which
 

effectively
 

reduces
 

the
 

amount
 

of
 

network
 

parameters
 

while
 

enhancing
 

the
 

perception
 

ability
 

of
 

target
 

features.
 

The
 

strip
 

region
 

segmentation
 

model
 

of
 

the
 

cold-rolled
 

strip
 

(SRS_M)
 

can
 

be
 

obtained
 

by
 

training
 

this
 

network.
 

The
 

accuracy
 

indicators
 

mIoU
 

and
 

mPA
 

of
 

SRS_M
 

could
 

reach
 

98. 83%
 

and
 

99. 36% ,
 

respectively.
 

The
 

running
 

time
 

of
 

a
 

single
 

image
 

is
 

40. 57
 

ms.
 

An
 

intelligent
 

detection
 

model
 

of
 

strip
 

deviation
 

is
 

formulated
 

by
 

combining
 

SRS_M
 

and
 

edge
 

position
 

extraction
 

algorithm.
 

The
 

1
 

503
 

deviation
 

sample
 

data
 

are
 

collected
 

through
 

an
 

edge
 

detection
 

device
 

installed
 

on
 

site,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

absolute
 

error
 

of
 

92. 82%
 

of
 

the
 

samples
 

is
 

within
 

the
 

range
 

of
 

±2
 

mm,
 

and
 

the
 

absolute
 

error
 

of
 

all
 

samples
 

is
 

within
 

the
 

range
 

of
 

±3. 5
 

mm,
 

which
 

shows
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

article.
Keywords:cold-rolled

 

strip;
 

deviation;
 

machine
 

vision;
 

intelligent
 

semantic
 

segmentation;
 

channel
 

attention
 

mechanism



56　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着电子、电力、医疗设备、航空航天等行业

的迅速发展,对冷轧带材产量和质量要求越来越高[1] 。
板形是冷轧带材的重要质量指标,生产过程中主要依靠

板形检测和板形控制提高冷轧带材的板形质量。 板形检

测是实现板形控制的前提,工业中将板形检测设备称为

板形仪。 目前主流的板形仪分为接触式板形仪[2-4] 和非

接触式板形仪[5-7] 两类,大部分冷轧产线均采用接触式板

形仪实现板形检测。
接触式板形仪的主体部分为板形辊,板形辊内部布

置有压力传感器。 当带材建立张力后,压覆在板形辊表

面产生径向压力,传感器检测到压力分布后,通过力平衡

关系和应力应变关系得到板形分布。 理想状况下,带材

宽度中心线与板形辊辊身中心线重合,带材包覆在板形

辊左、右两侧的面积是对称且相等的。 但实际生产中,由
于各种主观或客观原因会造成带材上偏或跑偏[8-10] 。 本

文将带材宽度中心与板形辊中心之间的距离统称为跑偏

量。 当带材偏向操作侧时,定义跑偏量为负,反之为正。
当跑偏量很小时( -5 ~ 5

 

mm),对板形检测精度的影响基

本可以忽略; 当跑偏量较小时 ( 5 ~ 26
 

mm 或 - 5 ~
-26

 

mm),会引起板形检测误差,降低板形控制精度;当
跑偏量很大时( ≥26

 

mm 或≤-26
 

mm,板形仪单个通道

宽度),甚至会引起倾辊误操作,出现断带事故。 部分学

者针对这一问题,提出带材边部板形测量值补偿计算模

型[11] ,但前提是实时精确地获得跑偏量。 因此,如何准

确获取轧制过程中跑偏量对于提高板形控制精度是一个

十分重要的问题。
截至目前,有部分学者针对冷轧带材板形检测数据与

跑偏关系进行了定性或定量研究。 何汝迎等[12] 首先对连

续两个检测周期边部通道板形实际变化值与理论变化值

做差,再根据差值大小确定带材跑偏趋势和跑偏量,此方

法可靠性依赖于板形影响系数的精度。 曹忠华等[13] 预先

设定一个单通道径向力最小阈值,从板形辊两侧向中心

逐个通道搜索,分别找到大于径向力最小阈值的两个最

边部通道,然后通过曲线拟合确定两个边部通道的覆盖

率,进而得到跑偏量。 本团队[14] 采用线性插值方法拟合

实测板形分布,提出板形辊相邻两通道板形变化率平滑

指标,通过优化此指标可求得跑偏量。 上述文献均基于

实测的板形检测数据计算间接跑偏量。 由于算法本身就

具有近似性,对于大单边浪和带材跑偏两种情况的区分

度较差,易引起误判。
还有部分学者基于传感器检测元件设计了跑偏检测

装置。 潘金文等[15] 针对实际生产中带材跑偏问题,采用

一种电感式传感器检测带材边缘,应用电磁感应原理,根

据两个传感器接收线圈感应电动势有效值变化量与带材

偏移位置的关系,检测带材的偏移位置。 孟凡超等[16] 采

用一种光电式传感器对金属带材边缘进行追踪检测,将
检测到的带边位置信号反馈给控制器,根据偏差信号纠

正带材位置。 周菜等[17] 提出一种超声波纠偏传感器,通
过高频超声波直线传播原理检测带材向前运动中的位置

误差。 上述基于传感器的带材跑偏检测装置一般需要设

计较为复杂的机械结构,对安全防护要求较为苛刻。 工

业生产环境较为恶劣,为保证检测精度,跑偏检测装置需

要与带材保持较近距离,生产中易被带材拍伤,增加维护

成本。
近年来,随着人工智能理论的快速发展,机器视觉技

术已成为一种重要的尺寸测量方法,这种方法具有装置

简单、安装位置灵活等特点。 采用机器视觉进行带材跑

偏量检测,能有效避免被带材拍伤的风险,极大降低维护

成本。 目前,已有学者将其应用到热轧生产过程中实现

带材跑偏的检测。 刘洋等[18-19] 利用机器视觉技术解决热

连轧机架间运行非对称导致的带材跑偏问题,通过双目

线阵电耦合元件( charge-coupled
 

device,
 

CCD)相机采集

带材轮廓边缘图像,并采用图像处理技术得到实时跑偏

量,结合机理模型开发带材跑偏测控系统,计算各机架调

节量,实现精轧机架间带材自动纠偏。 Carruthers 等[20] 设

计了带材位置定位追踪系统,通过在热轧产线精轧机组

安装采集设备,基于贝塞尔曲线和边缘预测算法,分割出

带材边缘并检测带材跑偏量。 Lemos 等[21-22] 针对斯特克

尔式轧机进行跑偏分析,分别通过图像数字处理技术和

图像语义分割算法进行带材边缘识别,并根据识别结果

计算跑偏量,两种方法均能达到一定精度。 冷轧带材生

产现场对此也有迫切的需求,特别是一些单机架铜带轧

机,没有配备开卷自动对中系统( center
 

position
 

control,
 

CPC),经常出现带卷上偏或跑偏现象。
为此,本文研究基于机器视觉技术的冷轧带材跑偏

量检测方法。 首先,使用工业高速摄像机采集轧制生产

中的冷轧带材图像数据,根据透视变化原理矫正畸变,并
制作数据集。 其次,采用经典语义分割算法 UNet 网络进

行轻量化改进,提出 Mobile-ECA-UNet 网络,利用该网络

训练得到的模型不仅对带材具有较高的分割精度,而且

推理速度快,适合工业应用。 最后,结合边缘位置提取算

法实现带材跑偏量的智能检测,并与实际跑偏量数据进

行对比。

1　 冷轧带材图像数据

　 　 本文数据采集自国内某冷轧铜带生产现场,采集过

程如图 1 所示。 板形辊安装在轧机出口、卷取机前,实时

检测包覆在板形辊上的带材径向力分布,同时兼具导向
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辊的作用。 此产线还在轧机出口与板形仪之间配备了一

套常规边缘检测装置(基于红外传感器)。 实际生产中,
此边缘检测装置经常会被带材拍伤,维护成本很高。 本

文所用的图像采集设备安装在板形辊斜上方,距离带材

较远,无拍伤风险,实时采集包覆在板形辊上的带材图像

数据。

图 1　 数据采集过程

Fig. 1　 Data
 

acquisition
 

process

由于图像采集设备与轧制平面呈一定的空间倾角,
存在透视畸变,本文采用透视变换原理对其进行矫正。
透视变换前确定 4 个原始坐标点和 4 个目标坐标点。 由

于带材与板形辊间的包角会随着带材卷径的变化而变化,
为方便后续跑偏计算,首先确定当包角最小时图像中带材

与板形辊的接触部分,然后延伸这部分到板形辊边缘 4 个

顶点,将其选定为 4 个原始坐标点 Ai(i = 1 ~ 4),如图2所

示(上方两图虚线)。 目标坐标点选取在透视变换后图像

的 4 个顶点 A′i(i = 1 ~ 4,下同), 如图 2 所示(下方图虚

线),透视变换后图像宽高尺寸设置为 600×100。

图 2　 原始坐标点与目标坐标点选取

Fig. 2　 Selection
 

of
 

original
 

and
 

target
 

coordinate
 

points

将原始坐标点 A i(x i,y i) 从笛卡尔坐标系转换到齐

次坐标系,转换关系如下:

x i =
X i

Z i

y i =
Y i

Z i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(1)

其中, (X i,Y i,Z i) 为齐次坐标系下原始坐标点,记

为 Ah i,一般令 Z i = 1。
同理,根据 A′i 得到齐次坐标系下目标坐标点,记为

Ah′i(X′i ,Y′i ,Z′i )。 进而通过式 (2) 求解透视变换矩阵

MT。
X′i
Y′i
Z′i

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
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= MT

X i
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Z i
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(2)

其中, MT =
a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

, 一般令 a33 = 1。

在现场共采集了 2
 

000 张不同带宽、不同跑偏位置

图像数据,进行透视变换处理后保存为图像数据集。 然

后通过人工标定的方法,手动标出图像中的带材区域作

为真实标签,将图像数据与对应的标签数据保存为数据

集 CSI_Dataset,共 2
 

000 组,部分数据如图 3 所示。 将

CSI_Dataset 按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练集 CSI _
Trainset、验证集 CSI_Valset 和测试集 CSI_Testset,用于后

续模型训练及性能测试,划分后数据集分布如表 1 所示。

图 3　 图像数据及对应标签

Fig. 3　 Image
 

data
 

and
 

corresponding
 

labels

表 1　 划分后数据集分布

Table
 

1　 Dataset
 

distribution
 

after
 

dividing

数据集 带材宽度 / mm 数据量 总计

CSI_Trainset

CSI_Valtset

CSI_Testset

320 448

348 584

420 568

320 56

348 73

420 71

320 56

348 73

420 71

1
 

600

200

200

2　 带材区域分割

　 　 采用基于全卷积神经网络的语义分割算法进行带材
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区域分割研究。 利用训练集 CSI_Trainset 和验证集 CSI_
Valset 训练语义分割算法,得到带材区域分割模型。 然

后利用测试集 CSI_Testset 验证模型性能,将性能最优的

模型参数保存为 SRS_M 模型。 带材区域分割模型的构

建流程如图 4 所示。

图 4　 带材区域分割模型构建流程

Fig. 4　 Process
 

of
 

building
 

strip
 

region
 

segmentation
 

model

2. 1　 分割模型

　 　 图像分割方法通常可分为传统图像分割方法和基于

深度学习的图像分割方法两类。 传统图像分割方法具有

简单高效、可解释性强等特点,但通常需要针对特定场景

进行人工特征设计,分割精度在很大程度上取决于人工

特征设计的质量,在处理复杂场景、应对环境变化等方面

的能力较弱,鲁棒性低、泛化能力差。 如图 5 所示,冷轧

带材生产环境复杂,昼夜光照强度变化较大,生产过程还

会产生大量油雾,采用传统图像分割方法容易产生误判。

图 5　 生产现场环境

Fig. 5　 Production
 

site
 

environment

相比之下,基于深度学习的图像分割方法能够自动

学习数据集中关键语义特征,充分利用有效信息实现图

像的语义分割。 通过大量数据训练,模型能够适应各种

复杂环境的变化,具有较高的鲁棒性。 近年来,硬件技术

的发展使大规模并行计算成为可能,加快了深度学习模

型的训练和推理速度。 而新型轻量化网络结构的创新以

及剪枝、蒸馏等模型压缩技术的出现,使得深度学习模型

在保持高性能的同时,能够在受限资源中高效运行,为深

度学习模型在工业领域的广泛应用奠定了基础[23-25] 。
本文将采用一种具有 U 型结构的深度卷积神经网络

UNet[26] 进行研究。 UNet 主要包括收缩路径、扩展路径和

连接结构,其中收缩路径和扩展路径呈对称排布,连接结

构在收缩路径和扩展路径间,允许网络将浅层特征图与

深层特征图进行融合。 但 UNet 参数量较大,当样本规模

有限时,容易出现过拟合问题。 此外,由于网络结构的特

点,较远距离的特征图之间依赖性较弱。 为提高收缩路

径对特征的捕捉能力,以及突出连接结构对目标特征的

感知能力,本文分别从收缩路径和连接结构两方面对

UNet 网络进行改进。
UNet 中的收缩路径遵循典型特征提取结构。 截至

目前,针对特征提取结构,已有许多学者从模型精度和

实时性两方面进行过研究。 其中,VGGNet[27] 、ResNet[28]

和 MobileNet[29-30] 是最具代表性的 3 种网络。 最早提出

的 VGGNet 证明了增加网络深度能有效提高网络性能,
但过度追求深度会带来梯度爆炸、过拟合等问题。 拥有

残差结构的 ResNet 在一定程度解决了上述问题,但模型

复杂度会随着网络深度的增加而增加,导致模型推理速

度下降。 随后有学者提出了轻量级 MobileNet 系列网络,
其中 MobileNetV2 提出倒残差结构和线性瓶颈层结构,能
在保证一定性能的前提下极大提高模型推理速度。 本文

首先从收缩路径入手进行改进, 分别采用 VGG16、
MobileNetV2 和 ResNet50 这 3 种网络的卷积部分,替换

UNet 中原始的收缩路径,如图 6 所示。

图 6　 收缩路径的改进

Fig. 6　 Improved
 

contracting
 

path

通道注意力模型可通过将多个特征通道进行加权融
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合,能提升对主要特征图中关键目标的感知理解能力。
本文将通道注意力模型 ECA_Module[31] 嵌入 UNet 网络

的连接结构,其结构如图 7 所示。 ECA_Module 在全局平

均池化层后通过一维卷积生成通道权重,在避免通道维

度降低的同时可有效进行跨通道交互捕捉,将其嵌入收

缩路径和扩展路径间的连接结构中,达到提高浅层特征

图对带材区域敏感程度的目的。

图 7　 通道注意力 ECA_Module 模块

Fig. 7　 Channel
 

attention
 

ECA_Module

　 　 图 8 所示为以 VGG16 替换 UNet 原收缩路径的网络

示意图。 由于 UNet 对输入图像的尺寸有一定限制,为适

应不同尺寸的输入图像,图像输入网络前在保证不失真

的前提下,统一将图像大小调整为 512×512×3。 图像经

过收缩路径不断进行下采样,得到 4 个不同阶段的浅层

特征图以及最终特征图。 扩展路径对最终特征图进行上

采样,并通过嵌入 ECA_Module 的连接结构拼接来自收

缩路径不同阶段的浅层特征图,最后一层通过 Sigmoid 函

数完成背景和前景分类。 根据收缩路径的具体结构以及

是否在连接结构中嵌入 ECA_Module,本文共构建了 6 种

不同网络结构,用于模型训练和测试,结果如表 2 所示。
分别使用构建的训练集 CSI_Trainset 和验证集 CSI_

Valset 训练表 2 中的 6 种网络。 为了验证网络的性能,训
练前不加载任何预训练权重。 训练学习率采用按步衰减

策略(式(3))。 初始学习率 lr0 设置为 0. 000 1,每训练

　 　 　 　

图 8　 改进后的 UNet 网络示意图

Fig. 8　 The
 

improved
 

UNet
 

network

表 2　 构建的 6 种不同网络

Table
 

2　 Contructed
 

structures
 

of
 

six
 

different
 

network

序号 分割网络 收缩路径 通道注意力模块

1 UNet MobileNetV2 无

2 UNet MobileNetV2 ECA_Module

3 UNet VGG16 无

4 UNet VGG16 ECA_Module

5 UNet ResNet50 无

6 UNet ResNet50 ECA_Module

一个 epoch,则下一次学习率衰减为上一次的 γ倍,γ设置

为 0. 96;Batch-size 设置为 8;最大训练迭代次数设置为

200 步,在 Epoch 迭代到 100 步时重新调整学习率为

0. 000 01,防止网络过拟合; 优化器选择 Adam; 使用

DiceLoss 损失函数来评价模型训练情况(式(4))。
lri = lr0 × γ i 　 i = 1,2,…,n (3)

D loss = 1 - 2 X ∩ Y
X + Y

(4)

式中:D loss 为 DiceLoss 损失函数;X 为真实图像的像素标

签矩阵;Y 为模型预测图像的像素标签矩阵。
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2. 2　 训练结果与分析

　 　 分别从模型精度、复杂度和推理时间来评价模型性

能。 分割 模 型 精 度 最 常 用 的 评 价 指 标 有 交 并 比
 

( intersection
 

over
 

union,
 

IoU)和像素精度(pixel
 

accuracy,
 

PA)。 假设一个任务中共有 k+1 个类别( k 表示要预测

的类别个数加上一个背景类别),p ii 代表真实类别为 i 并
且预测正确的像素数量;p ij 代表真实类别为 i 但被预测

为类别 j 的像素数量;p ji 代表真实类别为 j 但被预测为类

别 i 的像素数量。 PA 代表某类别预测正确的像素占真

实像素的比例,mPA 为所有类别 PA 的平均值。 IoU 代表

某类别预测像素与真实像素的交集与并集的比,mIoU 为

所有类别 IoU 的平均值。 评价指标公式如下:

PA =
∑

k

i = 0
p ii

∑
k

i = 0
∑

k

j = 0
p ij

mPA = 1
k + 1∑

k

i = 0

p ii

∑
k

j = 0
p ij

IoU =
∑

k

i = 0
p ii

∑
k

i = 1,j = 0,i≠j
(p ij + p ji - p ii)

mIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

p ii

∑
k

j = 0
p ij + ∑

k

j = 0
p ji - p ii

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(5)

　 　 使用测试集 CSI_Testset 来测试 6 种模型精度,结果

如表 3 所示。 可以看出,6 种模型在两个评价指标中均

有较好的表现。 对比模型 1、 3、 5, 收缩路径替换为

MobileNetV2 的模型精度最高, mIoU 和 mPA 分别达到

98. 70%和 99. 22% 。 在嵌入 ECA_Module 模块后,模型精

度进一步得到提升,平均提升了 0. 13% 。 在 6 种模型中

基于 Mobile-ECA-UNet 的模型精度最高,mIoU 和 mPA 分

别达到了 98. 83%和 99. 36% 。
模型 1 和 2 最后 1 层的类激活图( class

 

activation
 

map,
 

CAM)如图 9 所示。 CAM 可将卷积神经网络最后

1 层的权重映射到特征图上,进而展示模型做出分类决

策的依据主要来自哪些区域。 其中,中心颜色越深的区

域代表重要程度越高,反之,代表重要程度越低。 由图 9
可以看出,模型 2 相较于模型 1 可以给出更准确的分类

决策,说明 ECA_Module 能够提升浅层特征图对目标特

征的感知能力。

图 9　 模型 1、2 最后 1 层类激活图

Fig. 9　 Class
 

activation
 

maps
 

of
 

the
 

last
 

layer
 

for
 

model
 

1
 

and
 

2

表 3　 6 种模型在测试集 CSI_Testset 上的性能

Table
 

3　 Performance
 

of
 

six
 

models
 

on
 

CSI_Testset (% )

序号 网络
IoU

strip background
mIoU

PA

strip background
mPA

1 Mobile-UNet 99. 17 98. 22 98. 70 99. 81 98. 63 99. 22

2 Mobile-ECA-UNet 99. 25 98. 40 98. 83 99. 71 99. 02 99. 36

3 VGG-UNet 98. 94 97. 74 98. 34 99. 70 98. 37 99. 03

4 VGG-ECA-UNet 99. 14 98. 06 98. 60 99. 58 98. 99 99. 29

5 Res-UNet 99. 14 98. 17 98. 66 99. 81 98. 56 99. 19

6 Res-ECA-UNet 99. 16 98. 19 98. 67 99. 84 98. 52 99. 18

　 　 模型复杂度一般通过模型规模、参数量和计算量

3 个指标进行评价。 其中,浮点计算量用来衡量时间复

杂度;参数量(parameters,
 

params)用来衡量空间复杂度。
当网络输入为 512×512×3 时,6 种模型的规模、参数量以

及计算量如表 4 所示。 当收缩路径替换为 MobileNetV2
时,无论从模型规模、参数量还是计算量上均要远低于

VGG16 和 ResNet50。 收缩路径替换为 ResNet50 时虽然

模型规模和参数量最大,但由于其结构上的特点,计算量

仅为 VGG16 的 40% 。 而嵌入 ECA_Module 后模型复杂

度仅增加 1. 5% 。
推理时间是指 1 张图像输入模型到给出分割结果所

用的时间。 6 种模型单张图像的推理时间和帧率如表 5
所示。 可以看出,收缩路径替换成 MobileNetV2 时推理时

间最短,仅需 39. 59
 

ms,而收缩路径替换为 VGG16 和
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　 　 　 　 表 4　 6 种模型的复杂度对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

complexity
 

of
 

the
 

six
 

models

网络结构 输入尺寸
模型规模

/ MB
Params

/ ( ×107 )
浮点数

/ GFLOPs

MobileNetV2-UNet 512×512×3 51. 49 1. 343
 

2 53. 417

MobileNetV2-ECA-UNet 512×512×3 52. 28 1. 343
 

2 53. 419

VGG16-UNet 512×512×3 94. 97 2. 489
 

1 225. 970

VGG16-ECA-UNet 512×512×3 95. 23 2. 489
 

1 226. 000

ResNet50-UNet 512×512×3 167. 91 4. 393
 

3 91. 983

ResNet50-ECA-UNet 512×512×3 170. 57 4. 393
 

3 91. 996

表 5　 6 种模型单张图像推理时间

Table
 

5　 Running
 

time
 

for
 

a
 

single
 

image
 

by
 

six
 

models

序号 网络 平均推理时间 / ms 帧率 / fps

1 Mobile-UNet 39. 59 25. 3

2 Mobile-ECA-UNet 40. 57 24. 6

3 VGG16-UNet
 

117. 30 8. 5

4 VGG16-ECA-UNet
 

118. 44 8. 4

5 Res-UNet 58. 85 17. 0

6 Res-ECA-UNet 59. 84 16. 7

ResNet50 时模型推理时间分别达到了 117. 30
 

ms 和

58. 85
 

ms,为 MobileNetV2 的 3 倍和 1. 5 倍。 嵌入 ECA_
　 　 　 　

Module 后模型推理时间略有增加,其中 MobileNetV2、
VGG16 和 ResNet50 分别提高了 0. 98、1. 14 和 0. 99

 

ms,
单就收缩路径替换为 MobileNetV2 而言,仅增加了 2. 4%
的推理时间。

综合考虑模型精确、复杂度以及推理时间,可以看出

网络 Mobile-ECA-UNet 训练得到的模型的综合性能最

优,故将其训练权重保存,作为后续的带材区域分割模

型,记为 SRS_M,后续跑偏量检测将沿用此模型。

3　 带材跑偏量检测

3. 1　 检测模型

　 　 经过 SRS_M 检测得到的图像分割结果如图 10 所

示,空白区域为分割出的带材,黑色部分为背景,可以看

出图 10 已经包含了带材边缘的位置信息,为获取带材跑

偏量,还需要设计带材边缘位置提取算法,算法流程如

表 6 所示。

图 10　 模型 SRS_M 分割结果

Fig. 10　 Segmentation
 

results
 

of
 

model
 

SRS_M

表 6　 带材边缘位置提取算法

Table
 

6　 The
 

edge
 

position
 

extraction
 

algorithm
 

for
 

strip

带材边缘位置提取算法

Input:Mpred —分割图像二维矩阵,h—矩阵高,w—矩阵宽,wroll —板形辊实际宽度, G( i,j) 为矩阵中灰度值;

1　 Initialize:创建基准高度变量基准高度 H1 ,H2 ,H3 ,创建保存带材在图像基准高度上带材位置标号的集合 St( t = 1,2,3),St
r 为集合 St 的子元

素,设置临时变量 t = 1,v = 1;

2　 令 H1 = 1
4
h ,H2 = 1

2
h ,H3 = 3

4
h ;

3　 　 for
 

t
 

in
 

range(3):

4　 　 　 for
 

v
 

in
 

w:

5　 　 　 　 if
 

G(Ht,v) = 255:

6　 　 　 　 　 v → St

Output:基准高度 H1 ,H2 ,H3 保存有带材位置的集合 St = {St
1 ,St

2 ,…,St
n}( t = 1,2,3)

　 　 通过上述算法可以得到 3 个不同基准高度的带材位

置集合 S t = {S t
1,S t

2,…,S t
n}, 再通过式(6)计算 3 个不同

基准高度带材边缘平均位置。

Pop = 1
4
S t

1

Pdr =
1
4
S t
n

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

式中:t= 1,2,3;Pop 为操作侧带材边缘平均位置;Pdr 为传

动侧带材边缘平均位置。
最终,带材跑偏量为:

δ = 1
2

(Pop + Pdr - 2w) ×
wroll

w
(7)

式中: δ 为带材跑偏量;wroll 为板形辊辊身实际长度;w 为

图像宽度。
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3. 2　 整体流程

　 　 将带材区域分割模型 SRS_M 和带材跑偏量检测模

型集成后,可以实现对冷轧带材跑偏量的精确检测,整体

流程如图 11 所示。

图 11　 冷轧带材跑偏量检测方法整体流程

Fig. 11　 Overall
 

process
 

of
 

cold-rolled
 

strip
 

deviation
 

detection
 

method

首先,通过安装在现场的图像采集设备(高速摄像

机),实时采集带材图像数据并传输到上位机;然后计算机

对接收到的原始图像数据进行预处理,主要包括透视畸变

矫正操作和图像尺寸调整操作;然后将预处理后的图像输

入到 SRS_M 中,输出带材和背景的分割结果;将分割结果

输入到带材跑偏量检测模型中,输出带材跑偏量。
3. 3　 实例验证

　 　 生产现场安装有一套基于红外传感器的边缘检测装

置,实物如图 12 所示。 此装置检测器分为左、右两部分,
分别检测带材左、右边缘,检测信号经过前置放大器和主

放大器,最终计算出跑偏量。 该装置数据采集周期为

2 次 / s。 而本文图像采集周期为 30
 

fps。 为方便两者进

行结果对比,分别取每个采集周期第 8 帧和第 23 帧图像

用于模型输入, 将其保存为 SDD _ Dataset 数据集, 共

1
 

503 个样本数据。
利用本文方法可以得到 SDD_Dataset 的跑偏量计算

值。 SDD_Dataset 计算值与真实值(边缘检测装置)的对

比结果如图 13 所示。 图 13(a)为 1
 

503 个样本的跑偏量

计算值与真实值对比,三角形折线代表计算值,正方形折

线代表真实值,可以看出计算值与真实值的曲线走势吻

合很好。 图 13(b)为所有样本跑偏量计算值与真实值间

的绝对误差散点图, 绝对误差较大的样本集中 在

　 　 　 　

图 12　 红外传感器边缘检测装置实物

Fig. 12　 Physical
 

picture
 

of
 

edge
 

detection
 

device
 

based
 

on
 

infrared
 

sensor

图 13　 本文方法的跑偏量计算值与真实值结果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

the
 

deviation
 

result
 

between
 

calculated
 

value
 

and
 

the
 

true
 

value
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900 ~ 1
 

100,与图 13(a)趋势吻合,且 1
 

503 个样本的平均

绝对误差仅为 1. 063 4
 

mm。 图 13(c)为所有样本绝对误

差分布直方图,可以看出有一半以上数量的样本绝对误

差在±1
 

mm,92. 28%的样本绝对误差值均在 2
 

mm,并且

所有样本绝对误差均在± 3. 5
 

mm 之间,能够满足生产

要求。
3. 4　 与传统方法对比分析

　 　 为分析本文方法与传统方法的性能差异,选取 3 种

经典传统图像分割方法进行对比,包括基于阈值方法

的 OTSU 算法、基于聚类方法的 K-means 算法和基于区

域方法的区域生长算法。 为保证实验结果的客观性,
统一采用 3. 3 节的 SDD_Dataset 数据集进行验证,并且

所有实验均在 Intel
 

i5
 

9300H
 

CPU,16
 

GB 运行内存和

NVIDIA
 

GTX
 

1660ti
 

GPU 平台上进行。 实验结果如表 7
所示,其中所有方法的计算时间均包含了后续带材跑

偏量的计算,因此表 7 中本文方法平均推理时间相较

于表 5 略有增加。

表 7　 本文方法与传统方法性能对比

Table
 

7　 Performance
 

comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

traditional
 

methods

分割方法 平均绝对误差 / mm 平均推理时间 / ms

OTSU 79. 7 8. 3

K-means 38. 2 35. 2

区域生长

α = 15 82. 4 46. 2

α = 30 20. 6 105. 3

α = 48 5. 2 342. 2

本文 1. 1 42. 9

　 　 由表 7 可以看出,OTSU 算法的平均推理时间最

短,仅 为 8. 3
 

ms, 但 计 算 的 跑 偏 量 平 均 误 差 达 到

79. 7
 

mm,说明 OTSU 算法无法正确分割出图像中的带

材区域。 本文研究只需将图像分割为带材和背景两部

分,因 此 将 K-means 算 法 中 的 聚 类 数 量 设 置 为 2,
K-means 算法平均误差为 38. 2

 

mm,比 OTSU 算法有所

降低,但平均推理时间也明显增加。 区域生长算法的

整体性能受相似性阈值参数 α 影响较大,表 7 中给出

区域生长算法在不同 α 值下的性能。 可以看出,随着 α
值的增大,误差降低,但计算复杂度增加,导致平均推

理时间增大。 当 α 值为 48 时,平均误差为 5. 2
 

mm,但
此时平均推理时间已经达到 342. 2

 

ms,说明区域生长

算法可以在牺牲计算速度的情况下达到一定的精度。
而本文方法平均误差为 1. 1

 

mm,显著低于上述 3 种方

法,并且平均推理速度仅为 42. 9
 

ms。 由此可见,本文

方法相较于传统方法在性能上具有较大优势,能够精

确、高效检测冷轧带材跑偏量。

3. 5　 带材纠偏控制

　 　 目前部分冷轧机组配备有带材对中纠偏装置

CPC,根据带材宽度中心跑偏量对开卷机卷筒位置进行

控制[32-33] 。 CPC 装置主要包括纠偏执行机构、位移传

感器、液压伺服阀、液压缸、数字控制单元、液压站等设

备。 CPC 系统原理如图 14 所示,可通过本文方法对带

材位置进行检测,一旦检测到带材发生跑偏,跑偏量计

算值通过上位机传输至数字控制单元,并经过控制算

法生成纠偏控制信号,然后将控制信号传输至液压伺

服系统,最后通过液压系统带动纠偏执行机构调整带

材位置,实现纠偏。

图 14　 CPC 系统原理

Fig. 14　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

CPC
 

system
 

principle

　 　 此外,冷轧带材跑偏还会直接影响板形仪检测精度。
某 27 通道板形仪实际检测的压力分布如图 15(a)所示,
实物板形为对称双边浪。 但由于带材发生了跑偏,导致

操作侧有连续 5 个通道的压力值接近于 0,而传动侧只有

连续两个通道的压力值接近于 0,压力分布关于轧制中

心线变为不对称的型式。 在缺少带材跑偏信息的情况

下,计算出的板形如图 15(b)所示,呈现明显的操作侧单

边浪板形(与实际板形不符),据此进行板形控制会带严

重的板形问题,甚至造成断带。 如果将本文检测跑偏量

数值输入板形检测系统,则可避免这一问题。
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图 15　 跑偏状态下板形仪压力检测值和对应板形计算值

Fig. 15　 The
 

detection
 

pressure
 

and
 

corresponding
 

calculation
 

flatness
 

of
 

flatness
 

meter
 

under
 

deviation
 

state

4　 结　 　 论

　 　 本文提出一种基于机器视觉技术的冷轧带材跑偏量

智能检测方法。 采用工业高速相机采集冷轧带材生产图

像数据,利用透视变换原理矫正空间倾角导致的透视畸

变。 其次,为适应工业生产需求,对经典的 UNet 网络进

行轻量化改进,搭建了一种 Mobile-ECA-UNet 网络。 该

网络在测试集上的精度指标 mIoU 和 mPA 分别达到了

98. 83% 和 99. 36% , 单 张 图 像 的 平 均 推 理 时 间 为

40. 57
 

ms,模型大小仅有 52. 28
 

MB。 最后,通过现场安装

的边缘检测装置获得的跑偏量真实值验证本文方法。 本

文方法在 1
 

503 个样本上的平均绝对误差为 1. 063 4
 

mm,
并且 92. 82%样本的绝对误差均在±2

 

mm,全部样本的绝

对误差均在±3. 5
 

mm,可以满足实际生产要求。
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