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摘　 要:针对传统语义分割网络存在参数量大、实时性低以及抗干扰能力差的问题,提出了一种基于列向语义分割的悬浮间隙

视觉检测方法。 该方法将间隙检测定义为寻找间隙在图像中部分列位置的集合,简化分类问题以缩减计算复杂度。 首先,设计

了基于视觉间隙检测悬浮系统结构,基于列方向上的位置选择和分类设计了一种间隙检测语义分割网络( GMSSNet),并采用

1×1 卷积加列向亚像素卷积层模块代替全连接层进一步减少模型参数量;然后,构建了悬浮间隙样本集并配置训练环境,对所

设计的 GMSSNet 模型分别进行了抗干扰能力测试、消融实验和闭环悬浮实验。 实验结果表明,GMSSNet 模型具有较高的检测

精度,正常悬浮间隙检测样本时的最大检测误差为±0. 1
 

mm,线性度为 0. 5% F. S,存在偏移或特定遮挡情况下,网络最大检测误

差为±0. 15
 

mm,线性度为 0. 75% F. S,闭环悬浮实验表明基于 GMSSNet 模型的悬浮间隙检测精度和速度均满足悬浮系统要求。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

a
 

large
 

number
 

of
 

parameters,
 

low
 

real-time
 

performance,
 

and
 

poor
 

anti-interference
 

ability
 

of
 

traditional
 

semantic
 

segmentation
 

networks,
 

a
 

visual
 

detection
 

method
 

of
 

suspension
 

gap
 

based
 

on
 

column-oriented
 

semantic
 

segmentation
 

is
 

proposed.
 

The
 

method
 

defines
 

gap
 

detection
 

as
 

finding
 

the
 

set
 

of
 

disaggregated
 

locations
 

of
 

gaps
 

in
 

the
 

middle
 

of
 

the
 

image
 

and
 

simplifies
 

the
 

classification
 

problem
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

complexity.
 

Firstly,
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

visual
 

gap
 

detection-based
 

suspension
 

system
 

is
 

designed.
 

A
 

gap
 

detection
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

(GMSSNet)
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

position
 

selection
 

and
 

classification
 

in
 

the
 

column
 

direction.
 

The
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

further
 

reduced
 

by
 

using
 

a
 

1×1
 

convolution
 

plus
 

column-wise
 

sub-pixel
 

convolution
 

layer
 

module
 

instead
 

of
 

a
 

fully
 

connected
 

layer.
 

Then,
 

the
 

suspension
 

gap
 

sample
 

set
 

is
 

constructed
 

and
 

the
 

training
 

environment
 

is
 

configured.
 

The
 

designed
 

GMSSNet
 

model
 

is
 

tested
 

for
 

anti-jamming
 

ability,
 

ablation
 

experiments,
 

and
 

closed-
loop

 

suspension
 

experiments,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

GMSSNet
 

model
 

has
 

high
 

detection
 

accuracy,
 

the
 

maximum
 

detection
 

error
 

is
 

±0. 1
 

mm
 

and
 

the
 

linearity
 

is
 

0. 5%
 

F. S
 

for
 

normal
 

levitation
 

gap
 

detection
 

samples.
 

The
 

maximum
 

detection
 

error
 

of
 

the
 

network
 

is
 

± 0. 15
 

mm
 

and
 

the
 

linearity
 

is
 

0. 75%
 

F. S
 

in
 

the
 

presence
 

of
 

offset
 

or
 

specific
 

occlusion.
 

The
 

closed-loop
 

levitation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

levitation
 

gap
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

the
 

GMSSNet
 

model
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

the
 

suspension
 

system.
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0　 引　 　 言

　 　 磁悬浮技术因为其无接触、无摩擦、无磨损等特点,
广泛应用于磁悬浮轴承、磁悬浮电机、磁悬浮列车、医疗

设备等领域[1-3] 。 由于悬浮系统本质上强耦合、非线性、
不稳定,为实现系统稳定悬浮,悬浮控制器需要获得悬浮

间隙,控制器根据特定的控制策略计算出相应的控制量

并作用于电磁铁,间隙传感器是磁悬浮系统重要组成部

分,负责悬浮间隙值的检测。 悬浮间隙传感器的稳定性、
准确性和实时性对于磁悬浮系统的稳定运行至关重

要[4] 。 因此在磁悬浮领域,关于间隙传感器的研究始终

是研究热点。
传统间隙传感器主要包括电涡流式传感器、光电传

感器和电容式传感器,其中电涡流式传感器在磁悬浮间

隙测量领域应用最为广泛。 其通过电涡流效应测量悬浮

间隙值,结构简单、灵敏度高、能够实现非接触式测量,但
是对温度变化敏感,容易受到电磁干扰和齿槽效应等影

响。 为了解决这些问题,学者们提出了多种技术和方法,
如多频段法、多传感器测量、温度补偿技术、屏蔽技术和

差分测量技术等,可以提高电涡流传感器的测量精度和

稳定性,使其在实际应用中更加准确可靠。 文献[5] 分

析单磁铁模块模型认为悬浮磁场的漏磁和端部涡流磁场

为低频干扰,通过屏蔽和滤波两种方法,设计了一种 FIR
高通滤波器,能有效抑制干扰。 文献[6] 使用基于径向

基函数(RBF)神经网络的间隙传感器温度补偿模型,并
采用一种混合算法对该模型进行参数优化,该混合算法

结合了粒子群优化算法和梯度下降算法,提高了 RBF 温

度补偿模型的精度,有效地降低了间隙传感器的温度漂

移误差。 文献[7] 对传统矩形检测线圈进行了仿真,设
计了一种新的检测线圈结构,该新型线圈结构能够有效

地减小齿槽效应的影响,从而显著提高悬浮间隙传感器

的测量精度和可靠性。 文献[8]针对传统电涡流传感器

体积大、无法直接测量真实电磁间隙等问题,提出了一种

基于电磁铁复合线圈的磁浮车悬浮间隙检测方法。
基于机器视觉的传统图像分割办法可以有效提取图

片特征,进行尺寸测量。 文献[9] 通过快速双绞线边缘

检测法提取双绞线边缘数据,可以实现绞距实时高精度

检测。 文献[10] 通过基于区域灰度梯度差异的摆片基

片边缘检测算法,在其特征边缘点进行搜索分类,完成不

同位姿下的摆片基片特征尺寸测量。 传统图像处理分割

方法对像素进行划分,在处理图像时能够提供一定程度

的准确性和可靠性,但仍存在表示能力有限、对噪声及光

照变化等干扰因素较敏感导致鲁棒性不足等局限性[11] 。
因此,最近的研究将深度学习引入到图像分割领域,如语

义分割及实例分割等。 与传统的图像分割方法相比,基

于深度学习的语义分割在处理大规模数据和复杂任务时

表现更加出色,也已经取得了显著进展。 深度学习减少

了人为干扰,具备学习更抽象和高维特征的能力,表现出

优异的特征学习潜力,能够取得更为理想的分割效果且

具有较强的泛化能力。
语义分割是机器视觉的一个重要任务,是一种高级

的图像分割技术,不仅对图像进行分割,而且对分割后的

每个像素进行语义标注,即将像素分配给不同的类别。
可以将图像中的每个像素与其所属的语义类别进行关

联,以便更好地理解图像的内容[12-14] 。 正因为语义分割

的特点,语义分割被广泛应用于目标跟踪和检测[15-16] 、交
通运输[17] 、自动驾驶[18] 等领域。 文献[19] 介绍了一种

单目内窥镜下目标尺寸测量方法,利用内窥镜沿主光轴

方向的位移和图像目标长度信息,建立了目标尺寸测量

模型。 通过利用针孔相机的成像技术,将目标物体的比

例关系和内窥镜的位置变化联系起来,从而实现了一种

准确的目标尺寸测量。 文献[20] 利用 Micro-CT 技术获

取批量玉米籽粒的 CT 图像,通过 Watershed 算法准确分

割出单颗籽粒,为后续的分析提供准确的数据基础。 文

献[21]针对船闸水位传感器精度易受水质影响、传统图

像检测方法适应性差等问题,提出一种基于语义分割和

由粗到精策略的水位线检测方法。 文献[22] 提出一种

基于像素面积和卷积神经网络的悬浮间隙检测方法,在
没有干扰的正常样本图像下能够得到较好检测精度,但
由于卷积网络结构复杂处理帧率不高,且没有考虑存在

偏移和遮挡等实际工况。
语义分割网络通常采用逐像素分类的方法,即对每

一个像素进行分类,导致网络模型的参数量和计算量非

常大,从而限制了网络的应用范围。 同时,在网络模型主

干简单的情况下,过多的分类结果将导致网络模型泛化

能力差。 基于以上分析,本文设计了一种基于列方向上

位置选择和分类方法的间隙检测语义分割模型 ( gap
 

measure
 

semantic
 

segmentation
 

model,GMSSNet),该模型

无需转置卷积进行上采样,并采用 1×1 卷积加列向亚像

素卷 积 层 ( column-oriented
 

sub-pixel
 

convolution
 

layer,
CSPCL)模块代替全连接层,进一步减少模型参数量提高

网络模型运行速度。 该模型在存在偏移或遮挡等干扰情

况下,依然可以保持较高的检测准确度,具有抗干扰能力

强和实时性高等优点。

1　 基于列向语义分割的悬浮间隙检测系统

1. 1　 基于视觉检测的悬浮系统

　 　 基于视觉检测的悬浮系统结构如图 1 所示,由工业

相机、控制器、斩波器、电流传感器、电磁铁、悬浮球和视

觉检测模块等组成,采用基于列向语义分割的视觉检测
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模块替代传统电涡流间隙传感器,采用电流-间隙双闭环

控制实现系统稳定悬浮。 工业相机对悬浮间隙图像进行

实时采集,列向语义分割模块对图像进行特征提取得到

间隙检测值,控制器将检测到的间隙信息与给定间隙进

行比较并将位置差信息转换为电流信息,斩波器根据控

制器输出的计算电流与电流传感器采集的实时电流差值

调整电磁铁电流,从而使悬浮球稳定悬浮在给定间隙

位置。

图 1　 基于视觉检测的悬浮系统

Fig. 1　 Suspension
 

system
 

based
 

on
 

visual
 

detection

悬浮间隙测量的精度和速度直接影响悬浮系统稳定

性,悬浮间隙传感器需要满足一些技术指标才能保证悬

浮系统稳定工作,悬浮球系统间隙检测的量程为 0 ~
20 mm,悬浮间隙的检测精度应满足 ± 0. 4

 

mm 且线性

度<2% 。
1. 2　 基于列向语义分割的悬浮间隙检测模型

　 　 1)模型结构

针对悬浮间隙检测实时性要求及语义分割网络存在

分类结果过多导致模型泛化能力差的问题,采用基于列

方向上位置选择和分类的方法,设计了一种 GMSSNet 网
络模型,其结构如图 2 所示。 将含有悬浮间隙特征的悬

浮间隙图像进行裁剪,获得小尺寸的关键区域图像。 使

用 3 层卷积作为 GMSSNet 的特征提取模块逐层提取原

始图像的全局特征,并使用 1×1 卷积加 CSPCL 代替全连

接层作为分类器。 分类器能够在输入存在小幅波动时准

确进行分类, 使检测系统具有一定的抗干扰能力。
GMSSNet 首先将悬浮间隙图片经过特征提取,获得的特

征图经过 1×1 卷积调整通道维度,再经过 CSPCL 方法获

得列高分辨率图像并映射为样本标记空间,经过最大值

索引获得悬浮球位置亚像素值,最后将亚像素值转化为

悬浮间隙值。
2)悬浮间隙列向语义分割

传统基于卷积神经网络的语义分割算法常采用逐像

素分类,导致网络模型参数量大计算度复杂。 为降低语

义分割网络的参数量和计算复杂度,所提模型采用基于

列方向上的位置选择和分类方法,设图像大小为 H×W,
传统语义分割算法将处理 H×W 个分类问题。 根据悬浮

图 2　 GMSSNet 模型结构

Fig. 2　 GMSSNet
 

model
 

structure

间隙图像样本在列方向上的分布特点,若选择其中 w 列

图像像素,则只需要处理这 w 列上的分类问题,因此就把

原来 H×W 个分类问题简化为 H×w 个分类问题。 如图 3
所示,关键区域图像的 H = 64、W = 64,将进行 4

 

096 个分

类,当 w= 4 时,仅需处理 256 个分类问题,分类个数缩减

了 16 倍。 从而大幅缩减了网络模型的参数量和运算量,
最终提高了网络模型运行速度。

图 3　 列向悬浮间隙

Fig. 3　 Column-oriented
 

levitation
 

gap

3)悬浮间隙列向超分辨率

在基于列向语义分割的悬浮间隙检测中,由于需要

对列向图像像素进行精细分类,传统的像素级别分类方

式会对语义分割网络模型的精度造成很大限制。 为了解

决列向图像分辨率限制网络模型精度的问题,所提模型

采用超分辨率重构技术,从观测到的低分辨率图像重建

出相应的高分辨率图像[23-25] 。 亚像素卷积神经网络

( ESPCN ) 最 后 一 层 采 用 亚 像 素 卷 积 层 ( sub-pixel
 

convolution
 

layer,SPCL),直接对低分辨率图像进行处理,
不需要在较高的分辨率上进行卷积操作,适合应用于实

时性强的场景。 由于悬浮间隙检测是根据列向像素进

行悬浮间隙值推断,若对行列方向同时进行超分辨率

重建,将带来列向分辨率不足和间隙检测精度下降的

问题,因此基于列向超分辨率重构设计了 CSPCL 结构

如图 4 所示。 抽取出不同通道同一位置的 100 个像素

特征,不同于排列成 10×10 形状,而是仅在列方向上进
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行排列 1×100,作为输出高分辨率像素的一部分,在相

同特征图情况下,CSPCL 方法仅在列向加入超分辨率,
使得列向的语义信息关注度更高,可以获取高维的列

向分辨率从而更好地从亚像素级别理解图像,提高间

隙识别的精度。

图 4　 列向超分辨率重构

Fig. 4　 Column-oriented
 

super-resolution
 

reconstruction

4)分类器设计

传统分类器常采用全连接层将卷积层或池化层的输

出特征映射转化为最终的分类或回归结果。 每个神经元

都与上一层的所有神经元相连,全连接层的参数量很大

导致网络模型过大,同时容易出现过拟合。 为避免全连

接层作为分类器带来的网络复杂和实时性差问题,分类

器采用 1×1 卷积层加 CSPCL 结构,其中 1×1 卷积层用于

调整特征图通道数,CSPCL 用于将 1×1 卷积层的结果映

射到样本标记空间。 该分类器结构可以有效降低参数

量,避免全连接层的参数冗余,带来计算复杂度的降低以

及执行速度的提升,增强网络实时性。 此外,通过 1×1 卷

积层的调整,可以增加模型的非线性特征表达能力,提高

模型的泛化能力,从而进一步提高模型的性能。

2　 实验结果与分析

2. 1　 样本采集与训练参数配置

　 　 1)相机与光源

由于悬浮系统的实时性要求,悬浮间隙检测时需要

选择高帧率的工业相机,且不宜选择过高分辨率的相机,
过高分辨率的图像需要相对更长的处理时间,实验采用

分辨率为 640×480 的工业相机采集悬浮间隙图像,相机

采集帧率为 790
 

fps。 为保证成像的清晰度和对比度,需
要选择合适的镜头,根据相机安装位置和悬浮间隙检测

距离,最终选择焦距为 4
 

mm、畸变小于 0. 1% 、最大镜面

为 1 / 2. 5”的镜头。 同时高帧率会减少曝光时间,影响图

像的亮度和清晰度,采用 LED 光源背光照明方式,可以

使悬浮间隙图像亮度更高,边缘更加明显。
2)样本采集

样本采集过程如图 5 所示。 利用步进电机调整悬浮

间隙在 0 ~ 20
 

mm 每隔 0. 025
 

mm 采集一张悬浮间隙图像

样本,为提高语义分割模型的泛化能力,另外再分别采集

悬浮球左右偏移电磁铁中心位置和成像区域有部分遮挡

等具有干扰的悬浮间隙图像作为样本, 一共采 集

3
 

600 张图像样本,取 3
 

200 张图像作为训练集,其余

400 张图像作为验证集。 利用相机关键区域裁剪功能获

得 0 ~ 20
 

mm 悬浮间隙区域附近的原始图像样本,其大小

为 120×120×3,为了进一步加快网络的运行速度,再将图

片大小调整为 64×64×3,每个像素具有 3 个通道的不同

颜色分量值。

图 5　 悬浮间隙样本采集过程

Fig. 5　 Levitation
 

gap
 

sample
 

collection
 

process

3)训练参数配置

训练实验环境 CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

74800H,GPU 为

NVDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1650
 

Ti。 优化器选用随机梯度下降

(stochastic
 

gradient
 

descent, SGD) 算法, 参数动量设为

0. 9,权重衰减设为 0. 000 1。 批大小设为 128,损失函数

设为 Focal
 

loss,训练 500 个 epoch,网络模型学习率设为

0. 01。
2. 2　 语义分割模型性能测试

　 　 1)正常样本测试特性

为验证 GMSSNet 网络模型性能,将其与传统常用网

络模型全卷积神经网络( FCN)、UNet 和 SegNet 进行对

比,不同模型检测误差结果如图 6 所示。 可以看出 4 个

模型 对 正 常 悬 浮 间 隙 检 测 样 本 测 试 的 误 差 都 在

±0. 1
 

mm,GMSSNet 检测误差最小,检测精度最高。
悬浮间隙检测速度是悬浮控制系统的关键指标之

一,分别对不同网络模型的计算复杂程度、参数量和检

测速度进行对比,结果如表 1 所示。 可以看出 GMSSNet
具有最小的浮点运算量和参数量,网络检测速度最快。

综上所述,所设计的 GMSSNet 模型在保持较高检测

精度的同时,具有更少的运算量和参数量,处理速度显著

提高,更适用于实时性检测。
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图 6　 不同模型检测误差

Fig. 6　 Detection
 

errors
 

of
 

different
 

models

表 1　 不同模型的参数量和运算速度

Table
 

1　 Number
 

of
 

parameters
 

and
 

speed
 

of
 

computation
 

for
 

different
 

models

模型 浮点运算量 / MFLOPs 参数量 / ( ×106 ) 帧率 / fps

GMSSNet 56. 0 0. 19 1
 

603

FCN 564. 2 5. 37 497

SegNet 2
 

520 29 192

UNet 509. 4 14. 5 218

　 　 2)抗噪声特性

受图像传感器电子噪声、信号传输过程信噪比低、传
输介质和记录设备不完善因素影响,数字图像处理过程

中,常面临高斯噪声、泊松噪声和椒盐噪声等不同类型噪

声干扰。 为验证 GMSSNet 网络模型对不同类型噪声的

抗干扰能力,引入 TOP1 ~ TOP4 误差表征网络模型误差

分布情况以衡量模型检测的稳定性。 TOP1 为检测误差

绝对值<0. 05
 

mm 所占百分比,TOP2 为检测误差绝对值

≥0. 05
 

mm 且<0. 1
 

mm 所占百分比,TOP3 为检测误差绝

对值≥0. 1
 

mm 且<0. 15
 

mm 所占百分比,TOP4 表示检测

误差绝对值>0. 15
 

mm 所占百分比。 分别对 0 ~ 20
 

mm 正

常图像样本加入高斯噪声、 泊松噪声和椒盐噪声,
GMSSNet 网络模型在不同噪声下的检测误差分布与线性

度如 表 2 所 示。 相 对 原 始 图 像, 加 入 噪 声 干 扰 后

GMSSNet 网络模型 TOP1 误差有所降低,但总体 TOP1 误

差仍高于 98% ,检测误差都在±0. 1
 

mm 内,表明 GMSSNet
网络模型对噪声干扰具有较强的鲁棒性。

表 2　 噪声下误差分布与线性度

Table
 

2　 Error
 

distribution
 

and
 

linearity
 

under
 

noise
(% )

图像类别 TOP1 TOP2 TOP3 TOP4 线性度

原始图像 99. 50 0. 50 0 0 0. 5

加高斯噪声 97. 75 2. 25 0 0 0. 5

加泊松噪声 99. 00 1. 00 0 0 0. 5

加椒盐噪声 98. 25 1. 75 0 0 0. 5

　 　 3)抗偏移特性

悬浮球处于悬浮状态时,由于悬浮系统参数或外界

环境因素的变化,悬浮球不可避免地偏离电磁铁中心线

产生横向偏移,悬浮间隙图像特征会受到影响,因此有必

要分析 GMSSNet 网络模型的抗偏移特性。 GMSSNet 网

络模型对悬浮球分别左右偏离电磁铁中心线 1、2 和

3
 

mm 的检测误差如图 7 所示,在左右 3 mm 范围内偏移

时,最大绝对误差为 0. 075
 

mm,线性度为 0. 5% 内,表明

GMSSNet 对悬浮球间隙的偏移情况有较强的抗干扰

能力。
4)抗遮挡特性

悬浮球悬浮过程中,由于环境因素影响会有如灰尘、
颗粒甚至线缆或工具等异物入侵成像关键区域,这些异

物会对检测区域产生遮挡,从而导致悬浮间隙检测精度

和准确性的下降。 为验证 GMSSNet 网络模型在关键区

域有遮挡时的精度和鲁棒性,采集Ⅰ ~ Ⅳ
 

4 类典型遮挡

程度的间隙图像(如图 8 所示),分别对应不同大小的遮

挡范围,每种遮挡分别采集 0 ~ 20
 

mm 范围内 100 张间隙

图像进行测试。
为验证 GMSSNet 网络模型的抗遮挡性能,将其与传

统常用网络模型 FCN、UNet 和 SegNet 进行对比,不同模

型检测误差分布结果如表 3 所示。 可以看出在有遮挡的

情况下,所有网络模型的 TOP1 误差分布大幅降低,但主

要集中在 TOP1 和 TOP2 范围内,个别情况在 TOP3 和

TOP4 也出现少量分布,总体而言 FCN 网络由于其较深

的网络结构可以从图像中提取丰富的高层次特征,抗遮

挡能力较好,而 SegNet 和 UNet 在均出现较明显的 TOP3
误差分布。 GMSSNet 网络除在第Ⅳ类较大区域遮挡时产

生 0. 15
 

mm 检测误差外,对其余遮挡情况检测误差均未

超过 0. 1
 

mm,而 SegNet 和 UNet 在遮挡情况下出现超过
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图 7　 不同偏移时的检测误差

Fig. 7　 Detection
 

errors
 

at
 

different
 

offsets

图 8　 4 类典型遮挡样本

Fig. 8　 Samples
 

of
 

four
 

types
 

of
 

typical
 

masking

0. 1
 

mm 甚至达到 0. 2
 

mm 的检测误差,说明 GMSSNet 网
络具有更好的抗遮挡能力。

2. 3　 消融实验

　 　 1)分类列数的影响

为验证分类列数 w 取不同值时对 GMSSNet 网络模

型抗遮挡性能的影响,将分类列数 w 分别设置为 2、4 和

8,在遮挡数据集上进行消融实验,实验结果如表 4 所示。
可以看出,当分类列数为 8 时,网络模型出现较明显的

TOP3 误差分布,尤其在遮挡Ⅲ和遮挡Ⅳ的情况下检测精

度显著下降,最大误差时的线性度为 4. 5% 。 当分类列数

为 2 或 4 时,网络具有良好的抗遮挡能力,但当分类列数

为 4 时,网络模型精度最高,且仅在遮挡Ⅳ出现少量的

TOP3 误差分布。 综上所述当分类列数选取 4 时,网络模

型在保证检测精度的同时具有较强的抗遮挡能力。
2)分类器模块的影响

为验证 1×1 卷积层加 CSPCL 代替全连接层作为分

类器模块对 GMSSNet 网络性能的影响,在正常样本数据

　 　 　 　表 3　 不同遮挡时的检测误差分布与线性度

Table
 

3　 Detection
 

errors
 

distribution
 

and
 

linearity
 

under
 

different
 

occlusions (% )

类型 网络模型 TOP1 TOP2 TOP3 TOP4 线性度

遮挡Ⅰ

遮挡Ⅱ

遮挡Ⅲ

遮挡Ⅳ

GMSSNet 39. 0 61. 0 0. 0 0. 0 0. 25

FCN 49. 0 51. 0 0. 0 0. 0 0. 25

SegNet 78. 0 22. 0 0. 0 0. 0 0. 25

UNet 48. 0 43. 0 7. 0 2. 0 1. 50

GMSSNet 54. 0 46. 0 0. 0 0. 0 0. 25

FCN 72. 0 28. 0 0. 0 0. 0 0. 50

SegNet 44. 0 49. 0 7. 0 0. 0 0. 50

UNet 40. 0 58. 0 2. 0 0. 0 0. 50

GMSSNet 26. 0 74. 0 0. 0 0. 0 0. 25

FCN 61. 0 37. 0 2. 0 0. 0 0. 50

SegNet 38. 0 52. 0 10. 0 0. 0 0. 50

UNet 34. 0 54. 0 12. 0 0. 0 0. 50

GMSSNet 34. 0 61. 0 5. 0 0. 0 0. 50

FCN 74. 0 26. 0 0. 0 0. 0 0. 25

SegNet 50. 0 41. 0 9. 0 0. 0 0. 50

UNet 32. 0 56. 0 12. 0 0. 0 0. 50

集上进行消融实验,实验结果如表 5 所示。 模型采用相

同的主干网络,当分类器模块采用 1×1 卷积加 CSPCL 结
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　 　 　 　 表 4　 分类列数消融实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

categorical
 

column
 

ablation
 

experiments (% )

类型 w TOP1 TOP2 TOP3 TOP4 线性度

遮挡Ⅰ

遮挡Ⅱ

遮挡Ⅲ

遮挡Ⅳ

2 6. 0 88. 0 6. 0 0. 0 0. 75

4 39. 0 61. 0 0. 0 0. 0 0. 5

8 47. 0 39. 0 14. 0 0. 0 0. 75

2 77. 0 23. 0 0. 0 0. 0 0. 5

4 54. 0 46. 0 0. 0 0. 0 0. 5

8 36. 0 49. 0 14. 0 1. 0 3. 75

2 36. 0 58. 0 6. 0 0. 0 0. 75

4 26. 0 74. 0 0. 0 0. 0 0. 5

8 42. 0 42. 0 16. 0 0. 0 0. 75

2 9. 0 76. 0 15. 0 0. 0 0. 75

4 34. 0 61. 0 5. 0 0. 0 0. 75

8 25. 0 40. 0 32. 0 2. 0 4. 5

构时,检测误差在±0. 1
 

mm 内,TOP1 误差为 99. 5% ,均
优于全连接层分类器。 同时,相对于全连接层分类器,
1×1 卷积由于在处理通道较多的特征图时需要对每个

位置上的通道进行计算,因此会使模型浮点运算量有

所增加,但模型的参数量显著降低,最终提高了网络处

理速度并保证了网络模型的轻量化,模型处理帧率可

达 1
 

603
 

fps。

表 5　 不同分类器的对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

different
 

classifiers

分类器
TOP1

/ %
TOP2

/ %
线性度

/ %
浮点运算量

/ MFLOPS
参数量

/ ( ×106 )
帧率

/ fps

1×1 卷积

加 CSPCL
99. 50 0. 50 0. 20 56. 0 0. 19 1

 

603

全连接层 79. 25 20. 75 0. 25 24. 4 4. 20 1
 

377

2. 4　 闭环悬浮实验

　 　 为了评估 GMSSNet 检测模型在实际悬浮系统中的

有效性,进行实时检测与闭环悬浮实验。 基于悬浮间隙

视觉检测原理的悬浮实验平台如图 9 所示,主要由电磁

铁、步进电机、悬浮球、高速工业相机、PC( GMSSNet)、电
涡流传感器、悬浮控制器和斩波器构成。

GMSSNet 模型实时检测悬浮间隙值,悬浮控制器依

据控制律调节电磁铁电流,使悬浮球在给定间隙处稳定

悬浮,基于 GMSSNet 模型间隙检测的悬浮实验波形如

图 10 所示,其中电涡流传感器检测值用于对比验证并不

参与悬浮控制。

图 9　 悬浮实验平台

Fig. 9　 Suspension
 

experiment
 

platform

图 10　 基于 GMSSNet 间隙检测的悬浮实验波形

Fig. 10　 Waveforms
 

of
 

levitation
 

experiments
 

based
 

on
 

GMSSNet
 

gap
 

detection

从图 10 可以看出,基于 GMSSNet 悬浮间隙视觉检

测的悬浮系统能够将悬浮球稳定悬浮在 8
 

mm 悬浮间隙

位置,额定悬浮电流约为 3. 8
 

A,表明所设计的 GMSSNet
网络模型能够满足悬浮系统对间隙检测精度及实时性要

求,视觉间隙检测值与电涡流传感器检测值基本一致。
为验证 GMSSNet 网络模型在悬浮过程中的抗干扰能力,
在悬浮球稳定悬浮后过分别在 4. 5 和 11. 5

 

s 附近加入

3
 

mm 偏移和第Ⅳ类遮挡干扰,实验结果表明 GMSSNet
网络模型在存在遮挡和偏移等干扰情况下,仍然能够精

确测量悬浮间隙满足悬浮系统稳定性要求。

3　 结　 　 论

　 　 本文提出一种基于列向语义分割的悬浮间隙视觉检
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测方法,采用列方向上位置选择和分类方法,设计了

GMSSNet 网络模型,该模型具有检测精度高、抗干扰能

力强、运算速度快等优点。 首先根据悬浮间隙样本在

列方向上的位置特点,从原始 W 列中选择 w 列图像进

行列向语义分割,将 H×W 个分类问题简化为 H×w 个分

类问题,在提高网络抗干扰能力的同时缩减了网络模

型的计算量和参数量。 其次基于列向超分辨率重构设

计了 CSPCL 结构,采用 1×1 卷积层加 CSPCL 代替传统

全连接层作为分类器模块,获得更高维的列向分辨率,
提高检测精度和执行速度,增强了网络实时性。 最后

进行了不同类型噪声、偏移和遮挡干扰实验,实验结果

表明,所设计的 GMSSNet 模型具有较好的抗干扰能力,
正常悬浮间隙最大检测误差为 ± 0. 1

 

mm,线性度为

0. 5% F. S,在存在遮挡以及偏移情况下,网络最大检测

误差为± 0. 15
 

mm,线性度为 0. 75% F. S。 通过消融实

验,验证了分类列数取值以及 1×1 卷积层加 CSPCL 结

构的有效性。 闭环悬浮实验表明基于 GMSSNet 模型的

悬浮间隙检测精度和速度均满足悬浮系统要求。 且与

电涡流传感器相比,GMSSNet 检测模型不需要考虑温

度漂移、电磁干扰等因素,可以用于温度变化较大,电
磁干扰较强的间隙测量领域,在面对遮挡和偏移等干

扰情况下,仍然能够精确测量悬浮间隙并保持稳定悬

浮,具有广泛的实际应用价值。
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