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内部零件装配正确性识别
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　　摘　要：　Ｘ射线成像是解决复杂构件内部零件装配正确性识别的最有效方法，现有特征识别方法是以图像中的
连通区域形状、长宽比、面积等特征为目标．虽然检测效果较好，但受机械精度、装配公差、零件错位等因素影响，识别
鲁棒性较差．基于此，综合卷积神经网络目标分类识别技术与Ｘ射线多视角成像技术，首先设计了一个深度卷积神经
网络模型，通过深度学习的方法提取特征、训练分类器，对工件内部零件进行分类，输出坐标框，完成工件零件漏装检

测．进而针对所识别零件坐标信息；依据ＣＴ投影正弦特性，找到与当前检测工件投影角度相符的标准工件投影，完成
零件换位、错位等识别．通过实验验证，此方法在自行建立的数据集上完成了对工件内部零件漏缺和换位的识别，鲁棒
性较高．
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１　引言
　　在仪器仪表、精密机械、电子装备等行业均涉及整

机系统的零部件装配，在目前的装配工艺中，无论是手

工装配还是机器人自动装配，受零件结构复杂、尺寸不

一、形状类似等影响，往往存在错装、漏装、错位等问题，
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影响整机装备质量、运行性能及安全，造成难以估计的

损失．所以，对其进行装配快速正确识别极为重要．但
是，一般装配的整机及装备都是非透明壳体，无法直接

通过人眼直观判断识别，唯有借助 Ｘ射线成像方式实
现装配结构的直观显示与识别．Ｘ射线数字成像（Ｄｉｇｉｔ
ａｌＲａｄｉｏｇｒａｐｈｙ，ＤＲ）［１］是积分式的投影成像，在某一视
角下的图像存在零部件的相互遮挡无法直接判读装配

信息．Ｘ射线ＣＴ（ＣｏｍｐｕｔｅｒＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）［２，３］通过旋转采
集不同角度的投影图像，利用投影重建获得三维图像，

可识别产品每一部件的空间位置结构，但是该方法检

测成本高、耗时，不适宜生产线在线检测．
Ｘ射线ＣＴ能够实现任意结构的空间成像，主要是

利用多视角成像，依据该原理，中北大学韩跃平、韩焱等

人，在ＤＲ成像基础上，结合多视角成像交叉识别，研发
了国内复杂产品内部结构装配正确性 Ｘ射线在线自动
检测系统［４］，成功应用于重庆长安汽车集团的多种复

杂结构产品的快速自动检测．但是该方法主要基于图
像特征提取与匹配，对检测工装的机械精度要求较高，

同时对零部件错位识别准确性差．解决这一问题，重点
在于提取不受空间位置约束、旋转不变、尺度不变的特

征信息，但是目前常用特征提取方法［５，６］，特征种类单

一，无法保证复杂结构件投影图像的精准识别．近年来，
基于深度学习［７］的目标识别技术在复杂背景情况下取

得了比较好的结果，特别是提出的 ＲＣＮＮ［８］，ＦａｓｔＲＣ
ＮＮ［９］，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１０］，从最初的６６０％［８］到６８１％［９］

到７３２％［１０］，在检测速度上也有了质的飞跃．而且，卷
积神经网络在一定意义上具有尺度不变性和位移不变

性，一定程度上解决了现有方法鲁棒性较差的问题，对

工件内部零件错位、机械精度、装配公差等情况具有较

高的容错度．
卷积神经网络仅能定位所识别射线图像中的目标

位置，但是对于零件装配识别问题，受积分投影的相互

遮挡影响，需进一步结合 ＣＴ多视角的正弦投影原理，
进行装配识别．因此，论文基于上述思想，设计一个卷积
神经网络模型，以标准工件投影数据训练模型，分别以

模型的两个输出层分类结果和定位框完成内部零件的
缺漏检测和错位检测，进一步结合 ＣＴ多视角成像，完
成零部件装配正确性检测．

２　Ｘ射线多视角成像识别原理及流程
　　依据Ｘ射线的衰减规律，当 Ｘ射线管产生的 Ｘ射
线透照到检测对象上时，由于检测对象内部结构存在

密度、厚度等方面的差异，使透照在检测对象上的射线

衰减程度各不相同，即透过检测对象的 Ｘ射线强度分
布发生变化，对应的携带检测对象信息的Ｘ射线形成Ｘ
射线信息影像．该影像由于零部件投影的相互遮挡，无

法辨识零件的装配信息．但是在射线成像系统上，配备
机械转台，可实现多个角度的投影信息获取．按照投影
几何关系，可以综合各个角度的投影信息实现零部件

结构的识别．具体识别过程如下：
（１）选取合格工件，获取［０，２π）范围内全周向投影

序列；

（２）提取投影序列中的特征建立样本数据库；
（３）随机获取检测样品任一角度下的投影图像，与

样本数据进行匹配分析，实现图像的投影角度定位及

特征判断；

（４）考虑遮挡问题，对检测样品旋转９０度，继续进
行特征匹配分析；

（５）综合判断过程（４）和（５）的识别结果，完成零
件装备正确性的识别．

３　基于卷积神经网络的工件内部零件装配
识别

　　对于投影识别过程中设计的特征匹配方法，由于
机械运动精度及零部件的装配公差影响，鲁棒性较低，

对此采用卷积神经网络的方法进行实现．
３１　卷积神经网络（ＣＮＮ）

常规的卷积神经网络一般由特征提取层和全连接

层组成［１１］，特征提取层又包括卷积层和池化层，二者间

隔分布．以输入一副图像为例，首先经过第一个卷积层
对图像进行卷积操作，每个卷积层有多个不同大小的

卷积核，每个卷积核都会对图像进行不同的特征提取，

从而得到多个不同的卷积结果，卷积结果通过一个激

活函数后，就可以得到输出的特征映射，每一个输出特

征映射可能是组合多个输入特征映射的值：

ｘｌｊ＝ｆ（∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｊ ｃ
ｌ
ｉｊ＋ｂ

ｌ
ｊ） （１）

式中，ｌ表示层数，ｉ表示特征映射图上的点，ｊ表示特征
映射图上的编号，ｘ表示计算数值（如在输入级表示图
像某通道的灰度值），ｃ表示卷积核，ｂ表示加性偏置，Ｍｊ
表示特征映射图集合．经过卷积操作得到的卷积结果
经由下采样层进行局部相加，利用训练参数对其添加

乘性偏置和加性偏置，然后输入非线性函数中计算，得

到下采样结果：

ｘｌｊ＝ｆ（β
ｌ
ｊｄｏｗｎ（ｘ

ｌ－１
ｊ ）＋ｂ

ｌ
ｊ） （２）

对于下采样层来说，有多少个输入的特征映射，就

有多少个输出的特征映射，只是每个输出都变小了．
ｄｏｗｎ（）表示一个下采样函数，在本文中采用最大值池
化，保留一个区域内最主要的特征．每个输出特征映射
都对应一个属于自己的乘性偏置β和一个加性偏置ｂ，
池化操作在对卷积映射降维的同时也降低了模型过拟

合的风险．提取特征后，特征提取层结果作为输入进入

４８９１
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全连接网络，进行特征进行判定分类．在具体应用过程
中，特征提取层和全连接层的数目可根据需要进行调

节的．
３２　基于ＣＮＮ的工件内部零件分类识别

ＣＮＮ分类模型训练算法可分为候选区域生成、特
征提取、分类、坐标框回归四个步骤：

（１）将图像分割成许多个小区域，并对候选框进行
筛选；

（２）对每个候选区域，使用卷ＣＮＮ提取特征；
（３）提取到的特征送入每一类的 ＳＶＭ分类器，并

判别是否属于该类，为正样本还是负样本；

（４）对于某一特征的候选框，使用回归器修正其位
置，将深度网络最后的池化层数据作为输入，输出的修

正结果为ＸＹ方向的平移和缩放．卷积神经网络的输入
包含３个部分：样本图像、标定值（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）以及“目
标可能的位置”（ｏｂｊｅｃｔｐｒｏｐｏｓａｌｓ）．如图１所示，输入样
本图像及其标定值，经过候选区域生成阶段判断“目标

可能的位置”，通过计算数据集标定的 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ与
ｏｂｊｅｃｔｐｒｏｐｏｓａｌｓ的覆盖率，得到每个数据集图像中的感
兴趣区域（ＲＯＩＳ）．卷积神经网络通过特征提取层获得
样本的卷积特征，ＲＯＩ池化层对每一个感兴趣区域提取
出对应的特征向量，所有的特征向量经过全连接层得

到两个输出层，分别为分类结果以及检测框坐标结果，

如图２所示．前一个输出层用来判断每个感兴趣区域为
ｋ个类的概率 ｐ，后一个输出层用来计算 ｋ个类型检测
框的坐标值．基于此，本文利用分类结果完成工件内部
零件装配缺漏检测，利用检测框坐标结果完成工件内

部零件换位检测．同时，在训练阶段加入深度卷积神经
网络实现区域生成（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ），使
得它与检测网络共享卷积层的卷积结果，以此代替以

往ＲＣＮＮ算法选择性搜索［１２］生成候选框的过程，卷积

神经网络模型结构及训练、分类流程如图２所示．

将图像输入卷积神经网络，经由五个卷积层提取

特征后输入ＲＰＮ网络．ＲＰＮ的输入是任意大小的图像，
输出是一组打过分的候选框．在卷积的最后一层特征
图上使用固定大小的窗口滑动，每个窗口会输出固定

大小维度的特征，每一个窗口对候选的９个 ｂｏｘ（３种尺
度｛１２８，２５６，５１２｝，３种长宽比｛１∶１，１∶２，２∶１｝共９种）

进行回归坐标和分类．训练数据的生成标准为判断 ｂｏｘ
覆盖ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ是否超过７０％，超过就将当前 ｂｏｘ的
目标分类标记为存在；如果都没有超过７０％，就选择一
个覆盖比例最大的标记为存在．最后与真值框进行对
比，取前３００个与真实区域重叠较高区域作为输入进行
目标检测，其它的区域直接抛弃不进行训练，大大加快

了训练速度和检测速度．图２中最大值池化为对邻域内
特征点取最大，ＬＰＮ层的作用是对局部输入区域进行归
一化，ＲＯＩ池化层的作用为对输出的多个矩形框进行池
化．经过卷积的特征图进入两个全连接层进而输出分
类结果和坐标框，到此卷积神经网络完成了对工件内

部零件的分类．

３３　基于ＣＴ正弦投影的零件定位
基于ＣＮＮ，仅能完成零件有无的识别及识别零件

的位置信息，对于零件的错装、错位、换位无法有效识

别，需进一步研究零件的位置识别．按照 ＣＴ旋转成像
原理，零件投影数据呈正弦分布，如此在ＣＮＮ识别的零
件坐标信息的基础上，分别以检测图像中各个零件坐

标信息与合格工件中对应零件坐标信息进行匹配．若
得到匹配图像，则将检测工件投影与当前检测工件投

影角度相符的合格工件投影进行比对完成换位检测；

若无结果，则说明该零件有可能出现位移、换位故障，继

续将检测工件中其它零件坐标信息与标准工件相对应

零件坐标信息进行匹配，直到找出相符合角度投影进

行零件位置对比，完成零件位移检测，匹配流程如图３
所示．

４　实验及分析

４１　数据集构造
获取投影数据所采用的 ＣＴ系统为 ＹＸＬＯＮＦＦ２０，

ＣＴ射线源到实验物体的距离为５５０ｍｍ，实验物体到探
测器的距离为２００ｍｍ．射线管电压为１７０ｋＶ，管电流为
６０μＡ．将实验工件置于旋转台上并带动其旋转，开启射
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线源采集投影数据．本文间隔０５°进行一次采样，获得
７２０幅投影图像，并通过翻转平移，灰度变化，随机裁剪
等方法增大数据集．将投影数据分为训练集，验证集和
测试集，用训练集训练网络参数，验证集调节网络超参

数，测试集测试模型分类效果．同时，取出工件中的几个
零件，并进行零件换位作为模拟的不合格件，测试算法

检测效果，在随机方位下成像作为测试图像，内部１０个
零件定义及投影数据训练集如图４，图５所示．

４２　仿真装配识别实验
对训练图像集中工件内部零件进行标定，作为样

本真值框．实验环境的配置选取 Ｗｉｎ７６４位 ＋Ｃｕｄａ７５
＋ＶＳ２０１３，同时选取 ｃａｆｆｅ深度学习框架 ＋Ｑｕａｄｒｏ
ｍ４０００显卡训练实验数据集，分类模型训练完成后用测
试图像测试模型的分类效果．将未参与训练的检测图
像（包括１０个零件装配正确的合格工件和零件缺失的
不合格件）代入训练好的卷积神经网络模型，进行上述

工件内部零件分类过程，实验结果如图６、图７所示．

将检测图像代入训练好的卷积神经网络模型，分

类器逐个对检测图像中的零件进行类别判定．图６（ａ）
为单一零件的分类结果，框体为对目标零件的定位结

果，框上方的文字代表该类类名，数字表示定位零件与

该类的符合程度．当工件内部１０个零件装配正确时，模

型会对工件内部１０个零件进行检测，完成分类，如图６
（ｂ）所示．当工件内部零件出现缺漏，模型会对剩余零
件进行分类，并将检测图像中未检测到的类作为缺漏

零件类型进行报错，将工件检测为故障件，如图７所示．

在检测过程中，如果当前采集角度下工件内部零件

遮挡过于紧密，模型很可能会出现分类错误的情况，不能

精确定位零件，如图８（ａ）所示．在这种情况下，只需要将
工件旋转９０度，采集当前角度下工件投影进行检测．在
两个角度下利用 ＣＴ采集投影数据，对内部零件分类定
位，就会避免模型的误分类，如图８（ｂ）所示．然而，在实
际产品的检测过程中，零件的遮挡情况并没有自制工件

这么严重，ＣＮＮ模型会展现出很好的分类效果．

根据３３，当转台带动工件旋转，射线源采集到的
图像序列中物体呈现正弦分布状态，因此任一角度下

采集的检测工件投影总能在标准工件投影数据集序列

中找到与之角度相符合的一副或几幅图像（零件轻微

位移引起的偏差）．基于此，在完成工件内部零件缺失
检测后，以检测网络输出的检测工件内部零件坐标信

息作为输入，与样本工件零件坐标数据库进行匹配，找

到当前角度下与之对应的标准工件投影图像，并进行

比对，判断工件内部零件是否有移位、换位等缺陷，实验

结果如图９所示．
在这组实验数据中，首先对检测工件进行零件分

类并完成缺漏检测，检测结果：缺少定义为“ｐａｒｔ１”的零
件（图９（ａ），不同颜色框代表不同类，文本框为相应零
件类名及此零件与训练模型的符合程度）．在卷积神经
网络完成缺漏检测后，以工件中零件坐标信息为匹配

准则，将检测算法分类的标识框坐标与标准工件内零
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件坐标进行匹配，得到匹配结果（图９（ｂ））．进而将检测
工件投影与匹配得到的对应角度标准工件投影进行对

比，找出换位的零件（在分类结果的基础上，图９（ａ）与
图９（ｂ）中零件坐标信息对比后仅保留坐标发生较大变
化的类），完成工件内部零件换位检测（图９（ｃ）），将内
部零件换位、位移件定义为不合格件．
４３　实际装配识别实验

为了验证正确性检测算法在实际检测过程中的可

行性，采用真实产品进行验证．图１０为所采用实际产品
内部结构的三维可视图（图 １０（ａ））和内部零件定义
（图１０（ｂ））．

正确性检测流程如图１１所示，ＣＮＮ模型在实际产
品的检测过程中表现出了很好的分类能力，首先利用

ＣＮＮ模型分类结果输出缺漏零件（图１１（ａ）），进而匹
配当前角度的标准工件投影（图１１（ｂ）），利用 ＣＮＮ模
型的零件定位结果检测换位零件（图１１（ｃ））．
４４　分析与讨论

在上文完成了对自制工件内部零件装配正确性检

测实验的基础上，采用与以往方法相同的真实产品比

对两种特征提取方法，如图１２所示．

在以往的检测方法中，把每个层面看作一种独立

且具有单一结构的产品，将单个产品的检测问题转化

为对多个产品的并行检测问题，虽然漏检率很低，但误

检率很高．对某些产品来说，某些小区域内部零件的位
移并不会造成该产品的使用故障（如本实验所采取的

实验工件，第一层和第二层的铝珠为非固定零件，有可

能产生一定的位移），但以区域为识别特征则会导致该

产品检测为故障件，虽然保证了无漏检故障件的刚需，

却在很大程度上造成了资源的浪费．与之对比，本文采
用以卷积神经网络输入图像提取特征，将产品内的每

个零件标记为模型的“感兴趣区域”，先以分类结果判

断零件是否缺漏，再以检测框坐标判断零件的位移，在

保证了识别效率的同时，降低了检测方法的误检率．对
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于有一定偏差角度的旋转图像，模型也有着较好的泛

化能力，如图１３所示．同时，在检测的过程中，也可以不
断将各种不同状态下的检测产品加入训练数据，增强

模型的泛化能力，提升分类结果的准确率．
将检测工件投影旋转一定角度后直接代入模型进

行检测，ＣＮＮ模型依然表现出很好的分类效果，这在一
定程度上体现了ＣＮＮ模型具有很强的泛化能力

５　结论
　　本文提出了一种将卷积神经网络分类识别方法与
ＣＴ系统相结合的检测方法，同时在候选框生成阶段加
入ＲＰＮ网络与检测网络共享权值，提高了训练速度和
检测效率．首先利用卷积神经网络训练模型对工件内
部零件进行分类识别和漏装检测，输出零件分类信息

和坐标框；进而基于ＣＴ射线源生成投影的正弦特性将
当前角度下检测工件投影与标准样本工件投影相匹

配，完成进一步的零件位移，换位检测，完成整个正确性

检测流程．本文采用的检测方法验证了卷积神经网络
在位移、尺度、形变上的移不变性，整个系统具有较强的

鲁邦性．为了更好的完善整个检测系统，形成一套通用
的自动在线检测理论体系，下一步的研究重点将放在

对整体发生旋转和位移的工件进行内部零件装配正确

性检测．
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