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摘 要:为改善单视觉的转角测量方法容易受到环境或系统随机干扰的不稳定性,提出了一种基于复数神经网络的

双视角视觉转角测量方法。人为进行特征提取,并评估其与角度的相关性和单调性来进行特征筛选。为解决0°和

360°标签数值差距大对训练结果的影响,将角度用欧拉公式表示,并构建复数输入,复数输出的复数神经网络来进行

转角计算。实验结果显示,这种测量方法在测量准度上有显著提升,相比基于深度神经网络的单视角方法,其平均误

差降低0.322°,均方根误差降低0.64°,在不同环境测试集上保持高效性能。该模型在保持传统数学模型的约束和稳

定性的前提下,充分利用了双视角对于环境干扰的鲁棒性,结合复数神经网络对于角度标签的强大拟合能力,提高了

径向视觉角度测量的准确性和稳定性。
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Abstract:To
 

enhance
 

the
 

stability
 

of
 

angle
 

measurement
 

methods
 

based
 

on
 

single-vision
 

techniques,
 

which
 

are
 

susceptible
 

to
 

random
 

disturbances
 

from
 

environmental
 

or
 

systemic
 

sources,
 

we
 

propose
 

a
 

dual-viewpoint
 

visual
 

angle
 

measurement
 

method
 

based
 

on
 

complex-valued
 

neural
 

networks.
 

Feature
 

extraction
 

is
 

conducted
 

manually,
 

followed
 

by
 

an
 

assessment
 

of
 

the
 

features’
 

relevance
 

and
 

monotonicity
 

with
 

respect
 

to
 

angles
 

to
 

facilitate
 

feature
 

selection.
 

To
 

address
 

the
 

significant
 

numerical
 

discrepancy
 

between
 

the
 

0°
 

and
 

360°
 

labels,
 

which
 

impacts
 

training
 

outcomes,
 

angles
 

are
 

represented
 

using
 

Euler's
 

formula.
 

This
 

representation
 

facilitates
 

the
 

construction
 

of
 

a
 

complex-valued
 

neural
 

network
 

with
 

both
 

complex
 

inputs
 

and
 

outputs
 

for
 

angle
 

computation.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

a
 

significant
 

improvement
 

in
 

measurement
 

accuracy;
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

the
 

mean
 

error
 

by
 

0.322°
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

by
 

0.64°
 

compared
 

to
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

neural
 

networks
 

using
 

a
 

single
 

viewpoint,
 

maintaining
 

high
 

performance
 

across
 

various
 

environmental
 

test
 

sets.
 

By
 

leveraging
 

the
 

robustness
 

against
 

environmental
 

disturbances
 

provided
 

by
 

dual
 

viewpoints
 

and
 

the
 

strong
 

fitting
 

capabilities
 

of
 

complex-valued
 

neural
 

networks
 

for
 

angle
 

labels,
 

this
 

model
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

radial
 

visual
 

angle
 

measurements
 

while
 

adhering
 

to
 

the
 

constraints
 

and
 

stability
 

of
 

mathematical
 

models.
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0 引  言

  转角测量技术在自动控制、机械制造和医疗器械等领

域扮演着关键角色,其检测方法和精度直接影响控制的准

确性[1]。目前,常见的转角测量技术包括机械、电磁、光学

测量法。机械和电磁测量法一般为接触式,易损伤被测物

体表面因而不适用于易碎、易爆或大尺寸部件。光学测量

法则以其非接触性、高测量精度而受到关注,但该方法测量
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范围有限,调试复杂,对环境要求较高[2]。
近年来,随着计算机技术和工业相机的进步,机器

视觉测量技术逐渐崛起。这种技术结合了计算机技术、
数字图像处理和激光技术,通过成像 系 统 捕 捉 图 像 信

息,将光信号转换为电信号,再通过图像采集卡存储为

数字信号[3-4]。该 方 法 具 有 成 本 低、体 积 小、适 用 范 围

广、可实时测量等优点[5],基于图像的物体旋转角度测

量方法在实际应用中已经被广泛采用。基于传统图像

处理的方法主要有基于图像的几何特征法[6-7]、通过计

算物体位姿间接测量角度法[8]以及局部特征法[9-12]3类

方法。传统图像处理算法通常需要手动设计特征提取

器,其检测效果具有精度较低、时间复杂度较高、应对干

扰的鲁棒性不强等问题。
机器学习算法能够从数据中学习模式和特征,因此对

于复杂的图像和场景具有更强的适应性,即使在光照变化、
视角变化或噪声干扰的情况下,机器学习算法仍然能够有

效地进行转角检测。本团队之前的工作中提出了一种结合

深度学习和转角计算数学模型的混合模型方法[13],该方法

能够综合数学模型在理论上的约束和稳定性以及数据驱动

对于图像局部异常的鲁棒性,然而这是一种单视角的径向

观测法,其检测精度容易受到单一视角下随机干扰的影响,
而双视角检测能够弥补这一不足。另一方面,一个角度可

以表示为复平面的单位圆周的一点,相比使用度数或者弧

度表示角度都存在一个突变点,这种连续的表示方式更适

合进行神经网络的拟合,而复数神经网络可以在复数域的

拟合上具有更强的学习能力。
针对上述问题,本文提出了一种基于复数神经网络的

双视角视觉转角测量模型,该方法能够综合双视角图像对

于环境随机干扰的稳定性以及复数神经网络对于复平面向

量的优秀拟合性能,提高轴向位置角度测量的准确性和鲁

棒性。

1 系统组成及测量原理

1.1 双视角图像原始特征提取

  文献[13]中证明了三角形作为转轴花纹的合理性,因
此本文也采用首尾相连的三角形作为转轴花纹。由于三角

形较为简单,因此本节在数据预处理中采用人工特征作为

深度学习网络的输入特征。首先,本文选取了是个候选特

征,均为图像二值化后提取的几何特征:有最大轮廓面积、
最大轮廓周长、最大轮廓质心的x 坐标、y 坐标、边界矩形

面积、最小包围圆面积、等效直径、最大轮廓的包围椭圆的

旋转角度、边界矩形的宽高比、轮廓面积与边界矩形面积的

比率、Hu矩(7个不变矩、对图像的缩放、旋转和翻转具有

不变性)。
然后进行特征挑选,去除掉不相关的冗余特征,这些特征

不能提供有效的信息反而影响模型的训练效果。一个优秀的

特征应当与转角的变化有高度的相关性。因此,3个度量标准

用来评估上述特征:相关性、单调性和相似性。相关性度量可

以量化两个参数之间的线性相关性,其可以表示为:

Corr=
∑

n

t=1

(f(t)-f
-
)(θ(t)-θ-)

∑
n

t=1

(f(t)-f
-
)2∑

n

t=1

(θ(t)-θ-)2
(1)

单调性度量可以识别每个特征增加或者减少的趋势,
其量化方程如下:

Mon=N+/(n-1)+N-/(n-1) (2)
差分表示序列相邻点之间的变化量,一个完全单调增

加的序列将仅包含正的变化量,而一个完全单调减少的序

列仅包含负的变化量。因此可以定义相邻差分的正符号数

量与总差分数量的比例,减去负符号数量与总差分数量的

比例作为指标 Mon。这样其范围在[-1,1]。N+ 表示正差

分数量,N- 表示负差分数量,n表示数据点数。
根据上面两个标准,筛选出5个最优特征:轮廓面积、

轮廓周长、边界矩形宽高比、一阶 Hu矩、二阶 Hu矩。

1.2 复数神经网络原理与结构

  双相机相比于单相机多了一个数据源输入,用复数表

示两个相机的输入更为简洁,一个相机的信号作为实部,另
一个相机的信号作为虚部。针对转角的训练标签,若采用

度数作为标签的方式,会造成360°和0°在标签上差距巨大,
但是在实际上差距很小,特征并不连续,会让模型训练效果

不好。因此本文采用欧拉公式的角度表示方法,用复数来

表示角度:

eiθ =cosθ+isinθ (3)
采用复数后,标签便是连续的。因此本文采用复数神

经网络作为回归模型来计算转角。
复数神经网络的结构和操作与实数神经网络类似,包

括输入层、隐藏层和输出层,但复数神经网络在计算中引入

了复数域的数学运算,其中包含复数的线性层、权重矩阵和

激活函数,以及复数域的前向传播和反向传播计算[14]。复

数神经网络的损失函数根据具体场景而定,一般分为实部

损失函数和虚部损失函数。本文中的场景为复数输入,复
数输出,其网络结构图如图

 

1
 

所示。

Wirtinger
 

微积分是一种数学工具,它推广了复数导数

的概念[15]。与
 

Liouville
 

定理相比,它可以处理非全纯函

数,使其能够用于优化和训练复数神经网络。给定一个复

变量z=x+iy∈ℂ,x,y∈ℝ 的复函数f(z),分别对z
和z↼ 的偏导数定义为:

∂f
∂z =

△ 1
2
∂f
∂x-i∂f∂y  (4)

∂f
∂z↼ =

△ 1
2
∂f
∂x-i∂f∂y  (5)

上面是一般情况下的链式规则的定义,在复数神经网

络中,虽然参数不是实数域,但被用于优化的损失函数总是

实数域下的。因此,采用下面的链式规则:
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图1 复数神经网络结构

Fig.1 Complex
 

neural
 

network
 

structure

f:ℂ→ℝ,g:ℂ→ℂ
 

with
 

g(z)=r(z)+is(z),z=
x+iy∈ ℂ:

∂f
∂z =

∂f
∂r
∂r
∂z+

∂f
∂s
∂s
∂z

(6)

2 实验设置

2.1 实验装置

  实验装置包括电脑、伺服控制器、伺服电机、带有转角

测量花纹的转轴、工业相机1和工业相机2,如图2所示。
伺服电机控制平台搭建在电脑上,通过信号转换器控制伺

服驱动器执行指定脉冲行程并读取编码器位置信息,同时

控制两个工业相机拍摄,获取不同位置的转轴花纹的正视

和背视图像。经过安装、连线和调试,最终的实验装置实

物如图3所示。

图2 实验装置原理图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

experimental
 

device

本研究采用米格品牌130ST-M10010型号的交流伺服

驱动器及电机[13]来获取转轴角度的绝对位置,编码器提供

极高的位置精度,以获得高精度的参考标签。电机系统主

要参数如表1所示。

图3 实验装置实物图

Fig.3 Physical
 

diagram
 

of
 

experimental
 

device

表1 伺服电机系统参数

Table
 

1 Servo
 

motor
 

system
 

parameters
类型 技术参数

电机型号 130ST-M10010
额定功率/kW 1.0
额定线电压/V 220
额定转速/RPM 1

 

000
额定力矩/(N·m) 10
脉冲量/(次/圈) 10

 

000

  为减少图像杂质干扰并提高检测准确度,转轴花纹的

成像面积需足够大。综合考虑安装空间和成本,选择直径

140
 

mm、长度150
 

mm的转轴。转角测量三角形花纹的高

等于 转 轴 周 长,即 439.82
 

mm,底 边 等 于 转 轴 长 度

150
 

mm。花纹打印后沿周向粘贴至转轴外壁。综合考虑

图像清晰度和成本,工业相机选用500万像素、2.8
 

mm焦

距的无畸变摄像头,并用相机支架固定。主要器件参数信

息如表2所示。

2.2 实验数据集

  本研究数据集采集方式为:电脑端传输指定脉冲次数

信号控制伺服电机转动至相应位置,然后双视角工业相机

分别拍照并存储一张数据及其角度标签,依次循环构建转

·11·
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  表2 主要器件参数信息

Table
 

2 Main
 

device
 

parameter
 

information
名称 型号/形状 主要参数

转轴 圆柱 直径140
 

mm 长度150
 

mm
花纹 等腰三角形 底150

 

mm 高439.82
 

mm
电机 130ST-M10010 脉冲量10

 

000 精度0.036°
相机 DF500-1944P 像素500

 

w 帧率30

轴正视图像—背视图像—角度数据集。图4所示为不同

转轴角度拍摄图像。

图4 不同转轴角度拍摄图像

Fig.4 Images
 

taken
 

at
 

different
 

rotation
 

angles

环境光的强弱会改变图像的亮度、对比度等直接信息

进而影响特征提取的隐含信息。由于环境光变化会影响

转角测量效果,因此需要评估角度检测算法在不同光环境

下的泛化性和鲁棒性。本研究在多种采样环境下采集数

据,分别为自然环境光、强环境光、弱环境光。这些数据分

别命名为a组、b组和c组,每组包含900个训练集样本和

100个测试集样本。数据集设置如表3所示。

表3 数据集设置

Table
 

3 Dataset
 

settings

组别 设置 训练集 测试集

a 自然环境光 900 100
b 强环境光 900 100
c 弱环境光 900 100

2.3 实验环境

  为了评估不同算法在转角测量任务上的表现,本文使

用基于Tensorflow的深度学习开发框架,所有训练均在

GPU环境下进行,表
 

4
 

列出了实验训练及评估时的硬件平

台设置。

表4 硬件平台设置

Table
 

4 Hardware
 

platform
 

setup
名称 配置信息

CPU AMD
 

Ryzen
 

Threadripper
 

3970X
 

32-Core
 

GPU NVIDIA
 

RTX
 

A6000
操作系统 Windows

 

10
代码环境 Python

 

3.9
CUDA版本 CUDA

 

11.8
深度学习框架 Tensorflow2.16.1

  本研究采用(complex-valued
 

neural
 

network,
 

CVNN)
开源库构造复数神经网络,进行深度学习训练时,训练过

程中batch
 

size设置为16,优化器为Adam,初始学习率为

0.001,采用余弦退火方式调整学习率,初始输入为五维的

复数特征,epochs为500轮。

3 实验及结果分析

3.1 评价指标

  为了比对该方法的改进程度,本文采用平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)和均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)来评估算法效果。假设预测值为

ŷ = {ŷ1,ŷ2,…,ŷn},真实值为y = {y1,y2,…,yn},则

MAE和RMSE可表示为:

MAE =
1
n∑

n

i=1
|ŷi-yi| (7)

RMSE =
1
n∑

n

i=1

(ŷi-yi)2 (8)

3.2 结果分析

  本文提出了一种基于复数神经网络的双视角方法,并
与单视角方法进行对比结果测试,该方法是一种利用线性

组合结合三角花纹转角计算机理数学模型和Yolov8深度

学习模型的混合模型方法,在转轴转角测量中展示了较为

强大的性能。
对比测试结果统计如表5所示。本文提出的双视角

模型相比单视角方法在测试集a、b和c上的 MAE和

RMSE指标分别降低了0.322°和0.64°,说明其转角测量

的整体精度水平和平稳度均明显提升。进一步分析两种

方法的测试结果差异,分别绘制了两方法在不同数据集上

的预测误差-真实转角折线图。单视角方法与双视角方法

的对比测试图分别如图5~7所示(图中,方法1指代单视

角方法,方法2指代双视角方法)。
由折线图可知,单视角方法仍存在部分误差大于3°的

点,最大误差为9.38°,而单视角方法误差基本小于2°,超
过2°的点仅有一个,最大误差为5.90°。原因分析:在系统

安装过程中的随机干扰使得图像中容易出现局部异常点,

·21·
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  表5 不同方法测试结果

Table
 

5 Test
 

results
 

of
 

different
 

methods

方法名称
MAE/(°) RMSE/(°)

测试集a 测试集b 测试集c 测试集a 测试集b 测试集c
深度神经网络-单视角 0.607

 

0.604
 

0.575
 

1.160
 

0.876
 

0.896
 

复数神经网络-双视角 0.305
 

0.298
 

0.217
 

0.596
 

0.248
 

0.166
 

图5 测试集a对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

testing
 

results
 

of
 

dataset
 

a

图6 测试集b对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

testing
 

results
 

of
 

dataset
 

b

图7 测试集c对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

testing
 

results
 

of
 

dataset
 

c

单视角模型无法主权虐识别这样的异常,而双视角检测方

法能够综合双视角图像进行错误信息判别,因此能够对系

统自身及环境的不确定干扰拥有更好的鲁棒性。

根据不同测试集上的测试结果可知,在环境光变化时

双视角方法仍能保持较好的精度和稳定性,同时双视角方

法在经过复数神经网络对于复数域角度的精细拟合后,其
在误差较小的点的预测准度也有进一步的提升,因此整体

上来看,双视角方法在绝大部分位置拥有更小的预测

误差。
综合上述对比分析,该基于复数神经网络的双视角模

型拥有对于环境不定干扰的优良鲁棒性以及对角度标签

的强大拟合能力,并保持了传统数学模型的约束和稳定

性,从而提高了径向视觉角度测量的准确性和稳定性。

4 结  论

  本文针对善基于单视觉的转角测量方法的稳定性容

易受到环境或系统随机干扰的问题,提出了一种基于复数

神经网络的双视角视觉转角测量方法。本文首先通过人

工进行特征提取和筛选,基于单调性和相关性选出五个最

优特征,然后将转角标签利用欧拉公式表示,引入复数输

入、复数输出的复数神经网络进行转角计算。实验结果显

示,这种测量方法相比基于深度神经网络的单视角方法,
在测量准度和稳定性上均有显著提升,其平均误差降低至

0.273°,均方根误差降低至0.337°,并且在不同环境测试集

上仍保持高效性能。该模型充分利用了双视角对于环境

不定干扰的优良鲁棒性以及复数神经网络对于角度标签

的强大拟合能力,并保持了传统数学模型的约束和稳定

性,从而提高了径向视觉角度测量的准确性和稳定性。
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