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摘　 要:航空航天大型结构装配是制造过程中的关键环节,其中孔轴连接作为常见构型,其位姿测量精度直接影响装配质量。
传统视觉测量方法受图像分辨率限制,尤其在远距离工作条件下,精度难以满足高要求。 此外,现有超分辨率技术在工业测量

中应用较少,且缺乏针对孔轴图像特性的优化方法。 为此提出一种基于几何感知与像素精确可调超分辨率的航空孔轴结构位

姿测量方法。 首先,针对孔轴图像特性,优化图像退化策略,构建专用超分辨率数据集。 其次,设计几何感知与像素精确可调超

分辨率网络,通过引入低阶适配器(LoRA)和基于上下文损失与边缘增强梯度方差损失的损失函数,实现像素级保真度和几何

结构质量的平衡。 在位姿计算方面,提出花键特征提取算法,并建立基于正向投影几何距离和混合积的位姿优化模型,以解决

加工误差导致的几何偏差。 试验结果表明,该方法将位置测量精度从 0. 008
 

mm 提升至 0. 003
 

mm 水平,姿态测量精度从 0. 14°
提升至 0. 07°,且测量稳定性显著提高。 实际应用中,该方法成功用于直升机升力系统装配,调姿精度优于 0. 05

 

mm,装配耗时

小于 30
 

min,验证了其有效性和实用性。
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Abstract:The
 

assembly
 

of
 

large
 

aerospace
 

structures
 

is
 

a
 

critical
 

step
 

in
 

the
 

manufacturing
 

process,
 

with
 

hole-shaft
 

connections
 

being
 

a
 

common
 

configuration,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

their
 

pose
 

measurement
 

directly
 

affects
 

assembly
 

quality.
 

Traditional
 

visual
 

measurement
 

methods
 

are
 

limited
 

by
 

image
 

resolution,
 

especially
 

under
 

long-distance
 

working
 

conditions,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

meet
 

high
 

accuracy
 

requirements.
 

Furthermore,
 

existing
 

super-resolution
 

technologies
 

are
 

rarely
 

used
 

in
 

industrial
 

measurement
 

and
 

lack
 

optimization
 

methods
 

specifically
 

for
 

the
 

characteristics
 

of
 

hole-shaft
 

images.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

pose
 

measurement
 

method
 

for
 

aerospace
 

hole-
shaft

 

structures
 

based
 

on
 

geometry-aware
 

and
 

pixel-accurate
 

adjustable
 

super-resolution.
 

First,
 

an
 

image
 

degradation
 

strategy
 

is
 

optimized
 

to
 

address
 

the
 

characteristics
 

of
 

hole-shaft
 

images,
 

and
 

a
 

dedicated
 

super-resolution
 

dataset
 

is
 

constructed.
 

Second,
 

a
 

geometry-aware
 

and
 

pixel-accurate
 

adjustable
 

super-resolution
 

network
 

is
 

designed,
 

achieving
 

a
 

balance
 

between
 

pixel-level
 

fidelity
 

and
 

geometric
 

structure
 

quality
 

by
 

introducing
 

low-rank
 

adapters
 

( LoRA)
 

and
 

a
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

context
 

loss
 

and
 

edge
 

enhancement
 

gradient
 

variance
 

loss.
 

For
 

pose
 

calculation,
 

a
 

spline
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

is
 

proposed,
 

and
 

a
 

pose
 

optimization
 

model
 

based
 

on
 

forward
 

projection
 

geometric
 

distance
 

and
 

hybrid
 

product
 

is
 

established
 

to
 

address
 

geometric
 

deviations
 

caused
 

by
 

manufacturing
 

errors.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

improves
 

the
 

position
 

measurement
 

accuracy
 

from
 

0. 008
 

mm
  

to
 

0. 003
 

mm
 

and
 

the
 

attitude
 

measurement
 

accuracy
 

from
 

0. 14°
 

to
 

0. 07°,
 

while
 

significantly
 

enhancing
 

measurement
 

stability.
 

In
 

practical
 

applications,
 

this
 

method
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has
 

been
 

successfully
 

used
 

in
 

helicopter
 

lift
 

system
 

assembly,
 

achieving
 

an
 

attitude
 

adjustment
 

accuracy
 

better
 

than
 

0. 05
 

mm
 

and
 

an
 

assembly
 

time
 

of
 

less
 

than
 

30
 

minutes,
 

verifying
 

its
 

effectiveness
 

and
 

practicality.
Keywords:aerospace
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automated
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image
 

super-resolution;
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detection;
 

pose
 

optimization

0　 引　 　 言

　 　 航空航天装备的制造过程包括零件制造、装配和试

验三大阶段,其中装配阶段是采用相应的装配工艺装备,
将大量的零部件按照图纸或三维模型、技术条件、工艺规

划等要求进行组合成高一级部件或产品的过程,通常可

以进一步地划分为组件装配、部件装配和总装(整机装

配)。 航空航天大型结构的尺寸巨大、结构复杂、组成零

件数量多,其装配技术难度大,周期长,以飞机装配为例,
装配工作量通常占到产品制造总工作量的 50%以上[1-2] 。
航空航天大型结构装配作为装备部装和总装的重要环

节,装配质量对产品的最终性能、可靠性都有着重要影

响。 传统上,航空航天大型结构装配主要采用人工操作

方式,依靠专用型架或吊装,凭工人目视进行手工装配。
这种装配方法不仅精度差、效率低,并且对工人的操作经

验和技术水平要求高,即便如此,装配过程中也很容易产

生干涉碰撞进而损伤部件,已经无法满足现代航空航天

装备生产高精度、高效率和高可靠性的需要[2] 。
孔轴是航空航天大型结构分离部件间连接的主要构

型之一,如直升机升力系统的花键连接装配,航空结构孔

轴的位姿测量精度直接影响装配质量[3] 。 近年来,数字

化测量辅助装配技术(measurement
 

aided
 

assembly,MAA)
逐渐被应用于航空航天大型结构装配中[4] ,采用激光跟

踪仪、 激 光 雷 达、 室 内 全 球 定 位 系 统 ( indoor
 

global
 

positioning
 

system,iGPS) 等设备测量分布于部件上的位

姿控制点来获得部件的位姿状态,极大提高了对接装配

的质量和效率。 这些测量方法(设备)各有优缺点,各自

擅长的应用场景也各不相同。 视觉测量凭借体积小、环
境适应性好等优势在诸如直升机升力系统的花键连接装

配中更加适宜[5] 。
图像的分辨率直接影响了视觉测量的精度,而提高

图像分辨率通常需要改进用于成像的硬件设备,这样做

一方面会带来高昂的成本,另一方面即使拥有高分辨率

的图像采集设备,拍摄远距离的目标时也同样会面临低

分辨率的问题。 在航空结构孔轴装配位姿测量过程中,
由于被测对象和装配设备的尺寸较大,往往在较大的工

作距离(大于 1 m)上进行测量。 近年来,深度学习技术

得到了广泛发展,图像超分辨率作为其中一项的经典图

像处理技术,当前应用仅局限于智能监控[6] 、医学成

像[7] 、遥感[8] 等少数领域,在基于视觉的位姿测量领域的

应用较少[9] 。 究其原因:1)当前缺乏相应的训练数据集,

现有的数据集图像与待测对象图像之间存在较大差异,
导致实际使用效果较差[10] ;2)现有的超分辨率网络结构

要么参数过多[11] ,无法满足工业应用的效率要求,要么

无法满足严格的测量精度要求[12] 。
基于视觉的位姿计算的前提是从图像中检测到所需

特征,特征检测的准确度决定了位姿计算结果的精度,航
空结构孔轴图像中的特征种类较多,包括角点、线段、椭
圆、花键等。 现有的角点[13-15] 、椭圆特征检测方法[16-18] 较

多,而对于航空孔轴图像中广泛存在的花键特征的检测

方法却几乎没有。 同时,航空结构孔轴图像具有典型的

圆形特征,基于圆形特征的位姿计算方法与基于点特征

和直线特征的传统位姿计算方法相比,需要的特征较少,
而且在识别和抗遮挡方面也很有优势。 因此,近年来许

多研究者对基于圆形特征的位姿计算方法进行了研

究[5,19] 。 但是,上述空间圆位姿估计方法基于理论数学

模型,由于被测目标存在加工误差等因素造成的几何偏

差,需要对求得的位姿进一步优化,以进一步提高测量精

度。 航空孔轴结构为典型的回转体,Dhome[20] 提出了一

种面向回转体的迭代优化策略,首先离散回转体理论外

轮廓,再将离散点投影到二维图像上,建立投影线段和实

际成像线段的对应关系,最后使用 Lowe 算法[21] 优化回

转体的空间位姿参数,该方法将 3D 模型投影到 2D 平面

上,属于反向投影法,其优化效果与回转体外轮廓的离散

密度相关,低密度效率高,但精度不佳,高密度有较高的

精度,但是运算量过大,不适用于位姿的实时测量。
为了解决上述问题,在图像超分辨率重建方面,本文

重新创建了孔轴位姿测量任务相关的图像超分辨率数据

集,以提升深度学习网络对孔轴图像的超分辨率能力;进
一步的,针对孔轴图像特点,设计了面向孔轴位姿视觉测

量的深度学习网络,以提高孔轴超分辨率图像的位姿测

量精度。 在位姿测量方面,针对航空孔轴图像中广泛存

在的花键特征,本文提出了一种特征提取算法,进一步

的,设计了基于正向投影几何距离和混合积的位姿优化

模型,对初始位姿进一步优化,以提高测量精度。 本文创

新点总结为:
1)优化了图像退化策略,构建了航空孔轴超分辨率

数据集;
2)设计了基于上下文损失和边缘增强梯度方差损失

的损失函数,提出了几何感知与像素精确可调超分辨率

重建方法,并通过试验确定了最佳的参数;
3)提出了航空孔轴花键特征提取方法,设计了基于

正向投影几何距离和混合积的位姿优化模型。
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1　 航空孔轴超分辨率数据集构建

1. 1　 航空孔轴图像特性分析

　 　 许多学者在提出新的超分辨率重建网络的同时会公

布数据集供其他学者使用,以方便比较各自超分辨率网

络的优异性。 目前国内外已经形成了大量专门用于超分

辨率 重 建 的 公 共 数 据 集, 例 如 Set5[22] 、 Set14[23] 、
Urban100[24] 、DIV2K[25] 等。 这些数据集中的图像内容种

类繁多,有人像、动植物、自然景观、建筑、生活中常见的

景象甚至动漫图像等。 这些图像来自合成数据集,因为

其中的低分辨率图像由对应的高分辨率图像通过高斯模

糊、双三次降采样等方式人为退化生成。 相应地,包含使

用真实相机拍摄获得的成对高分辨率图像和低分辨率图

像的数据集被称为真实数据集。
虽然 Guo 等[26] 证明了使用真实数据集训练的超分

辨率网络相比使用合成数据集,拥有更好的超分辨率效

果。 但是一方面真实数据集构建所需的环境较为严苛,
构建容量较大的真实数据集难度很大[26] ;另一方面,真
实数据集绕不开配准的问题,即将低分辨率图像与对应

的高分辨率图像逐像素对齐,如果配准存在误差,则会对

图像超分辨率效果造成极大影响[27] 。 综上,提高人为的

图像退化模型效果,逼近图像真实退化模型,以构建满足

特定超分辨率任务需求的合成数据集,是现在超分辨率

数据构建的主流方向[28] 。
因此,在孔轴位姿测量场景中,有必要建立孔轴图像

超分辨率数据集,以更好地模拟出在孔轴位姿视觉测量

中的情况,最终获得较好的孔轴图像超分辨率结果。 在

构建数据集之前,首先对航空孔轴图像特性进行分析,典
型航空孔轴图像如图 1 所示。

图 1　 典型航空孔轴图像

Fig. 1　 Typical
 

aerospace
 

hole-shaft
 

image

　 　 观察图 1,可以明确航空孔轴图像的独特属性:
1)单通道灰度:退化时无需考虑色彩失真,专注亮度

信息;2)高对比度:黑白分明,边缘锐利,对模糊敏感;3)
规则几何:圆形孔洞、直线边缘,需要保持几何精度;4)元

素简单:元素数量有限,图像中语义信息相对简单;5)亮

度均匀:工业光源下,亮度相对均匀,噪声模式特殊。
1. 2　 航空孔轴数据集构建

　 　 Wang 等[28]设计了一个高度复杂且逼真的数据合成流

程,用于生成训练数据。 其通过一个精心设计的退化模

型,对高分辨率图像进行人工降质,从而得到配对的低分

辨率-高分辨率图像对。 上述流程建立在经典退化模型之

上,并进行了关键的高阶扩展,以模拟真实世界中复杂的

图像质量下降过程,通过上述方法生成的 Real-ESRGAN 数

据集成功地用纯合成数据模拟了真实世界的复杂图像退

化,并在真实世界超分辨率任务上取得了突破性的性能。
本文受到 Real-ESRGAN 的启发,根据航空孔轴图像特性,
设计了航空孔轴图像的退化模型,如图 2 所示。

图 2　 航空孔轴图像的退化模型

Fig. 2　 Degradation
 

model
 

of
 

aerospace
 

hole-shaft
 

images
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　 　 图 2 设计的航空孔轴图像退化模型包括一阶退化和

二阶退化,每一阶退化都包括模糊、缩放、噪声、联合图像

专家组(joint
 

photographic
 

experts
 

group,JPEG) 压缩 4 个

流程。 在退化模型中,对这 4 个流程的预设参数进行修

改,以适应航空孔轴图像特性,具体修改为:
1)模糊优化,保护几何结构:各向异性高斯模糊核会

破坏圆形的回转对称性,故去除各向异性高斯核,仅保留

各向同性高斯核,避免引入方向性失真,在此基础上,减
少核尺寸,减少标准差范围。 由于 Sinc 滤波器产生的振

铃效应会破坏图像的清晰边缘,故大幅降低 Sinc 滤波器

概率;
2)缩放优化,保持边缘锐度:过度缩放会破坏图像的

精细几何特征,故应减少上采样,增加下采样概率,限制

缩放范围;
3)噪声优化,适配工业相机特性:由于通用自然图像

的噪声强度过大,而工业相机噪声通常为高斯主导,强度

较低但始终存在。 提高高斯噪声的概率,大幅降低强度,
完全使用灰度噪声,以匹配图像的单通道特性。 降低泊

松噪声的强度;
4)JPEG 压缩优化,减少块效应:低质量压缩会产生

明显块效应,破坏边缘。 提高 JPEG 压缩的质量因子

下限。
通过上述航空孔轴图像退化模型,构建出的航空孔

轴图像超分辨率数据集如图 3 所示。

2　 几何感知与像素精确可调超分辨率重建

2. 1　 网络训练原理
 

　 　 对于高精度的位姿计算任务,提高图像的像素分辨

率无疑可以提高最终的位姿计算精度,但是如果一味的

　 　 　

图 3　 航空孔轴图像超分辨率数据集

Fig. 3　 Aerospace
 

hole-shaft
 

image
 

super-resolution
 

dataset

追求像素分辨率而忽视了图像中待测目标的几何结构

特征,反而会适得其反。 所以只有找寻到图像的像素

分辨率与图像中目标的几何结构质量之间的平衡,才
可以取得最佳的位姿测量结果。 最近,基于先验扩散

模型的图像超分辨率取得了令人瞩目的成绩[29-30] ,但
现有方法在训练中往往针对某个单个目标进行优化,
难以在图像的像素级保真度和几何结构质量之间取得

平衡,同时不同的待测目标,对于超分辨率结果的偏好

也各不相同。 鉴于此,本文受像素级和语义级超分辨

率 ( pixel-level
 

and
 

semantic-level
 

adjustable
 

super-
resolution,PiSA) [31] 启发,提出了一种可调节的超分辨

率模型———几何感知与像素精确可调超分辨率,仅需

经过一次训练过程,便可以在推理过程中自由调节像

素级和几何感知的超分辨率效果,而无需重新训练。
网络训练原理如图 4 所示。

图 4　 几何感知与像素精确可调超分辨率训练原理

Fig. 4　 Geometry
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　 　 几何感知与像素精确可调超分辨率网络并非从零设

计,而是在公开预训练的 Stable
 

Diffusion
 

2. 1-base 扩散模

型[32] 基础上,引入了两个可以训练的低阶适配器( low-
rank

 

adapter,LoRA)———像素级 LoRA 和几何感知 LoRA。
网络基础骨架采用 Stable

 

Diffusion
 

2. 1-base 配套的预训

练变分自编码器 ( variational
 

autoencoder, VAE) 与解码

器,权重取自 Stable
 

Diffusion 官方开源预训练权重,训练

过程中保持锁定,以复用海量数据学习的图像先验知识。
LoRA

 

模块的秩设置为 4、采用高斯分布初始化,该基础

参数与分步训练策略均参考
 

PiSA-SR 方法[31] ,仅需微调

极少参数即可适配航空孔轴图像的超分辨任务。
几何感知与像素精确可调超分辨率的训练包括两个

阶段:
第 1 阶段训练像素级 LoRA,此时锁定预训练的扩散

网络模型参数。 像素级 LoRA 使用 L2 损失作为损失函

数,能有效促使模型输出在像素值上接近真实的高分辨

率图像,从而平滑噪声、锐化边缘,但结果往往会过于平

滑,缺乏生动细节,此阶段输出像素级高分辨率图像。
第 2 阶段训练几何感知 LoRA,首先将第 1 阶段训练

好的像素级 LoRA 锁定, 然后引入并训练几何感知

LoRA。 几何感知 LoRA 使用的损失函数是针对航空孔轴

图像设计的基于上下文损失和边缘增强梯度方差损失的

损失函数,可以有效保证图像的几何结构特征,此阶段输

出几何感知高分辨率图像。
2. 2　 基于上下文损失和边缘增强梯度方差损失的损失

函数

　 　 基于上下文损失和边缘增强梯度方差损失的损失函

数包含有 3 个损失函数,分别为平均绝对误差损失 L1,上
下文损失 LC 和边缘增强梯度损失 LE。

虽然均方误差损失 L2 能够最大化网络生成的超分

辨率图像的峰值信噪比,但是 Lim 等[33] 通过试验证明了

平均绝对误差损失 L1 相比均方误差损失 L2 提供了更强

的使网络收敛的性能。 故使用平均绝对误差损失 L1 以

加速网络收敛,并保证网络基础的超分辨率重建性能。
为了保证图像在超分辨率过程中的几何结构质量,本

文引入了上下文损失 LC。 上下文损失 LC 由 Mechrez 等[34]

提出,首先定义了一对图像之间的相似性度量,即相似度,
其核心思想是将每张图像均表示为一组高维特征点,如果

两张图像的对应点集是相似的,则认为这两张图像是相似

的,反之亦然。 将源图像 P 视为特征点 pi
N
i = 1 的集合,将目

标图像 Q 视为特征点 qj
M
j = 1 的集合。 为每个特征 qj 找到与

之最相似的特征pi,然后将所有qj 特征的相应相似度相加,
便得到了两张图像 P 和 Q 之间的上下文相似性:

CX(P,Q) = 1
N ∑

j
max

i
CX ij (1)

其中, CX ij 为特征 p i 和 q j 之间的相似度,将在下文定

义,N 为特征点数。 首先令 d ij 为 p i 和 q j 之间的余弦距

离,有:

d ij = 1 -
(x i - μy)·(y j - μy)

‖x i - μy‖2‖y j - μy‖2
( ) (2)

其中, μy = 1 / N × ∑ j
y j,认为当∀k≠ j时,满足 d ij ≪

d ik,便认为 p i 和 q j 是相似的。 将距离 d ij 归一化得到 􀭹d ij:

􀭹d ij =
d ij

minkd ik + ε
(3)

ε 被固定设为 10-5,通过取幂将距离转换为相似度:

ω ij = exp
1 - 􀭹d ij

h( ) (4)

h > 0,为带宽常数,最终的上下文相似度 CX ij 被定

义为:

CX ij = ω ij ∑
k
ω ik (5)

现在比较图像 P和Q,预先通过某个感知网络 Φ (本
文使用 ImageNet 数据集预训练的 VGG19 网络[35] ,权重

取自 PyTorch 官方开源预训练权重,用于提取图像高维

特征以计算上下文损失)从图像中提取特征,将从感知网

络 Φ 第 l 层提取到的图像 P 和 Q 的特征分别表示为

Φ l(P) 和 Φ l(Q),上下文损失 LC 被定义为:
LC = - ln(CX(Φ l(P),Φ l(Q))) (6)
此外,由于边缘信息对于后续的特征检测、位姿计算

过程至关重要,为了在网络生成的超分辨率图像中保留

明显的边缘信息,除 L1 损失和 LC 损失之外,本文还设置

有边缘增强的梯度方差损失 LE。 LE 损失由 Wang[36] 受梯

度方差损失启发提出。 首先将真实高分辨率图像 IHR 和

生成的超分辨率图像 ISR 转化为灰度图像 GHR 和 GSR, 使

用 Sobel 和 Laplacian 滤波器来分别各自计算梯度图,并
将梯度图展开为不重叠的尺寸为 n × n的图像块,以形成

维度为 n2 × (hw / n2) 的矩阵 Gx、Gy、
 

Glap 和 GLoG,而矩阵

方差图中的第 i 个元素计算为:

vi =
∑
n2

j = 1
(Gi,j -G

-
i)

n2 - 1
(7)

其中, G- i 是第 i个图像块的平均值,分别计算高分辨

率图像 IHR 和超分辨率图像 ISR 的方差度量 vx、
 

vy、
 

vlap 和
vLoG, 根据参考的梯度方差损失,最终得到不同滤波器对

应的梯度方差损失:
Lx = EISR

‖vSRx - vHRx ‖2 (8)

Ly = EISR
‖vSRy - vHRy ‖2 (9)

L lap = EISR
‖vSRlap - vHRlap‖2 (10)

LLoG = EISR
‖vSRLoG - vHRLoG‖2 (11)

其中,符号 E‖·‖2 表示欧几里得范数,即 L2 范数,
将它们相加,以提高边缘信息增强的普适鲁棒性,得到边
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缘增强的梯度方差损失 LE:
LE = Lx + Ly + L lap + LLoG (12)
最终得到本文设置的基于上下文损失和边缘增强梯

度方差损失的损失函数 LCE:
LCE = λ 1L1 + λ CLC + λ ELE (13)
其中, λ 1、λ C、λ E 为各自的权重系数,关于 3 个权重

系数数值的确定,本文参考 Wang[36] 的设置,由于平均绝

对误差损失 L1 用于保证网络基础的超分辨率重建性能,

故设置为较大的 0. 6;上下文损失 LC 用以提高图像数据

的几何结构质量,故设置为 0. 2;边缘增强梯度损失 LE 用

以进一步增强超分辨率图像的边缘特征,故设置为较小

的 0. 05。
2. 3　 网络推理过程

　 　 训练完成之后,两个 LoRA 模块的参数可以合并到

原始的先验扩散模型中。 几何感知与像素精确可调超分

辨率的推理过程非常高效且灵活,如图 5 所示。

图 5　 几何感知与像素精确可调超分辨率推理过程

Fig. 5　 Geometry
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precisely
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process

　 　 图 5 中的虚线部分即几何感知和像素精确可调,使
用者在网络推理时可以通过两个引导参数进行调节,来
定制输出效果。 其中, λ pix 用于调节像素级效果,λ gp 用

于调节几何感知效果。 推理阶段不同参数的调节结果如

图 6 所示。

图 6　 推理阶段不同参数的调节结果

Fig. 6　 Adjustment
 

results
 

of
 

different
 

parameters
 

during
 

the
 

inference
 

process

观察图 6,随着 λ pix 的提高,图像中的噪声和伪影

逐渐减少,但是过度增强像素级效果会使超分辨率图

像过于平滑; 随着几何感知效果的提高, 图像中的几

何结构信息越来越清晰,但是太高的 λ gp 可能会带来一

些虚假的结构特征。 关于如何实现二者之间的平衡,
以提高最终的位姿测量精度,将在试验部分进行着重

说明。

3　 航空孔轴位姿计算

3. 1　 孔轴图像特征分析

　 　 完成孔轴图像的超分辨率重建之后,接下来还需要

对图像进行特征提取,利用提取到的特征,方可进行位姿

计算。 而在图像特征提取之前,需要对孔轴图像中存在

的特征进行分析。 直升机升力系统图像中出现的特征种

类较多,具有代表意义,故本文以直升机升力系统中的主

桨毂和主旋翼轴图像为例,对孔轴图像中的特征进行分

析,如图 7 所示。

图 7　 孔轴图像特征分析

Fig. 7　 Hole-shaft
 

image
 

feature
 

analysis
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工业相机采集到的原始图像经超分辨率重建后包括

主桨毂图像和主旋翼轴图像,分别对二者进行分析,可以

发现主桨毂图像中存在缺齿特征、倒角圆特征、内花键特

征,主旋翼轴图像中存在花键定位条特征、倒角圆特征、
外花键特征。 缺齿特征和花键定位条特征可以抽象为线

段特征,而倒角圆特征是典型的椭圆特征,国内外提取线

段特征和椭圆特征的算法较多,不再赘述,接下来以主旋

翼轴图像为例,针对其中的花键特征进行检测和提取。
3. 2　 花键特征提取

　 　 花键特征提取,即提取内外花键齿顶点所在椭圆的

特征,以用于位姿估计。 以 Zhou 等[3] 提出的角点检测方

法为基础,提出了花键特征提取方法。 本方法中花键感

兴趣区域( region
 

of
 

interest,ROI)由算法自动选取,无需

测量人员手动交互选择:在航空孔轴自动化装配流程中,
装配工艺、设备布局与相机安装位置均已完成标准化设

计,相机相对孔轴结构的工作距离、成像视场范围均被预

先固定,孔轴及花键结构在图像中的成像位置、尺寸区间

可通过装配工艺参数精准预判。 基于该装配工艺先验条

件,算法首先对超分辨率重建后的图像进行边缘检测与

圆形几何特征粗定位,结合固定工作距离对应的成像比

例,锁定孔轴中心与花键的径向分布范围;随后以孔轴中

心为基准,按照花键标准结构尺寸自动划定仅包含目标

花键的有效
 

ROI,剔除背景与无关干扰区域。 完成 ROI
自动划分后,使用角点检测方法提取

 

ROI
 

内的花键角

点;受花键齿形轮廓灰度变化平缓影响,检测结果同时包

含目标齿顶点与干扰齿根点,混合角点分布如图 8( a)所

示。 为精准剔除齿根点、保留齿顶点,本文设计基于椭圆

拟合的双迭代筛选算法,其核心几何依据为:航空花键的

所有齿顶点共面且分布于同一理论椭圆轨迹上,而齿根

点更靠近孔轴中心,必然落在该齿顶椭圆的内部。 具体

迭代筛选过程为:
1) 首轮椭圆拟合: 将 ROI 内全部检测角点采用

 

Ellifit 算法[37] 拟合,得到逼近真实齿顶轨迹的初始椭圆;
2)首轮点筛选:根据几何位置关系,剔除所有落在该

拟合椭圆内部的点(齿根点),仅保留椭圆外部的候选齿

顶点;
3)次轮椭圆拟合:对首轮筛选后的候选点再次进行

椭圆拟合,进一步修正齿顶椭圆的拟合精度;
4)次轮点筛选:再次剔除椭圆内部残留的少量干扰

点,完成迭代优化。
试验表明,经上述两轮迭代后,可完全剔除齿根干扰

点,仅保留纯净的花键齿顶点,筛选结果如图 8
 

( b)
所示。

由于花键齿顶点相较于花键定位条 / 缺齿并不明显,
故角点检测会多检测出齿根点。 为去除齿根点,设计

ROI 点集迭代算法,将检测到的全部角点拟合使用 Ellifit

算法[37] 拟合为椭圆,去除所有落在椭圆内的点,再进行

第 2 次椭圆拟合,去除落在椭圆内的点。 试验中,经过两

轮迭代,便可完成去除多余齿根点,只保留齿顶点,如

图 8 所示。

图 8　 多检测出的齿根点

Fig. 8　 Multiple
 

detected
 

gear
 

root
 

points

观察图 8( b) ,经两轮迭代筛选后,虽已剔除全部齿

根点,但受齿形边缘灰度波动、角点检测局部极值响应

影响,单个花键齿上仍会检测出多个离散齿顶点,且位

置随机分布,无法直接表征齿顶的真实中心位置。 此

时若直接将全部离散齿顶点拟合为椭圆,获取椭圆圆

心 (u0 ,v0 ) , 若直接将该椭圆的参数作为花键检测结果

输出,会因点集冗余与位置偏差导致特征提取精度显

著下降,难以满足航空孔轴高精度位姿测量要求。
为解决上述问题,进一步锁定花键齿顶的唯一中心

特征,本文提出基于像素灰度和距离双重判定的齿顶中

点提取策略,通过灰度特征区分齿形与背景、通过距离特

征筛选最远点,精准定位单齿齿顶中点,具体实现流程与

图 9 对应为:
1)齿形区域提取:以单个离散齿顶点为中心绘制圆

形区域,确保区域完整包裹对应花键齿的全部齿形轮廓,
如图 9(a)所示;

2)灰度阈值判定:利用花键齿与工业背光背景的强

灰度差异,设定灰度阈值筛选圆内像素,完整提取齿形边

缘点集;
3)距离排序筛选:以迭代拟合得到的齿顶椭圆圆心

 

(u0,v0) 为基准,计算所有齿边点到圆心的欧氏距离,保
留距离最远的前 2n 个点作为齿顶点对( n 为花键总齿

数),如图 9(b)所示;
4)中点计算:对 n 组齿顶点对分别求取几何中点,得

到唯一表征齿顶位置的 n 个齿顶中点,如图 9(c)所示。
最终,使用 Ellifit 拟合提取到的全部齿顶中点,获取

花键椭圆,完成花键特征提取,如图 10 所示。 完整的花

键特征提取流程如图 11 所示。
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图 9　 齿顶中点提取策略

Fig. 9　 Gear
 

tip
 

midpoint
 

extraction
 

strategy

图 10　 花键特征提取示例

Fig. 10　 Example
 

of
 

spline
 

feature
 

extraction

3. 3　 基于正向投影几何距离和混合积的位姿优化模型

　 　 航空孔轴位姿计算所需的全部特征提取完毕后,使
用位姿计算方法便可以计算出目标在相机坐标系下的位

置和姿态。 本文使用 Safaee-rad 等[38] 在 1992 年提出的

基于解析几何的空间圆位姿估计方法,通过获得的像平

面上椭圆的方程和预先标定得到的相机内参。 最终计算

出空间圆支撑平面的法向量和空间圆圆心坐标。 随后,
使用 Zhou 等[3] 提出的基于线圆特征权重的真实解估计

方法,解决基于单目视觉的空间圆位姿估计二义性问题。

图 11　 花键特征提取流程

Fig. 11　 Process
 

of
 

spline
 

feature
 

extraction

获得初始位姿数据之后,进行正向投影空间圆位姿测量

优化。 首先将图像平面椭圆边缘点投影到三维空间,随
后计算投影点到空间圆圆心的几何距离与相邻投影点之

间组成向量的混合积,联立获得优化目标函数,最终完成

位姿优化,其原理如图 12 所示。

图 12　 位姿优化原理

Fig. 12　 Pose
 

optimization
 

principle

如图 12 所示, OF 表示空间圆圆心,nF 为空间圆支撑

平面法向量,空间圆半径为 R。 Pk 为空间圆在图像平面

上的椭圆投影边缘上一点, 其在像平面的像素坐标为
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(uk,vk)
T,将其向三维空间映射至空间圆边缘,得到 pk,

同样 pk+1 也是空间圆边缘上一点。 有:

Pk =
(uk - u0)du

(vk - v0)dv

f

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(14)

其中, du 和 dv 表示单个像素在相机 u 轴和 v 轴上实

际宽度(单位为 mm)。 由于 pk,Pk 和OC 三点在同一条直

线上,通过几何相似关系,可得到:
pk

Pk

=
(nF) T·OF

(nF) T·Pk

(15)

pk =
(nF) T·OF

(nF) T·Pk

Pk (16)

由于 pk 为空间圆边缘上一点,有:
‖pk - OF‖ - R = 0 (17)
其中,‖‖表示矢量欧式范数。 又因为 pk+1 也是空

间圆边缘上一点,向量pk pk+1 在空间圆支撑平面上。 同

理,pk+1pk+2 和pk+2pk+3 均在空间圆支撑平面上,有:
pkpk+1·(pk+1 pk+2 ×pk+2 pk+3) = 0 (18)
由于孔轴加工误差等因素,无法保证 pk 准确位于空

间圆边缘之上,即式
  

(17)和
  

(18)均不严格成立,以此分

别建立距离误差函数和混合积误差函数:

e1,k = ‖pk - OF‖ - R =
(nF) T·OF

(nF) T·Pk

Pk - OF - R

(19)
e2,k =pk pk+1·(pk+1 pk+2 ×pk+2pk+3) (20)
最终,构建孔轴位姿优化目标函数:

Minψ(OF,nF) = ∑
N

k = 1
(e1,k)

2 + ∑
N

k = 1
(e2,k)

2 (21)

其中, N 为空间圆边缘点数量,OF = [xF yF zF]T。
引入角度参数 θF 和 φ F 表示 nF, 以满足单位化约束:

nF(θF,φ F) =
[sin θFsin φ F sin θFcos φ F cos φ F] T (22)

额外规定 k > N - 3 时,有:
e2,N-2 =pN-2 pN-1·(pN-1pN ×pN p1) (23)
e2,N-1 =pN-1pN·(pNp1 ×p1p2) (24)
e2,N =pN p1·(p1p2 ×p2p3) (25)
以上参数均根据估计结果确定初值, 最终使用

Levenberg-Marquardt 方法,完成位姿参数的优化。

4　 试　 　 验

4. 1　 几何感知和像素精确可调参数确定
 

　 　 首先需要通过试验确定超分辨率重建中几何感知和

像素的精确可调参数。 由于本研究中图像超分辨率的最

终目的是提高孔轴的位姿测量精度,故接下来通过试验

不同几何感知和像素参数对于提高位姿测量精度的作用

效果,来确定最终用于实际位姿测量的参数组合。
由于难以获得目标高精度的位姿真实值,因此无法

直接评判位姿测量得到的位姿精度。 但是,位姿的变化

量却是可以获得的,并且在实际装配过程中,决定最终装

配精度的其实就是对位姿变化量的测量精度,故搭建如

图 13 所示的试验平台,以检验不同几何感知和像素参数

对于提高孔轴位姿测量精度的作用效果。

图 13　 位姿测量精度试验平台

Fig. 13　 Pose
 

measurement
 

accuracy
 

test
 

platform

如图 13 所示,经过精密加工的环规试验件,用于替

代实际装配过程中的航空孔轴结构;高精度平移台,配
有光栅尺,绝对定位精度高达 1

 

μm。 在试验过程中,工
业相机保持静止,从上至下依次将环规试验件、发光二

极管( light
 

emitting
 

diode,LED) 平板光源、高精度平移

台固定在一起,环规试验件和 LED 平板光源可跟随高

精度平移台一同运动,LED 平板光源为工业相机提供

了背光光源,使得工业相机能够采集到清晰的环规试

验件图像。
在单次试验中,首先使用工业相机采集环规试验件

图像,然后驱动高精度平移台移动 1 mm 的距离,再次采

集环规试验件图像。 使用前后采集的两张照片,可以分

别计算出运动前后环规试验件在相机坐标系下的位姿,
继而可以计算出前后运动的距离,根据欧氏空间的距离

不变性,将通过图像计算出的距离作为实际测量值,将平

移台移动的理论距离作为真实值,将二者的差值作为位

姿测量误差。 通过修改几何感知和像素精确可调参数,
获取不同的超分辨率图像,随后再分别使用位姿计算算

法得到目标在相机坐标系下的位姿。 每组参数的上述步

骤共重复 10 次,最终记录平均值作为位姿测量精度,结
果如表 1 所示。



394　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

表 1　 参数确定位姿测量精度结果
Table

 

1　 Parameters
 

determine
 

pose
 

measurement
 

accuracy
 

results (mm)

λpix

λgp

0 0. 5 1. 0 1. 5

0 0. 006
 

6 0. 004
 

7 0. 003
 

9 0. 005
 

6

0. 5 0. 005
 

3 0. 003
 

1 0. 002
 

5 0. 004
 

6

1. 0 0. 004
 

1 0. 002
 

9 0. 003
 

5 0. 005
 

3

1. 5 0. 005
 

6 0. 004
 

8 0. 004
 

3 0. 005
 

9

　 　 观察表 1,像素级 LoRA 和几何感知 LoRA 的设置,
有效提高了超分辨率图像的位姿测量精度,但如果一味

的增加 λpix 和 λgp 这两个参数的数值,图像位姿测量精度

反而有所下降,故需要找寻两个引导参数之间的平衡方

可实现最佳的位姿测量精度。 当 λpix 和 λgp 均处于 0. 5 ~
1. 0 时,位姿测量精度均优于 0. 003 5 mm,故在 0. 5 ~ 1. 0
对引导参数进一步细分,结果如表 2 所示。

表 2　 细分的位姿测量精度结果
Table

 

2　 Subdivided
 

pose
 

measurement
 

accuracy
 

results
(mm)

λpix

λgp

0. 50 0. 75 1. 00

0. 50 0. 003
 

1 0. 003
 

2 0. 002
 

5

0. 75 0. 003
 

3 0. 002
 

7 0. 002
 

3

1. 00 0. 002
 

9 0. 003
 

8 0. 003
 

5

　 　 观察表 2,当 λpix 和 λgp 均处于 0. 5 ~ 1,位姿测量精

度均比较接近,当 λpix 取 0. 75,λgp 取 1 时,位姿测量精度

最佳,故将几何感知和像素精确可调参数分别设置为 1
和 0. 75。
4. 2　 超分辨率有效性试验

　 　 接下来,通过超分辨率有效性试验,来验证本文提出

的超分辨率方法对于提高位姿测量精度的有效性。 在试

验过程中,将本研究提出的几何感知与像素精确可调超分

辨率与不使用图像超分辨率的原图,通过线性插值的超分

辨率图像一同比较。 首先通过位姿测量精度试验平台对三

者的位置测量精度进行试验,试验结果如表 3 和图 14 所示。

表 3　 位置测量精度试验的平均值和标准差
Table

 

3　 Mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

position
 

measurement
 

accuracy
 

test (mm)

试验对象 平均值 标准差

原图,不使用图像超分辨率 0. 007
 

636 0. 003
 

268

使用线性插值进行超分辨率 0. 007
 

837 0. 003
 

018

几何感知和像素精确可调 0. 002
 

341 0. 001
 

043

图 14　 有效性试验中的位置测量精度试验结果

Fig. 14　 Position
 

measurement
 

accuracy
 

test
 

results
 

in
 

the
 

effectiveness
 

test

　 　 同样,为了进一步验证三者的姿态测量精度,利用如

图 15 所示的高精度摆动台,搭建和图 13 相类似的姿态

测量精度试验平台。

图 15　 高精度摆动台

Fig. 15　 High-precision
 

swing
 

table

高精度摆动台的绝对定位精度达到 0. 01°,在单次

试验中,首先使用工业相机采集环规试验件图像,然后

驱动高精度摆动台摆动 0. 1°,再次采集环规试验件图

像。 使用前后采集的两张照片,可以分别计算出运动

前后环规试验件在相机坐标系下的位姿,继而可以计

算出前后摆动的角度,将通过图像计算出的角度作为

实际测量值,将摆动台摆动的理论距离作为真实值,将
二者的差值作为姿态测量误差。 相应的试验结果如

表 4 和图 16 所示。

表 4　 姿态测量精度试验的平均值和标准差

Table
 

4　 Mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

attitude
 

measurement
 

accuracy (°)

试验对象 平均值 标准差

原图,不使用图像超分辨率 0. 130
 

156
 

0. 030
 

379
 

使用线性插值进行超分辨率 0. 137
 

110
 

0. 028
 

055
 

几何感知和像素精确可调 0. 065
 

782 0. 012
 

487
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图 16　 有效性试验中的姿态测量精度试验结果

Fig. 16　 Attitude
 

measurement
 

accuracy
 

test
 

results
 

in
 

effectiveness
 

test

　 　 分析上述试验结果,使用本文提出的图像超分辨率

重建方法,将孔轴图像的位置测量精度从 0. 008 提升至

0. 003 mm 水平,将姿态测量精度从 0. 14°提升至 0. 07°水
平,同时使测量结果更加稳定,直观表明了本文超分辨率

方法对于提高位姿测量精度的有效性。
4. 3　 位姿优化有效性试验

　 　 下面开展仿真试验,以验证位姿优化方法的有效性。
具体而言,将空间圆半径 R 设置为 80 mm,花键线段长 d
设置为 12 mm,花键线段所在圆半径 RS 设置为 95 mm,将
相机内参分别设置为: u0 = 4

 

608,v0 = 3
 

500,f = 50
 

mm,
像元尺寸 3. 2

 

μm×3. 2
 

μm,分辨率 9
 

216×7
 

000;同时,将
空间圆圆心的在相机坐标系下的坐标固定为(0,0,500),
旋转向量中的 x分量 nx 和 z分量 nz 均被设置为 0,将 y分
量 ny 逐渐从-0. 1

 

rad 提升至 0. 6
 

rad,步长为 0. 1
 

rad。 此

外,同样将不同程度的高斯噪声添加在成像边缘的坐标

上,标准差在 1 ~ 2。 不同位姿状态下的仿真花键特征和

椭圆特征如图 17 所示。

图 17　 不同位姿状态下的仿真花键定位条特征和椭圆特征

Fig. 17　 Simulated
 

spline
 

positioning
 

bar
 

features
 

and
 

elliptical
 

features
 

under
 

different
 

pose
 

states

位姿优化算法有效性的验证通过对比使用本文提

出的位姿优化算法后得到的位姿计算误差和没有使用

位姿优化得到的位姿计算误差来实现,位姿计算误差

由位姿计算结果和真实值(仿真设置值) 相减得到,如
图 18 所示。 图 18 中的结果证明了本研究提出的位姿

优化方法的有效性,此外,随着 Y 方向分量的增加,位
姿优化后的测量误差也缓慢增加。 故需在待测目标与

相机光轴之间的夹角较小的情况下进行测量,以保证

最优的测量精度。
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图 18　 位姿优化有效性试验结果

Fig. 18　 Results
 

of
 

the
 

effectiveness
 

test
 

of
 

pose
 

optimization

4. 4　 实际应用

　 　 通过开展相关课题研究,本文研究成果已成功应用

于某型号中型直升机和某型号大型直升机升力系统的自

动化装配,实际装配现场如图 19 所示。
如图 19 所示,在升力系统实际装配现场,由于升力

系统实物尺寸较大,采用一台龙门式并联机器人作为执

图 19　 直升机升力系统实际装配现场

Fig. 19　 Helicopter
 

lift
 

system
 

actual
 

assembly
 

site

行机构,其末端可以进行六自由度的运动。 在装配过程

中,主旋翼轴位置固定,由并联机器人末端分别夹持自动

倾斜器和主桨毂,依靠安装在末端动平台上的视觉测量

单元进行位姿测量并引导完成安装。 视觉测量单元包括

一台长工作距离相机和一台中等工作距离相机,分别用

于测量距离 1
 

000 mm 的主桨毂和距离 2
 

000 mm 的自倾 /
主桨毂的位姿,相机分别安装在两台高精度平移台之上,
需要采集图片时,平移台将相机推动至动平台正中间,完
成采集后再退回。

基于本文研究成果,直升机升力系统实际装配

最终实现调姿精度优于 0. 05 mm,完整装配流程耗时

小于 30
 

min,完成装配后的直升机升力系统如图 20
所示。

图 20　 完成装配后的直升机升力系统

Fig. 20　 The
 

helicopter
 

lift
 

system
 

after
 

assembly
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5　 结　 　 论

　 　 本文通过系统研究,解决了航空孔轴结构位姿测量

中的测量精度。 主要贡献包括:优化了图像退化模型,构
建了面向孔轴特性的超分辨率数据集;提出了可调超分

辨率网络,允许用户在推理阶段灵活平衡像素级和几何

感知效果;开发了花键特征提取方法和位姿优化模型,提
高了特征检测和位姿计算的精度。

试验部分通过仿真和实际平台验证了方法的有

效性。 超分辨率参数优化试验确定最佳引导参数,
位姿优化模型显著降低了测量误差,尤其在较小夹角

条件下表现最优。 实际应用表明,该方法在直升机升

力系统自动化装配中实现了高精度调姿,提升了装配

效率。
未来工作可进一步探索超分辨率网络的自适应参数

调节机制,并扩展方法至其他复杂结构装配场景,以推动

航空航天智能制造的发展。
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