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摘　要：隧道管片定位是实现盾构管片自动拼装的关键。文中提出了一种基于深度学习视觉和激光

辅助相结合的盾构管片自动拼装定位方法，分别利用视觉系统和激光测距系统计算待拼装管片的平面

位姿和深度位姿信息。其中，视觉系统基于特殊设计的双阶段卷积神经网络可以实现管片表面定位标

志轮廓特征的有效提取，提取精度和识别率相比于现有算法具有明显的提高。实验表明所提出的盾构

管片自动拼装定位方法能够满足盾构管片自动拼装定位需求。

关键词：深度学习；  管片定位；  特征提取

中图分类号：TP23          文献标志码：A          DOI：10.3788/IRLA20210183

Automatic assembly positioning method of shield tunnel segments
based on deep learning vision and laser assistance

Wu Zhiyang1,2,3，Wang Shuang1,2,3*，Liu Tiegen1,2,3，Jin Dangpeng4

(1. School of Precision Instruments and Optoelectronics Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China;

2. Key Laboratory of Optoelectronics Information Technology, Ministry of Education, Tianjin University, Tianjin 300072, China;

3. Tianjin Optical Fiber Sensing Engineering Center, Institute of Optical Fiber Sensing, Tianjin University, Tianjin 300072, China;

4. Tian He Mechanical Equipment Manufacturing Co. Ltd, Changshu 215500, China)

Abstract:   The positioning of tunnel segments is  the key to realize the automatic assembly of shield segments.
This  paper  proposed  a  method  for  automatic  assembly  and  positioning  of  shield  segments  based  on  the
combination  of  deep  learning  vision  and  laser  assistance.  The  plane  pose  and  depth  pose  information  of  the
segments  to  be  assembled  were  obtained  by  vision  system  and  laser  ranging  system,  respectively.  The  vision
system  based  on  the  specially  designed  two-stage  convolutional  neural  network  could  effectively  extract  the
contour features of the segment surface positioning marks, and the extraction accuracy and recognition rate were
significantly  improved  compared  with  existing  algorithms.  Experiments  show  that  the  proposed  automatic
assembly positioning method of shield segment can meet the requirements of automatic assembly and positioning
of shield segment.
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0    引　言

管片拼装作为盾构法隧道施工中永久衬砌结构

装配的关键环节，其精度直接关系到隧道的整体质量

和安全，影响隧道的防水性能及耐久性。随着隧道工

程的发展，大直径盾构机使用频率不断增加，人工管

片拼装操作危险、效率低和拼装质量不可控等问题随

着隧道直径的增加越来越凸显[1]。因此，盾构管片自

动拼装技术具有十分重要的研究价值。管片自动定

位是实现自动拼装的关键。M. Wade等人报道了一

种管片定位方法[2]，建立了基于 6自由度拼装机的管

片定位数学模型，通过测量衬砌环内多点位置的方法

实现管片定位。这种方法对传感系统的安装精度要

求较高，且对管片初始定位的要求较高，不适用于复

杂环境。Y. Tanaka 等人提出了基于光切测量技术的

管片定位方法[3]，该方法首先将线光源投射到已拼装

管片和待拼装管片之间，然后利用视觉传感器采集图

像并计算管片之间的高度差和间距。这种方法在一

定程度上提高了测量精度、简化了传感系统的复杂程

度，但是由于该方法主要根据管片的边缘信息判断管

片位置，而管片边缘在运送过程中非常容易发生破

损，影响测量精度。为了避免边缘信息缺失引起的管

片定位误差，开始利用在管片表面外加特征标志的方

法实现管片定位。Z. Wu等人阐述了该方法的实现流

程，即通过视觉传感器采集待拼装管片内表面区域和

相邻的已拼装管片内表面区域上的外加特征标志图

像并计算其中心坐标，通过对比特征点的中心坐标信

息确定管片的位姿信息并执行相应的定位动作，实验

中所采用的特征标志是利用亚力克材料制作三角

标[4]。但是，外加特征标志方法增加了作业流程，而且

在固定特征标志的过程中也引入了粘贴误差，影响管

片定位精度。

识别管片表面原有的特征可以避免上述问题引

入的定位误差。但管片表面原本的标志动态范围小，

容易受环境影响而造成轮廓特征信息丢失，需要合适

的轮廓特征提取算法配合完成中心坐标计算。常见

的目标轮廓特征提取算法包括基于阈值的特征提取

算法 [5]、基于边缘的特征提取算法 [6]、基于区域的特

征提取算法 [7] 和基于聚类 [8] 的特征提取算法等。但

上述基于传统图像处理技术的特征提取算法难以适

应复杂的盾构施工环境，在进行目标特征提取时出现

性能降低甚至失效等问题。

随着基于深度学习技术的迅速发展，许多基于卷

积神经网络的图像处理方法被开始被应用到轮廓特

征特征提取过程，主要包括全卷积网络 (FCN)[9]、金字

塔场景解析网络 (PSPNet)[10] 和 Mask R-CNN[11]，其中

Mask R-CNN在识别率和分割精度方面的性能最为优

越。尽管上述基于卷积神经网络的轮廓特征特征提

取方法优于传统的图像法，但仍然无法满足盾构管片

自动拼装定位复杂环境的测量需求。

文中提出了一种基于深度学习视觉和激光辅助

相结合的盾构管片自动拼装定位方法，分别利用视觉

系统和激光测距系统计算待拼装管片的平面位姿和

深度位姿信息，根据位姿信息计算拼装机拼装末端所

需的位姿信息。为了在复杂背景下提取视觉所需的

特征轮廓，提出了一种基于特殊设计的双级卷积神经

网络 (DSNet)的图像轮廓提取方法。搭建了盾构管片

自动拼装实验平台并验证了方法的可行性。该方法

系统安装简单、精度高、抗干扰能力强，具有广泛的

应用前景。 

1    定位模型

x,y,z θx, θy, θz

A0 B0 C0

管片自动拼装定位的机械装置是一个由液压

油缸和电机组成的 6自由度拼装机，包括三个滑动自

由度 ( )和 3个绕轴的旋转自由度 ( )。拼

装机的下表面是一个用于管片抓取的真空吸盘，如

图 1(a)所示。管片自动拼装定位检测的基本原理就

是分别利用视觉系统和激光测距系统计算待拼装

管片的平面位姿和深度位姿信息，根据位姿信息计算

拼装机进行管片拼装时所需的位姿信息。其中，平面

位姿的确定是依靠测量管片表面不同位置的特征点

坐标实现的，而深度位姿则是利用多个激光位移传感

器确定管片不同位置的高度差实现的。用于管片自

动拼装定位的检测装置固定在拼装机上，其分布见

图 1(b)，所示包括 2个相机和 7个激光位移传感器。

自动拼装定位过程包含拼装机从地面抓取管片和将

抓取的管片放置在待拼装位置两步。进行第一步操

作时，保证相机可以拍摄到待拼装管片标记凹槽的位

置，激光位移传感器 、 、 的光源投射到待抓取

管片上；进行第 1步操作时，要保证两个相机不仅可
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A1

A2 B1 B2

以拍摄到待拼装管片上的凹槽，还要拍摄到已经拼装

管片上对应的标记凹槽，同时激光位移传感器 、

、 、 投射到对应的已拼装管片表面。管片上的

标志凹槽照片和尺寸分别如图 1(c)所示，每个凹槽都

对应着一个用于管片固定的螺栓孔。因此，只要对准

待拼装管片与相邻管片的凹槽，就完成了平面位姿定位。
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图 1  (a) 拼装机机械结构图；(b) 检测系统布局图；(c) 凹槽的实物图和尺寸图 (单位：mm)

Fig.1  (a)  Mechanical  structure  diagram of  the  proposed  erector;  (b)  Layout  of  the  detection  system;  (c)  Physical  drawing  and  dimension  drawing  of

groove (Unit: mm) 

 

平面位姿检测过程中，首先利用特征提取算法提

取凹槽的轮廓信息，然后利用最小外接矩形法拟合提

取的轮廓，最后计算矩形的中心坐标作为位姿检测的

坐标点。凹槽轮廓信息提取是该方法的重点。管片

表面图像中，背景、目标和噪声成分互不相关，包含目

标凹槽的管片图像灰度值由三者线性叠加，建立如下

数学模型：

I (x,y) = T (x,y)+B (x,y)+N (x,y) (1)

(x,y) I (x,y)

T (x,y) B (x,y)

N (x,y)

式中： 为空间变量，即像素点的坐标； 为图

像的灰度值； 为目标凹槽， 为背景值；

图像噪声。

基于此模型，管片表面凹槽的轮廓提取就是通过

抑制环境污染引入的噪声和去除背景，进而获得轮廓

信息的过程。由于目标和背景的对比度较低，且随机

的噪声会使特征信息丢失，很难建立准确的模型拟合

出背景和噪声的分布并进行相应的计算。
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针对上述模型，文中设计的双阶段深度神经网络

的管片表面特征提取框架如图 2所示，根据功能划分

为图像复原阶段和凹槽轮廓提取阶段。其基本工作

流程为：将原始图片送入到图像复原阶段的神经网络

中，进行噪声的去除，该阶段包括特征提取、残差密集

块和密集特征融合 3个主要部分；然后，将去除污染

的图像送入到凹槽轮廓提取阶段的神经网络中，实现

目标确认和目标与背景的分割，该阶段包含特征提

取、候选框提取以及分类和回归 3个主要部分。
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图 2  基于双阶段深度神经网络的管片表面特征提取框架

Fig.2  Segment surface feature extraction framework based on two stage deep neural network 

 

图像复原阶段的网络结构如图 3所示，主要包括

浅层特征提取 (Shallow Feature Extraction, SFE)、残差

密集块 (Residual Dense Blocks, RDBs)和密集特征融

合 (Dense Feature Fusion，DFF)[12]。
 
 

Image

 input
SFE RDBs DFF

Recovered image

Conv

Residual learning

Relu

Pooling

RDB

Concat.

Full conne.

(d−1)th1th dth nth

dth(d−1)th

图 3  图像复原阶段网络框架示意图

Fig.3  Schematic diagram of network framework in image restoration stage 

 

SFE使用两个 Conv层来实现。提取浅层特征的

主要原因是图像复原过程中需要尽可能保留图像的

细节信息，CNN的浅层特征映射表示图像的细节信

息。Conv层的通道数为 3，卷积核大小为 3×3[13]。

RDBs由多个 RDB串联组成，每一个 RDB包含

Conv、ReLU、特征融合和残差操作，其主要作用是处

理 FSE过程中输入的图像浅层特征。RDB的输出与

前一项中提取到的特征有关，可以表示为[12]：

Fd = HRDB−(d)
(
HRDB−(d−1)

(· · · (HRDB−(1) (F0)
)))

(2)

HRDB−(d) (·) F0式中： 表示 RDB的复合操作过程； 指从

SFE中第 2层提取的浅层特征。每个 RDB都有密集

的连接层，这意味着 RDB可以充分利用所有卷积层

中的分层功能，这是整个图像增强网络通道的关键。

RDB中所有的要素都通过 Concat. 层，其作用就是将

所有的特征图进行拼接，然后通过第 3部分 DFF中

的 1×1卷积层融合为：

Iout = HDFF (Fn,Fn−1, · · · ,F1,F0) (3)

Iout然后通过 3×3卷积层输出级联输出 。图像增

强通道的损耗函数定义为：

l (Θ) =
1

2N

N∑
i=1

∥∥∥I pred
(i) (x,y;Θ)− Igt

(i) (x,y)
∥∥∥2

F
(4)
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N I pred
(i) (x,y;Θ)

Θ ith Igt
(i) (x,y) ∥·∥F

式中： 表示训练集； 表示从可训练参数

获悉的 图像； 表示相应的基本事实； 表

示 Frobenius矩阵范数。

图像分割阶段的网络结构主要包括特征提取

(Feature Extraction Network, FEN)、区域生成网络 (Re-

gion Proposal Network, RPN)和分类和回归网络 (Classi-

fication and Regression Network，CRN)[14]。 

2    实　验
 

2.1   轮廓特征提取实验

双阶段深度神经网络的模型训练采用监督学

习方式分别训练。第 1阶段训练中，利用分辨率为

1 280×1 024 pixel的摄像机拍摄表面被污染的管片照

Lmask

片，再拍摄相同位置干净的管片照片作为训练标签，

共包含 140组图像对。在第 2阶段训练中利用同样

的摄像机拍摄不同高度、不同角度、不同曝光时间以

及不同污染程度的包含凹槽的管片表面照片 1 200

张。根据不同阶段所要实现的不同功能，分别用峰值

信噪比 (Peak Signal to Noise Ratio，PSNR)和掩膜损失

函数 ( )来评价两个阶段的训练效果。图 4(a)是

第 1阶段的峰值信噪比曲线，通过曲线可知当进行

15 000代训练 (Epoch)后，训练的 PSNR曲线趋于稳

定，表明进行复原的图像失真达到最小值，可以结束

训练。图 4(b)是第 2阶段的掩膜损失函数曲线，可以

发现进行 1 000 Epoch后损失函数值接近 0。
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图 4  (a) 第 1 阶段 PSNR 曲线； (b) 第 2 阶段掩膜损失函数曲线

Fig.4  (a) PSNR curve of the first stage; (b) Mask loss function curve of the second stage 

 

为了验证特征提取算法效果，在保持相机和管

片位置不变且管片表面干净的条件下连续采集了

10张含有凹槽的管片表面图片，分别利用文中提出

的特征提取算法和传统 Mask R-CNN算法进行凹槽

轮廓中心计算，结果表明两种方法得到的凹槽轮廓

中心坐标的最大差值的横坐标分别为 1和 2个像素

单位，纵坐标均为 3个像素单位，每个像素单位对应

着 0.1  mm的水平距离，面积的最大差值在 3%以

内。为了量化算法的效果，使用这 10次的测量结果

的平均值作为标准坐标和标准面积，使用坐标误差

的绝对值 (CE)和误差面积比的绝对值 (EAR)用于评

估所提出的双阶段深度神经网络特征提取算法的有

效性。

图 5对比了文中提出的特征提取算法和传统

Mask R-CNN算法在管片表明污染情况下的轮廓特征

提取效果。图中的绿色轮廓线和红色轮廓线分别为

轮廓特征提取结果和标准结果。图 5(a)和 (b)是基于

传统 Mask R-CNN算法的结果，图 5(c)和 (d)是对应

文中提出的特征提取算法的结果。

可以看出，文中所提方法的方法在 CE和 EAR

方面都优于传统 Mask R-CNN算法的特征提取结

果。这是因为水污染管片表面凹槽之后，凹槽轮廓

的部分信息丢失，虽然 Mask R-CNN可以根据较深层

的特征信息提取凹槽的轮廓特征，但由于浅层的细

节信息丢失，使得凹槽的轮廓特征不精确。而双阶

段深度神经网络法在进行凹槽轮廓特征提取之前，

在第 1阶段进行了图像增强，降低了污染对凹槽轮

廓信息提取的影响，再通过第 2阶段的特征提取，实
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现了较为精确的凹槽轮廓特征提取。当污染严重

时，Mask R-CNN的轮廓提取方法是无效的，但是文

中所提的方法仍然可以工作，并且可以获得良好的

结果，见图 5(e)和 (f)。

图 6(a)和 6(b)分别对比了基于传统 Mask R-CNN

算法、文中所提算法的处理结果在 X和 Y方向上的

CE值分布，可以看出基于文中所提算法的处理结果

比基于传统 Mask R-CNN算法的结果的 CE值小，对

应的特征提取精度高。此外，文中说使用方法的识别

率为 86.7%，高于Mask R-CNN的 58.3%。

 
 

20

15

5

10

0

0 5 10 15 25 3020 35

Image number

0 5 10 15 25 3020 35

Image number

X
 e

rr
o
r

Y
 e

rr
o
r

(a)

8

10

6

4

2

0 (b)

Mask R-CNN Mask R-CNN

Proposed method
Proposed method

图 6  (a) X方向 CE 值对比；(b) Y方向 CE 值对比

Fig.6  (a) CE value in X direction; (b) CE value in Y direction 

 
 

2.2   定位实验

智能相机和激光位移传感器在拼装过程中不发

生机械干涉的情况下，通过金属支架安装在拼装机边

缘。相机和传感器的光轴在拼装机和管片吸合的情

况下垂直于管片表面，相机的像素中心点与标志凹槽

的中心重合。图 7展示了相机和激光位移传感器的

 

ERA: 17.0%

CE: (5, 8)

(a)
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CE: (2, 17)

(c) (e)

ERA: 12.4%

CE: (3, 7)

(b)
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(d)
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图 5  不同轮廓特征提取方法的比较。(a)和 (b) 基于传统 Mask R-CNN算法的结果；(c)和 (d) 基于文中所提算法的处理结果；(e)和 (f) 原始图像

基于文中所提算法的处理结果

Fig.5  Comparison of different contour feature extraction methods. (a) and (b) Processing results based on the traditional Mask R-CNN algorithm; (c)

and (d) Processing results based on proposed algorithm in the paper; (e) and (f) Processing results of original image based on proposed algorithm

in the paper 
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现场安装图。

为了验证定位精度，实验进行前，在液压油缸和

电机上分别安装了行程传感器和编码器，记录定位完

成时行程传感器和编码器的数值作为标准数值。进

行实验时，利用文中提出的定位方法完成定位后，用

当前的行程传感器和编码器的数值和标准数值进行

对比，取误差最大的一组作为定位精度值。

首先进行了管片的抓取实验。图 8(a)和 (b)分别是

相机定位过程中两个相机检测到的标志坐标随拼装

机位姿调整的变化曲线，图像中的黄线是相机定位的

标定值。相机进行位姿调节的顺序是横摇、旋转和滑

动。从图中可以发现，随着位姿的调整，相机得到的坐

标值不断接近标定值。实验中相机定位完成后最大

的定位误差为 4个像素点，对应的定位误差约 0.4 mm。
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图 8  相机抓取定位过程中两个相机检测到的标志坐标随拼装机位姿调整的变化曲线

Fig.8  Change curves of the mark coordinates detected by two cameras with the pose adjustment of the assembly machine during the process of camera

grabbing and positioning 

 

图 9是 3次测量盾构管片自动抓取实验的执行

机构最终定位误差的绝对值。实验结果表明：测试中

提升油缸的误差较大，最大误差为 5.78 mm，其余油缸

的定位误差均小于 3 mm。提升油缸误差较大的原因

是为了避免拼装机下降过程中因拼装机下压严重造

成管片或喂片机损坏，在拼装机下降到标定位置之前

停止下降，只要吸盘下表面的胶圈与管片上表面接触

就可以隔绝外界空气，实现真空抓取。

图 10(a)和 (b) 分别是相机拼装定位过程中两个

相机检测到的标志坐标随拼装机位姿调整的变化曲

线，图像中的黄线是相机定位的标定值。相机进行位
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图 7  管片自动拼装定位实验图

Fig.7  Experimental diagram of segment automatic assembly positioning 
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图 9  抓取定位误差的绝对值

Fig.9  Absolute value of grab positioning error 
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姿调节的顺序是横摇、旋转和滑动。从图中可以发

现，随着位姿的调整，相机得到的坐标值不断接近标

定值。实验中还发现坐标的 Y值在某些调整位置中

会反复发生大范围的波动，这是因为当调整旋转电

机动作时，由于重力作用，使得拼装机无法固定在目

标定位位置，需要相机在旋转自由度上进行反复调

节直到满足拼装误差要求。实验中相机定位完成后

最大的定位误差为 2个像素点，对应的定位误差约

0.2 mm。

图 11是 3次测量盾构管片自动抓取实验的执行

机构最终定位误差的绝对值。实验结果表明：测试中

油缸的定位误差均小于 3 mm，满足盾构管片自动拼

装定位的精度要求。 

3    结　论

文中提出了一种基于深度学习视觉和激光辅助

相结合的盾构管片自动拼装定位方法，利用视觉系统

和激光测距系统计算待拼装管片的平面位姿和深度

位姿信息。提出的双阶段卷积神经网络可以实现管

片表面定位标志轮廓特征的有效提取，实验表明：文

中提出的双阶段卷积神经网络算法相比于现有的特

征提取算法，在管片表面污染的情况下提取精度不仅

明显提高，识别率也提升了 28.4%。管片自动拼装定

位实验表明：所提出的盾构管片自动拼装定位方法的

定位精度小于 3 mm，高于人工 10 mm的定位精度，能

够有效地用于盾构管片自动拼装定位。
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