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SAM 提取多维灰度作为输入的视觉测量误差补偿
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摘要：针对精密图像测量中照度变化导致的测量误差问题，提出一种基于分割一切模型（Segment Anything Model， 
SAM）构造多维灰度特征作为输入，使用鲸鱼优化的径向基函数神经网络（WOA-RBF）进行拟合的误差补偿模型。通

过建立照度与边缘偏移数学模型，分析了光源强度与表面散射特性对测量精度的非线性影响。利用 SAM 的零样本分

割能力自动提取异质材料区域的平均灰度，并作为多维特征向量输入，以表征复杂的图像信息。采用鲸鱼优化算法

（Whale Optimization Algorithm， WOA）对径向基函数神经网络（Radial basis function neural network）进行参数寻优，实

现了对偏移误差的精确补偿。将该方法在铬锆铜夹具测量对比实验中与传统一维线性拟合、遗传算法优化的最小二乘

支持向量机和支持向量回归方法进行对比。实验结果表明，本文所提模型在对比实验中（以 Zernike 矩亚像素算法为例）

均方根误差（Root Mean Square Error， RMSE）为 2. 07 μm，平均绝对误差（Mean Absolute Error， MAE）为 1. 73 μm，决定

系数（R²）为 0. 99。该模型在多种亚像素边缘检测算法下均表现出相近的精度和优异的稳定性，为精密图像测量中由照

度变化因素导致的测量误差问题提供了一种可行的补偿办法。
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Abstract： To mitigate measurement errors induced by illumination variations in precision image measure⁃
ment， an error compensation model is proposed based on multidimensional grayscale features extracted via 
the Segment Anything Model （SAM） and fitted using a Whale Optimization Algorithm-optimized Radial 
Basis Function （WOA-RBF） neural network.  A mathematical model describing illumination-induced 
edge shift is established to characterize the nonlinear effects of light intensity and surface scattering proper⁃
ties on measurement accuracy.  Leveraging SAM's zero-shot segmentation capability， average grayscale 
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values from heterogeneous material regions are automatically extracted as multidimensional feature inputs 
to represent complex image characteristics.  The WOA is employed to optimize the parameters of the RBF 
neural network， enabling accurate compensation of edge shift errors.  Comparative experiments on chromi⁃
um-zirconium-copper fixture measurements， benchmarked against one-dimensional linear fitting， GA-

LSSVM， and SVR methods， demonstrate that the proposed model achieves an RMSE of 2. 07 μm， an 
MAE of 1. 73 μm， and an R² of 0. 99 （with the Zernike moment sub-pixel algorithm as a representative 
case）.  Consistent accuracy and strong robustness are observed across various sub-pixel edge detection al⁃
gorithms， indicating that the proposed approach provides an effective solution for illumination-induced er⁃
rors in precision image measurement.
Key words： computer vision； edge detection； error compensation； segment anything model； whale opti⁃

mization algorithm； radial basis function neural network

1 引  言

视觉测量是利用光学成像获取物体图像信

息，并通过图像处理与数学建模实现几何尺寸、

形貌或空间位姿的非接触定量测量，具有高效

率、高信息密度及易于自动化集成等优势，广泛

应 用 于 精 密 制 造［1］、在 线 检 测［2-3］和 高 端 装 备

测量［4］。

从测量信息维度出发，视觉测量技术通常

可分为三维视觉测量与二维视觉测量两大类。

其中，三维视觉测量以获取物体空间几何形貌

为目标，根据是否主动引入结构化光信息，又

可进一步分为被动式与主动式两种典型范式。

被动式三维视觉测量主要依赖自然光条件下多

视角图像之间的几何约束关系，通过双目视

觉、多目视觉等方法实现空间重建，系统结构

相对简单，但在弱纹理、高反射或高精度工业

测 量 场 景 中 易 受 匹 配 误 差 和 光 照 变 化 的 影

响［5］。相比之下，主动式三维视觉测量通过向

被测物体投射已知结构光场，并分析它在物体

表面的调制结果以恢复三维形貌，在精密测量

领域得到了广泛的研究与应用。典型方法包括

傅里叶变换轮廓术（Fourier Fransform Profilom ⁃
etry， FTP）［6］、相位测量轮廓术（Phase Measur⁃
ing Profilometry， PMP）［7］、莫尔轮廓术［8］、计算

莫 尔 轮 廓 术（Computer-Generated Moiré Pro⁃
filometry， CGMP）［9］、调制度测量轮廓术（Mod⁃
ulation Measurement Profilometry， MMP）［10］以

及 相 位 差 轮 廓 术（Phase Difference Profilome⁃
try， PDP）［11］等。这类方法能够实现较高精度

的三维形貌重建，但其测量结果通常受到相位

展开误差、系统标定精度以及投影和成像几何

稳定性的制约，在小尺寸、高公差要求的几何

尺寸计量任务中，其绝对尺寸精度和测量重复

性仍存在一定局限。

相较于三维视觉测量，二维视觉测量直接在

图像平面分析目标几何特征，通过建立像素空间

与物理尺寸的精密映射，在高分辨率成像条件下

可实现稳健的亚像素级测量［12］。虽然三维测量

在空间重建上具有优势，但在工业实测中常受限

于结构光投射条件、相位解算复杂性或被测物表

面特性。二维视觉测量则具有极高的系统稳定

性、实时响应速度及较低的硬件复杂度，且在高

反光金属、弱纹理目标以及成像空间受限等复杂

工业场景中，表现出更强的稳定性与测量精

度［13-14］。凭借上述显著优势，二维视觉测量已广

泛渗透于多个关键工程领域。在精密制造中，它

是实现孔径、轮廓及相对位置高精度检测的核心

手段［15］；在自动化生产线上，它是保障产品一致

性与快速缺陷筛查的主流技术方案［16］。此外，在

同步辐射、高端半导体装备等对重复性要求严苛

的科学工程中，二维测量同样发挥着关键作

用［17］。综上所述，二维视觉测量不仅是工业检测

的基础，更是当前精密制造领域持续关注的研究

热点［18-20］。

在二维视觉测量系统中，照明条件始终是制
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约测量精度与稳定性的关键因素［21-22］。已有研究

表明，光照不足会放大图像泊松噪声的影响，从

而增加边缘检测误差［23］，而光照过度则易导致传

感器过曝、灰度信息丢失，最终出现暗光条件下

测量尺寸偏大，亮光条件下尺寸偏小的现象［24］。

针对照明变化引起的边缘偏移误差，国内外研究

人员进行了大量研究。早期工作中，段振云等［25］

通过分析标定圆点直径与像元尺寸的关系实现

误差修正，但其补偿策略未直接引入光源物理参

数，补偿幅值依赖经验设定，效果有限。龚聪

等［26］首次提出在一定光照变化范围内，通过动态

调整像素当量实现误差补偿，其方法为利用控制

光源驱动电源输出，建立光照强度与标准件测量

结果之间的关系，并采用多项式拟合实现补偿。

随后，李旭等［27］在齿轮测量中，利用人工选取感

兴趣区域（Region of Interest， ROI）的平均灰度

与尺寸误差关系进行一维拟合补偿，但该方法对

ROI 选取高度敏感，通用性不足。杜文华等［28］在

影像测量仪研究中，通过改变光源强度分析标准

圆量块和塞规的测量误差分布，构建光照强度与

像素当量误差的一维拟合模型，实现一定程度的

误差补偿。上述传统方法普遍遵循一维光强和

测量误差进行拟合的一维误差拟合范式，拟合效

果有限。

为突破一维误差拟合的限制，有研究尝试

引入外部照明描述量。粟序明等［29］在测量现场

布置多组照度计，采集不同空间位置的照度信

息，并利用遗传算法优化的最小二乘支持向量

机（GA-LSSVM）模型建立照度与轴类零件尺寸

误差之间的非线性映射关系。该方法在固定实

验条件下能够降低测量偏差，其效果优于传统

单光照参数的一维经验拟合，但其本质仍是从

光源或环境层面对照明变化进行表征。实际

上，在基于机器视觉的尺寸测量中，边缘定位误

差主要来源于光照、被测物体表面光学特性以

及成像系统之间的复杂相互作用，包括表面反

射与散射、成像噪声以及过曝光导致的边缘侵

蚀等因素。单纯依赖单一光源变量或者外部多

组照度测量难以全面反映这一过程，导致信息

损失严重，拟合精度有限。此外，多组照度计的

布设增加了系统复杂度与成本，降低了工程应

用的可行性。

刘 凌 霄 等［30］采 用 支 持 向 量 回 归（Support 
Vector Regression， SVR）模型，将测量边缘区域

灰度直方图参数化为广义高斯分布，并以统计参

数作为输入特征进行误差补偿。然而，实际成像

条件下边缘灰度分布常呈非高斯或多峰特性，参

数化假设难以全面刻画真实统计特征，并且会引

入人为误差。刘淼淼等［31］进一步引入物距因素，

构建光照 -物距串行耦合补偿模型，但其本质仍

是建立光源，物距和误差之间的一维拟合关系，

难以刻画光源、材质与几何结构的复杂耦合关

系。最近，在汽车油封及小孔环带等高精密测量

应用中，于正林、毕超等［32-33］采用基于光强的一维

补偿策略进行误差补偿，这表明该方法在误差补

偿场景下仍具有简单易用的优势。

从物理本质上看，边缘偏移误差是光源、物

体表面材质与成像系统几何关系高度耦合的非

线性结果［34］。单变量模型仅能刻画高维误差空

间的局部投影，难以实现高精度的误差补偿。

为突破这一瓶颈，本文首先建立照度与边缘偏

移之间的数学模型，并提出基于分段任意模型

（Segment Anything Model，SAM）［35］的多维灰度

向量误差补偿框架，通过使用鲸鱼优化算法

（Whale Optimization Algorithm， WOA）的 径 向

基函数神经网络（Radial Basis Function， RBF）
（WOA-RBF）进行拟合的误差补偿模型实现误

差补偿［36］。该方法利用 SAM 的零样本语义分

割能力，无需额外训练和人工设计 ROI，即可自

动、精确分离图像中的异质材料区域，并提取平

均灰度特征构建多维特征向量，用于误差建模。

所构建的特征向量天然携带材质信息，平均灰

度可反映表面朗伯与镜面反射强度，有效线性

化不同材料的双向反射分布函数（Bidirectional 
Reflectance Distribution Function， BRDF）差异。

在此基础上，WOA-RBF 神经网络不仅增强了

网络对非线性误差关系的拟合能力，还提高了

模型对光照变化、材质差异及成像条件波动的

稳定性。同时，网络结构相对轻量，计算效率

高，适合在标定数据有限的条件下实现快速、精
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确的光源误差补偿。最后，在自建灰度值 -误差

数据集上对 WOA-RBF 神经网络与传统一维线

性拟合［26-28］、基于 GA-LSSVM 的补偿方法［29］、基

于边缘区域灰度直方图高斯拟合作为输入的

SVR 模型［30］进行对比。实验结果表明，本文提

出的误差补偿模型在精度和易用性上更优，实

现了更高精度的误差补偿。

2 照度与边缘偏移之间的数学模型

2. 1　边缘测量误差的物理诱因与通用模型

2. 1. 1　误差的本质与定义

边缘测量误差 E 的产生，源于图像处理算法

识别的边缘位置 X e 与物体的真实几何边缘位置

X 0 之间的偏差：

E = X 0 - X e. （1）
这种偏差是由于实际成像过程中，光强的分

布 I (X ) 沿 着 边 缘 过 渡 区 发 生 的 非 线 性 变 化

所致。

2. 1. 2　传感器光强分布

在传感器平面上，光强分布 I (X )受到光学

系统和待测物体与背景表面特性的共同影响。

其公式为：

     I (X )= (H (X )× P (X ) )× α + N (X )，（2）
其中：H (X )为理想的阶跃光强分布，P (X )为
系 统 的 点 扩 散 函 数（Point Spread Function， 
PSF），代表光学模糊，N (X )是随机噪声，α 是表

面光响应因子。它是入射光强 L 与材料的双向

分 布 散 射 函 数 B（BRDF）相 互 作 用 的 结 果

（α ∝ L ⊗ B），α 直接决定了边缘过渡区光强曲

线的整体幅度。

2. 1. 3　通用误差模型

边缘定位误差 E 可以建模为决定 I (X )的形

状和幅度的核心物理变量的复合函数：

E = F (L，B，S)， （3）
其中：L 是光源强度，B 是表面散射特性，S 是系统

参数。传统误差补偿方法主要关注 L，但无法解

决 B 的变化所带来的系统误差。

2. 2　基于平均灰度值的误差补偿模型

2. 2. 1　照度变化产生误差的直接诱因

在二维视觉精密测量中，边缘位置通常通过

边缘检测算法获得。以 Canny 算子为代表的梯

度型方法，本质上是依据图像灰度分布 I (X )在
空间上的变化率来定位边缘，其核心判据为灰度

梯度幅值在边缘过渡区取得极值的位置。理想

情况下，若物体边缘处的灰度分布呈现理想阶跃

特性，则梯度极值位置 X e 与真实几何边缘位置

X 0 一致。

然而在实际成像中，如式（2）所示，I (X )的
形态由理想的阶跃分布 H (X )、系统点扩散函

数 P (X )，以及噪声 N (X )和 α 表面光响应因子

共同决定。其中，α 表面光响应因子综合体现了

入射光强 L 和表面散射特性 B 的耦合作用，它

直接影响边缘过渡区灰度曲线的整体幅度与局

部形状。照明变化会通过表面光响应因子 α 影

响成像灰度分布 I (X )，进而导致基于梯度的边

缘检测所确定的边缘像素位置 X e 偏离其真实

几何位置 X 0，从而出现测量误差。因此，表面光

响应因子 α 是照度变化产生的误差 E 的直接

诱因。

2. 2. 2　表面光响应因子对梯度极值位置的影响

机理分析

当 α 较大时（如光照过强或表面散射率较

高），边缘区域的灰度值极易达到传感器的满阱

容量，即过曝。此外，像素满阱效应会进一步导

致曝光点周围像素曝光，导致局部过饱和现

象［24］。这会使灰度曲线的高位信息丢失，使得

实际计算出的梯度峰形向物体内侧（即灰度值

较高的区域）压缩。此外，由于像 Zernike 矩等亚

像素算法依赖边缘点周围的灰度信息，这种曝

光也会导致亚像素算法出现不可避免的位移，

这导致测得的边缘像素位置 X e 偏离其真实几何

位置 X 0，在尺寸测量中表现为测量值偏小的系

统误差。

当 α 较小时，（如光照不足或材料表面散射

能力较弱），边缘区域整体灰度对比度显著下

降，灰度过渡区的斜率减小，导致梯度幅值降

低。系统随机噪声在边缘梯度中的相对占比

显著提高，图像的泊松噪声或感光噪声会干扰

梯度极值的准确识别［23］。由于噪声的随机性

在低梯度区域更易使梯度响应在远离物体中
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心的背景侧产生虚假波动，导致梯度极值位置

向背景一侧偏移。在尺寸测量中，这表现为轮

廓向外扩张，从而产生测量结果偏大的系统

误差。

2. 2. 3　创新输入的优越性

为了实现更精确的误差补偿，必须找到一个

能直接度量 α 的参数。引入图像中不同材料表面

（具有不同 BRDF 参数）的平均灰度值组成的特

征集合 G 作为模型输入。G 是在特定 L 和 B 的作

用下，传感器对物体表面复杂反射光和散射光相

互作用的直接观测值，其变化与决定误差幅度的

因子 α 是线性相关的，即 G ∝ α。因此，它比传统

方法单纯使用 L（外部光强）而忽略 B（双向分布

散射）更能反映误差的真实状态，并且提取不同

材料表面的平均灰度值操作并不会显著增加系

统复杂度与成本，提高了工程应用的可行性。

2. 3　基于 G的神经网络误差补偿模型

基于上述分析，可以将复杂的通用误差函数

F (L，B，S)简化为一个更具普适性的多变量非

线性函数N (G )：：
E ≈ N (G ). （4）

采用神经网络 N来拟合 G 与 E 之间的复杂

映射关系。这一方法的理论优势在于 G 有效地

整合了光源变化 L 和材料差异 B 这两大误差因

素，避免对 B 进行复杂建模，实现简单；此外神经

网络能以高精度拟合 G 与 E 之间的固有非线性

关系，而传统一维线性拟合［26-28］以及基于 GA-

LSSVM 的补偿方法［29］只考虑到 L 光源强度的变

化，忽略了 B 表面的散射特性，理论上能实现更

高精度的误差补偿。

3 SAM-RBF 误差补偿

3. 1　SAM 模型

若想得到不同材料表面（具有不同 BRDF）
的平均灰度值，需要提取图像中不同材料的 ROI
区域。目前的图像分割方法可分为传统人工设

计 ROI 算法和基于深度学习的图像分割算法。

其中，人为设计的 ROI 算法不具有通用性，适应

性差；而基于深度学习的图像分割算法需要人工

制作数据集，过程繁琐。

Meta AI 提出的 SAM 模型通过构建超大规

模分割数据集（SA-1B）和基于提示的 Transform ⁃
er 架构，开创了通用、零样本图像分割的新范

式［35］。因此，采用 SAM 进行图像分割，实现零样

本的不同材料表面区域的 ROI提取。

设原始输入图像为 I ( x，y)，其中 ( x，y)为像

素坐标，给定提示信息 P（如中心点提示），SAM
模型 Φ SAM 输出对应的二进制掩膜 M：

M ( x，y)= Φ SAM ( I ( x，y)，P ). （5）

提取图像中所有不同材料表面（具有不同

BRDF）的 掩 膜 ，其 中 第 i 个 表 面 的 掩 膜 为

M i ( x，y )，计算该材料的平均灰度值 Gi：

    Gi =
∑x，y ( )Ii( )x，y ∙M i( )x，y

∑x，y
M i( )x，y

，i = 1…K，（6）

其中：i为样本序列号，K 为样本总数（涵盖不同材

料和光照条件），Ii 为第 i次采集的原始图像（或对

应区域），M i 为 SAM 分割出的二值掩膜，仅在第 i

种材料的表面区域取值为 1，Gi 为计算得到的第 i

个样本的表面平均灰度值。

通过上述步骤，将物理属性各异的材料表面

转化为一个由平均灰度值组成的特征集合 G =
{G 1，G 2，…，GK}，每一个 Gi 都代表了特定材料在

特定光照下的光响应幅度，直接反映该条件下产

生边缘测量误差的物理诱因。

通过 SAM 模型提取灰度值并构建误差训练

数据集流程，如图 1 所示。

图 1　灰度值-误差数据集获取流程

Fig. 1　Flowchart of grayscale-error dataset acquisition
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3. 2　WOA-RBF神经网络误差补偿模型

为建立从多材料表面平均灰度值 G 到误差

补 偿 系 数 C 的 精 确 非 线 性 映 射 ，设 计 并 采 用

WOA-RBF 神经网络。RBF 神经网络凭借其结

构简单、收敛速度快以及通用逼近能力强的特

点，非常适合处理本研究中的非线性回归问题。

RBF 网络通常由三层构成：输入层、隐藏的径向

基函数层和输出层。

对于任一样本输入 Gi，径向基函数层（隐藏

层）的激活值 Φ j 由输入 Gi 与第 j个中心向量 Cj 之

间的径向距离决定。本文采用高斯核函数作为

RBF，其激活值 Φ j 计算如下：

Φ j(Gi)= exp ( -
 Gi - Gj

2

2σ 2 )， （7）

其中：Gi 是第 i 个样本的输入灰度值，Cj 是 RBF
网络的第 j 个中心向量。本文中，中心 Cj 通过

从训练集样本中随机选择确定，σ 是高斯核函

数 的 宽 度 参 数 ，控 制 着 基 函 数 的 径 向 作 用

范围。

RBF 网络的输出层是一个线性加权组合，将

所有径向基函数的激活值 Φ j 加权求和，得到最终

的预测输出 E ( )i
pred：

E ( )i
pred = W 0 + ∑

j = 1

M

W j Φj( )Gi ， （8）

其中：M 为隐藏层中径向基函数的中心总数，本

研究中设置为 30，W j 是连接第 j 个隐藏层节点到

输出节点的线性权重，W 0 为偏置项。

在 训 练 过 程 中 ，RBFN 的 线 性 权 重 W =
{W 0，W 1，W 2，…，W M}是需要通过优化算法进行

学习的参数。RBFN 的性能关键依赖于两个超

参数的设定：高斯核宽度 σ 和输出层权重的学习

率 lr。为了避免手动调参的局限性，采用 WOA
对最优的 (σ，lr)组合进行搜索。

WOA 的寻优目标是最小化 RBF 模型在训

练集上的均方误差（Mean Squared Error，MSE），

以此评估每个参数组合的适应度：

L fit(σ，lr)= 1
N train

∑
i = 1

N train

(E ( )i
true - E ( )i

pred (σ，lr) ) 2
，（9）

其中：N train 是训练样本的总数，E ( )i
true 是真实的误差

补偿系数，E ( )i
pred 是使用当前 (σ，lr)训练的 RBF 模

型在训练集上的预测值，WOA 模仿座头鲸的觅

食行为，通过收缩包围机制和螺旋更新机制来迭

代更新参数解空间中的鲸鱼位置。设当前鲸鱼

（参数组合）位置为 Xi = [ σ，lr ]，全局最优解为

X * = [ σ *，lr
* ]，其 更 新 机 制 包 括 收 缩 包 围

（| A |< 1）：鲸鱼向当前最优解 X * 靠拢，进行局部

搜索；随机搜索（| A |≥ 1）：鲸鱼随机选择另一个

鲸鱼位置 X rand 进行分散探索，跳出局部最优；螺

旋更新（p ≥ 0. 5）：鲸鱼进行螺旋式移动，同时

逼近 X *。

通过迭代优化，WOA 最终收敛得到最优超

参数 [ σbest，lr best ]，该参数用于训练最终的 RBF 模

型，以实现最高的预测精度。

RBF 神经网络模型的最终输出 E ( )i
pred 旨在预

测第 i个样本对应的误差补偿系数 Ci。该系数是

连接待测物体的真实几何尺寸 L true 与光学系统测

量尺寸 Lmeas 的关键桥梁。

根 据 精 密 测 量 原 理 ，误 差 补 偿 系 数 C 定

义为：

C = Lmeas - L true. （10）
当 C > 0 时，测量结果 Lmeas 偏小，需要放大

补偿；当 C < 0 时，测量结果 Lmeas 偏大，需要缩小

补偿。

通过 RBF 神经网络 N预测出与当前表面平

均灰度值 Gi 对应的误差补偿系数 C ( )i
pred 后，即可对

实际测量尺寸 Lmeas 进行修正，获得高精度补偿后

的尺寸 L comp：

L comp = Lmeas - C ( )i
pred. （11）

这种方法将不同材料和光照条件导致的系

统测量误差（即 C 值）转化为对表面光响应特性

G 的非线性函数N (G )。通过最小化 C pred 与真实

标定系数 C true 之间的 MSE 来训练网络，确保补偿

的准确性和稳定性。

损失函数的定义如下：

L (θ)= 1
K ∑

i = 1

K

(C ( )i
true - C ( )i

pred) 2
， （12）

其中：C ( )i
true 是第 i 个样本的真实补偿系数，C ( )i

pred =
N (Gi；θ)是模型的预测输出。

WOA-RBF 神 经 网 络 的 训 练 流 程 如 图 2
所示。
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4 实  验

4. 1　实验平台

使用圆柱形铬锆铜夹具作为实验测量对象，

如图 3 所示。铬锆铜夹具是北京怀柔第四代高能

同步辐射光源的关键性聚焦原件，形状为圆柱形

金属块，并且具有超越传统标定量块的直径加工

精度，直径加工误差可以控制在 1 μm 以内。实

验中，铬锆铜夹具既充当像元尺寸标定量块，也

充当被测对象。

实验需要构建完整的算法精度评价体系，实

现真实值和测量值之间的评价。高精度参考直

径的获取是评价的基石。本文使用配备 20 倍物

镜的 KEYENCE VK-X3000 激光共聚焦显微镜

进行铬锆铜夹具直径真实值的测量。该仪器在

二维成像模式下，经校准的系统空间分辨率高达

686 nm/pixel，远高于 CCD 图像采集系统的 14 
μm/pixel，因此能够捕获边缘细节极其丰富的高

信噪比图像。具体测量流程如下：在恒温洁净实

验室环境中，将清洁后的工件置于载物台上；调

整激光强度与对比度，获取边缘锐利的最优图

像，随后利用仪器配套测量软件中的亚像素边缘

检测功能，精确提取工件轮廓边缘点，最后基于

校准过的像素尺寸直接计算直径值。为评估该

参考值的可靠性，对同一截面进行 10 次独立重复

测量，采用 Grubbs 准则剔除异常值后，对剩余 8
组数据取算术平均值作为直径真实值，并计算样

本标准偏差。只有当标准偏差小于 1 μm（低于工

件加工公差）时，认定该组数据合格，否则重新进

行全过程测量。测量数据表明，剩余数据的标准

偏差均显著低于工件自身加工公差 1 μm，证明该

测量方案在本研究体系中具备作为真实值的合理性。

在视觉测量系统构建方面，CCD 图像采集系

统采用分辨率为 1 920×1 080 像素的 GP-660V
工业显微镜，由 D-100 环形光源提供照明。计算

平台为 Intel Core i5-12400F CPU（6 核 12 线程，

睿频 4. 4 GHz），16 GB 内存，运行 Windows 10 
（64-bit）操作系统，确保图像采集与算法处理的

确定性时延。系统标定采用 7×7 阵列的圆形标

定靶标，其特征圆点直径为 0. 625 mm，相邻圆点

中心距为 1. 25 mm。通过提取靶标上高精度标

志点的像素坐标，并建立其与世界坐标的对应关

系，求解相机的内外参数，以消除镜头畸变，建立

精确的像素-物理尺寸映射关系。

图 3　铬锆铜夹具

Fig. 3　CuCrZr frame

图 2　WOA-RBF 神经网络补偿模型

Fig. 2　WOA-RBF neural network compensation model
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4. 2　灰度值-误差数据集构建

随机选择 1 个铬锆铜夹具放置于 CCD 图像

采集系统的置物台上，在控制环形光源由暗到亮

的过程中，通过 CCD 图像采集系统不间断连续

采集铬锆铜夹具图像，之后剔除失焦和冗余的样

本，最终获得 284 张铬锆铜夹具的高质量图像。

之后对这 284 张铬锆铜夹具图像进行高斯去噪，

使用 Canny 边缘检测算子检测工件外圆，得到外

圆边缘点，对这些外圆边缘点应用亚像素算法，

最后使用最小二乘法拟合圆形工件的直径数据。

已有研究表明，多数亚像素边缘检测算子在

相同成像条件下具有较好的重复性，能够稳定输

出一致的边缘位置结果［37］。然而，在缺乏高精度

真实值作为参考的情况下，单一亚像素算子的测

量结果难以客观评价绝对定位精度，其误差特性

在不同照明条件下亦可能存在差异。因此，若仅

基于单一亚像素边缘检测方法对测量结果进行

分析，其结论在一定程度上可能受到具体算子建

模假设和误差特性的影响。为降低单一亚像素

方法对测量结果的偶然性，增强实验结论的稳健

性，本文选取了 4 种具有代表性的亚像素边缘检

测方法进行对比研究，包括 Canny-Zernike 矩亚

像素方法、Franklin 矩亚像素方法、高斯拟合亚像

素方法以及插值型亚像素方法。上述方法在边

缘建模思想、灰度响应机制及误差来源等方面存

在明显差异，能够较为全面地覆盖工程视觉测量

中常用的亚像素边缘定位策略［38］。其中，Canny-

Zernike 矩亚像素方法首先利用 Canny 算子提取

像素级边缘，再通过 Zernike 矩的正交特性对局

部灰度分布进行建模，实现边缘位置的亚像素修

正。该方法在边缘清晰、信噪比较高的条件下具

有较高的定位精度，是精密视觉测量领域中应用

较为广泛的一类方法［38］。Franklin 矩亚像素方

法［39］基于局部灰度矩对边缘区域进行描述，通过

矩特征的变化估计真实边缘位置。相比于基于

梯度或阈值的算子，该方法对局部灰度变化具有

一定的稳定性，能够反映边缘区域的整体灰度分

布特征。本文使用的高斯拟合亚像素方法［40］是

基于梯度幅值高斯拟合的亚像素方法，该方法首

先利用 Scharr 算子计算图像的梯度场，对于初步

提取的像素级边缘点，沿其梯度法线方向进行批

量采样，获取梯度幅值剖面。随后，假设该剖面

符合高斯分布，通过对数变换转化为抛物线模

型，并利用三点拟合公式计算亚像素偏移量。该

方法在考虑成像模糊和光学扩散效应方面具有

明确的物理意义，适用于存在一定模糊或过渡区

域的边缘定位场景。插值型亚像素方法［38］是基

于梯度幅值抛物线插值的亚像素定位方法。该

方法结构更为简洁，直接对梯度幅值剖面上的中

心极大值点及其左右邻点应用抛物线极值公式，

计算亚像素偏移。该方法计算效率高，作为基准

方法用于对比评估高斯拟合方案在精度与稳定

性上的提升。

引入上述多种在原理和误差特性上具有差

异性的亚像素边缘检测方法，旨在降低实验结论

对单一亚像素算法的依赖性，从而更客观地验证

所提出误差补偿方法在不同边缘定位机制下的

适应性与优势。因此，最终的数据集输出部分是

直径误差补偿系数，即使用激光共聚焦显微镜测

量得到的直径真实值与不同亚像素直径测量算

法计算的直径数值进行相减得到。

在多维灰度获取方面，使用 SAM 分割算法

分割铬锆铜工件不同材料区域，并且计算这些区

域（具有不同 BRDF 参数）的平均灰度值作为灰

度值输入。本研究中，一共获取了 5 种不同区域

的平均灰度值作为输入，划分区域分别为 x1 标准

量块，x2 铬锆铜夹具外圆环，x3 中间圆环，x4 内圆

环，x5 背景，如图 4 所示。这些区域的制作材料和

制作工艺都不同，所以具备不同的 BRDF、折射

率及散射率等参数。

将这些图像数据提取出的灰度 -误差补偿数

据作为照度误差补偿实验的数据集，供本文提出

的 WOA-RBF 神经网络误差补偿模型进行训练。

图  4　神经网络输入

Fig. 4　Neural network input
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4. 3　不同误差补偿方法的对比实验

为系统比较不同误差补偿方法对直径误差

补偿系数预测性能的影响并且尽可能保证公平，

本文构建并评估了 4 类具有代表性的预测模型，

分别为：最小二乘法（一元线性回归）这种传统的

一维拟合范式［26-28］、基于不同位置照度计参数的

GA-LSSVM 模型［29］以及支持向量回归模型［30］和

基于 SAM 提取多维灰度作为输入的 WOA-RBF
神经网络的模型。

3 种模型的输出变量均取自灰度 -误差数据

集的输出，也就是 4 种具有代表性的亚像素边缘

检测方法计算得到的 4 种直径误差补偿系数，用

以表征直径误差数据。但是不同模型在输入特

征 构 建 策 略 上 根 据 相 对 应 的 方 法 存 在 本 质

差异。

4. 3. 1　一维拟合误差补偿模型实验

在一维拟合误差补偿实验中，最小二乘法模

型按照传统一元线性回归形式设计，光源强度作

为输入变量，用以刻画直径误差补偿数据与照明

强度之间的线性关系。在数据预处理方面，最小

二乘法模型则直接基于原始尺度数据进行建模。

数据集按照 7∶3 的比例划分训练集和测试集，并

固定随机种子 seed=42 以保证实验的可重复性。

直接在训练集上通过解析方式求解线性回归系

数，无需额外的参数优化过程。

4. 3. 2　GA-LSSVM 误差补偿模型实验

GA-LSSVM 模型采用 3 处不同空间位置的

光源强度作为输入特征，其输入形式复现文献［29］

中所采用的特征构造方式。在数据预处理方面，

GA-LSSVM 模型的输入与输出数据采用 Min-

Max 归一化方法缩放至 [0，1]区间，以提升模型

训练的稳定性与收敛速度，数据集按照 7∶3 的比

例划分训练集和测试集，并固定随机种子 seed=
42 以保证实验的可重复性。对于 GA-LSSVM
模型，保证和文献［29］方法一样，使用遗传优化算

法（Genetic Algorithm， GA）对最小二乘支持向

量机（LSSVM）的惩罚参数 C ∈ [0. 1，100. 0]及
径向基核函数参数 γ ∈ [0. 001，1. 0]进行联合优

化。遗传算法的种群规模设置为 80，最大迭代次

数为 100 次，并基于原始物理单位下的均方误差

进行计算，以确保模型优化目标与实际测量误差

保持一致。

4. 3. 3　SVR 误差补偿模型实验

SVR 误差补偿实验完全按照支持向量回归

模型［30］构建，如图 5 所示。对灰度值-误差数据集

中的 284 张图像均随机选取一个边缘像素点并提

取长宽均为 51 像素大小的矩形 ROI 区域，并计

算此区域的灰度直方图，如图 6 所示。根据此灰

度直方图拟合广义高斯分布，并计算平均值、方

差、衰减率作为实验数据集的输入向量并归一

化，输出则仍然为灰度 -误差补偿数据集的不同

亚像素算法的输出。其中，SVR 模型的数据集按

照 7∶3 的比例划分训练集和测试集，并固定随机

种子 seed=42 以保证实验的可重复性。本文选

用的是具有径向基函数核的 SVR 模型，其中，正

则化参数设置为 100，平衡模型复杂度与训练误

差不敏感损失函数设定为 0. 1，以此平衡模型的

拟合能力与泛化性能。

图 5　SVR 误差补偿提取 ROI区域

Fig. 5　SVR error compensation for extracting ROI region

图 6　ROI区域灰度直方图

Fig. 6　ROI area grayscale histogram
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4. 3. 4　WOA-RBF 误差补偿模型实验

WOA-RBF 模型构建为多元非线性回归模

型，输入向量是灰度值 -误差数据集的输入，即图

像中不同材料表面（具有不同 BRDF 参数）的平

均灰度值组成的特征集合，以充分挖掘多维灰度

信息与直径误差补偿数据之间的复杂映射关系。

在数据预处理方面，WOA-RBF 模型与 GA-

LSSVM 模型一样，将输入与输出数据均采用

Min-Max 归一化方法缩放至 [0，1]区间，以提升

模型训练的稳定性与收敛速度。采用 WOA 对网

络结构及训练超参数进行全局搜索优化，包括

RBF 中 心 数 隐 藏 层 M = 30，RBF 核 宽 度

σ ∈ [0. 1，2. 0]以及学习率 lr ∈ [0. 001，0. 02]。优

化过程中，WOA 的种群规模设为 8，最大迭代次

数为 20 次，并采用 10 折交叉验证下的归一化均

方误差作为适应度函数。获得最优参数组合后，

WOA-RBF 模型在完整归一化数据集上进行最

终训练，训练过程采用 Adam 优化器与 MSELoss
损失函数，训练轮次设为 300。
4. 4　实验结果评价指标

为比较不同模型预测的性能，本文统一采用

5 项评价指标进行定量分析，分别为：均方误差、

均方根误差、平均绝对误差、决定系数，以及本文

提出的合格率指标，从误差幅值、拟合精度等多

个角度对模型性能进行综合评估。

假设测试数据集有 n 个样本，真实值为 yi，预

测值为 ŷ i，则误差 ei 为：

ei = ŷ i - yi. （13）
均方误差（MSE）定义：

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( ŷ i - yi) 2
. （14）

均方根误差（RMSE）定义：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ŷ i - yi

2
= MSE . （15）

平均绝对误差（MAE）定义：

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| ŷ i - yi . （16）

决定系数（R2）：

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )ŷ i - yi

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2
， （17）

其中：ȳ i = 1
n ∑

i = 1

n

yi 是真实值的均值。

评价指标合格率（PR）为计算误差补偿后的

直径误差小于阈值（5 μm）的百分位占比，即：

PR =
∑
i = 1

n

1{ }|| ei ≤ 5

n
× 100%， （18）

其中：1{ }|| ei ≤ 5 是一个指示函数，当 | ei |≤ 5 时，其值

为 1，否则为 0。这样 ∑
i = 1

n

1{ }|| ei ≤ 5 表示满足直径误

差小于 5 μm 的样本总数。

4. 5　实验结果及分析

实验对比了 4 种误差补偿方法（传统一维拟

合法、GA-LSSVM 法、SVR 法及 WOA-RBF 法）

在处理由不同亚像素边缘检测算法（Zernike 矩

法、Franklin 矩法、高斯拟合法及插值法）引入的

测量系统误差时的性能。表 1 是使用 Zernike 矩

亚像素算法计算得到的误差补偿系数作为输出

的 4 种不同误差补偿方法的结果，表 2~表 4 则分

别对应使用 Franklin 矩亚像素算法，高斯拟合亚

像素算法以及插值亚像素方法计算得到的误差

补偿系数作为输出的 4 种不同误差补偿方法的拟

合结果。

表 2　Franklin亚像素的对比实验结果

Tab. 2　Comparative test results for Franklin subpixel

Error compen⁃
sation method

Linear

GA-LSSVM

SVR

WOA-RBF

MSE/
μm2

230. 41

103. 62

84. 34

4. 24

RMSE
/μm

15. 18

10. 17

9. 18

2. 06

MAE/
μm

12. 54

7. 98

5. 63

1. 51

R2

0. 51

0. 77

0. 83

0. 99

PR/
%

16. 5

37. 7

76. 4

98. 1

表 1　Zernike亚像素的对比实验结果

Tab. 1　Comparative test result for Zernike subpixel

Error compen⁃
sation method

Linear

GA-LSSVM

SVR

WOA-RBF

MSE/
μm2

157. 20

82. 75

139. 29

4. 28

RMSE
/μm

12. 53

9. 09

11. 80

2. 07

MAE/
μm

10. 53

7. 23

5. 62

1. 73

R2

0. 50

0. 73

0. 61

0. 99

PR/
%

20. 4

42. 1

83. 4

100
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实验结果表明，使用 SAM 模型提取多维灰

度特征的 WOA-RBF 误差补偿模型在所有实验

场景下均展现出绝对且稳健的性能优势。具体

而言，在使用 4 种不同亚像素算法的对比实验中，

WOA-RBF 模型补偿后的均方误差均比次优方

法降低了一个数量级，其平均绝对误差被稳定优

化至 1. 73 μm 以下，决定系数均高达 0. 99。尤其

是，该模型在采用高斯拟合、插值亚像素算法与

Zernike 矩亚像素算法引入的测量系统误差作为

输入的实验中，合格率（PR）均达到了 100%。相

比之下，SVR 方法在部分场景下虽表现尚可，但

整体性能波动较大；而 GA-LSSVM 与传统一维

拟合方法的各项指标则全面落后。

对比实验还绘制了测试集预测值与真实值

的对比散点图。图中，黑色散点表示各测试样本

的预测结果，斜线（y=x）代表理想预测参考线。

图 7~图 10 分别代表 Zernike 矩亚像素、Franklin
矩亚像素算法、高斯拟合亚像素算法以及插值亚

像素方法计算的误差补偿系数作为输出的 4 种不

同误差补偿方法的预测值与真实值的对比散

点图。

从图中也可以看出，WOA-RBF 误差补偿方

法性能优异。在所有子图中，经 WOA-RBF 模型

补偿后的预测点，均最为紧密地分布在理想参考

线（y=x）两侧，显著优于其他方法分布相对离散

的结果。这直观地证实了 WOA-RBF 模型具备

卓越的泛化能力与预测一致性。

综上所述，WOA-RBF 模型所实现的高性能

补偿证明了本文理论模型的正确性，也证明了导

致边缘偏移的本质原因并非单一的光源强度变

化，而是光源特性、工件表面散射属性与图像采

集系统参数三者共同作用的综合结果。通过

SAM 模块提取的不同材料表面多维灰度特征，

能够更完备地表征这一复杂机理。最终，经由

WOA 优化得到的 RBF 神经网络，成功刻画了照

度等多因素与边缘偏移之间高度非线性的映射

关系，从而将图像测量的准确性提升至一个新的

水平。

表 3　高斯拟合亚像素的对比实验结果

Tab. 3　Comparative test result for Gaussian fitting sub-

pixel edge detection

Error compen⁃
sation method

Linear
GA-LSSVM

SVR
WOA-RBF

MSE/
μm2

90. 45
40. 32
25. 56
1. 28

RMSE
/μm
9. 51
6. 35
5. 05
1. 13

MAE
/μm
8. 03
4. 85
3. 69
0. 81

R2

0. 56
0. 79
0. 87
0. 99

PR/
%

28. 2
58. 7
89. 2
100. 0

表 4　插值法亚像素的对比实验结果

Tab. 4　Comparative test results for interpolation-based 
sub-pixel edge detection

Error compen⁃
sation method

Linear
GA-LSSVM

SVR
WOA-RBF

MSE/
μm2

87. 46
40. 23
16. 91
2. 49

RMSE
/μm
9. 35
6. 34
4. 11
1. 58

MAE
/μm
7. 71
4. 95
3. 03
1. 15

R2

0. 54
0. 79
0. 91
0. 99

PR/%

25. 5
62. 2
88. 9
100. 0
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图 7　Zernike 矩亚像素预测值与真实值的对比散点图

Fig. 7　Scatter plot comparing predicted and actual values of Zernike moment sub-pixel

图 8　Franklin 矩亚像素预测值与真实值的对比散点图

Fig. 8　Scatter plot comparing predicted and actual values of Franklin subpixel
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图 9　高斯拟合亚像素预测值与真实值的对比散点图

Fig. 9　Scatter plot comparing predicted and actual values of Gaussian fitting sub-pixel edge detection
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5 结  论

本文针对二维视觉测量中由照度变化引起的

系统性测量误差问题，从物理成因角度系统分析

了照度变化导致边缘偏移误差的内在机理，建立

了照度、材料表面散射特性与边缘定位误差之间

的通用数学模型，并提出了一种使用 SAM 模型提

取多维灰度特征作为 WOA-RBF 神经网络输入

的视觉测量误差补偿方法。该方法突破了传统基

于单一光强的误差拟合范式，在不增加额外硬件

成本的前提下，实现了对照度误差的高精度补偿，

并且在以铬锆铜夹具为测量对象的对比实验中，

系统评估了本文方法在不同亚像素边缘检测算法

条件下的补偿效果。对比实验结果表明，与传统

一维线性拟合方法、GA-LSSVM 方法以及基于灰

度直方图统计特征的 SVR 方法相比，本文提出的

误差补偿模型的均方误差和平均绝对误差均控制

在微米级，决定系数维持在 0. 99 以上，合格率均

大于 98%，明显优于上述 3种方法，并且在多种亚

像素边缘定位策略下均具有良好的稳定性和一致

性。该方法为解决二维精密视觉测量中因照度变

化引起的系统误差问题提供了一种高精度、低成

本且易于工程实现的解决思路。
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