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基于深度学习的气泡水平尺自动

矫正系统研究∗
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摘要:针对气泡水平尺大角度偏斜工件的自动矫正问题ꎬ对深度学习目标检测领域的模型进行了研究ꎬ设计了一种基于深度学习的

自动矫正方案ꎮ 在不同光照条件的气泡工件图片样本集上ꎬ采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法ꎬ分析了不同 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 数量对 ＹＯＬＯ 检测性能

的影响ꎬ对比了 ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 两种模型的检测准确率和平均 ＩＯＵꎻ同时结合概率霍夫变换与最小二乘法ꎬ设计了两种气泡工件参考

线边缘拟合方法ꎬ并对比了两种拟合方法计算工件偏斜角度的准确度ꎻ针对应用场景ꎬ采用 Ｃｌｉｅｎｔ / Ｓｅｒｖｅｒ 网络结构ꎬ服务端接收客户

端采集的图像并将计算结果返回ꎬ客户端控制电机对偏斜工件进行了自动矫正ꎮ 研究结果表明:该方案能对气泡大角度偏斜的工

件进行检测ꎬ相比现有方案矫正的效率更高ꎮ
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０　 引　 言

水平尺是一种检测或者测量水平和垂直度的测量

工具ꎮ 根据不同的工作原理ꎬ水平尺可以分为气泡水

平尺、电子水平尺和激光水平尺等不同类型ꎬ使用最为

广泛的是气泡水平尺ꎮ

气泡水平尺通过气泡与左右参考线的距离来判

断是否水平ꎮ 在气泡水平尺生产环节中ꎬ需要将水

平尺放置在标准水平台上ꎬ根据气泡位于左右参考

线之间的距离进行矫正ꎮ 过去国内生产厂家大多由

工人肉眼观察ꎬ判断气泡是否位于左右参考线正中

央ꎬ再人工进行矫正ꎮ 这种方案速度慢、主观性强而

且误差大ꎮ



随着技术的发展ꎬ机器视觉方法被应用到工业

生产环节中ꎮ 魏煜 [１￣２] 结合最优阈值变换和轮廓跟

踪实现了水平尺偏移的高精度检测ꎬ盛伟 [３] 结合

Ｃａｎｎｙ 算子与加权最小二乘法设计了一种强鲁棒性

的气泡端点定位方法ꎬ喻婷 [４] 结合数学形态学和轮

廓跟踪设计了一种快速准确的气泡偏移距离计算

方法ꎮ
近年来ꎬ深度学习卷积神经网络在图像分类与识

别上的研究取得了突破性进展ꎮ 在目标检测领域中ꎬ
ＹＯＬＯ(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ) [５] 和 ＳＳＤ(ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉ￣
ｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ) [６] 是综合准确率与检测速度最好的两种

方法ꎮ ＹＯＬＯ 检测效率达到了 ４５ ｆｐｓꎬ在 ＶＯＣ２００７ 数

据集上 ｍＡＰ 达到了 ６３. ４％ ꎮ ＳＳＤ 结合了 ＹＯＬＯ 的回

归思想与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[７] 的 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 机制ꎬ在

ＶＯＣ２００７ 数据集上 ｍＡＰ 达到了 ７４. ３％ ꎬ帧率达到了

５９ ｆｐｓꎮ ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 两种模型都能达到实时检测的

效率ꎮ
本文针对气泡水平尺大角度偏斜工件的自动矫正

问题ꎬ对 ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 两种深度学习目标检测模型进

行研究ꎬ设计一种基于深度学习的气泡水平尺自动矫

正方案ꎬ采用 Ｃ / Ｓ 网络结构ꎬ客户端采集图像并发送

至服务端ꎬ服务端使用深度学习目标检测模型对图像

进行检测ꎬ提取左、右参考线所在的图像区域ꎬ结合概

率霍夫变换与最小二乘法拟合直线ꎬ计算倾斜角度结

果返回客户端ꎬ客户端控制电机将大倾斜角度矫正到

水平的位置ꎮ

１　 自动矫正

自动矫正是指在标准水平台上ꎬ通过计算机控

制电机旋转气泡工件ꎬ将气泡置于左、右参考线的正

中间ꎮ
工业摄像机采集到的气泡工件图像如图(１ ~ ３)

所示ꎮ

图 １　 合格的气泡图像

图 ２　 小偏斜角度的气泡图像

图 ３　 大偏斜角度的气泡图像

其中ꎬ图 １ 是矫正合格的图像ꎬ气泡位于左、右参

考线的正中间ꎮ 图 ２ 与图 ３ 是待矫正的气泡图像ꎬ图
２ 气泡工件偏斜度较小ꎬ气泡位于左、右参考线之间但

不居中ꎬ图 ３ 偏斜度较大ꎮ 文献[４]中的方案能够在

图 ２ 所示的情形下ꎬ快速准确地计算出气泡的偏移距

离ꎮ 但对图 ３ 的情形ꎬ其算法不能一步到位ꎬ而是采用

逐步调整法ꎬ控制电机以一定步长逐步调整使气泡位

于左右参考线之间ꎬ再进行分析处理ꎮ
逐步法每次调整都要对图像重新进行采样分析ꎬ

如果步长设置小需要较长的调整时间ꎬ步长设置过大

又可能出现震荡ꎮ 而气泡任意时刻偏斜角度的信息包

含在左、右参考线上ꎬ工件偏斜角度与参考线的角度呈

互余的关系ꎬ以参考线为目标ꎬ对图像进行检测ꎬ提取

目标并计算参考线的倾斜角度ꎬ就可以一步到位地对

大偏斜角度的工件进行矫正ꎮ

２　 目标检测

本文中要检测的气泡水平尺的平行参考线在矫正

过程中只有倾斜角度的变化ꎬ因而对不同倾斜角度的

图像进行采集作为模型训练样本ꎮ 同时为了使模型具

有鲁棒性ꎬ样本集中加入了不同光照条件下的图像ꎮ
本文采集了 １ ０００ 张不同倾斜角度不同光照的气

泡图片作为样本集ꎬ并对样本集中的参考线进行标定ꎬ
随机选取其中的 ８００ 张样本作为训练集ꎬ剩余 ２００ 张

作为测试集ꎮ 额外采集 １００ 张图片作为验证集ꎮ
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２. １　 ＹＯＬＯ 模型

ＹＯＬＯ 使用整张图像作为输入ꎬ将目标检测问题

转化成回归问题ꎬ在网络输出层回归位置信息和类别

信息ꎬ极大地提高了检测效率ꎮ ＹＯＬＯｖ１ 将输入图 像

划分为 Ｓ∗Ｓ 个网格ꎬ每个网格预测 Ｂ 个目标外接框ꎮ
在输出端ꎬ每个外接框输出置信度和预测位置信息

(ｘꎬｙꎬｗꎬｈ)ꎬ置信度计算公式如下:
Ｃｏｎｆ ＝ Ｐｒ(Ｏｂｊｅｃｔ)∗ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ (１)
式中:Ｐｒ(Ｏｂｊｅｃｔ)— 当前外接框预测目标存在的精确

度ꎻＩＯＵ— 衡量目标位置预测精确度的指标ꎮ
假设预测目标外接矩形框为 Ａꎬ标定的真实目标

外接框为 ＢꎬＩＯＵ 定义为 ＡＢ 交集与并集的面积比ꎬ表
达式如下:

ＩＯＵＢ
Ａ ＝ (Ａ ∩ Ｂ) / (Ａ ∪ Ｂ) (２)

同时ꎬ每个网格输出类别信息(Ｃ个类别)ꎬ最终网

络输出 Ｓ∗Ｓ∗(Ｂ∗５ ＋ Ｃ) 维向量ꎮ网络模型由２４个级

联卷积层加上两个全连接层构成ꎬ网络需要对目标是

否存在以及目标的位置与类别进行回归ꎮ
损失函数为:

λｃｏｏｒｄ ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
(ｘｉ － ｘ^ｉ) ２ ＋ (ｙｉ － ｙ^ ｊ) ２[ ] ＋

λｃｏｏｒｄ ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
( ｗ ｉ － ｗ^ ｉ ) ２ ＋ ( ｈｉ － ｈ^ｉ ) ２[ ] ＋

∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｂ

ｊ ＝ ０
Ι ｏｂｊ
ｉｊ (Ｃｉ － Ｃ^ｉ)２ ＋ λｎｏｏｂｊ ∑

Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
Ι ｎｏｏｂｊ
ｉｊ (Ｃｉ － Ｃ^ｉ)２ ＋

∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
Ι ｏｂｊ
ｉｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
(ｐｉ(ｃ) － ｐ^ｉ(ｃ)) ２ (３)

式中:(ｘꎬｙꎬｗꎬｈ) 部分—目标位置和尺寸的预测ꎻＣ部

分 — 当前外接目标框是否包含目标的置信度预测ꎻ
ｐ(ｃ) 部分 — 目标的类别预测ꎮ

ＹＯＬＯｖ２[８]将原来的网络结构进行了改进ꎬ移除了

全连接层ꎬ借鉴了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 中的 ａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓ 方法ꎬ
使用 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 来预测最终的目标外接框ꎮ ａｎｃｈｏｒ
ｂｏｘｅｓ 是一种目标框搜索方案ꎬ由一组中心点相同、不同

宽高比的矩形构成ꎬａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 示意图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 示意图

图 ４ 中:虚线方格为预设 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓꎮ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 中ꎬａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 的个数与宽高维度

都是手动设定的先验框ꎬａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 的设计与最终的

检测精度直接相关ꎮ 但不同样本集中ꎬ目标形状大小

各不相同ꎬ对特定目标的检测依照手动设定的方法有

时并不能取得很好的效果ꎮ ＹＯＬＯ ｖ２ 中采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类的方法ꎬ对于样本集标注的目标框真实宽高数据

进行聚类ꎬ以聚类类别数 ｋ 为最终 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 候选框

的个数ꎬ以每一类别的中心对应的宽高作为该 ａｎｃｈｏｒ
ｂｏｘ 的宽高ꎬ在数据集中进行性能分析ꎮ 本文使用气

泡样本集对应的目标标注信息作为聚类样本ꎬａｎｃｈｏｒ
ｂｏｘ 数取 １ 到 ６ꎬ分别迭代训练 １０ ０００ 次后ꎬ不同模型

在验证集上得到的结果如表 １ 所示ꎮ
表 １　 不同 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 数测试结果

ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 数量 /个 ＡｖｇＩＯＵ 误检数 /个
１ ０. ６８７ ２
２ ０. ７０５ ０
３ ０. ７１７ ３
４ ０. ７２６ ０
５ ０. ７２９ ０
６ ０. ７３０ ０

　 　 从表 １ 中可以看出:随着 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 数量的增

大ꎬ验证集上的平均 ＩＯＵ 越高ꎬ增量越来越少ꎬａｎｃｈｏｒ
ｂｏｘｅｓ 数量取值为 ５ 之后几乎不再增长ꎬ这与文献[８]
中呈现的规律相仿ꎻ并且 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 数量设定越高ꎬ
待选目标区域越多ꎬ计算时间越长ꎮ 综合精度、误检数

和计算时间ꎬ本文最终设定 ａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓ 数为 ５ꎮ

２. ２　 ＳＳＤ 模型

ＳＳＤ 是全卷积结构ꎬ同样采用 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 方法ꎬ
不同之处在于 ＳＳＤ 使用了不同维度的特征图ꎬ高维

特征图中的一个点对应了原始图像的一块区域ꎬ低
层特征图的感受野较小ꎬ高层的感受野较大ꎮ 不同

特征图的感受视野不一样ꎮ ＳＳＤ 在不同尺度特征图

提取了 ８ ７３２ 个 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 信息ꎬ最后对所有的 ａｎ￣
ｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 做非极大值抑制输出候选结果ꎮ ＳＳＤ 的损

失函数为:

Ｌ(ｘꎬｃꎬｌꎬｇ) ＝ １
Ｎ (Ｌｃｏｎｆ(ｘꎬｃ) ＋ αＬｌｏｃ(ｘꎬｌꎬｇ)) (４)

损失函数包括了置信度损失与位置损失两部分ꎬ
其中置信度部分的损失函数为:

Ｌｃｏｎｆ(ｘꎬｃ) ＝ － ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｐ
ｉｊ ｌｏｇ( ｓｏｆｔｍａｘ(ｃｐｉ )) －

∑
ｉ∈Ｎｅｇ

ｌｏｇ( ｓｏｆｔｍａｘ(ｃ０ｉ )) (５)

位置部分的损失函数为:
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Ｌｌｏｃ(ｘꎬｌꎬｇ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
∑

ｍ∈{ｃｘꎬｃｙꎬｗꎬｈ}
ｘｋ
ｉｊＳｍｏｏｔｈＬ１( ｌｍｉ － ｇ^ｍ

ｊ ) (６)

ｇ^ｃｘ
ｊ ＝ (ｇｃｘ

ｊ － ｄｃｘ
ｉ ) / ｄｗ

ｉ (７)
ｇ^ｃｙ
ｊ ＝ (ｇｃｙ

ｊ － ｄｃｙ
ｉ ) / ｄｈ

ｉ (８)

ｇ^ｗ
ｊ ＝ ｌｏｇ ｇｗ

ｊ

ｄｗ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

ｇ^ｈ
ｊ ＝ ｌｏｇ ｇｈ

ｊ

ｄｈ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

式中:ｇ^— 回归得到的目标位置尺寸(ｘꎬｙꎬｗꎬｈ) 四维

信息相对 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 的补偿ꎻｇ—ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ 的位

置与尺寸ꎻｄ— 先验标注的目标位置与尺寸信息ꎮ

２. ３　 对比分析

本文在相同的样本集上训练 ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 模型ꎬ
并在验证集上对比了 ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 检测结果的 ＩＯＵꎬ
结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 在验证集上 ＩＯＵ 对比

经统计ꎬ ＹＯＬＯ 检测一张图像的平均时间为

０. ０２３ ５ ｓꎬＳＳＤ 为 ０. ０２１ ７ ｓꎬ均能达到实时检测的要

求ꎮ 验证集一共是 １００ 张图片 ２００ 个目标ꎬＹＯＬＯ 模

型漏检数为 ０ꎬ平均 ＩＯＵ 达到了 ０. ７２９ꎮ ＳＳＤ 模型漏检

数为 １６ꎬ平均 ＩＯＵ 为 ０. ６７６ꎮ 综合检测精度与效率ꎬ本
文最终选择 ＹＯＬＯ 模型ꎬ检测效果如图(６ꎬ７)所示ꎮ

图 ６　 ＹＯＬＯ 的检测效果(光照条件良好)

由此可以看到:在光线不佳的条件下ꎬ模型也能准

确地检测出工件的左、右参考线ꎮ

图 ７　 ＹＯＬＯ 的检测效果(光照条件不佳)

３　 倾斜角度计算

由于参考线与矫正倾角是互余的关系ꎬ研究人员能

通过前景图像中参考线的倾斜角度折算出工件的倾斜

角度ꎮ 本研究采用 Ｃａｎｎｙ 算子对获得的前景图像(工件

的左右参考线)区域进行边缘提取ꎬ如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 提取的前景图像与其边缘图像

获得边缘图像后ꎬ需要对边缘直线方程进行拟合ꎬ
常用的图像直线拟合方法有最小二乘法和霍夫变换ꎮ

(１)最小二乘法是最常见的线性回归方法之一ꎬ
通过最小化误差平方和能获得亚像素级别的回归直

线ꎮ 最小二乘法速度快ꎬ但对噪声敏感ꎬ拟合数据点集

的选取直接影响拟合精度ꎮ
(２) 霍夫变换是一种参数转换算法ꎬ将图像的直

角坐标系(ｘ － ｙ 空间) 映射到极坐标参数空间(θ － ρ
空间)ꎬ再对极坐标空间下的直线参数进行累计投票ꎬ
最终确定直线方程ꎮ坐标转换方程为:

ｘｃｏｓθ ＋ ｙｓｉｎθ ＝ ρ (１１)
式中:θ—直线法线与 ｘ轴的倾斜角度(０≤ θ≤１８０°)ꎻ
ρ— 原点到直线的距离ꎮ

霍夫变换以一定分辨率将极坐标参数 θ 与 ρ 离散

化为若干区间ꎬ每个区间设置一个计数器ꎬ对每个数据

点(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ遍历离散的 θ ｊꎬ求得相应的 ρ ｊꎬ相应区间的

计数器增加 １ꎮ最终计数器值大于设定阈值参数的便

是获得的直线参数对 θ － ρꎮ霍夫变换参数分辨率影响

了计算时间ꎬ过度细分的参数空间可能无法获得足够
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的计数造成检测失败[９]ꎮ改进的概率霍夫变换[１０] 采

用随机抽取的方式ꎬ同样采取计数器ꎬ当相应参数对计

数值大于设定阈值时ꎬ便将这条直线拟合出来ꎬ有效提

高了标准霍夫变换的耗时问题ꎮ
由于参考线本身并不是标准的直线ꎬ在设备安装过

程中ꎬ图像采集摄像机与工件存在细微的偏角ꎬ加上光

照的影响ꎬ获取到的参考线可能有弯折ꎬ如图 ８ 中右边

参考线的边缘ꎮ 本文结合概率霍夫变换和最小二乘法ꎬ
首先用概率霍夫变换去除噪声ꎬ然后对保留的点集进行

最小二乘直线拟合ꎮ 对一个工件能提取两条参考线的 ４
条边缘线ꎬ本文设计了两种工件倾斜角度的拟合方法:

方法一:对 ４ 条边缘点集ꎬ采用概率霍夫变换获得

潜在直线所在区域ꎬ以此排除掉参考线畸变的部分点

集ꎬ之后对区域内的点集做最小二乘直线拟合计算边

缘倾角ꎬ最后取 ４ 条边缘倾斜角度的平均值作为整个

工件的倾斜角度ꎮ
方法二:考虑工件参考线的粗细ꎬ获取两条边缘线

每一行的中点作为待拟合直线ꎬ采用概率霍夫变换与

最小二乘进行拟合ꎬ以两条中心线拟合结果的均值作

为整个工件的倾斜角度ꎮ

４　 实验对比

图像像素点以矩阵形式存储ꎬ其坐标都是实整数ꎮ
除了 ０°ꎬ４５°ꎬ９０°ꎬ１３５°倾角的直线能够精确地拟合(均
方误差和为 ０)ꎬ其他角度的边缘直线都有一定的测量

误差ꎬ故以人工测量图像中直线的倾斜角作为标准来评

判没有意义ꎮ 本文的目的是尽可能地将工件一步到位

矫正到水平位置ꎬ而矫正角度由输出给伺服电机的脉冲

数数量决定ꎬ因此ꎬ从水平合格位置起ꎬ给定脉冲数量ꎬ将
工件旋转一定角度ꎬ通过 ＹＯＬＯ 模型提取参考线区域ꎬ并
对参考线边缘点集进行拟合ꎬ折算成要矫正的脉冲数ꎬ以
此为标准对两种工件倾斜角度拟合方法进行对比分析ꎮ

本研究中ꎬ伺服电机 １０６ 个脉冲对应 ３６０°ꎬ每个脉

冲矫正的角度为 ３. ６° × １０ － ４ꎮ 经过测算ꎬ气泡从合格

位置到与任意一条参考线相触的脉冲数为 １ ６５０ꎮ 分

别将工件从合格位置处顺时针和逆时针旋转 １０ ０００ꎬ
２０ ０００ꎬ３０ ０００ꎬ４０ ０００ꎬ５０ ０００ 和 ６０ ０００ 个脉冲ꎬ获得

的实验结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同折算方法结果对比(单位:脉冲数)

实际脉冲数(顺时针) 方法一 方法二 实际脉冲数(逆时针) 方法一 方法二

－ １０ ０００ － ６ ７６８ － １０ １９０ １０ ０００ １０ ６７４ １０ ５９４
－ ２０ ０００ － １６ ４３４ － １８ ８５８ ２０ ０００ ２０ １５１ ２１ ０９６
－ ３０ ０００ － ２５ ５２８ － ２９ ３０６ ３０ ０００ ２９ ７６５ ２９ ７５８
－ ４０ ０００ － ３８ ６９０ － ４１ ０５０ ４０ ０００ ４１ ４０７ ４１ ６０２
－ ５０ ０００ － ５０ ４５７ － ４９ ７９９ ５０ ０００ ４８ ４６３ ４９ ７４７
－ ６０ ０００ － ６０ ０９７ － ５８ ９１４ ６０ ０００ ６０ ８９６ ６０ ８７４

　 　 由表 ２ 中数据可以看出:方法一对逆时针方向计

算比较准确ꎬ最大误差为 １ ５７３ 个脉冲ꎬ而在顺时针方

向最大误差为 ４ ４７２ 个脉冲数ꎬ大于气泡与参考线相

碰的脉冲数ꎬ不能将气泡矫正到参考线之间ꎻ方法二在

两个方向上的最大误差为 １ ６０２ 个脉冲ꎬ小于 １ ６５０ꎬ
能够将工件从大角度偏斜矫正到气泡位于左右参考线

之间的位置ꎮ 因而本文选择方法二作为计算工件倾斜

角度的方法ꎮ

深度学习网络模型计算速度与硬件性能相关ꎬ综
合硬件成本与实际生产场景ꎬ本文采用 Ｃ / Ｓ 网络结

构ꎬ主要流程为:客户端采集图像并将数据发送至服务

端ꎬ服务端计算最终结果返回至客户端ꎬ客户端控制电

机对工件进行矫正ꎮ 本文将该方案与文献[４]的方法

进行了效率对比ꎬ测试矫正 １０ 个工件的平均时间如表

３ 所示(测试平台:客户端 ｗｉｎｄｏｗｓ７ꎬｉ３￣３. ７ ＧＨｚꎻ服务

端:Ｕｂｕｎｔｕ１６. ０４ꎬｉ７￣４. ２０ ＧＨｚꎬ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０)ꎮ
表 ３　 不同倾斜角度下矫正平均时间对比(单位:ｓ)

原始偏斜脉冲数 原方案矫正时间 本方案矫正时间 原始偏斜脉冲数 原方案矫正时间 本方案矫正时间
１０ ０００ １２. ４６ ９. ６７ ４０ ０００ １４. ９５ １０. ０９
２０ ０００ １３. ５２ ９. ８６ ５０ ０００ １５. ７１ １０. ３２
３０ ０００ １４. ２７ ９. ９５ ６０ ０００ １６. ３２ １０. ５８
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