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摘　 要:为了解决曲轴瓦盖人工上料效率低下、易出错的难题,研究了基于注意力机制的曲轴瓦盖上料机器人视觉定位和检测

方法,实现自动上料。 针对图像特征不明显,在 Faster
 

R-CNN 的特征提取网络引入注意力机制,将曲轴瓦盖图像不同位置的权

重映射到特征通道,使深度学习模型能够更多地关注曲轴瓦盖的边缘和中心语义信息。 为进一步提高定位精度,本文还改进了

候选框生成方法和损失函数。 实验结果表明,与传统机器学习方法及经典深度学习目标检测模型相比,检测速度达 0. 419
 

s,定
位精度最优(IOU 和 GIOU 分别为 0. 941

 

3 和 0. 940
 

9)。 该方法还具有良好的鲁棒性。 现场测试表明,该方法引导上料机器人

抓取和放置曲轴瓦盖组的成功率达 95. 14% ,提升了发动机装配生产线的效率。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

efficiency
 

and
 

error
 

prone
 

of
 

manual
 

feeding
 

of
 

the
 

crankshaft
 

bearing
 

caps
 

(CBCs),
 

the
 

visual
 

location
 

and
 

detection
 

method
 

of
 

CBC
 

feeding
 

robot
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
 

is
 

studied
 

to
 

realize
 

automatic
 

feeding.
 

Aiming
 

at
 

the
 

unapparent
 

image
 

features,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

of
 

Faster
 

R-CNN
 

to
 

map
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

CBC
 

image
 

at
 

different
 

positions
 

to
 

the
 

feature
 

channel,
 

so
 

that
 

the
 

deep
 

learning
 

model
 

can
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

edge
 

and
 

center
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

CBC.
 

To
 

further
 

improve
 

the
 

location
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

also
 

improves
 

the
 

candidate
 

box
 

generation
 

method
 

and
 

loss
 

function.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

traditional
 

machine
 

learning
 

methods
 

and
 

classic
 

deep
 

learning
 

target
 

detection
 

models,
 

the
 

detection
 

speed
 

of
 

this
 

method
 

reaches
 

0. 419s,
 

the
 

location
 

accuracies
 

are
 

the
 

best
 

(IOU
 

and
 

GIOU
 

are
 

0. 941
 

3
 

and
 

0. 940
 

9,
 

respectively).
 

In
 

addition,
 

the
 

proposed
 

method
 

possesses
 

good
 

robustness.
 

On
 

site
 

test
 

shows
 

that
 

the
 

success
 

rate
 

for
 

the
 

method
 

guide
 

the
 

feeding
 

robot
 

to
 

grasp
 

and
 

place
 

the
 

CBCs
 

reaches
 

95. 14% ,
 

which
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

the
 

engine
 

assembly
 

line.
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0　 引　 　 言

曲轴瓦盖( crankshaft
 

bearing
 

cap,
 

CBC)是汽车发动

机的一种关键零部件,用于紧固曲轴和发动机气缸。 一

台汽车发动机需要在不同的位置装配多个曲轴瓦盖。 例

如,一台四缸发动机需要配备 5 个曲轴瓦盖。 由于发动

机的特殊结构,安装于发动机上不同位置的曲轴瓦盖在

尺寸和结构方面略有不同。 为了提高装配的效率,在零

部件准备阶段,根据组装一台发动机所需的曲轴瓦盖类

型,将若干个不同型号的曲轴瓦盖组合在一起,分组放置

在料框中。 值得注意的是,每一组内的曲轴瓦盖需按照

各自在发动机上装配的位置关系,从左至右顺序摆放。
在装配阶段,工人从料框取出一组曲轴瓦盖放置在曲轴

瓦盖压装机的工作台上,人工操作压装机按顺序把单个

曲轴瓦盖安装到发动机的对应位置。 为了确保每种曲轴

瓦盖都能安装在发动机的正确位置,装配工人从料框中

取料时,必须对当前一组曲轴瓦盖从 3 个方面检查:1)整

组瓦盖是否被保护用的薄膜全部或部分覆盖(即遮挡),
如若有遮挡,需手动揭开覆盖的薄膜。 2)整组曲轴瓦盖

的放置方向,对于正向放置的整组曲轴瓦盖,其方向保持

不变;否则,将整组曲轴瓦盖的方向旋转 180°。 3) 该组

曲轴瓦盖中的各个曲轴瓦盖是否按照装配顺序依次摆

放。 装配时,一旦未能按正确的方向或顺序装配曲轴瓦

盖,会引起发动机故障,甚至将导致发动机报废。
随着汽车生产的规模化,传统人工上料方式由于劳

动强度大、效率低和出错率高,无法满足汽车制造的需

要。 配置视觉的机器人作为非常有前景和价值的自动检

测和装配技术,已成功应用于一些行业的产品质量控

制[1-2] 或产品零件组装[3] 。 因此,采用视觉引导机器人代

替装配工人,自动从料框中抓取一组曲轴瓦盖,放置到曲

轴瓦盖压装机的工作台上指定位置成为一种可行的方

案。 显然,在图像中精确定位整组曲轴瓦盖在料框中的

位置,准确检测整组曲轴瓦盖是否被遮挡,整组曲轴瓦盖

放置的方向和组内曲轴瓦盖的顺序异常是机器人上料的

关键环节。 高赢等[4-5] 采用模板匹配的方法定位曲轴瓦

盖的位置,并提出了一种结合工件的先验信息和工件上

几何基元位置的检测算法识别单个工件摆放错误和整体

倒置。 然而,该方法对遮挡的曲轴瓦盖的定位和检测效

果不佳。
类似的工作可参考金属表面图像中的故障检测,

例如铁路接触电网、铁路油罐车、铁路轨道、铁路列车

车轮等。 模板匹配作为一种简单有效的检测方法,被
用于铁路接触电网中电线的悬链线组件检测[6-7] 。 然

而,悬链线组件容易变形,其形态各式各样。 由于它们

的形状不同,可能会导致非唯一的特征。 Xiang 等[8] 提

出了一种形状匹配的改进方法来定位铁路油罐车的开

口,解决了特征不唯一的问题。 但是,其匹配结果很大

程度上取决于所选的匹配模板。 近年来,越来越多的

研究人员致力 于 基 于 机 器 学 习 的 视 觉 检 测 方 法。
Harr[9] ,定向直方图[10] 和局部二进制模式[11] 已被广泛

用于提取对象的特征,然后在特征基础上训练支持向

量机( support
 

vector
 

machine,SVM) 等各种分类器实现

目标的检测定位。
 

Stella 等[12] 提出了一种使用小波变

换、主成份分析和神经网络分类器来检测铁路轨道中

缺少紧固件的方法。 Mazzeo 等[13] 应用 AdaBoost 算法

检测铁轨上的紧固件。 为了检查货运列车缺少的转向

架块,Liu 等[14] 提出结合提取梯度编码共生矩阵特征和

SVM 进行故障区域实时定位的方法。 但是,此类方法

需要人工设计提取特征,算法的鲁棒性不强,特别是容

易受光照不均等环境因素的影响,且分类器的性能也

会影响检测的性能。 而且,对于曲轴瓦盖的上料应用,
这些方法不能同时得到定位与检测结果,需要在定位

的基础上进一步设计算法检测曲轴瓦盖的放置方向和

摆放顺序异常。 近年来,深度卷积神经网络由于其出

色的 性 能 而 受 到 关 注。 其 中, Faster
 

R-CNN[15] ,
YOLO[16] 和 SSD[17] 是深度学习目标检测的代表性算

法。 但是,这些现有的深度学习缺陷检测算法侧重点

在于目标的分类,对于目标的具体位置只需要给出粗

略的候选框即可。 而上料机器人需要获取曲轴瓦盖在

图像坐标系下的精确位置才能准确、可靠地抓取。
针对曲轴瓦盖自动装配的视觉引导机器人上料,面

临的难点总结如下:
1)高精度定位

发动机和曲轴瓦盖作为精密的零部件,对装配的精

度有极高的要求。 机器人需要准确地确定曲轴瓦盖组在

当前图像中的位置,在经过坐标转换后,得到世界坐标系

下曲轴瓦盖在料框中位置,其执行机构才能可靠抓取曲

轴瓦盖组到指定位置。
2)实时定位和检测

作为工业应用,最终的目标是提高生产的效率。 因

此,要求上料机器人能够尽可能快地确定曲轴瓦盖在图

像中的坐标,检测整组曲轴瓦盖是否被遮挡、整组曲轴瓦

盖放置的方向和组内曲轴瓦盖的顺序异常。
3)遮挡的目标

料框的表面预先覆盖了一层薄膜用于保护曲轴瓦

盖。 料框运送到装配线时,由于工人操作失误或疏忽,薄
膜可能未完全被掀开至料框之外,在料框边缘附近的个

别曲轴瓦盖组可能全部或部分被薄膜覆盖。 因此,需要

检测曲轴瓦盖组是否被遮挡和定位其位置,启用气枪喷

气吹开薄膜。 图像中被遮挡的曲轴瓦盖区域与背景的区

分度不高,给定位和识别带来了困难。



21050000062001 10 朱江. fbd

142　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

4)小样本和样本不平衡

生产过程中产生的组内顺序错误的样本相比其他类

别少,存在类别不平衡问题。 同时由于样本采集困难和

手动标注耗时,整体曲轴瓦盖属于小样本数据。
针对上述问题,本文提出一种基于注意力机制的曲

轴瓦盖上料机器人视觉定位和检测深度学习方法,将注

意力机制引入 Faster
 

R-CNN 中,构建了新的两阶段检测

模型,并改进了候选框的生成方式和损失函数,实现高精

度、实时的定位与检测。 训练阶段,首先构建曲轴瓦盖图

像数据集。 然后,将数据集图像用于训练提出的深度模

型。 在应用阶段,将获取的曲轴瓦盖图像输入训练好的

模型推理,输出图像中曲轴瓦盖的定位坐标、曲轴瓦盖组

放置的方向和顺序,以及是否有遮挡,实现引导机器人完

成曲轴瓦盖的自动上料。

1　 瓦盖图像定位和检测算法

本文的定位和检测的对象如图 1 所示。 本文以更快

的区域卷积神经网络 ( faster
 

region-convolutional
 

neural
 

network,
 

Faster
 

R-CNN)作为基本结构,提出一种基于注意

力机制的两阶段检测器。 如图 2 所示,该模型包括特征提

取网络、候选区域生成网络(region
 

proposal
 

network,RPN)
和由 Fast

 

R-CNN 构成的分类回归网络三部分。 其中,注意

力网络位于特征提取网络中,用于将曲轴瓦盖图像的不同

位置的权重映射到特征通道,使模型能更多地关注曲轴瓦

盖的边缘和中心语义信息。

图 1　 汽车发动机曲轴瓦盖

Fig. 1　 Automobile
 

engine
 

crankshaft
 

bearing
 

caps

1. 1　 基于注意力机制的特征提取网络

1)基于注意力机制的特征提取网络

在深度学习目标检测模型中,图像经过卷积操作后

的输出通常被看作是特征映射。 与处理前的图像相比,
卷积网络输出的特征图有着更好的分类和定位性能。 因

此,选取合适的特征提取网络对于深度模型的性能至关

重要。 典型的 Faster
 

R-CNN 目标检测模型使用 VGG16
作为特征提取网络。 为了能够使提取的特征能更好地表

征曲轴瓦盖组图像,本文在特征提取网络中加入了注意

力机制。
本文模型输入为 1×1

 

000×600 的单通道图像。 在第

1 阶段,特征提取网络由 13 个卷积层和 6 个注意层组成,
VGG16 用作基本的特征提取器,提取曲轴瓦盖图像的特

征。 在第 2 阶段,由 RPN 生成候选区域和感兴趣区域合

并层。 然后,将 RoI
 

Pooling 层连接到两个并行的完全连

接层,分别对应一个 4 个神经元的回归结构(即生成曲轴

瓦盖组在图像中的四个坐标)和一个 4 个神经元的分类

结构(即曲轴瓦盖组的四种状态———整组正向、整组反

向、组内顺序异常和被遮挡)。 表 1 给出了本文提出的特

征提取网络的结构及其相关参数。

表 1　 特征提取模型参数

Table
 

1　 Feature
 

extraction
 

model
 

parameters

网络层 输入大小 核大小 输出大小

CONV1_1 1×1
 

000×600 3×3 64×1
 

000×600

CONV1_2 64×1
 

000×600 3×3 64×1
 

000×600

CONV2_1 64×500×300 3×3 128×500×300

CONV2_2 128×500×300 3×3 128×500×300

CONV3_1 128×500×300 3×3 256×250×150

CONV3_2 256×250×150 3×3 256×250×150

CONV3_3 256×250×150 3×3 256×250×150

CONV4_1 256×125×75 3×3 512×125×75

CONV4_2 512×125×75 3×3 512×125×75

CONV4_3 512×125×75 3×3 512×125×75

GP1 512×125×75 2×2 512×62×37

FC4 1
 

174
 

528×1×1 1×1 4
 

096×1×1

ATT1 4
 

096×1×1 1×1 512×1×1

CONV5_1 512×62×37 3×3 512×62×37

CONV5_2 512×62×37 3×3 512×62×37

CONV5_3 512×62×37 3×3 512×62×37

GP2 512×62×37 2×2 512×31×18

FC5 285
 

696×1×1 1×1 4
 

096×1×1

ATT2 4
 

096×1×1 1×1 512×1×1

FC6 1
 

174
 

528×1×1 1×1 4
 

096×1×1

FC7 4
 

096×1×1 1×1 4
 

096×1×1

　 　 不同于标准的 Faster
 

R-CNN 模型,为了使提取的特

征图能更准确地生成候选区域,本文使用注意力机制对

高维特征通道 CONV4_3 层和 CONV5_3 层的多尺度特征

进行加权,图 2 中的实线框即为注意力网络在本文提出

的网络结构中的位置。 即在标准特征提取网络 VGG16
的基础上,增加了两组新的全局池化层和完全连接层,生
成长度均为 512 的注意力权重向量。 通过此向量对高维
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图 2　 基于注意力机制的改进 Faster
 

R-CNN
Fig. 2　 The

 

improved
 

Faster
 

R-CNN
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism

特征通道(CONV4_3 层或 CONV5_3 层)的特征图加权,
将其结果输入到各自相邻的下一层。

在特征提取网络中加入注意力网络后,特征图中的

不同特征通道能够分配到不同的权重。 因此,映射到原

始图像中相对重要的位置(如曲轴瓦盖的边缘和油墨标

记线条)的特征通道具有较高的权重。 与直接在原始图

像上加权相比,本文方法需要的先验信息较少。 通过在

CONV4_3 和 CONV5_3 上对两个不同尺度的特征图进行

加权使得模型更注重细节,原理如下:
fatt(n) = ΩT

n fchn (1)
式中: fatt(n) 为注意力网络产生的高维特征图;n 表示

从第 1 个输入开始的卷积层数,本文取值 4 或 5;fchn 表

示由 CONV4_3 或者 CONV5_3 输出的特征图; ΩT
n 是相

应层的注意力权重。 权重与原始图像权重之间的映射

关系为:
Ω = F(GT) (2)

式中: F 是从原始图像权重到注意力网络中关注通道的

映射;GT 是原始图像的加权建议。 为了获得通道权重,
训练阶段直接将注意力网络添加到标准 VGG16 特征提

取网络中训练。 本文提出的注意力网络如图 3 所示,通
过全局池化和完全连接,生成 512 个权重项,对应于

CONV4_3 和 CONV5_3 层的特征通道数。 GP 代表全局

池化层,FC 代表完全连接层。

图 3　 注意力网络结构

Fig. 3　 Attention
 

network
 

structure

2)候选区域生成网络

RPN 将原始图像上生成的候选框映射到 Attention
 

net2 输出的注意力加权特征图上生成候选框。 RPN 是分

类和回归的并行结构,回归结构生成具有 4 个坐标的候

选框;分类结构确定候选框中对象是背景还是目标。 若

是背景,丢弃候选框。 否则,保留候选框并映射到先前的

高维特征图。
在生成候选框过程中,为了能准确地检测到具有不同

形状和大小的目标,标准的 Faster
 

R-CNN 模型设置宽高比

为 0. 5、1. 0 和 2. 0 的 3 种候选框。 由于单组曲轴瓦盖的长

宽比接近 1,因此,本文将候选框的长宽比改为 0. 9、1. 0 和

1. 1,从而能够获得更准确的定位结果。 同时,本文根据候

选框大小筛选,去除与曲轴瓦盖组偏差大的候选框,有效

地减小了冗余计算。 候选框生成示意图如图 4 所示。

图 4　 候选框生成示意图

Fig. 4　 Candidate
 

box
 

generation
 

schematic
 

diagram

第 2 阶段为检测阶段,RPN 与 Fast
 

R-CNN 共享特

征,通过 Fast
 

R-CNN 在此高维特征图上对产生的候选框

微调,输出最后的检测和定位结果。
回归网络获得曲轴瓦盖组在图像中的坐标,而分类

网络将曲轴瓦盖组分为曲轴瓦盖组正向、曲轴瓦盖组反

向、曲轴瓦盖组内顺序异常和曲轴瓦盖组被遮挡 4 种类
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型。 标准的 Faster
 

R-CNN 网络中,一旦候选框交并比大

于阈值,则将候选框视为目标。 由于实际应用中,每幅图

像中只有一组完整的曲轴瓦盖,因此本文的网络仅保留

交并比最高的候选框作为最终检测结果。 本网络输出的

矩形框的 4 个坐标为曲轴瓦盖组的左上角和右下角的水

平和垂直坐标。
1. 2　 损失函数

本文的损失函数分为 RPN 的损失函数和 Fast
 

R-CNN 的损失函数,分别与候选框的生成性能和获取的

最终定位结果相关。 它们的损失函数具有相同的结构,
均由分类损失和回归损失组成,表示为:

L({p i},{ t i}) = 1
Ncls

∑ i
Lcls(p i,p

∗
i ) +

λ 1
Nreg

∑ i
p∗
i Lreg( t i,t

∗
i ) (3)

式中: pi,p
∗
i 分别表示被预测为目标的概率和被预测为非

目标的概率;t i,t
∗
i 分别表示真实值和预测值的矩形框。

式(3)的第 1 项为分类损失。 RPN 主要任务之一是

区分候选框内区域是否为待检测的目标。 本文正类别为

曲轴瓦盖,负类别为图像的背景。 在训练阶段,RPN 网

络的分类损失的参数 Ncls 取 256,即采用 256 个矩形框来

生成候选框。 Fast
 

R-CNN 的主要任务是输出候选框内区

域的最终类别。 训练时,将计算网络预测的不同类别之

间的损失,该部分分类损失的参数 Ncls 为 128。
式(3)的第 2 项是回归损失,用于拟合预测框和真实

框之间的差距。 Nreg 为正负样本的总数,λ 设置为 1。 传

统的两级检测器中,回归损失函数通常使用 Smooth
 

L1 函

数[18] 。 然而,以该损失函数训练时可能会存在局部最优
解,无法得到最优解[16] 。 为此,本文将表示真实矩形框

和预测矩形框的广义交并比( generalized
 

intersection
 

over
 

union,
 

GIOU) [19] 作为回归损失函数:
Lreg( t i,t

∗
i ) = 1 - GIOU( t i,t

∗
i ) (4)

与交并比 ( intersection
 

over
 

union,
 

IOU ) [20] 相比,
GIOU 通过反映预测值和真实值之间的距离更精确地表

示他们之间的差距,定义如下:

GIOU = IOU - AC - U
AC (5)

式中:IOU 为交并比,表示目标检测中真实框和预测框交

集和并集之比:

IOU =
REC1 ∩ REC2

REC1 ∪ REC2
(6)

U 为两个矩形框的交集,Ac 代表最小闭包区域:
Ac = (xc

2 - xc
1) × (yc

2 - yc
1) (7)

其中,

xc
1 = min( x̂p

1,x̂g
1 ),xc

2 = max( x̂p
2,x̂g

2 )

yc
1 = min( ŷp

1,ŷg
1 ),yc

2 = max( ŷp
2,ŷg

2 )
(8)

x̂p
1 表示预测矩形框的最小横坐标,xg

1 表示真实值矩

形框的最小横坐标,以此类推,可以分别获得矩形框预测

值和真实值的最大横坐标、最小纵坐标和最大纵坐标。
综上所述,本文的损失函数由 RPN 分类损失、RPN

回归损失、Fast
 

R-CNN 分类损失和 Fast
 

R-CNN 回归损失

求和得到,且各个损失的权重相同。 对于本文的应用,
RPN 生成候选框的过程既要对整组曲轴瓦盖目标的候

选框定位,还要对该候选框目标进行曲轴瓦盖组或背景

的二分类。 故本文对 RPN 和 Fast
 

R-CNN 的分类和回归

损失采用同样的权重。

2　 实验与分析

为了验证本文提出的深度学习模型性能,本文将该

模型与传统的机器学习方法、当前主流的目标检测深度

学习模型 Faster
 

R-CNN、SSD、YOLO 和 YOLO
 

v3 从定位

精度、运行速度和鲁棒性等方面对比。 执行深度学习模

型的配置如下: Tensorflow1. 8. 0, Ubuntu
 

16. 04, Intel 􀳏
Xeon􀳏 Gold

 

6130
 

CPU
 

@
 

2. 10
 

GHz, Tesla
 

T4
 

GPU 和

192
 

GB 内存。 CUDA 和 CUDNN 的版本分别为 9. 0 和

7. 1. 2。 传统机器学习方法在 OpenCV
 

3. 0 下实现。
2. 1　 数据集构建

本文构建的数据集共有 906 张曲轴瓦盖图像,分为

4 类:216 张整组曲轴瓦盖顺序正常且正向图像;290 张

整组曲轴瓦盖顺序正常且反向的图像;100 张曲轴瓦盖

组内顺序异常的图像;300 张曲轴瓦盖被部分遮挡的图

像。 其中,组内顺序异常且反向和组内顺序异常且正向

图像各有 40 张和 60 张。 4 种典型样本如图 5 所示。

图 5　 4 种瓦盖类型

Fig. 5　 Four
 

types
 

of
 

the
 

CBCs
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首先,对每一幅图像标记整组曲轴瓦盖的方向、被遮

挡情况和组内顺序,整组曲轴瓦盖在图像中的最小水平

坐标、最大水平坐标、最小垂直坐标和最大垂直坐标等信

息。 由于样本的数量太少,训练时本文先使用 Imagenet
数据集的预训练模型对特征提取器微调。 该方法克服了

深度学习需要大量样本的问题,模型能以较短训的练时

间获得较好的效果。
2. 2　 放置方向和顺序异常的检测

本文模型对 4 类典型样本的推理结果如图 6 所示。

图 6　 检测的视觉结果

Fig. 6　 Visual
 

results
 

of
 

the
 

detection

本文采用精度和召回率评估模型的检测性能,检测的

定量结果如表 2 所示,所有的方法的性能相当,几乎都可

以准确地检测曲轴瓦盖在图像中的放置方向、组内顺序和

遮挡情况。 多次实验下,每个模型中只有极个别图像出现

分类错误。 文献[4- 5]对正放和倒置的曲轴瓦盖的识别率

均为 100%,曲轴瓦盖组内顺序异常且正向和曲轴瓦盖组

内顺序异常且反向的识别率分别为 99. 77% 和 99. 54%。
但是,该方法仅仅考虑了前 3 类样本情况,对于第 4 类样

本—曲轴瓦盖被部分遮挡并未考虑。 因此,对于本文的包

含了遮挡的测试集,该方法将曲轴瓦盖被部分遮挡误检为

其它类型,导致准确率和召回率急剧下降。

表 2　 检测结果指标

Table
 

2　 Detection
 

result
 

index

方法 正向准确率 正向召回率 反向准确率 反向召回率

本文 0. 990
 

0 0. 990
 

0 0. 990
 

0 0. 990
 

0

Faster
 

R-CNN 0. 990
 

0 0. 990
 

0 0. 990
 

0 0. 990
 

0

文献[4- 5] 0. 666
 

7 0. 600
 

0 0. 581
 

3 0. 683
 

5

2. 3　 定位的精度

本文采用 IOU 和 GIOU 定量评估本文的定位性能。
本文不仅将提出的模型与经典的目标检测深度学习模型

比对,而且为体现注意力机制对模型的定位性能影响,进
一步对比了无注意力机制、只在 CONV5_3 层中使用注意

力机制(称为单尺度注意力)、在 CONV4_3 和 CONV5_3
层中都使用注意力机制(称为多尺度注意)的定位精度,
定位结果如表 3 所示。

表 3　 无数据扩充定位精度

Table
 

3　 Location
 

accuracy
 

without
 

data
 

augmentation

方法 IOU GIOU

无注意力机制 0. 929
 

2 0. 928
 

4

单尺度注意力 0. 938
 

0 0. 937
 

6

多尺度注意力 0. 938
 

9 0. 938
 

4

Faster
 

R-CNN 0. 920
 

5 0. 920
 

1

SSD 0. 913
 

6 0. 912
 

9

YOLO 0. 891
 

4 0. 891
 

1

YOLOv3 0. 925
 

6 0. 925
 

2

Harr
 

+ADABOOST 0. 824
 

8 0. 823
 

9

Hog
 

+
 

SVM 0. 871
 

3 0. 870
 

9

　 　 结果表明,本文根据曲轴瓦盖图像的特点改进了损

失函数和生成候选框的方法,即使没有增加注意力机制

的网络的定位精度也比标准 Faster
 

R-CNN 的定位精度更

优。 与单阶段检测的 SSD、YOLO 和 YOLOv3 网络相比,
本文采用两级检测来生成候选框,因此具有较高的准确

性。 此外,具有注意力机制的网络的定位精度优于没有

注意力机制的网络;多尺度注意力网络比单尺度注意力网

络的定位结果更好。 本文方法还与典型的“特征提取+分
类器”式机器学习方法 Harr+ADABOOST 和 Hog+SVM 做

了对比。 分别采用 Harr 和 Hog 提取图像的特征,然后分

别训练分类器。 结果表明,本文的定位精度也优于这两

种方法。
2. 4　 数据扩充对定位精度的影响

单组曲轴瓦盖组内顺序错误的图像只有 100 张,与
其他类别相比存在类别不平衡。 为此,本文通过对其旋

转 180°,将其扩充到 200 张。 然后,先按 0. 2 的比例随机

划分出测试集,剩下的图像中按照 7 ∶3的比例随机划分

训练集和验证集。 扩充之后的训练集、验证集和测试集

分别为 562、242 和 202,其分布如表 4 所示。
利用扩充后的数据集,重新训练了各个模型,并将测

试集送入训练的模型,定位结果如表 5 所示。 与表 3 相

比,扩充单组曲轴瓦盖组内顺序错误的样本,本文的定位

精度有一定的提升。 其他模型定位精度也相应提升,但
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各深度学习模型之间的结果精度大小关系保持不变,本
文提 出 的 模 型 依 然 最 佳。 样 本 的 扩 充, 对 Harr +
ADABOOST 和 Hog+SVM 的定位精度未见提升。

表 4　 数据集分布情况

Table
 

4　 Dataset
 

distribution

类别 训练集 验证集 测试集

整组曲轴瓦盖正向 117 49 50

整组曲轴瓦盖反向 155 80 55

曲轴瓦盖组内顺序异常 122 41 37

被遮挡瓦盖 168 72 60

总计 562 242 202

表 5　 数据扩充后定位精度

Table
 

5　 Location
 

accuracy
 

after
 

data
 

augmentation

方法 IOU GIOU
 

是否提升

无注意力机制 0. 936
 

9 0. 936
 

4 ↑

单尺度注意力 0. 940
 

1 0. 939
 

6 ↑

多尺度注意力 0. 941
 

3 0. 940
 

9 ↑

Faster
 

R-CNN 0. 923
 

8 0. 923
 

0 ↑

SSD 0. 918
 

5 0. 917
 

7 ↑

YOLO 0. 897
 

7 0. 895
 

3 ↑

YOLOv3 0. 930
 

7 0. 930
 

5 ↑

Harr
 

+ADABOOST 0. 824
 

8 0. 823
 

9 -

Hog
 

+
 

SVM 0. 871
 

3 0. 870
 

9 -

2. 5　 算法的实时性

表 6 所示为本文算法与经典目标检测深度学习模型

的训练时间和测试时间。 传统机器学习方法的运行时间

是本文方法消耗时间的 3 ~ 4 倍。 尽管在所有的深度学

习方法中,本文的总训练时间和单次测试时间都最长,但
是最大的差别在于训练模型的耗时。 本文提出的模型为

两阶段目标检测模型,与单阶段检测模型(如 YOLO)相

比,消耗时间长是两阶段目标检测模型的固有问题。 需

要说明的是,尽管本文方法单次的测试时间在深度学习

方法中最长, 大约是单阶段检测模型中耗时最小的

YOLO 检测时间的 1. 5 倍,仅比同是两阶段检测模型的

Faster
 

RCNN 多 0. 01
 

s,且在 0. 5
 

s 之内。 相对机器人执

行机构的移动、抓取等动作耗时范围在几秒至十几秒来

说,处于可接受范围之内,且拥有最高的定位精度。
2. 6　 算法的鲁棒性

实际的工业应用中,由于现场环境的变化或设备长

时间运行后老化,获取的曲轴瓦盖图像中可能会出现噪

声的干扰、光源老化后光照不均或照明的亮度变化等新

情况。 尽管采集到的曲轴瓦盖图像包含了上述噪声情

况,在深度模型训练时增加了监督。 但是,为了应对实际

　 　 　 　 表 6　 训练和测试时间

Table
 

6　 Training
 

and
 

testing
 

time

方法 总训练时间 / s 单张测试时间 / s

本文方法 13
 

822 0. 419

Faster
 

R-CNN 12
 

915 0. 408

SSD 4
 

968 0. 277

YOLO 3
 

694 0. 225

YOLOv3 5
 

177 0. 253

Harr+ADABOOST 22
 

360 1. 415

Hog+SVM 12 1. 546

生产中可能产生新的无监督噪声,需要验证本文模型的

鲁棒性,本文从之前的数据集中任意抽取了 51 张图像随

机引入两组强弱不同但均远比当前现场条件恶劣的噪

声。 其中强噪声组为椒盐比例为 0. 1 的椒盐噪声和均值

为 0、方差为 0. 02 的高斯噪声。 弱噪声组为椒盐比例为

0. 05 的椒盐噪声和均值为 0、方差为 0. 01 的高斯噪声。
在此基础上或改变光照的强度,或同时加入噪声和改变

光照强度,模拟实际工业生产中可能发生的情况。
得到的新图像样本,送入到之前训练好的模型中重

新评估定位性能。 与之前的实验相同,仍然用图像的

IOU 和 GIOU 作为衡量定位精度的依据。 经 10 次实验平

均得到原样本图像、加噪的图像和加大亮度的图像的定

位结果如图 7 和表 7 所示。 图 7 中,第 1 行从左至右为

椒盐噪声样本(样本一)、高斯噪声样本(样本二)、椒盐+
高斯噪声样本(样本三)、光照变化样本(样本四)和光照

+椒盐+高斯噪声样本(复杂样本);第 2 行从左至右为上

述样本图像对应的定位结果。

表 7　 抗干扰实验

Table
 

7　 Anti-interference
 

experiment

场景 IOU GIOU
GIOU 下降

百分比 / %

原始图片 0. 941
 

3 0. 940
 

9 -

椒盐噪声(弱) 0. 924
 

6 0. 924
 

4 1. 65

椒盐噪声(强) 0. 918
 

5 0. 918
 

2 2. 27

高斯噪声(弱) 0. 936
 

3 0. 936
 

1 0. 48

高斯噪声(强) 0. 932
 

1 0. 931
 

9 0. 90

椒盐噪声(弱) +高斯噪声(弱) 0. 924
 

4 0. 924
 

4 1. 65

椒盐噪声(强) +高斯噪声(强) 0. 916
 

9 0. 916
 

6 2. 43

光照变化 0. 918
 

2 0. 917
 

8 2. 31

光照变化+椒盐噪声(弱) +高
斯噪声(弱)

0. 903
 

4 0. 903
 

3 3. 76

光照变化+椒盐噪声(强) +高
斯噪声(强)

0. 897
 

3 0. 896
 

8 4. 41
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图 7　 抗干扰实验视觉结果

Fig. 7　 Visual
 

results
 

of
 

anti-interference
 

experiment

　 　 由图 7 和表 7 可知,虽然相对于原始图像,引入的噪

声和光照的变化会引起定位精度一定的下降,但是仍然

在可接受的范围之内。 上述实验中,直接将加噪图像和

改变光照的图像输入之前训练好的模型中,并没有将这

些图像作为训练样本重新训练模型,在此情况下,定位的

精度(GIOU)变化最多的也仅仅下降 4. 41% ,说明本文模

型具有较好的环境适应性。
接下来,本文方法与其他经典目标检测深度学习模

型比较鲁棒性。 对于引入光照变化+椒盐噪声+高斯噪

声等干扰的数据集,在同等条件下本文方法与经典目标

检测深度学习模型经 10 次实验,得到该噪声环境下平均

定位精度如表 8 所示。 本文提出的方法在噪声条件下仍

然拥有最高的定位精度, 而且 FasterR-CNN、 SSD 和

YOLOv3 在此情况下的定位精度相对于原始图像中的定

位精度,其下降程度也大于本文提出的方法。 此外,
YOLO 甚至一次都未能成功定位目标。

表 8　 与其他模型的鲁棒性对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

robustness
 

with
 

other
 

models

方法 原 IOU 原 GIOU
噪声

IOU
噪声

GIOU
GIOU 下降

百分比 / %

本文方法 0. 941
 

3 0. 940
 

9 0. 897
 

3 0. 896
 

8 4. 41

Faster
 

R-CNN 0. 923
 

8 0. 923
 

0 0. 874
 

2 0. 874
 

0 4. 90

SSD 0. 918
 

5 0. 917
 

7 0. 857
 

3 0. 856
 

9 6. 08

YOLO 0. 897
 

7 0. 895
 

3 0 0 89. 53

YOLOv3 0. 930
 

7 0. 930
 

5 0. 881
 

4 0. 881
 

2 4. 93

3　 基于视觉引导的曲轴瓦盖上料机器人

曲轴瓦盖上料机器人以 M- 20iA 发那科六轴机器人

为原型,在其手臂上定制加装了 LED 光源、分辨率为

1
 

598×1
 

550 的康耐视工业相机和末端执行机构。 末端

执行机构采用气缸夹爪。 控制器对获取的料框中单组曲

轴瓦盖的图像分析处理,根据定位和检测结果,引导机器

人移动、夹取、搬运和放置曲轴瓦盖组等动作。 曲轴瓦盖

上料机器人和作业现场如图 8 所示,对曲轴瓦盖自动上

料,其工作流程如下。

图 8　 抓取作业中的上料机器人

Fig. 8　 Feeding
 

robot
 

in
 

grasping
 

operation

1)在背景中寻找曲轴瓦盖

光电传感器周期性检测生产线上的空置情况,如果

检测到存在料框,上料机器人的各个关节相互配合移动,
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将机器上臂移动至料框上方且方向朝下,使得相机基本

水平面向料框,从而控制光源打光、拍照。
2)曲轴瓦盖定位、放置方向和组内顺序异常检测

如图 9 所示,将采集的图像送入训练好的深度学习

模型进行推理,得到单组曲轴瓦盖的定位框在图像中的

坐标、放置方向和组内的顺序。

图 9　 上料机器人工作流程

Fig. 9　 Feeding
 

robot
 

workflow

3)曲轴瓦盖的抓取与搬运

对于组内顺序正确的曲轴瓦盖,由预先采用张正友

方法[21] 对相机标定的结果,将该图像坐标系下坐标转换

到世界坐标系的坐标。 如有遮挡,控制气枪移

动到对应位置吹起薄膜,将覆盖在曲轴瓦盖上的薄

膜吹至料框之外,解除薄膜对曲轴瓦盖的遮挡。 若没有

遮挡,则跳过上一步。 然后,利用逆运动学计算出上料机

器人所有关节的位置,从而改变机器人的位置和姿态,控
制末端执行机构抓取曲轴瓦盖组,移动至曲轴瓦盖压装

机的工作台,根据整组曲轴瓦盖的放置方向,是否旋转机

器人手臂,完成曲轴瓦盖组的放置。
为了测试本文方法的准确性和引导机器人的有效

性,对其引导性能进行了对比测试。 实验将设计的定

位方法与机器人示教定位进行比较,将机器人根据定

位的坐标执行“ 抓取-移动-放置” 这一系列动作的成功

率作为衡量引导性能的指标。 对生产线上一个装满曲

轴瓦盖的料框(共计 144 组曲轴瓦盖,分 3 层叠放) 进

行了工件定位抓取实验。 设置的实验组别如下:A 组—
曲轴瓦盖组的空间三维位置完全由示教获得;B 组—曲

轴瓦盖组的二维平面坐标由文献[4- 5]方法获得,深度

信息采用预先确定的固定值;C 组—曲轴瓦盖组的二维

平面坐标由本文所述方法获得,深度信息采用预先确

定的固定值。
实验中,除了记录上料机器人末端执行机构抓取曲

轴瓦盖的成功次数以外,还特别关注了抓取的曲轴瓦盖

放置在曲轴瓦盖压装机工作台的插销上的次数。 考虑到

末端执行机构手爪张开的角度设计中已留有一定的余

量,张开的角度实际比曲轴瓦盖的宽度大,因此,对抓取

来说定位允许存在一定的偏差。 但是,定位的偏差对曲

轴瓦盖是否能准确放置到工作台的插销上的影响较大。

所以,即使能够成功的抓取,也不一定能准确地将曲轴瓦

盖组放置到指定的位置。 显然,一次成功的引导以放置

的曲轴瓦盖组能够成功装配在发动机上对应位置为准,
故本文的成功率定义如下:

成功率=放置成功次数 / 试验次数 (9)
　 　 如表 9 所示,由于曲轴瓦盖组在料框中的平面位置

变动几率较大,示教上料的成功率较低。 文献[4- 5]的方

法在无遮挡时成功率高于 99% ,但是在包含遮挡时,其成

功率仅为 88. 8% 。 本文提出的方法,在即使存在遮挡的

情况下,引导上料机器人抓取和放置曲轴瓦盖的成功率

有显着提高,可达 95. 14% ,提升了生产效率。

表 9　 引导性能对比

Table
 

9　 Guide
 

performance
 

comparison

测试项目 实验次数 抓取成功次数 放置成功次数 成功率 / %

A 组 144 107 86 59. 72

B 组 144 130 128 88. 80

C 组 144 139 137 95. 14

4　 结　 　 论

本文研究了基于注意力机制的曲轴瓦盖上料机器人

视觉定位和检测方法。 在 Faster
 

R-CNN 模型中引入注意

力机制,使检测模型更好地学习目标的特征。 在此基础

上,在损失函数中引入了 GIOU 和改进了搜索候选框的

大小,进一步提高了定位的精度。 即使在被遮挡的情况

下,也能快速、准确地定位。 同时,本文提出的模型对噪

声、光照变化等也有较好的鲁棒性,能较好地适应环境的

变化,便于工业现场的部署应用。
实际应用中,由于料框中用于承重的衬垫变形,导致

某些曲轴瓦盖组的高度发生变化,这时再采用二维视觉

定位辅以固定高度引导曲轴瓦盖上料机器人抓取和放置

瓦盖,将难以满足要求。 在后续的研究中,将在现有方法

的基础上,研究基于 3D 视觉的引导方法,实时确定曲轴

瓦盖在空间中的高度和姿态,从而进一步提高上料的成

功率。
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