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融合机器视觉与邻近度估计的相似工业设备
识别策略研究∗

徐哲壮,黄　 平,陈　 丹,吴开田,李建坤

(福州大学电气工程与自动化学院　 福州　 350108)

摘　 要:由于工业现场设备存在外观相似和部署密集等特点,使得巡检机器人仅依靠机器视觉难以对工业现场的相似设备进行

识别,进而影响了自主巡检的准确性和效率。 针对上述问题,基于工业物联网的无线信号特征,提出了融合机器视觉与邻近度

估计的相似工业设备识别策略。 该策略首先通过机器视觉和高效透视 N 点投影算法估计巡检机器人的初始位姿,进而采用邻

近度估计算法实现巡检机器人对邻近工业设备目标的识别。 另一方面,该策略还包括了机器人角度校正与位置调整算法,以此

保证邻近度估计的精度。 实验结果表明,相比于基于机器视觉的传统识别方法,该策略能够在不同设备密度的场景下,提升

2% ~ 49%的相似工业设备识别精度,有效地解决巡检机器人对工业现场相似设备的识别问题。
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Abstract:Due
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

similar
 

appearance
 

and
 

dense
 

deployment
 

of
 

devices
 

in
 

industrial
 

field,
 

it
 

is
 

difficult
 

for
 

the
 

inspection
 

robot
 

to
 

recognize
 

similar
 

devices
 

in
 

industrial
 

field
 

only
 

by
 

machine
 

vision,
 

which
 

affects
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

autonomous
 

inspection.
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

similar
 

industrial
 

devices
 

recognition
 

strategy
 

by
 

using
 

machine
 

vision
 

and
 

proximity
 

estimation
 

based
 

on
 

the
 

wireless
 

signal
 

characteristics
 

of
 

industrial
 

internet
 

of
 

things.
 

Firstly,
 

the
 

initial
 

pose
 

of
 

the
 

inspection
 

robot
 

is
 

estimated
 

by
 

machine
 

vision
 

and
 

the
 

efficient
 

perspective-N-point
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

proximity
 

estimation
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

recognition
 

of
 

proximal
 

industrial
 

devices
 

targets
 

by
 

inspection
 

robot.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

strategy
 

also
 

includes
 

robot
 

angle
 

correction
 

and
 

position
 

adjustment
 

algorithm
 

to
 

ensure
 

the
 

accuracy
 

of
 

proximity
 

estimation.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

machine
 

vision,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

designed
 

strategy
 

can
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

similar
 

industrial
 

devices
 

by
 

2% ~ 49%
 

in
 

different
 

devices
 

density
 

scenarios,
 

which
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

similar
 

devices
 

recognition
 

of
 

inspection
 

robots
 

in
 

industrial
 

field.
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0　 引　 　 言

　 　 随着工业物联网和人工智能等技术的不断发展,基
于机器人的自主巡检技术已逐步在工业现场中应用[1-6] 。

巡检机器人可以通过机器视觉、红外测温等传感技术获

取到工业设备外部运行状态信息,同时通过工业物联网

技术[7] 获取到工业设备的内部工况数据。 但由于工业现

场设备具有外观相似且部署密集等特点,使得巡检机器

人仅依靠机器视觉难以精确识别工业现场中的相似设
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备,从而导致机器视觉所识别的工业设备与其编号难以

匹配的问题。 因此,巡检机器人如何对密集部署的相似

工业设备进行精确识别,成为工业现场自主巡检研究的

重要挑战。
近年来,机器人系统的目标检测技术在深度卷积神

经网络和 GPU 的高计 算 力 下 得 到 快 速 的 发 展[8] 。
Redmon 等[9] 提出你只需看一次 ( you

 

only
 

look
 

once,
YOLO)网络模型,能够以极快的速度检测目标对象,但是

对于小物体和拥挤场景的识别率不高。 Ren 等[10] 提出

高速区域卷积神经网络( faster
 

region-convolutional
 

neural
 

networks,
 

faster
 

R-CNN)网络,使用区域建议网络对任意

大小的图像进行有效检测,但对于连续检测会存在计算

冗余。 张堃等[11] 提出了在深度学习网络中引入具有空

间感知的自注意力,提高网络学习全局信息能力,使用焦

点损失函数代替交叉熵改善网络的欠拟合问题。
虽然针对不同类型目标的识别,现有的机器视觉算

法已逐步成熟,但是对于相似工业设备的识别仍存在挑

战。 由于相似工业设备在图像特征上几乎没有差别,导
致难以提取有效的特征信息用于目标识别。 当巡检机器

人在面对工业设备时,其视野范围内往往存在多个相似

工业设备,同时由于导航和定位误差[12] 的存在,使得巡

检机器人仅依靠机器视觉难以在密集部署的相似工业设

备中精确地找到巡检目标。 通过扫描二维码[13] 来获取

工业设备编号是目前较为成熟的解决方案,但这类方法

也存在局限性。 工业现场环境亮度对二维码的识别精度

存在较大影响,同时扫描二维码需要在较短距离内完成,
难以适用于存在大型设备或需要保持安全距离的工业

现场。
针对现有方案存在的问题,本文对工业现场巡检的

特点进行了分析,发现工业现场相似设备识别的问题与

邻近度估计具有高度的相似性。 邻近度估计算法是通过

无线通信的信号强度来估计节点间的相对距离,进而通

过比较预先定义的邻近距离判断节点间是否邻近。 Xu
等[14] 根据工业现场人机交互的需求设计了面对机器的

邻 近 度 估 计 ( face-to-machine
 

proximity
 

estimation,
 

FaceME)算法,通过收集工业物联网设备的无线信号强

度(received
 

signal
 

strength
 

indicator,
 

RSSI)并分析信号特

征,从而能够在众多工业设备中筛选出工作人员所面对

的工业设备。
基于以上思想,本文提出了融合机器视觉与邻近度

估计的相似工业设备识别策略。 该策略首先通过机器视

觉和 EPNP 算法估计巡检机器人的初始位姿,进而采用

FaceME 邻近度估计算法实现巡检机器人对邻近工业设

备目标的识别。 另一方面,该策略还包括了机器人角度

校正与位置调整算法,以此保证邻近度估计的精度。 实

验结果表明,相比于基于机器视觉的传统识别方法,本文

所设计的策略能够在不同设备密度的场景下,提升相似

工业设备识别精度,从而有效地解决巡检机器人对工业

现场相似设备的识别问题。

1　 相似工业设备识别策略框架设计

　 　 工业现场经常存在着外观相似且部署密集的设备,如
图 1 所示,这给巡检机器人识别目标设备带来了挑战。 针

对这个问题,本文提出了融合机器视觉与邻近度估计算法

的相似工业设备识别策略,其特点在于基于工业物联网中

蓝牙设备的信号数据分析进行邻近度估计,从而识别邻近

设备的编号信息。 该策略无需对工业设备进行特定的标

识制作,也无需对工业现场环境亮度等提出要求。

图 1　 工业现场的相似工业设备

Fig. 1　 Similar
 

industrial
 

devices
 

in
 

industrial
 

field

本文所设计的相似设备识别策略主要由机器人位姿

估计和邻近度估计两个部分组成,融合机器视觉与邻近

度估计的相似工业设备识别策略框架如图 2 所示。 由于

巡检机器人是否正对工业设备对于邻近度估计和机器视

觉具有重要影响,所以机器人角度校正与位置调整将影

响工业现场相似设备识别的结果。 基于此,本文将机器

人位姿估计作为邻近度估计的基础。 机器人位姿估计首

先通过将相机所拍摄的工业设备视频流切割为图片,利
用 YOLOv4 算法[15] 快速获取最大预测盒坐标,并将坐标

输入到 EPNP 算法[16-17] 计算巡检机器人位姿信息,进而

完成巡检机器人的角度校正。
在保证巡检机器人正对工业设备所在平面后,进入

邻近度估计。 巡检机器人启动蓝牙数据信息的采集与处

理工作,随后通过运行 FaceME 邻近度估计算法对机器

人邻近的工业设备进行识别,获取其设备的编号信息,并
且通过机器人位置调整算法来保证机器人得到最近工业

设备的编号。

2　 机器人位姿估计和校正算法

　 　 当巡检机器人导航至工业设备前方时,巡检机器人

通常因为导航偏差等因素而无法正对设备。 机器人导航

后的角度偏差示意图如图 3 所示,框内机器人 y➝ 所指方
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图 2　 融合机器视觉与邻近度估计的相似工业设备识别策略框架

Fig. 2　 Strategy
 

framework
 

for
 

similar
 

industrial
 

devices
 

recognition
 

based
 

on
 

machine
 

vision
 

and
 

proximity
 

estimation

图 3　 机器人导航后的角度偏差

Fig. 3　 Angle
 

deviation
 

after
 

robot
 

navigation

向为机器人正方向。 为保证邻近度估计算法的精度,以
及后续机器视觉所需要感知的工业设备数据的精确性,
机器人首先要正向面对工业设备,而这要求机器人需先

进行位姿估计,通过机器视觉和 EPnP 算法进行位姿信

息的快速求解,进而完成后续机器人角度校正和位置调

整工作。 本节首先介绍目标检测算法与位姿估计算法,
接着提出用于保证邻近度估计精度的机器人角度校正

算法。
2. 1　 基于机器视觉的目标检测算法

　 　 本文所采用位姿估计算法的输入量包含目标设备

关键点的二维坐标,为了得到该坐标,巡检机器人需要

通过机器视觉来获取目标设备的最大预测盒。 机器人

将相机所拍摄的设备图像信息送入目标检测模型中,
获取到设备中的最大预测盒信息,由其预测盒的长、宽
以及中心坐标来计算出设备的二维坐标,由此作为后

续位姿计算的输入量。 考虑到机器人硬件平台资源与

图像处理算力有限,同时节省处理器计算资源损耗,提
高目标检测实时性,本文选择使用 YOLOv4 算法进行目

标检测。
2. 2　 基于 EPNP 的位姿估计算法

　 　 本文在获取到工业设备最大预测盒坐标信息后,使
用 EPnP 算法进行机器人的位姿信息计算。 EPnP 算法

作为是一种非迭代的 PnP 算法[18-19] ,其输入量包含了每

一个特征点的世界坐标 pw
i (x

w
i ,yw

i ,zwi )、世界坐标系的4 个

控制点坐标 cwj (x
w
j ,yw

j ,zwj )、pw
i 在图像像素坐标系所对应

的二维坐标 pu
i (x

u
i ,y

u
i ),pu

i 由机器视觉获取,间接得到加

权和 参 数 α ij、4 个 控 制 点 在 相 机 坐 标 系 坐 标 为

ccj(x
c
j ,y

c
j ,z

c
j )、特征点的相机坐标 pc

i(x
c
i ,y

c
i ,z

c
i ),最后得到

相机的位姿参数 R 和 T。
pw
i 和 pc

i 用控制点加权和来表示的形式为:

pw
i = ∑

4

j = 1
α ijc

w
j , i = 1,2,3,…,n

pc
i = ∑

4

j = 1
α ijc

c
j , i = 1,2,3,…,n

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

且∑
4

j = 1
α ij = 1

第 1 个控制点 cwj 是所有特征点 pw
i 的重心,其他 3 个

世界坐标系控制点选择在所有 pw
i 的主方向上,所以基于

式(1) 的世界坐标系公式可以求出参数 α ij。
相机的投影模型为:

w i

xu
i

yu
i

1
( ) = M1p

c
i = M1∑

4

j = 1
α ijc

c
j =

fx 0 u0

0 fy v0

0 0 1
( ) ∑

4

j = 1
α ij

xc
j

yc
j

zcj
( ) (2)

其中, M1 是相机内参矩阵, 内参矩阵由张氏标定

法[20] 标定,(u0,v0) 是图像像素坐标系的中心坐标,展开

式(2)并消去最后一行得到:

∑
4

j = 1
(α ij fxx

c
j + α ij(u0 - xu

i ) z
c
j ) = 0

∑
4

j = 1
(α ij fyy

c
j + α ij(v0 - yu

i ) z
c
j ) = 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)
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式(3)可以改写为:
Mx = 0 (4)

式(4)的未知数 x = [cc
T

1 ,cc
T

2 ,cc
T

3 ,cc
T

4 ] 是4 个相机坐标

系控制点,即 12 个坐标未知数,通过相应的化简可以求

得 ccj 的坐标。
此时可由式(1)的相机坐标系控制点加权和方程求

解特征点的相机坐标系坐标 pc
i ,再由上述的已知量来求

解相机的旋转矩阵 R 和平移矩阵 T, 最后根据所求解矩

阵即可确定机器人的位姿信息。
2. 3　 基于 EPNP 的角度校正算法

 

　 　 在进行邻近度估计前,机器人是否正对工业设备,将
直接影响到邻近度估计算法的精确率。 为了保证

FaceME 邻近度估计算法的估计精度,需要通过角度校正

算法来调整机器人位姿。 图 3 中设备间距用 Sx 表示,机
器人与工业设备之间的垂直距离用 d 表示。 由 EPNP 算

法计算得到机器人相机的平移矩阵 T = [TX,TY,TZ] T,可
导出偏离角 α 计算公式为:

α = arctan
TX

TZ
(5)

图 3 中机器人因角度偏差而面对设备 3,为了可以正

确校正机器人的角度偏差,在机器人初始位置处,先由机

器视觉获取所有工业设备的最大预测盒坐标,然后进行

EPnP 算法计算位姿信息,得到相机的平移矩阵 T。 最后

由式(5) 计算出角度 α,通过调整角度 α 使机器人正对邻

近的工业设备。

3　 基于邻近度估计的相似工业设备识别

　 　 为精确辨识相似工业设备,巡检机器人经过位姿估

计正对工业设备后,采用 FaceME 邻近度估计算法用于

最近工业设备编号识别,进而对相似设备做出区分。
3. 1　 FaceME 邻近度估计算法

　 　 FaceME 邻近度估计算法通过巡检机器人收集工业

物联网中设备的蓝牙无线信号强度并进行数据分析,结
　 　 　 　

合线下估计与线上估计方式来筛选出距离最近的工业设

备编号信息。 机器人所面对的任意一个工业现场设备的

RSSI 数据 R( i), 其波动范围为:
R( i) ∈ [L(R( i)),U(R( i))] (6)

式中: L(R( i)) 表示工业设备的 RSSI 数据波动范围的

下限; U(R( i)) 表示工业设备的 RSSI 数据波动范围的

上限。
机器人最近的工业设备(编号 k )的 RSSI 数据 R(k)

与其余的工业设备集合 M - 的 RSSI 数据的差为:
Δδ = L(R(k)) - U(R(M - )) (7)

式中: L(R(k)) 为最近工业设备的 RSSI 数据的下限;
U(R(M - )) 为 M - 中的所有 RSSI 数据的上限; Δδ 为

R(k) 中最小值和集合 M - 的 RSSI 数据最大值之间的差

值。 两种 RSSI 差异情况如图 4 所示。

图 4　 两种 RSSI 差异情况

Fig. 4　 Two
 

cases
 

of
 

RSSI
 

difference

FaceME 算法主要由线下估计、初次估计和二次估

计 3 部分组成,算法框架如图 5 所示。 L(R1( k) ) 表示

线 下 估 计 阶 段 最 近 设 备 原 始 RSSI 最 小 值,
U(R1(M

- ) ) 表示线下估计阶段非最近设备集合中原

始 RSSI 最大值, L(R f( k) ) 表示线下估计阶段最近设

备 RSSI 滤波后最小值, U(R f(M
- ) ) 表示线下估计阶

段非最近设备 RSSI 滤波后最大值, Rbmax 表示线上估计

阶段初次采集 RSSI 的最大值, R fmax 表示线上估计阶段

再次采集 RSSI 且经过滤波后的最大值, Rmax 表示收集

的 RSSI 最大值。

图 5　 FaceME 算法框架

Fig. 5　 FaceME
 

algorithm
 

framework

　 　 当 Δδ ≥ 0 时,机器人当前最近设备编号即为编号 k;
当 Δδ < 0 时,机器人无法得到唯一的最近设备编号,此
时选择 R( i) ∈ [L(R1(k)),Rmax ] 的设备,剔除其他设

备,可以得到一个近点候选列表,将候选列表的设备重新

采集一次并经过卡尔曼滤波[21] 后,与线下测量得到的

L(R f(k)) 和 U(R f(M
- )) 进行二次估计,最后得到一个
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邻近设备列表 N(n)。 如果该列表仅有一个结果,则该编

号结果为当前巡检机器人所面对最近的工业设备,即编

号为 k。
3. 2　 面向邻近度估计的机器人位置调整算法

　 　 当工业设备部署密集,或机器人远离工业设备时,由
于机器人接收到多个设备的无线信号强度相似,导致运

行 FaceME 算法所得到的邻近设备列表 N(n) 中存在

n > 1 的情况, 即列表出现一个以上的工业设备。 此时

巡检机器人无法直接从列表中确定最近的工业设备。 针

对上述问题,本文分析了工业设备间的邻居关系,设计了

机器人位置调整算法,通过分析机器人位置调整前后设

备之间的信号强度变化关系,来保证执行 FaceME 邻近

度估计算法后邻近设备列表结果的唯一性。 机器人位置

调整算法流程如图 6 所示。

图 6　 机器人位置调整算法流程

Fig. 6　 Flowchart
 

of
 

the
 

robot
 

position
 

adjustment
 

algorithm

当巡检机器人首次在邻近设备列表中得到多个工业

设备时,以此刻机器人所在位置为起始点 (x0,y0),将控

制机器人从坐标(x0,y0) 移动至坐标(x0,y0 + d - ξ) 处,
其中 ξ 为机器人和设备之间应保持的安全距离, 使得机

器人靠近工业设备后进行蓝牙信号强度的采集和

FaceME 邻近度估计,若最终列表的结果中仅有一个工业

设备,则结束位置调整流程。 否则,继续控制机器人平行

于工业设备所在平面移动,该阶段仅针对邻近设备列表

N(n) 中的各个工业设备,分析其位置调整后的信号强度

变化,进而判断最近的工业设备编号。 当 n > 1 时,邻近

设备列表为:
N(n) = [ i - 1,i,…,i + n - 2] (8)
在邻近度估计算法得出多个结果的情况下,控制机

器人朝着设备编号增加的方向移动。 如图 3 所示,控制

机器人向左移动,即将此刻位置坐标 (x0,y0 + d - ξ),调
整至坐标(x0 + Sx / 2,y0 + d - ξ) 处,随后采集新一轮的蓝

牙信号强度 R( i),计算机器人位置调整前后的信号强度

变化 ΔR( i), 构成邻近设备列表中各设备信号强度变化

值的数组:
ΔR(N) = [ΔR( i - 1),ΔR( i),…,ΔR( i + n - 2)]

(9)
以机器人初始面对的工业设备是编号 i 为例,机器人

离开初始的最近工业设备靠近相邻的工业设备过程中,接
收到编号 i 的工业设备蓝牙信号强度减小,即 ΔR(i) < 0;
同时接收到编号 i + 1 的工业设备蓝牙信号强度增大,即
ΔR( i + 1) > 0。 此时即可判断巡检机器人在初始位置

所面对的最近工业设备编号 k = i。

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验平台

　 　 本文基于四足机器人构建了工业巡检实验平台。 四

足机器人的仿生学特点使其能够适应工业现场的管道、
楼梯等障碍地形,是工业自主巡检的前沿解决方案。 本

实验平台的四足机器人配置有激光雷达、广角相机等传

感器,其导航模块可以实现自主建图、实时定位和路径规

划等功能。
为了模拟工业现场设备部署情况,实验平台的所有

工业物联网模块按 40 ~ 80 cm 进行等距部署。 工业物联

网模块与巡检机器人组成无线通信系统,且每个网络物

理地址与工业设备编号配对。 工业巡检实验平台实物如

图 7 所示。

图 7　 工业巡检实验平台实物

Fig. 7　 Industrial
 

inspection
 

experimental
 

platform

4. 2　 导航误差分析

　 　 本文在指定工业设备正前方设定导航点,机器人将

在模拟工业现场场景下依靠 SLAM 移动至导航点,表 1
是机器人在 d∈ [0. 15

 

m,0. 5
 

m] 分别进行20 次实验,测
量机器人经过导航后在 x 方向所产生的绝对误差。
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表 1　 机器人导航误差分析

Table
 

1　 Analysis
 

of
 

robot
 

navigation
 

error m

d 最大值 最小值 平均值

0. 15 0. 257 0. 120 0. 177

0. 20 0. 283 0. 120 0. 185

0. 25 0. 292 0. 121 0. 177

0. 30 0. 286 0. 122 0. 201

0. 35 0. 283 0. 122 0. 210

0. 40 0. 264 0. 123 0. 177

0. 45 0. 271 0. 121 0. 180

0. 50 0. 295 0. 120 0. 187

　 　 根据表 1 可知,机器人在 x 方向上导航绝对误差 εx

最大值、最小值和平均值, 其中机器人的最大导航误差

为 0. 295 m,最小导航误差为 0. 120 m。 导航误差的存在

将使得机器人无法准确识别相似工业设备。

4. 3　 机器视觉目标检测算法精度分析

　 　 本文通过实验平台采集了 7
 

478 张的设备图片数据

集,数据集包含了不同拍摄角度、不同清晰度和不同光照

的图片。 将此数据集输入到 YOLOv4 网络中进行 30 次

迭代训练得到网络模型,每代网络模型的真阳性( true
 

positives,TP)、假阳性( false
 

positives,FP)和均值平均精

度(mAP)如图 8 所示。 mAP 表示检测目标时平均精度

的平均值,该数值越高表明检测结果越好。
实验过程中发现,训练集的损失值和验证集的损失

值相近且波动小,训练集中最小损失值出现在第 18 代,
损失值为 1. 141 0,此时测试集在第 18 代模型的 mAP 为

97. 41% ;验证集中最小损失值出现在第 25 代,损失值为

0. 821 9,测试集在第 25 代模型的 mAP 为 94. 19% 。 说明

YOLOv4 算法可适用于获取目标设备的最大预测盒坐标

信息,来完成后续的角度校正工作。

4. 4　 角度校正分析

　 　 为分析角度校正前后对机器人执行 FaceME 邻近度

估计算法进行设备编号识别的影响,本文在工业巡检实验

平台进行了实验。 根据工业设备宽度的不同,本文将设备

的间距设定为 0. 4、0. 6 和 0. 8 m,机器人到工业设备所在平

面的垂直距离 d= 0. 5 m,最近的工业设备编号为 2,在角度

校正前后使用 FaceME 邻近度估计算法进行 100 次实验,
实验结果如表 2 所示。 表 2 的精度表示在 100 次邻近度

估计实验过程中,机器人正确识别出最近工业设备的次

数占比。
从表 2 可以看出,在机器人角度校正前,邻近度估计

算法的识别结果精度分别仅有 12% 、52%和 75% ,精度远

无法满足识别要求。 机器人完成角度校正后,邻近度估

　 　 　 　

图 8　 机器视觉的目标检测精度分析

Fig. 8　 Analysis
 

of
 

target
 

detection
 

accuracy
 

in
 

machine
 

vision

表 2　 角度校正对邻近度估计精度的影响分析

Table
 

2　 Analysis
 

of
 

the
 

influence
 

of
 

angle
 

correction
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

proximity
 

estimation

Sx / m 校正前精度 / % 校正后精度 / %

0. 4 12 94

0. 6 52 98

0. 8 75 100

计精度得到了明显提升,证明了角度校正算法对于邻近

度估计精度具有重要提升作用。 另一方面,当工业设备

部署间距为 0. 6 和 0. 4 m 时,校正后的邻近度估计精度

为 98%和 94% 。 这是因为随着设备部署间距的减小,
FaceME 邻近度估计算法所产生的邻近设备列表中出现

了工业设备不唯一的情况,导致机器人无法准确识别出

最近工业设备。 证明了本文所设计的机器人位置调整算

法的必要性。



　 第 1 期 徐哲壮
 

等:融合机器视觉与邻近度估计的相似工业设备识别策略研究 289　　

4. 5　 相似工业设备识别策略实验对比分析

　 　 对相似工业设备识别策略的识别精度进行对比分

析,对比对象为基于机器视觉的传统识别策略。 实验将

编号为 2 的工业设备作为目标设备,在 Sx ≤0. 8
 

m 的情

况下,设定机器人到工业设备所在平面的距离 d= 0. 5 m,
在完成机器人角度校正的前提下进行 100 次测试。 实验

结果如表 3 所示。

表 3　 相似工业设备识别精度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

identification
 

accuracy
 

of
 

similar
 

industrial
 

devices

Sx / m 机器视觉精度 / %
融合机器视觉与

邻近度估计精度 / %

0. 4 51 100

0. 5 89 100

0. 6 94 100

0. 7 98 100

0. 8 100 100

　 　 由表 3 可知,在 Sx <0. 8
 

m 的工业现场环境下,机器

人依靠传统的机器视觉识别策略无法确保完成目标工业

设备的精确辨识,随着工业设备间距部署越来越密集,识
别精度从 98%下降到 51% ,这是因为导航误差的存在,导
致基于机器视觉的识别策略难以区分外形相似的工业

设备。
本文提出的融合机器视觉与邻近度估计的识别策略

则可以在不同的设备间距情况下,保证 100% 的识别精

度。 这是因为该策略能够在邻近度估计的基础上,通过

控制机器人的位置移动来改变无线信号强度,从而使机

器人能够正确地识别出目标工业设备。

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种融合机器视觉与邻近度估计的相似

工业设备识别策略。 首先由机器视觉与 EPNP 算法计算

机器人的位姿信息,进而基于工业物联网中的无线信号

数据进行 FaceME 邻近度估计,实现了机器人对最近工

业设备的识别。 同时该策略通过机器人的角度校正与位

置调整算法,保证了邻近度估计的精度。 实验表明,对比

传统的机器视觉识别方法,该策略提高了巡检机器人对

相似工业设备识别的准确性,对于基于机器人的工业自

主巡检具有重要意义。
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