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基于 犕犪狊犽犚犆犖犖的目标识别与空间定位

欧　攀，路　奎，张　正，刘泽阳
（北京航空航天大学 仪器科学与光电工程学院，北京　１００１９１）

摘要：在机械臂的自主抓取系统研究中，为了自动获取目标物体的空间位置，采用 Ｋｉｎｅｃｔ深度传感器采集ＲＧＢ图像，利用

改进的深度学习算法 ＭａｓｋＲＣＮＮ对ＲＧＢ图像上的目标进行识别与分割，并通过Ｋｉｎｅｃｔ深度传感器模型，将二维图像坐标转换

成三维空间坐标，对目标物体进行三维建模，达到空间定位的目的；通过大量数据训练的 ＭａｓｋＲＣＮＮ算法，可以同时识别多种

特征差异很大的目标物体，具有广泛的应用空间；经过实验表明，获得的目标物体的三维空间坐标较为准确，且受环境影响较

小，对机械臂抓取系统的研究具有较为重要的意义。
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０　引言

目前工厂车间对于机械臂的使用越来越广泛，机械臂

的自主抓取大多是基于视觉的控制，如视觉定位、视觉伺

服［１］，但是，当环境较复杂时，就会导致识别定位精度大

大下降。所以，精确的确定目标物体的位置是急需要解决

的问题。微软公司研发的Ｋｉｎｅｃｔ深度传感器能同时获取周

围空间的彩色二维图像及深度信息，通过深度传感器自身

的参数可以求出空间三维点云［２］，且价格便宜，因此广泛

应用于机器人系统的研究中。蒋焕煜［３］等使用双目视觉传

感器对成熟番茄进行定位，采用自适用阈值法对ＲＧＢ图像

进行分割，并将形心匹配与区域匹配相结合来计算目标番

茄的位置信息。该方法精度较高，对指导机械臂采摘成熟

番茄具有重要的作用，但是双目视觉传感器标定较为繁琐，

计算复杂，而且只能可见光的环境下进行识别。钟泽宇［４］

等使用Ｋｉｎｅｃｔ深度传感器同时采集 ＲＧＢ图和深度图，在

ＲＧＢ图上通过融合ＨＳＩ色彩空间和Ｌａｂ色彩空间的分割结

果，分割出包含西红柿的区域，并将该区域转换成三维空

间点云，计算点云的重心达到对成熟番茄定位的目的。该

方法对西红柿的定位效果较好，但只适用于像西红柿等颜

色特征较为明显的简单目标物体，很难扩展到实际工厂使

用场景中。吴帅［５］等根据深度传感器模型，将 Ｋｉｎｅｃｔ采集

的深度图转换成空间点云，然后通过限制深度阈值和颜色

信息将人体的点云数据分割出来，达到对人体的重构和定

位。该方法使用简单，计算量小，不需要对相机进行标定，

但在使用过程中需要限制人体与深度传感器之间的距离，

使用的局限性较大。

直接在三维点云中分割出目标物体，误差大，处理速

度慢，不能够满足实时的要求，本文仍然先从二维图像出

发，先在二维彩色将目标物体识别出来，再进行空间定位。

相较于传统的手工提取特征的算法，深度学习算法的优势

在于特征提取环节不需要使用者预先选定提取何种特征，

而是采用一种通用的学习过程，使模型从大规模数据中学

习进而学得目标具备的特征。王鹏［６］等利用深度学习算法

进行了人体图像的识别与分割，识别精度达到８８．７７％，单

张图片分割耗时约为６０．７ｍｓ，基本上满足实时性的要求。

伍锡如［７］等通过１２层的深度学习算法，从众多物体中识别

出了中国象棋，识别精度高达９９．６％。本文先使用改进的

ＭａｓｋＲＣＮＮ深度学习算法从ＲＧＢ图像中识别并分割出目

标物体的区域，然后结合深度传感器的数学模型，将分割

得到的区域像素坐标转换成三维空间坐标，达到分割点云

的目的，完成对物体空间定位的任务。通过实验结果分析，
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的目标识别与空间定位 ·１７３　　 ·

本文提出的方法可以同时识别出特征差异很大的目标物体，

且满足实时性的需求，为机械臂的自主识别抓取提供了很

好的理论基础。

１　测量仪器及原理简介

１１　实验设备简介

本文使用的实验设备是由微软生产的３Ｄ视觉传感器

Ｋｉｎｅｃｔ，该设备同时含有 ＲＧＢ彩色传感器和红外传感器，

有效的探测距离大约为０．８～３．５ｍ。Ｋｉｎｅｃｔ可以同时获取

场景内的深度图及彩色图，并且可以根据彩色信息和深度

信息完成具有颜色信息的点云数据的生成。

深度传感器是利用光编码技术对目标空间的深度信息

进行计算。该技术通过红外传感器结合红外光源获取深度

信息，在传感器有效距离之内，每隔一段距离取参考平面，

记录下参考平面上的红外光源产生的衍射散斑图案，当光

源在待测物体上产生衍射图样后，将该图像与几百张参考

图像做运算得到一系列相关度图像。依据相关图像中的峰

值从而得到测量图像的深度信息［８］。

１２　深度传感器模型

空间定位主要是通过获取的点云数据来进行计算的，

和普通相机一样，对于获取的深度图上的每个像素坐标都

可以通过针孔摄像机模型计算得到其对应的三维坐标值。

针孔相机模型［５］如式 （１）所示：
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　　其中：狌，狏是深度图像坐标，狌０，狏０ 是图像坐标系的原

点，犳狓，犳狔 为相机镜头狓，狔方向上的焦距，犱狓，犱狔是狓，狔方

向上单位像素的长度，犚，狋为摄像机坐标系到世界坐标系的

旋转矩阵与平移矢量，而深度传感器的摄像机坐标系与世

界坐标系重合，因此犚为单位阵，狋为零矢量；深度值狕犮与

世界坐标系中的犣坐标相同。因此式 （１）可化为：

狕犮

狌

狏
烄

烆

烌

烎１

＝

犳狓
犱狓

０ 狌０

０
犳狔
犱狔

狏０

熿

燀

燄

燅０ ０ １

１ ０ ０ ０

０ １ ０ ０
熿

燀

燄

燅０ ０ １ ０

犡

犢

狕犮

熿

燀

燄

燅１

（２）

　　由式 （２）可计算出物体三维坐标为：

犡＝
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（３）

　　因此，利用摄像机模型就可以将深度图上的二维点坐

标转换成三维空间点，通过对空间点云的处理即可完成空

间定位的目的。

１３　目标识别与分割

本文主要是通过在ＲＧＢ图中识别并分割出目标物体，

间接达到分割点云的目的。因此，在ＲＧＢ图像中对目标物

体识别分割的精度直接影响着后续点云的分割。传统的图

形分割方法大都是基于图像图形学方法的，如Ｃｈｕａｎｇ
［９］等

利用颜色直方图，通过双局部阈值变换实现了图像的语义

分割，这种分割方法对颜色特征有较高的要求，颜色不明

显时很难做到精确的分割。后来，浅层机器学习算法得到

了发展，算法可以学习到一些浅层的特征，分割效果较图

像图形学的分割方法得到了提升。如毛凌［１０］等提出一种改

进的条件随机场模型，完成了目标检测、与图像分割的任

务。浅层的机器学习需要借助人工设计的部分特征才能完

成识别的任务，很难学习到物体深层的特征，且受人的经

验影响。

随着卷积神经网络［１１］的提出，深度学习算法得到了迅

速的发展，它能通过大量的数据学习到物体的深层特征，

而不需要人为的指定特征。本文采用的深度学习分割算法

是由Ｆａｃｅｂｏｏｋ提出 ＭａｓｋＲＣＮＮ
［１２］分割算法，算法的结构

和流程图如图１所示，输出包含三个分支，分别是目标的

分类、目标包围框的坐标及目标物体的二值掩码。其中分

类和回归部分都是由基于区域的目标检测网络ＦａｓｔｅｒＲＣ

ＮＮ
［１３］完成，目标物体的像素级分割由全卷积神经网络

ＦＣＮ
［１４］完成。从图１可以看出，对于输入的图片，首先进

行的是将图片输入到卷积神经网络中进行特征提取，对于

得到特征图 （ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ）通过目标估计网络 （ＲＰＮ）网

络提取可能存在的目标区域 （ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）。这

些ＲＯＩ经过ＲＯＩＡｌｉｇｎ层被映射成固定维数的特征向量，

其中两个分支经过全连接层进行分类和包围框的回归，另

一分支经过全卷积进行上采样得到分割图。训练采用的多

任务损失函数，通过学习不断的减小损失函数的值，直到

获得全局最优解。损失函数的公式如式 （４），式中的三项

分别为分类误差、包围框误差和分割误差。

犔＝犔犮犾狊＋犔犫狅狓＋犔犿犪狊犽 （４）

图１　ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络结构图

　　ＭａｓｋＲＣＮＮ算法在提取ＲＯＩ时采用的是ＲＰＮ网络，

ＲＰＮ网络可以接受任意大小的输入图片，输出为可能存在

目标的区域。ＭａｓｋＲＣＮＮ为了减少计算量，采用共享卷积

的形式进行ＲＯＩ的提取，即输入ＲＰＮ网络的图片为经过卷

积网络的最后一层输出的特征图，ＲＰＮ的运行机制如图２

所示，运行３３的滑动窗口在特征图上进行遍历，为了估

算原始目标在每个滑动窗口上位置上的大小，定义了ｋ种

不同形状的包围框，根据目标物体大小的不同选择不同尺

寸的包围框，本文采用的是１２８１２８、２５６２５６、５１２

５１２三种包围框大小，长宽比设置为１：１、１：２、２：１三

种比例，共九种包围框。通过非极大值抑制的方法，挑选
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出最有可能存在目标的区域，随后对该区域进行检测与

分割。

图２　ＲＰＮ运行机制

ＲＰＮ网络采用的是固定大小的滑动窗口的方式在特征

图上进行遍历，固定的滑动窗口在实际使用中可能存在一

定的限制，因为目标可能大也可能小，同时窗口的滑动会

到来很多重复的估计目标。基于以上问题提出了一种改进

的ＲＰＮ网络，其结构如图３所示，将固定滑动窗口操作改

成固定尺寸分割策略，分割后的每一个分割窗口同样经过

不同尺寸的锚框进行ＲＯＩ提取，之后的操作和ＲＰＮ一样。

由于采用非滑动窗口的分割方法，改进的ＲＰＮ产生了更少

的估计目标区域，如按图３的方式进行，产生的估计目标

区域个数为犽 （２２＋３３＋５５），多种分割方法相当

于构建了多种尺度的ＲＰＮ，效率更高，更节省时间。

图３　改进的ＲＰＮ运行机制

２　实验结果及分析

２１　目标识别与分割

在使用改进ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络前，需要先对该网络进

行训练。由于人工采集的数据集较少，为了防止算法在训

练过程过拟合，先是基于 ＭＳＣＯＣＯ公用数据集进行预训

练，样本数量约８万多张，并且每张图片中的物体类别都

进行了语义标注，很适合用于图像分类与语义分割。使用

Ｋｉｎｅｃｔ分别采集了圆柱形物体、球形物体、锥形物体和工

厂常见的其他目标物体，并用ＬａｂｌｅＭｅ进行人工标记得到

标签图。本文首先采用的数据增广的方法是对原数据进行

随机旋转一定的角度形成新的图像，通过对原图进行随机

旋转可以部分消除样本多样性不足的问题。采用的另一种

数据增广的方法是改变图像ＲＧＢ通道的强度，目的是为了

消除光照强度和颜色变化对实验结果带来的影响，具体的

做法是对ＲＧＢ图像的像素值做主成分分析，然后对图像中

的每一个像素添加一个随机倍数的主成分［１５］。

［狆１，狆２，狆３］［α１λ１，α２λ２，α３λ３］
犜 （４）

式中，狆和λ分别为图像ＲＧＢ的像素值的３３协方差矩阵

的特征向量和特征值，α是随机变量，且随机性符合平均值

为０，标准偏差为０．１的高斯随机分布。

由于采集设备的原因，采集到的设备会存在一定的图

像噪声，所以在将图像输入到训练模型之前，进行简单的

中值滤波操作。训练过程分为三个阶段，第一阶段采用学

习率为０．００１训练头部输出网络层，第二阶段训练以学习

率为０．００１训练四层以后的网络层，第三阶段将学习率降

低１０倍训练整个网络层，直到训练的误差不再变化。其过

程如图４所示。

图４　图像分割实验流程图

为了准确客观地评价所得分类器的性能，用重叠率来

度量图像最终识别和分割的精度，重叠率的计算如式 （５）。

其中，犃狆 为 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络预测分割的区域，犃犌犜 为目

标的实际区域。

狊犮狅狉犲＝
犪狉犲犪（犃狆 ∩犃犌犜）

犪狉犲犪（犃狆 ∪犃犌犜）
（５）

　　为了验证改进 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ对于目标分割的可靠性、

准确性与实时性，本实验分别在正常光照、黑暗光照、强

光照、多色彩组成的物体 （为了验证不受颜色的干扰）及

不同拍摄距离、不同程度的遮挡、不同背景情况下，分别

用深度传感器采集多幅图片进行识别与分割，正常光照下

得到的实验结果如图５所示，以及在ＧＴＸ１０８０显卡下的平

均准确率及消耗时间如表１所示。

图５　目标识别结果。

表１　不同环境下算法的准确率与平均消耗时间

实验环境 目标数量 消耗时间／ｓ 准确率／％

正常光照 ３ ０．４３２ ９８．２

暗光 ３ ０．４７８ ９２．４

强光 ３ ０．５３１ ８８．１

多色彩物体 ３ ０．４７３ ８８．４

不同的距离拍摄 ３ ０．４９２ ９３．２

复杂的背景 ３ ０．５３８ ９１．２

通过表１数据可以看出，改进的ＭａｓｋＲＣＮＮ网络在不

同条件下，对目标的识别精度相对较高，受环境影响较小，

不会因为光线变暗等环境因素导致识别精度变得很低。经
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分析可知，ＭａｓｋＲＣＮＮ模型是通过大量数据学习到目标物

体的特征，而不是人为设定的，这样学来的特征更能适应

环境的变化，确定就是需要准备大量的数据，在数据量不

足的情况下，准确率可能就会下降。

经过改进的ＭａｓｋＲＣＮＮ算法之后会得到三个输出，分

别是目标的类别、包围框的位置及物体的掩码。为了得到

目标物体所对应的深度图上的区域，需要对分割算法的效

果图进行进一步的处理。通过提取被识别到的物体的掩码，

并将背景的像素值设为０，得到的效果如图６所示。

图６　目标分割结果

２２　点云分割

Ｋｉｎｅｃｔ可以同时采集同一场景下的深度图和ＲＧＢ图，

并且像素坐标是对应的。通过图６，可以得到目标物体在深

度图对应的区域。利用式 （３）可以将深度图中的点映射到

三维空间中，将每个二维点转换成基于Ｋｉｎｅｃｔ坐标系的三

维空间点，得到的空间点云数据可视化如图７所示。

图７　目标２点云分割的结果

２３　实验结果及误差分析

本实验通过计算分割获得的点云的重心对目标物体进

行定位，定位的误差定义为：

Δ＝ （狓犻－狓）
２
＋（狔犻－狔＋）

２
＋（狕犻－狕）

２ （６）

　　手动测量的精度为１ｍｍ，深度传感器的测量单位为

ｍｍ，测量结果保留一位小数，实验测量与手动测量的平均

相对误差σ为：

σ＝
∑
狀

犻＝１

Δ
狓 ＋ 狔 ＋（ ）狕

狀
（７）

　　通过多次实验，得到的数据如表２所示。

表２　自然光下手动测量与深度传感器测量的结果

手动／ｃｍ 深度传感器／ｃｍ
误差／

ｃｍ

相对误

差／％

（１０．２，２．１，８３．２） （１０．８，２．６，８２．８） １．５ １．５７

（１８．４，６．８，９２．８） （１７．９，６．０，９４．２） ２．７ １．８４

（－２０．１，４．２，１００．８） （－２２．０，４．８，１０１．５） ２．２ １．７６

（２６．３，３．６，１０４．０） （２６．９，４．３，１０３．０） ２．３ １．７１

（－１０．４，１０．８，１２０．４） （－１１．２，１０．１，１２１．１） ２．２ １．５５

如表３所示，使用了几种传统方法和基于卷积神经网

络的ＭａｓｋＲＣＮＮ算法、改进的ＭａｓｋＲＣＮＮ算法，在正常

光照下，对形状不一的工件进行了５０次对比试验，统计了

平均识别率，定位的精度和消耗的时间。

表３　不同的方法性能对比

方法 识别率／％
定位精

度／ｃｍ

消耗时

间／ｓ

Ｋｉｎｅｃｔ＋ＨＳＩ＋Ｌａｂ ８５．２ ５．３ ０．８３

双目视觉＋Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ ９２．３ ３．３ １．４５

ＭａｓｋＲＣＮＮ ９８．０ ２．３ ０．４５

改进的 ＭａｓｋＲＣＮＮ ９８．５ ２．３ ０．２３

通过表３可以发现，文献 ［３］提出的基于 ＨＳＩ和Ｌａｂ

色彩空间的定位方法与原文相比识别率有所下降，主要原

因是 ＨＳＩ和Ｌａｂ只能对颜色特征比较明显的物体识别率比

较好，不具有广泛的实用性。传统使用的比较多的双目视

觉方法比较复杂，用起来繁琐，而且基于 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的

相似度匹配需要提前制作模板库，通过计算大量的距离匹

配到目标，比较消耗时间。本文所使用的ＭａｓｋＲＣＮＮ深度

学习算法能从大量数据中学习大目标的深层次特诊，相比

较于人工设计的特征更能表达物体之间的差别，因此受外

界因素影响较小，而且经改进的ＭａｓｋＲＣＮＮ算法识别时间

在０．２５ｓ左右，基本满足实时性，具有很好的使用价值。

３　结论

本课题使用了深度传感器与深度学习算法相结合，对

目标物体进行识别、分割与定位，为机械臂实现自主识别

抓取提供了较好的技术指导。根据机械臂实际可能抓取物

体种类的需求，提前训练深度学习算法，使其学习目标物

体深层次的特征，然后结合深度传感器重建出目标物体的

点云，达到对目标物体空间定位的目的，相比于传统的基

于人为指定特征进行分割具有较好的实用性。实验证明定

位误差在２％以内，可行性较好，对机械臂抓取系统的研究

具有很重要的作用。
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　　将实验结果进行拟合，得出不确定度，由图可知，随

着速度的增加产生的滑动可能性越大，大半径转弯比小半

径转弯的滑动偏差要小。通过编码器数值，对滑动偏差进

行分析，可以帮助机器人确定在定位中的不确定度，通过

多传感器如激光雷达、编码器、惯性测量元件等，根据卡

尔曼滤波理论，对先锋机器人进行定位，进而使定位结果

更合理。通过ＫＮＮ算法进行路面识别，离线数据进行在线

预测误差范围。

通过实验仿真我们得到了里程计在滑移转向机器人运

动中的不确定度误差模型，并得出当左右两轮相对速度过

大时产生的误差比较大。在导航时，为保证导航的定位精

度，我们应该避免左右两轮相对速度差过大。在实际应用

过程中，通过惯性测量元件及激光雷达与里程计得到的位

置数据进行比较，可以得出当前路面状况与里程计不确定

度的离线数据，为滑移转向机器人定位导航提供依据。
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