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摘　要: 传统的分拣作业无法伴随工作环境的变化进行相应的调整, 针对此种不足, 出现了基于机器视觉的分拣机

器人的相关研究, 通过将图像处理和特征工程技术引入视觉模块, 使得分拣系统能适时的调整. 不同于这些方法, 本
研究基于实验室的工业分拣系统, 将深度学习方法应用其中. 通过将 Faster RCNN检测算法引入视觉模块并对区域

提取网络 RPN 进行相关改进, 加快 Faster RCNN 模型的检测过程, 使得该系统满足工业的实时性要求. Faster
RCNN作为一种端到端的方法, 能自动对输入图像生成更具表达力的特征, 对相应目标提取相应特征, 这避免了人

工设计特征, 它的特征自动生成能力使其能适用于各种场景, 这提升了工业分拣机器人的环境适应能力.
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Abstract: Traditional sorting operation can not be adjusted with the change of working environment. In view of this
shortcoming, a sorting robot is researched based on machine vision. By introducing image processing and feature
engineering technology into the visual module, the sorting system can be adjusted in time. Unlike these methods, this
research is based on the industrial sorting system in the laboratory and applies the deep learning method to it. By
introducing faster RCNN detection algorithm into visual module and improving of Region Proposal Network (RPN), the
detection process of faster RCNN model is accelerated, so that the system meets the real-time requirements of industry.
faster RCNN, as an end-to-end method, can automatically generate more expressive features for input images and extract
corresponding features for corresponding targets. This avoids the manual design features. Its automatic feature generation
ability makes it suitable for various scenarios, which improves the environmental adaptability of industrial sorting robots.
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分拣机器人作为一种专用机器人的形式, 通常只

能完成特定的工件分拣任务. 在目前实际应用中, 很多

机器人是通过示教或是离线编程方式完成一些固定的

操作[1]. 近年来, 随着机器视觉的发展, 在机器人中引入

视觉模块, 在机器人视觉系统中利用图像处理技术[2]对

工件图像进行预处理, 利用特征工程技术[3]抽象出特征
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向量, 进而由具体的像素坐标框定出目标位置并对目

标进行分类. 这种方法虽快速然精度不足, 难以满足更

加智能化场景的需求.
随着深度学习的发展, 物体检测的相关研究呈现

出从具体目标到泛化目标, 从特征工程到深度学习的

发展趋势. 检测的目标从特定的几种物体到任意物体,
检测算法采用的特征从简单的像素, 到统计型描述子,
再到卷积神经网络中间层, 并且特征从稀疏到稠密、

从主观设计的人工特征到可以抽象高层语义信息的自

动生成特征. 在物体检测中, 特征是核心. 更具表达力

的特征往往带来更优良的结果. 而在工业生产中, 并无

成熟的深度学习算法应用, 究其原因, 就是深度学习算

法尚且无法满足工业的实时性要求.
面向实时的 Faster RCNN[4]算法在检测速度上的

提升给工业机器人带来了新的变化, 它基本满足了工

业实时性要求. 同时, Faster RCNN 作为一种通用算法

框架, 不同于特征工程技术主观设计的人工特征, 只要

数据满足, 经训练后的模型能自动生成更具表达力的

特征, 使得可以检测更为复杂、更为广泛的目标, 就能

做到万事万物皆可检测.

1   分拣机器人的硬件构成

机器人分拣系统包括机器人模块、检测模块、通

信模块、传送带装置和待分拣对象[1]. 如图 1 所示, 为
分拣机器人硬件构成, 其中不包括计算机.
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图 1    机器人分拣系统硬件构成

 

机器人模块包括阿童木并联机械手机器人, 机器

人控制柜、示教编程器和驱动各关节的伺服交流电机

组成. 机械臂末端为气动吸盘, 用于吸取传送带上物体,
并放入特定位置.

检测模块分为硬件和软件两部分 .  康耐视 In-
Sight7000 型工业相机作为硬件部分捕获图像, 相机将

固定在传送带上方. 软件部分为 Faster RCNN 检测算

法, 处理输入图像数据并得到目标类别和位置.
通信模块为一小型局域网, 用于工业相机图像和

检测模块数据间传输.
传送带为长为一米的皮带输送机, 用于输送目标

对象. 本研究中以工厂工件作为分拣对象.

2   分拣机器人工作原理

本系统中研究的重点在于检测算法的实现, 分拣

系统分为训练和测试两部分. 通过已标定的数据训练

Faster RCNN算法模型, 将训练好的模型部署到系统的

检测模块中. 测试时, 将芯片放在传送板上以模拟工业

传送环境. 相机以等时间间隔方式拍摄图像, 保证芯片

在通过相机视野区域时, 相机将捕获到此芯片图像, 考
虑到经由通信模块将传入的图像作为输入, 在计算机

中检测模块运行 Faster RCNN 算法, 将处理后结果作

为输出. 输出结果为此图像中目标物体的类别和矢量

位置坐标, 再由通信模块传入并联机器人控制器. 计算

机会记录当前图像的拍摄时间、数据传输时间和算法

检测消耗时间, 由于传送带传送速度恒定, 机器人控制

系统将获取到此目标的运动后位置和类别. 考虑到机

械臂的运动速度, 机械臂随之执行抓取动作, 将目标物

体放入其所属类别指定位置.

3   Faster RCNN
Faster RCNN作为一种通用的物体检测框架, 它是

在已有的算法框架上进行的改进. RCNN[5](Regions
with CNN features) 方法将 CNN(卷积神经网络) 与区

域候选框相结合, 在此基础上又出现了 Fast RCNN[6]

和 Faster RCNN 算法. 它们的基本思想都是将原始图

片划分成不同的候选框, 然后将卷积神经网络 CNN作

为一种特征提取器, 将候选框提取出一个特征向量, 并
训练一个分类器对特征向量进行分类. 如图 2所示, 目
标检测由这 3部分构成.
 

候选框生成 特征提取 分类器

 
图 2    目标检测构成

 

R-CNN 采用了迁移学习的方法 ,  训练时基于

softmax 分类器在 ImageNet[7]上预训练好的模型使用

领域特定的 PASCAL VOC[8]数据集进行网络微调.
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在 RCNN 基础之上, Fast RCNN 借助选择性搜索

方法独立生成候选框, 使用经典分类网络 AlexNet[9]或
VGG-16[10]对候选框进行特征提取得到 ROI层, 并使用

多任务损失训练分类器和回归器. 其中的 RoI (Region-
of-Interest)池化层, 有效解决了网络低层无法训练的问

题, 从而提高了检测精度.
然而 Fast RCNN 依旧无法进行实时检测, 其候选

框生成阶段是独立于模型训练和测试过程的, 在测试

时必须先进行候选框生成, 因而候选框生成阶段反而

成了实时检测的瓶颈[11].
不同于 Fast RCNN中借用选择性搜索方法生成候

选框, Faster RCNN基于卷积神经网络网络提出了区域

提取网络 (Region Proposal Network, RPN)生成候选框,
依然使用 Fas t  R-CNN 作为检测子 .  RPN 与 Fas t
RCNN其实是共享了提取特征的卷积层, 从而 RPN与

Fast RCNN 结合成了单个统一的 Faster RCNN 网络.
如图 3 所示, 可以将其大体分为卷积主干网络、RPN
微型网络、Fast RCNN检测子和多任务损失四部分.
 

候选框

多任务损失

Fast RCNN 检测子

RPN 微型网络

特征图

卷积主干网

图像
 

图 3    Faster RCNN算法框架
 

本研究基于工业实时性要求, 对 Faster RCNN 的

RPN 微型网络进行改进, 对卷积主干网和多任务损失

函数进行了调整, 更改了 RPN微信网络的 anchor尺度

并降低了特征提取维度, 加快模型的检测过程.
3.1   卷积主干网

Faster R-CNN中的卷积层借用的是经典分类模型

的卷积层架构及其预训练好的权重, 将分类任务预训

练好的模型用于相似的检测任务上, 直接对分类模型

进行权值调整, 这大大减少了模型训练量.
如图 4 所示, 本研究中的卷积主干网借用 VGG-

16 分类模型的卷积层部分, 特征图输出前没有进行池

化, 这一点稍有变化. 所有的卷积操作的步长为 1, 边界

填充为 1, 卷积核宽、高为 3×3, 这保证了卷积前后图

像宽高不变, 池化层 (pooling) 采用 2×2 且步长为 2 的

最大池化, 池化层不影响图像的通道数目, 但每次池化

过后图像的宽高都将减半. 卷积的通道数有 64、128、
256、512 等情况, 通道数量表示图像经卷积提取特征

后的特征图数量. 每个卷积层之后 ReLu激活函数进行

非线性变换, 此操作不影响特征的宽高及通道数目. 因
而输入图像经过 13 层卷积和 4 层池化后得到的输出

特征图的宽高变为原图像的 1/16, 通道数目由 RGB三

通道变为 512.
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图 4    Faster RCNN的卷积主干网

 

3.2   改进的 RPN 微型网络

RPN微型网络采用滑动窗口方式对特征图上的每

个点生成输入图像上的 9个 anchor. 如图 5所示, 为特

征图中心点对应在输入图片上的 anchor. 外黑框为

800×600像素点的原始图像, 内、中、外三种粗细方框

分别代表 128、256、512 三种大小的尺度, 每个尺度

下又有纵横比为 1∶2、1∶1、2∶1三种情况, 因而每

个滑动窗口对应 9个 anchor.
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图 5    特征图中心点对应的 anchor
 

在原始 anchor 中, 为了保证能自适应各种尺度的

目标物体, 设置了 128、256、512这三种尺度, 由于在

实验工业相机固定不动, 实际得到的目标图片不会由

于距离产生大尺度的变化, 因而在本研究中, 进行尺度

上的缩小和集中, 改进为 32、64、128三种尺度, 纵横

比依旧不变.
而三种尺度三种比例的 anchor 设置, 这相当于特

征图中的一个点能够对应到原始图片感受野中的 9个
区域, 每个区域对应了一个 anchor. 而通过有监督学习

的参数训练, 模型能够将参数调整到使计算得到的特

征图能够对应到原始图片中的物体. 较小的尺度能够

捕获到物体间的细小差异, 这使得不同类别物体能够

得到区分, 而较大的尺度能够保证覆盖原始图片即全

部感受野, 这使得原始图片不会遗漏未检测到的物体.
由于摄像机的视野固定, 因而传送带上的待分拣

物体呈现在摄像机中的大小不会由于距离的远近产生

变化, 因而其尺度变化具有一致性, 也就是说, 相同类

别的物体在图像中占据的像素大小差异不会产生大的

差异. 而原始 anchor中设置的尺度变化过大, 并不适宜

物体尺度变化不大的情况. 因而将原始尺度进行缩小

以适应尺度一致的情况是有必要的.
如图 6 所示, 为 RPN 网络结构. 对于给定的输入

图像, 经由卷积层产生卷积后特征图. RPN微型网络在

卷积后特征图上滑动一个 3x3 的小窗口, 每个窗口映

射到一个 256 维的特征向量, 接着将特征向量送入两

个分支网络：cls分类网络和 reg回归网络. 在这里, 将
原始的 512 维特征向量改进为 256 维特征向量, 加快

了检测的速度.
Cls分类器对窗口映射的特征向量进行分类, 对每

个 anchor 预测一个前景概率和后景概率, 因而会有

(tx, ty, tw, th)

2×9=18 个概率值, 用 18 个神经元表示. Reg 回归器对

窗口映射的特征向量进行回归, 对每个 anchor 预测中

心点坐标及宽高的偏移量, 用 表示, 因而会

有 4×9=36个偏移量, 用 36个神经元表示. 注意到对特

征图的处理是以滑动窗口方式进行的, 因而这些过程

可以通过卷积操作实现.
 

Feature map

1×1 Conv, 18

ProposalRPN loss

1×1 Conv, 36

RegCls

3×3 Conv, 256

 
图 6    RPN微型网络

 

3.3   多任务损失

L({pi}, {ti}) Lcls(pi, p∗i )

Lreg(ti, t∗i )

L({pi}, {ti})

对于 RPN 的训练, 本研究采用多任务损失, 将分

类器的交叉熵损失与回归器的 SmoothL1损失相结合.
为了多任务损失 , 其分类损失为 ,
回归损失为 .  对于所有样本的多任务损失

为

1
Ncls

∑
i

Lcls+λ
1

Nreg

∑
i

p∗i Lreg (1)

Ncls Nreg λ其中,  和 为标准化项,  为权衡系数.
考虑单个样本的分类损失

Lcls(p, p∗) = − log pp∗ (2)

p∗ p其中,  为 anchor 对应的类别标记,  为其对应类别标

记的预测概率.
多任务损失中只计算标记为正的 anchor的回归损

失, 单独考虑回归器损失函数

Lreg(ti, t∗i ) = S moothL1(ti− t∗i ) (3)

其中,

S moothL1 (x) =
{

0.5x2, ∥x∥ < 1
∥x∥−0.5, others (4)

ti t∗i
i ti

t∗i

和 由四元组表示, 为了表示上的简便, 去掉下标

,只考虑单个样本下的回归器对 anchor 预测偏移 及

ground truth对 anchor的真实偏移 .

t = (tx , ty , tw , th ), t∗ = (t∗x , t
∗
y , t
∗
w , t
∗
h
) (5)

其中,
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tx = (x− xa)/wa, t∗x = (x∗− xa)/wa (6)

ty = (y− ya)/ha, t∗y = (y∗− ya)/ha (7)

tw = log(w/wa), t∗w = log(w∗/wa) (8)

th = log(h/ha), t∗h = log(h∗/ha) (9)

L({pi}, {ti})
RPN 网络采用随机梯度下降 SGD 方法优化多任

务损失函数 , 使得损失函数最小, 模型在优化

过程中完成参数的调整, 找到一个局部最优解. 在测试

时, 使用 RPN对每个 anchor预测出类别概率及标记为

正的 anchor的回归偏移量. 将 RPN微型网络的输出采

用非极大抑制方式得到回归偏移校正的候选框.
3.4   Fast RCNN 检测子

在 Fast RCNN 检测子中需要注意两点, 其一是分

层采样加快随机梯度下降的训练速度, 其二是感兴趣

ROI池化层反向传播特征图到池化层的映射可能会有

重叠, 需要对重叠部分的梯度残差进行累加计算.
如图 7 所示, 将候选框 proposal 在特征图 feature

上对应部分进行 ROI 池化, 得到 ROI 特征图, 接着使

用全连接 FC 进行特定类别的权值计算. 同样的, 检测

部分还是采取 Fast R-CNN 中的多任务损失作为优化

目标从而调整权值. 测试时, 检测网络在 FC 层之后只

计算虚线部分得到预测的类别及位置, 并经过非极大

抑制后得出最终的预测结果.
 

SuppressROI loss

Proposal

ROI pooling

Feature map

FC, 4096

FC, 4096

FC, 21 FC, 84

 
图 7    Fast RCNN检测子

4   实验结果及分析

实验采用自标定数据集对模型进行训练, 将训练

好的模型部署在机器人视觉模块中. 实验过程为在传

送带上放置不同类型的待分拣对象, 随着传送带的恒

定运动到达工业相机视野, 相机等时间间隔拍摄照片

同时通过通信模块传输到视觉系统进行处理 .  此时

Faster RCNN 算法的卷积主干网络将逐层提取图片特

征, 注意到此时模型的参数已经固定, 在一次计算完毕

后得到此张图片的卷积后特征图 .  一方面改进后

RPN 网络将对此特征图生成候选框, 另一方面此特征

图直接送入 Fast RCNN 检测子, 同候选框一起生成感

兴趣区域得到 ROI 池化层, 通过分类损失和回归损失

对候选框的类别和位置参数进行调整, 得到更加精细

的结果. 若判断出相机视野中存在待分拣目标, 视觉系

统会将此结果以一定的数据通信格式发送给机器人控

制系统, 随后在经过时间计算后, 机械臂将摆动到相应

位置吸取此目标.
如表 1 所示, 为不同方法的训练时间和测试时间

及准确率比较结果. 可以看出这些模型训练时间耗时

较长, 这是由于数据集较大, 数据的存储与传输也比较

耗时. 而基于 Canny算子的方法训练时间较短, 是因为

相比卷积神经网络方法, 它只需要训练一个 SVM分类

器, 其特征向量的提取采用图像处理和 Canny 边缘检

测算子等操作, 无需训练. 从测试时间可以看出, Fast
RCNN 无法满足工业实时性需求, 而 Faster RCNN 也

只是勉强实时, 并不能做到真正实时.
 

表 1     不同方法对比
 

方法 训练时间 (h) 测试时间 (s) 准确率 (%)
Canny 3.5 0.032 73.6

Fast RCNN 8.75 0.32 85.1
Faster RCNN 17.2 0.185 91.4

Faster RCNN改 15.8 0.049 89.7
 
 

分析改进的 Faster RCNN 模型检测时间的效果,
可以发现测试时间显著缩减. 这是由于将原始维特征

向量改进为 256 维特征向量, 将特征维度缩减了一半,
这减少了模型的参数数量, 并减少了每张图片候选框

生成的个数, 因而通过特征图生成候选框需要的时间

更短, 而实验结果也证实了这一点.
虽然模型的训练时间相比而言变化不大, 但其检

测速度大大加快, 这使其真正做到了工业实时, 能够应

用在工业生产中. 这种改进是基于相机固定不变的情

况下, 因而其准确率并没有太大的降低. 相比于 Canny
算子方法而言, 虽然没有其快速, 但是已经能达到工业

实时性标准, 并且相比而言, 其准确率也有显著提升.

5   总结与展望

相比传统方法而言, 深度学习方法准确率高, 然而
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其在工业中实时性要求大多算法难以满足. 针对相机

固定的工业分拣机器人, 通过对勉强实时的 Faster RCNN
算法进行改进, 本研究将其应用到机器人视觉系统中,
做到了真正实时 ,  在分拣正确率上有了显著提升 .
Faster RCNN 的改进, 使其能自由应用于各种场景, 这
提升了机器人的环境适应能力, 并提升了其智能程度

和技术水平. 然而此种方法在分拣成功率上尚有提升

空间, 接下来的研究计划是分析工业场景的特点, 研究

单阶段算法框架如 YOLO[12]和 SSD[13]算法, 选取更针

对性的算法框架, 在满足工业实时性的基础上进一步

提升分拣效果和智能化程度.
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