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消毒机器人目标识别定位与包围盒优化
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摘要 为实现公共场所定点消毒目标的识别与定位，确定消毒范围，首先采用深度相机获取公共场所的彩色图像

和三维点云；其次训练Mask R-CNN深度网络，进行消毒目标的分类、检测与实例分割，进而获取目标点云；然后通

过采样一致性初始配准（SAC-IA）和迭代最近邻点（ICP）精配准方法实现不同视角点云的拼接，获取完整的消毒目

标点云；最后基于主成分分析（PCA）优化点云的包围盒。实验结果表明，基于Mask R-CNN目标检测的各类别平

均精度（mAP）达到 0. 968，实例分割的平均交并比（IoU）达到 0. 879，目标包围盒的表面积和体积优化率分别达到

了 29. 2%和 28. 8%。本研究能有效识别与定位消毒目标，为不同消毒目标采用不同消毒方式提供分类依据，同时

能有效减小消毒范围，提高消毒作业效率。
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Abstract In this study, we detect and locate the disinfection objects and determine the scope of the disinfection in public
places. Firstly, a depth camera was used to capture RGB images and a three-dimensional (3D) point cloud of the public
disinfection objects. Secondly, using trained Mask R-CNN, the classification, detection, and instance segmentation of
disinfection targets are carried out, yielding a 3D point cloud of the objects. The 3D point clouds from different perspectives
were then stitched together to create a complete 3D point cloud of the disinfection object using the sample consensus initial
alignment (SAC-IA) and iterative closest point (ICP) fine registration methods. Finally, the 3D point cloud’s bounding box
was optimized using principal component analysis (PCA). The experimental results show that the mean average precision
(mAP) of object detection based on Mask R-CNN reaches 0. 968, and the average intersection over union (IoU) of instance
segmentation reaches 0. 879. The optimization rates of surface area and volume of the bounding box are 29. 2% and
28. 8%, respectively. The effectiveness of this method in detecting and locating disinfection objects was demonstrated in
this study. It lays a foundation for providing different disinfection methods suited for different objects, narrows the
disinfection scope while simultaneously improving disinfection efficiency.
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1 引 言

新型冠状病毒肺炎（COVID⁃19）疫情给人类

公共卫生带来了严峻的挑战，研发消毒机器人，实

现消毒自动化，是提高消毒作业效率的重要手段，

其中消毒目标的识别与定位是实现消毒自动化的

关键技术。近年来，以机器视觉为主的定位技术广

泛应用于各个领域［1-5］，但在消毒机器人的目标识

别与三维空间定位上的研究较少，因此基于机器视

觉的消毒目标识别与定位技术具有重要的研究

意义。

国内外学者对消毒自动化有一定程度的探索。

文献［6］提出一种基于机器人操作系统（ROS）的消

毒机器人控制系统方案，该消毒控制系统设计方案

相对全面，但是没有对消毒目标的识别和定位进行

阐述；文献［7］利用WIFI技术操作控制系统，实现

远程消毒并且完成畜禽舍防疫工作，但是该系统需

要人工远程操作实现消毒作业，缺少对空间三维中

目标的智能识别与定位；文献［8］提出一款以水淋

雾沉降作为消毒方式并能自主导航的消毒机器人，

但是该消毒方式只能对场景进行无差别消毒，而在

实际消毒作业过程中，除了对场景进行定期的全面

消毒外，还应对频繁接触的目标进行额外的消毒［9］；

文献［10］设计了一款护理机器人，它能够对需要高

频率消毒的目标进行自动消毒，但需要在该类目标

旁边放置特殊标记辅助识别与定位，操作较为繁

琐。另外，为了避免消毒方式或者操作不当而引发

安全事故，需要对不同的消毒目标和场所采用不同

的消毒方式［11］，因此需要对消毒目标进行识别分

类。目标的包围盒决定着机器人的作业区域大小，

因此优化包围盒可以提高机器人的作业效率。文

献［12］通过枚举绕轴旋转的角度，对比旋转后的包

围盒体积，最终获得体积最小的包围盒；文献［13］
通过枚举凸包边缘的所有组合，得到最小包围盒，

虽然减少了枚举量，但需要计算点集的凸包。此类

枚举算法的复杂度较高。

基于以上，本文提出采用深度相机并结合深度

学习和点云处理的方法，开展公共场所定点消毒目

标的机器人视觉识别、空间定位及消毒范围优化的

研究。

2 材料与方法

2. 1 图像采集

实验图像的拍摄时间为 2020年 11月，拍摄地

点为华南农业大学工程学院。为提高图像的多样

性，采用了手机、单反、Kinect V2传感器等设备进行

图像采集。其中 Kinect V2传感器采集的彩色图像

和深度图像共 330 组，手机、单反采集的图像共

900张。样本图像包含的目标有电梯按钮、门把手、

设备开关等公共场景下常见的重点消毒目标。

2. 2 样本数据集制作

借助开源工具 Labelme，针对数据中的彩色图

像制作实例分割网络的数据集。经过筛选、剔除重

复数据等处理，最终保留训练集样本 760张，验证集

样本 130张，测试集样本 206张。部分彩色图像样

本及其标注情况如图 1所示。

2. 3 技术路线与方法

智能化目标识别定位的消毒方法依赖于对公

共场所消毒目标的分类与空间定位 ，因此采用

Kinect V2传感器采集目标的彩色与深度图像，通过

对彩色图像进行深度学习实例分割网络的迁移学

习训练，实现对消毒目标的彩色图像分割；然后根

据网络的分割结果获取消毒目标在深度图像中的

对应区域，进而获取消毒目标的空间点云；最后采

用主成分分析（PCA）计算目标点云的主方向向量，

从而优化目标包围盒，提高消毒作业效率。本研究

的技术路线如图 2所示。

图 1 数据集样本标注效果。（a）门把手；（b）电梯按钮；（c）电灯按钮

Fig. 1 Annotation effect of dataset samples. (a) Handle; (b) button of elevator; (c) button of light
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3 消毒目标的图像分类与定位

3. 1 基于Mask R-CNN的消毒目标分类与分割

采用实例分割网络Mask R-CNN［14-15］实现对消

毒目标的检测与分割。Mask R-CNN在目标检测网

络 Faster R-CNN［16］的基础上，增加了全卷积网络

（FCN）［17］，对 目 标 检 测 的 结 果 进 行 语 义 分 割 。

Mask R-CNN的骨架网络在残差神经网络 ResNet
的基础上增加了特征金字塔网络（FPN），通过不同

尺度的特征融合提高了对小尺度目标的检测与分

割效果。Mask R-CNN的结构如图 3所示。

3. 2 基于实例分割结果的目标点云获取

Kinect V2传感器由一个彩色摄像头和一个深

度摄像头组成。它通过深度摄像头捕获场景的深

度信息，结合深度相机的内参，计算出场景的三维

信息。但这些信息没有颜色纹理，难以在此基础上

进 行 消 毒 目 标 的 识 别 与 分 割 。 因 此 采 用 Mask
R-CNN训练彩色图像，使网络预测输出消毒目标的

掩模，基于该掩模从场景点云中分割出消毒目标。

3. 2. 1 基于实例分割结果的目标点云分割方法

由于已经通过 Mask R-CNN得到了消毒目标

在彩色图像上的掩模 S，假设深度相机坐标系下的

空间点 P 在彩色相机像素坐标系下的对应点为 p，
则可通过判断点 p是否位于掩模 S范围对点云进行

筛选，实现消毒目标点云的分割。深度相机坐标下

的点 P与彩色图像对应点 p之间有如下关系：

P c= T c
d P d， （1）

p=M cP c， （2）
式中：M c为彩色相机的内参数矩阵，可通过单目标

定获得［18-19］；T c
d 为彩色相机与深度相机之间的结构

参数，可通过双目标定获得［18-19］；（1）式中，P c、P d分
别是点 P在彩色相机坐标系和深度相机坐标系下的

三维空间齐次坐标点，为 4×1的向量，T c
d 为深度相

机坐标系到彩色相机坐标系的欧氏变换矩阵，为

4×4矩阵；（2）式中，p为点 P在彩色图像中的像素

坐标系的齐次坐标，为 3×1的向量，P c为空间点在

彩色相机坐标系下的坐标，为 3×1向量。

由于 Kinect V2传感器的彩色相机与深度相机

的视角不同，会出现如图 4所示的特殊情况：深度相

机视场下，点A与点 B之间不会相互遮挡，因此能够

获取到 A、B两点的空间坐标；但在彩色相机视角

下，虽然根据投影关系点 A、点 B都会落在掩模 S范

围内，但由于点 B受到点A的遮挡，点 B不应该被保

图 4 两个相机的视角不同导致的遮挡问题

Fig. 4 Occlusion caused by different viewpoints of two cameras

图 2 本研究的技术路线图

Fig. 2 Workflow of this research

图 3 Mask R-CNN结构

Fig. 3 Mask R-CNN architecture
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留为目标点云。针对此现象，提出非极小值抑制方

法：对于映射到彩色图像同一像素位置的点集，计

算其到彩色相机坐标系原点的距离，最终只保留距

离最小的点。

3. 2. 2 基于深度统计的点云边缘噪声滤波算法

如图 5（a）所示，由于Mask R-CNN对图像的边

缘存在误分割，如果直接通过 3. 2. 1节所述的方式提

取目标点云，容易引入边缘噪声。此外，如图 5（b）所

示，由于激光的光斑存在一定直径大小，因此当激光

的光斑落在物体的边缘处，容易在物体边缘处产生多

次回波，导致出现“拖尾”现象，产生边缘噪声。为了

降低两种噪声对目标点云分割效果的影响，在进行

3. 2. 1节所述分割方法之前，需要对点云进行去噪。

提出一种基于深度统计的点云边缘噪声滤波

算法。通过滑动窗口遍历整个深度图，将局部深度

波动较大的点作为噪声点去除，具体的计算过程

如下。

μx，y=
1
k 2 ∑x'，y'=-k

x'，y'= k
dx+ x'，y+ y'， （3）

σx，y=
1
k 2 ∑x '，y '=-k

x '，y '= k ( dx+ x '，y+ y' - μx，y )2， （4）

f ( x，y )=
ì
í
î

1， |dx，y- μx，y | ≤ λσx，y
0， |dx，y- μx，y | > λσx，y

， （5）

式中：k为滑窗大小，k= 3，5，7…；x，y为滑窗中心

所对应的深度图坐标位置；dx，y为深度图上点 ( x，y )
的深度值；μx，y为滑窗范围内的深度均值；σx，y为滑窗

范围内深度值的标准差；λ为常数系数；f ( x，y )为判

断点 ( x，y )是否保留的函数，f ( x，y )= 1表示该点

保留，f ( x，y )= 0表示该点将被剔除。

所提去噪算法需要确定滑窗的大小 k与常数系

数 λ。k的设定与拍摄距离有关，当距离拍摄物体较

近时，图像上每个像素点代表的物理尺寸较小，此

时所需的滑窗尺寸较大，反之则需要较小的滑窗。

采集图像样本的距离为 0. 7~1. 5 m，经测试滤波核

大小 k取 7。常数系数 λ的大小会影响边缘噪声去

除效果，如果 λ过大，则噪声去除不干净，但如果 λ过
小，容易造成误检测，经实验，选取 λ=1. 4。去噪效

果如图 5（c）所示。

3. 3 基于点云拼接的完整消毒目标点云获取

基于 3. 2节所述方法只能获取 Kinect V2传感

器彩色相机与深度相机公共视场下的点云，一般难

以通过一次拍摄获取到完整的消毒目标点云，这将

导致消毒机器人无法对消毒目标进行全面的消毒。

因此，在不同视角下对同一目标进行拍摄，然后通

过点云配准的方法实现点云拼接，获取目标的完整

点云，以便进行全面消毒。

由于在不同视角下采集的点云的位姿差异较

大，无法直接采用迭代最近邻点（ICP）方法［20］进行

精 配 准 。 因 此 首 先 通 过 采 样 一 致 性 初 始 配 准

（SAC-IA）方法［21］对两个视角下的点云进行粗配

准，再通过 ICP进行精配准，最终得到两个视角下

点云的欧氏变换矩阵，实现不同视角下同一目标的

点云精确配准。SAC-IA方法首先分别计算两个点

云的特征点和特征描述子，然后通过 RANSAC方

法［22］估计欧氏变换矩阵，完成点云的粗配准。选取

的特征描述子为快速点特征直方图（FPFH）［23-24］。

FPFH是对点特征直方图（PFH）［25］的一种快速简

化模型，在尽可能保留 PFH特征高鲁棒性的同时，

极大地简化了计算量，其具体提取方法可参考文献

［21-26］，不再赘述。

通过拼接技术，实现了对不同视角下的同一消

毒目标的拼接，得到完整的消毒目标。点云拼接的

效果如图 6所示。

图 5 基于深度统计的点云边缘噪声滤波算法。（a）实例分割边缘误差；（b）点云的边缘噪声；（c）去噪效果

Fig. 5 Point cloud edge noise filtering algorithm based on depth statistics. (a) Instance segmentation edge error; (b) edge noise of
point clouds; (c) denoising effect
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4 基于 PCA的目标包围盒优化方法

在得到消毒目标的完整点云后，为引导消毒机

器人对目标进行全面的消毒，告知消毒机器人目标

所处的位置范围。通常以目标在三个坐标系维度

下的最大最小值所构成的简单包围盒作为消毒机

器人的作业范围。但由于目标处于相机视场中的

角度不同，包围盒中可能存在较大范围的冗余，导

致消毒范围过大，降低消毒效率。

为减少包围盒的冗余，提高消毒效率，提出基

于 PCA的包围盒优化方法。首先通过协方差矩阵

表示目标点云在原三维空间中各个方向上的分布

情况，计算方式为

C= X TX， （6）
C= VΣ 2V T， （7）

式中：X为去均值化后的目标点集；C为对应点集的

协方差矩阵，再使用奇异值分解（SVD）方式对 C进

行特征值分解；V是由 X TX特征值分解后得到的特

征向量按列所组成的正交矩阵；Σ 2是由 X TX特征值

所构成的对角矩阵。根据特征向量构成新的坐标

系，对目标点云进行描述，通过计算目标点云在新

坐标系下的包围盒来实现包围盒的优化，优化后的

包围盒在新坐标下所对应的 8个顶点通过坐标变换

映射回原坐标上，获取世界坐标系下的 8个坐标点，

以便机器人获取对应的坐标位置进行目标包围盒

消毒。简单包围盒的优化效果如图 7所示。相比文

献［12］暴力搜索最小包围盒的方式，所提优化包围

盒方法仅需一次 PCA分解，在保证优化效果的前提

下，显著提升了优化效率。

5 实验结果与分析

实验设备由硬件设备与软件设备两部分组成。

硬件设备主要包括：本项目团队研制的长臂消毒机

器人本体（如图 8所示）、Kinect V2传感器、训练采

集 数 据 的 台 式 电 脑（AMD Ryzen 5 3500X，主 频

图 6 点云拼接效果示意图。（a）视角一点云；（b）视角二点云；（c）完整点云

Fig. 6 Point cloud registration result. (a) Point cloud from perspective one; (b) point cloud from perspective two; (c) merged point cloud

图 7 基于 PCA的包围盒优化效果。（a）简单包围盒；（b）优化后的包围盒；（c）优化效果

Fig. 7 Optimization effect of bounding box based on PCA. (a) Simple bounding box; (b) optimized bounding box;
(c) optimization effect
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3. 60 GHz；内存 16 GB；显卡为 GTX 2070S，显存

8 GB）。 软 件 系 统 使 用 到 的 算 法 库 主 要 有

OpenCV4. 1. 0视觉库，PCL 1. 11. 1点云库，深度学

习框架为 Tensorflow 1. 13. 1+Keras2. 1. 6，CUDA
版本为 10. 0. 1，CUDNN版本为 7. 6. 5。

5. 1 Mask R-CNN训练结果分析

在 COCO训练集的预权重基础上，通过迁移学

习，完成了对自制数据集的训练。网络训练的参数

设置如表 1所示。

对测试集共 206张图像进行实例分割预测，结

果如表 2所示。

此外，如图 9 所示，通过掩模图像的交并比

（IoU）来评估网络训练效果，IoU的计算方式为

P IoU =
SA ∩ B
SA ∪ B

。 （8）

本研究的网络实例分割效果的平均交并比达

到了 0. 879，具体统计结果如表 3所示。图 10是网

络预测的实例分割效果示意图。

图 8 长臂消毒机器人及控制调试实验场景。（a）长臂消毒机

器人；（b）控制调试实验场景

Fig. 8 Long arm disinfection robot and control debugging
experiment scene. (a) Long arm disinfection robot;

(b) control debugging experiment scene

表 1 网络训练参数配置列表

Table 1 Configuration list of network training parameters

Configuration parameter
Image per GPU
Batch size

Step per epoch
Image minimum dimension
Image maximum dimension

Epoch for training network heads
Learning rate for network heads
Epoch for training ResNet

Learning rate for training ResNet
Epoch for training all layers

Learning rate for training all layers

Value
1
1
1000
800
1024
40
0. 001
120
0. 001
160
0. 0001

表 2 目标检测结果

Table 2 Object detection result

Category

Handle
Button of elevator
Button of light

Number of images
Ground truth

91
58
77

False positive
3
0
5

True positive
86
58
77

AP

0. 945
1. 000
0. 997

mAP

0. 968

图 10 Mask R-CNN预测的实例分割效果示意图

Fig. 10 Example instance segment result predicted byMask R-CNN

图 9 IoU计算示意图

Fig. 9 Diagram of IoU calculation

表 3 Mask R-CNN训练结果

Table 3 Mask R-CNN training results

Category
Handle

Button of elevator
Button of light

IoU
0. 873
0. 813
0. 933

Mean IoU

0. 879
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5. 2 PCA包围盒优化效果分析

通过对比优化前后包围盒的体积、表面积的参

数来分析包围盒的优化效果。图 11、图 12分别为优

化前后包围盒的表面积、体积的统计折线图。

综合以上所有表面积与体积的数据，最终统计

PCA包围盒优化算法对包围盒的表面积、体积优化

率，结果如表 4、5所示。

6 结 论

采用 Kinect V2传感器采集目标的彩色与深度

图像，通过对彩色图像进行深度学习实例分割网络

的迁移学习训练，实现对消毒目标的彩色图像分

割；然后根据网络的分割结果获取消毒目标在深度

图像中的对应区域，进而获取消毒目标的空间点

云；最后采用 PCA法计算目标点云的主方向向量，

从而优化目标包围盒，提高消毒作业效率。实验结

果表明：所提实例分割网络目标检测的 mAP达到

0. 968，有着较高的分类和目标检测结果，为不同消

毒目标采用不同消毒手段提供准确的分类保障；网

络的平均交并比达到 0. 879，识别与分割的准确率

较高，结合基于深度统计的点云边缘噪声滤波算

法，所提算法能够准确获取点云，得到点云的空间

位置信息，保证了消毒目标定位的准确性；基于

PCA的包围盒优化算法对包围盒的表面积和体积

的优化率分别达到了 29. 2%和 28. 8%，减小了消毒

作业范围，有效地提高了消毒作业效率。本研究对

公共场所定点的消毒目标识别与定位，消毒范围优

化等应用具有重要意义。
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