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基于深度学习的多工件抓取点定位方法
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摘要  针对工业生产线中多工件杂乱放置、互相遮挡，存在漏检、错检以及抓取点定位困难问题，提出一种基于协同深度

学习的多工件抓取点定位方法。首先，以 YOLOv5 为基础网络，在输入端增加数据预处理模块用于图像增强时的角度变

换，检测层增加特征细化网络，通过旋转锚框实现旋转工件的识别定位，采用轻量化的 Ghost bottleneck 模块代替主干网

络中的 bottleneckCSP 模块，消除旋转锚框二次定位增加的时间成本，将融合后的特征图分别输入注意力机制模块，获取

工件关键特征；其次，根据各工件检测框进行图像裁剪，将多工件检测近似转化为单工件检测；最后，求取工件质心，并结

合旋转检测框的角度值确定抓取点。实验结果表明：所提方法有效解决了工件距离相近或互相遮挡时抓取点定位问题，

且检测速度和精度均有明显优势，保证了工业场景中多工件检测的实时性。
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Abstract In this study, a multi-workpiece grasping point location method based on collaborative depth learning is 
proposed to solve the problems of disorderly placement and mutual occlusion of multiple workpieces in industrial 
production lines, such as missing inspection, wrong inspection, and difficult grasping point location.  First, YOLOv5 is 
used as the basic network, and a data preprocessing module is added at the input end for angle transformation during 
image enhancement.  Subsequently, a feature thinning network is added to the detection layer to realize the recognition 
and positioning of rotating workpieces via rotating anchor frames, and a lightweight Ghost bottleneck module is used to 
replace the bottleneckCSP module in the backbone network to eliminate the increased time cost due to the secondary 
positioning of the rotating anchor frames.  Additionally, the fused feature maps are inputted into the attention mechanism 
module to obtain the key features of the workpiece.  Subsequently, the image is clipped based on each workpiece 
detection frame, and the multi-workpiece detection is approximately transformed into single workpiece detection.  
Finally, the center of mass of the workpiece is obtained, and the grasping point is determined by combining the rotation 
angles of the detection frame.  The experimental results show that the proposed method effectively solves the problem of 
locating the grab points of multiple workpieces close to or occluding each other.  Furthermore, the method has higher 
detection speed and accuracy, which guarantees the real-time performance of multi-workpiece detection in industrial 
scenes.
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1　引 言

在工业 4. 0 背景下，机器视觉以便捷、高效的特点

得到了广泛应用。智能制造以机械臂为载体，其结合

机器视觉［1］的实践落地成为研究重点之一。随着人工

智能的发展，工业生产的任务已逐渐从大规模生产转

向专业定制和单件小批量灵活生产［2］。因此，工业场

景中存在遮挡、杂乱放置的工件，其检测与抓取点的定

位成为一种多目标、无规律的任务。

传统的目标检测方法中存在着难以获取目标特征

的有效语义信息、检测时间长［3］、鲁棒性差［4］等缺陷，且

检测精度和检测速度远未达到实际应用的要求。近年

来，深度学习在目标检测中被广泛应用［5-6］，其中，以 R-

CNN［7］为代表的两阶段检测算法和以 YOLO［8］、SDD［9］

为代表的单阶段检测算法广泛应用于工业领域。王

博［10］将 Faster R-CNN 算法用于复杂工况下汽车小零件

的识别分类，可以精准检测分散的零件，但对互相遮挡

的零件识别成功率低，存在漏检问题。Gong 等［11］针对

堆叠板类零件使用传统模板匹配难以识别被遮挡零件

问题，将 YOLOv3［12］算法用于零件识别模型，提高了检

测精度。Li等［13］将工件检测定位系统应用于机械臂的

抓取系统，通过 YOLOv3实现工件的识别定位，采用双

目视觉检测工件的关键点，完成复杂环境下机械臂的

抓取任务。但随着生产任务的需求、复杂度不断增加，

工件结构变得不规则。为了获得更贴合工件轮廓的网

络输出形式，深度学习网络规模不断扩大，增加了网络

推理时间，导致其难以满足工业视频级的实时检测。

因此，基于深度学习的目标检测方法倾向于结合多种

网络结构优点。雷毅［14］提出一种基于深度学习与图像

处理融合的多目标检测算法，该算法首先采用改进的

YOLOv3 进行工件初步检测定位，然后经图像裁剪和

传统图像处理获取工件轮廓并计算轮廓最小外接矩形

和定位矩形的交并比，最后根据轮廓形状确定抓取点，

两种算法融合使网络轻量化，对检测速度具有明显的

提升。但是对于工业中多工件随机、倾斜放置场景，使

用水平检测算法检测时将会引入大量的背景噪声；当

工件密集堆放时也将造成误检、漏检。而旋转目标检

测算法将获得更贴合工件轮廓的网络输出形式，更适

用于遮挡工件的检测。现有的旋转检测算法中，

RRPN［15］在 Faster R-CNN 算法输出的每个检测框基础

上各衍生 6 个不同角度的检测框来实现旋转目标的检

测，检测过程中为提高检测精度产生了大量冗余旋转

检测框，影响检测速度。CAD-Net［16］为两阶段旋转目

标检测算法，进行目标检测时融入全局上下信息，并使

用金字塔局部上下文网络学习对象级的上下文信息，

但是检测速度低于单阶段的旋转检测算法。R3Det［17］为

单阶段旋转目标检测算法，在生成水平检测框后引入

特征细化网络（FRN）实现旋转目标检测。这些方法多

用于遥感检测，适合大纵横比的目标检测，但仍然存在

较多误检、漏检情况。因此，针对非结构化工业场景中

多工件的检测，需要更精细化的检测算法，同时工件抓

取点的合理定位也将是工件可靠抓取的前提。

综上问题分析，本文从工业生产线中随意放置、互

相遮挡的多工件识别和抓取点定位出发，采用文献

［14］的网络轻量化思想，将深度学习与传统图像处理

融合进行多工件的识别定位。首先，对实时性好、易于

工业生产中部署的 YOLOv5［18］检测算法增加旋转检

测网络，实现旋转工件的识别定位；其次，根据旋转检

测框对图像进行裁剪，将多工件检测问题近似转化为

单工件检测问题；最后，为保证工件的可靠抓取，通过

传统图像处理求取每个工件质心作为抓取点，结合旋

转检测框的角度值确定工件抓取点。

2　改进的 GB-FRN-YOLOv5多工件检测
算法

图 1 为所提工业场景中多工件检测算法的整体结

构，以 YOLOv5 检测算法为基础，主要由数据预处理

模块、GB-DarkNet53 主干网络、FRN、注意力机制模

块等 4 部分构成。

2. 1　数据预处理模块

YOLOv5 算法在输入端将 4 张图像随机裁剪、缩

放、排列拼接，以丰富数据集。但是当图像宽高非等比

例缩放时，会造成目标角度信息相较于整个图像发生变

化，从而影响检测精度。目标物体实例角度随图像缩放

而改变的示意图如图 2所示。因此，在 YOLOv5网络输

入端增加数据预处理模块，提出角度转换算法，对缩放

前后目标角度进行计算变换，提高任意方向工件的检测

精度。图 2（a）中缩放前图像矩形长边与 x轴所成夹角

为 θ1，长 边 端 点 坐 标 为 ( x 1，y1 ) 和 ( x2，y2 )，宽 高 为

(w 1，h1 )，经宽高非等比例缩放后如图 2（b）所示，对应角

度和端点分别为 θ2、( x 3，y3 )、( x 4，y4 )，宽高为 (w 2，h2 )。
由宽高缩放比例可计算对应点间关系：
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x3 = x1 × w 2

w 1
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h1

x4 = x2 × w 2
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h1

。 （1）

由式（1）可计算角度间换算公式：
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tan θ1 = y2 - y1

x2 - x1

tan θ2 = y2 - y1

x2 - x1
× h2 × w 1

h1 × w 2

θ2 = arctan ( tan θ1 × h2 × w 1

h1 × w 2
)

。 （2）

由式（2）可得出，图像经宽高非等比例缩放时，缩

放后的角度可由缩放前角度及缩放前后图像宽高参数

表示，对数据进行角度换算调整使输入数据更适应训

练网络，提高检测精度。

2. 2　FRN
借鉴 R3Det 算法生成旋转检测网络思想，为了实

现基于 YOLOv5 检测算法的任意方向工件的检测，在

检 测 网 络 head 中 增 加 FRN 得 到 改 进 的 FRN-

YOLOv5。首先，利用水平 anchor box 高召回率的优

势，通过 YOLOv5 检测网络以较快的速度产生大量的

水平候选框；然后，在回归子网和分类子网后面添加

FRN，引 入 角 度 为 -90°、- 75°、- 60°、- 45°、- 30°、 
-15° 的多个旋转锚框检测任意方向的工件，FRN 中

前景和背景的阈值分别为 0. 5 和 0. 4。采用五维向量

( x，y，w，h，θ )定义有方向的矩形检测框，如图 3 所示：

1）矩形框中以垂直坐标最小的顶点所在的水平方向为

参照线 x轴；2）θ表示矩形框旋转到与 x轴平行的锐

角，取值范围为 [-π/2，0 ]，w为与 x轴呈锐角的边长，h

为矩形的另一条边长；3）矩形框中心点坐标为 ( x，y )。
由于引入角度参数 θ，因此需要在检测框定位时考虑

附加角度偏移，旋转检测框表示为
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tx = ( x- xa ) /wa，ty = ( y- ya ) /ha
tw = log (w/wa )，th = log ( h/ha )，tθ = θ- θa
t ′x = ( x ′- xa )，t ′y = ( y ′- ya ) /ha
t ′w = log (w ′/wa )，t ′h = log ( h ′/ha )，t ′θ = θ ′- θa

，（3）

式中：x、xa、x ′分别代表 GT box、anchor box、predicted 
box 坐标，其他变量类似。

在进行检测框位置确定时引入角度参数使用的是

浮点数，但是图像为离散的像素点，所以实际目标的位

置都为定点，这导致旋转锚框定位过程中存在特征未对

齐现象，如图 4所示。以 anchor box中心点为特征点，可

看出 predicted box和 anchor box的中心点存在偏差。

为消除特征偏差，在增加的 FRN 中设计特征重构

图 3　旋转框定义示意图

Fig.  3　Schematic diagram of definition of rotating frame

图 1　改进的 GB-FRN-YOLOv5 网络结构图

Fig.  1　Network structure of improved GB-FRN-YOLOv5
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图 2　目标实例角度变化图。（a）缩放前图像；（b）缩放后图像

Fig.  2　Chart of target example angle change.  (a) Image before 
scaling; (b) scaled image
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模块（FRM），如图 5（a）所示。特征细化过程中，在水

平框获取高召回率后，引入旋转锚框定位任意方向的

工件，定位时对每个特征点只保留置信度得分最高的

预测框，过滤其余预测框以提高检测速度，保证工件的

实时检测。FRM 采用双线性特征插值方法精确获取

细化预测框的位置特征信息，将其重新编码到对应的

特征点，并通过逐像素的方式重构整个特征图，实现特

征对齐。最后，将重构的特征图添加到原始特征图中，

通过目标回归和分类子网重新进行预测得到多工件的

检测结果。

双线性插值原理为通过查询相距特征点 P最近的

4 个像素点 Q 11、Q 12、Q 21、Q 22，经 2 个方向的单线性插

值 计 算 P 点 的 特 征 值 ，如 图 5（b）所 示 。 已 知

Q 11 ( x ′0，y ′0)、Q 12( x ′0，y ″0)、Q 21 ( x″0，y ′0)、Q 22( x″0，y ″0)，则

P ( x 0，y0)的表达式为

f ( x 0，y0 )= f (Q 11 )
( x″0 - x ′0 ) ( y ″0 - y ′0 )

( x″0 - x0 ) ( y ″0 - y0 )+

f (Q 21 )
( x″0 - x ′0 ) ( y ″0 - y ′0 )

( x 0 - x ′0 ) ( y ″0 - y0 )+

f (Q 12 )
( x″0 - x ′0 ) ( y ″0 - y ′0 )

( x″0 - x0 ) ( y0 - y ′0 )+

f (Q 22 )
( x″0 - x ′0 ) ( y ″0 - y ′0 )

( x 0 - x ′0 ) ( y0 - y ′0 )。 （4）

2. 3　GB-DarkNet53主干网络

由于增加了 FRN 结构，相当于对工件进行二次预

测定位，检测时间成本增加。为保证工件的实时检测，

基于轻量化的 Ghost bottleneck［19］模块，提出采用 Ghost 
bottleneck 模 块 代 替 YOLOv5 主 干 网 络 中

bottleneckCSP 模块的方法，获得 GB-DarkNet53 主干

网络，消除特征映射中普遍存在的特征冗余，在保证网

络精度的同时减少网络参数和计算量，得到改进的 GB-

FRN-YOLOv5 检测算法。Ghost bottleneck 模块分为

2 条支路，如图 6 所示。2 个 Ghost模块构成其中的 1 条

支路，通过第 1 个 Ghost 模块增加特征通道数，第 2 个

Ghost模块减少特征通道数，保证输入输出通道数一致

的情况下压缩网络模型、降低参数量和计算量，最后通

过另一支路连接 2个 Ghost模块的输入和输出。

Ghost 模块首先采用普通卷积操作生成少量的固

有特征映射，然后利用线性 ϕ运算增加特征映射，最后

将两部分特征映射组合输出，使特征图的数量与普通

卷积层相同。线性 ϕ运算代替大量的卷积层计算，极

大减少计算量，Ghost 模块和普通卷积层计算过程如

图 7 所示。

相同的输入特征通过不同方法得到相同的输出特

征，对普通卷积层与 Ghost模块计算过程量化进行比较。

设输入特征图尺寸为 H×W× e，e表示输入通

道，输出特征图尺寸为 H ′×W ′× p，p表示输出通道。

则图 7 中普通卷积层计算量为

N ′FLOPs = e ⋅ p ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ u ⋅ u， （5）
式中：u表示卷积核大小。而图 7 中 Ghost 模块计算过

程分为两步：

anchor
box

GT
box

predicted 
box
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Fig. 4　Schematic diagram of feature unaligned
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Fig. 5　Schematic diagrams of feature refinement stage.  (a) Schematic diagram of feature reconstruction; (b) bilinear interpolation
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Fig. 6　Module of Ghost bottleneck

1） 输入特征图通过普通卷积操作生成少量中间

特征图 H ′×W ′× r，r为第 1 步的输出通道、第 2 步的

输入通道。此步骤计算量为

N ″FLOPs = e ⋅ r ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ u ⋅ u。 （6）
2）为得到最终的输出通道数 p，对中间特征图的 r

个通道通过线性 ϕ运算进行扩充，每个通道的扩充倍

数为 s，则有

p= r ⋅ s。 （7）
而 Ghost 在第 2 步时每个特征通道有一次恒等变

换（identity），因此，实际中每个通道的扩充倍数为 s-
1，则此步骤计算量为

N ′′′
FLOPs = r ⋅ ( s- 1) ⋅H '⋅W ′ ⋅ v ⋅ v， （8）

式中：v表示线性 ϕ运算卷积核的大小。则联立式（5）~
（8）可计算普通卷积与 Ghost模块的加速比：

r s = N ′
FLOPs

N ″FLOPs + N ′′′
FLOPs

=

e ⋅ r ⋅ s ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ u ⋅ u
e ⋅ r ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ u ⋅ u+ r ⋅ ( )s- 1 ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ v ⋅ v

。（9）

设过程中卷积核大小近似相等，即 u≈ v，同时

s≪ e，则式（9）可改写为

r s ≈ e ⋅ s
e+ s- 1 ≈ s。 （10）

即传统卷积的计算量为 Ghost 模块的 s倍，普通卷

积层计算量明显更大。同样可得普通卷积与 Ghost 模
块的压缩比为

rc =
e ⋅p ⋅u ⋅u

e ⋅r ⋅u ⋅u+ r ⋅( )s- 1 ⋅v ⋅v
≈ e ⋅ s
e+ s- 1 ≈ s。 （11）

由式（11）可看出，生成相同的特征图，普通卷积操

作过程中所需参数比 Ghost模块更多。

2. 4　注意力多尺度特征图

工业生产线工件杂乱放置、互相遮挡，被遮挡工件

易出现错检、漏检情况，为提高工件检测的召回率和精

度，引入选择核心网络（SENet）［20］、有效信道注意网络

（ECANet）［21］注意力机制思想，通过改善特征图不同通

道的权重系数，选择有益的特征通道，有效提取遮挡工

件的轮廓特征。将 GB-DarkNet53主干网络输出的不同

特征层间的特征图经上采样并融合后生成的 3 个预测

特征图分别输入注意力机制模块中，通过提高含遮挡工

件关键信息的特征通道权重系数，进行被遮挡工件的自

适应特征优化，最后经过特征图的重标定生成针对密集

堆放工件检测任务的特征图，再输出到 YOLOv5检测网

络中。注意力多尺度特征图如图 8所示。

引入的注意力机制模块将输入的融合特征信息分

为两个分支，其中一个分支将卷积操作获得的 C×1×
1 的向量进行特征激活，然后利用一维卷积计算得到

每个通道的权值并采用 Sigmoid 激活函数处理，最后

完成特征图的重新标定，即还原原来的特征图尺寸并

通过乘法将其按每个通道加权到另一分支直接传入的

初始特征上，再输入 YOLOv5 检测网络中。其中，一

维卷积的卷积核大小通过一个函数来自适应，自适应

Conv(1×1) Softmax Sigmoid recalibration1D-Conv

C×1×1
attention
module

图 8　注意力多尺度特征图

Fig. 8　Feature map of attentional multiscale

Conv

input output

Conv

input output
convolution calculation

Ghost module

identity

ϕ

图 7　普通卷积层和 Ghost模块计算示意图

Fig. 7　Schematic diagram of ordinary convolutional layer and Ghost module calculation
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1） 输入特征图通过普通卷积操作生成少量中间

特征图 H ′×W ′× r，r为第 1 步的输出通道、第 2 步的

输入通道。此步骤计算量为

N ″FLOPs = e ⋅ r ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ u ⋅ u。 （6）
2）为得到最终的输出通道数 p，对中间特征图的 r

个通道通过线性 ϕ运算进行扩充，每个通道的扩充倍

数为 s，则有

p= r ⋅ s。 （7）
而 Ghost 在第 2 步时每个特征通道有一次恒等变

换（identity），因此，实际中每个通道的扩充倍数为 s-
1，则此步骤计算量为

N ′′′
FLOPs = r ⋅ ( s- 1) ⋅H '⋅W ′ ⋅ v ⋅ v， （8）

式中：v表示线性 ϕ运算卷积核的大小。则联立式（5）~
（8）可计算普通卷积与 Ghost模块的加速比：

r s = N ′
FLOPs

N ″FLOPs + N ′′′
FLOPs

=

e ⋅ r ⋅ s ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ u ⋅ u
e ⋅ r ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ u ⋅ u+ r ⋅ ( )s- 1 ⋅H ′ ⋅W ′ ⋅ v ⋅ v

。（9）

设过程中卷积核大小近似相等，即 u≈ v，同时

s≪ e，则式（9）可改写为

r s ≈ e ⋅ s
e+ s- 1 ≈ s。 （10）

即传统卷积的计算量为 Ghost 模块的 s倍，普通卷

积层计算量明显更大。同样可得普通卷积与 Ghost 模
块的压缩比为

rc =
e ⋅p ⋅u ⋅u

e ⋅r ⋅u ⋅u+ r ⋅( )s- 1 ⋅v ⋅v
≈ e ⋅ s
e+ s- 1 ≈ s。 （11）

由式（11）可看出，生成相同的特征图，普通卷积操

作过程中所需参数比 Ghost模块更多。

2. 4　注意力多尺度特征图

工业生产线工件杂乱放置、互相遮挡，被遮挡工件

易出现错检、漏检情况，为提高工件检测的召回率和精

度，引入选择核心网络（SENet）［20］、有效信道注意网络

（ECANet）［21］注意力机制思想，通过改善特征图不同通

道的权重系数，选择有益的特征通道，有效提取遮挡工

件的轮廓特征。将 GB-DarkNet53主干网络输出的不同

特征层间的特征图经上采样并融合后生成的 3 个预测

特征图分别输入注意力机制模块中，通过提高含遮挡工

件关键信息的特征通道权重系数，进行被遮挡工件的自

适应特征优化，最后经过特征图的重标定生成针对密集

堆放工件检测任务的特征图，再输出到 YOLOv5检测网

络中。注意力多尺度特征图如图 8所示。

引入的注意力机制模块将输入的融合特征信息分

为两个分支，其中一个分支将卷积操作获得的 C×1×
1 的向量进行特征激活，然后利用一维卷积计算得到

每个通道的权值并采用 Sigmoid 激活函数处理，最后

完成特征图的重新标定，即还原原来的特征图尺寸并

通过乘法将其按每个通道加权到另一分支直接传入的

初始特征上，再输入 YOLOv5 检测网络中。其中，一

维卷积的卷积核大小通过一个函数来自适应，自适应
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图 8　注意力多尺度特征图

Fig. 8　Feature map of attentional multiscale
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图 7　普通卷积层和 Ghost模块计算示意图

Fig. 7　Schematic diagram of ordinary convolutional layer and Ghost module calculation
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卷积核大小的计算公式为

g= ψ ( a )=
|

|

|
||
| log2 a+ 1

γ

|

|

|
||
|
， （12）

式中：g为自适应卷积核大小结果；ψ ( a )表示对通道 a
进行非线性映射；a表示通道数；γ表示缩放因子，在这

里取 γ= 2。
2. 5　损失函数

模型总损失函数由定位损失、角度损失、置信度损

失和类别损失构成。由于原始 YOLOv5 的 anchor box
不带角度信息，相当于 θ= 0，增加 FRN 后，使用新定

义的旋转锚框，则将角度损失函数定义为

Lθ = λ2∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

V objn

ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( θi - θ ′i )×

π
180

2

， （13）

式中：λ2 表示权值系数；θi、θ ′i分别表示预测框和真实框

的旋转角度。则模型总的损失函数为
L= L ioc + Lθ + L conf + L cla =

λ1∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

V objn[ ]( xi - x ′i )2 +( yi - y ′i )2 +

λ1∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

V objn[ ]( wi - w ′i )2 +( hi - h ′i )2 +

λ2∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

V objn

ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( θi - θ ′i )×

π
180

2

+

∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

V objn (Ci - C ′i )2 + λ3∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

V objn (Ci - C ′i )2 +

∑i= 0
S2

V objn∑C ∈ cla[ ]Pi (C )- P ′i (C ) 2
， （14）

式中：λ1、λ3 表示权值系数；B表示预测框的数量；S表

示特征图边长；( xi，yi，wi，hi)表示预测框的中心坐标

及宽高；( x ′i，y ′i，w ′i，h ′i)表示真实框的中心坐标及宽高；

C ′i、Ci分别表示真实框和预测框的类别；P ′i (C )、Pi(C )
分别表示真实框和预测框的置信度；V objn 表示二进制

值，当 V objn = 1 时表示预测框目标为前景，V objn = 0 或

无回归值时表示预测框目标为背景。

3　多工件的检测及抓取点定位

将多工件图像输入改进的 GB-FRN-YOLOv5 检

测算法中，获取杂乱放置的工件的矩形检测框，由于已

经检测出工件的类别信息且旋转检测框含有角度信

息，在图像处理中无需分析工件的类别和角度。在图

像处理前，根据矩形检测框对工件图像进行裁剪，得到

多幅单工件图，将多工件检测问题近似转化为单工件

检测问题。

由于异构件质量不均匀，直接以工件中点作为抓

取点，可能造成抓取不稳掉落情况发生。为保证工件

的可靠抓取，基于带阈值的重心法［22］，提出一种求工件

图像质心的抓取点定位方法。首先对工件图像进行图

像预处理：由于工件图像偏暗，为突出工件轮廓，对裁

剪后的单工件图像采用最大值法进行灰度化，采用中

值滤波去除工件图像椒盐噪声和斑块噪声。为提高图

像处理效率，采用全局阈值的方法对工件图像进行二

值化，显示工件轮廓的目标区域。最后求取工件图像

的一阶矩用来表示工件图像质心。

设 图 像 灰 度 为 f ( xl，yk)，其 中 l= 1，…，m， k=
1，2，…，n。二值化过程为

F ( xl，yk )=
ì
í
î

ïï
ïï

f ( xl，yk )， f ( xl，yk )≥ T

0， f ( xl，yk ) < T
， （15）

式中：F ( xl，yk)为分割后的图像；T表示背景阈值，由

于图像中含有工件阴影且整体偏暗，设定 T= 80。带

阈值的重心法计算公式如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

x 1 =
∑
l= 1

m

∑
k= 1

n

F ( xl，yk ) xl

∑
l= 1

m

∑
k= 1

n

F ( xl，yk )

yk=
∑
l= 1

m

∑
k= 1

n

F ( xl，yk ) yk

∑
l= 1

m

∑
k= 1

n

F ( xl，yk )

。 （16）

针对工业生产中的异构件，以其质心为抓取点，结

合改进的 GB-FRN-YOLOv5 检测算法获得的旋转检

测框的角度信息，确定工件的抓取点。

4　实验结果分析

所提算法的实验过程包括工件数据集的构建，以

及与传统的 YOLOv5、旋转目标检测算法 CAD-Net、
R3Det、Gliding vertex［23］的实验对比，验证所提算法在

工业生产中多工件的检测与抓取点定位上的有效性与

可靠性。

4. 1　构建工件数据集

根据工业生产流水线中常见的异构件构建多工件

数据集，包含螺栓（bolt）、套件（kit）、支撑板（support 
plate）、套 管（bushing）、十 字 螺 栓（crossbolt）和 卡 扣

（buckle）等 6 类工件共 5600 幅图像，按照 8∶2 的比例划

分为训练集和测试集。利用图像标记软件 RolabelImg
对数据集中的样本数据集进行标记，数据集标签格式

与 PASCAL VOC 数据标签格式一致。

4. 2　实验参数配置

实验系统为 Ubuntu 18. 04，Python 版本为 3. 8，
PyTorch 版本为 1. 6. 0，训练 GB-FRN-YOLOv5 算法

时输入的图像大小为 544×544，批量大小为 12，相关

参数如表 1 所示。

4. 3　评价指标

为了验证所提模型的有效性，选取平均准确率

（AP）来评价模型对单个工件类别的检测准确性。AP
从 准 确 率（P）、召 回 率（R）两 方 面 评 价 GB-FRN-

YOLOv5 模型对单个工件类别的检测精度，用平均准
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确率（mAP）来评价所提模型对多个工件类别的综合

检测性能。通过每秒可处理的工件图像数量（FPS）来

衡量模型的检测速度，具体公式如下：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

P= NTP

NTP + NFP

R= NTP

NTP + NFN

RAP =∫
0

1

P ( R ) dR

， （17）

式中：以检测工件套件为例，NTP表示预测的工件为套

件、实际为套件的数量；NFP表示预测的工件为套件、实

际不是套件的数量；NFN 表示预测的工件不是套件、实

际为套件的数量；P ( R )是以 R为参数的函数。

4. 4　工件检测结果分析

通过对 GB-FRN-YOLOv5 模型性能的评估和实

验对比，对所提方法在实际工业生产中的检测性能、消

融实验和可行性等 3 方面进行分析。

4. 4. 1　工件检测性能分析

损失函数在训练中反映真实值与预测值之间的关

系，图 9 给出改进的 GB-FRN-YOLOv5 模型训练时总

的损失函数。由图 9 可看出，损失函数呈下降趋势，最

终趋于稳定，表明所提模型具有良好的检测性能。

将 所 提 算 法 与 YOLOv5、CAD-Net、R3Det、
Gliding vertex 等 4 种检测算法进行任意方向工件的检

测实验对比，结果如表 2 所示。从表 2 可看出，水平检

测算法 YOLOv5 具有较高的检测速度，但由于其是水

平检测，检测图所含背景噪声大，表明以 YOLOv5 为

基础网络进行改进的合理性。

所提算法与 3 种旋转检测算法的检测对比结果如

图 10 所示。从图 10 可看出，CAD-Net和 R3Det旋转检

测算法在进行多工件检测时存在漏检问题且定位精度

低，虽然 Gliding vertex 算法具有较高的检测精度，但

由表 2 可看出，其检测速度低于所提算法。综合对比

可得，所提 GB-FRN-YOLOv5 算法相比于其他目标检

测算法在检测精度和处理速度上均有着明显优势，满

足工业视频级的检测要求。

4. 4. 2　消融实验

为了更直观地对比不同改进策略对模型性能的影

响，以 YOLOv5 为基础网络结构进行消融实验，依次

添加不同模块，共形成 5 组网络结构在构建的工件数

据集上进行验证。当输入 544×544 的工件图像时，检

测结果如表 3 所示。由表 3 可得，所提各改进策略均有

利于任意方向的多工件检测性能的提升。由表 3 中数

据可知：模型 B 相较于模型 A，mAP 提高了 1. 59 个百

分点，FPS 降低了 1. 21 frame/s，表明引入 FRN 增加了

工件旋转框定位，对检测速度有所影响，但 FRN 及其

FRM 的引入，提高了检测精度，增强了任意方向工件

检测的泛化能力；模型 C 相较于模型 B，mAP 提高了

表 1　硬件配置和模型参数

Table 1　Hardware configuration and model parameters

Name

GPU

CPU

CUDA

CuDNN

Configuration

GeForce RTX 2080ti

Intel（R） Xeon（R）CPUE52680 v2

10. 1

7. 6. 5

Training parameter

Warmup_epochs

Warmup_momentum

Learning rate

Weight decay

Parameter value

5. 0

0. 95

0. 01

0. 001

图 9　改进的 GB-FRN-YOLOv5 模型训练损失函数

Fig. 9　Training loss function of improved GB-FRN-

YOLOv5 model

表 2　GB-FRN-YOLOV5 算法与其他检测算法对比实验结果

Table 2　Experimental result comparison of GB-FRN-YOLOV5 algorithm and other detection algorithms

Detection algorithm

YOLOv5
CAD-Net

R3Det
Gliding vertex

GB-FRN-YOLOv5

Accuracy of detection for each type of target AP /%
bolt

88. 21
84. 41
83. 65
87. 78
90. 85

kit
84. 14
81. 34
81. 24
85. 26
90. 55

bushing
83. 67
82. 42
80. 13
84. 02
90. 84

crossbolt
85. 23
86. 65
85. 25
86. 66
90. 82

buckle
87. 21
86. 15
85. 33
88. 13
90. 79

supportplate
90. 78
91. 07
89. 66
91. 59
90. 90

mAP /%

86. 54
85. 34
84. 21
87. 24
90. 79

FPS

65. 16
58. 46
60. 51
63. 26
71. 43
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0. 43 个百分点，表明引入数据预处理模块有益于

检测精度的提升；模型 D 相较于模型 C，FPS 提高了

8. 75 frame/s，表 明 通 过 Ghost bottleneck 模 块 替 换

bottleneckCSP 模块，极大提升了检测速度，该模块很

好弥补了增加的几个模块所消耗的时间成本，保证了

工业生产流水线多工件的实时检测；模型 E 相较于模

型 D，mAP 提高了 2. 04 个百分点，表明引入的注意力

机制网络能抑制无用特征，虽然使检测时间有所增加，

但提高了检测精度。

图 11 为部分检测结果对比图。图 11（a）为模型

D 检测结果图，可以看出，套件被漏检且 6 类工件置

信度普遍偏低；图 11（b）为模型 E 检测结果图，可以看

出，6 类工件均被准确检测且置信度均有所提升，表明

引入注意力机制有益于避免互相遮挡工件的错检和漏

检情况。综合消融实验结果表明：所提各改进模块对

工件的旋转检测精度和速度均有所提升，能够很好应

用于实际工业生产。

4. 4. 3　可行性分析

部分检测结果可视化如图 12 所示，图 12（a）、（b）

表 3　不同模块对检测性能的影响

Table 3　Effect of different modules on detection performance

Models

YOLOV5

FRN

Data pre-processing module

Ghost bottleneck

Attention mechanism

mAP /%

FPS

A

✓

86. 54

65. 16

B

✓

✓

88. 13

63. 95

C

✓

✓

✓

88. 56

63. 41

D

✓

✓

✓

✓

88. 75

72. 16

E

✓

✓

✓

✓

✓

90. 79

71. 43

图 10　不同算法的工件检测结果图。（a）CAD-Net；（b）R3Det；（c）Gliding vertex；（d）GB-FRN-YOLOv5
Fig. 10　Workpiece detection result graphs of different algorithms.  (a) CAD-Net; (b) R3Det; (c) Gliding vertex; (d) GB-FRN-YOLOv5
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图 12　2 种检测方法裁剪示意图。（a）（b）YOLOv5 检测图及图像裁剪；（c）（d） GB-FRN-YOLOv5 检测图及图像裁剪

Fig.  12　Cropping schematic of two detection methods.  (a) (b) Detection map and image cropping of YOLOv5;
(c) (d) detection map and image cropping of GB-FRN-YOLOv5

图 11　2 种模型检测对比。（a）模型 D 检测图；（b）模型 E 检测图

Fig.  11　Comparison of two models.  (a) Test plots of model D; (b) test plots of model E
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分别为 YOLOv5 检测图和图像裁剪图，图 12（c）、（d）
分别为 GB-FRN-YOLOv5 检测图和图像裁剪图。对

于 杂 乱 放 置 的 距 离 相 近 或 者 互 相 遮 挡 的 工 件 ，

图 12（a）中不同工件的水平检测框包含其他工件，且

含背景噪声较大，经过裁剪获得的图 12（b）中单个工

件图像仍包含其他工件的部分结构，这使得图像处理

后无法准确求取单个工件的质心，影响工件抓取点定

位。而图 12（c）使用旋转检测框，很好地贴合了工件

的轮廓，同时经裁剪获得的图 12（d）中每个图像只包

含一个工件，且覆盖像素区域更小，减小了背景环境对

图像处理过程中的影响，提高了求取工件质心的效率。

经过检测图像的裁剪，以工件螺栓为例，对单工件

图像通过图像处理求取质心过程如图 13 所示。其中，

图 13（e）、（f）为二值化取反（背景为黑色）并求取质心

图。从图像处理过程可看出，经旋转检测框裁剪后的

单幅工件图像背景噪声少，易于图像处理获取工件轮

廓并求取质心。同时所求工件质心为工件的质量平衡

点，作为工件的抓取点更为可靠。

5　结 论

从工业生产线随意堆放工件的抓取任务出发，解

决存在遮挡、杂乱放置的工件检测与抓取点定位问题。

针对工业场景中多工件的检测与抓取任务，提出一种

协同深度学习的两阶段多工件检测与抓取点定位算

法。首先，对 YOLOv5 算法进行改进，增加旋转检测

网络，实现任意方向工件的旋转检测，使以更贴合工件

轮廓的网络形式输出，减少背景噪声，并引入轻量化模

块和注意力机制等改进策略，提高检测算法的检测速

度以及检测精度，对于互相遮挡的工件能够精准检测，

相比于现有的旋转检测算法，性能更优；其次，所提

GB-FRN-YOLOv5 算法结合图像处理求取工件质心

作为抓取点，两种算法结合能够使工件检测与抓取网

络更加轻量化、更适合高速的工业生产；最后，以质心

作为工件抓取点，对于结构复杂的工件更能保证可靠

抓取，具有实际应用价值。
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