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基于虚拟仿真的龙门机器人板材智能分拣系统及方法①

丁伟利②　 杨　 庆　 张　 恒

(燕山大学电气工程学院智能控制系统与智能装备教育部工程研究中心　 秦皇岛 066004)

摘　 要　 在木门加工生产线上,针对龙门机器人对不同尺寸板材分拣的需求,本文提出了

一种基于虚拟仿真的龙门机器人板材智能分拣实验系统。 该系统基于 Unity3D 软件平台

开发,搭建了龙门机器人分拣任务虚拟仿真场景,并在虚拟仿真实验场景中完成了虚拟数

据集采集、相机标定以及手眼标定。 针对不同尺寸的板材分拣任务,本文提出了基于板材

的矩形角点势自适应识别的智能分拣算法,首先利用目标检测模型在局部区域内对板材

进行角点检测,由双目成像原理恢复出的角点三维坐标计算板材尺寸和目标板材的抓取

位姿,以此完成木门的分拣。 该方法在相机采集图像过程中出现板材被遮挡的情况以及

在板材复杂纹理和复杂背景的情况中更为鲁棒。 此外,该方法完全在虚拟仿真环境下进

行开发测试,不仅节约成本、安全高效而且方便进行多种测试方案的改变,对于向真实场景

进行算法迁移和开发具有积极作用。 实验结果表明,本文提出的方法可以完成龙门机器人

板材智能分拣任务,对设计木工家具制造过程中龙门机器人智能分拣系统具有指导意义。
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0　 引 言

近年来,随着人力成本的上升和绿色环保要求

的加强,制造行业的企业都在追求更加经济、节能、
高效的生产模式。 龙门机器人作为一类工业机器

人,可以将大空间内离散的生产单元和地面物流系

统无缝联结,将制造数据直接链接到物联网,可实现

互联工厂的智能化生产,是“无人”工厂的主力军。
龙门机器人作为一种成本相对较低的自动化系统解

决方案,具有机械结构简单、作业区域广泛、负载大

和运行稳定等优点。 国外对于龙门机器人的研发开

始较早、技术较为成熟,知名厂商有德国的 KUKA
公司、芬兰的 Cimcorp 公司、瑞典的 Gudel 公司等

等。 在国家的大力发展和市场的强大需求下,国内

也产生了一批知名的机器人公司,如金石机器人、新

松机器人、科捷机器人等,其中青岛科捷机器人采用

龙门机器人实现了对橡胶轮胎单件搬运及码垛功

能,并配合条码或射频识别(radio frequency identifi-
cation,RFID)扫描实现物料智能自动分拣功能[1]。
文献[2]设计了龙门机器人自动分拣系统,实现了

从产品的输送、识别、分类、存放以及下一工序上料

的整个自动化过程。
随着计算机视觉技术的发展,机器视觉技术在

工业制造领域中被广泛应用到自动化生产流水线的

工件识别、缺陷检测、智能分拣等方面。 目前,工业

机器人的视觉分拣技术在算法研究和实际应用中都

取得了很大进展,其中主要包括基于条形码、基于模

板匹配和基于深度学习等方法。 文献[3]提出了基

于二维码自动识别的定制式家居智能分拣架构。 文

献[4-8]利用工件的形状、轮廓和颜色等特征结合模

板匹配方法进行目标工件识别分拣。 文献[9]通过
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支持向量机(support vector machine, SVM)实现对分

拣物体的学习识别。 文献[10]引入 Adaboost 算法

优化了 BP(back propagation)神经网络,提高了工件

的识别准确率。 文献[11]针对杂乱环境提出了对

多帧图像进行聚会分割的工件识别方法。 王德明等

人[12]提出了一种基于实例分割网络与迭代优化方

法的工件识别抓取系统,改进了实例分割网络 Mask
R-CNN( region-based convolutional neural network),
并结合点云信息分割目标点云。 在木工加工生产线

中,基于计算机视觉的板材智能分拣可以有效提高

生产灵活性和智能化程度。
随着计算机仿真技术及 3D 建模技术的快速发

展,虚拟仿真广泛应用于各个领域,数字孪生技术在

工业生产中越来越被重视,它不仅可以更加直观地

进行机器人示教,还可以更加安全高效地进行作业

方案评估和验证,提高生产效率。 Unity3D 是美国

Unity Technologies 公司开发的三维仿真引擎工具,
具有真实的显示效果、优秀的物理引擎和高度可扩

展的接口,是数字孪生系统开发广泛采用的工具。
文献[13-15]利用 Unity3D 虚拟现实引擎开发了汽

车拆装和发动机拆装虚拟示教系统,具有结构展示、
原理示教等功能,提供了全方位多角度的示教模式,
提升了教学效果。 文献[16]基于 Unity3D 引擎的虚

拟现实技术实现了对港口煤炭码头的实时监控系

统,提供了虚拟现实与数字孪生结合的研究方向。
本文使用 Unity3D 引擎开发了龙门机器人智能

分拣系统,该系统可以完成虚拟数据集的采集、双目

相机标定、手眼标定以及板材智能分拣等功能。 针

对图像采集过程中板材存在遮挡以及多纹理干扰的

情况,本文提出了一种基于矩形角点特征的尺寸测

量方法,通过板材边缘的矩形几何特征提取角点并

进行三维坐标估计板材尺寸。 在龙门机器人末端机

械手对目标板材抓取前进行位姿计算,通过解耦位

姿的平移和旋转降低旋转量计算过程中的累计漂

移,并通过双目立体相机进行平移量计算和构建局

部曼哈顿世界进行旋转量计算。

1　 系统总体设计

如图 1 所示,本文系统框架主要分为虚拟场景

和分拣算法 2 个模块。 龙门机器人板材智能分拣系

统在虚拟场景下开发,使用 Unity3D 软件进行虚拟

工厂模拟并进行龙门机器人虚拟控制仿真。 在龙门

机器人末端添加 2 个相机组件创建双目相机模型,
在虚拟场景中龙门机器人工作区域内布置标准棋盘

格标定板进行双目相机的标定。 此外,在 Unity3D
中可以从场景物体的 Transform 组件直接获取物体

的位置、旋转角等位姿参数,从而利用此组件直接进

行龙门机器人末端机械手和相机的手眼标定。 另外

分拣算法模块主要包括板材检测、尺寸测量以及位

姿估计 3 个步骤。 本文引入深度学习算法实现板材

检测和感兴趣区域(region of interest,ROI)提取以减

少复杂背景的影响提高算法鲁棒性。 在尺寸测量过

程中,针对板材矩形特征进行基于边缘直线的角点

计算,并恢复角点三维坐标进而获得板材尺寸信息。
在位姿估计过程中,针对龙门机器人 4 自由度结构

构建退化 PnP(perspective-n-point)模型,并解耦旋

转和平移。 其中,由板材的 4 个角点信息构建局部

曼哈顿模型,进而计算出旋转量,同时由角点三维坐

标计算出龙门机器人末端机械手相对于板材抓取点

的平移量。

图 1　 系统总体框架

2　 关键技术

2. 1　 虚拟场景开发及虚拟数据集采集

本文使用 Unity3D 进行龙门机器人板材分拣场

景开发,在龙门机器人工作区域内放置不同尺寸的

木门板材模型进行仿真龙门机器人木工加工过程中

分拣任务场景,如图 2 所示。
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图 2　 龙门机器人智能分拣虚拟场景

　 　 为方便虚拟场景下开发的算法迁移到真实木门

加工现场,本文按照实际工厂环境进行 1∶ 1 等比例

精细建模以及环境布置,对虚拟场景中的工厂环境

模型纹理采用真实工厂中采集的纹理图片。 在此场

景中可以完成虚拟双目相机的标定以及龙门机器人

的手眼标定,并且场景功能中加入手动控制器进行

控制龙门机器人运动。 在木工加工分拣任务仿真过

程中,龙门机器人巡航作业区域对相机视野内的木

门板材进行尺寸分类并对任务需求尺寸进行定位完

成分拣。
本文引入深度学习算法进行板材区域提取,板

材检测模型需要提前进行训练,其中需要足够多的

带标注的木门板材图片数据集。 本文在搭建的龙门

机器人智能分拣虚拟场景中进行虚拟数据集的构

建,使用虚拟相机在不同姿态和不同背景下拍摄木

门板材图片并进行人工标注。 使用 SketchUp 软件

进行木门的三维建模,通过对现有木门生产工厂中

木门板材类别的统计,构建木门数据库包括纹理分

类、尺寸分类等。 将不同的三维模型放置到虚拟场

景中龙门机器人的工作区域内,设置一个虚拟相机

为数据集拍摄相机,其中该相机可随龙门机器人进

行 4 自由度运动以及使用键盘单独控制其进行俯仰

和翻滚等共 6 自由度运动,使用该相机在不同姿态

下拍摄工作区域内的木门图片。 为增加数据集复杂

性以及所训练模型的鲁棒性,在拍摄图片时将木门

放置在不同背景下进行数据采集。 数据集采集完成

后,进行图片的标注工作,其中标注内容为每张图片

中的木门矩形区域,该矩形区域刚好包含完整木门

图像。 至此,数据集构建完成,本文构建的数据集共

包含 52 类纹理和 8 类尺寸,共计 2325 张图片,部分

数据集图片如图 3 所示。

图 3　 虚拟数据集

2. 2　 虚拟标定及控制

在虚拟场景下完成龙门机器人的智能分拣,首
先要完成双目相机模型的标定和相机与末端机械手

之间的变换矩阵,即手眼标定。 在虚拟场景中使用
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2 个虚拟相机组件组合成双目相机模型,其标定工

作包括单相机的内参矩阵和相机间的外参矩阵。 相

机标定的结果是直接影响机器人视觉测量和定位准

确的重要因素。 相机采用针孔相机模型(图 4),其
内参矩阵表示了相机坐标系与像素坐标系之间的关

系,其模型为
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在虚拟场景中放置棋盘格标定板,使用双目相

机拍摄图片,为方便拍摄不同姿态不同角度下标定

板的图片,设置按键控制棋盘格标定板进行俯仰、偏
航和翻滚 3 个方向的旋转。 并使用 Matlab 中的立

体视觉标定工具箱进行双目相机模型的内外参标

定。

图 4　 虚拟双目相机模型

虚拟场景中的手眼标定工作相比真实场景中的

手眼标定更为方便(图 5),在搭建虚拟场景时建立

末端机械手和双目相机模型的局部层级,使用 Uni-
ty3D 中的 Transform 组件获取末端机械手和双目相

机模型在同一坐标下的三维坐标和旋转角度,进而

图 5　 虚拟手眼关系示意图

可以计算出末端机械手与双目相机模型之间的变换

矩阵,即手眼标定结果。
为方便虚拟双目相机标定和末端机械手手眼标

定,在虚拟场景中增设龙门机器人控制器,实现龙门

机器人的 4 自由度运动仿真。 龙门机器人控制器包

括手动控制和期望位姿控制 2 种方式进行运动仿

真,其中手动控制方式可根据控制面板上的按钮控

制龙门机器人在 X、Y、Z 3 个方向的移动以及绕 Z
轴的旋转等动作,而期望位姿控制方式可通过输入

目标位置的龙门机器人末端机械手位姿进行运动控

制。 在木门加工分拣任务中算法模块最终计算出拾

取板材的三维坐标和 Z 轴旋转角度并输入龙门机

器人控制器进行拾取动作。
2. 3　 智能分拣算法

在木门加工生产线上,分拣任务主要针对木门

板材的尺寸特征进行分类处理,因此本文根据木门

板材的矩形角点特征来进行木门的智能分拣。 为快

速获取木门板材在图片中区域,本文采用神经网络

训练的木门板材检测模型进行木门板材的区域定

位,并在局部区域内进行边缘直线提取以及直线交

点的计算,如此不仅可以排除复杂背景的干扰而且

提高了边缘提取的速度。 将计算出的边缘直线交点

投影到极坐标系中,并根据矩形角点在极坐标系中

的特征进行交点排序,并依次筛选出符合矩形特征

的角点。 将左右相机拍摄图片中的角点进行顺序匹

配计算,恢复出各角点的深度信息,并变换到末端机

械手坐标系下,最终可以得到木门板材的实际尺寸

和抓取点坐标。 本文算法各流程效果如图 6 所示。
2. 3. 1　 基于 YOLO v4-tiny 的板材检测

YOLO v4 算法是在原有 YOLO 目标检测框架的

基础上,结合卷积神经网络领域中的优化策略,从数

据处理、主干网络、激活函数、损失函数、网络训练等

不同方面进行了优化。 而 YOLO v4-tiny 则是对 YO-
LO v4 网络进一步精简,是专为低端图形处理器设

计的一种架构,在检测速度上有了较大提高的情况

下依然能保持较高的检测精度,其在 COCO 数据集

上性能比较中,在 RTX1080Ti 显卡达到了 40. 2%的

AP50,且速度可达到 371 fps[17]。
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图 6　 木门板材角点检测流程效果图

　 　 YOLO v4-tiny 的网络结构如图 7 所示,整体的

网络结构共有 38 层,使用了 3 个残差单元,激活函

数使用 LeakyReLU,目标的分类与回归改为使用 2
层特征,合并有效特征层时使用了特征金字塔( fea-
ture pyramid network,FPN)网络。 其同样使用了 CSP-
net 结构,并对特征提取网络进行通道分割,将经过 3
× 3 卷积后输出的特征层通道划分为 2 部分,并取

第 2 部分。 YOLO v4-tiny 具有多任务、端到端、注意

力机制和多尺度的特点,能够同时完成目标的分类

与回归,实现参数共享避免过拟合,同时注意力机制

对重点关注目标区域进行详细处理提高了处理速

度,多尺度的特点通过融合经上采样和下采样的数

据特征能够分割出多种尺度大小的目标。

图 7　 YOLO v4-tiny 网络结构

YOLO 检测算法计算预测框时采用的是先验框

机制,即预测框是在对先验框的宽高进行调整后获

得的。 YOLO v4-tiny 检测算法在每个尺度有 2 层网

络,每层网络对应 3 个先验框,因此预测 3 种常见尺

寸的板材预测框共需要先验设置 6 个先验框。 当不

同尺寸的木门板材被检测到时,总会有一个最接近

的先验框并在此基础上调整宽高。
本文采用 K-means 算法对木门板材的虚拟和真

实数据集中所有的真实框进行聚类,并得到 6 个先

验框。 K-means 聚类算法确定先验框的主要步骤如

下。
(1)在全部的真实框中,任意选出 6 个作为原

始的聚类中心,以此表示 6 个类别。
(2)计算其他真实框到 6 个聚类中心的距离,

并把它们分类到与它们距离最小的聚类中心的类。
(3)每个类别中,计算其中所有的真实框坐标

的中位值,并以此中位值作为更新的聚类中心。
(4)循环进行步骤(2)、(3),直至 6 个聚类中的

坐标值能够收敛。
对木门板材数据集中的真实框进行 K-means 聚

类后,表 1 所示为最终得到的 6 个先验框的宽高值。
2. 3. 2　 板材尺寸测量

为排除复杂背景和多木门板材的干扰,本文引

用深度学习算法的目标检测模型对图片进行区域提

取,只对存在木门板材的区域进行角点的提取和尺

寸计算。 考虑到相机的安装位置会造成采集的图像

中木门板材存在遮挡等问题,本文提出了基于板材

矩形边缘直线的角点提取方法,不仅可以提取出可

能被遮挡的板材角点而且对角点增加了几何约束避

免了干扰点的影响。
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表 1　 板材数据集先验框尺寸

编号 1 2 3 4 5 6
宽 /像素 171 89 181 126 168 261
高 /像素 183 356 247 357 330 325

本文使用 EDLine 算法[18]对板材区域进行边缘

直线提取,使用 ED(edge drawing)边缘检测器可以

得到由连续的边缘像素链组成的边缘段。 本节对边

缘图中的像素链分割成多个直线段,并进行干扰直

线段的剔除。 采用最小二乘拟合法依次跟踪像素进

行拟合,设置最小拟合线段长度作为初始线段,当达

到最小拟合线段长度后通过增加像素点进行扩大线

段,直到线的方向发生改变。
由于在木门加工现场,环境复杂且木门纹理丰

富,同一边缘可能会拟合出多条直线段,因此需要对

干扰直线段进行剔除。 计算直线段之间的距离来剔

除同一边缘拟合出的干扰直线段,定义直线段间的

距离为

d =
| Ax2

mid + By2
mid + C |

A2 + B2

A = y1
2 - y1

1

B = x1
1 - x1

2

C = x1
2y1

1 - x1
1y1

2

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(2)

其中, (x j
i, y j

i) 表示第 j 条直线段的第 i 个端点坐

标, (xmid, ymid) 表示直线段的中点坐标。 根据木门

边缘的矩形特征,相邻边之间互相垂直、对边之间互

相平行的特征,计算邻边之间角度的余弦值来筛选

具有矩形特征的边缘直线,其公式为

cosθ = | A1A2 | + | B1B2 |
(A1) 2 + (B1) 2 (A2) 2 + (B2) 2

A j = x j
2 - x j

1

B j = y j
2 - y j

1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)
其中, θ 表示两直线段之间的夹角,当夹角的余弦值

趋于 0 并小于一定阈值时,即可认为两直线段之间

相互垂直。
通过边缘直线提取可得到每个局部木门的边缘

直线段,使用两端点来表示,考虑到木门角点被遮挡

等存在边缘直线段不完整等问题,为方便计算直线

交点,本文使用斜率和截距表示直线,其表达式为

k =
y2 - y1

x2 - x1

b = y1 -
(y2 - y1)x1

x2 - x1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

并使用斜率和截距计算出所有直线的交点,其
表达式为

x = b2 - b1

k1 - k2

y = b1k2 - b2k1

k2 - k1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

本文通过边缘直线来计算交点,虽然根据矩形

边缘直线角度特征进行了初步筛选,但是由于内纹

理以及遮挡物等因素的干扰,还是会存在大量干扰

交点尤其在木门边缘内。 为准确筛选出木门的角

点,将所有的交点映射到极坐标下,其表达式为

ρ = (xi - x0) 2 + (yi - y0) 2

θ = tan -1 | yi - y0 |
| xi - x0 |

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

在极坐标系中,使用角度和幅值来描述每个交

点,首先按每个点的纵坐标大小进行排序,选取最大

值为极坐标系原点。 而且木门其余角点在极坐标系

下特征明显,如图 8 所示,按照幅值排序并将最大值

设置为 P3 点,按照角度排序,其中角度值最大和最

小再按照幅值排序,并将其中幅值最大的点分别设

置为 P4 点和 P2 点。 将筛选的 4 个点进行连接并

判断是否符合矩形特征,当其中的点不符合特征时

将其排除,并重新进行排序选择,最终筛选出符合矩

形特征的 4 个角点。

图 8　 极坐标系下木门角点特征示意图

　 　 最终的板材尺寸测量如算法 1 所示。
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算法 1 板材尺寸测量

输入:双目相机左右图像 Image[1] 和 Image[2]
输出:板材的宽度值 w 和高度值 h
Lines[ i] ← EDLine( Image[ i])
if d > dthresh and θlines ~ 0 °or 90 °

　 　 k,b ← Lines
　 　 PointsallInter ← LINEINTERSECTION(k,b)
　 　 PointsInter ← POINTSVERTICALCONSTRAINT(PointsallIter,θpoint)
　 　 ρ,θ ← PointsInter
　 　 PointsCorner ← LINECORNER(ρ,θ)

end if
(XC,YC,ZC) corner ← STEREOVISION(PointsCorner[1],PointsCorner[2], Mstereocamera)

w, h ← (Xj - Xk) 2 + (Yj - Yk) 2 + (Zj - Zk) 2

return w, h

　 　 本文在虚拟场景中构建双目相机模型,并进行

内外参的标定工作,可使用其内外参进行图像特征

点的深度恢复,其中双目相机的成像示意图如图 9
所示。 将左右图像中提取出的角点进行顺序匹配,
并根据双目的焦距和基线等参数进行深度恢复,其
表达式为

z - f
z =

B - (u1 - u0) + (u2 - u0)
B (7)

整理可得:

z = fB
u1 - u2

(8)

通过双目相机的深度恢复可以计算出木门板材

角点在相机坐标系下的三维坐标,并选取 3 个角点

进行板材尺寸计算,本文使用板材的高度值和宽度

值对木门板材进行尺寸分类。

图 9　 双目相机成像示意图

2. 3. 3　 位姿估计

在对目标板材进行尺寸分类后,需控制龙门机

器人末端机械手对目标板材进行拾取。 本文依据木

门板材的矩形特征以及纹理的对称性对板材抓取点

位姿进行定义。 其抓取点位置为板材的几何中心,
可抓取点位姿的平移量为板材几何中心与龙门机器

人末端机械手中心的偏移量,可抓取点位姿旋转量

为末端机械手坐标系与木门板材坐标系在 Z 轴的

旋转。 由于在上一小节中已经计算出木门板材角点

在相机坐标系下的三维坐标,本文将可抓取点位姿

的平移量和旋转量进行解耦。 其中平移量可由双目

相机进行深度恢复后的角点三维坐标计算得出,木
门板材的抓取点在相机坐标系下的三维坐标可由其

几何中心计算,其表达式为

x =
| x2 - x0 |

4 +
| x3 - x1 |

4

y =
| y2 - y0 |

4 +
| y3 - y1 |

4

z =
z0 + z1 + z2 + z3

4

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(9)

由此获得的三维坐标可表示为木门板材抓取点

与相机坐标系间的平移量,而后可通过上节虚拟手

眼标定获得的相机坐标系与龙门机器人末端机械手

坐标系之间的变换矩阵计算出木门板材抓取点与末

端机械手坐标系间的平移量。
由于在工厂环境中采集的图像存在大量结构性

信息,尤其在本文算法应用的板材分拣任务中,在图

像中提取的板材边缘直线间更具有平行和垂直的关

系,因此在每个板材区域内选取板材的 3 个角点构
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建局部曼哈顿世界[19] 坐标系 Mi, 通过图像可以观

测到相机与当前曼哈顿世界的旋转矩阵 Rmicl, 同时

可通过手眼标定的相机与机械手末端坐标系间的旋

转矩阵 Rracl 计算出在局部曼哈顿世界中龙门机器人

末端机械手的旋转量 Rmira。
Rmira = RmiclRracl (10)

其中,龙门机器人末端机械手只存在绕 Z 轴的旋转

量 θ, 而且为保证成功抓取板材末端机械手与木门

板材需要保持平行,在虚拟场景中考虑相机坐标系

与末端机械手坐标系 Z 轴对齐,那么木门板材抓取

点与末端机械手坐标系间的旋转量可由图片像素坐

标系 X 轴与木门板材坐标系 X 轴的夹角表示,其表

达式为

θ = arctan
| v1 - v0 |
| u1 - u0 |

(11)

同时,在实际应用中,很难保证相机坐标系与机

械手坐标系间 Z 轴对齐,但在手眼标定过程中可获

取相机坐标系与机械手坐标系间的变换矩阵,将图

片像素坐标投影到与机械手坐标系 Z 轴对齐的平

面,同样可以计算出末端机械手最终的旋转量。 最

后将木门板材抓取点的位姿输入龙门机器人控制

器,可完成龙门机器人对木门板材进行的抓取。

3　 仿真实验

3. 1　 测试数据集

该测试数据集与本文木门检测训练的虚拟数据

集不同,为验证本文提出的分拣算法在系统工作过

程中对板材进行尺寸测量和位姿估计的准确率,本
文构建了测试数据集。 测试数据集在龙门机器人仿

真场景中采集不同尺寸的板材图片并对图片中板材

的实际尺寸、角点三维坐标、中心抓取点三维坐标、
虚拟双目相机末端姿态进行标注。 其中角点和中心

抓取点三维坐标为板材角点在相机坐标系下的三维

坐标,虚拟双目相机姿态为板材坐标系与相机坐标

系之间的三轴旋转量。 其中所有的三维坐标及旋转

皆可由 Unity3D 中的 Transform 组件获取,在场景中

板材四角点以及中心抓取点、相机等位置添加空物

体坐标系,并在采集图像时获取各坐标系 Transform
组件中的三维坐标和旋转值,通过相对位姿计算将

标注信息保存至本地文件,测试数据集信息如表 2
所示,测试集图片序列命名为 VDTD( virtual doors
test data)。

表 2　 测试集信息

　 测试集信息　 　 　 　

尺寸分类 8
宽:80 cm、90 cm、100 cm
高:190 cm、200 cm、210 cm

纹理分类 20
板材纹理:15
成品门纹理:5

序列名 VDTD 12、VDTD 3、VDTD 4、VDTD 5

标注信息
filename、doorpoint ×k、doorcorner x,y,z( )

×4k、

doorrotation(α,β,θ) ×k

图片数量 586

其中,实验序列 VDTD 12 和实验序列VDTD 3
中均为单板材图像,但前者背景相对复杂存在大量

图像噪声,后者图像中板材纹理并未参与板材区域

检测模型训练数据集的训练;实验序列 VDTD 4 中

均为多板材图像,图像中存在 2 ~ 3 个板材且其颜色

纹理和尺寸大小均不相同;实验序列 VDTD 5 中为

置物台场景采集的图片,且包含了 8 类尺寸以及 12
种不同板材纹理,其中增加了成品门的纹理。
3. 2　 板材尺寸测量实验及结果

在本文构建的系统工作过程中,双目相机安装

在龙门机器人末端机械手上并随机械手巡航工作区

域,通过双目相机采集图片,当采集的图片中出现板

材时通过本文提出的智能分拣算法 1 对其进行分

拣。 采集完图片后,对图片中的板材进行尺寸分类,
本文使用板材的轮廓的宽 w 和高 h 来描述板材的尺

寸,并以此构建尺寸测量的评价指标为

　 esize = 1
2n∑[(w - wgroundtruth) + (h - hgroundtruth)]

(12)
其中, esize 表示板材尺寸测量的误差, wgroundtruth 和

hgroundtruth 表示板材真实的宽和高。 此外,系统在工作

过程中,为提高工作效率和减少资源占用,算法只在

图像中检测到板材区域时才进行板材尺寸测量,因
此在测试集进行板材尺寸测量实验时,尺寸测量成

功定义为板材区域成功提取的前提下,尺寸测量误

差不大于 5 cm 的情况。 尺寸测量成功率定义为
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r = m
n (13)

其中, n 表示板材区域成功提取的总次数, m 表示

尺寸测量误差不超过 5 cm 的次数。
同时,由于双目立体相机的测量精度受到相机

的工作距离和双目相机的基线影响,在本次实验过

程中虚拟双目相机模型中左右相机的基线距离 B =
5. 0911 cm。

在板材尺寸测量实验中,尺寸的测量误差和测

量成功率结果如表 3 所示,其中针对单板材图像尺

寸测量的成功率相对较高,但复杂背景的噪声对尺

寸测量的误差影响较大。 测试集序列在实验过程中

的效果图如图 10 所示,其中每列为一个测试集样例

处理效果。 从图中最后 2 列可以看出,本文提出的

算法可以处理图像中板材存在遮挡板材角点或遮挡

板材边缘的情况,同时在对复杂背景的处理中,尤其

在实验序列 VDTD 5 中采集的图片包含置物台和传

输带的情况,首先利用板材检测模型对图像中的板

材区域进行提取,其次在区域内进行边缘提取和一

系列的板材角点筛选策略使得分拣算法排除了背景

的干扰。 同样从实验效果图中可以看出,板材角点

的计算并不需要对板材边缘进行完整的边缘直线提

取,这对板材区域检测模型的精度降低了要求,提高

了本文算法的鲁棒性。

表 3　 尺寸测量结果

测试集序列 尺寸测量误差 / cm 尺寸测量成功率

VDTD 12 1. 9714 0. 867
VDTD 3 0. 4717 0. 860
VDTD 4 0. 3857 0. 564
VDTD 5 0. 7094 0. 942

本文提出的算法对板材区域提取的边缘直线计

算交点,并对交点依据板材的几何特征筛选出板材

角点。 如图 11 所示,对同一板材区域进行交点计

算,由于板材自身纹理的影响边缘直线提取出大量

干扰直线,本文算法通过对交点增加垂直约束,最终

可以准确筛选出板材角点,对边缘直线提取的阈值

鲁棒性降低了要求。

图 10　 实验效果图

图 11　 直线交点筛选结果

　 　 如图 12 所示,测试集序列 VDTD 4 针对多板材

区域的图像以及 VDTD 12 和 VDTD 3 中存在误检测

的多板材区域的情况,本文算法仍然可以对正确区

域进行尺寸测量,对误检区域进行筛选。 由表 2 可

知,测试集序列 VDTD 4 的测量成功率相对较低,但
在尺寸测量实验中对于成功率定义的约束较少,使
得实验结果中存在大量误检测结果,不过测试集序

列 VDTD 4 的测量误差可以保持在 0. 385 cm 左右,
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在系统实验中会增加更多尺寸约束来提高分拣成功

率。 测试集序列 VDTD 5 为在木工加工生产线场景下

采集的图片,尺寸测量的平均误差为 0. 7094 cm,尺寸

测量的成功率达到 0. 942。

图 12　 多板材区域实验效果图

3. 3　 位姿估计实验及结果

本文提出的智能分拣算法在对板材尺寸分类结

束后,需要进行对龙门机器人末端机械手的位姿估

计以及对目标板材的拾取。 其中末端机械手的位姿

也可以表示机械手末端与板材中心抓取点的平移偏

差和旋转偏差,并作为龙门控制器的输入进行拾取

动作,而在 Unity 构建的虚拟场景中并不存在控制

误差,所以龙门机器人末端机械手的位姿估计直接

影响对板材拾取是否成功。 为评价本文提出的分拣

算法的定位误差,定义位姿定位误差的评价指标为

et = 1
n∑

0. 2‖D(XY) - D(XY) groundtruth‖

+ 0. 8 (zi - zigroundtruth)2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

eθ = 1
n∑‖θi - θi

groundtruth‖

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(14)
其中, et 表示位姿估计中平移量的误差, eθ 表示位

姿估计中旋转量的误差, D(XY) 表示位姿估计中

XY 平面的偏差值。 在龙门机器人末端机械手对目

标板材进行拾取过程中,在垂直 Z 方向上的误差对

于拾取是否成功的影响较大。 而且由于末端机械手

多吸盘的结构设计对于在 XY 平面方向的误差包容

性较大,所以在定义平移量误差中分别设置平面 XY
方向和垂直 Z 方向不同的影响权重。

在 3 个测试集序列上的位姿估计实验结果如

表 3所示。 平移量的平均误差可以保持在 10 cm 左

右,其中平移量误差包括 XY 平面和 Z 方向 2 个误

差项,在测试实验中 XY 平面的平移误差均在 50 cm

以内,Z 方向的平移误差均在 2 cm 以内,考虑到末

端机械手多吸盘的结构设计,该平移量误差可以满

足末端机械手的精度要求。 另外,本文算法解耦了

位姿估计中的平移和旋转,这样一来旋转量的估计

可以有效避免平移估计中的累计误差,由表 4 中的

旋转量误差也可以看出对于旋转量的计算精度较

高,为龙门机器人对目标板材的拾取提供了有利保

障。

表 4　 位姿定位实验结果

测试集序号 平移量误差 / cm 旋转量误差 / °
VDTD 12 1. 7752 0. 0638
VDTD 3 10. 2950 0. 0169
VDTD 4 10. 0162 0. 0140
VDTD 5 9. 4535 0. 0324

本节进行位姿估计最终可以得到板材坐标系与

末端机械手坐标系的相对平移量和相对旋转量,该
计算结果可作为偏移量输入龙门机器人控制器进行

抓取动作。 为直观观测到位姿估计的误差,将测试

集 VDTD 12 所有板材坐标系进行归零对齐,并作为

世界坐标系恢复估计的末端机械手的平移轨迹和旋

转误差,结果如图 13 所示。
3. 4　 系统实验及结果

本文基于虚拟仿真场景搭建了完整的龙门机器

人板材分拣系统,可对木门加工生产线上的分拣工

序进行模拟。其中通过虚拟的双目相机采集图像,
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(a) 平移量误差

(b) 旋转量误差

图 13　 位姿估计平移量误差和旋转量误差

并通过智能分拣算法模块对板材进行尺寸分类和定

位,最后控制龙门机器人完成板材的分拣。 由于板

材的矩形特征,本文对板材的抓取点进行限定为其

几何中心,并在板材抓取点和龙门末端机械手中心

设置虚拟空物体,当 2 个空物体距离小于一定阈值

以及 x 轴小于一定角度时,系统认定龙门机器人完

成拾取。 为验证系统性能,本文对分拣系统的抓取

成功率和分拣系统运行时间 2 个方面进行评价。 系

统抓取成功率定义为

R = M
N (15)

其中, N 表示总的抓取次数, M 表示成功抓取次数。
定义系统的响应时间为 T, 主要包括系统从拍摄图

片到成功抓取的总体时间。 此外,在虚拟场景中,龙
门机器人的抓取时间受设定的运行速度影响且固定

不变,本文也统计了分拣算法的具体时间,定义算法

运行时间为

Ta = Troi + Tcor + Test (16)
其中, Troi 表示算法模块中板材区域检测的时间,
Tcor 表示算法模块中板材尺寸分类的时间, Test 表示

算法模块中位姿估计的时间。 最终系统测试结果如

表 5、6 所示。

表 5　 系统抓取成功率实验结果

测试集序号 R
VDTD 12 1. 0000
VDTD 3 0. 7674
VDTD 4 0. 8181
VDTD 5 0. 9053

在系统抓取实验中,对机械手抓取策略进行严

格控制,在 3. 2 节尺寸测量成功的基础上进行尺寸

归类。 当尺寸测量的误差小于 5 cm 的情况下才进

行抓取动作,而且由末端机械手的多吸盘结构可将

可成功抓取 XY 平面的平移误差放宽至 70 cm,对垂

直方向的误差严格控制在 2 cm 以内。 从表 5 中可

以看出,对单板材的抓取成功率高于多板材的情况,
其中测试集序列 VDTD 12 的抓取成功率达到了

100% 。 而测试集序列 VDTD 3、VDTD 4 和VDTD 5
的抓取成功率相对较低,但仍然能够保存较高水平,
其原因可能在于序列中板材纹理较弱且与背景区分

度较低,而且序列中板材纹理并未参与板材区域检

测模型的训练。
系统时间的统计结果如表 6 所示,由于测试数

据集在时间维度上是离散的,在模型初始化完成后

区域提取所需的平均时间在 0. 05 s 左右,在连续图

片序列输入的情况下区域提取的帧率可以达到

20 fps,满足实时性要求。 在系统实时作业中本文算

法实现尺寸测量和位姿估计平均用时为 0. 08 s,满
足分拣过程中的时间需求。

4　 结 论

针对龙门机器人板材智能分拣问题,本文提出

了一种基于虚拟仿真的龙门机器人板材智能分拣

实验系统。该系统基于Unity3D软件平台开发,搭建
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表 6　 系统所用时间统计

测试集序号
系统时间 / s

区域提取 角点提取 位姿估计 总体流程

VDTD 12 0. 0513 0. 0123 0. 0010 0. 0646
VDTD 3 0. 0489 0. 0235 0. 0010 0. 0734
VDTD 4 0. 0483 0. 0240 0. 0010 0. 0733
VDTD 5 0. 0563 0. 0433 0. 0055 0. 1051

了龙门机器人分拣任务虚拟仿真场景。 经过实验验

证,本文基于板材的矩形角点特征提出的板材尺寸

测量的方法可对有遮挡、多纹理的板材进行角点提

取以及尺寸测量,降低了边缘检测中对阈值的要求,
提高了算法鲁棒性。 在位姿估计中,本文解耦了平

移量和旋转量,使旋转量不受平移累计误差的影响。
本文提出方法完全在虚拟仿真环境下进行开发测

试,包括虚拟数据集的构建和训练,但该方法可向真

实环境进行迁移。 虚拟仿真技术可在实验条件受限

时方便进行龙门机器人分拣方案确定以及分拣算法

的开发和验证等一系列的理论研究测试,而且在一

定意义上还可进行示教工作。 实验结果表明,本文

提出的龙门机器人板材智能分拣系统可以辅助完成

算法的开发工作,为后期智能工厂中龙门机器人的

数字孪生奠定了基础,可促进家具制造过程中龙门

机器人智能分拣系统的搭建。
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Gantry robot intelligent sorting system and method
for plate based on virtual simulation

DING Weili, YANG Qing, ZHANG Heng
(Engineering Research Center of Ministry of Education Intelligent Control System and Intelligent Equipment,

School of Electrical Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao 066004)
Abstract

On the wooden door processing line, in response to the problem of gantry robot sorting different sizes of plates,
a gantry robot intelligent sorting system is proposed for plate based on virtual reality technology. The proposed sys-
tem is developed by Unity3D, a virtual simulation scene of the gantry robot sorting task is set, and the virtual data
set acquisition, camera calibration and hand-eye calibration are completed. In order to solve the sorting of plates of
different sizes, an intelligent sorting algorithm is proposed based on the feature of the plate rectangular corner, that
uses the target detection model to detect rectangular corners in a local area, and calculates the size of the plate and
the grasping pose of the target plate via 3D coordinates recovered by binocular imaging principle. This method is
more robust when the plate in the collecting image is blocked or there is complex texture on the plate and back-
ground. In addition, the algorithm is developed and tested completely in a virtual simulation environment, which
not only lowers cost, but also facilitates the changes of multiple test schemes more safely and efficiently, so that it
has a positive effect on the migration and development of algorithms to real scenarios. The experimental results show
that the method proposed in this paper can complete the intelligent sorting task of the gantry robot, which has guid-
ing significance for the design of the sorting system of the gantry robot in the woodworking furniture manufacturing
process.

Key words:gantry robot, virtual simulation, intelligent sorting, corner detection
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