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基于区域感知的机械零件位姿计算方法
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摘要：机械零件位姿识别的准确性与高效性是实现生产过程自动化与仓储物流智能化的关键性能之一。本文对

一般机械零件的位姿计算方法进行了研究，针对其形状种类多、结构特征明显等特点，结合场景语义分割方法以

及点对特征，提出了一种基于区域感知的机械零件位姿计算方法，计算机械零件的位姿。为验证方法的有效性，

使用多组数据进行了实验，并和其他方法进行了对比，试验结果表明该方法具有较高的位姿计算精度，且可以有

效地提高计算效率。
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Pose Estimation for Mechanical Parts Based on Area Sensing
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Abstract:The accuracy and efficiency of the object pose estimation is one of the key performance to realize the
automation of production process and the intellectualization of warehousing and logistics. Some general
mechanical parts pose estimation methods are studied. This work proposes a pose recognition method based
on area sensing for mechanical parts characterized by abundant varieties of shapes and obvious structural
features for mechanical parts pose estimation. This is achieved by combining the state-of-the-art semantic
segmentation method and the point pair feature. In order to verify the effectiveness of the method，we conduct
vast experiments and comparisons using multiple sets of data. The experimental results show that the method
has higher pose recognition accuracy and can effectively improve the recognition efficiency.
Key words: pose estimation；semantic segmentation；feature descriptors；mechanical parts

随着工业机器人在零件识别、抓取和现场巡检

等制造环节、场景的大量应用［1］，基于机器人对零

件的位姿计算技术已经成为智能制造领域中的重

要一环。飞机制造过程中大量的机械零件，由于其

形状种类多、尺寸大小不一等特点，始终缺乏快速、

有效的零件自动分拣手段，使分拣环节难以与零件

的自动配送系统形成高效的有机整体，限制了飞机

制造的自动化程度及生产效率的进一步提升。研

究机械零件的位姿计算技术已日益迫切。

传统的机械零件位姿识别计算方案如Delta机
器人识别方法、射频识别技术等，由于准确率与效

率较低、应用局限性大以及位姿计算精度低等原

因，很难满足现代飞机制造的需求。近年来，国内

外许多科研人员基于点对特征（Point pair feature，
PPF）［2］对三维物体的位姿识别开展了大量的研

究［3⁃7］。王化明等［8］提出了基于点对特征和局部参

考系的位姿计算算法，提高了目标物体识别的准确

率以及效率。鲁荣荣等［9］提出一种增强型点对特
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征用来识别目标物体，解决了原始算法中存在的内

存浪费以及效率低下的问题。然而，在严重遮挡、散

乱堆放的场景中，如图 1所展示的机械零件和机械臂

抓取现场，现有的位姿识别方法面临较大的挑战，无

法达到工业现场要求的识别效率以及准确率。飞机

机械零件因表面无纹理或纹理少、几何形状种类繁

多、大小不一，位姿计算的技术难度更大。

本文针对上述问题，通过引入基于深度学习的

机械零件语义分割方法，智能感知机械零件的空间

区域信息，优化基于特征描述子的机械零件位姿计

算算法，以实现基于机械臂的机械零件高效率精准

抓取。具体地，本文首先构建一些常用的机械零件

语义分割 RGB数据集，训练深度学习分割网络，实

现基于 RGB图像数据的机械零件语义分割；接着，

结合深度数据及视觉传感器内参，计算二维图像与三

维点云的映射关系，实现不同机械零件所在三维空间

区域的分割；最后，基于分割的不同类别的零件，分别

计算描述子特征，提高常用机械零件位姿计算的准确

率及效率，最终通过实验对本文方法进行验证。

1 算法概述

本文首先基于机械臂视觉传感器，获取到待抓

取机械零件的 RGBD数据。为了提高直接利用特

征描述子进行机械零件位姿计算的精度及效率，在

进行机械零件位姿计算之前，本文提出了一种基于

深度学习的机械零件三维空间区域感知方法，即利

用深度学习方法对机械臂视觉信息进行分析，实现

机械零件在二维空间的分类及分割。进一步地，结

合传感器参数及深度信息，利用二维与三维的空间

映射关系，实现不同机械零件所在三维空间区域感

知。基于三维感知结果，本文针对不同类别的机械

零件，分别计算 PPF特征，缩小特征匹配的范围，提

高机械零件位姿计算的精度及效率。最后基于计

算结果，自动规划机械臂路径，支持机械零件的自

动分拣抓取。整体的实验配置及方案如图 2所示。

2 算法流程

本文首先利用深度学习框架Mask R⁃CNN［10］

对机械臂视觉传感器获取的视觉信息进行智能分

析；接着基于二维到三维的空间映射关系，实现机

械零件的三维区域感知；最后利用 PPF特征，实现

机械零件的位姿计算。

2. 1 基于Mask R⁃CNN的机械零件 RGB图像语

义分割

为了实现基于视觉信息的机械零件的分类与

分 割 ，本 文 采 用 Mask R ⁃ CNN 深 度 学 习 框 架 。

Mask R⁃CNN是 Faster R⁃CNN［11］的扩展，在 Faster
R⁃CNN原有的用于对象分类和边界框识别的分支

上增加了一个用于预测对象掩码的并行分支。因

此，Mask R⁃CNN 与 Faster R⁃CNN类似，同样由两

个阶段所构成。在第 1阶段，通过区域生成网络

（Region proposal network，RPN）生成候选对象边

界框；在第 2阶段，除了进行预测对象类别和边界框

识别外，Mask R⁃CNN还使用一个全卷积网络（Ful⁃
ly convolutional networks，FCN）为每个感兴趣区域

（Region of interest，ROI）生成一个二进制掩码。基

于以上两个阶段，形成一个小型的、灵活的通用对

象实例分割框架，不仅可以检测图像中的目标，还

可以为每个目标提供高质量的分割结果。然而，原

始的Mask R⁃CNN框架是基于 COCO开源训练数

据集［12］，将其直接用到机械零件的语义分割任务

图 1 机械零件及机械臂抓取现场

Fig.1 Mechanical parts and grabbing scene

图 2 实验配置及方案

Fig.2 Configuration and solution of this research
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中，精度较差。因此，本文首先构建几类常用的机械

零件语义分割RGB数据集，基于该数据集进一步优

化模型参数，提高机械零件语义分类分割的精度。

2. 1. 1 数据集构建

本文使用的视觉传感器配置如图 2（a）所示。

规划机械臂路径之前，视觉传感器获取当前机械零

件摆放场景的 RGBD数据。本文选取 10类比较常

见的机械零件，具备通孔、倒角和棱边等机械零件

的典型特征，且表面光滑无纹理。设计不同的摆放

场景，共获取 1 000张 RGB图像数据，并通过中心

裁剪统一调整大小到 1 024像素×1 024像素。此

外，为了实现更加鲁棒的训练，本文对采集到的数

据集进行扩充。具体来说，数据集主要通过 3种方

式进行扩充：随机旋转，水平/垂直翻转和模糊。随

机旋转和翻转技术可以模拟传感器在不同的角度

和不同的方向采集到的图像。图像模糊用于模拟

相机抖动或无法对焦时的图像捕获。在此基础上，

本文采用 Label me软件对所有图像进行人工的语

义标注及分割，作为训练Mask R⁃CNN的真实值。

最终，本文数据集包括 4 000张机械零件无序摆放

的 RGB图像及对应的语义分类、分割真值。这一

数据集被分成 3个部分：80% 的样本用于训练，

10%的样本用于验证，而 10%的样本用于测试。

2. 1. 2 框架细节

本文采用特征金字塔网络［13］（Feature pyramid
network，FPN）和深度残差网络［14］（Deep residual
network，ResNet101）作为Mask R⁃CNN的主干网

络。输入视觉传感器获取到的 RGB图像，基于

ResNet101中 Block1至 Block5每个残差块的最后

一层卷积计算得到自底而上的特征图。卷积层之

间的最大池化操作使每一层生成的特征图大小分

别为输入图像的 1/2、1/4、1/8、1/16和 1/32。接

着，通过特征融合操作将高层特征映射逐层合并到

低层特征映射，实现上下文特征融合。此外，本文

是针对 10类机械零件的语义分割，因此需要对模

型关于分类的分支最后的全连接层进行修改，模型

的结构框架如图 3所示。

本文同时考虑提高机械零件定位精度、分类及

分割准确度，定义如下优化方程

Min θ{∑
i= 0

N é

ë
êê∑
j= 0

K

α  lij- l gtij
2

2
- βpgtij log ( qij ) +

}ùûú∑
k= 0

M

γ  fik- f gtik
2

2
（1）

式中：θ是Mask R⁃CNN模型参数。式（1）第 1项计

算机械零件的定位精度，l 包含机械零件包围盒的

位置及尺寸信息；第 2项计算机械零件的分类准确

度，q表示模型对单个机械零件输出的分类的概

率；第 3项计算机械零件分割的精度，f表示输出图

像上的单个像素；gt表示这些信息来自本文数据

集，包括：第 i张 RGB图像上，机械零件 j真实包围

盒的位置及尺寸 l gtij ，机械零件真实分类 pgtij，及输入

图像每个像素对应的分割真值 f gtik ，辅助优化，更新

模型参数。此外，α、β和 γ调节以上 3项的相对重

要性，通过大量的实验验证，本文的权重设为 α=
0.8，β= 1和 γ= 0.5。
2. 1. 3 训练实验配置

给定机械零件 RGB图像和数据集中对应的语

义分割真实结果，本文采用交并比（Intersection
over union，IOU）策略来定义 FPN锚框中的正样

本和负祥本。 IOU表示预测边界盒与地面真实边

界盒的交集与并集之比。本文将 ROI得分大于 0.7
的锚框定为正，将 IOU得分小于 0.3的锚框定为

负，这样可以丢弃大部分无效的区域提案。接着，

在每个小批量迭代中，使用所有选择的锚点，基于

式（1），计算分类和协调回归损失。本文共训练

50 000 次迭代，将权值衰减和动量分别设置为

0.000 1 和 0.9。 本 文 将 初 始 学 习 速 率 设 置 为

0.001。经过 30 000次迭代后，将学习率重新设置

为 0.000 1。实验环境描述如下：深度学习框架

Tensorflow 2.0，Windows 10，Python 2.7，Intel

图 3 基于Mask R-CNN的机械零件 RGB图像语义分割模

型结构框架

Fig.3 Mask R-CNN architecture for semantic segmentation
of mechanical parts
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Core I7⁃8700，带有 8 GB内存的 GTX 1080图形处

理单元（GPU）。

2. 2 基于区域感知结果的机械零件位姿计算

为了实现机械零件所在三维空间区域感知，本

文基于以上机械零件 RGB图像语义分割结果，结

合视觉传感器的内参及采集到的深度信息，利用二

维与三维的空间映射关系，构建附带语义信息的机

械零件三维点云。

机械零件具有表面光滑无纹理、结构特征明显

等特点，PPF特征可有效利用机械零件的结构特点

进行特征表达，因此，本文利用 PPF特征对机械零

件和场景进行描述。传统基于 PPF的位姿计算方

法对整个场景进行采样，在运行阶段同时计算并存

储场景和模型的特征，存在以下问题：（1）特征计算

量大，存储空间内存消耗大，需要较长的匹配时间，

算法效率低。（2）除了待识别的机械零件，存在其他

冗余数据，可能造成误匹配，影响位姿识别的精度。

为了提高位姿计算的精度及效率，本文基于 PPF特

征和上述区域感知结果改进位姿识别算法。在离

线阶段，计算待检测机械零件模型 PPF特征，构建

机械零件特征库；在检测阶段，计算由区域感知结

果分割的机械零件点云数据的 PPF特征，搜索特征

库获得与场景机械零件上点对对应的模型点对。

由这两组点对执行局部坐标对齐和投票决策，优化

得票值高的位姿结果，实现机械零件的位姿计算。

2. 2. 1 PPF特征描述

PPF特征用于描述点对，它是一个由 4个参数

组成的向量，如图 4 所示。点云中存在两个点

p1、p2，构成点对，用∠(a，b) ∈ [ 0，π]表示两个向量

之间的夹角，则 PPF特征可表示为

F ( p1，p2 )=
(  d 2

，∠( n1，d )，∠( n2，d )，∠( n1，n 2 ) ) （2）

式中：d表示由点 p1指向 p2的向量；n 1、n 2 分别表示

两个点所在表面的法向量。

视觉传感器采集场景数据转化成点云，点云中

每对点对计算一个 PPF特征将导致存储空间的巨

大消耗，计算量十分庞大，为了加快算法速度，本文

首先对点云进行泊松采样，采样点构成点对计算

PPF特征，随后利用 Hash表结构对 PPF特征进行

编码，利用链表和数组结构存储信息，具有相同

Hash值的点对将存储在同一个线性表中，构建机

械零件特征库，如图 5所示。

2. 2. 2 局部坐标对齐

建立机械零件特征库后，基于区域感知结果分

割场景中的机械零件，对于场景机械零件数据进行

相同的泊松采样，计算采样点间的 PPF特征，匹配

Hash值。在这里，基于分割结果避免对场景中背景

等其他数据的计算，一定程度上提高匹配的精度和

效率。假设场景中存在机械零件点对 Si、Sj，则模型

机械零件上存在点对Mi、Mj与其匹配，为了获得一

个统一的表示，本文建立局部坐标系，如图 6所示，分

别将两点对对齐到局部坐标原点，围绕法线旋转物

体，完成场景与模型间的局部坐标对齐，具体公式为

Rs ⋅ ts ⋅ Si= R (α) ⋅Rm ⋅ tm ⋅Mi （3）
式中：Rs、Rm、R (α)为旋转变换；ts、tm 为平移变换。

场景点对 Si、Sj和模型点对Mi、Mj存在对应关系，

建立局部坐标系，通过刚体变换，分别将点 Si、Mi

变换到坐标原点，并旋转其法线与 x轴方向对齐。

此时，两个点对之间存在错位，再通过旋转变换

R (α)旋转角度 α完成局部坐标对齐，最后，通过 5
个变换关系，求解模型空间到场景空间的转换关

系，即可获得待求机械零件的一个位姿结果。

2. 2. 3 投票策略

研究目标是找到“最优”的位姿结果，使得经过

位姿变换后的模型点落在场景中机械零件上的数

量最大。本文采用一种投票策略对局部坐标进行

投票，最终找到“最优”局部坐标。

图 4 PPF特征

Fig.4 Point pair feature

图 5 Hash编码

Fig.5 Hash coding

图 6 局部坐标变换

Fig.6 Local coordinate transformation
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首先，创建一个二维累加器，行数与模型采样点

数量一致，列数与旋转角度采样步数一致，本文设置

为 30，即仅允许采样角度与正确角度之间的最大差值

为 12°，在保证识别精度的同时降低采样步数，以满足

效率要求；接着选定场景机械零件上一点作为参考

点，与其他场景点配对，计算PPF特征并从库中寻找

匹配项，返回在模型上具有相似距离和方向的点对；

随后对齐局部坐标，根据参考点和角度建立二维累加

器的索引值，并计数投票；最后，所有采样点遍历上述

阶段，得到一组二维累加器阵列，完成投票。

由此，获得了多个位姿结果，本文引入位姿优

化策略，来提高位姿的精确性。首先，对于一个位

姿，与已存在的位姿相比较，若旋转量和平移量小

于给定的阈值，则将这个位姿归为一类，否则，创建

新的位姿类。遍历所有位姿结果，即可得到位姿聚

类结果，累加同一聚类内的位姿得票值，取峰值为

正确位姿聚类结果。最后，均值化类内位姿，得到

“最优”位姿结果。

3 结果分析

3. 1 合成数据

为了验证本文方法对于位姿识别的准确性，本

文首先利用人工合成的机械零件数据搭建虚拟场

景，采集RGBD数据，并对其中的机械零件位姿进行

手动标注，获得真值位姿，以此作为评估精度的标

准。此外，本文与传统的PPF位姿识别算法比较，分

别评估两种方法对相同的合成数据集进行位姿计算

的精度，并引入匹配时间来评判算法的效率，通过精

度和效率两个指标评判两种算法的优劣。

图 7表示两种方法的位姿识别结果，识别的位

姿用 3D包围盒表示，虽然两种方法都能计算目标

物体的位姿，但本文方法优于 PPF方法，原因在于

本文方法进行三维点云语义分割，避免冗余数据特

征影响位姿识别结果。表 1给出两种方法位姿结

果与真值位姿的平均误差，本文方法的识别结果平

均误差平移量为 0.52 mm，旋转角度为 3.38°，相较于

传统的 PPF算法提高一倍，优于传统算法。从数据

可以得出结论，本文的方法在位姿识别精度方面有

所提高，而匹配速度明显高于PPF算法，原因是本文

对待抓取的机械零件进行三维感知，语义分割出待

识别的机械零件，而待识别的机械零件在整个场景

数据中占比小，此方法只对相同类别的场景零件数

据计算特征，避免大量冗余数据的计算。由此可见，

本文的方法在提高位姿识别精度的同时，提高位姿

识别的速度，在实际工程应用中更具有优势。

此外，本文还测试算法对遮挡、噪声的影响，其

中遮挡率及噪声比率定义及设置方式参考文献

［15］。本文分别以 20%、40%、60%、80%的遮挡

率进行遮挡测试，添加 0.5%、1.0%、1.5%、2.0%、

2.5%的高斯噪声进行噪声测试，如图 8所示，该算

图 7 合成数据的单实例识别

Fig.7 Single-instance recognition of synthetic data

表 1 两种方法的误差对比

Table 1 Error comparison of the two method

评估指标

旋转角度/rad
平移量/mm

匹配时间/s

PPF
7.06
1.11
69.6

本文方法

3.38
0.52
12.9

图 8 遮挡和噪声的影响

Fig.8 Influence of occlusion and noise
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法 在 一 般 的 遮 挡 和 噪 声 水 平 下 识 别 率 能 达 到

80%，鲁棒性较好。

3. 2 真实场景数据

为了测试本文方法在真实场景中的适用性，本

文采集真实的机械零件数据进行位姿识别实验，为

了采集测试数据，利用视觉传感器采集场景的 RG⁃
BD图像，作为本文方法的原始输入。图 9展示实

际场景中的位姿识别效果，其中，蓝框部分的位姿

识别效果较好，模型数据和场景数据基本拟合，红

框部分位姿识别效果较差，原因在于该机械零件处

于数据采集框边缘，数据质量较差，特征被遮挡。

本文利用机械臂和视觉传感器在实验室进行抓取

实验。表 2展示了本文方法进行的若干次标准件

的抓取结果，可以观察到，位姿识别结果直接影响

抓取结果，正确的位姿识别结果可以有效引导机械

臂抓取，本文的方法对抓取的成功率较高。经过上

述实验，表明该方法适用于实际场景。总体来说，

本方法对真实的场景有效，能够识别出零件的

位姿。

4 结 论

本文提出一种基于区域感知的机械零件位姿

计算方法，并在大量的合成数据和实际场景中进

行了实验论证。结果表明，本文的位姿计算方法

的平移误差在 1 mm以内，旋转角度误差在 4°以
内，识别结果用于抓取任务中成功率可达 85%。

针对实际项目需求，在场景中摆放 20个机械零

件，利用机械臂进行实际抓取实验并设定 200次
的抓取次数上限，通过本方法可在限定次数下将

场景中的机械零件全部抓取成功，验证了本方法

的实际应用价值，可以为实际工程应用提供有效

支撑。
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