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基于机器视觉的工业零件智能分拣系统设计
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　　摘要：针对工业生产中机器视觉与机器人结合广泛的应用需求，该文设计了一种智能分拣系
统，该系统基于机器视觉技术，能够识别并定位传送带上运动的目标物体。该系统通过对相机和坐

标系的标定来保证机器人识别抓取的定位精度，利用ＹＯＬＯｖ５检测算法识别传送带上的目标物体，
并采用形心坐标法来确定目标物体的中心像素坐标，然后运用仿射变换方法来实现对目标物体的

精确定位。实验结果表明，本智能分拣系统在工业分拣零件的过程中特定目标工件识别的准确率

可以达到９８％以上，而机器人定位抓取目标工件的精度误差保持在１ｍｍ以内。因此设计的智能
分拣系统能够对工业生产中的零件进行高精度的识别定位及抓取，该系统能够有效地满足工业生

产中对于零件自动分拣的精确要求，显示出其在工业自动化领域的广泛应用潜力。
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０　引言

在传统的工业实际应用中，分拣传送带上散乱

的工业零件是一个非常费时费力的事情。采用人工

方式进行分拣会极大地增加工人的工作强度，而如

果使用预先编写好的机器人程序进行离线分拣，机

器人会由于无法感知到周围环境的变化而使其操作
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范围受到限制。当工件在传送带上移动时，由于工

件的位置具有随机性，机器人按照预设的固定动作

无法准确地抓取工件，所以机器人需要具备更高水

平的环境适应性和灵活性来准确识别和定位这些工

件。这一挑战要求机器人系统必须集成更为先进的

环境感知力。

而随着机器视觉技术和工业机器人技术在当代

社会的快速发展此类传送带分拣问题有了新的解决

方案，在工业生产领域将视觉与机器人进行深入结

合应用极大地提升了工业生产速度，降低了工人的

工作强度。目前智能生产领域视觉算法都得到了快

速的发展。文献［１］将双目视觉应用到了引导机器
人码垛抓取的任务中，此种应用达到了对目标物体

识别定位的目的。张大为等人［２］设计了一套以机

器视觉为基础的机器人自动上料的智能系统，在该

系统中机器人可以很好地实现在工件不同运行速度

下对目标工件的抓取。张冬梅等人［３］所设计的一

套目标物体智能分拣系统在实现特定运动目标物体

的识别分类方面性能表现良好，并且该分拣系统可

以实时地获取目标物体的位姿信息，但该系统缺点

为所用算法不易移植。王校峰等人［４］利用所设计

的视觉智能分拣系统克服了算法不易移植的缺点，

所设计的视觉分拣系统在周围现场环境变化的情况

下也具有很好的识别分拣效果，但该系统的设计成

本较高，对于普通工业零件分拣任务经济性较低。

该文针对现有工业零件的智能分拣需求提出了

一种基于机器视觉的工业零件智能分拣系统，该系

统实现了机器人对输送带上运动的目标工业零件的

智能识别与精确分拣，并进行了多次重复实验验证，

从而完成了该智能识别分拣系统的整体构建。

１　分拣系统设计

该文所用的分拣系统主要由视觉检测平台、工

业机器人系统、传送带平台组成，其分拣系统的结构

图如图１所示。

图１　工业零件智能分拣系统结构图

　　视觉检测平台主要采集图片，它安装在传送带
始端的上方，且与传送带是平行布置的，它由在相机

下方的光电传感器进行ＩＯ触发拍照，当工业零件经
过光电传感器的位置即触发相机拍照，通过

ＹＯＬＯｖ５目标检测算法识别传送带上运动的目标铝
筒的型号，再通过形心坐标法定位铝筒的中心坐标。

工业机器人系统包括勃朗特机械手，它负责执行物

理动作，此外系统中还包括了一个机器人示教器用

于指导和编程机器人的动作，为了控制这些硬件，系

统还配备了机器人控制柜来负责解析示教器指令并

驱动机械臂进行相应动作。工业机器人系统主要任

务是接收视觉数据以此来进行动态跟随抓取物体，

通过接收视觉数据的类型来判断并执行相应的动

作，这是将不同类别目标铝筒放入不同位置的关键。

在传送带的末端安装有增量式的编码器采集传送带

的运动信息，此运动信息对于机器人获取和传送带

同步运动的目标零件位置至关重要。智能分拣系统

的流程如图２所示。

图２　系统工作流程图

２　相机与坐标系的标定

２．１　相机标定
相机标定的主要目标是通过一系列精准的校

准过程来准确确定相机的内外参数和畸变系数，

这些参数的确定对于实现从三维空间的世界坐标

到二维平面的图像坐标的准确转换至关重要。该

文采用 ＯｐｅｎＣＶ算法库［５］提供的相机标定工具来

实现对相机参数的精确校准，具体的推导过程

如下：

（１）对于世界坐标系这个概念而言，其表示的
即为基准坐标系。在相机标定过程中我们需要知道

一个在相机坐标系下的点在真实世界坐标系下对应

的位置，其点可以通过齐次坐标变化矩阵得到。

ＸＣ
ＹＣ
ＺＣ













１

＝
Ｒ Ｔ
０Ｔ[ ]１

ＸＷ
ＹＷ
ＺＷ













１

（１）
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在此式中Ｒ所表示的是相机的正交旋转矩阵，
Ｔ则表示的为偏移向量。［ＸＷ，ＹＷ，ＺＷ，１］

Ｔ表示的

矩阵含义为在空间中的一个点其在世界坐标系表示

的坐标系中表示的向量，［ＸＣ，ＹＣ，ＺＣ，１］
Ｔ则表示

在空间中的点在相机坐标系中表示的向量。

（２）将相机坐标系转化到图像坐标系的这一射
影变换过程中可以简单的看作一个小孔成像模型，

在该模型中将相机作为小孔成像模型，其中 ｆ为相
机焦距。将相机坐标系（ＸＣ，ＹＣ，ＺＣ）转换至理想投
影平面坐标系（ＸＵ，ＹＵ）可表示为：

ＸＵ
ＹＵ









１

＝

ｆ
ＺＣ

０ ０ ０

０ ｆ
ＺＣ

０ ０

０ ０ ｆ
ＺＣ


















０

ＸＣ
ＹＣ
ＺＣ













１

（２）

（３）图像坐标系向像素坐标系的转换过程中可
以得到一个从实际的二维平面坐标系统（标记为 ｘ
和ｙ）到相机成像平面坐标系统（标记为ｕ和ｖ）的直
接线性映射关系：

ｕ＝ｆｘｘ＋ｕ０
ｖ＝ｆｙｙ＋ｖ{

０

（３）

ｆｘ＝
ｆ
Δｘ

ｆｙ＝
ｆ
Δ

{
ｙ

（４）

式中：ｆｘ，ｆｙ为在水平和竖直方向上单个的像素
的焦距。

在详细阐述的相机成像模型中，（ｕ０，ｖ０）这一对
数值具体代表了图像坐标系在像素坐标系统中的起

始基准点。此外参数 Δｘ被定义为沿着水平轴向的
像素间距离，Δｙ描述了在垂直方向上一个像素与其
正上方相邻像素之间的距离。而焦距的组成部分

ｆｘ，ｆｙ则分别表征了在水平与竖直方向上单个像素对
于场景深度的映射关系。从用户定义的坐标系统

（标记为ｘｕ和 ｙｕ）到实际投影平面所采用的坐标系
统（标记为ｘ和ｙ）之间的转换过程可表示为：

[ ]ｘｙ＝（１＋ｋ１ｒ２＋ｋ２ｒ４）
ｘｕ
ｙ[ ]
ｕ

＋

２ｐ１ｘｕｙｕ（ｒ
２＋２ｘ２ｕ）

ｐ１（ｒ
２＋２ｙ２ｕ）＋２ｐ２ｘｕｙｕ[ ]　　

ｒ＝ｘ２ｕ＋ｙ
２
ｕ















　　　　　　　　

（５）

式中，ｋ１和ｋ２表示径向畸变系数，它们衡量了图

像中因镜头曲率引起的偏离理想成像点的程度。另

一方面，切向畸变系数ｐ１和 ｐ２则用于量化由于镜头
与成像平面不严格平行而产生的图像扭曲效应。变

量ｒ代表了图像上某点与镜头光轴的垂直距离，即
成像中心到该点的距离。结合式（１）、式（３）和式
（４）可得到具体的表达式为：

ｓ
ｕ
ｖ









１
＝

ｆｘ ０ ｕ０
０ ｆｙ ｖ０









０ ０ １

[ ]Ｒ Ｔ

ＸＷ
ＹＷ
ＺＷ













１

（６）

式中：ｓ表示的是比例因子，通过上面的推导过
程即可得出图像中的像素坐标系和世界坐标系相对

应的逻辑关系。

２．２　坐标系的标定
在此智能分拣系统中，需要对分拣系统中各个

部分的相对位置进行标定来确保机器人的精准抓

取。其中包括的坐标系有机器人坐标系ＯＢ、工件坐
标系Ｗｏｂｊ和摄像机坐标系 ＯＣ，它们之间的坐标相对
对应关系如３图所示。

图３　各个坐标系相对位置关系

　　（１）机器人与传送带跟随标定。机器人拥有一
定的工作范围，而由于此工作范围的限制，所以光电

传感器的位置可能不在机器人工作范围之内，此时

就需要设置传感器记录点到跟随起点的偏移量。起

点偏移的设置方法为将标定杆放在光电传感器的信

号通位置，此时在机器人示教器端记录此时的编码

器数值，记为 Ａ点，当标定杆运动到机器人工作范
围内时停止传送带，在示教器端点击记录此时机器

人跟随起点的编码器数值，记为 Ｂ点。通过计算即
可得到感应器到跟随起点的编码器差值。计算后将

机器人移动到标记点，在模号内设入记录组的记录

目标点与Ｐ０点，跟随任务需要执行的动作是基于Ｐ０
进行教导的。

Ｐ１点为跟随开始点，当物料到达该点附近时，
机器人开始执行跟随动作。机器人在跟随开始前的

·６２· 工业仪表与自动化装置　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４年第６期



实际位置可以和Ｐ１不同，但偏离太大会影响到跟到
目标的时间，所以应当尽量将偏离距离减小。Ｐ２点
为跟随的边界点，Ｐ１与 Ｐ２构成机器人跟随工作范
围［Ｐ１，Ｐ２］，机器人在 Ｐ１前不动作，跟随到 Ｐ２后可
以选择报警或者结束跟随继续执行下一行程序，

此时即完成了机器人与传送带的跟随标定，如图４
所示。

图４　机器人与传送带跟随标定示意图

　　（２）机器人坐标系和相机坐标系的标定。首先
在机器人和传送带标定中的目标点 Ａ位置固定一
个标定板，记录此时在相机坐标系下标定板上的９
个点像素坐标。开启输送带将标定板运动到目标点

Ｂ位置，此时将机器人分别移动到对应的９个点位，
记录下这９个点位的世界坐标，此时将得到的九
个点像素坐标和机器人得到的相应９个点物理坐
标输入到标定程序中，以此来生成标定文件。若

相机识别的角度与机器人的角度不一致，可以在

相机处理角度时加上角度差值进行纠正，完成此上

步骤即完成了机器人坐标系与相机坐标系的标定。

３　目标零件识别与定位算法的实现

３．１　ＹＯＬＯｖ５的工作原理
ＹＯＬＯｖ５通过将图像划分为网格并结合多尺度

分析技术来有效地进行特定目标的检测。在目标检

测领域ＹＯＬＯｖ５展现了其显著的优势［６］，区别于传

统的目标检测方法，ＹＯＬＯｖ５没有沿袭传统的分步
处理方式，而是整合为单一的回归问题来进行处理。

另外，对于ＹＯＬＯｖ５检测算法而言，其完成的目标检
测任务是通过一个一体化的网络结构而实现的，在

输出图像中目标物体的类别信息和位置信息的过程

中仅需进行一次前向传播。ＹＯＬＯｖ５的这种端到端
的处理方法显著减少了计算资源的消耗和推理时

间，具有很高的实用性，这种处理方法简化了训练与

优化的步骤，同时也非常显著地提升了检测的效率，

这使得它在众多的目标检测任务中成为了强大且受

欢迎的工具。

３．１．１　ＹＯＬＯｖ５的网络结构
ＹＯＬＯｖ５基于一系列复杂的卷积层构建了一个

深层次的卷积神经网络结构，通过这种网络设计实

现了对图像内容的深入分析。在这一系列卷积层之

后，网络还包含了两个全连接层用以进行高阶推理，

输出最终的目标边界框以及对各类别的概率预测。

为了增强目标检测的准确性，ＹＯＬＯｖ５还包含了多
个下采样层来扩展网络的感受野，虽然其网络设计

受到了 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ这种分类网络的影响［７］，但与

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的架构相比，ＹＯＬＯｖ５在其网络设计中并
未融入Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块这一特定元素。而是采用了
其他方式来实现特征提取和处理。

３．１．２　输出
在目标检测任务中ＹＯＬＯｖ５采用了一种网格化

的处理方式。在这个系统中，对于每一个预测的边

界框ＹＯＬＯｖ５都会生成五种关键的信息：中心点的
坐标（ｘ，ｙ）、宽度、高度以及该边界框所含物体的类
别相关的置信度［８］。其中边界框的数量和类别是

作为超参数提前设定的。

３．１．３　ＹＯＬＯｖ５的模型训练原理
在ＹＯＬＯｖ５训练过程中，可以将其分为两个主

要阶段。第一阶段是预训练阶段，在此步骤中构建

了一个深度神经网络结构，其数据集是一个广泛使

用的基准，其中包含了１０００个类别的大量标注图
像［９］，这为网络提供了丰富的特征学习资源。第二

阶段是利用预训练阶段得到的网络参数来初始化

ＹＯＬＯｖ５模型的前２０个卷积层。
３．２　基于ＹＯＬＯｖ５的目标识别与定位

该文选择采用深度学习技术中的ＹＯＬＯｖ５先进
目标检测框架。ＹＯＬＯｖ５继承了 ＣＳＰ结构的优
势［１０］，并将此结构不仅应用于主干网络，也扩展到

了Ｎｅｃｋ部分，从而增强了特征融合的能力。相比之
下，ＹＯＬＯｖ４［１１］只在主干网络中使用了 ＣＳＰ结构。
此外，ＹＯＬＯｖ５通过集成Ｆｏｃｕｓ结构来对特征图进行
分割操作，此种方法有效降低了计算量并提升了处

理速度。

ＹＯＬＯｖ５算法基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ的框架可以显著缩
短训练和推理的时间。由于其较小的体积，所以它

在节约资源和缩短部署时间方面表现的非常优异，

与此同时还拥有高达１４０ＦＰＳ的物体识别速度，这
是一个非常出色的性能指标［１２］。总结来说，
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ＹＯＬＯｖ５以其较小的模型体积、快速的训练和推理
速度以及易于部署的特点，相较于之前的 ＹＯＬＯｖ４
等算法可以更好地应用到工业分拣应用场景中。

在进行工业零件分类的任务中，能准确识别特

定的零件的类型和特定零件的位置信息是至关重要

的，在这一过程中，训练用数据集的质量直接会影响

到目标检测算法的精确度，因此，构建一个高质量的

数据集对于培养有效的算法模型来说是必不可少

的。该研究采集并标注了５０００个工业铝筒零件，并
在标注过程中详细记录了每一件铝筒的分类信息以

及其在图像中的准确位置信息，这些信息的记录是

为了确保数据集能够充分满足ＹＯＬＯｖ５算法在后续
训练阶段对输入数据格式的特定要求。部分零件的

数据集图片如图５所示。

图５　数据集部分图片

　　在定位目标物体位置的过程中，我们专注于图
像处理中一个特定的任务：识别目标物体的形心坐

标。鉴于实验中出现的目标物体与其对应的模板在

角度上的不一致，所以我们采用仿射变换技术［１３］来

调整和对齐图像。通过这种方法可以有效地矫正目

标物体与模板的旋转差异。

在该文中，由于模板图像与待识别目标物体之

间的旋转与平移的差异，所以可以通过构建两个坐

标系统之间的变换矩阵来执行仿射变换［１４］，变换矩

阵如下：

Ｍ＝
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


０ ０ １

（７）

其中：θ为旋转角度；ｔｘ，ｔｙ分别表示为 ｘ，ｙ平移
方向。仿射模型参数的获得推导结果如下：

ｘ１
ｘ２
．．．
ｘｎ

ｙ１
ｙ２
．．．
ｙｎ

１
１
．．．













１

ａ１１
ａ１２
ｂ









１

＝

ｘ′１
ｘ′２
．．．
ｘ′













ｎ

ｘ１
ｘ２
．．．
ｘｎ

ｙ１
ｙ２
．．．
ｙｎ

１
１
．．．













１

ａ２１
ａ２２
ｂ









２

＝

ｙ′１
ｙ′２
．．．
ｙ′













ｎ

（８）

通过计算ａ１１，ａ１２，ａ２１，ａ２２，ｂ１ｂ２的数值即可确
定目标物体的形心坐标与其旋转角度。

４　系统实验过程及分析

对该分拣装置进行抓取实验进行验证，实验平

台如图６所示。该系统关键的性能指标主要集中于
两个核心功能：一是对不同类别的目标零件进行高

效且精确的识别，确保系统能够区分并正确分类各

种目标零件。二是要准确确定目标零件的准确位置

信息［１５］。在实验过程中，如果智能分拣系统能够顺

利对指定目标进行抓取，即表明系统可以成功定位

目标物体。如果智能分拣系统可以准确将目标物体

分拣到指定位置，即表明系统可以识别目标物体的

类别信息。

图６　实验平台

４．１　实验过程
该实验选择了两种不同类型的铝筒零件作为实

验需要分拣的工业零件，实验中将不同类型的铝筒

以连续且随机的方式摆放在连续运动的传送带上，

当目标铝筒通过位于传送带上的光电传感器位置时

触发相机拍照，同时这一信号也会触发机器人动态

跟随目标零件机制。相机拍照的图片经过上位机处

理后得到运动物体的类型和位置信息并发送给机器

人，机器人通过接收到的物体位置信息和编码器的

信息动态跟随抓取传送带上特定目标物体，检测结

果如图７所示。

图７　目标检测结果

　　然后统计目标零件的图像计算坐标与对应的实
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际坐标来验证智能分拣系统对于目标铝筒零件的定

位精度，统计测量结果如表１所示。
表１　目标零件定位测量结果

图像计算坐标／ｍｍ 实际坐标／ｍｍ
（９１．２３，５１．６４） （９２．２１，５２．５６）
（６１．４８，６１．７４） （６２．２７，６２．５２）
（１０６．２４，１３６．７７） （１０７．１８，１３７．７８）
（１０７．８８，１１１．７５） （１０８．０４，１１２．５８）
（２９７．１４，５１．７２） （２９８．９４，５２．６８）
（３１８．２４，８４．８６） （３１７．７２，８５．６５）

４．２　实验结果与分析
该实验通过随机的方式不断地将两种不同

规格类型的铝筒放置在不断运行的传送带上，然

后测试机器人对这两种类型的目标零件识别分拣

的能力。从表 ２可以看出，该文设计的智能分拣
系统对不同类别的目标铝筒识别的准确率达到

９８％以上，而定位精度误差通过表１统计计算可得
Ｘ＝０．６９１ｍｍ，Ｙ＝０．８８２ｍｍ，整体误差小于１ｍｍ，
所以该文设计的工业零件智能分拣系统可以满足常

规的工业零件分拣任务的需求。

表２　目标零件识别测量结果

类型 目标数量 识别成功数量 准确率／％
铝筒１ ２００ １９８ ９９．０％
铝筒２ ２００ １９７ ９８．５％

５　结论

该文所设计的智能分拣系统在硬件层面主要由

勃朗特机器人和海康相机组成，在软件层面主要以

ＹＯＬＯｖ５目标检测技术为基础，该文通过实验验证
了将视觉与工业机器人结合设计的分拣系统的可操

作性。实验表明：机器人对目标铝筒的识别成功率

达到９８％以上，而将目标铝筒的定位精度误差控制
在１ｍｍ以内，所以该智能分拣系统能够高效地完
成对各种常见类型铝筒的识别、定位以及分类。该

系统的研究对于推动工业零部件自动分拣技术向全

自动化和智能化发展方面提供了宝贵的经验和参

考，在未来拟计划对系统中的目标检测算法进行更

深层次的优化与改进，探索更加先进的深度学习模

型和训练策略。此外，还将考虑提升系统的实时性

能和长期运行稳定性，以确保在连续作业中维持高

准确率和高可靠性。
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ｇｒａｉｎｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯｖ４ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２２，３４（５）：３８９５－３９２１．

［１２］　ＧＡＯＰ，ＬＥＥＫ．Ｄｙｎａｍｉｃｂｅｅｈｉｖｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯｖ５ａｎｄｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，４７（４）：
５１０－５２０．

［１３］　ＫＲＯＴＳＣＨＪ，ＰＩＥＰＥＮＢＲＥＩＥＲＢ．Ｒａｄｉａｌｆｏｒｃｅｓｉｎｅｘｔｅｒ
ｎａｌｒｏｔｏｒｐｅｒｍａｎｅｎｔｍａｇｎｅｔｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｍｏｔｏｒｓｗｉｔｈ
ｎｏｎ－ｏｖｅｒｌａｐ－ｐｉｎｇｗｉｎｄｉｎｇｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１２，５９（５）：２２６７－２２７６．

［１４］　ＨＳＩＥＨＹＨ，ＬＥＥＦＣ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｏｎａｎｔｃｏｎｖｅｒｔｅｒｓｉｎａ
ｒｏｔａｔｉｎｇｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ［Ｊ］．２０１７，ＩＥＥＥＥｎｅｒｇｙＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ
ＣｏｎｇｒｅｓｓａｎｄＥｘｐｏｓｉｔｉｏｎ，２０１７：２３７－２４３．

［１５］　高智伟，谭晓东，刘客．基于双目视觉的物体识别定
位与抓取［Ｊ］．科学技术与工程，２０２０，２０（２０）：
８２８５－８２９１．
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