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一种基于深度学习的机械臂分拣方法 
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摘  要：针对分拣过程中视觉系统识别复杂物体时速度慢、对环境变化适应性不足的问题，提出一种基于轻量型

卷积神经网络的机械臂快速分拣方法。该方法首先使用基于轻量型卷积神经网络的 MobileNet-SSD 算法对图像中

的目标物体进行检测，获取目标类别和位置信息；然后根据检测输出结果对图像进行预处理和边缘检测，最终得

到校正后的定位结果。在 PROBOT Anno 机械臂平台上进行分拣实验，实验结果表明，相比于传统的图像处理方

法，提出的方法能对复杂目标物体实现快速的检测和定位，对于目标形态和环境的多样性来说具有更好的鲁棒性。 
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A robot sorting method based on deep learning 
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Abstract: A fast robot sorting method based on lightweight convolutional neural network was proposed to improve the 
recognition speed and environmental adaptability, especially for sorting complex objects. Firstly, the MobileNet-SSD al-
gorithm was used to detect and classify the objects based on lightweight convolutional neural network. Secondly, image 
preprocessing and edge extraction were used to revise the object locations according to the above object detection results. 
The sorting experiments on PROBOT Anno robot arm show that the proposed method can achieve fast detection and lo-
cation for complex objects. Compared with traditional image processing methods, the proposed method is robust to the 
diversity of target morphology and environment. 
Key words: robot sorting, deep learning, object detection, machine vision 
 

1  引言 

随着工业自动化水平的不断提高，越来越多的

工业机器人参与到工业生产过程中。分拣作业是当

前工业生产的重要环节。在传统的分拣流水线中，

机器人的运动控制采用示教或离线编程的方式实

现，操作人员需要严格设定目标位置和机器人的运

动轨迹，因此传统的分拣方法无法适应灵活的工作

环境[1]。 

机器视觉技术与工业分拣系统的结合能够显

著增强机器人的环境适应能力，提高分拣作业的可

靠性和灵活性[2]。在基于机器视觉的工业机器人系

统中，目标检测与识别是实现分拣任务的关键技

术。Wang J W 等人[3]利用尺度不变特征变换（scale- 
invariant feature transform，SIFT）算法结合矩不变

量，提出一种目标识别和定位的方法，实验表明，该

图像处理算法具有较强的鲁棒性。Wang S Y 等人[4]

在Canny算法框架中对输入图像进行多尺度滤波分
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析，提取其精确的边缘特征，并通过生成不同旋转

角度的被检测对象模型建立模板库，克服了位置变

化对传统模板匹配识别算法的影响。上述经典的视

觉控制方法是基于特定的图像特征的，在目标对象

较为复杂或环境多变的应用场景中难以取得很好

的分拣效果。 
Hinton G E等人[5]在 2006年最早提出了深度置

信网络的概念，还引入分层预训练技术，开启了深

度学习的时代。与传统特征提取方法相比，深度学

习通过数据驱动的方式可以自主学习到具有更好

泛化能力的内在特征，并在目标分类识别、图像分割

等任务中取得了突破性的进展。深度学习方法能够有

效提高机械臂智能化分拣的能力。杜学丹等人[6-7]使

用深度学习中的基于区域的更快的卷积神经网络

（faster region-based convolutional neural network，
Faster R-CNN）等算法完成了物体的识别与定位任

务，他们训练的目标检测模型具有很好的泛化能力

和较高的准确率，但检测速度较慢，实时性较差。

Kumar R 等人[8]首先利用特征提取算法获取目标

位置，然后训练神经网络对目标进行分类，达到

了较高的分拣准确率。但该位置检测算法对光线

等环境因素比较敏感，严重影响了分类网络的准

确性。 
基于以上问题，本文提出一种基于轻量型卷积

神经网络的机械臂快速分拣方法，并在 PROBOT 
Anno 机械臂平台上完成了对 3 种动物模型的快速、

无序分拣。本文提出的方法首先使用基于

MobileNet 基础网络的单次多框检测器（single shot 

MultiBox detector，SSD）算法[9]对图像中的目标进

行检测，获取目标的类别和边框位置；然后根据目

标检测结果，对图像进行预处理和边缘提取，最终

得到校正的定位结果。本文提出的方法具备较高的

识别和定位准确率，并且能够满足工业系统中对形

状不规则物品无序分拣的实时性要求，提高分拣的

效率。 

2  机械臂分拣系统及算法模型 

虽然工业系统中不同分拣任务的被分拣对象

不同，但是只要获得目标物体的定位坐标和类别信

息，就能实现对复杂目标的快速准确分拣。机械臂

分拣系统结构及算法流程如图 1 所示，算法流程分

为以下两部分。 
 使用基于轻量型卷积神经网络的目标检测

算法对图像中的目标物体进行检测，得到其类别和

预测框位置信息。 
 根据检测结果对图像进行裁剪，对裁剪出的

图像进行预处理和边缘检测，得到校正后的目标定

位坐标。 
本文提出的方法先采用深度学习方法进行目

标检测，确定物体位置，然后进一步校正得到最终

定位坐标，这样做有两个目的：一是深度学习的检

测方法对于目标形态和环境的多样性来说具有很

强的鲁棒性，能更准确地检测到物体的位置区域和

类别；二是根据目标检测算法输出的结果对图像中

包含物体的局部像素区域进行边缘检测操作，背景

相对单一，可以实现更好的定位效果。 

图 1 机械臂分拣系统结构及算法流程
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3  目标检测 

3.1  目标检测方案 
基于卷积神经网络的目标检测算法较好地解

决了传统检测算法中存在的问题，其主要分为基于

区域提名与卷积分类的算法（two-stage 算法）和基

于回归的算法（one-stage 算法）两类[10]。 
two-stage 算法虽然检测精度较高，但检测速度

较慢，难以满足工业需求，因此本文着重研究检测

速度更快的 one-stage 算法。 
SSD 算法是 one-stage 算法的代表算法之一。

SSD 算法不需要进行区域提名，可直接从图片获得

预测结果，其将目标检测任务简化成了回归问题。

SSD 算法结合 YOLO（you only look once）算法的

回归思想和 Faster R-CNN 算法的锚框机制实现了

对目标的精准定位。它通过在多个特征图上设定多

种长宽比的先验框，提高了对不同尺度目标的检测

效果。 
针对模型性能和实际应用需求，本文采用 SSD

算法实现机械臂分拣任务中的视觉检测。 
3.2  目标检测模型 

SSD 算法采用 VGG16（visual geometry group 16）
模型进行特征提取，新增卷积层以获得多尺度特

征图，用于最终的检测。为了提高检测速度，本

文将基础网络调整为 MobileNet[11]。MobileNet 是一

种基于深度可分离卷积构建的轻量型深度神经网

络，可以更好地满足机械臂在分拣任务中对检测速

度的要求。 

基于 SSD 算法的目标检测流程如图 2 所示，包

含 3 个步骤：首先，将图像送入 MobileNet 卷积层

和 SSD 卷积层进行特征提取；然后，采用两组 3×3
的卷积层，在选取的 6 个特征图上提取检测结果；

最后，经过非极大值抑制（non-maximum suppression，
NMS）输出最终的物体类别和边框位置。 

先验框的设置是 SSD 算法的关键步骤。SSD 算

法在 6 个特征图的每个单元（一个像素点为一个单

元）设置了不同长宽比 ra （ {1,2,3,1 / 2,1 / 3}ra ∈ ）

的先验框。预测的边界框以先验框为基准。如图 3
所示，每个单元设置了 4 个不同的先验框，每个先

验框都对应 loc 和 conf 两部分检测值。 
loc 为边界框的位置，(cx,cy,w,h)分别表示边界

框的中心坐标以及宽和高。为了方便训练，通常要

对边界框进行如下编码： 

 

cx cx cx

cy cy cy

( ) /
( ) /
log( / )
log( / )

w

h

w w w

h h h

l g d d
l g d d
l g d
l g d

= −

= −

=

=

 （1） 

其中， cx cy( , , , )w hd d d d 表示先验框位置， cx cy( , ,g g  
, )w hg g 表示真实的标注框位置，  l表示边界框预测值。 

conf 是各个类别的置信度，SSD 算法将背景也

作为一个特殊的类别。 
在模型的训练过程中，需要进行先验框的匹

配，匹配规则如下： 
 对于图中的真实标注框，找与其交并比最大

的先验框进行匹配； 

 
图 2  基于 SSD 算法的目标检测流程 

 
图 3  先验框长宽比及对应输出 
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 对于剩余未匹配的先验框，若其与某个真实

标注框的交并比大于 0.5，则对应的真实标注框被

匹配为正样本；否则该先验框被匹配为负样本。 
由于负样本数一般远大于正样本数，故采用难

分样本挖掘的方法对负样本进行抽取，以保证正负

样本的比例为 1:3。基于以上定义，SSD 算法采用

位置误差与置信度误差的加权和作为损失函数： 

 conf loc
1( , , , ) ( ( , ) ( , , ))L x c l g L x c L x l g
N

α= +  （2） 

其中，c为置信度，l和 g分别为边界框预测值和真

实标注框的位置参数，N为正样本数量，权重系数α
通过交叉验证设置为 1。 

位置误差 loc ( , , )L x l g 采用 smooth L1 损失函数： 

 L1loc
Pos {cx,cy, , }

ˆsmooth ( )
N

k m m
ij i j

i m w h
L x l g

∈ ∈
= −∑ ∑  （3） 

其中，Pos 为正样本集合； {1,0}p
ijx ∈ 为指示参数；

1p
ijx = 时表示第 i 个先验框与第 j 个真实标注框匹

配，且类别为 p； ˆmjg 为第 j个真实标注框经过编码

得到的位置映射，计算如下： 

 

cx cx cx

cy cy

ˆ ( ) /

ˆ ( ) /

ˆ log( / )

ˆ log( / )

w
j j i i

cy h
j j i i

w w w
j j i

h h h
j j i
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= −
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=

=

 （4） 

置信度误差 conf ( , )L x c 采用 softmax 损失函数： 

 

0
conf

Pos Neg
log( ) log( )

exp( )ˆ               
exp( )

ˆ ˆ

p
p i
i p

ip

N
p p
ij i i

i i

c
c

c

L x c c
∈ ∈

−

=

= −

∑

∑ ∑
 （5） 

其中，Neg 为负样本集合， p
ic 表示第 i个边界框中

包含的对象为类别 p的置信度， ˆ pic 表示第 i个边界

框中包含的对象为类别 p的概率， 0
îc 表示第 i个边

界框中包含的对象为背景的概率。 

4  目标定位 

目标检测模型输出的位置是贴合物体外部轮

廓的矩形，校正前后的定位点示意如图 4 所示。对

于形状不均匀的物体，将矩形中心（如图 4 中的绿

色点）作为最终定位点是不合适的。目标定位的目

的是对目标检测的输出结果做进一步处理，对定位

点进行校正（如图 4 中的黄色点），以提高分拣的

成功率。目标定位流程如图 5 所示。 

 
图 4  校正前后的定位点示意 

 
图 5  目标定位流程 

目标定位流程如下。 
步骤一  根据目标检测位置输出结果对图片

进行裁剪，此时通过计算边框的中心点坐标，获得

粗略的定位点位置（如图 5 中绿色点所示）。 
步骤二  对彩色图像的三通道分量进行平均，

获得灰度图，增强图片对比度。 
步骤三  使用长宽均为 3 的高斯核对图像进行

高斯模糊处理。 
步骤四  使用自适应阈值分割算法（Otus）最

小化类间方差，分离前景和背景。 
步骤五  通过边界检测提取物体轮廓，进而根

据图像矩计算出轮廓的质心，将定位点位置由边框

中心点位置校正为质心点位置。 

5  实验结果与分析 

5.1  目标检测定位实验 
本文提出的方法基于深度学习框架TensorFlow
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与机器人软件平台 ROS，使用 Python 开发。 
本文MobileNet-SSD模型由COCO预训练模型

进行初始化。自建数据集按照 PASCAL VOC 数据

集格式进行构建，包含 3 类共 1 500 张图片，每类

图片 500 张。3 个类别分别为长颈鹿、鸭子、鹦鹉。

随机抽取每类图片的 70%用于模型训练，剩余的

30%用于模型测试。 
模型训练在Ubuntu系统中完成，通过GTX1080

显卡实现训练加速。模型训练的超参数设置如下：

批处理参 数 batch_size 为 24 ，初始学习 率

init_learning_rate 为 0.004 3，学习率衰减策略为指

数衰减，衰减因子 decay_factor 为 0.95，最大迭代

次数为 200 000 次。  

目标检测在 Windows 系统中完成，PC 处理器

为英特尔 Core i7-6700K@4.00 GHz 四核，内存为

16 GB。在CPU环境中，目标检测速度约为0.080 6 s/张。

目标检测及目标定位实验结果如图 6 所示。实验结

果表明：算法具有较高的检测准确性和较快的检测

速度；校正后的定位点（图 6 中的黄色点）更靠近

物体中心位置，有助于提升分拣成功率。 
为进一步验证所提方法的检测准确性与检测

速度，本文进行了以下两组对比实验。 
（1）检测准确性对比验证 
在相同的实验环境中，分别采用本文的检测方

法和基于 Canny 边缘提取算法[8]进行位置检测，实

验结果如图 7 所示。图 7（a）和图 7（c）为采用本

 
图 6  目标检测及目标定位实验结果 

 
图 7  本文检测方法结果与传统检测方法结果对比 
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文基于深度学习的检测方法的检测结果。图 7（b）
和图 7（d）为采用基于 Canny 边缘提取算法的检测

结果[8]，基于 Canny 边缘提取算法对细长形状的物

体位置检测效果较差，且光线变化对检测的准确性

有很大的影响。结果表明，对于光线、目标形状等，

本文方法都具有较强的鲁棒性，可实现准确的位置

检测。 
（2）检测速度对比验证 
在相同的实验环境中，分别采用本文基于

MobileNet-SSD 的方法和基于 Faster R-CNN 的方法[6]

进行实验。检测效果如图 8 所示。实验结果表明，

本文方法的目标识别与定位结果具有较高的准确

性。但识别结果的置信度和目标位置预测框的精度

较低。 

 
图 8  Faster R-CNN 方法结果与本文检测方法结果对比 

上述两种方法的检测性能指标量化见表 1。结

果表明，在保证较高检测准确率的前提下，本文目

标检测方法的检测速度得到了显著提升。 

5.2  机械臂分拣实验 
本节在基于视觉的 PROBOT Anno 机械臂平台

上进行了 3 种动物模型的无序分拣实验，完成对所

提方法的验证。以长颈鹿等动物为被抓取对象，

能够保证被检测物体的复杂性。PROBOT Anno
机械臂分拣实验结果如图 9 所示，分拣测试结果

见表 2。结果表明，本文提出的方法具有较高的分拣

成功率。 

 
图 9  PROBOT Anno 机械臂分拣实验结果 

表 2 分拣测试结果 

类别 分拣实验次数/次 成功分拣次数/次 分拣成功率 

长颈鹿 100 98 98% 

鸭子 100 100 100% 

鹦鹉 100 96 96% 

6  结束语 

本文提出了一种基于轻量型卷积神经网络的

机械臂快速分拣方法，并通过 PROBOT Anno 机械

臂平台上的分拣实验证明了该方法的有效性。在接

下来的工作中，本方法将进一步融入三维视觉处理

算法，增强场景和被分拣对象的复杂度，提升算法

应对复杂场景的处理能力。 

表 1 本文方法与基于 Faster R-CNN 的方法的检测性能比较 

类别 
本文方法 基于 Faster R-CNN 的方法 

检测时间/s 正确检测个数/个 检测准确率 检测时间/s 正确检测个数/个 检测准确率 

长颈鹿 0.078 293 97.7% 3.734 300 100% 

鸭子 0.080 300 100% 3.721 300 100% 

鹦鹉 0.082 290 96.7% 3.738 299 99.7% 
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