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摘  要 

针对电力系统电缆保护管自动垂直仓储问题，研制了基于机器视觉的桁架机器人自动上下料系统。首先

设计了由桁架机器人本体、视觉导引系统、机器人运动控制系统三部分组成的自动上下料系统，介绍了

机器人本体结构，系统控制策略；其次在搭建了系统的手眼定位系统的基础上，详细介绍了深度可分类

卷积神经网络分类识别模型；最后通过系统的现场测试和验证。实验结果表明深度可分离卷积神经网络

识别模型的符合设计预期，实现了待测物体的图像分割，分类和定位。桁架机器人自动上下料系统，符

合工程应用要求，实现了高效，稳定的自动上下料功能。 
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Abstract 
According to the automatic vertical storage problem of the power system cable protection pipe, 
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the automatic feeding system of the truss robot based on machine vision is developed. Firstly, the 
automatic loading and unloading system composed of the truss robot body, the robot guidance 
system and the robot motion control system is introduced. Secondly, the model is introduced. Fi-
nally, the field test and verification of the system are passed. The experimental results of the clear 
and deep separable convolutional neural network recognition model meet the design expectation, 
and realizes the image segmentation, classification and positioning of the objects to be measured. 
The truss robot automatic loading and unloading system meets the requirements of engineering 
application and realizes the efficient and stable automatic loading and unloading function. 
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1. 引言 

随着全球工业机器人智能化技术的不断发展，在视觉引导下，机器人为执行主体的多机协同装备

受到国内外专家学者的广泛关注，已成为衡量一个国家科技发展和制造水平的重要标志[1] [2]。国外大

型机器人公司如日本 FANUC 公司研发了基于 FANUC iR Vision 视觉系统的智能化机床上下料，实现

了一台机器人为多台机床进行自动化的上料和下料[3]；ABB 公司研发了 Flex Picke 视觉系统，嵌入到

四轴 Delta 机器人系统中完成工作台上零件的自动装卸[4]；国内己有较多基于视觉引导机器人上下料

的研究，周书华等人[5]提出了一种基于视觉引导的工业机器人动态分拣系统；陈彦峰等人[6]对机器视

觉引导下的车轮毂上下料工作站进行了研究；程子华等人提出了基于机器视觉的残缺饼干分拣系统[7]。 
目前基于视觉引导的自动上下料系统的抓取目标一般都为结构化、单一化物体，因而应用范畴有限。

针对电力工程施工中，复杂多目标抓取场景下，电缆保护管的自动化仓储作业，本文研制了基于视觉引

导定位的桁架机器人自动上，下料系统。该系统使用普通工业相机，构建视觉系统，实现机器人的现场

采样。同时，基于深度可分离卷积神经网络算法设计了一套针对二维图像的高精度特征匹配算法实现物

料的识别、抓取和指定位置放置。最后，通过实验证明，与传统人工搬运物料相比，该系统能够提高上

料自动化程度和工作效率。 

2. 自动上下料系统的总体方案设计 

该系统主要由桁架机器人本体、视觉导引系统、机器人运动控制系统三部分组成。工业相机配合光

源组成视觉系统，用于采集电缆保护管及巧固框的图像。经过视觉传感器将信息传递给上位机，由上位

机上编写的图像处理系统进行图像处理、分类识别、获得物体位置信息，经由机器人运动控制系统处理

后传递给工业机器人，由工业机器人实现物流的抓取，放置。自动上下料系统如图 1 所示。 

2.1. 桁架机器人本体结构 

自动上，下料系统的机械本体主要由五部分组成：立柱及横梁、大车、小车、提升机构和手抓机构，

实现电缆保护管的自动上，下料，总体结构如图 2 所示。 
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Figure 1. Automatic loading and unloading system of truss robot 
图 1. 桁架机器人自动上，下料系统 
 

    
(a)                                          (b) 

Figure 2. Schematic diagram of the truss robot body. (a) Robot body, 1-Column and beam; 2-Grip mechanism; 3-Trolley; 
4-Big car; 5-Lifting mechanism. (b) Grasp mechanism, 1-Drive structure; 2-C rotation of axes; 3-Hand grasp ontology; 
4-Finger; 5-Qiao fixed frame; 6-Protection pipe 
图 2. 桁架机器人本体结构示意图。(a) 机器人本体，1-立柱及横梁；2-手抓机构；3-小车；4-大车；5-提升机构。(b) 
手抓机构，1-驱动结构；2-C 轴旋转；3-手抓本体；4-手指；5-巧固框；6-保护管 
 

手抓机构采用电磁吸盘主抓、气缸机械手指辅助的形式，保证抓取的准确性、稳定性。其中电磁吸

盘采用导向柱与直线轴承相配合，可有效避免抓取及放置保护管时的硬冲击，同时方便保护管旋转落入

导向槽。每台桁架安装两套抓手，一套用于取放满载，一套用于取放空轮。 

2.2. 自动上，下料系统的基本控制架构 

自动上，下料系统全部采用自研的驱控一体的控制系统以及同源上位调度管理，实现控制执行自动

化、设备数据信息化、流程管理智能化。桁架机器人本体的电机均为伺服电机。控制系统采用千兆网为

控制总线，采用嵌入式控制器，性能和运算能力更优，控制器和驱动单元采用闭环控制，可以实现实时

控制，实时采集，实时位置规划和调整，电力系统采用共母线，效率更高，布线更方便快捷。本系统中

动力系统采用永磁同步电机和绝对值多圈编码器 23bit，使用伺服驱动器，采用矢量闭环，稳定性和可靠

性，定位精度，响应更优。自动上下料系统的控制策略如图 3 所示。 
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Figure 3. Flow chart of the control strategy 
图 3. 控制策略流程图 

3. 机器人的手眼定位标定 

本系统选择康耐视 VPRO 型号工业相机，对电缆保护管及巧固框进行图像采集。机器人需要在世界

坐标系里执行定位和抓取动作。由于桁架机器人的工作范围大，机器人的执行机构具有较高的重复定位

精度，视觉系统采用 eye-in-hand 定位方式[8]。 
以末端机械手的初始点作为原点，三个正交的运动方向为坐标轴方向建立机器人基坐标系 BaseO 。

以末端机械手当前位置的工具中心点的三维坐标
T

tcp p p pX x y z =   为原点，与基坐标系相同的坐标

轴方向建立工具坐标系 ToolO 。工业相机采集物体在世界坐标系 WorldO 中的三维坐标信息并转换到相机

坐标系 CamO 下。这四个坐标系及其相互转换关系构成桁架机器人手眼视觉系统的数学模型，如图 4 所

示。 
在标定系统里，定义世界坐标系与保护管、巧固框标定板位置重合，桁架机器人基坐标系与标定板

坐标系之间的相对位置固定不变，相机坐标系与机械手末端坐标系及机器人转换不变。则机器人基坐标

系与相机坐标系之间的转换关系： 
Base Base Tool Cam

World Tool Cam WorldH H H H= ⋅ ⋅                         (1) 

其中： 
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Base
WorldH 表示机器人基坐标系与相机坐标系之间转换关系矩阵； 

Base
ToolH 表示机器人基坐标系与末端机械手坐标系之间转换关系矩阵； 

Tool
CamH 表示机末端机械手坐标系与相机坐标系之间转换关系矩阵； 

Cam
WorldH 表示相机坐标系与世界坐标系之间转换关系矩阵； 

待测物体在末端机械手坐标系和机器人基坐标系的位置坐标转换关系为： 
Cam

Tool Tool Cam
Tool

Base Base Tool

X H X

X H X

= ⋅

= ⋅
                               (2) 

其中： 
[ ]T1Cam C C CX x y z= 为待测物体在相机坐标系下的齐次坐标； 
[ ]T1Tool T T TX x y z= 为待测物体在末端机械手坐标系下的齐次坐标； 
[ ]T1Base B B BX x y z= 为待测物体在机器人基坐标系下的齐次坐标； 

由于 Tool
CamH 是一个固定值，通过式(2)计算出待测物体在基坐标系下的位置坐标 BaseX ，实现机器人

的定位引导。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of the eye-in-hand positioning of the truss robot 
图 4. 桁架机器人手眼定位示意图 

4. 基于深度卷积神经网络的图像识别与分类 

卷积神经网络是在人工神经网络的基础上发展而来的一种前馈神经网络。网络采用权重共享模型减

少模型中自由参数的数量，网络可以并行学习，避免了传统算法对原始数据复杂的前期预处理过程。网

络由卷积层和池化层交替叠加构成，卷积层进行特征提取，池化层对采样数据进行降维，在面对复杂二

维图像数据如倾斜、平移和缩放时具有很好的稳定性[9]。 
本文根据电缆保护管、巧固框的特点，构建一种深度可分离卷积和卷积相结合的算法对图像进行

识别与分类。首先原始图像通过预处理提取模型所需的区域作为采集样本，将提取的区域划分为训练

样本和测试样本。通过训练样本训练模型；同时将测试样本输入到训练好的识别模型中，提取测试物

体的特性向量，进行分类识别，模型的输出是一个固定维度的归一化向量，算法流程如图 5 所示。 
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Figure 5. Identification algorithm flow 
图 5. 识别算法流程 

4.1. 识别网络模型设计 

深度可分离卷积与标准卷积相比较，通过逐层卷积和逐点卷积将卷积核的巧妙分解减少网络参数。

深度卷积为一组二维卷积核，每次仅处理一个通道，在使用逐个通道卷积处理之后，1 × 1 的点卷积来处

理前一个输出的特征图，将最终输出通道数变为一个指定的数量。标准卷积运算计算量为[10] 

K K F FD D M N D D× × × × ×                              (3) 

深度可分离卷积运算计算量为 

K K F F F FD D M D D M N D D× × × × + × × ×                        (4) 

式中： KD 为卷积核的大小；M 为输入的通道个数；N 为卷积核个数； FD 为输入的大小。 
深度可分离卷积计算量与标准卷积计算量的比值为： 

2

1 1K K F F F F

K K F F F K

D D M D D M N D D
D D M D D D N D

× × × × + × × ×
= +

× × × × ×
                 (5) 

式中，M 通常大于 1； FD 输入尺寸包括 3 × 3、5 × 5、7 × 7，因此式(5)的值小于 1。 
该模型包括 1 层 3 × 3 的普通卷积，5 个深度可分离卷积模块，1 层全局平均池化层一层全连接层和

softmax 分类器，进行分类识别。每一个深度可分离卷积模块如图 6 所示。识别模型的参数如表 1 所示。 
 

 
Figure 6. Depth-separable convolutional module 
图 6. 深度可分离卷积模块 
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Table 1. Model parameters 
表 1. 模型参数 

层编号 层类型 参数量 卷积核尺寸 步长 

0 input    

1 Conv  3 × 3 2 

2 DWCov 8/16/32 3 × 3 1 

3 DWCov 16/32/64 3 × 3 2 

4 DWCov 16/32/64 3 × 3 1 

5 DWCov 32/64/128 3 × 3 2 

6 DWCov 32/64/128 3 × 3 1 

7 DWCov 32/64/128 3 × 3 2 

8 GApool 32/64/128 3 × 3 1 

9 FC 32/64/128  1 

10 softmax Classifier  1 

4.2. 评价指标 

考虑电缆保护管和巧固框识别所面临的问题，设计这样一种损失函数，它可以在扩大类间的距离的

同时缩小类内距离损失函数的公式为 

( ) ( ) ( ) ( )2 2

2 21

N
a p a n
i i i i

i
L f x f x f x f x

= +

 = − − −  ∑  

式中： a
ix 表示锚目标样本； n

ix 表示负样本，与锚样本不同类； p
ix 表示正样本，与目标样本一类。 

损失函数的目标是使得相同标签的特征在空间位置上尽量靠近，同时不同标签的特征在空间位置上

尽量远离，同时为了不让样本的特征聚合到一个非常小的空间中要求对于同一类的两个正例和一个负例，

负例应该比正例的距离至少远一个预期的界限值。通过损失函数的学习，使得同类的正样本和目标样本

的距离越来越近而不同类的负样本和目标样本的距离越来越远。 
为了使训练的网络更好的适应轴向旋转的图像，缓解极端样本对于模型训练的影响。本文通过加权

的方式，放松损失函数的类内约束力。改进的损失函数为[11]： 

( ) ( ) ( ) ( )2 2

2 21
max ,

N
a p a n
i i i i

i
L l f x f x f x f x λ

= +

  = − − − +    
∑  

λ 和 l 为两个超参数用来控制不同样本对间的相对距离。l 是预定的同类样本之间的欧式距离， λ 为不同

类样本间的欧式距离。表 2 列出了不同λ 和 l 组合实验所得的结果。从表中可见，不同的λ 和 l 组对结果

产生一定的影响。当 λ 是 0.6 和 l 为 0.3 时，网络取得较好的效果。本文采用平均精度均值(mAP)来评估

本文方法的准确性。 
 
Table 2. Performance comparison of the different combinations of λ  and l 
表 2. 不同 λ，l 组合的性能比较 

l λ  mAP 

0.1 0.4 76.22 

0.1 0.4 78.34 
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Continued 

0.3 1 79.01 

0.3 0.6 81.22 

0.5 1 80.07 

0.5 0.8 76.54 

4.3. 模型训练与测试 

一般而言，想要训练出一个性能良好的神经网络，需要大量的样本，在电缆保护管(两种规格)和不

同巧固框种类识别分类中，由于样本数据较少，本文采取平移、旋转和镜像方式进行数据增强。同时将

图像输入神经网络时，还需要对图像尺寸进行调整。每一类电缆保护管和巧固框在数据增强前的图像数

据个数为 10，采用 5 折交叉验证法，将 1280 幅图像作为训练样本，320 幅图像作为测试样本。采集后

的图像滤波、形态学处理、图像灰度化等预处理，得到保护管和巧固框的样本图像。初始学习率 0.01、
每一轮学习率下降 0.98、权值衰减 0.0005、动量 0.9，最大迭代次数为 10,000。为减小电缆保护管和巧

固框的识别分类模型的内存需求，进一步提高模型的计算速度，本文设计了三种输入图片大小不同的模

型(模型 1：112；模型 2：224；模型 3：512)对每一种模型分别进行了训练和测试。3 个模型训练过程中

的损失函数数值结果如图 7 所示。从图中分析可知，模型 2 的初始损失值较小，收敛速度最快，经过

100 次训练最先趋于平稳状态，并且其稳定后的损失值相对最小，说明该模型性能最优。 
 

 
Figure 7. A comparison of the loss curves for the different models 
图 7. 不同模型的损失曲线对比 

 

为了检验本文方法的性能，选择了SVM模型与AlexNet模型两个经典模型算法与本文方法进行对比，

实验结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison of the algorithm accuracy rate 
表 3. 算法正确率对比 

模型 识别精度 运算时间 

本文模型 2 96.7 84.4 

SVM 75.4 94 

AlexNet 93.6 80.3 
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4.4. 实验结果及分析 

为验证本文采用的分类识别算法的有效性，在桁架机器人自动上下料系统平台上做了相关实验，如

图 8 所示。该系统已在国网江苏省电力有限公司泰州供电分公司下属的某电缆保护管仓储获得成功应用，

并产生较好的社会效益和经济效益。 
 

     
Figure 8. Field experiment 
图 8. 现场实验 

 

首先建立相机手眼标定系统，用阈值分割算法对保护管或巧固框图像进行分割，将分割后的图像送

进训练好的深度可分离卷积神经网络型进行识别，识别待抓取物体的类别、位姿信息和中心点，获得待

抓取物体的三维坐标信息，利用 TCP/IP 通信，将这些数据发送给桁架机器人，机器人根据图像识别的不

同姿态，采取相应的抓取策略，做抓取实验。实验样本为不同种类的电缆保护管，巧固框共计 80 个，获

得的实验数据如表 4 所示： 
 

Table 4. Repeat mapping data acquisition results 
表 4. 重复定位数据采集结果 

参数 结果 

成功分割 80 

成功分类 76 

成功抓取 80 

成功摆放 76 

5. 结论 

本文基于机器视觉技术，研制了由桁架机器人本体，视觉系统和控制系统设计三部分构成的桁架机

器人自动上下料系统。解决了复杂施工中现场，多目标电缆保护管的自动仓储作业问题；该系统通过相

机的手眼定位系统的标定，完成了相机相关参数的求取；建立深度可分离卷积神经网络识别模型，对图

像用阈值分割算法从图像中分割出区域；对图像数据集做数据增强，搭建深度可分离卷积神经网络，确

立网络的参数。实验验证结果充分证实了上下料系统的有效性和准确性。下一步，将在本文已有的研究

成果基础上，继续改进识别模型相应算法，使整个系统能够有更为广泛的适用性。 
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