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基于级联网络的散乱堆叠物体分割算法*
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摘 要:提出了一种针对处理散乱堆叠物体的改进方法。在YOLOv5模型中采用了加权双向特征金字塔网络(BiFPN)替代

路径聚合网络(PANet),结合Gfocal损失函数,使得漏检和误检问题得到有效改善,平均精度均值(mAP)mAP@0.5达到了

90.1%。利用 Mask
 

R-CNN进行目标物体分割,使用轻量化的 Mobilenetv3替代ResNet101主干网络以减少参数量,同时借

用CFNet思想加强特征融合机制,使得分割精度提高至92.1%。通过级联改进后的YOLOv5和改进后的 Mask
 

R-CNN,算
法在实时性和精确性上得到了平衡,在有效感兴趣区域(region

 

of
 

interest,ROI)中提取准确的物体形状信息。与单独使用实

例分割算法相比,检测速度提升了1
 

s。实验证明所提出的算法不仅提高了推理速度,还提高了分割精度,解决了复杂堆叠场

景下物体特征提取效果差且检测速度慢的问题。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

method
 

for
 

handling
 

scattered
 

stacked
 

objects.
 

In
 

the
 

YOLOv5
 

model,
 

the
 

BiFPN
 

feature
 

pyramid
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

PANet,
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

Gfocal
 

loss
 

function,
 

the
 

problem
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

is
 

effectively
 

improved,
 

and
 

mAP@0.5
 

reaches
 

90.1%.
 

Mask
 

R-CNN
 

is
 

used
 

for
 

target
 

object
 

segmentation,
 

the
 

lightweight
 

Mobilenetv3
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

ResNet101
 

backbone
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

and
 

the
 

CFNet
 

idea
 

is
 

used
 

to
 

strengthen
 

the
 

feature
 

fusion
 

mechanism,
 

increasing
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

to
 

92.1%.
 

By
 

cascading
 

the
 

improved
 

YOLOv5
 

and
 

the
 

improved
 

Mask
 

R-CNN,
 

the
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

balance
 

between
 

real-time
 

performance
 

and
 

accuracy,
 

and
 

extracts
 

accurate
 

object
 

shape
 

information
 

in
 

the
 

effective
 

region
 

of
 

interest
 

(ROI)
 

area.
 

Compared
 

with
 

using
 

the
 

instance
 

segmentation
 

algorithm
 

alone,
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

increased
 

by
 

1
 

s.
 

Experiments
 

have
 

shown
 

that
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

inference
 

speed,
 

but
 

also
 

improves
 

the
 

segmentation
 

accuracy,
 

and
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

object
 

feature
 

extraction
 

and
 

slow
 

detection
 

speed
 

in
 

complex
 

stacking
 

scenes.
Keywords:object

 

detection;
 

instance
 

segmentation;
 

deep
 

learning;
 

cascade
 

detection

 收稿日期:2023-08-28
*基金项目:广东省自然科学基金(2019A1515011229)项目资助

0 引 言

近年来,智能制造技术的快速发展促进了机器人产业

迅猛发展,特别是工业领域对智能化机器人需求日渐增

加。采用视觉感知技术和机械臂抓取技术是实现工业生

产自动化和柔性化的核心技术,尽管基于视觉引导的机械

手[1]在一定程度上可以取代工人完成一些重复性和机械

性工作,但在一些工业非结构化作业场景中,例如散乱堆

叠场景或复杂随机场景的目标识别存在检测速度慢、精度

低、鲁棒性等问题。
随着2012年深度学习浪潮的兴起,许多学者在2014

年将深度学习应用于检测领域,开创了传统方法向深度学
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习的转变。在2014年之前检测方法主要采用传统方法,
特征提取和分类器是当时检测的重点,针对传统方法,在
2021年,喻强等[2]提出对散乱堆叠的铆钉使用模板匹配方

法,识别精度改善至
 

86%,传统方法在检测特征明显、易
于区别的场景中有较好的效果,但在复杂散乱场景中的识

别效果不太理想,传统方法的特征提取和分类器之间的关

联比较微弱,特征表达能力受限,是因为该特征是人工设

计的,因此层次较浅而导致物体过分割和欠分割[3]等问

题,从而无法达到真正分类的目的。而在2014年~2016
年,检测技术得到了快速的发展,随着各种神经网络结构

的出现,检测算法发生了巨大的变化。深度学习的目标检

测方法相比于传统视觉方法,在速度和精度上都有很大的

提升,能够有效的为后续机器人抓取识别提供更好的分割

信息。从2013年~2014年,基于深度学习的物体检测有

了飞速的发展,检测方式主要分为两类。第1种是one
 

stage,包括 Densebox、YOLO、SSD[4]和 RetinaNet[5]等。
第2种是two

 

stage,包括区域卷积神经网络(region-based
 

CNN,R-CNN)系列、基于区域的全卷积网络(region-based
 

fully
 

convolutional
 

networks,
 

RFCN)、特征金字塔网络

(feature
 

pyramid
 

network,
  

FPN)和 MaskR-CNN 等[6]。
在2019年,周伟亮[7]使用SSD检测方法对随机分布工件

进行识别,识别率达到90%以上。2022年,韩雪松[8]针对

更快速的基于区域的卷积神经网络(faster
 

region-based
 

convolutional
 

network,Faster
 

R-CNN)提出改进以改善堆

叠工件的识别,最终检测精度为86.6%。
本文针对堆叠物体识别存在的问题进行研究,提出级

联YOLOv5和 Mask
 

R-CNN 模型的分割算法,分别在

YOLOv5模型的基础上改善有效感兴趣区域(region
 

of
 

interest,ROI)漏检误检的情况,同时在 Mask
 

R-CNN模

型基础上改善有效ROI区域目标物体的分割,进一步通

过级联网络的方法使得算法兼具YOLO的实时性和实例

分割精度高的特点。

1 堆叠工件数据集制作

1.1 图像采集
本文根据6D位姿估计算法中具有代表性工件的堆叠

场景,采集635张图像以构建初始数据集,其中包括三通

管和弯管两种类型的工件。针对堆叠工件的散乱堆叠性,
采集图像时不仅对单个工件样本采集,也同时对多目标散

乱和堆叠场景进行采集,使得采集的样本更具有鲁棒性和

泛化能力,如图1所示。

1.2 数据增强
图像增强技术是一种将原始图像通过一系列的处理

方法增强其特征,提高图像质量和更好地展示图像细节的

技术。对于目标检测任务来说,图像增强技术可以提高目

标检测算法的准确性和稳定性,最终使得目标检测任务的

效果更加优秀。通过图像增强技术,可以在原始图像中提

取出目标对象更加明显的特征信息,如图像对比度、亮度、

图1 数据样本

锐利度等。这些信息能够帮助检测算法更加清晰地识别

目标区域,并从复杂的背景中进行区分。同时,图像增强

技术还有助于去除一些不必要的噪点和失真信息,从而提

高目标检测算法的鲁棒性和稳定性。在实验中首先采用

的是图片翻转的方式,对图片进行上下翻转和左右翻转。
通过加入椒盐噪声的扰动,使得卷积神经网络

 

(convolu-
tional

 

neural
 

network,CNN)有着更加强大的噪声处理能

力。加入高斯噪声,利用高斯分布中的随机矩阵,将噪声

加入图片中的每一个像素RGB中,实现噪声随机扰动。
最后也通过加入曝光对比度的操作,进行对图片明暗度的

增强,增强后的部分效果如图2所示。将增强后的图片以

8∶1∶1的比例分为训练集、验证集、测试集,选取其中8成

图片作为训练集,其他为验证集和测试集,如表1所示。

图2 各种数据增强效果

表1 训练集、测试集、验证集的组成

工件名称 样本总数
训练集

样本数

验证集

样本数

测试集

样本数

三通管 2
 

222 1
 

777 222 223
弯管 2

 

223 1
 

778 223 222
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2 级联网络结构设计

2.1 基于改进YOLOv5的ROI区域检测算法
随着目标检测网络结构的不断升级,YOLO系列算法

在COCO数据集上的性能逐渐提升,并展现出更为出色

的表现,最新的模型比前几代的模型更具性能优势。然

而,YOLOv5并不是直接基于YOLOv4改进而来的,且不

同数据集的复杂度会导致算法模型的表现出现差异。因

此,最终选择在指定评价标准上表现更佳、更适用于工业

应用部署的目标检测YOLOv5网络作为基准目标检测模

型,YOLOv5网络[9]结构如图3所示。

图3 YOLOv5网络结构

模型中的Neck是为了增加网络提取特征的能力,将
增强特征图输入到 Head。自2017年FPN的提出,逐渐

实现了多尺寸特征融合。近年来FPN的变体结构PAN-
et,NAS-FPN等新型融合网络出现,使得多尺寸特征融合

不再受制于简单的从上到下相邻尺度融合。

FPN是一个从上到下进行融合的网络,PANet结

构[10]如图4所示。在FPN的基础上增加了从下到上的融

合机制,相当于增多了一条由下到上的路线完成二次融

合。研究证明简单的双向融合网络可以增强图像特征表

达,随即出现图5所示的复杂双向融合网络NAS-FPN,在
简单双向融合的基础上中加入了跨尺度融合方式,通过搜

索的方式对不同尺度的特征图进行重组,同样是增强了特

征表达,分辨率不同的图片输入特征信息对于融合后的输

出特征信息权重不同。
融合网络BiFPN如图6所示,是具有加权性质的双

向特征融合网络,主要是在双向融合PANet的基础上消

除了无融合效果的单一输入节点,并且添加了输入到输出

的连接,并且在同尺度中采用跳跃连接的方法融合。
图6中蓝色虚线框内是用来重复多次的模块,BiF-

PN[11]能够对不同尺度的特征图更好地融合,通过重复叠

加FPN中有效的block模块,增加不同尺度目标的敏感度

以提升特征融合的性能,达到提高模型检测性能的目的。
因此为了改善散乱堆叠物体特征信息之间关联性弱的问

题,将采用BiFPN作为模型的Neck替代原来的PANet。
对于one-stage检测器,通常将目标检测表述分为分

类、检测框回归、检测框置信度,如图7所示。
现有的回归表示通常采用图8所示的Dirac

 

delta的

图4 简单双向融合网络PANet

图5 复杂双向融合网络NAS-FPN

图6 融合网络BiFPN

分布方式,这种分布方式比较单一,当图像中出现模糊以

及界定不清晰边界时表现不够灵活,而该问题在散乱堆叠

场景中经常出现。Dirac
 

delta表示框分布形式如式(1)
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所示。

y =∫
+∞

-∞
δ(x-y)xdx (1)

图7 3个常用表示

图8 单一回归分支

图9所示的Gfocal[12]回归分支将坐标的预测从原来

的预测单一数值,变成预测一个区间内的概率分布后求期

望。这里为了和CNN一致,采用连续积分变离散表达如

式(2)所示,使用softmax函数来实现,并且该任意分布方

式建模回归框是可以通过积分形式引入到任意当前存在

的回归框损失函数中。

图9 任意回归分支

ŷ =∑
n

i=0
P(yi)xi (2)

由于真实分布的标注位置不会离得非常远,过于任意

也会导致网络学习效率的下降,为了能够快速找到标注位

置附近的数据,并使得概率尽可能地大,引入Distribution
 

Focal
 

Loss去优化标签附近一左一右两个位置的概率,使
得网络能够高效聚焦到目标位置相邻区域的分布中去,公
式如式(3)所示,Si 相当于式(2)的P(yi)。综上所述,在
做数据集标注的时候可能存在坐标框标注不够精确的问

题,并且散乱堆叠场景中物体边界信息比较模糊问题很常

见,为了改善散乱物体识别的误检或者漏检,将此损失函

数加入检测任务。

D(Si,Si+1) = - ((yi+1 - y)log(Si)+ (y -
yi)log(Si+1)) (3)

由于数据标注存在误差且存在堆叠情况下局部特征

识别效果不佳的问题,通过加入数据增强,且提出改进特

征融合网络和改进坐标预测的策略。图10所示是将原始

YOLOv5的Neck由 PANet替换为特征融合网络 BiF-
PN,且加 入 改 进 坐 标 预 测 的 Gfocal损 失 函 数 的 改 进

YOLOv5后的模型示意图。

图10 模型示意图

2.2 基于改进 Mask
 

R-CNN有效ROI区域分割

Mask
 

R-CNN是一种同时进行目标检测和实例分割

的网络,其效果非常出色,算法流程如图11所示。在Fas-
ter

 

R-CNN的基础上,增加了一个用于语义分割的分支,
从而实现了实例分割。Mask

 

R-CNN[13]是一个两阶段的

网络。第1阶段是生成候选区域(region
 

proposal
 

net-
work,

 

RPN),即候选目标对象的边界框。第2阶段本质

上是Fast
 

R-CNN,使用ROIPool从每个候选框中提取图

像特征并进行分类、边界框回归等操作,同时为每个ROI
输出一个并行的二值化掩码。Mask

 

R-CNN具有多种结

构,包括不同的卷积主干结构和网络头。不同的主干结构

主要有ResNet50和ResNet101,通过第4阶段的最后一

个卷积层进行特征提取,即C4层。除此之外,Mask
 

R-
CNN还有一个独特的主干特征提取网络,即FPN,使用自

上而下的横向连接结构,从单一尺度输入图像并构建出特

征金字塔。这种方法类似于ResNet,可以从金字塔的不

同层级上提取ROI,从而提高网络的精度和速度。

图11 Mask
 

R-CNN示意图

Mask
 

R-CNN主干网络主要采用了 ResNet残差网

络,是被指定的构建特征图的backbone,一般常用的有

ResNet-50,ResNet-101,以及加入了主流注意力模块的

ResNeXt,虽然这些主干网络在提取特征时有着不错的效
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果,但参数量较大,使得网络检测速度较为缓慢,因此采用

轻量化的主干网络替代原有的残差网络主干网络。
深度可分离卷积示意图如图12所示,针对所得到的

特征矩阵每一个channel,给定一个channel为1的卷积

核,每一个卷积核只负责一个channel,所得到的特征图也

是通道数为1的,相对于传统的卷积,在准确率小幅度下

降的前提下能够大幅度地减少模型的参数量和运算量。
后续1×1的卷积层起到一个降维的作用,同样这里也有

捷径分支shortcut连接,使输入特征矩阵和输出特征矩阵

在相同纬度上进行直接相加。

图12 深度可分离卷积

Mobilenetv3
 

Block结构[14]如图13所示,加入了SE
注意力机制的模块,针对特征矩阵的每一个channel进行

池化处理,然后通过两个全连接层得到一个输出向量,并
且更新了一个非线性激活函数swish等,对于耗时层的结

构,采取了减少第1个卷积层个数的操作由32个减到16
个,并且简化了Last

 

Stage。Mobilenetv3不仅能提高对图

片的处理速度,也能够更好的拟合网络,因此采用 Mobile-
netv3轻量化网络替代原始 Mask

 

R-CNN的主干网络。

图13 Mobilenetv3
 

Block模块

主干网络轻量化后对 Mask
 

R-CNN的FPN进行对

应的改进,FPN是通过构建特征金字塔多级尺度来解决

计算机视觉中的问题。金字塔由深度神经网络中的特征

图层组成,这些特征图层在每个金字塔级别提供不同的图

像尺度,在网络中逐层级联这些特征图,以促进多尺度[15]

的目标检测。FPN示意图如图14所示。
对现今的SOTA方法在处理复杂场景下的散乱遮挡

堆叠物体时,多尺度特征的密集预测是必不可少的。无论

是实例分割还是目标检测,都需要多尺度特征。为了提取

不同尺度的特征,常常使用主干网络结合轻量级模块进行

特征融合。然而,这种方法可能无法充分融合多尺度特

征,因为与主干网络相比,用于特征融合的参数非常有限。
通常使用的FPN通过逐元素相加和3×3卷积的变换来

图14 FPN及其变体

实现多尺度特征的融合,但可能会引入更多的参数,从而

减少主干网络的参数数量。为了解决这个问题,提出了一

种称为级联融合网络CFNet[16]的架构,如图15所示,能够

在相同算力情况下获得更多特征融合。CFNet将特征集

成操作嵌入到主干网络中,使更多参数参与特征融合,极
大地增强了特征融合机制,从而提高了对遮挡堆叠物体特

征的提取和物体之间特征的关联。

图15 CFNet模块

以上是针对传统视觉对于堆叠物体容易发生欠分割

或者过分割以及检测速度慢的问题,提出对 Mask
 

R-CNN
的主干网络进行轻量化,并且利用特征融合机制,使得更

多的特征参数进行融合。

3 实验分析

3.1 实验环境与数据集
本实验所用计算机详细配置如表2所示,实验数据集

采用自制的堆叠弯管和三通管检测识别对象。

表2 机器参数及编程环境指标

服务器参数

CPU Inter
 

i9-9900
 

K
内存 32

 

G
 

C16
 

3
 

000
 

MHz
硬盘 Samsung

 

pm981a
 

512
 

G
显卡 Nvidia

 

RTX
 

2080TI
 

11
 

G
主板 ASUS

 

B460-PLUS
系统 Ubuntu18.04(64位)

编程语言 Python
 

3.7
编译界面 Pycharm

 

community
深度学习框架 Pytorch

 

1.7.1

3.2 实验数据评价指标
对于检测模型的评价指标在本文使用精确度(preci-

sion,P)和召回率(recall,R),评价一个目标有没有被正确

检测出来,主要是预测的目标和真实物体间的交并比
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(IOU)是否大于提前设定的阈值并且预测的物体是否与

真实物体类别一样。精确度表示检测到的目标中正确检

测的比例,召回率是表示所有实际目标中被正确检测到的

比例,公式如式(4)、(5)所示。为了综合考虑精确度和召

回率,需要计算平均精度(AP)。AP 通过在不同召回率水

平上对精确率求平均得到,实验中,选取IOU=0.5阈值

下计算AP。

P =
TP

TP+FP
(4)

R =
TP

TP+FN
(5)

式中:TP 是正确检测到的目标数量;FP 表示错误检测到

的目标数量;FN 表示未被检测到的实际目标数量。
同样对于分割模型的评价指标采用交并比计算公式

作为评价标准。交并比是通过将像素的真实值与预测值

的交集与它们的并集进行比较,可以得到一个值,该值表

示像素的置信度:

IOU =
S预 ∩S真

S预 ∪S真

(6)

式中:S预 表示预测实例的面积;S真 该面积代表了真实的

实例分割区域。

3.3 目标检测实验结果与分析

  对原始YOLOv5模型进行消融实验,结果如表3所

示,可以看出,通过加入BiFPN结构使得准确率和召回率

以及mAP都有一定程度的提升,因此可以推出BiFPN这

种基于双向流的结构可以将不同尺度的特征图结合在一

起,可以提升该场景下的有效ROI区域检测的准确率;加
入Gfocal的损失函数,同样对 mAP等评价标准有提高;
将这两个改进加入原始模型,最终得到mAP@0.5增长了

5%,达到90.1%,准确率和回召同样也有一定幅度的提

升,分别是89.4%和88.5%。

表3 改进YOLOv5模型对比实验
 

模型方案 P R mAP@0.5

YOLOv5 0.843 0.854 0.851

YOLOv5+BiFPN 0.873 0.866 0.869

YOLOv5+Gfocal 0.881 0.893 0.891
本文 0.894 0.885 0.901

通过选取散乱堆叠情况下容易发生误检的图片,采
用原始YOLOv5基础网络与改进后的 YOLOv5网络进

行检测,检测效果如图16和17所示。通过算法模型可

视化结果可以更加直观的对比算法改进带来的识别效

果,从图16可以清晰地看到,改进后的YOLOv5算法训

练的网络能够大大改变了对于一些边缘物体信息误检的

情况,同时,如图17所示,由箭头指向的物体可以看出,
改进的YOLOv5算法有效地解决了在存在较严重堆叠

的情况下,无法正确识别有效区域ROI的问题,使得可

图16 散乱堆叠目标物体的误检情况减少

图17 散乱堆叠目标物体的漏检情况减少

以识别到堆叠在下面的物体,在一定程度上改善了对于

堆叠有效ROI区域漏检的情况。以上实验证明本文提

出的算法在对散乱堆叠场景下有效区域ROI检测精度

有一定的提升。

3.4 实例分割实验结果与分析

  改进 Mask
 

R-CNN模型对比试验结果如表4所示,
可以看出,通过对将主干网络用轻量级的 Mobilenetv3进

行替换,大大减少了模型的大小,在mAP有小幅度的提升

情况下,显著加快了检测单张图片的速度,在保留 Res-
Net101主干网络,借用CFNet思想重构特征金字塔结构,
对于原始的Mask

 

R-CNN的mAP提升了5%。这说明改

进特征融合机制使得 Mask
 

R-CNN可以更好地识别散乱

堆叠的物体。最终是将两种模型进行消融实验,通过对比

发现,最终mAP提升了9%且mIoU提升了接近5%。说

明改进 Mask
 

R-CNN在对目标的上下文信息,获得了更

多不同层次的目标特征,并且通过加入轻量级主干网络,
在检测精度不下降的情况下,显著加快了检测速度,因此

可以得出该改进在检测散乱堆叠场景下可以取得更好

结果。
图18(a)所示是对弯管工件的识别,图18(b)所示是

对三通管工件的识别,可以看出经过对模型特征金字塔和

主干网络的改进,改善了对于严重遮挡堆叠物体漏检的情

况,对于单个物体的识别准确率有小幅度的提升,并且没

有出现欠分割和过分割的情况,不会对背景等进行误分

割。综上所述,对于上述两种工件物体分割实验中,本文

提出的改进方法提升了分割精度。
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  表4 改进 Mask
 

R-CNN模型对比实验

模型 模型大小/MB 检测速度/fps P R mAP mIoU

MaskR-CNN(ResNet101+FPN) 255.9 2.5 0.854 0.841 0.846 0.654

Mask-R-CNN(MobileNetv3+FPN) 94.8 0.5 0.864 0.842 0.858 0.663

MaskR-CNN(ResNet101+CFNet) 230.55 2.7 0.895 0.882 0.889 0.687
本文改进算法 150.55 1.4 0.924 0.917 0.921 0.715

图18 堆叠工件分割效果

3.5 级联网络实验结果
通过对比改进后的 YOLOv5和改进后的 Mask

 

R-
CNN对散乱堆叠物体识别的效果,对于YOLOv5来说它

的模 型 更 小,几 乎 可 以 实 时 检 测[17],经 过 改 进 后 的

YOLOv5可以很好识别目标物体的有效区域 ROI,但

YOLOv5是通过坐标矩形框作为定位,在散乱堆叠场景

下容易识别到其他物体的边缘信息,这对于后续点云信息

的转化存在新的噪声。相对于检测模型,Mask
 

R-CNN模

型参数量比较大,是一个更耗费算力和时间的一个模型,
经过改进后的 Mask

 

R-CNN尽管减少了模型大小也提高

了图片检测速度,速度提升的前提下也提高了分割精度,
对堆叠物体的识别不会产生过分割和欠分割的情况,相较

于检测模型来说,改进后的 Mask
 

R-CNN对于堆叠情况

识别精度更高并且不会识别到粘连堆叠的边缘信息[18],
这对于后续完成位姿估计是更加鲁棒的算法。

改进的YOLOv5算法对960×540分辨率的图片预

测能实现40
 

fps的检测效率,改进后的 Mask
 

R-CNN算

法对单张图片检测速度需要1.4
 

s。由于实例分割是获取

每一个目标物体得像素位置也就是Mask,Mask可以提供

精确的目标形状,而目标检测是获得矩形框ROI位置信

息,目标物体的形状会受到堆叠情况下其他物体的噪声影

响,所以在检测精度上 Mask
 

R-CNN更胜一筹。针对该

问题,提出将YOLOv5算法和 Mask
 

R-CNN算法模型进

行级联检测[19],综合两个模型各自的优势,首 先 使 用

YOLOv5目标检测对全图进行有效ROI区域的检测,充
分利用检测模型实时性的特点,得到有效ROI区域后使

用 Mask
 

R-CNN对检测到的每一个区域ROI再进行实例

分割获取目标形状的 Mask信息[20],级联模型结构如图

19所示。

图19 级联检测模型

图20 级联检测效果

级联检测效果如图20所示。该方法在不损失精度的

情况下比单独使用 Mask
 

R-CNN 算法检测速度提升了

1
 

s,并且在分割精度上也有着小幅度的提升,结果证明该

算法很好的级联了YOLO算法的实时性和 Mask
 

R-CNN
算法分割精度高的特点,有效改善了目标检测漏检误检、
过分割以及欠分割的问题,显著提高了散乱堆叠物体的识

别效果。
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4 结 论

针对机器人无序抓取场景中散乱堆叠物体的识别问

题进行算法研究和实验分析,采用KinectV2深度相机采

集常见的两种工件类型并制作数据集完成人工标注,同时

采用离线数据增强,对该数据集进行算法研究。解决传统

方法对于复杂场景识别精度效果不佳、效率低等问题,提
出改进YOLOv5算法和改进 Mask

 

R-CNN算法,通过两

阶段算法完成目标物体ROI的提取。该算法可配合物体

定位方法实现机器人无序抓取场景,具有一定的实用

价值。
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