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自动化集装箱码头装卸目标三维测量系统设计∗
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摘　 要:针对传统激光雷达在自动化集装箱码头装卸过程中对集装箱三维姿态定位精度低、成本高等问题,提出了一种基于视

觉的集装箱姿态三维测量系统。 首先通过小规模的深度学习网络快速进行集装箱锁孔粗定位,其次通过传统图像处理算法对

集装箱锁孔进行二次定位得到集装箱锁孔的精确位置,最后结合装卸过程中集装箱的物理运动对集装箱姿态进行三维测量。
实验结果表明,与改进前的深度学习网络相比,测量精度更高、测量速度更快;整体算法的测量精度为 93. 71%,约 12. 45

 

fps,集
装箱姿态测量平均测量误差约为 4. 95%,满足自动化装卸的要求。
关键词:

 

自动化码头;集装箱装卸;集装箱锁孔;三维测量

中图分类号:
 

TP29;TP18;U653. 921　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

41310

Design
 

of
 

3D
 

measurement
 

system
 

for
 

loading
 

and
 

unloading
targets

 

in
 

automated
 

container
 

terminals

Mi
 

Chao1 　 Huang
  

Shifeng2 　 Zhang
  

Yujie1 　 Zhang
  

Zhiwei3 　 Yao
 

Lei3

(1. Logistics
 

Engineering
 

College,
 

Shanghai
 

Maritime
 

University,
 

Shanghai
 

201306,
 

China;
 

2. Institute
 

of
 

Logistics
Science

 

&
 

Engineering,
 

Shanghai
 

Maritime
 

University,Shanghai
 

201306,
 

China;
3. Shanghai

 

Haizhu
 

Intelligent
 

Technology
 

Co. ,
 

Ltd. ,
 

Shanghai
 

201306,
 

China)

Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

high
 

cost
 

of
 

traditional
 

LiDAR
 

in
 

the
 

process
 

of
 

loading
 

and
 

unloading
 

of
 

automated
 

container
 

terminals,
 

a
 

vision-based
 

three-dimensional
 

measurement
 

system
 

for
 

container
 

attitude
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

through
 

a
 

small
 

-
 

scale
 

deep
 

learning
 

network
 

for
 

rapid
 

coarse
 

positioning
 

container
 

corner,
 

secondly,
 

the
 

traditional
 

image
 

processing
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

reposition
 

the
 

container
 

corner
 

pieces
 

to
 

obtain
 

the
 

precise
 

position
 

of
 

the
 

container
 

keyhole,
 

and
 

the
 

three-
dimensional

 

measurement
 

of
 

the
 

container
 

posture
 

is
 

carried
 

out
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

physical
 

movement
 

of
 

the
 

container
 

during
 

the
 

loading
 

and
 

unloading
 

process.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

deep
 

learning
 

network
 

before
 

improvement,
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

is
 

higher
 

and
 

the
 

measurement
 

speed
 

is
 

faster,
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

the
 

overall
 

algorithm
 

is
 

93. 71%,
 

about
 

12. 45
 

frames / s,
 

and
 

the
 

average
 

measurement
 

error
 

of
 

container
 

attitude
 

measurement
 

is
 

about
 

4. 95%,
 

which
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

automatic
 

loading
 

and
 

unloading.
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0　 引　 言

　 　 传统的集装箱码头依靠人工操作,工作效率低下、工
作出错率高且无法全面保障工人人身安全,已不再适用

当前社会经济快速发展的形势,而自动化集装箱码头使

用机器代替人工操作,不仅能够实现与传统集装箱码头

相同的集装箱转运和暂存的功能,还大大提高了工作效

率[1] ,降低人工成本同时保障人员安全。 轨道式龙门起

重机是自动化集装箱码头堆场作业的主要设备,负责集
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装箱堆场与集装箱卡车(下简称集卡)之间的集装箱装

卸工作。 在集装箱装卸作业过程中,最常见的事故是集

卡随集装箱一同被吊具吊起[2] ,从而造成严重的经济、安
全损失,因此在集装箱装卸过程中,了解集装箱的三维姿

态是非常重要的。 在现有的自动化集装箱码头中,激光

雷达仍为集装箱三维姿态测量最常用的手段。 在集装箱

装卸过程中,激光雷达通过扫描集装箱轮廓实时分析集

装箱姿态变化。 激光雷达具有不易受天气和光照条件影

响的优点,但在实际应用中,激光雷达标定难度较大、成
本太高,不适宜大多数码头。

随着机器视觉技术的快速发展,基于视觉的测量采

用非接触式工作,具有分辨率高、采集数据快、低成本、高
精度以及可全天候工作等优点[3] ,被广泛应用于航天[4] 、
航海[5] 、工业[6] 、装备制造[7] 等领域。 基于视觉的三维测

量依据相机数量可分为单目视觉测量、双目视觉测量和

多目视觉测量。 其中双目视觉测量和多目视觉相比单目

视觉测量精度更高、测量范围更广但计算量较大、标定难

度大且需要更加昂贵的硬件成本以及很难保证测量实时

性,而单目视觉系统只使用单个视觉传感器,具有结构简

单、计算速度快等优点,因此仍被广泛应用到实际项

目中。
基于单目视觉的三维测量分为传统图像处理算法和

深度学习算法,传统的图像处理算法能够在特定的数据

集上取得不错的效果,如柳宁等[8] 通过检测目标的旋转

角特征对目标定位并引导机器人跟随目标运动,但传统

图像处理算法应用环境简单、实时性差且使用浅层特征

导致算法鲁棒性较差;而深度学习算法使用卷积神经网

络通过端到端的方式能够提取到更深层次特征从而很好

地实现目标的检测和分类,如于重重等[9] 提出的一种基

于卷积神经网络的度量学习模型实现小样本零器件表面

缺陷检测;Liu 等[10] 将注意力机制与时序卷积神经网络

相融合设计了一种皮带损伤检测模型。
基于深度学习的姿态测量方法大致分为 3 个方向,

1)在 RGB 图像中直接检测目标的三维姿态,如 YOLO-
6D[11] 、Pose-RCNN[12] 、DOPE[13] 等算法。 上述算法的关

键都是找到 RGB 图像中目标的中心,然后回归到相机坐

标系下目标的质心实现对目标的姿态检测,虽然能够直

接地对目标进行姿态检测但算法通常过于复杂,实时性

比较差,因此必须依赖于高性能计算机才能达到实时性;
2)提前定义多种目标姿态作为标注信息,将姿态估计问

题转化为分类问题,该方法多用于卫星姿态检测,如任笑

圆等[14] 提出一种结合深度学习技术的姿态估计方法,首
先通过深度神经网络得到姿态初值,其次基于姿态初值

建立图像和目标模型之间的特征关联,进而求解目标姿

态,但实际应用中目标通常会有多种姿态变化,需要设计

多种模板构建模板库进而耗费大量算力,使检测速度较

慢从而难以应用到实际项目中;3)将深度学习目标检测

网络与传统图像处理方法相结合,将检测到的目标代入

相机标定后的模型得到目标的三维姿态[15] 。 该方法将

深度学习网络与传统图像处理算法相结合,在光照、天气

条件较差的环境下也能很好地检测到目标且大大降低了

模型的复杂度,使得在性能较低、作业机械空间有限的嵌

入式计算设备中也能达到实时检测的要求。
由于传统的激光雷达测量方式难以对集装箱三维姿

态进行高精度测量,且目前主流的深度学习网络算法过

于复杂、计算量高,本文设计了一种基于视觉的非接触三

维测量系统。 为了提高装卸过程中集装箱三维姿态测量

的精度和实时性,采用将深度学习网络与传统图像处理

算法相结合的方式。 首先通过改进的深度神经网络对集

装箱锁孔快速粗定位,同时使用目标跟踪网络对装卸目

标进行准确跟踪;其次通过传统图像处理算法对集装箱

锁孔进行二次定位得到集装箱锁孔的精确位置;最后结

合装卸过程中集装箱的物理运动对集装箱姿态进行三维

测量。

1　 基于视觉的测量系统

　 　 本文提出的用于集装箱装卸的基于视觉的测量系统

由一个图像处理单元、多台工业相机和用来固定相机的

支架组成,图 1 以安装 4 台相机为例展示了现场相机安

装位置。 相机用来采集卸箱作业时集卡侧面的图像,相
机安装位置能够采集到集装箱前后锁销的位置。

图 1　 基于视觉的测量系统硬件安装示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

hardware
 

installation
 

of
vision-based

 

measurement
 

system

在集装箱装卸过程中,会发生集卡车被吊起、集装箱

翻转等事故,为了避免此类事故的发生,本文使用相机采

集集装箱锁孔在装卸过程中的三维位置变化,实现对集

装箱装卸过程中的三维测量。 集装箱锁孔如图 2 所示。

2　 视觉测量算法

　 　 本文提出的视觉测量算法主要分为 3 个部分,基于

检测的跟踪网络、目标二次定位网络和三维测量算法。
其中基于检测的跟踪网络分为目标检测和目标跟踪两部
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图 2　 集装箱锁孔

Fig. 2　 Container
 

keyhole

分,本文提出的目标检测网络使用卷积网络结构并引入

注意力机制提高对集装箱锁孔特征的提取能力;目标跟

踪部分使用简化后的 Deep
 

SORT[16] 对锁孔目标进行实

时跟踪;目标二次定位网络在目标检测、跟踪的基础上使

用传统图像处理算法对集装箱锁孔进行二次定位,得到

集装箱锁孔的精确位置;三维测量算法借助相机成像原

理对集装箱锁孔三维姿态测量,进而估计集装箱姿态,实
现对集装箱装卸过程的三维测量。
2. 1　 基于检测的跟踪算法

　 　 1)目标检测算法

本文检测的对象为集装箱锁孔,属于小目标,目前已

经成熟的算法无论是单阶段目标检测算法还是双阶段目

标检测算法,都无法直接对小目标进行精准、快速的检

测。 SSD[17] 算法作为单阶段目标检测算法中的典型算

法,具有模型小、可移植到嵌入式设备等优点,同时检测

精度、速度均有不错的效果,故本文对 SSD 算法进行改

进,使其能实现对集装箱锁孔目标的快速检测。 首先删

减了网络层数,删除对大目标检测的高层卷积,精简网络

结构,其次使用特征提取能力更强的骨干网络 Resnet-
18[18]代替 VGG-16[19] 以提高网络深度,同时引入注意力

机制,在保证较快的检测速度的情况下来提高对小目标

检测的精度,修改后的网络命名为 R-E-SSD。 算法的网

络结构如图 3 所示。

图 3　 R-E-SSD 网络结构

Fig. 3　 R-E-SSD
 

network
 

structure

原始的 SSD 模型以 VGG-16 作为特征提取网络,但
VGG-16 网络参数量庞大,计算速度缓慢,无法达到实时

分类检测集装箱锁孔的要求。 因此本文将 SSD 的特征提

取网络更改为 Resnet-18 深度残差网络,该网络仅有 18

层,具有更快的计算速度,且浮点计算量仅为 VGG-16 网

络的 1 / 10,可以更好满足实时分类检测的要求,训练时

可以使模型更快地收敛,从而减少训练时间。 残差网络

的结构如图 4 所示。

图 4　 残差网络结构图

Fig. 4　 Residual
 

network
 

structure
 

diagram

通道注意力机制能够很好地改善 CNN 的性能,提高

目标特征提取和分类能力,因此本文引入了一种轻量级

高效注意力机制 ECA-Net[20] 。 ECA-Net 是一种不降维的

局部跨信道交互策略和自适应选择一维卷积核大小的模

块,在增加极少的参数量的同时增强网络有用信息、去除

冗余特征。 该网络首先对输入特征图的每个通道进行池

化操作,获得全局感受野,然后直接进行局部跨通道连

接,即通过考虑由池化操作得到的每个通道及其 k 个邻

近通道来进行一维卷积操作, k 的取值通过通道数 C 自

适应确定:

k = ψ(C) =
log2(C)

γ
+ b

γ odd

(1)

其中, | | odd 表示取离结果近的奇数, γ 和 b 表示常

量,分别取值为 2 和 1。 ECA-Net 网络模型的结构图如

图 5 所示。

图 5　 ECA-Net 网络结构图

Fig. 5　 ECA-Net
 

network
 

structure
 

diagram

2)目标跟踪算法

在集装箱装卸过程中,仅使用深度学习算法对每一

帧图像进行目标检测耗费大量内存且难以达到实时效
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果,因此使用基于检测的跟踪网络 Deep
 

SORT 对后续帧

中集装箱锁孔的运动进行跟踪。 Deep
 

SORT 的跟踪效果

很大程度上依赖检测器的检测效果,Deep
 

SORT 检测器

为上述提出的 R-E-SSD。 Deep
 

SORT 在 SORT[21] 的基础

上使用更加可靠的关联方法来更好地解决目标被遮挡导

致跟踪丢失的问题,不过在集装箱装卸过程中,几乎不存

在集装箱锁孔被遮挡的现象,为此,本文对 Deep
 

SORT 的

关联方法进行一定的修改,删除了外观相似度匹配关联,
保留运动信息关联从而保证算法的实时性,使其更能满

足集装箱装卸过程中对集装箱锁孔的快速跟踪,算法结

构如图 6 所示。

图 6　 简化后的 Deep
 

SORT
Fig. 6　 Simplified

 

Deep
 

SORT

本文提出的精简后 Deep
 

SORT 工作流程分为预测、
观测和更新 3 个步骤。 在预测阶段,使用卡尔曼滤波对

运动变量初始化,并预测下一帧的目标位置。 卡尔曼滤

波使用匀速和线性观测模型预测、更新目标轨迹,卡尔曼

滤波状态变量构建如式(2)所示, u、v 为目标检测结果的

中心坐标, 、h 分别为目标检测结果的纵横比和高度。

u·,v·,·,h
·
是由卡尔曼滤波预测的下一帧的目标位置。

X = [u,v, ,h,u·,v·,·,h
·

] (2)
通过 R-E-SSD 算法和卡尔曼滤波分别得到检测结果

和预测结果,采用马氏距离衡量预测结果和检测结果之

间的相似性,马氏距离的计算如式(3)所示, d i,j 为轨迹 i
与检测结果 j 之间的运动匹配值, S i 为该帧观测空间的

协方差矩阵,通过卡尔曼滤波得到。
d i,j = (d j - y j)

TS -1
i (d i - y i) (3)

在数据匹配阶段,使用匈牙利算法寻求预测结果与

检测结果的匹配最优解,如式(4)所示。

minZ = ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
d i,jx i,j (4)

匹配成功则进入卡尔曼滤波的更新阶段。 式中m和

n 分别是跟踪到的目标数目以及检测到的目标数目。
数据匹配失败是导致集装箱装卸过程中目标跟踪失

败的主要原因。 数据匹配失败又分为跟踪阶段匹配失败

和检测阶段匹配失败。 跟踪阶段匹配失败主演原因为

R-E-SSD 网络漏检或跟踪过程中目标消失;检测阶段匹

配失败产生的原因是跟踪过程中出现新目标或目标被遮

挡。 由于集装箱装卸作业中几乎不存在目标被遮挡现

象,故检测阶段匹配失败仅为出现新目标这一个原因。
针对上述数据匹配失败问题,本文使用 GIOU 对匹配失

败的跟踪目标与检测目标进行二次匹配,相比 IOU,
GIOU 不仅关注重叠区域也关注非重叠区域,GIOU 如式

(5)和(6)所示,并通过实验来确定最大阈值以去除相关

性较低的检测框与跟踪框之间的匹配,若匹配成功则进

入卡尔曼滤波的更新阶段。

GIOU = IOU -
| Ac - U |
| Ac |

(5)

IOU = | A ∩ B |
| A ∪ B |

,U =| A ∪ B | (6)

式中: A 为检测结果, B 为预测结果, Ac 为检测结果与预

测结果框的最小闭包区域面积。 最接近预测结果的检测

结果归类为同一目标。
2. 2　 目标二次定位算法

　 　 经过上述检测跟踪算法得到的锁孔图像如图 7 所

示,接下来使用传统图像处理算法对集装箱锁孔进行二

次定位,实现对集装箱锁孔的精确定位。

图 7　 集装箱锁孔示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

container
 

keyhole

从图 7 中可以看出,由于集装箱锁孔长期暴露在露

天环境,集装箱锁孔周围产生了铁锈磨损,对于集装箱锁

孔的精确定位造成了较大的困难。 为此,首先对图像预

处理,增强图像质量并剔除部分噪声,随后再精准定位集

装箱锁孔,如图 8 所示。

图 8　 集装箱锁孔二次定位

Fig. 8　 Secondary
 

positioning
 

of
 

container
 

keyhole

高斯滤波是一种线性平滑滤波,被广泛用于图像处

理中的降噪,首先使用高斯滤波过滤原始图像部分噪声,
再使用 MSR 算法对图像预处理增强图像质量,MSR 算法

是基于 Retinex 理论[22] 发展而来用于图像增强的经典算

法。 MSR 算法用公式描述如式(7)所示:
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R(x,y) = ∑
N

k = 1
ωk{log[ Ii(x,y)] - log[Fk(x,y)·Ii(x,

y)]} (7)

式中: ωk 为不同尺度对应的加权系数, ∑
N

k = 1
ωk;N 表示尺

度参数的数量,通常为 3; Fk(x,y) 为不同尺度的环绕卷

积函数, Fk(x,y) 用公式描述如式(8)所示:

Fk(x,y) = λe
-(x2+y2) / c2

k (8)
式中: d2 为大小不相同的尺度参数,一般会选择 3 个不

同尺度的参数,使得尺度因子涵盖的范围较大。
集装箱锁孔图像经过图像增强后,往往会产生一定

的噪声。 故使用高斯滤波对增强后的图像降噪,随后对

图像二值化处理,得到阈值分割后的二值化图像。
从二值化图像中可以看出,尽管高斯滤波去除了大

量的噪声、保留了集装箱锁孔区域外,仍然存在锁件边缘

和锁孔内部阴影,为了避免其他部分对于集装箱锁孔定

位的干扰,首先查找二值化图像中存在的所有闭合轮廓

d2 并计算所有闭合轮廓面积 d2,比较闭合轮廓的面积并

找到最大面积 d2 所代表的闭合轮廓为集装箱锁孔的外

轮廓 d2,最后使用最小外接矩形拟合集装箱锁孔轮廓实

现对集装箱锁孔的精确定位。
2. 3　 三维测量算法

　 　 考虑到在集装箱装卸过程中,一旦发生集卡吊起或

集装箱翻转等事故,需要通过三维测量获得集装箱和车

架的姿态信息,才能重新摆正集装箱,然后再次起吊,因
此本文需要研究集卡被吊起时的集装箱姿态。

如图 9 所示,国际标准 ISO1161 规定了集装箱锁孔

的大小为 178 mm×118 mm×162 mm,侧面的集装箱锁孔

的大小约为 79 mm×52 mm。 通过将集装箱锁孔实际大小

与其在二次定位到的图像中成像的像素的大小建立关系

从而得到集装箱锁孔的三维坐标,实现对集装箱锁孔的

三维测量。

图 9　 标准集装箱锁孔

Fig. 9　 Standard
 

container
 

keyhole

1)像素距离转化为实际距离

使用相似三角形原理来得到图像像素与实际距离之

间的对应关系,原理如图 10 所示。 该方法基于针孔摄像

机的特性,其计算简单准确。

图 10　 相机成像原理

Fig. 10　 Camera
 

imaging
 

principle

如图 10 所示, F 为相机的焦点, f 为相机焦距, D 为

被测物体距相机焦点的距离, d 为被测物体的实际长度,
d1 为物体在相机成像面的长度, d2 是相机的内参数,为
相机像平面大小, x1 为图像总像素, x 为被测物体在图像

中成像占据像素坐标系下的像素个数。 被测物体与相机

焦点所成的三角形类似像与相机焦点形成的三角形,根
据三角形相似原理,可以得到 d 与 x 之间的关系,如式

(9)所示。

d = D
f

·
d2

x1
·x (9)

若被测物体距相机焦点 F 的距离 D 已知,则 d 与 x

则成正比关系,即 κ = D
f

·
d2

x1
,其中 κ 定义为像素多少和

实际距离之间的转换因子,理想状态下,图像水平方向转

换因子与竖直方向上的转换因子相同,即 κy = κz。
d = κ·x (10)
在计算距离之前,需要注意的是,大多数相机都有一

些图像失真,这是组装过程中的镜头失真和协调问题造

成的。 因此,在计算位置参数之前,使用张正友标定

法[23] 对图像进行校准。
2)锁孔偏移距离

为了实现在集装箱装卸过程中对集装箱目标的三维

测量,本文以竖直方向为 Z 轴,集卡车行驶方向为 Y 轴,
以相机拍摄的方向为 X 轴分别测量集装箱锁孔在装卸过

程中的三维位置变化。 由于 X 方向上的偏移距离计算在

实际操作如“集卡防吊起”等应用几乎并未涉及,现实应

用意义不大,故本文暂时只讨论集装箱装卸作业过程中

在 Y、Z 两个方向上的偏移距离。
如图 11 所示,集装箱锁孔在 Y 方向和 Z 方向上的偏

移距离指检测到的集装箱锁孔中心位置 P i 与初始位置

P0 之间在 Y方向和 Z 方向上的移动距离。 根据上文中提

到的集装箱锁孔二次定位可以得到初始状态下和时刻 i
集装箱锁孔中心位置 P0(y0,z0) 和 P i(y i,zi) 。 已知集装

箱距相机初始位置 D0,根据相机成像原理得到初始状态

下集装箱像素大小和实际距离之间比例关系 κ0 =
D0

f
·
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d1

x1
;二次定位后集装箱锁孔的中心位置 P i(y i,zi),故集装

箱锁孔在 Y 方向和 Z 方向下的偏移距离 ΔY 和 ΔZ 如式

(11)所示。
ΔY = κ0 | y i - y0 |
ΔZ = κ0 | zi - z0 |

(11)

图 11　 Y、Z 偏移距离

Fig. 11　 Y,
 

Z
 

offset
 

distance

2. 4　 集装箱装卸目标视觉测量算法

　 　 本文提出的集装箱装卸目标视觉测量算法流程

如下:
1)

 

输入集装箱装卸视频,目标检测网络 R-E -SSD
对首帧图像进行集装箱锁孔检测,得到包含集装箱锁孔

目标的位置信息 y j ;
2)

 

后续帧中目标跟踪网络通过卡尔曼滤波得到集

装箱锁孔目标的位置信息 d j ;
3)

 

通过式(3)计算检测目标 y j 和卡尔曼预测目标 d j

的马氏距离并使用式(4)数据匹配,若匹配成功,进入卡

尔曼滤波更新阶段;若匹配失败,进入 GIOU 二次匹配,
若匹配成功,进入卡尔曼滤波更新阶段;若匹配失败,生
成新轨迹,重复上述步骤,直到跟踪整个视频序列;

4)
 

吊具停止上升,对经过上述检测、跟踪算法得到

的集装箱锁孔进行二次定位,首先对集装箱锁孔使用式

(7)进行 MSR 图像增强并去除图像多余噪声,随后对图

像二值化并检测二值化图像所有轮廓 C i ,寻找最大面积
轮廓 Cmax 使用最小矩形框精确定位集装箱锁孔;

5)将二次定位算法得到的集装箱锁孔的精确位置与

标准锁孔对比并通过公式(9)得到目标与像素的比例因

子 κ ,根据式(11)计算此时集装箱锁孔在竖直、水平方

向上的偏移距离 ΔY 和 ΔZ,实现对集装箱锁孔的三维

测量。

3　 实　 验

3. 1　 实验准备

　 　 本系统的测量精度主要取决于集装箱锁孔的检测精

度、二次定位的精度;测量速度主要取决于集装箱锁孔的

检测速度、跟踪速度以及二次定位的速度,实验部分主要

以精度和速度为指标测量这几个部分。 本实验的训练环

境为一个常见的工业计算机配置:GPU:Nvidia
 

Tesla
 

M40
 

(24
 

GB);CPU:Intel
 

i7-6700;操作系统:Ubuntu20. 04 系

统;机器学习库:Pytorch1. 3. 0;编程语言:Python3. 7;图

像处理库:OpenCV4. 0。
为验证本文设计的系统的可靠性,实验使用的数据

来自本团队在天津某码头使用多种尺寸集装箱进行集装

箱装卸任务的实验。 现场相机安装示意图如图 12 所示,
图像分辨率为 1

 

980×1
 

080,fps 为 24。

图 12　 现场安装示意图

Fig. 12　 On-site
 

installation
 

diagram

本团队选取 40 尺集装箱和分别在前、中、后 3 个箱

位的 20 尺集装箱做实验,图 13 展示了不同箱位、不同相

机所采集的数据。

图 13　 数据集展示

Fig. 13　 Data
 

set
 

display

3. 2　 实验结果分析

　 　 1)目标检测实验

为对比本文设计的 R-E-SSD 对集装箱锁孔目标的检

测效果,使用原始 SSD 和 DSSD[24] 算法为对比算法并使

用现场采集到的数据作为数据集,经筛选标注后得到

2
 

783 张图像,以 8 ∶ 1 ∶ 1 划分数据集。 对比结果如表 1
所示。 检测速度的评价指标为 FPS ( frame

 

per
 

second,
FPS),定义为网络每秒处理图像的帧数;检测精度的评

价指标为 AP(average
 

precision),定义为单一类别的平均
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精准度。 检测结果如表 1 所示。

表 1　 目标检测性能对比

Table
 

1　 Object
 

detection
 

performance
 

comparison
Backbone Input AP / % FPS

SSD VGG-16 300×300 71. 86 36
DSSD Resnet-101 320×320 73. 46 17
Ours Resnet-18 300×300 95. 4 30. 7

　 　 由表 1 可知,本文设计的 R-E-SSD 算法相比原始的

SSD 和 DSSD[24] 算法在集装箱锁孔目标的检测效果均有

较大提升,分别为 23. 54%和 21. 94%;从检测速度上看,
R-E-SSD 算法检测速度虽然相比原始的 SSD 略有降低但

也符合实时检测的要求。 实验结果表明,本文提出的算

法能够在实时测试的基础之上有效地提高复杂背景下对

集装箱锁孔目标检测准确率。
2)目标跟踪实验

为了更加直观地展示本文提出的算法目标跟踪效

果,本文使用了两段集装箱装卸视频作为测试并截取视

频中几帧图像展示目标跟踪效果,如图 14 所示,图中左

下角展示了视频序列帧,分别为两段视频的首帧、120 帧

和第 5、135 帧,从图 14 中可以看出,本文算法并未出现

跟踪目标丢失的情况。

图 14　 目标跟踪结果

Fig. 14　 Target
 

tracking
 

results

为了验证本文所提出的目标跟踪算法的性能,将本

文算法与原始跟踪算法的结果进行对比,选取多目标跟

踪中使用的跟踪准确度( MOTA)及每秒传输帧数( FPS)
为指标来判断算法的准确度和实时性。 对比结果如表 2
所示。 由表 2 可知,优化后的目标检测算法( R-E-SSD)
与精简后的 Deep

 

SORT 相结合能够保证较高的跟踪精度

的同时保持较快的跟踪速度,说明本文提出的算法明显

优于原始算法,更加适用于集装箱装卸过程中集装箱锁

孔的检测和跟踪。
　 　 3)二次定位实验

由于深度学习网络使用大量数据、通过端到端的方

式提取数据更为深层的特征,实现对数据更为准确地表

　 　 　 　 　 表 2　 目标跟踪算法性能对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

target
tracking

 

algorithm
 

performance
MOTA / % FPS

SSD+Deep
 

SORT 79. 73 14. 2
Ours 96. 52 21. 7

达,使其在复杂环境下也能达到较高的精度。 在上述深

度学习网络的基础上,在集装箱装卸过程中即使在光照

条件不足的情况下,也能对集装箱锁孔目标实现较高精

度的粗定位。 对集装箱锁孔的二次定位是在深度学习网

络跟踪的结果上采用传统图像处理算法对目标进行二次

定位,其二次定位的精度主要取决于深度学习网络的精

度。 因此,本实验主要测试传统图像处理算法的定位误

差以及检测速度。
图像处理算法的实现基于 Python 和 OpenCV。 实验

部分,本文使用了一组 278 张经 R-E-SSD 检测后的集装

箱锁孔的,这些图像是在白天和晚上不同时刻对不同箱

型的集装箱采集所得,文中仅使用几张在典型光照条件

下采集的图像作为实验代表,经传统图像处理算法检测

后的结果如表 3 所示。 表中前两行使用的图像为白天不

同光照下采集所得,后两行使用的图像分别为晚上起重

机开启大灯作为辅助照明和傍晚起重机未开启大灯时采

集的图像。 从表中可以看出,传统图像处理算法对于集

装箱锁孔的二次定位具有良好的检测效果,且使用 MSR
图像增强算法能够有效去除噪声并且保持图像质量,突
出锁孔目标,有利于实现对集装箱锁孔的精确定位。

结合上述的检测、跟踪算法,对集装箱锁孔进行二次

定位实验以判断整体检测算法的性能。 整体算法的检测

时间 T 是 R-E-SSD 对集装箱锁孔的粗定位、装卸过程中

的跟踪以及传统图像算法对集装箱锁孔二次定位时间之

和,检验整体算法的实时性,即 T = Tdetect + T track + Tsecondary;
检测准确率 Acc 是 R-E-SSD 算法的检测率、跟踪算法的

准确率以及传统图像处理算法的乘积,检验整体算法的

精确度,即 Acc = Accdetect × Acctrack × Accsecondary。 经计算,整
体算法的检测时间 T 约为 80. 1 ms,约 12. 45

 

fps,检测准

确率 Acc 约为 93. 71%。
4)三维测量实验

为验证本文提出的算法在实际应用场景下的有效

性,使用激光雷达作为对照组,在相同场景下使用本文算

法与激光雷达分别测量,检验本文算法测量的精确度。
本文使用的是 16 线激光雷达,其水平扫描角度为 360°,
垂直扫描角度为±15°。 对于本文提出的视觉测量方法是

以集装箱锁孔为检测目标,通过测量集装箱锁孔在装卸

过程中的姿态变化实现对集装箱的姿态测量;对于 16 线

激光雷达,由于其无法分辨集装箱的细节,本文标记几个
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表 3　 二次定位结果

Table
 

3　 Secondary
 

positioning
 

results
图像 MSR 增强 二值化 闭合轮廓 Ci max Areai Cmax

点作为测量的基准点,通过测量这几个点的变化实现对

集装箱姿态测量。 图 15 为视觉测量示意图,图 16 为激

光雷达测量示意图,图中标记了集卡车头、集卡平板、集
装箱以及测量基准点的位置。

图 15　 视觉姿态测量

Fig. 15　 Visual
 

attitude
 

measurement

图 16　 激光雷达姿态测量

Fig. 16　 LiDAR
 

attitude
 

measurement

控制吊具每次仅在单一方向上移动来检验本文提出

的集装箱偏移距离测量的准确性,其中吊具在不同方向

上移动固定距离。 Z 方向上移动距离为 30 cm,Y 方向上

移动距离为 30 cm,集装箱偏移距离评价指标为计算得到

的距离与实际吊具移动的距离的差值,分别为 Y-error,Z-
error。

初始状态下,集装箱距相机的实际距离 D0 为 2. 7 m,
相机分辨率为 1

 

920×1
 

080,使用 40 尺集装箱进行装卸

作业模拟, 40 尺集装箱尺寸为 12. 192
 

m × 2. 438
 

m ×
2. 591 m。 根据上文提到的像素距离与实际距离的比例

因子得到初始状态下 κy = 3. 59,κz = 3. 25。 当吊具在 Z
和 Y 方向上移动时,像素距离与实际距离的比例因子 κy

和 κz 保持不变。 每完成一次两个方向上的移动所采集

的数据为一组实验数据,共 10 组。 激光雷达与视觉测量

偏移距离实验结果如表 4 所示。

表 4　 激光雷达与视觉测量对比实验表

Table
 

4　 LiDAR
 

and
 

visual
 

measurement
comparison

 

experiment
 

table

实验次数
视觉测量 激光雷达测量

Y-error / cm Z-error / cm Y-error / cm Z-error / cm
实验 1 1. 48 1. 27 19. 63

 

17. 05
 

实验 2 1. 90 1. 39 17. 16
 

15. 24
 

实验 3 1. 83 1. 26 16. 01
 

13. 65
 

实验 4 1. 88 1. 08 17. 65
 

16. 77
 

实验 5 1. 93 1. 41 16. 24
 

13. 72
 

实验 6 1. 95 1. 47 17. 21
 

15. 77
 

实验 7 1. 77 1. 01 17. 54
 

14. 16
 

实验 8 1. 34 1. 11 18. 63
 

17. 12
 

实验 9 1. 18 1. 20 15. 84
 

12. 67
 

实验 10 1. 93 1. 41 18. 97
 

17. 30
 

　 　 从表 4 中可以得到,在集装箱装卸过程中,激光雷达
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测量方法测得集装箱锁孔在 Y、Z 方向的偏移距离的平

均值分别约为 17. 49 cm 和 15. 3 cm,而本文设计的视觉

测量方法测得集装箱锁孔在 Y、Z 方向的偏移距离的平

均值分别约为 1. 72 cm 和 1. 26 cm,激光雷达测量误差约

为视觉测量误差的 8 ~ 10 倍,视觉测量精度明显高于激

光雷达。 集装箱仅在竖直提升和水平方向移动时,集装

箱像素大小和实际距离之间比例因子 κ 几乎不变,从而

保证了测量误差较小,能够满足集装箱码头自动化装卸

的要求。

4　 结　 论

　 　 为了解决自动化集装箱码头装卸过程中对集装箱实

时、准确地姿态测量的问题,与现有的激光雷达和直接在

图像中进行三维测量的深度学习网络等视觉测量算法不

同,本文针对自动化码头复杂环境下、全天候工作的特点

提出了一种深度学习与传统图像处理算法相结合的目标

三维测量算法,设计了一种基于视觉的集装箱装卸三维

测量系统。 首先,使用基于检测的目标跟踪网络对装卸

目标进行快速粗定位,在目标检测网络中引入注意力机

制并且在目标跟踪网络中剔除外观特征匹配阶段来提升

模型的精度和速度;其次结合传统图像处理算法对装卸

目标实现二次精准定位;最后分析装卸过程中集装箱的

运动情况建立模型测量集装箱的三维姿态。 由实验结果

可知,本文提出的算法具有快速、准确等优点,能够对集

装箱姿态实现较高的检测准确率,满足集装箱码头自动

化装卸的要求。 在后续的研究工作中,尝试使用多个相

机对装卸过程中的集装箱进行多视角测量并尝试引入新

变量对其测量,如集装箱的偏移角度等。
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