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基于 Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ与 ＲＡＮＳＡＣ算法的
管纱识别抓取系统
李乐乐，张团善，马浩然，张　越

（西安工程大学 机电工程学院，陕西 西安　７１００４８）

摘　要：针对络筒机依赖人工上纱的非自动化问题，课题组提出一种基于Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ目标检测模型的识别抓取系统，实
现了管纱的检测、定位及抓取任务。首先利用深度相机获取ＲＧＢＤ图像，通过训练深度学习网络Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ，生成预测
结果；然后利用预测框信息将原始点云进行裁剪，采用快速点特征直方图与 ＲＡＮＳＡＣ算法进行配准；最后利用手眼标定
的方法将深度图像坐标信息转换到机械臂坐标系下完成抓取。实验结果表明：系统管纱平均抓取成功率达到６５％，在
非结构化的环境中具有良好的抓取结果，满足管纱抓取的实际生产需求。
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　　传统的纺织行业是一个典型的劳动密集型产
业［１］，既耗时又耗力。管纱是织造过程中的重要原

料，其上纱的速度关系着整个织造流程的效率，但目前

自动络筒机的上纱工作绝大多数依旧依赖人工进行分

拣和放置。伴随着纺织行业生产向智能化、自动化转

变，机器人代替手工进行全自动化作业已成为一种不

可避免的趋势［２］。通过视觉引导的抓取方法是目前

普遍的做法：通过图像处理技术获取目标物体的位置，

建立像素坐标与机械臂坐标的关系，实现目标抓取。

目前比较成熟的自动化抓取系统主要基于二维的图像

特征，如瑞典ＡＢＢ公司开发的ＦｌｅｘＰｉｃｋｅｒ机器人［３］基

于二维图像处理算法实现对物体平面位姿检测。但是

堆叠管纱属于典型的 ＢｉｎＰｉｃｋｉｎｇ问题。近年来针对
ＢｉｎＰｉｃｋｉｎｇ出现了多种算法：王照华等［４］将深度数组
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可视化，转为对二维图像中的物体进行识别，结合深度

信息完成物体定位；Ｏｈ等［５］提出了基于双目相机的立

体视觉算法（ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐａｔｔｅｒｎｍａｔｃｈｉｎｇ，ＧＰＭ），通过对
象的几何特征来配准图像，极大地减少变形和光照的

变化对系统稳定性的影响；Ｋｏｎｇ等［６］通过 ＳＩＦＴ算法
确定关键点，对比采集点云与预设场景点云的关键点

信息，建立对应位置关系；Ｇｏｎｇ等［７］将采集到的点云

进行超体素聚类，利用零件的凹凸性进行分割，再与模

板数据进行比对。以上方法均可以实现三维空间下的

物体识别与位姿检测，但仅适用于简单的识别目标和

特定场景，普适性较差。

针对管纱上纱的抓取场景，课题组设计了一种基

于Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ目标检测模型的管纱抓取系统，系统通
过Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ网络进行纱管识别，结合裁剪点云和
ＲＡＮＳＡＣ算法进行点云配准计算出管纱位姿，最后驱
动机械臂进行抓取、调整姿态并放置。

１　识别抓取系统构成
管纱抓取系统的实验平台主要由 ６自由度机械

臂、深度相机和工业控制计算机组成，如图１所示。本

图１　系统组成及算法流程图
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｓｙｓｔｅｍｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

系统选用的是６轴机械臂 Ｓ６Ｈ４Ｄ，该机
械臂采用电动２指式末端执行器完成抓
取操作，能够快速、平稳地完成各种位姿

下物体的抓取任务。课题组选用了

ＩｎｔｅｒＲｅａｌｓｅｎｓｅＤ４３５ｉ深度相机，平行安
装于纱框正上方，作为数据采集系统。

工控机中已预装 Ｐｙｃｈａｒｍ２０１９、相机驱
动软件和相关数据库，完成上位机控制

指令的发送，实现相机与机械臂控制系

统的通信。

管纱抓取系统组成及算法流程如图

１所示。首先采集 ＲＧＢＤ图像信息，使
用ＲＧＢ图像对管纱进行训练识别，然后
利用采集到的ＲＧＢ图像结合深度信息，
创建三维点云并进行下采样，依据识别

结果对点云进行裁剪，并采用点快速特征直方图（ｆａｓｔ
ｐｏｉｎｔｆｅａｔｕｒｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ，ＦＰＦＨ）对三维点云特征进行描
述，而后采用 ＲＡＮＳＡＣ算法进行点云配准，得到位姿
变换矩阵，最后通过手眼标定将抓取点位姿信息发送

给机械臂的控制柜，引导机械臂完成管纱抓取。

２　基于Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ模型的点云位姿检测算法
２．１　Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ模型

Ｙｏｌｏｖ４是Ｙｏｌｏ［８］的第４个版本，属于单次级检测
算法，该类算法将检测问题转换为回归问题，将物体的

定位和分类放在一个步骤中完成，因此检测速度上有

较大提升［９］。Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ是Ｙｏｌｏｖ４的简化版，通过删
减一些结构，减少参与计算的参数量级，在保证满足特

定对象的精度的同时，进一步提升速度。Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ
网络结构如图２所示，主要包括 ＣＳＰｄａｒｋｎｅｔ５３ｔｉｎｙ组
成的主干特征提取网络、ＦＰＮ特征金字塔结构组成的
加强特征提取网络以及２个尺度的 ＹｏｌｏＨｅａｄ预测框
结构。Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ将所有激活函数修改为收敛速度
更快的ＬｅａｋｙＲｅＬＵ函数：

ｙ＝ｍａｘ（０，ｘ）＋ｌｌｅａｋｍｉｎ（０，ｘ）。 （１）
式中：ｙ为输出变量；ｘ为输入变量；ｌｌｅａｋ是一个很小的
常数。

２．２　点云预处理与配准
得到Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ网络的预测框后，依据预测框的

信息对点云数组进行裁剪，同时保留其位置信息，预测

框内除了所需的管纱数据外，还存在纱框及其他干扰

物体，需进行预处理，包括体素下采样以及平面分割，

以得到较为纯净的管纱点云信息。将裁剪后的点云与

模板点云进行配准，得到变换矩阵。

２．２．１　体素下采样
点云信息处理通常因数据量过大导致耗时较长，

需按照一定的规则对获取到的点云进行“滤波”，其中

体素下采样就是一种针对点云常用的滤波方法，以减

少计算量。

主要包括２个步骤：
１）将点规整地划分到三维体素栅格中；
２）在每个体素栅格中，通过平均内部的所有点来

精确生成一个点。
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图２　Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ网络结构图
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２．２．２　点云平面分割
为保证配准精度，需去除预测框内多余的点云数

据，如纱框侧壁平面数据以及环境噪点。依靠平面拟

合方法的平面方程可表示为：ａｘ＋ｂｙ＋ｃｚ＋ｄ＝０。
记平面上不共线的３个点 Ｐｉ＝［ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ］

Ｔ，ｉ＝１，
２，３。根据平面方程可以得到：

Ａθ＝０。 （２）
式中：

Ａ＝

ｘ１ ｙ１ ｚ１ １

ｘ２ ｙ２ ｚ２ １

ｘ３ ｙ３ ｚ３









１
； （３）

θ＝［ａ　ｂ　ｃ　ｄ］。 （４）

求解θ即可。得到拟合出的平面方程后，设定阈
值ｍ，将ｚ轴范围在（Ｐｉ＋ｍ，Ｐｉ－ｍ）内的值记为平面
内点，其余点记为平面外点，对平面内点进行去除。

２．２．３　点云配准
点特征直方图（ｐｏｉｎｔｆｅａｔｕｒｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＰＦＨ）是通

过将目标点及其临近点的几何特征关系参数化实现

的，其采用高维直方图进行描述。点特征相对法线和

曲面这类标量，具备更大的差异性。同时点特征能够

保持平移旋转的不变性，具有较强的鲁棒性。

如图３（ａ）所示，以点Ｐｑ为中心，以Ｒ为半径的邻
域范围，表示一个查询点Ｐｑ的ＰＦＨ计算影响区域，Ｐｑ
在圆球中间位置，与点Ｐｑ的距离小于半径Ｒ的所有点
全部互相连接在一个网络中。最终的ＰＦＨ描述是通过
计算邻域内所有２点间关系而得到的直方图［１０］３６。

图３（ｂ）所示为快速点特征直方图ＦＰＦＨ，记为Ｆ，
从点特征直方图变化而来，可有效降低其运算时间。

对于每个计算的目标点，取其所有的邻域点组成点集，

统计目标点与所有邻域点的三元数组（α，φ，θ）形成直
方图，记为Ｓ。对于点集合中的每个点，都有其对应的
Ｓ。之后使用所有点的 ＳＰＦＨ的加权和来表示快速点
特征直方图［９］３８。

Ｆ（Ｐｑ）＝Ｓ（Ｐｑ）＋
１
ｋ∑

ｋ
ｉ＝１
１
ωｋ
Ｓ（Ｐｋ）。 （５）

图３　ＰＦＨ和ＦＰＦＨ原理图
Ｆｉｇｕｒｅ３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＰＦＨａｎｄＦＰＦＨ

随机采样一致性 （ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，
ＲＡＮＳＡＣ）配准是一种经典的点云配准方法，该算法在
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全局范围内对待匹配对象和场景对象进行随机采样，

并利用每组采样匹配的结果对所对应的转换质量进行

排序，遴选出所有匹配结果中最佳的转换关系［１１］。

设｛Ｐｓｉ｝和｛Ｐ
ｍ
ｉ｝分别为从场景中分割出来的点云对象

及其对应的模型点云对象提取出来的 ＦＰＦＨ特征集
合，则：

１）从｛Ｐｓｉ｝中随机选出ｓ个样本点，选取的样本点
两两间距不得小于某一由用户设置的阈值 ｄｍｉｎ，即选
取的采样点的配准距离大于等于ｄｍｉｎ；
２）对于每个样本点，在｛Ｐｍｉ｝查找所有与样本点

特征相近的点，并且将它们放在同一列表中，并从此列

表中随机选取一个点与此样本点进行配对；

３）计算样本点对应的刚性变换矩阵，并对其质量
进行评价，选取胡贝尔（Ｈｕｂｅｒ）损失函数对误差进行
度量。

胡贝尔（Ｈｕｂｅｒ）损失函数公式如下：

Ｌδ（ｙ，ｆ（ｘ））＝

１
２（ｙ－ｆ（ｘ））

２，ｆｏｒ｜ｙ－ｆ（ｘ）｜≤δ；

δ｜ｙ－ｆ（ｘ）｜－１２δ
２，除此以外{ 。

（６）
式中：δ为设定的参数；ｙ表示目标值；ｆ（ｘ）表示预
测值。

重复以上 ３步骤直到迭代达到一定次数。
ＲＡＮＳＡＣ算法的迭代次数无法精确确定，但可以根据
其运行时间预测出大概范围，文中的迭代次数数量级

为１０３～１０４。最后从所有迭代过程产生记录的质量转
换中选取评价指数最高的变换关系作为最佳变换关系

进行点云配准［１２］。

３　实验结果
实验在Ｐｙｃｈａｒｍ２０１９开发平台下，结合Ｏｐｅｎ３Ｄ设

计了抓取系统的控制界面，采用 ＩｎｔｅｒＲｅａｌＳｅｎｓｅＤ４３５ｉ
深度相机及其加持装置组成图像采集系统。实验环境

为搭载ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５ＣＰＵ及ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ９６０Ｍ图像处
理器和Ｐｙｔｈｏｎ３．６的工控机。
３．１　管纱检测实验

Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ网络模型训练时，设置动量为０．９，每
次送入网络中训练的数据数量为１６，初始学习率 ｌｒ为
０．００１，学习率采用余弦退火的更新方式，衰减系数为
０．１，总迭代次数为３００。课题组所用的数据集取自实
验室抓取场景，拍摄了一共４００张照片。使用 Ｔｅｎｓｏｒ
Ｆｌｏｗ自带的可视化工具 ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ可查看模型训练
情况，如图４所示，损失值随着迭代次数增加逐渐减
小，并最终降至８．７３。训练结束后，将训练好的模型
在配置ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５ＣＰＵ和ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ９６０Ｍ图像处
理器的工控机上进行测试，部分实验结果如图５所示。

图４　损失值变化图
Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｌｏｓｓｄｉａｇｒａｍ

图５　管纱识别结果
Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｐｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　在实际的情况下，单个机械臂每次仅能完成１根
管纱抓取任务，故每次仅需识别出少量待抓取管纱即

可，实验保留２个管纱作为候选。故设定总预测框数
量大于等于２即视为识别成功，本实验进行了１００次，

其中检测结果预测框数量为３，２，１，０的测试图片张数
分别为１０，７８，６，６，成功率达到８８％。
３．２　点云预处理与配准实验

首先以５ｃｍ为半径进行体素划分，并计算单位体

·１７·　［自控·检测］ 　 　 李乐乐，等：基于Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ与ＲＡＮＳＡＣ算法的管纱识别抓取系统 　 　 　　　　　　　



素中所有点组成的重心点，以此进行体素下采样，然后

根据Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ神经网络的输出结果获得预测框的
位置，根据置信度大小选取较大者对点云进行裁剪，效

果如图６所示。

图６　预处理结果
Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

　　点云配准通过ＦＰＦＨ特征提取后用ＲＡＮＳＡＣ算法
进行多次迭代和验证，获得从模板点云到场景点云的

变换矩阵。预测框点云裁剪、配准所耗时长及误差如

表１所示。

表１　预测框点云裁剪和配准耗时及误差
Ｔａｂｌｅ１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ
ｃｌｉｐｐｉｎｇ，ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｉｍｅａｎｄｅｒｒｏｒ

项目 耗时／ｓ 误差／ｍｍ

预测框点云裁剪 ０．０１１ －

点云配准（ＦＰＦＨ＋ＲＡＮＳＡＣ） ０．０８０ ０．５

　　在相同硬件条件下，实验对比了基于双目视觉的
位姿检测方法、基于点云聚类分割的位姿检测方法以

及本系统中基于 Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ模型的点云位姿检测算
法，实验结果如表２所示。

表２　位姿检测方法对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方法 耗时／ｓ 准确率／％

文献［４］方法 ３．３ ６３．８

文献［６］方法 ５．２ ７３．９

本系统算法 ２．３ ７１．２

　　由表２可知，相较于传统的基于双目和点云聚类
分割的位姿检测方法，本系统算法在检测耗时上平均

低于２种传统方法１．９５ｓ，准确率介于２者之间。实

验验证表明：提出的基于Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ模型的位姿检测
算法在保证一定程度上准确率的同时，耗时更短。

３．３　管纱抓取实验
实验中的抓取系统采用眼在手外的模式，在光照

充足的条件下进行了管纱的抓取实验，依照随机摆放

的原则，其框内位置和姿态不同，进行了６批次抓取测
试，每批次进行１０次抓取，总共抓取６０次。实验中使
用Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ模型对管纱进行识别，系统计算出机械
臂抓取的位姿信息，并通过 ＳＯＣＫＥＴ通信发给机械臂
控制柜，引导机械臂进行抓取，抓取过程如图７所示。

抓取实验结果如表 ３所示。Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ模型能
稳定地识别到管纱，抓取总成功率达到６５％。

表３　管纱抓取实验结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｐｃａｐｔｕｒｅ

抓取批次 总抓取次数 成功次数 抓取率／％

１ １０ ６ ６０

２ １０ ７ ７０

３ １０ ５ ５０

４ １０ ８ ８０

５ １０ ５ ５０

６ １０ ８ ８０

４　结论
课题组提出一个基于点云数据，结合 Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ

模型进行管纱识别和 ＲＡＮＳＡＣ算法进行点云配准的
管纱抓取系统，系统通过Ｙｏｌｏｖ４Ｔｉｎｙ网络模型能够较
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图７　管纱抓取过程
Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｃａｐｔｕｒｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｏｐ

为准确地识别和获取管纱位置信息，通过预测框的使

用，避开了传统点云配准中最为耗时的点云聚类分割

的步骤，从而大大提高了抓取过程的效率。由于管纱

体积较大，对抓取位置精度要求不高，仅使用ＲＡＮＳＡＣ
算法进行配准即可获得较好的效果，省去了处理数据

量更大的ＩＣＰ算法，在点云配准上节约了大量时间，在
保证一定精度的前提下，提高了抓取效率，为上纱系统

提供了一种可行的方案。
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