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基于双目视觉的零件精确识别与定位方法研究 

摘 要 

随着工业生产向智能化方向快速发展，工业机器人等自动化装备

在生产制造中得到广泛应用。在机器人参与自动化生产的过程中，零

部件的识别、定位与抓取是至关重要的环节，其识别与定位的准确性

对生产作业的质量和效率有重要的影响。然而，面对散放、堆叠和遮

挡的复杂码垛场景下，存在着零件的漏检、误检以及检测慢等问题，

对零件的精准识别与定位提出了严峻的挑战。本文主要面向机器人码

垛作业场景，针对复杂场景下的零件识别与定位进行了研究，主要研

究内容如下： 

(1) 针对在复杂场景下存在着零件的漏检、误检以及检测慢等问

题，提出了一种基于改进 YOLOv8 零件识别算法。首先，通过线下拍

摄采集零件图片，并将其划分为数据集；其次，改进 YOLOv8 零件识

别算法，将改进后的算法命名为 YOLOv8-MSC；最后，通过对比不

同算法进行实验，结果表明，改进后的算法 YOLOv8-MSC 相比与原

始 YOLOv8 算法，其 mAP 值提升了 1.3%，精度提升了 1.1%，检测

速度加快了 38%，解决了 YOLOv8 算法对零件的识别存在误检、漏

检以及检测速度慢等问题。 

(2) 在零件定位方面，采用 SGBM 立体匹配算法对零件开展研究。

首先采用张正友标定法对双目相机进行初步标定，获取相机参数后进

行后续的校正处理；其次通过对比分析 GC、BM 和 SGBM 三种立体
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匹配算法开展了实验。结果显示，SGBM 立体匹配算法能获取更多零

件深度信息，定位距离精度更高且误差更小。因此，本文选用 SGBM

立体匹配算法作为零件定位算法。 

(3) 基于 YOLOv8-MSC 零件识别算法与 SGBM 立体匹配算法，

本文设计了一种零件识别与定位方法的系统，利用 PyCharm 与 Qt 相

结合，做出零件识别与定位的系统界面。首先对零件识别方法的可行

性进行验证，对不同场景与距离下的零件进行识别实验，实验结果表

明在不同距离与场景下，零件识别的精度随着距离的增加所下降，但

其平均精度仍达到 85%以上，fps 值稳定在 18 至 21 之间；其次对零

件的三维空间定位做了实验验证，由实验结果可知，X、Y、Z 三轴方

向上的平均定位误差值分别为 1.6mm、1.4mm、1.3mm，其定位误差

值与定位误差率均在合理范围之内，由此表明本文所采用的零件识别

与定位方法具有较好的准确性与实时性，满足码垛机器人面对复杂环

境下码垛作业任务。  

关键词：零件识别与定位，YOLOv8-MSC，双目视觉，立体匹配，码

垛作业 

 

 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

 

III 

 

RESEARCH ON PRECISE RECOGNITION AND 

LOCALIZATION METHOD OF PARTS BASED ON 

BINOCULAR VISION  

ABSTRACT 

As industrial production rapidly evolves towards intelligent 

automation, robotic arms and other automated equipment are increasingly 

utilized in manufacturing processes. In the realm of automated production 

involving robots, the accurate identification, positioning, and grasping of 

components are critical steps. The precision of these tasks significantly 

impacts the quality and efficiency of production operations. However, in 

complex palletizing scenarios characterized by scattered, stacked, and 

occluded parts, challenges such as missed detections, false positives, and 

slow detection rates arise, posing formidable obstacles to the precise 

recognition and positioning of components. This paper primarily focuses 

on robotic palletizing scenarios, investigating the issue of precise visual 

recognition and positioning of components within such contexts. The main 

research contents are as follows: 

(1) To address the issues of missed detection, false detection, and slow 

detection of parts in complex scenes, a modified YOLOv8 part recognition 

algorithm is proposed. Firstly, images of parts are collected through offline 
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photography and divided into datasets; secondly, the YOLOv8 part 

recognition algorithm is improved, and the modified algorithm is named 

YOLOv8-MSC; finally, experiments are conducted by comparing different 

algorithms. The results show that, compared to the original YOLOv8 

algorithm, the improved YOLOv8-MSC algorithm has increased the mAP 

value by 1.3%, improved accuracy by 1.1%, and sped up the detection 

speed by 38%. This solves the problems of false detection, missed 

detection, and slow detection speed of parts by the YOLOv8 algorithm. 

(2) In terms of part positioning, this paper adopts the SGBM stereo 

matching algorithm to conduct research on parts. Firstly, the Zheng you 

Zhang calibration method is used to calibrate the binocular camera, and the 

camera parameters are obtained for correction; Secondly, experiments are 

carried out by comparing the GC, BM and SGBM three-dimensional 

matching algorithms. The results show that the SGBM stereo matching 

algorithm can obtain more depth information about parts, has higher 

positioning distance accuracy and smaller errors. Therefore, this paper 

selects the SGBM stereo matching algorithm as the part positioning 

algorithm. 

(3) Based on the YOLOv8-MSC part recognition algorithm and the 

SGBM stereoscopic matching algorithm, this paper designs a system for 

part recognition and positioning method, and creates a system interface for 

part recognition and positioning by combining PyCharm and Qt. Firstly, 
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the feasibility of the part recognition method is verified, and part 

recognition experiments are carried out under different scenarios and 

distances. The experimental results show that the accuracy of part 

recognition decreases with the increase of distance under different 

distances and scenarios, and the average accuracy still reaches more than 

85%, with the fps value stabilizing between 18 and 21; Secondly, 

experimental verification is carried out for the three-dimensional 

positioning of parts. According to the experimental results, the average 

positioning error values in the X, Y and Z axis directions are 2.3mm, 

2.1mm and 1.5mm respectively, and both the positioning error value and 

the positioning error rate are within a reasonable range. This indicates that 

the part recognition and positioning method adopted in this paper has good 

accuracy and real-time performance, and meets the palletizing operation 

tasks of palletizing robots in complex environments. 

KEY WORDS: parts recognition and localization, YOLOv8-MSC, 

binocular vision, stereo matching, palletizing operation 
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第 1 章 绪 论   

1.1 研究背景及意义 

随着全球制造业向智能化、自动化方向加速转型，工业机器人技术成为推动

生产效率提升的核心驱动力之一[1]。尤其在物流、汽车制造、食品饮料、医药等

行业中，码垛作为生产流程中重复性高、劳动强度大的关键环节，其自动化需求

日益迫切。据统计，2025 年全球码垛机器人市场规模预计突破 150 亿元，年复

合增长率达 25%以上[2]。这一增长不仅源于劳动力成本的上升，更得益于人工智

能、物联网(IoT)、机器视觉等技术的深度融合，使得码垛机器人从传统示教编程

向智能化、自适应化方向演进[3]。 

传统码垛作业依赖人工操作或固定程序控制的机械臂，存在效率低、灵活性

差、无法适应复杂工件等问题[4]。如图 1-1 所示，在机床加工场景中，若工件尺

寸、形状大小发生变化[5]，传统机器人需重新示教编程，导致生产线停机时间增

加，直接影响企业产能。而现代工业生产线对柔性化、高精度和实时响应的需求，

催生了零件识别与定位技术的快速发展，使其成为智能码垛系统的核心技术之一

[6]。零件识别与定位技术是码垛自动化中的核心环节，其目标是通过高精度感知

与智能决策，实现工件的快速分类、位置确定及抓取路径规划。早期的识别技术

主要依赖光电传感器或简单的图像处理算法，但受限于环境光照、工件堆叠复杂

度等因素，难以满足高精度要求。例如，在堆叠工件场景中[7]，传统边缘检测算

法易受噪声干扰，导致定位偏差较大。近年来，深度学习与机器视觉的结合为这

一领域带来了革命性突破。基于卷积神经网络(CNN)的目标检测模型(如 YOLO、

Faster R-CNN)能够从复杂背景中提取工件的多维度特征，实现高精度分类与定

位[8]。如图 1-2 所示，广州数控 GSKGR-C 机器人通过部署深度学习驱动的视觉

系统，使码垛机器人对尺寸为 60mm×10mm 和 55mm×10mm 的钢制盘盖类零件

的识别准确率提升至 99.5%以上，同时定位误差控制在±0.4mm 以内[9]。此外，迁

移学习技术的应用进一步降低了模型训练对数据量的依赖，加速了工业场景的落

地。 
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图 1-1 机器人机床加工 

 

图 1-2 广州数控 GSKGR-C 机器人 

尽管技术发展迅速，零件识别与定位技术在工业级码垛应用中仍然面临一些

问题，如在零件散放、堆叠与遮挡等复杂场景下，存在零件的漏检、误检以及检

测慢等。为了解决码垛作业中以上所面临的问题，针对码垛场景下零件的识别与

定位任务，展开对零件的识别与定位方法研究。零件识别与定位的准确率将决定

了机器人能否高效地完成码垛作业[10]。 

1.2 国内外研究现状 

近年来，随着计算机视觉与人工智能相结合为码垛领域注入了新活力。基于

深度学习的视觉系统能够通过高分辨率相机、3D 传感器等多元数据融合，实时

解析零件的几何特征、空间位姿及堆叠状态，并结合机器人运动控制算法实现自

主抓取与码放[11]。 

1.2.1 视觉目标识别技术研究 

在现代制造业中，零件识别是生产流程中的关键环节，对于保证产品质量、

提高生产效率以及实现制造过程的可追溯性具有至关重要的作用。随着计算机视

觉和深度学习等前沿科技的迅猛发展，零件识别技术实现了突破性进展。在工业

领域中零件识别研究对许多生产场景的工作效率有着显著的提升。比如机器人的

零件抓取[12]、汽车制造领域、自动化装配、物流运输、码垛作业等众多应用场景。

针对零件识别研究主要分为传统零件识别算法研究与深度学习零件识别算法研

究。零件的识别研究经历了从传统人工特征提取到现代深度学习算法特征提取的

演变过程。在传统方法中，研究人员需要手动设计关键特征描述符，通过提取这

些预设特征进行比对来实现目标识别[13]。基于深度学习零件识别算法研究，通过

大规模标注数据集进行多层次特征学习，构建从局部细节到全局结构的特征表征

模型，从而实现目标的识别。 
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(1) 传统算法的目标识别研究 

在零件识别研究领域，早期的技术路线主要依赖于传统目标检测算法。许鑫

杰[14]等人利用 Canny 边缘检测算法对零件图像进行边缘提取，通过多尺度梯度

计算与非极大值抑制技术获取精确的边缘轮廓信息，并结合边缘特征描述实现零

件的精准识别与检测。孙小权[15]等人利用摄像头拍摄出料口位置信息，并对拍摄

收集到的图片进行主要分析与小变化法特征提取，然后将提取到的特征输入

SVM 中识别出零件状态，最后结合机械臂实现自动送料过程。方祝平[16]等人先

处理收集到的零件图片，然后使用灰度值和金字塔匹配算法模板，该算法成功实

现了对多种工业零件的精确识别，其准确率达到 94%至 97%。TU-Cheng You[17]

设计了一种零件分拣系统，首先利用机器视觉对零件进行统一预处理，接着提取

零件的面积与弧度特征作为零件判别依据，从而实现对零件的类别预测。由于受

光照影响薄壁零件在识别检测时效率较为低下，毛向向[18]等人提出了一种基于

改进 Retinex 算法去除了光照对零件特征的影响，利用 Canny 边缘检测算法提取

了零件的边缘轮廓，极大的提高了薄壁零件在光照环境下检测的效率。针对电子

零件的识别，Lee[19]等人利用 Harris 与主元分析法对其进行识别。司小婷[20]设计

了一种多特征融合技术的零件识别模型，通过几何特征、轮廓特征和形状特征的

三维特征空间构建，建立了层次化的零件表征模型。首先，采集零件模板图像并

提取特征建立零件库；其次，通过特征匹配算法将待测零件与零件库中的模板进

行相似度计算，实现高精度零件识别。实验表明，该方法在复杂工况下的识别准

确率达到 97.3%。xin[21]采用基于兴趣点(Interest Points)的检测技术，通过计算机

视觉算法对机械零件进行自动化检测，提高了检测的效率和准确性。 

传统识别算法虽然在一定程度上能够解决计算机视觉中的一些问题，但仍存

在着特征提取不够智能、计算复杂度高、速度慢、对复杂环境适应性差以及数据

需求大和可扩展性差等缺点。面对复杂的零件识别环境其识别精度与检测速度都

无法满足机器人码垛作业要求。 

(2) 深度学习算法的目标识别研究 

相较于传统手工设计特征的方法，深度学习模型通过自主学习，能够自动提

取多层次、高判别性的特征表达，显著提升复杂场景下的特征表征能力。在实际

生产中，零件可能处于不同的光照条件、角度或存在部分遮挡的情况。深度学习
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模型通过大量的数据训练，可以学习到在不同条件下零件的特征变化，面对复杂

的工业环境，依然可以保持较高的识别准确率。 

Tao[22]提出了一种名为多模式聚集特征增强网络(MAFENet)的网络，该网络

基于 SSD 算法，其检测精度达到了 97.87%。宋栓军[23]等人利用 K-menns++聚类

算法，改进了 YOLOv3 算法，添加了一个特征尺度，在识别小型零件时，其检测

精度比原始值提升了 4.87%。面对多种工业零件，郭斐[24]等人提出了一种改进

Fast R-CNN 零件识别算法，简化了算法中的卷积层数，同时添加 Inception 结构，

改进后的算法不仅减少了模型的参数量还使检测精度达到了 98.8%。余永维[25]等

人在 SSD 网络框架中融合了 Inception 网络结构，并优化了损失函数，使用残差

结构连接，提升了模型的鲁棒性和检测的准确率。在面对小目标检测时，韩强[26]

提出改进 YOLOv8 目标检测算法，其在 YOLOv8 网络结构中引入了可变性卷积

模快，加强了对小目标区域的检测，改善了误检和漏检，同时在颈部网络中引入

卷积块注意力模块(CBAM)，通过通道注意力与空间注意力的协同作用，提升了

模型对关键特征的提取能力，设计优化了损失函数，与原始实验相比其模型识别

精度提升了 4.7%。 

在现代工业智能化的背景下，零件识别检测的速度已成为决定生码垛作业的

关键因素。高效的零件识别系统是实现工业自动化的重要基础，其关键在于实时

高效地定位和准确分类众多零部件，从而确保码垛系统的运行效率与企业产能的

提升。此外，随着物联网技术的快速发展，大量的应用场景需要网络模型部署在

小型设备上，这对模型轻量化改进和计算效率提出了更高的标准。为了提升零件

识别检测速度，曾毅星[27]提出了一种增加现实应用的轻量级零件识别研究。其对

YOLOv3 网络中的主干网络做出了可分离卷积操作的改进，同时引入了

MobileNetv2 与 v3 中的注意力机制和倒残差结构，在保证模型轻量化的同时其

检测精度也有所提升。徐维[28]利用混合注意力机制增强特征提取能力，同时使用

集成 Inception 模块的轻量化 MobileNetv2 替代 YOLOv4 的主干网络，显著减少

了模型的计算复杂度，降低了对硬件资源的依赖，改进后的网络精度有所下降，

为了弥补精度下降问题，作者融合了 ASFF 结构增强了 PANet 网络的检测能力，

同时使用 K-means++优化聚类算法，使检测精度得到大幅提升。 

综上所述，国内外研究人员不断致力于开发高精度与轻量化的零件识别算法，
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但由于码垛任务中环境复杂性和机器人操作误差等挑战，传统识别方法已显现出

局限性。相比之下，深度学习方法凭借其强大的特征提取能力和环境适应性，在

复杂工况下展现出显著优势。因此，本文旨在通过结合基于深度学习的目标检测

算法与双目立体视觉技术，以提高模型在复杂环境中的检测精度与速度。  

1.2.2 双目视觉目标定位技术研究 

在零件被准确识别之后，需要对零件进行三维空间定位为码垛机器人提供零

件的位置信息，从而完成有效的抓取作业任务。在位姿检测方法的研究中，龚友

彬[29]等人提出了一种新的工件空间定位方法，该方法深度融合了三维空间定位

技术与双目视觉的立体感知优势，通过计算工件特征点在双目图像中的对应关系，

实现了对工件空间姿态的准确测量。针对散乱工件识别与定位问题，王正波[30]等

人提出了一种基于机器视觉的改进方法，通过优化 SURF(快速稳健特性)算法，

结合视觉词袋(BOW)和 SVM 分类器实现工件识别与定位。此外，引入 Kinect 深

度传感器进行辅助定位，实验结果表明其定位精度误差小于 5mm。Saleem[31]等

人，通过对 KITTI 数据集的实验分析可以发现，在场景复杂度不高的情况下，双

摄像头系统比单摄像头系统在目标定位方面表现更出色。针对 Ladybug3 相机的

特殊分布结构，结合立体视觉原理，曹文君[32]设计了一种基于单目和双目视觉融

合的目标测距方法。该方法通过实时分析目标物与视觉系统的空间位置关系，灵

活选用单目或双目测量方式，这种动态调整方法不仅提升了测量的准确性，还显

著降低了因图像畸变导致的测量误差。李佳[33]针对低亮度环境下的图像处理问

题，提出了一种基于校正映射表和 BM 立体匹配算法的解决方案。该方法通过预

先建立的坐标转换映射关系，可直接输出经过几何校正的图像坐标数据，并利用

BM 算法计算视差信息，最终结合双目测距原理实现了目标深度距离的精确测量。

冯英旺[34]提出了一种基于 SURF 双目图像实时测距方法，通过匹配同一时刻左

右图像中的 SURF 特征点，结合双目视觉几何关系，计算环境特征点的视差信息，

进而获取目标的景深数据，最终实现了目标相对位置的实时测量。毛先胤[35]等通

过 SGBM 算法计算双目视差，并利用 WLS 滤波算法进行优化处理。利用优化后

的视差信息，结合重投影变换计算目标物体的深度值，从而实现目标在三维空间

中的精确定位。 

本文对双目视觉目标定位的研究现状展开分析，发现双目立体视觉系统在效
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率、准确性以及适用性方面具有显著优势，且适用性更广。因此，本研究采用双

目立体视觉技术作为主要架构，并结合改进后的 YOLOv8 目标识别检测算法，

从而实现了零件的精确识别与定位。 

1.3 本文的主要研究内容 

本文以码垛场景中的木质零件为实验对象，通过融合深度学习检测算法与双

目立体视觉技，实现了零件的准确识别与三维空间位置定位，能有效的为码垛机

器人提供视觉信息，主要研究内容如下： 

(1) 双目相机标定：在双目相机标定过程中，本文采用张正友标定法，利用

线性约束完成双目校正，使双目相机标定结果更加准确。 

(2) 零件的目标识别：以 YOLOv8 模型为基础做了以下三个方面改进，首先

采用 MobileNetv3 替换 YOLOv8 的主干网络；其次在主干网络中第四层与第十

层分别引入 CBAM 注意力机制；最后采用 SIoU 损失函数作为模型的损失函数。

由对比消融实验结果表明，改进后的模型在检测精度和速度方面均有提升。 

(3) 双目立体视觉定位：首先阐述了双目立体视觉的基本原理，随后针对零

件图像特征开展了立体匹配研究。最后通过实验对比可知，在不同的场景下

SGBM 立体匹配算法匹配效果更好，且测量的距离更加准确。 

(4) 零件的识别与定位实验：介绍了双目视觉识别与定位系统的流程，搭建

了零件识别与定位平台，使用双目相机对零件在不同距离与场景下进行了识别与

定位实验并对定位误差进行了分析。 
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第 2 章 双目视觉识别与定位的理论基础 

本章详细介绍零件识别与定位算法的理论基础，针对码垛场景下，研究采用

深度学习目标检测算法与双目立体匹配算法相结合的技术路线。为深入理解零件

识别定位的技术理论基础，本章将系统性地讲解相关算法的核心原理与实现机制。 

2.1 基于深度学习的视觉目标检测理论基础 

2.1.1 卷积神经网络 

卷积神经网络(CNN)是一种广泛应用于计算机视觉领域的深度学习模型。它

通过卷积层、池化层和全连接层的组合，能够自动提取图像中的多层次特征，从

而在物体检测、目标识别、图像分割等任务中表现出色，其结构如图 2-1 所示。 

输入层 卷积层 池化层 全连接层 输出层

 

图 2-1 卷积神经网络结构图 

1. 输入层 

卷积神经网络(CNN)的输入层是数据进入网络的第一层，它负责接收原始数

据并对其进行预处理，这些图像数据通常具备多个颜色通道，进而构成一个二维

或者三维的矩阵形式。 

2. 卷积层 

在卷积神经网络中，卷积层是提取图像特征的核心部分，其主要依靠卷积操

作来获取图像中的局部特征信息。该操作通过对输入图像的局部区域与卷积核，

执行逐元素乘积累加，生成反映图像特征的特征图。卷积核是一个矩阵，其数值

代表在卷积计算时采用的权重。卷积核在输入图像上滑动，每次移动的步长决定

了它覆盖图像的区域大小。卷积层公式如 2-1 所示。 

 
1

j

i i i i

j j ij j

i M

X f X K b−



 
=  + 

 
 
  (2-1) 

式中：Xj
i为第𝑖层中的第 j 个特征图；k 为卷积核；f 为激活函数，Mj 为输入
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特征图集合；b 为偏置项。图 2-2 所示，是一个输入特征图尺寸为 5×5、卷积核

尺寸为 3×3、步长为 1 的标准卷积运算过程。 

 
图 2-2 卷积操作示意图 

3. 池化层 

池化层的作用是降低特征图的空间维度，从而简化模型并减少计算需求，同

时需要保持图像的关键特征不受损失。池化操作主要包括最大池化(Max pool)和

平均池化(Avg pool)两种，其中，最大池化通过对特征图的局部区域进行最大值

采样，选取该区域内的最大特征值作为输出，而平均池化则计算该区域中特征值

的平均值。具体过程如图 2-3 所示。 

 
图 2-3 池化操作示意图 

4. 全连接层 

在卷积神经网络的最后阶段，通常会有一个或多个全连接层，其作用是将先

前层级提取的特征转化为最终结果，如类别判定或数值预测。这类层的运行原理

与传统神经网络类似，表现为层内每个节点均与前一层的全部节点相连。全连接

层示意图如图 2-4 所示。 
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图 2-4 全连接层示意图 

5. 激活函数 

在人工神经网络中，激活函数作为核心组件，其主要功能是引入非线性变换

特性，使神经网络具备学习和建模复杂数据模式的能力。目前广泛使用的激活函

数主要包括以下三类：Sigmoid 函数(Logistic 函数)、双曲正切函数(Tanh)以及线

性整流函数(ReLU)。其中，Sigmoid 函数将输入映射到(0,1)区间，Tanh 函数输出

范围为(-1,1)，而 ReLU 函数则通过保留正输入值、抑制负输入值的方式实现非

线性转换，其公式分别如 2-2、2-3 与 2-4 所示，函数图像如图 2-5 所示。 

 ( )
1

1 x
f x

e−
=

+
 (2-2) 

 ( )
x x

x x

e e
f x

e e

−

−

−
=

+
 (2-3) 

 ( ) ( )max 0,f x x=  (2-4) 

  

图 2-5 激活函数图像 
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2.1.2 目标检测算法 

经典的目标检测算法主要分为单阶段目标检测算法和双阶段目标检测算法

两大类别。其中双阶段目标检测算法主要代表有 RCNN、R-FCN[36]和 Faster 

RCNN[37],它们检测图像数据时分为两步，第一步要预选出目标所在的区域，也是

粗略的检测出目标所在的区域；第二步设置检测条件，进一步的对目标所在的区

域进行细化分，从而更加准确检测出目标所在的区域。双阶段目标检测算检测准

确率高但检测的速度慢。单阶段目标检测算法主要有 YOLO 系列和 SSD。它们

只需要进行单次识别检测就能输出检测的结果。单阶段目标检测算法省去了预选

这一步骤，这使得检测速度更快但检测精度要略逊于一些双阶段目标检测算法。

下面重点讲述 Faster RCNN、SSD 和 YOLO 系列目标检测算法。 

1. Faster RCNN 算法 

Faster RCNN 是一种基于深度学习的目标检测算法，其整体架构由三个主要

部分组成：卷积神经网络(CNN)用于特征提取；区域建议网络用于生成候选区域；

边界框回归和分类器用于精确定位和识别对象。其网络结构图如图 2-6 所示。

Faster RCNN 作为两阶段经典目标检测算法，需要获取目标所在的候选框，在进

行检测时不仅耗时，而且准确率较低。 

待
检
测
图
像

共
享
卷
积
神
经
网
络

RPN

RoI

Pooling
全连接网络

结
果
整
合
层

 

图 2-6 Faster RCNN 网络结构图 

2. SSD 算法 

SSD[38]算法由 Wei Liu 等人于 2016 年提出，它通过单次前向传递即可实现

多类别目标的检测与定位。SSD 的网络结构通常基于 VGG16 或 ResNet 等经典

网络，但会去除最后的全连接层，并添加额外的卷积层以获取更丰富的空间特征。

网络结构图如图 2-7 所示。SSD 属于单阶段目标检测算法，其在检测速度上快于

Faster R-CNN，但精度低于 Faster RCNN，无法兼顾高效性与高精度。 
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图 2-7 SSD 网络结构图 

3. YOLO 系列 

YOLO 系列代表的单阶段模型通过卷积网络直接提取特征，直接在特征图上

生成边界框，同步执行分类与回归任务，从而实现对输入图像的实时预测输出[39]，

其网络结构图如图 2-8 所示。下文将介绍 YOLO 系列算法，其中 YOLOv1 开创

了这一系列产品，YOLOv3 进行了重大改进，YOLOv5 为 YOLOv3 的训练过程

引入了许多训练技术，YOLOv8 通过改变 YOLOv5 网络的一些结构实现了更好

的检测效果。本章将涵盖 YOLOv1、YOLOv3 和 YOLOv5 算法的基本原理，下

一章将介绍 YOLOv8 的算理。 

 
图 2-8 YOLO 网络结构图 

(1) YOLOv1 

在目标检测领域，YOLO(You Only Look Once)系列算法以其高效、快速的特

点，成为近年来的研究热点。其中，YOLOv1 作为该系列的开山之作，其独特的

原理和设计思想为后续版本的优化提供了坚实的基础。YOLOv1 采用回归思路处

理检测任务，首先将输入图像划分为 S×S 的网格结构，随后，每个网格单元负责

预测 B 个边界框以及每个边界框的类别概率。这些边界框是通过卷积神经网络

(CNN)提取的特征图生成的，它们包含了位置信息与及置信度。同时，每个网格
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还需要预测 C 个条件概率分布，用于表示该网格中各个类别的概率分布。 

(2) Yolov3 

相较于 YOLOv1，YOLOv3 借鉴了 ResNet 的设计理念，并采用了 Darknet-

53 作为其核心网络架构，增加了网络的深度和复杂度。输出三种尺度的特征图

(13x13，26x26，52x52)，每种尺度负责不同大小的物体检测，提高了模型对小物

体的检测效果。YOLOv3 还采用了残差连接来提高梯度流动，防止梯度消失问题，

并且支持多尺度训练，能够处理不同大小的物体。 

(3) YOLOv5 

与 YOLOv3 相比 YOLOv5 在算法架构上进行了多项改进。首先，它采用了

Backbone+Neck+Head 的结构，其中 Backbone 负责提取特征，Neck 负责特征融

合，Head 负责预测。这种结构使得 YOLOv5 能够更好地利用多尺度信息，提高

检测精度；其次，YOLOv5 引入了 Anchor Free 机制，不再依靠预设锚框的方法，

而是直接预测边界框的位置和大小，从而减少了模型的复杂度和计算量。此外，

YOLOv5 整合了多项数据增强策略，包括 Mosaic DAR 和 Auto Labeling 等技术，

以此增强模型的泛化能力和鲁棒性。 

2.2 双目视觉目标定位理论基础 

双目视觉理论是计算机视觉领域的一项核心技术，它通过模仿人类双眼的工

作原理，采用双摄像头从不同视角同步采集场景图像，进而重建出三维世界的信

息
[40]
。 

2.2.1 四大坐标系及其转换关系 

双目立体视觉成像技术通过建立世界坐标系、相机坐标系、图像坐标系和像

素坐标系之间的映射关系，利用透视投影模型和相机标定参数，实现空间点从三

维世界坐标到二维像素坐标的投影变换，它们之间的关联如图 2-9 所示。 

(1) 图像标系(x，y)：该坐标系以 Oi 为原点，其 x 轴和 y 轴分别对应图像的

水平和垂直方向，图像像素在 x 轴和 y 轴上的长度分别为 dx 和 dy[41]。 

(2) 像素坐标系(u，v)：以图像左上角为 Oo 原点，u 轴与 v 轴分别表示图像

的宽度和高度方向，用于定位图像中的像素位置。  

(3) 相机坐标系(XC，YC，ZC)：该坐标系以光心 Oc 为原点，X 轴和 Y 轴平行

于成像平面，Z 轴与光轴重合并垂直于像平面。 
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(4) 世界坐标系(XW，YW，ZW)：该坐标系是一个全局的三维直角坐标系，用

于描述物体在真实世界中的绝对位置。此坐标系的原点与轴向可根据具体应用场

景的需求灵活设定。 

 

图 2-9 四大坐标关系示意图 

(5) 四大坐标系之间的转换关系，描述了真实世界中某点在世界坐标系中的

坐标与其在像素坐标系中的坐标之间的对应转换系[42],具体过程如图 2-10 所示： 

 

图 2-10 四大坐标系关系转换图 

设图像坐标系的原点 Oi 位于(uo，vo)，则图像平面上的任意点 M(x，y)在图

像坐标系中对应的 x 轴和 y 轴的长度分别为 dx 和 dy，其相互之间转换关系如公

式 2-5 所示。 

 

o

o

x
u u

dx

y
v v

dy







= +


= +

 (2-5) 

通过矩阵转换如公式 2-6 所示： 
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0

0

1
0

1
0

1 1
0 0 1

u
dxu x

v v y
dy

 
 

    
    =    
       

 
 
 

  (2-6) 

设点 P(XC，YC，ZC)为世界坐标系下的一点，即空间上的一点，由相似三角

形可知，点 M 与点 P 的对应关系如公式 2-7 所示: 

 
C

C

C

CX
x f

Z

Y
y f

Z






=

=


 (2-7) 

将公式进行其次线性转换形式可得公式 2-8：式中 f 为相机焦距。 

 

0 0 0

0 0 0

1 0 0 1 0
1

C

C

C

C

X
x f

Y
Z y f

Z

 
    
    =    
   

    
 

 (2-8) 

将公式带入可得，空间上的 P 点与像素坐标系之间的坐标转换关系，如公式

2-9 所示： 

0
C C

C C

0

C

0

0

C

1
0 0

0

0

0

0

0

1

0 1

0 0
1 1

0 0 0 0 0

1 0 1 0
1 0 0 1 0 1

C C

f
u

X Xdx dxu

u

f
Y Yf

v f v
Z ZZ dy Z dy

v

   
      

         
         = =         
            

      
   
   

 (2-9) 

世界坐标系与相机坐标系之间可以通过右手坐标系规则进行相互转换，这种

转换仅需通过一个平移向量 T和一个旋转矩阵 R来实现[43]，其转换公式如 2-10

所示： 

 
W

W

W

0 1

1 1

C

C

T

C

X X

Y R T Y

Z Z

   
   

    =      
   
   

 (2-10) 

再将公式 2-9 代入公式 2-10 得到，世界坐标系到像素坐标系的转换，具体

公式如 2-11 所示： 
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     
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 
 

 (2-11)                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  

化简可得公式 2-12 如下： 

 

W

W

C 1 2

W
1

1

X
u

Y
Z v M M

Z

 
   
   =   
 

  
 

 (2-12) 

式中：ZC 为尺度因子，M1，M2分别为相机的内外参矩阵。 

2.2.2 相机成像模型 

相机成像模型是描述了三维空间中的点如何通过相机投影到二维图像平面

上，其主要分为线性模型和非线性模型两类[44]。其中线性模型是处于理想环境下

的模型，因为线性模型忽略相机镜头畸变因素对成像模型产生的影响，但在实际

生活中，由于相机镜头包含了各种透镜，在现实成像模型中是需要考虑透镜畸变

因素对成像的影响，这就是非线性模型。 

1. 线性模型是一种简化的光学成像模型.它假设光线在穿过镜头时没有发

生色散，并且相机内部不存在畸变等因素。这种模型也被称为针孔相机模型[45]，

如图 2-11 所示。 

     

图 2-11 小孔成像模型 

2. 非线性模型。与线性模型相比，非线性模型能够更精确地表示复杂系统的
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行为，尤其是在处理光学系统中相机镜头透镜畸变等非线性问题时。这类模型不

仅包含了线性部分来描述基本行为，还通过添加非线性成分来考虑并校正额外的

影响因素，比如透镜畸变。这使得非线性模型在结构上更为复杂，但同时也提供

了更高的精度和更好的适应性。相机的非线性模型主要包含了径向畸变模型和切

向畸变模型。 

(1) 径向畸变主要由镜头的光学设计所引起的，这些镜头设计使得光线在穿

过透镜时发生不同程度的折射，进而引发畸变现象。径向畸变修正公式如 2-13 所

示 

 
( )

( )

2 4 6

1 2 3

2 4 6

1 2 3

1

1

r

r

x x k r k r k r

y y k r k r k r






= + + +

= + +


+
 (2-13) 

式中：(xr，yr)表示修正后的径向畸变坐标，(x，y)表示原始坐标，d 表示点到

光心的距离，k1、k2、k3 表示径向畸变参数。 

(2) 切向畸变主要由摄像机生产制造过程中的误差所引起的，如透镜与成像

平面不平行，或镜头组装时存在偏差。这些因素使得光线在进入传感器前发生偏

转，从而产生切向畸变。切向畸变修正公式如 2-14 所示。 

 
( )

( )

2 2

1 2

2 2

1 2

2 2

2 2

t

t

x x p xy p d x

y y p d y p xy






= + + +

= + +


+
 (2-14) 

式中：(xt，yt)表示修正切向畸变后的坐标，(x，y)表示原始坐标，d 表示点到

光的中心点之间的距离，p1、p2 为切向畸变参数。 

2.2.3 双目相机测距原理 

双目测距，也称为立体视觉或深度感知，是一种通过两个视角捕捉同一场景

的方式来测量物体距离的方法。这项技术模仿了人类的双眼视觉，通过计算两个

不同视角之间的视差来确定物体的距离,从而获得物体的空间三维坐标信息[46]。 

工作原理如下：在目标测距中，设 P 为空间的一个点，点 P 的位置由左右相机

的光心 Ol 和 Or 确定，两者之间的基线距离为 T，相机的焦距为 f，点 Pl 和 Pr 在

图像坐标系中的最左和最右距离分别为 Xl和 Xr，而点 P 到相机的垂直距离为 Z。

其原理图如图 2-12 所示。 
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P

Pl

Xl Xr

Pr

f f

Ol Or  

图 2-12 双目视觉测距原理 

由图可知，∆𝑃𝑃𝑙𝑃𝑟~∆POlOr，根据相似三角形可得公式 2-15： 

 
( )l rT X X Z f

T Z

− − −
=  (2-15) 

从而可以推出距离 Z 的公式如 2-16 所示： 

 
l r

fT fT
Z

X X d
= =

−
 (2-16) 

式中：d=Xl -Xr，d 代表左右相机的视差，基线 T 和焦距 f 可由相机标定获

得。因此，只需求得相机的视差 d 数值,即可以计算出目标点 Z 的距离信息。 

2.3 本章小结 

本章主要围绕目标检测与双目视觉的理论基础展开。在目标检测识别部分，

首先系统介绍了卷积神经网络(CNN)的核心组成部分及其工作原理；其次还重点

讲解了 Faster RCNN、SSD 和 YOLO 系列三大经典的目标检测算法原理，并通过

相互对比，最终选择 YOLO 系列算法作为本文的检测识别算法。双目视觉定位

方面主要介绍了相关坐标系及其转换关系、相机成像模型以及双目测距原理，并

推导出双目测距的公式。 
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第 3 章 基于改进 YOLOv8 目标识别研究 

近几年来随着机器视觉快速发展，以及硬件性能方面不断的提升。研究人员

提出了许多高效且性能出色的目标检测算法，这些算法凭借其优异的表现逐渐在

码垛行业中受到重视，并被广泛运用于实际场景。零件识别作为码垛过程中的核

心环节，其算法的研究对推动码垛行业智能化发展具有重要作用。YOLOv8 作为

当前目标检测领域比较高效的算法，在 YOLO 系列中展现了显著的性能优势。

因此，本章将以改进的 YOLOv8 目标检测算法为基础对零件识别展开研究。 

3.1 YOLOv8 算法原理 

YOLOv8 采用 CSPDarknet53 作为特征提取网络。该网络结合了卷积神经网

络和空间金字塔池化的优势，通过引入深度可分离卷积和残差连接，显著提高了

特征提取能力。CSP 模块有效减少了梯度消失问题，增强了特征图的表示能力。

C2f 模块是 CSPDarknet53 的重要组件，通过结合倒残差结构和卷积算子，提升

了特征提取效果。输入特征图被分成两部分处理后相加，形成新的特征图，增加

了网络深度，减少了参数量，提高了计算效率。 

3.1.1 YOLOv8 网络结构 

YOLOv8 是 YOLO 系列推出的目标检测模型之一。YOLOv8 提供了 5 个版

本，分别为 YOLOv8n、YOLOv8m、YOLOv8s、YOLOv8x 和 YOLOv8l。在这几

个版本中，虽然 YOLOv8n 模型识别精度稍低，但是其模型架构最轻量化，检测

速度最快。基于这一特性，本章研究经过综合考虑，选择 YOLOv8n 作为零件识

别的基础模型。图 3-1 为 YOLOv8 网络结构图。YOLOv8 的网络结构主要由四

个核心部分组成：输入模块、Backbone 主干网络、Neck 颈部网络以及 Head 头

部网络。Backbone 主干网络由 C2f、Conv 和 SPPF 三个模块组成。Neck 颈部网

络采用了路径聚合网络(path aggregation network, PANet)，与特征金字塔网络

(feature pyramid network, FPN)相比，PANet 引入了一种自下向上的路径机制，使

得底层信息可以更为顺畅地传递到网络结构顶部[47]。Head 头部采用解藕头结构

将分类和定位预测进行了分离，这样做使模型收敛速度更快，检测效果更好。 
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图 3-1 YOLOv8 网络结构图 

1. 输入层(Input) 

YOLOv8 的输入层是接收和预处理图像数据的关键部分，其核心功能是解析

原始视觉信息。该模块处理的数字图像采用标准 RGB 色彩模式存储，每个像素

由红、绿、蓝三个色彩通道构成。在特征提取阶段启动前，系统会通过自适应缩

放算法将输入样本统一转换为预设分辨率(如 640×640 像素或 416×416 等标准化

规格)，以确保所有输入数据具有一致的形状。这一步骤对于后续的卷积操作至

关重要，因为它保证了特征图的空间维度统一。 

2. 主干网络(Backbone) 

YOLOv8 的主干网络在目标检测中扮演了核心角色，它承担着从输入图像中

提取关键特征的任务。Backbone 主干网络的结构包含三个关键模块：C2f 模块、

Conv 模块以及 SPPF 模块，下面将详细介绍这三个模块。 
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(1) C2f 模块 

在 YOLOv8 中，C2f 模块是一个残差块(Residual Block)，其核心思想是通过

引入残差连接(Residual Connection)，使得网络能够学习输入和输出之间的直接映

射关系，从而优化网络的训练过程。C2f 模块的结构如图 3-2 所示：从图中可以

看出，C2f 模块由两个卷积层(Conv)组成,中间通过残差连接(Residual Connection)

进行衔接。在残差连接中，输入信号直接传递到输出端，同时通过卷积操作学习

输入与输出之间的映射关系。这种设计能够有效缓解深度神经网络中的梯度消失

问题，并增强模型的表示能力。 

  
图 3-2 C2f 模块结构图 

(2) Conv 卷积模块 

Conv 卷积模块是架构中最基本的模块，主要包括 Conv2d 层、BatchNorm2d

层和 SiLU 激活函数。Conv 模块的结构图如图 3-3 所示。在运行过程中，首先

Conv2d 模块通过卷积操作以提取目标物体的关键特征信息；其次通过

BatchNorm2d 层来提高模型训练的稳定性，同时加快训练过程中的收敛速度；最

后引入 SiLU 激活函数层，用以提高模型的检测识别能力。Conv 模快不仅有效的

提取了目标的特征，同时也加快了模型训练过程中的收敛速度。 
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Conv2d

BatchNorm2d

SiLU

Conv

 
     图 3-3 Conv 模型结构图 

(3) SPPF 模块 

YOLOv8 中的 SPPF 模块，即空间金字塔池化融合模块，是一种用于目

标检测的特征提取和融合模块。结构图如图 3-4 所示，其工作原理是通过多

尺度池化操作提取特征信息。具体而言，它会对输入特征图分别进行

1x1、5x5 和 9x9 等不同尺度的池化操作，然后将这些池化后的特征

图进行拼接，形成一个包含多尺度信息的特征向量。  

Conv

MaxPool2d

SPPF

MaxPool2dMaxPool2d

Concat

Conv

 

图 3-4 SPPF 模块示意图 

3. 颈部网络(Neck) 

YOLOv8 的颈部网络采用了优化后的 PAN-FPN(路径聚合网络-特征金字塔
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网络)结构[48]。这种结构通过聚合，以增强特征表示能力骨干网络的多尺度特征

图，为后续的目标检测提供更丰富的信息。与 YOLOv5 相比 YOLOv8 还在 PAN-

FPN 的基础上进行了以下改进：首先删除了卷积结构；其次替换了 C3 模块：

YOLOv8 将 PAN-FPN 中的 C3 模块替换为了 C2f 模块。C2f 模块具有更少的参

数量和更优秀的特征提取能力，有助于实现网络的轻量化。 

4. 头部网络(Head) 

YOLOv8 的头部网络继承了 YOLO 系列模型的传统，采用了 Decoupled 

Head(解耦头)设计。这种设计将分类任务和回归任务分别交给不同的网络层来处

理，从而提高了各自的精度。结构图如图 3-5 所示。具体来说，YOLOv8 的头部

网络包含三个输出分支，每个分支又进一步细分为分类和回归两部分。分类头主

要负责检测目标的类别；回归头主要负责预测目标的边界框坐标。YOLOv8 在回

归头中采用了 DFL(Distributed Focal Loss)策略，这是一种优化的损失函数，用于

解决边界模糊的问题。DFL 将坐标预测从一个确定性的单值转变为一个概率分

布，从而提高了边界框预测的准确性。综上所述，YOLOv8 的头部网络通过采用

解耦设计和 DFL 策略等先进技术，实现了高效的目标检测和分类任务。这些特

点使得 YOLOv8 在准确性、鲁棒性和效率等方面均表现出色。 

Detect

CBS

CBS

CBS

CBS

Conv2

d

Conv2

d

Bbox.

LOSS

Cls.

Loss
 

图 3-5 解耦头结构图 

3.1.2 损失函数 

YOLOv8 中的损失函数主要由分类损失函数(BCE Loss)和回归损失函数

(Distribution Focal Loss 与 CIoU Loss)三个部分组成具体公式 3-1 如下：  

 1 2 3Loss BCE DFL CIOU  = + +  (3-1) 

1. 分类损失函数(BCE Loss) 

YOLOv8 中的分类损失函数采用二元交叉(BCE)公式如 3-2 所示：它是一种

常用于二分类问题的损失函数，其核心是通过计算模型预测的概率分布与真实标

签之间的差异来衡量模型的准确性。 
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 ( ) ( ) ( )
1

1
.log 1 .log 1

N

BCE i i i i

i

L y p y p
N =

= − + − −    (3-2) 

式中：N 为样本总数；yi 和 pi 分别表示第 i 个样本的真实标签（0 或 1）和预

测概率。 

2. 回归损失函数(CIoU Loss) 

YOLOv8 的 CIoU 损失函数是目标检测任务中用于量化模型预测边界框与真

实边界框之间差异程度的评估函数。其公式 3-5 如下： 

 

2

1 1

2

4
tan tan

gt

gt

w w
v

h h

− − 
= − 

 
 (3-3) 

 
( )1

v

iou v
 =

− +
 (3-4) 

 
2

2
1

l
CIOU Loss IOU v

c


 
= − − −  

 
 (3-5) 

式中：wgt 与 hgt 分别为真实框的宽高，w 与 h 表示两者长宽比差异，α 为权

重系数，l 为两个矩形框中心点之间的距离，c 表示最小闭合区域的对角线距离。

IoU 为交并比。 

3. 回归损失函数(Distribution Focal Loss)  

在进行图像检测时，通常会存在目标重叠和遮挡等复杂的情况，若出现这些

复杂的情况，此时目标检测框与标注框无法反映出真实的图像情况。面对这些复

制的情况，YOLOv8 引入 Distribution Focal Loss 损失函数,简称 DFL[49]。其公式

3-6 如下：  

 
0

ˆ ( ) ( )
ny

y
y P x xdx P x xdx

+

−
= =   (3-6) 

通过离散分布概率可得公式 3-8 如下： 

 
0

ˆ ( )
n

i i

i

y P y y
=

=  (3-7) 

 ( ) ( ) ( )1 1 1, 1 ( log ( ) log( ))i i i i i iDFL S S y y S y y S+ + += − − + −  (3-8) 

式中：ŷ网络预测输出值，S 为概率输出值，当 yi+1 与 yi 接近时，其对应的

P(yi)值越大，此时 DFL 值越小，使得分布向标注中心集中靠拢。 
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3.2 YOLOv8 改进策略 

面对散放、堆叠和遮挡的复杂码垛场景下，为了提高识别的准确率和检测的

效率。本文以 YOLOv8 模型为基础做了以下三个方面改进： 

(1) 将 YOLOv8 模型的主干网络替换为轻量型 MobileNetv3。 

(2) 在模型的主干网络中第四层和第十层分别引入 CBAM 注意力机制。 

(3) 将 YOLv8 模型中的损失函 CIoU 数替换成 SIoU。 

将改进后的模型命名为 YOLOv8-MSC，其主要由 4 个部分构成，输入 

层，主干网络、颈部网络和头部网络组成，其网络结构图如图 3-6 所示。 

CBH
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MNI
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CBAM
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CBAM
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SPPF
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d
Hswish
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d
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SiLU
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Conv2d

BoxLoss

Conv

Conv

Conv2d

CIsLoss

Detect

Conv

Concat

bottleneck

Split

Conv

C2f
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SPPF

CBH

 
图 3-6 YOLOv8-MSC 网络模型结构图 

YOLOv8 模型采用 SPDarknet-53 作为其主干网络架构，其网络模型在识别

检测精度方面表现出优异的性能，但同时其网络模型结构参数量较大，且计算量

较为复杂，不易部署在高速移动且小型设备上。为此针对 YOLOv8 网络模型过

于繁琐复杂的问题，从而进行了网络模型轻量化结构设计。从轻量化网络结构来
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看，目前常见的轻量化网络模型主要有SqueeZeNet[50]、ShuffleNet[51]、MobileNet[52]

网络等。SqueezeNet 是一种卷积神经网络(CNN)模型，由 UC Berkeley 的研究人

员在 2016 年提出。该模型的主要特点是具有较少的参数和计算复杂性，同时在

图像分类任务上仍能取得良好的性能。但其使用了 Fire 模块对模型的参数量进

行压缩，导致其特别受限于资源环境；ShuffleNet 是由 Face++在 2017 年提出，

其核心创新包括逐点群卷积和通道混洗操作，这些技术有助于减少计算复杂度并

增强特征通道间的信息流动，但 ShuffleNet 训练模型时比较耗时，实际运行起来

运行速度并没有达到理想的状态。相比于前两个轻量化网络模型结构而言，

MobileNetv1 采用了可分离卷积有效的减少了计算量，MobileNetv2 引入 ResNet

的残差结构，设计了倒残差模块，MobileNetv3 在此基础上加入 SE 注意力机制，

显著提升了模型的表征能力。因此选用 MobileNetv3 作为本文的主干网络。 

3.2.1 MobileNetv3 轻量化网络结构 

MobileNet 系列自提出以来经历了多次迭代，每一代都在前一代基础上进行

了优化和改进。MobileNetv1 首次引入了深度可分离卷积，将标准卷积分解为深

度卷积和逐点卷积，大幅减少了计算量。MobileNetv2[53]进一步优化了这种结构，

引入了线性瓶颈和反向残差结构，提升了特征提取能力。MobileNetv3[54]则结合

神经架构搜索技术，优化了网络的整体结构,并在激活函数和注意力机制上进行

了创新。使模型的整体上的性能得到了大幅度的提升。MobileNetv3 网络模型结

构参数如表 3-1 所示。 

表 3-1 MobileNetv3 网络模型结构参数 

输入 操作 扩展输出通

道数 

输出通道 SE 步长 

2242243 

11211216 

11211216 

565624 

565624 

282840 

282840 

282840 

141480 

141480 

141480 

141480 

Conv2d 

bneck,33 

bneck,33 

bneck,33 

bneck,55 

bneck,55 

bneck,55 

bneck,33 

bneck,33 

bneck,33 

bneck,33 

bneck,33 

- 

16 

72 

88 

96 

240 

240 

240 

120 

144 

288 

576 

16 

16 

24 

24 

40 

40 

40 

80 

80 

80 

80 

112 

√ 

× 

× 

× 

√ 

√ 

√ 

× 

× 

× 

√ 

√ 

2 

2 

2 

1 

2 

1 

1 

1 

1 

2 

1 

1 
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续表 3-1 MobileNetv3 网络模型结构参数 

输入 操作 扩展层输出

通道数 

输出通道数 SE 步长 

1414112 

1414112 

77160 

77160 

77960 

77960 

11960 

111280 

bneck,33 

bneck,55 

bneck,55 

bneck,55 

Conv2d,11 

Pool,77 

Conv2d,11,NBN 

Conv2d,11,NBN 

576 

672 

960 

960 

- 

- 

- 

- 

112 

160 

160 

160 

960 

- 

1280 

k 

√ 

√ 

√ 

√ 

√ 

× 

× 

× 

1 

1 

2 

1 

1 

1 

1 

1 

该表格采用分层结构展示 MobileNetv3 的网络配置：第一列详细列出了各层

输入特征向量的空间维度；第二列描述了每层所采用的卷积运算类型；第三列和

第四列分别记录了 Bottleneck 结构中扩展层的输出通道数和特征层的最终输出

通道数；SE 列用于标识是否集成了通道注意力机制；最后一列表示卷积操作的

步长。下面是对 MobileNetv3 网络结构的详细讲解。 

1. 深度可分离卷积 

常规卷积通过一个卷积核同时处理输入特征图的所有通道，生成一个新的输

出通道。深度可分离卷积分为两步，首先是深度卷积(Depthwise Convolution)采用

分解式卷积策略，将标准卷积分解为两个独立的计算阶段：第一阶段为深度卷积

(Depthwise Convolution)，采用通道隔离的计算方式，即每个输入通道分别与对应

的二维卷积核进行空间卷积运算，实现空间特征的独立提取；第二阶段为逐点卷

积(Pointwise Convolution)，通过 1×1 卷积核实现跨通道的特征融合，将深度卷积

输出的多通道特征图投影到新的特征空间，构建具有特定通道维度的输出特征表

示。其原理如下： 

假设输入特征图的尺寸为 H×WN,卷积核大小 KK，输入通道数为 N，输

出通道数为 M。常规卷积计算量公式 3-9 如下： 

 H W N K K M      (3-9) 

深度可卷积计算量公式 3-10 如下： 

 K K N H W M H W N    +     (3-10) 

将两种计算量作对比可得公示 3-11： 

 
2

1 1K K N H W M H W N

H W N K K M M k

    +   
= +

    
 (3-11) 
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将两种卷积作对比可知，深度可分离卷积操作的计算量是常规卷积操作计算

量的
2

1 1

M K
+ 倍。与常规卷积相比，深度可分离卷积显著降低了计算复杂度。 

2. 倒残差结构 

倒残差结构是深度学习中卷积神经网络的一种重要设计模块，旨在提高模型

的效率和性能。该结构首先对输入特征图进行轻量级扩张卷积以增加通道数，随

后通过深度可分离卷积提取特征，并引入线性激活函数以增强非线性表达能力，

最后通过逐点卷积将通道数恢复至输出特征图，其结构图如图 3-7 所示。 

 
图 3-7 残差和倒残差的结构 

3. SE 模块 

SE 模块(Squeeze-and-Excitation)[55]是一种注意力机制，旨在增强网络的特征

表达能力。它通过对特征通道的重要性进行动态重加权，从而提升模型的性能和

效率。其结构图如图 3-8 所示。 

   

图 3-8 SE 模块结构图 

在 MobileNetv3 中，SE 模块被集成到每个深度可分离卷积层之后，以实现

对不同特征通道的自适应权重调整。SE 模块的核心机制是通过全局平均池化将

特征图的空间维度压缩 1×1，随后利用两个全连接层(一个降维，一个升维)学习

通道间的依赖关系，生成一组权重系数。这些系数与原始特征图相乘，从而突出

重要特征并弱化不相关特征。这种设计使得 MobileNetv3 能够在保持轻量化的同
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时，提高模型的识别能力和泛化性能。MobileNetv3 模块结构图如图 3-9 所示。 

   

图 3-9 MoileNetv3 模块结构 

4. h-swish 激活函数 

MobileNetv3 引入了 h-swish 激活函数。h-swish 激活函数的工作原理是基于

Swish 激活函数的优化改进，它通过分段线性函数替代 Sigmoid 函数，以简化计

算并保持性能优势。其公式如 3-13 所示：函数图如图 3-10 所示： 

 ( ) ( )
1 x

x
Swish x x sigmoid x

e−
= =

+
 (3-12) 

 
( 3)

( )
6

ReLU x
h swish x x

+
− =  (3-13) 

 
图 3-10 h-swish 激活函数 

3.2.2 引入注意力机制 

注意力机制是一种模仿人类视觉选择性关注能力的模型，它允许神经网络在

处理输入数据时动态调整注意力权重，突出重要信息并抑制不重要的信息。其工

作原理主要通过计算输入数据的注意力权重，将关注点放在重要的特征上，然后

将这些特征进行加权求和，最后生成一个注意力向量，作为模型的输出。以下是
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常见的几个注意力机制。 

1. SA 注意力机制 

SA[56]是一种高效的注意力模块能够同时结合空间和通道注意力机制，其工

作原理是，SA 先将通道维度分组为多个子特征，接着在每个子特征上使用 Shuffle 

Unit 操作，将空间和通道注意力机制集成到一个模块中，最后通过 Shuffle 单元

融合两种注意力机制的结果，生成最终特征表示，这种并行处理提高了计算效率。

其结构图如图 3-11 所示。 

    

图 3-11 SA 注意力机制模块结构图 

2. CBAM 注意力机制 

CBAM[57]注意力机制是一种结合通道注意力机制与空间注意力机制而成的

模块。它帮助主干网络强化关键特征并抑制非关键特征，它有效提升了模型在遮

挡和重叠目标场景下的识别精度。其结构图如图 3-12 所示。 

空间注意力机制(Spatial Attention Module)[58]：空间注意力机制模块通过以下

步骤实现特征图的空间重加权：首先，对输入特征图，分别执行全局平均池化和

最大池化操作；随后，将两种池化结果沿通道维度相加，得到两个一维向量；然

后，通过点积运算计算注意力权重矩阵；最后，将该矩阵与原始输入特征图相乘，

得到经过空间注意力机制调整的特征图。计算公式 3-14 如下： 

 ( ) ( )7 7 ;s s

s avg maxM F f F F   =    (3-14) 

式中： ( )sM F 表示空间注意力值、 7 7f  表示 77 的卷积运算、 s

avgF 表示空

间上平均池化映射特征、 s

maxF 表示空间上最大池化映射特征。 

通道注意力模块(Channel Attention Module)[59]：通道注意力机制模块通过以
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下步骤实现特征图的通道重加权：首先，对输入特征图，分别执行全局平均池化

和最大池化操作；接着，通过多层感知机(MLP)学习每个通道的权重；最后，将

学习到的通道权重与输入特征图相乘，生成经过通道注意力机制调整的特征图。

这种机制能够有效地增强重要通道的特征表示，提升模型的特征提取能力。计算

公式 3-15 如下。 

 ( ) ( )( ) ( )( )1 0 1 0

c c

c avg maxM F WW F W W F= +  (3-15) 

式中： ( )cM F 表示通道注意力值、 表示 sigmoid 激活函数、 c

avgF 表示平均

池化后在通道上映射特征、 c

maxF 表示最大池化后在通道上映射特征、 0W 表示第

一个全连接层权重矩阵、 1W 表示第二个全连接层权重矩阵。 

 

图 3-12 CBAM 注意力机制模块结构图 

3. GAM 注意力机制 

GAM[60]注意力机制是一种全局注意力机制(Global Attention Mechanism)，旨

在减少信息损失并增强跨维度交互。在通道注意力机制模块中，GAM 采用三维

排列保留信息，通过双层级 MLP 增强跨维度通道，同时在空间注意力单元中采

用双重卷积层实现空间特征整合，并取消了最大池化处理。这种机制有效提升了

深度神经网络的性能。结构图如图 3-13 所示。 

 

图 3-13 GAM 注意力机制模块结构图 
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3.2.3 优化损失函数 

传统的目标检测损失函数有 GIoU[61]、CIoU、EIou[62]和 SIoU[63]，YOLOv8 采

用的损失函数是 CIoU。传统的损失函数通常采用预测框与真实框之间的距离、

重叠面积和纵横比为边界回框的回归指标。然而，传统的损失函数在评估目标检

测模型的性能时，通常未能充分考虑预测边界框与真实边界框在空间位置上的具

体偏差问题。这一局限性导致模型在训练过程中出现预测框不稳定的现象，表现

为预测框在真实框周围反复波动，不仅降低了模型的收敛速度，还影响了最终检

测精度。 

针对以上问题，本文将 YOLOv8 模型的原始损失函数替换为 SIoU 损失函

数。SIoU 不仅关注于边界框的重叠程度即(IoU)，还引入了角度损失、距离损失

和形状损失等组件，以更全面地评估预测框与真实框的匹配程度。其优点主要体

现在以下三个方面：第一提高精度：通过综合考虑多个因素，SIoU 损失函数能

够更准确地评估预测框与真实框的匹配程度，从而提高目标检测的精度；第二加

快收敛速度：引入角度损失等组件有效促进模型快速收敛至最优解，从而提高了

训练效率；第三增强鲁棒性：SIoU 损失函数对于不同大小、形状和位置的目标

具有更好的适应性，能够在复杂场景下保持较高的检测性能。SIoU 主要由四个

模块组成，具体为角度损失、距离损失、形状损失和交并比损失。 

(1) 角度损失：通过引入预测框与真实框之间的向量角度约束，有效解决了

目标检测中预测框定位不稳定的问题。公式 3-16 与示意图 3-14 如下： 

β

α

σ

Cw

BGT

 
图 3-14 角度损失函数图 
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 
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 (3-16) 

式中：为角度损失， ( )sin  为真实框与预测框之间的距离和高度比。

),(
x y

gt gt

c cb b 为真实框中心点坐标， ( ),cg cyb b 为预测框中心点坐标。 

(2) 距离损失：基于预测框和真实框中心点之间的距离进行惩罚，鼓励模型

将预测框移动到更接近真实框的位置。公式 3-17 与示意图 3-15 如下： 

BGT

B

Cwb

Chb

 

图 3-15 距离损失函数图 

  ,

(1 )

2

t

yx

t x y

e

e e





−

=

−−

 = −

= − −


 (3-17) 

式中：为距离损失， , , 2
y yx x

gtgt
c cc c

x y

w h

b bb b
p p

c c


 − −
 = = = − 

   
   

，Cw，Ch 表

示真实矩形框和预测矩形框最小宽度和高度。 

(3) 形状损失：考虑预测框和真实框的形状差异，确保预测框在形状上尽可

能接近真实框。公式 3-18 如下： 

 
,

(1 )t

t w h

e
 −

=

 = −  (3-18) 
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( ) ( )

,
max , max ,

gt gt

gt gtw h

w w h h

w w h h
 

−
=

−
=  (3-19) 

式中：为形状损失, (w,h)和(wgt,hgt)分别表示预测框和真实框的宽度与高度，

𝜃为模型对形状损失的关注程度。 

(4) 交并比：传统的交并比损失，通过计算预测框与真实框交集区域面积与

两者并集区域面积的比值来表示。公式 3-20 如下： 

 
A B

IoU
A B


=


 (3-20) 

综上所述，最终 SIoU 函数表达式如下 3-21 所示： 

 1
2

boxL IoU
 +

= − +  (3-21) 

3.3 实验结果分析 

3.3.1 实验数据集采集 

本文通过深度学习目标检测识别算法来实现对码垛材料零件的识别，为后续

码垛机器人的码垛作业任务做良好的铺垫。为了验证改进后算法模型的有效型，

本文选取了三角形、圆形、正方形、五边形、六边形 5 种不同形状零件木块作为

码垛识别研究对象，考虑到机器人实际做业环境，通过不同的摆放方式模拟了码

垛零件识别的应用场景，其中包括散放、堆叠和遮挡等应用场景。针对以上多种

情况采用不同角度与不同距离拍摄获取实验数据，共拍摄图片 1000 张。部分零

件材料数据集如图 3-16 所示，(a)、(b)、(c)三图为零件散放，(d)、(e)、(f)三图为

零件的堆叠与遮挡。 

 

 

 

 

 

 

 

(a) (c) (b) 
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图 3-16 不同场景与角度下实验零件图：(a) 零件散放；(b) 零件散放；(c) 零件散放； 

(d) 零件堆叠与遮挡；(e) 零件堆叠与遮挡；(f) 零件堆叠与遮挡 

3.3.2 数据集的构建 

在码垛零件的数据集完成构建后，需要对目标数据进行标注，在进行目标检

测识别时，对图像数据集进行标是非常重要的一步。目前常见的标注工具有，

Labelimg、Labelme、Rectlabel 等。本文选用 Labelimg 软件对数据集进行标注划

分，标注过程如图 3-17 所示，数据集的信息选用 YOLO 格式储存在 txt 文件中，

在使用 Labelimg 标注时，将对应的 5 种零件圆形、三角形、正方形、五边形、

六边形分别命名为 yuan、san、fang、wu、liu。具体标注过程如下，利用随机分

配的方法，将整个数据集按 4:1:1 的比率划分为训练集、验证集以及测试集，分

别为 800、200、200 张图片。在划分数据集时会删除无效标注、去除低分辨率图

像，导致最终数据图片减少。 

 

图 3-17 Labelimg 软件标注图 

3.3.3 实验环境配置 

为了验证本文所改模型的有效性，使用改进后 YOLOv8-MSC 网络模型与其

它模型进行对比。实验环境基于 Windows 11 操作系统，使用 Pytorch 作为网络架

构。为了提高模型训练速度，使用 CUDA11.3 与 cuDN8.3.1 来调用 GPU 进行加

(e) (f) (d) 
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速训练。具体实验平台参数如表 3-2 所示，训练模型采用的参数如表 3-3 所示。 

表 3-2 实验平台参数 

 

表 3-3 训练模型参数  

本文输入码垛零件图片经过图片缩放处理其分辨率均为 640*640，训练批次

大小设置为 30、训练轮次为 200 轮，其它参数均为 YOLOv8 模型中的原始默认

参数。 

3.3.4 评价指标  

本研究采用的性能评价指标包括准确率(Precision)、召回率(Recall)和平均精

确率均值(mAP)。此外，检测速度作为衡量模型效率的关键指标，定义为模型识

别单张图片所需的时间，以毫秒(ms)为单位进行量化。准确率代表预测的正样本

中有多少是真正的正样；召回率代表正样本的样本中，有多少被模型正确地检测

出。mAP 是多个类别上的平均精度的平均值。AP 是衡量单个类别检测效果好坏

的一种指标，它综合考虑了该类别上不同召回率水平下的精度。mAP 是通过计

算所有类别的 AP 值的平均值得出的，主要用于衡量目标检测模型的整体性能。

准确率、召回率与 mAP 值计算公式 3-22、3-23 与 3-24 如下： 

 
TP

Precision
TP FP

=
+

 (3-22) 

 
TP

Recall
TP FN

=
+

 (3-23) 

 

( ) ( )
1

0
1

n

i

Precision Recall d Recall

mAP
n

==


 (3-24) 

式中：TP 代表模型准确识别并分类正确的样本数量；FP 为模型误将其他类

别的样本归类为目标类别的数量；FN 则是模型未能识别出本应属于目标类别的

平台参数 配置 

操作系统 

GPU 

显存 

网络架构 

开发语言 

Windows11 

RTXA2000 

12G 

Pytorch1.11 

Python 

训练参数 参数设置 

训练批次 

批次大小 

学习率 

非极大值抑制阈值 

200 

30 

0.01 

0.5 
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样本数量；Precision 为准确率；Recall 代表召回率；n 表示类别个数。 

3.3.5 网络轻量化改进与分析 

本文基于 YOLOv8 为模型基础，分别使用 MobileNetv3,shuffentnev2[64],作为

YOLOv8 的主干网络，对这 3 个模型的参数量和检测速度进行对比，对比结果如

表 3-4 所示： 

表 3-4 不同模型参数与检测速度对比 

由表可知相比于其它两个模型，YOLOv8-MobileNetv3 网络模型的权重、参

数量与检测速度都是最小，其权重大小为 2.61mb；参数量为 2.8G，检测速度达

到了 6.1ms。其值相比与原始 YOLOv8 分别减少了 79.5%、65.9%与 46.5%。综

上所述，本文选取 MobileNetv3，作为 YOLOv8 的主干网络。YOLOv8-MobileNetv3

模型识别结果图 3-18 如下： 

   

   

图 3-18 不同场景与角度下 YOLOv8-Mobilenetv3 模型检测识别图：(a) 原图堆叠与遮挡； 

(b) 原图散放；(c) 原图散放；(d) 堆叠与遮挡识别图；(e) 散放识别图；(f) 散放识别图 

3.3.6 不同注意力机制对比 

本文以 YOLOv8 为基础，在其主干网络中分别引入 CBAM，SA, GAM 三种

注意力机制。为了直观地表示三种注意力机制，本文分别通过 Grade-CAM[65]中

模型 权重大小(mb) 参数量(G) 检测速度(ms) 

YOLOv8 12.73mb 8.2G 11.4 

YOLOv8-shuffentnev2 6.12mb 5.7G 8.2 

YOLOv8-MobileNetv3 2.61mb 2.8G 6.1 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 

(b) (c) 
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的激活热力图和 mAP 值对 YOLOv8 模型进行验证，实验对比结果如图 3-19 和

表 3-5 所示。其中红色鲜艳区域表示模型提取特征越多，黄色次之，蓝色最少。 

     

     

图 3-19 不同注意力机制的激活热力图：(a) 零件遮挡与堆叠；(b) YOLOv8； 

(c) YOLOv8-SA；(d) YOLOv8-GAM；(e) YOLOv8-CBAM；(f) 零件散放；(g) YOLOv8； 

(h) YOLOv8-SA；(i) YOLOv8-GAM；(j) YOLOv8-CBAM 

表 3-5 不同注意力机制 mAP 值 

由图 3-20 可知，YOLOv8 主干网络引入三种不同注意力机制，其中 CBAM

注意力机制对码垛零件关注度程度最高，提取材料特征最多，能够更快的识别出

目标。由表 3-5 可知 YOLOv8 在引入了 CBAM 注意力机制后，其 mAP 值最高，

达到了 98.7%。综述所述 CBAM 注意力机制符合 YOLOv8 网络，所以本文采用

CBAM 注意力机制识别码垛所用的零件。 

3.3.7 优化损失函数结果分析 

由于 YOLOv8 采用 CIoU 损失函数，这种损失函数存在收敛速度慢，检测精

度低等问题，为了解决这些问题，本文分别采用 GIoU、EIoU 和 SIoU 三种损失

函数代替 YOLOv8 中的 CIoU 损失函数并行对比，对比如图 3-20 所示。 

模型 mAP 

YOLOv8 

YOLOv8+ SA 

YOLOv8+ GAM 

YOLOv8+CBAM 

0.971 

0.975 

0.980 

0.987 

(a) (d) (e) 

(f) (g) (h) (i) (j) 
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图 3-20 不同损失函数对比图 

从图 3-20 可知，YOLOv8 采用 SIoU 损失函函数时，模型收敛速度最快，且

损失函数收敛值小于采用其它损失函数收敛值，这表明采用 SIoU 损失函数使得

模型预测框与真实框之间的差异也变小了，所以本文采用 SIoU 损失函数作为

YOLOv8 算法的损失函数。 

为了进一步研究改进模型对码垛材料的识别，采用改进 YOLOv8-MSC 模型

与原始 YOLOv8 模型进行对比消融实验，在相同的训练参数、设置及环境部署

下得到的实验结果如表 3-6 和图 3-21 所示。表 3-6 中 M 代表 mobileNetV3 网络、

S 代表 SIoU 损失函数、C 代表 CBAM 注意力机制、P 代表准确率(Precision)、R

代表召回率(Recall)、mAP0.5 代表在 50%的 IoU 阈值下的 mAP 平均值、mAP0.5-

0.95代表在 50-95%的 IoU阈值范围内的mAP平均值。图 3-21中Y代表YOLOv8、

Y+M 代表 YOLOv8+MobileNet、Y+M+C 代表 YOLOv8+MobileNetV3+CBAM、

Y+M+S 代 表 YOLOv8+MobileNetv3+SIoU 、 Y+M+S+C 代 表

YOLOv8+MobileNetv3+SIoU+CBAM。 

表 3-6 YOLOv8-MSC 对比消融实验 

M S C P R mAP0.5 mAP0.5-

0.95 

权重参数

(mb) 

检测速度

(ms) 

× 

√ 

√ 

√ 

× 

× 

× 

√ 

× 

× 

√ 

× 

0.962 

0.960 

0.970 

0.971 

0.940 

0.938 

0.971 

0.972 

0.972 

0.970 

0.981 

0.983 

0.786 

0.777 

0.792 

0.801 

5.96 

2.53 

2.57 

2.54 

9.83 

6.04 

6.08 

6.05 

√ √ √ 0.973 0.975 0.985 0.819 2.60 6.11 
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图 3-21 YOLOv8-MSC 对比消融实验图：(a) 准确率；(b) 召回率； 

(c) 50%的 IoU 阈值下的 mAP 平均值；(d) 50-95%的 IoU 阈值范围内的 mAP 平均值 

从表 3-6 可知，原始 YOLOv8 检测速度为 9.83ms，mAP 值为 0.972，权重参

数为 5.96mb，在将YOLOv8主干网络替换成MobileNetv3后，检测速度为 6.04ms，

比原 YOLOv8 减少了 3.79ms，说明 MobileNetv3 对原 YOLOv8 模型轻量化改进

有明显提升效果。在 MobileNetv3 主干网络第 4 层和第 10 层分别引入 CBAM 注

意力机制，与原模型和主干网络 MileNetv3 对比，mAP 值分别提升了 0.9%和 1.1%，

说明 CBAM 可以更有效，更多地提取材料特征。在 MobileNetv3 主干网络下同

时引入 SIoU 损失函数和 CBAM 注意力机制时，其 mAP 值最高，与原模型和主

干网络 MileNetv3 对比，mAP 值分别提升 1.3%和 1.5%。 

3.3.8 不同模型对比实验 

为了验证改进算法的有效性，将本文 YOLOv8-MSC 算法与当前主流目标检

测算法 Faster-rcnn、YOLOv5、YOLOv6、YOLOv8 做对比实验，选取检测速度

和 mAP 值作为评价指标，实验结果如表 3-7 所示。 

表 3-7 不同模型对比实验 

模型 权重参(mb) mAP0.5 检测速度(ms) 

Faster-rcnn 

YOLOv5n 

YOLOv7n 

YOLOv8n 

YOLOv8-MSC 

118.27 

5.16 

8.50 

5.96 

2.60 

0.853 

0.935 

0.949 

0.972 

0.985 

220.98 

7.83 

11.31 

9.83 

6.11 

(a) (b) 

(c) (d) 
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从表 3-7 可知 Faster-rcnn，权重参数和检测速度都是最大且 mAP 值最小，

YOLOv8-MSC 相对于其它主流 YOLO 算法其参数量和检测速度都有所减少且

mAP 值最大，其权重参数为 2.60mb，检测速度为 6.11ms，mAP 值为 98.5%。由

此可知，改进后 YOLOv8-MSC 算法在精度和检测上均有所提升。 

3.3.9 实验结果分析 

为了检测改进后的模型，本文采用 YOLOv8-MSC 与原始 YOLOv8 作比较，

在面对散放、堆叠与遮挡场景下进行对比。设置参数 IoU=0.5，置信度为 0.25，

两种模型检测结果如图 3-22 与 3-23 所示： 

    

   

图 3-22 不同场景与角度下 YOLOv8 模型检测识别图：(a) 零件散放；(b) 零件散放； 

(c) 零件堆叠与遮挡检；(d) 零件堆叠与遮挡；(e) 零件堆叠与遮挡；(f) 零件堆叠与遮挡 

   

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 

(a) (b) (c) 
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图 3-23 不同场景与角度下 YOLOv8-MSC 模型检测识别图。(a) 零件散放；(b) 零件散放；

(c) 零件堆叠与遮挡检；(d) 零件堆叠与遮挡；(e) 零件堆叠与遮挡；(f) 零件堆叠与遮挡 

由上述实验结果表明，YOLOv8 模型在检测识别中存在误差与漏检等情况，

图 3-22 中已用紫色圆圈标注出现。在面对散放零件场景下，由图 3-22 中的(a)和

(b)与图 3-23 中的(a)和(b)相比较可以发现，YOLOv8 模型检测漏检了一个六边形

与重复误检了一个五边形；在面对堆叠与遮挡场景下，由图 3-22 中的(c)与图 3-

23 中的(c)对比可知，模型错误的将六边形检测识别成圆形；由图 3-22 中的(d)和

(e)与图 3-23 中的(d)和(e)对比可知，YOLOv8 模型漏检了一个六边形；由图 3-22

中的(f)与图 3-23 中的(f)对比可知，YOLOv8 模型错误的将圆形检测识别成五边

形。而相比较于 YOLOv8 模型，改进后 YOLOv8-MSC 模型在面对散放与堆叠的

场景下，均没有出现误检与漏检等情况，在检测识别精度上表现的更加优异。 

3.4 本章小结 

本章首先介绍了 YOLOv8 算法原理，然后讲解了零件木块图片的采集与划

分；其次对 YOLOv8 算法做出相应的改进，将改进后的模型命名为 YOLOv8-

MSC；最后通过 5 组对比消融实验可知，其 mAP 值提升了 1.3%，精度提升了

1.1%，检测速度提升了 38%。改进后的算法模型能够更有效快速准确的识别散

放、堆叠和遮挡场景下码垛材料，可以满足码垛机器人快速精准识别的要求。 

  

(d) (e) (f) 
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第 4 章 基于双目立体视觉定位方法研究 

上文针对码垛零件的识别检测做了研究，但仅得到零件的目标检测信息，并

不能满足码垛机器人对零件的抓取作业。只有得到了目标零件的三维坐标完成对

目标零件的定位，才能使得码垛机器人实行下一步做业。因此本章将基于 SGBM

双目立体匹配算法，完成对零件的定位方法研究，从而获取目标零件的三维坐标。 

4.1 双目立体视觉系统的组成 

本文双目视觉系统的组成包括计算机与双目摄像头两个部分，目标图片获取

通过汇博视捷双目摄像头，如图 4-1 所示，其具有成本低、读取速度快、体积小

等优点，非常适合部署在小型移动设备上。因此使用双目视觉摄像头，通过 USB

接口与计算机相连接。相机的详细配置如下：具备 400 万像素，其帧率与基线分

别为 30fps 和 3mm，支持最大图像分辨率为 38401080，拍摄范围为 80
。。为了

保证后续定位实验的精度与准确性，左右相机采用平行的安装方式。双目相机的

具体图片如 4-1 所示。 

 
图 4-1 汇博视捷双目相机 

4.2 双目标定 

双目相机标定方法依据标定过程中是否使用参照物，可分为传统标定方法和

自标定方法两种主要类型[66]。在传统标定方法中，通常需要借助精确设计的外部

标定物，如棋盘格或圆点格，这些标定板的设计使得能够从多角度拍摄图像，从

而提供丰富的数据用于计算相机的内外参数。传统标定方法的优点包括高精度、

广泛的适用性以及成熟的理论基础。其缺点则体现在操作复杂性、对设备依赖性
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强以及计算复杂度高，因此标定效率较低。自标定方法是一种不依赖于外部参照

物或特定场景特征，仅通过图像间的对应关系即可完成标定，因而具有显著优势：

其灵活性高、操作便捷，且适用于更广泛的应用场景，但由于自标定方法依赖于

图像之间的对应关系，导致其标定精度通常低于使用标定板的传统方法，同时该

方法还具有对场景依赖性较强，鲁棒性不足计算复杂度高等方面的缺点。 

本文采用张正友标定法[67]作为双目相机的标定方法，该方法是传统标定方

法与自标定方法相结合，既不需要复杂的标定设备，同时又能保证较高的标定精

度。张正友标定法在标定过程中只需要一张尺寸规定棋盘格图片，该方法的核心

是通过改变双目相机与棋盘格标定板之间的相对位置和角度进行多组拍摄，从而

获取棋盘格的图片，然后所拍摄的图片导入 MATLAB 软件中进行操作，最后就

可以获取相应的相机参数。具体原理如下：首先，在三维空间中选定一个 P 点，

该点的坐标为(X，Y，Z)，该点在像素坐标系下的投影坐标为 p(u，v)，为简化计

算，假设标定过程在 Z=0 的平面上进行，并将平面棋盘格的坐标系定义为世界

坐标系。由相机针孔原理可知：空间坐标系下的 P 点与像素坐标系下的 p 点对应

转换关系如公式 4-1 所示： 

      1 2 3 1 2
0

1 1 1
1

X
u X X

Y
s v A r r r t A r r t Y A R t Y

 
      
      = = =
      
           

 

 (4-1) 

式中：s 代表尺度因子，表示是点投影到图像平面上时所采用的比例系数；

[R t]代表相机坐标系相对于世界坐标系下的旋转向量与平移向量；A 代表相机

的相关参数矩阵，具体公式 4-2 如下： 

 

0

00

0 0 1

x

y

f u

A f v

 
 

=
 
  

 (4-2) 

式中： x

f
f

dx
= ,

y

f
f

dy
= ，fx，fy 分别表示像素坐标系中 u 轴与 v 轴方向上的

尺度变换因子，α 为坐标轴间的扭曲参数，在理想成像条件下（即像素阵列完全

对齐）其值为零，（u0，v0）表示像素坐标系的中心点坐标。 

P 点与 p 点之间可以通过单应性矩阵表示，具体表示公式 4-3 如下: 
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    1 2 1 2 3H A r r t h h h= =  (4-3) 

带入公式可得公式 4-4 如下： 

 

1 1

u X

s v H Y

   
   

=
   
      

 (4-4) 

由公式可知，H 是一个 31 的矩阵，其中包含了 8 个待求解的未知参数，

因此需要八个方程组才能求解出 H 中的八个未知变量，即需要四组相互对应的

投影点坐标。上述求解得出理想状态下的 H，其中包含了相机的内外参数。实际

状态下的矩阵 H为理想转态下的 λ 倍，可得公式 4-5 如下： 

    1 2 3 1 2h h h A r r t=  (4-5) 

旋转矩阵 R中存在向量相互正交关系，即如公式 4-6 所示： 

 
1 2

1 1 2 2

0

1

T

T T

r r

r r r r





=

= =
 (4-6) 

可推出公式 4-7 如下： 

 

1

1 2

1

1 1 2 2

0T T

T T T T T

h A A h

h A A h h A A h

− −

− − − −

 =

=





 (4-7) 

再令： 

 
11 12 13

1

21 22 23

31 32 33

T

B B B

B A A B B B

B B B

− −

 
 

= =
 
  

 (4-8) 
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 
 
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  

 (4-9) 

式中：α=1/dx，β=1/dy，矩阵 B 含有 6 个未知参数，将表示为 61 的向量

形式，如公式 4-10 所示： 

  11 12 22 13 23 33b B B B B B B T=  (4-10) 

矩阵 H第 i 列向量如 4-11 所示： 
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  1 2 3i i i ih h h h=  (4-11) 

故得公式 4-12 如下： 

 1T T

i j j j ijh A A h h bh V b− − = =  (4-12) 

式中 1 1 1 1 2 1 2 2 3 1 1 1 3 2 2 3 3 3i j i j i j i j i j i j i j i j ij ji h h h h h h h h h h h h h h h h h h Tv  += + +   

从任何一张标定图像可以推导出公式 4-13： 

 

1 1

1 2 12

1 1

1 1 2 11 222

0 0

1

T T

T T T T

h A A h v b

h A A h h A A v b bh v

− −

− − − −

 
→ 

= 

= =

= =
 (4-13) 

用矩阵的形式表示如公式 4-14： 

 
( )

12

11 22

0

T

T

v
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v v

 
= 

−  
 (4-14) 

求解可得到相机的参数值如公式 4-15 所示： 
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 (4-15) 

由上式可求出相机的内参矩阵 A 的全部未知变量，综上所得结合内参矩阵

求解出相机外参矩阵，如公式 4-16 所示： 
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1 1
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 (4-16) 

式中：
1 2

1 2

1 1

A h A h


− −
= = ,由此可以求出相机的外参矩阵，完成双目相机的

标定。 
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4.3 双目校正 

双目校正是一种利用将双目摄像头拍摄的图像进行对齐和校准的过程，以便

它们能够更准确地测量视差并计算物体的深度信息。在理想条件下，双目相机的

成像平面共面且对齐，此时极点位于无穷远处。这种配置下，同一物点在两个相

机成像面上形成的像点仅在水平位置(x轴)上有差异，而垂直位置(y轴)保持不变，

从而形成所谓的立体视差。然而在实际环境中，由于生产和安装等情况双目相机

往往无法达到理想状态，因此需要对双目相机进行立体校正。如图 4-2 所示为双

目校正的示意图。双目相机拍摄到的原始图像分别位于两个不共面且行未对准的

图像平面上。为了进行有效的处理，需要对这两幅图像进行校正，以确保校正后

的图像平面共面并对准。本文采用 Bouguet[68]算法对双目相机进行校正，它通过

旋转矩阵和平移向量将两个相机坐标系调整到共面且行对齐的状态。 

 
图 4-2 校正前后示意图：(a) 校正前示意图；(b) 校正后示意图 

4.4 双目标定与校正实验 

本文采用汇博视捷双目相机进行标定与校正实验，相机的相关参数配置，在

4.1 小节已详细介绍过，本小节不再做具体介绍。标定过程中使用的软件包括

MATLAB2022b、OpenCV 和 PyCharm。双目相机的标定与校正流程如下：(1) 使

用双目相机分别拍摄 40 张棋盘格图像，并将这些图像分别存储在两个文件夹中；

(2) 将双目相机拍摄的图像同时导入 MATLAB 软件中进行标定，在完成双目相

机后获取相机的相关参数并导出。双目相机标定与校正的流程图 4-3 如下： 

(a) (b) 
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左棋盘格图像 右棋盘格图像

左相机标定 右相机标定

双目相机标定
内外参数、平
移旋转矩阵等

双目校正

左相机 右相机

 

图 4-3 双目相机标定与校正流程图 

本文采用张正友棋盘格标定法，并结合 MATLAB 软件中的相机标定工具箱

“Stereo Camera Calibration Toolbox”进行双目标定，所采用的标定板为黑白棋盘

格，其尺寸规格为 1317，每个方格大小均为 1010mm，标定所用的棋盘格如

图 4-4 所示。在标定前首先使用双目相机从不同角度与位置对标定板进行拍摄，

共获得照片 40 张，分别将左右双目相机拍摄的照片储存在两个不同的文件夹中。 

 
图 4-4 棋盘格标定板图 

1. 标定流程 

首先，打开 MATLAB 软件，在工具栏中找到并点击 “Stereo Camera Calibration 

Toolbox”工具箱以启动标定功能。接着，将左右双目相机拍摄的棋盘格图像导入

该工具箱中。在导入图像之前，需输入棋盘格的尺寸 10×10mm。完成导入后，

点击工具箱中的角点提取按钮，具体操作如图 4-5 所示。对于未识别或识别错误

的角点，可以通过右键点击删除，同时对应的棋盘格图像也会被移除。 
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图 4-5 标定预处理示意图 

点击软件工具箱中的 Calibrate 按钮，生成左右相机的重投影误差图，如图 4-

6 所示，同时展示相机与标定板在空间中的相对位置关系，如图 4-7 所示。对于

重投影误差较大或异常的照片，可以将其删除并重新计算误差，如图 4-8 所示。

通过删除误差较大的照片，将重投影误差控制在 0.5 以内。随后，通过代码导出

左右相机的内参、外参及畸变系数等参数，具体代码如图 4-9 所示，相关参数结

果如图 4-10 和表 4-1 所示。 

                                                       

      图 4-6 标定处理结果图 
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图 4-7 相机空间位置示意图 

 
图 4-8 重投影误差 

 
图 4-9 代码示意图 

 
图 4-10 双目相机相关参数 

表 4-1 双目相机相关参数 

2. 双目校正流程 

在完成双目标定后，将获取的相机相关参数输入 PyCharm 中，利用 OpenCv

行双目标定的步骤如下：首先加载相机参数，调用 cv2.stereoRectify()函数计算校

正变换参数；然后将结果输入 cv2.initUndistortRectifyMap()函数中，生成校正映

参数 左相机 右相机 

 

内参矩阵 

973.344 1.855 657.633

0 976.433 467.226

0 0 1

 
 
 
  

 

974.081 1.677 671.560

0 977.188 465.2010

0 0 1

− 
 
 
  

 

 

畸变系数 

[-0.131  0.215  -0.006 

0.003  1.477] 

[-0.063  0.028  -0.002 

-00001  0.515] 

 

外参系数 

1.000 0.002 0.007

0 1.000 0.003

0.007 0.003 1.000

R

− 
 

=
 
 − 

 
 

 61.879 0.007 1007T = −  
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射参数 map x 和 map y。最后利用 cv2.remap()函数完成图像校正。校正后的图像

基本实现了行对准和共面要求。校正前后图像对比如 4-11 与 4-12 图所示： 

 

图 4-11 校正前图像 

 

图 4-12 校正后图像 

4.5 立体匹配 

立体匹配是计算机视觉中的一项核心技术，旨在将二维图像对转换成三维场

景。这一过程通过计算两幅图像之间的视差，获取目标物体图像中的深度信息，

进而实现三维场景的重建和目标定位等功能。立体匹配的核心在于找出左右视图

中对应的像素点，这通常通过计算每个像素的视差值来实现，即两个视图之间同

一物体点的水平和垂直位移差。立体匹配算法主要有：SBGM[69]、BM[70]、GC[71]

这三种算法，其算法的主要步骤如下： 

(1) 匹配代价计算。其目的是为了衡量待匹配像素与候选像素之间的相似度。

无论这两个像素是否确实为同名点，都可以利用匹配代价函数来计算它们之间的

代价值；该值越低，则表明这两像素间的关联性越强，成为同名点的概率也相应

增加。在匹配同名点时，通常为每个像素定义视差搜索区间 D(Dmin~Dmax)，并

搜索范围被限制在该区域内，通过构建一个大小为 W×H×D 的三维矩阵 C(其中

W 表示影像的宽度，H 表示影像的高度)，记录每个像素在视差区间内各视差级

别对应的匹配代价。该矩阵 C通常称为视差空间图像 DSI(Disparity Space Image)。

常见的匹配代价计算有灰度绝对值法(AD)[73]、灰度差平方法(SD)具体公式如 4-
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17 与 4-18 所示： 

 ( ) ( ) ( )( )AD L RCdata dx abs I x I x dx= − +  (4-17) 

 ( ) ( ) ( )( )
2

SD L RCdata dx I x I x dx= − +  (4-18) 

(2) 匹配代价聚合。匹配代价聚合是在计算每个像素的视差代价后，进一步

提高立体匹配精度的过程。常见的聚合方法有两种：局部代价聚合与全局代价聚

合。局部代价聚合策略通常考虑每个像素邻域内的视差代价，将近邻像素的代价

加到当前像素上，以增强像素间的匹配一致性。全局代价聚合是指将整个图像或

者较大范围区域的信息整合起来确定每个像素点的最优视差。 

(3) 视差计算。通过分析聚合后的代价矩阵，确定每个像素的最佳视差值，

即选取最小匹配代价对应的视差作为最优解，这个过程就叫视差计算[74]。 

(4) 视差优化。在完成立体匹配计算生成视差图后，往往可能会存在一些匹

配错误和噪点等问题，会对后续的计算产生误差。需对初步生成的视差图进行优

化处理，这一过程包括涵盖平滑处理、错误视差剔除以及像素级精度优化等步骤，

从而提高视差图的精确度。 

4.5.1 匹配基元 

在计算机视觉和图像处理中，匹配基元有多种类型，以下是一些常见的匹配

基元： 

(1) 点特征匹配基元主要包括角点和边缘点。角点是图像中方向变化明显或

曲率较大的点，如墙角、道路交叉点等，具有高可重复性和稳定性，适用于不同

视角和光照条件，常用于立体匹配。边缘点是灰度值急剧变化的点，多位于物体

边缘或轮廓上，对灰度变化和光照条件不敏感，是重要的图像特征。通过检测边

缘点，可获取物体边缘信息，为立体匹配提供支持。 

(2) 线特征匹配基元主要包括边缘线段和轮廓线。边缘线段由连续的边缘点

组成，能够反映物体的边缘轮廓，比单个边缘点包含更多空间信息，更适合描述

物体的形状和结构。在立体匹配中，通过提取图像中的边缘线段并在左右图像中

寻找对应线段来实现匹配。轮廓线是物体的外部边界线，能够完整勾勒物体形状，

具有较高的稳定性和可识别性，适用于区分不同物体和场景。在立体匹配中，可

利用轮廓线确定物体的位置和姿态。 

(3) 区域特征匹配基元主要包括灰度区域和纹理区域。灰度区域由图像中灰
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度值相似的像素组成；纹理区域则指具有特定纹理模式的区域，如砖墙、木地板

等，包含丰富的表面信息，能反映物体的材质和表面特性。在立体匹配中，利用

纹理区域的纹理特征可提高匹配的准确性和可靠性，但纹理区域易受遮挡、光线

变化和重复纹理等因素的影响。 

4.5.2 约束准则 

立体匹配约束准则是确保匹配准确性和效率的关键规则。以下是一些常见的

立体匹配约束准则： 

(1) 极线性约束。它由一个三维点及其在两个相机成像平面上的投影点共同

定义，这三个点确定了一个包含基线(连接两相机中心的直线)的平面，这个平面

被称为极平面。其作用在于大幅减少匹配点的搜索范围，进而提高匹配效率，是

立体匹配中最基本且最重要的约束准则之一。 

(2) 唯一性约束。在立体匹配中，每幅图像中的任意一个像素点仅与另一幅

图像中的一个像素点对应，即每个基元只能匹配另一幅图像中的唯一基元，因此

每个匹配基元最多对应一个视差值。这种唯一性约束显著简化了匹配过程，消除

了多匹配结果可能导致的歧义，从而提高了匹配结果的准确性和可靠性。 

(3) 相似性约束：在不同视角下，三维物体的投影匹配基元(如点、块、线)需

具备相同或相似的属性。由于光照等因素可能限制其适用性，但该约束确保了匹

配像素点在属性上的一致性，从而提升匹配的准确性和可靠性。 

本文采用极线性约束，对双目相机进行校正，使双目相机达到行对准且共面

的需求，提升了后续零件定位精度。 

4.5.3 BM 局部立体匹配算法 

BM 算法的核心思想是通过滑动窗口的方式，在一幅图像中选取一个固定大

小区域作为为参考块，然后在另一张图像中寻找与该参考块最相似的对应区域。

相似度的度量通常采用绝对误差和(SAD)或平方误差和(SSD)。具体来说，对于左

目图像中的每个像素点，算法会在右目图像中以该像素点为中心，定义一个与左

目图像相同大小的搜索区域，并在该区域内寻找与左目图像块最相似的块，相似

度最高的块的中心像素即为匹配点。BM 算法简单直观，易于实现，匹配效果较

好，但也存在对复杂场景处理不足、计算量大等缺点。 
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4.5.4 GC 全局立体匹配算法 

GC 全局立体匹配算法通过建立一个全局能量函数来优化视差估计，该能量

函数通常由数据项和平滑项两部分构成。数据项用于评估匹配效果，体现两个图

像块之间的相似度；平滑项则引入了场景的约束，确保匹配结果在空间上保持平

滑和一致。在具体实现中，算法会计算左右图像对应像素之间的匹配代价，并通

过最小化全局能量函数来确定最佳视差值。这个过程与图割(Graph Cuts)算法密

切相关，即在一个加权无向图上寻找最小割，以实现能量函数的最小化。该算法

具有高准确性和灵活性，但由于其计算复杂度较高，难以满足复杂场景下的码垛

要求。 

4.5.5 SGBM 半全局立体匹配 

SGBM 半全局立体匹配算法结合了局部匹配算法的高效性和全局匹配算法

的高精度优势，旨在提高视差图的质量并降低计算复杂度。其主要是，首先选择

视差值的方式为图像中的每个像素生成视差从而形成初始的视差图，然后预先设

定的全局能量函数对初始视差图进行处理，最后通过求解出该函数的最小值得到

最终视差图[76]，该函数具体如公式如 4-19 所示： 

 ( ) 1 2( , ) 1 1 )
p p

p p q p q

p q N q N

E D C p D p I D D P I D D
 

  
   = + − = + −     

  
    (4-19) 

式中：D 代表原始视图差，E(D)为全局能量函数，其中 p 和 q 分别表示图像

中的两个像素点，NP 表示像素点 p 的八邻域像素集合。C(p，DP)像素代表点 p

在视差 DP 下的匹配代价值，p1 和 p2 分别表示像素点 p 与其邻域像素点视差值相

差 1 和大于 1 时的惩罚系数[77]。上述公式在进行图像最优化求解中时，过程比较

复杂，为了简化求解过程。通过一维分解公式，具体步骤如下：选择任意像素点

P，对其八个邻域点包括（上、下、左、右等）进行一维分解，再对分解后的动

态规划进行求解，具体公式如 4-20 所示： 

 ( ) ( )

( )

( )

( )

( )1

2

,

, , , 1 min ,

min ,

r

r r k r

i r

L p r d

L p d C p d min L p r d p L p r k

L p r i p

− 
 

= + − − + − − 
 − + 

 (4-20) 

式中：Lr(p，d)表示像素点 p 在路径 r 上视差值为 d 时的能量值。当八个路

径的能量值计算完毕后，通过累加得到像素点 p 的总能量值，选取最小的视差值

作为像素点 p 的最优视差值[78]，如公式 4-21 所示： 
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 ( ) ( ), ,r

r

S p d L p d=  (4-21) 

4.5.6 立体匹配算法对比与分析 

通过描述对比三种立体匹配算法可知，GC 全局立体匹配算法计算过程复杂

程度高，不适应于码垛材料零件识别的应用场景。因此，本章只选用 SGBM 立

体匹配算法与 BM 立体匹配算法进行实验对比分析。立体匹配对象为码垛材料

零件，针对码垛所遇见的场景，本章模拟了散放、堆叠与遮挡两种场景下的匹配

信息，具体如图 4-13 与 4-14 所示。本实验首先利用两种不同算法分别对零件进

行立体匹配，其次计算两个算法的匹配时间并进行对比，具体如表 4-2 所示。 

  

图 4-13 零件散放图 

 

图 4-14 零件堆叠与遮挡图 
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表 4-2 两种算法匹配时间 

由表可知，BM 算法的匹配时间快于 SGBM 算法，同时满码垛需求，因此本

文选择对两种算做进行进一步的视差对比实验。具体视差图如图 4-15 与 4-16 所

示。 

  

图 4-15 零件散放下视差图：(a) BM 算法视差图；(b) SGBM 算法视差图 

  

图 4-16 零件堆叠与遮挡下视差图：(a) BM 算法视图差；(b) SGBM 算法视差图 

由图 4-15 与 4-16 可知 BM 算法的视差图在散放、堆叠与遮挡的场景下只匹

配出了零件的轮廓信息，在许多区域缺乏深度信息的情况下，SGBM 算法生成的

视差图不仅清晰地匹配出了零件的轮廓，而且在包含深度信息的区域表现更为丰

富。这表明 SGBM 算法生成的视差图中空洞较少，匹配效果优于 BM 算法。两

种算法的目标三维坐标如图 4-17 所示，详细的测距距离如表 4-3 所示： 

立体匹配算法 匹配时间/fps 

SGBM 18.09 

BM 21.52 

(a) (b) 

(a) (b) 
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图 4-17 不同算法视差图三维坐标图：(a) BM 算法；(b) SGBM 算法 

表 4-3 不同算法测距对比 

由图 4.17 与表 4-3 可知，SGBM 算法匹配测距的精度误差比 BM 算法更小，

其误差值控制在 3mm 以内。综上所述，虽然 SGBM 算法检测速度低于 BM 算

法，但是仍能满足码垛机器人的做业，其检测速度达到了 18.09fps。在同等实验

条件下，SGBM 算法的精度要远高于 BM 算法，其能获取更多零件深度信息。所

以本文选用 SGBM 立体匹配算法作为零件定位算法。 

4.6 本章小结 

本章首先阐述了双目立体视觉系统的基本组成，重点介绍了张正友棋盘格标

定法的原理及其应用，并深入分析了双目校正的核心原理。随后，利用 MATLAB

软件对本文采用的双目相机进行标定，并将标定所得的相机参数导入 PyCharm

环境中，开展双目校正实验，对比分析了校正前后的图像效果，使双目相机共面

且行对准；其次详细介绍了三种常见的立体匹配算法，并对其中的 BM 与 SGBM

算法进行了对比实验，由实验结果表明 SGBM 立体匹配算法匹配的效果更高，

所以选用 SGBM 立体匹配算法作为零件的定位方法，利用视差图获取零件的三

维坐标信息。 

立体匹配算法 测量距离(m) 实际距离(m) 

BM 0.571 0.600 

SGBM 0.603 0.600 

(a) (b) 
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第 5 章 零件识别与定位实验分析 

本文第三章与第四章分别完成了零件的识别与定位的算法研究，提高了零件

识别的准确性与定位的实时性。本章将首先介绍零件识别与定位算法的实验环境

与总体设计方案，详细阐述零件识别与定位方法的实现过程。随后，将针对不同

距离与场景下的零件进行一系列实验验证，最后对实验结果进行总结与分析。 

5.1 实验环境 

零件识别与定位算法基于 Pytorch 为框架，结合 YOLOv8-MSC 目标检测算

法与 SGBM 双目立体匹配算法并通过双目视觉相机完成零件的识别与定位。为

了提高实验精度与实时性，本文选择租用云服务器来进行实验。其系统环境为

Windows10，显卡为 4090Ti，具体详细实验平台环境如下表 5-1 所示： 

表 5-1 实验环境与配置 

5.2 零件识别与定位系统设计 

零件识别与定位系统是由 YOLOv8-MSC 识别检测算法与 SGBM 立体匹配

算法共同完成的，其中对于零件的识别是由双目相机的左目完成的，将识别后的

零件中心点像素坐标进行记录。定位方面是由 SGBM 双目立体匹配算法完成，

其通过双目相机对零件进行立体匹配获取零件的深度信息并结合像素坐标通过

坐标系转换获取零件的空间三维坐标，即完成零件的识别与定位，具体流程图如

图 5-1 所示： 

 

环境 配置版本 

操作环境 

开发环境 

深度学习框架 

编程语言 

内存 

GPU 

CUDA 

双目相机 

Windows10 

PyCharm 

Pytorch1.11 

Python3.8 

200G 

NVIDIA GeForce RTX 4090 

11.3 

汇博视捷 
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左图像

开始

右图像

YOLOv8-MSC零件

检测识别算法

零件目标框中心点像

素坐标

立体校正

零件目标框中心点深

度信息

视差图

SGBM立体匹配

坐标转换

目标框中心点世界坐

标

结束

 

图 5-1 双目立体视觉零件识别与定位系统流程图 

零件识别与定位方法的详细过程为：首先输入双目相机拍摄的图片，左目相

机使用 YOLOv8-MSC 算法进行零件的检测识别并获取零件目标框中心点像素坐

标；其次左右双目相机同时进行双目校正，校正后通过 SGBM 双目立体匹配算

法获取零件的视差图和目标框中心点深度信息；最后通过坐标转换获得零件的空

间三维坐标信息，完成对零件的识别与定位实验。 

5.2.1 零件识别实验 

本实验将设计 6 组对比实验，分别在散放、堆叠与遮挡场景下进行识别，距

离分别为 0.5m、0.6m、0.7m、0.8m、0.9m、1m 等六个距离下进行识别与定位实

验，实验平台如图 5-2 所示，其主要由双目相机，卷尺，支架、导轨等组成，软

件层面利用 PyCharm 工具结合 Python 调用 Qt 包，做出双目识别与定位系统界
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面，如图 5-3 所示。实验结果如图 5-4 所示。 

 
图 5-2 零件识别与定位平台 

 

图 5-3 零件识别与定位系统界面 

 
0.5m 

 
0.5m 

 

(a) (g) 
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0.6m 

 

0.6m 

 

0.7m 

 

0.7m 

 

0.8m 

 

0.8m 

 

0.9m 

 

0.9m 

(b) (h) 

(c) (i) 

(d) (j) 

(e) (k) 
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  图 5-4 不同距离与场景下零件识别实验结果图。(a) 0.5m 零件散放；(b) 0.6m 零件散放； 

(c) 0.7m 零件散放；(d) 0.8m 零件散放；(e) 0.9m 零件散放；(f) 1.0m 零件散放； 

(g) 0.5m 零件堆叠与遮挡；(h) 0.5m 零件堆叠与遮挡；(i) 0.5m 零件堆叠与遮挡； 

(j) 0.5m 零件堆叠与遮挡；(k) 0.5m 零件堆叠与遮挡；(l) 0.5m 零件堆叠与遮挡 

由图 5-4 可知，在不同距离与场景下，零件识别的精度随着距离的增加其精

度有所下降，其平均精度仍达到 85%以上，fps 值稳定在 18 至 21 之间，由此表

明本文所采用的零件识别与定位方法具有较好的准确性与实时性，满足码垛机器

人面对复杂环境下码垛作业任务。 

5.2.2 零件三维空间定位实验 

为了验证零件在三维空间定位的准确性，根据图 5-1 流程对零件进行三维空

间定位实验来获取零件的空间坐标。由于双目相机在使用 SGBM 立体匹配算法

时，无法直接对零件定位的三维空间坐标精度进行验证，因此本文采用相对定距

测量方法，对定位坐标的精度进行验证。本次实验以一个零件为实验对象，以双

目相机首次拍摄并计算出的初始三维空间坐标作为定位实验的原始坐标，每次平

移 3cm 作为定位误差比较。分别对 X、Y、Z 三个坐标轴方向进行定位误差实验，

具体实验步骤如下： 

(1) 将双目相机固定在支架上，相机平行安装，尽量让双目相机垂直于零件

平面。零件通过水平移动进而来进行误差计算。 

(2) 每次尽量控制导轨以 3cm 的距离进行水平移动，每次移动后界面检测值

都存在一定的数值波动，等波动值趋于稳定之后再记录取值，作为定位检测结果。 

(3) 在实验中记录数据时，将相邻两个定位结果之间的差值视为实验误差。

该误差的绝对值，即与真实位移值之间的差异，被称为定位误差。此外，相邻误

差率定义为相邻位置间的定位误差与实际位移值的比值。 

(4) Y、Z 轴两个方向上的定位坐标实验重复以上 1、2、3 三个步骤，并记录

 

1.0m 

 

1.0m 

(f) (l) 
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数值。按照上述实验步骤进行零件的定位实验，图 5-5 为 Qt 界面显示的零件三

维坐标。定位结果如图所示，表 5-2 是沿 X 轴方向上的定位结果及定位误差，在

实验时保持 Y，Z 两轴方向上的坐标不变，零件每次平移 3cm，共统计 9 组数据

进行实验误差分析，表 5-3、5-4 分别为 Y 轴，与 Z 轴两个方向上的定位结果。 

 

图 5-5 零件三位空间定位图 

表 5-2 零件的 X 轴方向上的定位误差  

 

表 5-3 零件的 Y 轴方向上的定位误差 

 

序号 
 三维空间坐标  相邻位置定

位差/cm 

相邻位置定

位误差/cm X/cm Y/cm Z/cm 

0 

1 

2 

3 

-8.8 

-5.9 

-2.8 

0.1 

2.6 

2.5 

2.5 

2.4 

42.9 

41.5 

41.5 

42.9 

- 

2.9 

3.1 

2.9 

- 

0.1 

0.1 

0.2 

4 

5 

6 

7 

8 

3.3 

6.7 

9.6 

12.7 

15.6 

2.4 

2.5 

2.5 

2.6 

2.6 

42.6 

43.7 

44.2 

44.2 

42.1 

2.6 

2.7 

2.8 

3.1 

2.9 

0.2 

0.4 

0.1 

0.1 

0.1 

序号 
 三维空间坐标  相邻位置定

位差/cm 

相邻位置定

位误差/cm X/cm Y/cm Z/cm 

0 

1 

2 

3 

-2.1 

-2.1 

-2.2 

-2.3 

6.2 

3.2 

0.3 

-3.2 

42.5 

43.9 

44.9 

44.2 

- 

3.0 

2.9 

3.3 

- 

0 

0.1 

0.1 

4 

5 

6 

7 

8 

-2.3 

-2.3 

-2.2 

-2.1 

-2.1 

-5.4 

-8.2 

-11.3 

-14.1 

-17.3 

44.7 

43.6 

43.6 

45.1 

45.2 

2.6 

2.6 

3.1 

3.1 

3.2 

0.2 

0.2 

0.1 

0.2 

0.2 
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表 5-4 零件的 Z 轴方向上的定位误差 

以上数值均由卷尺测量得出，由以上表可知 X、Y、Z 三个坐标轴方向定位

误差结果，为了更加直观的显示出定位实验结果，对以上三个坐标轴方向上误差

率绘制误差曲线图，如图 5-6、5-7、5-8 所示： 

   

图 5-6 X 轴定位误差率 

序号 
 三维空间坐标  相邻位置定

位差/cm 

相邻位置定

位误差/cm x/cm Y/cm Z/cm 

0 

1 

2 

3 

2.4 

2.3 

2.3 

2.1 

1.6 

1.4 

1.1 

1.3 

51.2 

48.3 

45.3 

42.5 

- 

2.9 

3.0 

2.8 

- 

0.1 

0 

0.2 

4 

5 

6 

7 

8 

2.0 

2.0 

1.5 

1.7 

2.1 

1.1 

0.8 

0.6 

0.3 

-0.3 

39.6 

36.7 

33.5 

30.4 

27.2 

2.9 

2.9 

3.4 

2.9 

3.2 

0.1 

0.1 

0.2 

0.1 

0.2 
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图 5-7 Y 轴定位误差率 

 

图 5-8 Z 轴定位误差率 

由上述实验数据可知，相邻位置出现个别误差会较大数值。根据实验分析，

通常是由外界环境因数导致的实验结果不准确。虽然结果如此，本文的零件定位

方法仍能保持一定的稳定性。由表格计算实验结果可知 X、Y、Z 三轴的平均定
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位误差为 1.6mm、1.4mm、1.3mm，相邻位置误差值基本都误差合理范围之内，

符合定位精度要求。由图 5-6、5-7 以及 5-8 可知其 X、Y、Z 三轴的平均定位误

差率为 5.4%、4.6%与 4.2%。由此说明本文的定位方法能准确的定位零件，满足

码垛机器人所需要的定位精度。 

5.2.3 定位误差原因分析 

由于双目相机的相关坐标系本质上是一种数学模型，其不可见性导致其在实

际操作实验中很难进行控制，因此影响定位误差的主要因素包括以下几点： 

(1) 零件通过手动平移且通过平移距离也是通过手动卷尺进行测量，每次平

移和测量都存在相应的误差，这些误差会导致定位实验结果出现偏差。 

(2) 实验平台与相机安装位置可能并没有达到完全水平状况，两者之间的夹

角也会对定位误差产生影响。 

(3) 双目相机自身的相关参数，如相机的畸变、标定精度等因素，均会对定

位误差产生影响。 

(4) 实验现场环境中的各种干扰因素，如光线变化、噪声以及背景复杂性等，

都会对零件在空间坐标系中的定位产生影响。 

5.3 本章小结 

本章将 YOLOv8-MSC 零件检测识别算法与 SGBM 立体匹配算法相结合，

搭建了双目视觉识别与定位系统平台。首先介绍了零件识别与定位的实验环境与

总体方案设计；其次验证了不同距离与场景下零件识别与定位方法，实验结果表

明该方法在面对散放、堆叠与遮挡和不同距离的场景下，具有良好的实时性与准

确性，满足码垛机器人的码垛作业任务。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 总结 

本文提出并设计一种零件识别与定位方法，并将该方法应用在码垛机器人作

业中。作为机器人视觉模块信息，其中包括设计了零件识别与定位算法的总体方

案、以及采集零件木块的数据集、零件识别算法模型训练、双目标定与校正、零

件的三维空间定位等内容。本文主要的研究工作与成果如下： 

(1) 提出了一种基于改进 YOLOv8 零件识别算法。针对复杂场景下，存在着

零件的漏检、误检以及检测慢等问题，本文首先采用 MobileNetv3 网络结构替换

YOLOv8 的主干网络以加速模型的检测速度；其次在主干网络中引入 CBAM 注

意力机制以提升模型对零件特征的提取；最后采用 SIoU 损失函数作为模型的损

失函数，优化模型的训练过程并提高收敛效率。将改进后的算法命名为 YOLOv8-

MSC 算法。实验结果表明优化改进后的模型，在检测精度与速度均有所提升。

其 mAP 值达到了 98.7%，参数量减少到 2.8G，检测速度减少至 6.11ms，更适合

部署在小型移动的设备上。 

(2) 零件视觉定位。首先对双目相机进行标定，以获取其内部和外部参数，

随后基于这些参数对双目相机进行校正，保证双目相机共线且行对准；其次对双

目立体匹配算法进行理论介绍，包括匹配基元、约束准则与立体匹配流程。经实

验分析，局部立体匹配算法(BM)的效率高、匹配速度快，但其匹配精度低、性能

不稳定，不能保证匹配的准确性。因此本文选半局部立体匹配算法(SGBM)作为

零件的定位匹配算法，其具有匹配精度高、性能稳定等优点，虽然匹配速度有所

下降，但仍达到了 18.09fps，符合视觉定位要求。 

(3) 零件识别与定位方法的系统设计。将改进后的 YOLOv8-MSC 算法与

SGBM 双目立体匹配算法相结合，利用 Qt 做出系统界面。使用该方法在不同距

离与场景下进行零件识别与定位实验，并分析了定位误差原因，由实验结果表明，

该方法能够达到码垛机器人对零件的抓取作业任务。 

6.2 展望 

(1) 在双目相机标定方面。本文采用张正友标定法，从获取的双目参数可知，
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相机的标定仍存在相应的误差，可以改进相机标定方法从而减小误差，使双目相

机拍摄的图像更加精准。 

(2) 在零件的目标识别方面，虽然本文对零件检测识别算法做出了一些改进，

但对于一些损坏的零件与其它障碍物并未进行考虑，下一步需要添加相应的数据

科技，扩大检测识别范围，以实现对零件更加准确的识别。 

(3) 在零件的空间三维定位方面。本文采用半目立体匹配算法(SGBM)，来实

现零件的定位任务。然而半目立体匹配算法立体匹配算法极易受到外部环境因素

的干扰，例如光照变化和噪声等，因此后续研究可以针对半目立体匹配算法做出

相应的改进，增强模型的鲁棒性，从而提高零件的定位准确率。 
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