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改进FasterRＧCNN的快件搬运机器人视觉定位策略
田星星,涂玲英,周意入,秦　宇

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]针对快件搬运机器人视觉导航定位精确度低的缺点,在其预设轨道上设计了一种含有４种不同颜色小矩

形的导航图案,再利用改进的FasterRＧCNN检测导航图案里的目标区域.然后,通过 Hams角点检测算法提取目

标区域的参考角点继而使用PnP算法计算出该机器人坐标和偏转角.改进的FasterRCNN是在FasterRCNN的

模型基础上增加卷积层,之后在多层卷积层的featuremap上生成候选框且用两个３×３卷积核分别进行卷积运

算,直接进行分类和回归.最后,设计的仿真测试结果表明:两种算法检测图案中目标类别的正确率均为１００％,但
改进后算法的精确度提高了３％.
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　　随着电子商务的迅猛发展,现代化物流快件搬

运已成为智能化转型的热点研究问题[１Ｇ２].国内第

一台 AGV由北京起重运输机械研究所研制,采用

电磁导航的方式,该定位方式保养维修困难且易受

外界干扰.２０１３年,沈阳新松公司向市场展示了一

种新型惯性导航方式的 AGV,其绝对定位的方式产

生的误差具有累积性,精确度比较低[３Ｇ５].２０１５年,
阿里天猫 Geek＋团队和国外亚马逊公司相继研发

的仓储 AGV 与“Kiva”机器人,均采用二维码进行

定位与导航,成功将机器视觉技术应用于 AGV,但
同时二维码类型图案在工业场地上铺设保养不

方便[６Ｇ７].
在机器视觉领域,RossB．Girshick[８]相继提出

了 RＧCNN、FastRＧCNN 和 FasterRＧCNN 这一系

列目标检测算法,其中 FasterRＧCNN 可以看做是

RPN和FastRＧCNN 的结合,且用 RPN 完全替代

了SelectiveSearch算法生成候选框,但只在单层卷

积层的featuremap上生成候选框且 RPN 和最后

的分类与回归层都各自用目标函数进行分类与回

归,导致运算量还是偏大,精度仍不高.
为改进上述问题,在 FasterＧRCNN 的网络模

型基础上增加卷积层,在多层卷积层的featuremap
上生成候选框且用两个３×３卷积核分别进行卷积

运算,直接进行分类和回归.该改进的 FasterＧRCＧ
NN检测到所设计导航图案中目标的区域后,再通

过 Harris角点检测算法提取目标区域的参考角点,
继而使用PnP算法计算出快件搬运机器人的坐标

位置和偏转角.最后,通过仿真设计的实验对其有

效性进行验证.

１　快件搬运机器人模型

图１为快件搬运机器人模型三维图,基本结构

主要分为驱动结构和举升结构两个部分.其中,驱
动结构左右两边选用相同的体小量轻和响应速度快

的伺服电机,且对称安装.当两台伺服电机连线中

点位置的工业相机定位到位置信息后,每台伺服电

机分别带动一个驱动轮,两个驱动轮再通过前后四

个相同规格且同样对称安装的小万向轮实现该机器

人的差速行驶转向及位置纠偏.

图１　快件搬运机器人的三维模型

快件搬运机器人一般在工业场地上沿着预设好

的轨道中线运动,图２为其差速驱动数学模型,在
XOY坐标系中左右两侧驱动轮的速度分别设为Vr

和Vl,机器人移动线速度设为V ,移动角速度为



ω ,左右轮之间的距离设为D,则在当前坐标系中

该机器人的移动线速度和移动角速度关系可表

示为:
V ＝ (Vr ＋Vl)/２

ω ＝ (Vr －Vl)/D

假设该机器人的转弯半径为R,则
R ＝V/ω ＝D(Vr ＋Vl)/(Vr －Vl)

由此,通过对该机器人两轮速度作不同的规划,
能够得到相对应的不同的运动状态如下:

１)Vr ＝Vl 时,该机器人作直线运动,并且V＝
Vr ＝Vl,R 为无穷远.

２)Vr ＞Vl 时,该机器人向右作圆弧运动,并且

V＝
Vr ＋Vl

２
,R 为

D(Vr ＋Vl)
２(Vr －Vl)

.

３)Vr ＜Vl 时,该机器人向左作圆弧运动,并且

V＝
Vr ＋Vl

２
,R 为

D(Vr ＋Vl)
２(Vr －Vl)

.

４)Vr ＝－Vl 时,R 为D
２

,V＝０,即该机器人以

自身中心点旋转掉头.
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图２　快件搬运机器人的差速运动模型

进一步地进行该机器人行驶时速度与位置的数

学关系分析,选择其工业相机中心点作为载体质心,
任意时刻轴连线的中垂线和X轴的夹角记为θ(t),
则在Δt时间内该机器人所转过的角度 Δθ 与转动

角速度ω 的关系可表示为:
Δθ
Δt≈

dθ(t)
dt ＝􀭵ω(t)＝

Vr(t)－Vl(t)
D

积分可得到(t)与左右车轮运动速度Vl(t)和Vr(t)
关系如下:

θ(t)＝θ(t０)＋∫
t

t０

１
D

[Vr(t)－Vl(t)]dt

从上式可知:该机器人上的工业相机定位到偏转角

等位置信息后,其主控制器处理后通过调节两台伺

服电机的差速输出即可得到新的位置.

２　导航定位策略

２．１　导航图案设计及其目标检测算法概述

当快件搬运机器人沿着预设好的轨道中线行驶

时,笔者拟在其轨道中央等间距地铺设一些导航图

案,行驶路径导引图见图３.这些图案间距小于工

业相机的视觉直径,并且每张都是以白色为衬底,里
面所包含的小矩形大小不一,颜色均为红色、黄色、
绿色和蓝色.这种导航图案不仅设计简单,而且在

工业场地上铺设保养极为方便.
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图３　行驶路径导引图

近些年来,计算机视觉技术在各类机器人导航

定位中得到发展,RＧCNN,FastRＧCNN 和 Faster
RＧCNN这一系列目标检测算法被相继提出,其可以

检测上述导航图案中的目标区域.

RＧCNN首先通过SelectiveSearch算法得到大

约１０００－２０００个候选框,再将每个候选框尺寸固定

到２２７×２２７后送入CNN 中提取特征,然后将这些

featuremap集合放入２１个SVM 中进行分类,之后

利用非极大值抑制算法得到每个目标类别中得分最

高的生成框,最后用回归器对生成框回归操作以精

修其位置.由于每个候选框都需要送入 CNN 中逐

一提取,这种目标检测算法图像处理速度过慢,且分

类与回归没有统一到一个网络模型中,占用大量的

内存空间.

FastRＧCNN先将原图送入CNN中提取特征,
再将SelectiveSearch算法得到的近２０００个候选框

映射到刚提取的featuremap上,生成对应的图像

块,然后通过ROIＧPooling层统一到相同的尺度上,
最后经过两个全连接层的特征连在各自的损失函数

上,一个是用于分类的softmax函数,另一个是用于

生成框回归的smooth的 L１范式.这种目标检测

算法只在末尾处理每个候选框,并且将分类与回归

统一到一个网络模型中,既节省了图像处理时间又

节省了内存空间.但是,候选框用SelectiveSearch
算法来获取,仍存在速度慢的问题.

FasterRＧCNN的模型框图见图４,其可以看作

是RPN和FastRCNN的结合.

Input Image ConvNet ROI Pooling

ConvNet
Bbox!"
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图４　FasterＧRCNN模型框图

FasterRＧCNN 首先利用 FastRＧCNN 将原图

送入CNN中进行特征提取,接着 RPN 网络在某一

卷积层提取的featuremap上利用锚框生成法生成
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锚框.锚框生成法在featuremap所划分的单元格

中心点生成k个不同尺寸和长宽比的候选框,初步

回归和分类后传入FastRCNN的ROIPooling层,
统一到相同的尺寸,然后进行精确的分类和回归.
锚框生成模型见图５.

图５　锚框生成模型

这种目标检测算法中的 RPN 虽然将Selective
Search算法产生候选框的环节有效地替代并整合

到了深度卷积神经网络中,但是 RPN 只在单层的

featuremap上生成候选框, 这样会遗漏一些小目

标.其次,RPN和最后的分类与回归层都各自用目

标函数分类与回归,导致运算量还是偏大.

２．２　FasterＧRCNN算法的改进

针对FasterRCNN 目标检测算法存在的问题

作出进一步改进,即在多层卷积层的featuremap上

生成候选框后,直接进行分类与回归.具体设计方

案是:首先选用 VGGＧ１６网络模型(CNN 常用的网

络模型),将其最后两层全连接层改成卷积层,并在

后面增加四层卷积层(图６),再把 Conv４Ｇ３、Fc７、

Conv８Ｇ２、Conv９Ｇ２、conv１０Ｇ２这５层不同卷积层提

取到的featuremap划分成８×８,４×４两种尺寸的

单元格,然后用锚框生成法在每个划分成的单元格

中心点生成候选框,之后用两个３×３卷积核分别进

行卷积运算,最后一个用softmax函数进行多分类,
另一个用smooth的L１范式进行回归,不进行二次

分类与回归.
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图６　改进的 VGGＧ１６网络模型

　　对于提取为 W×H 的featuremap,锚框生成

法生成候选框的个数为５×W×H 个,尺度集设为

[１∶１,１∶２,１∶３,２∶１,３∶１],尺寸的大小由下式

定义:

sizek ＝sizemin＋
sizemax －sizemin

m－１
(k－１);k∈ [１,m]

可知m 为５;sizemin为尺寸最小值,取０．２;sizemax为

尺寸最大值,取０．９６.尺度集用pr＝{１,２,３,１/２,

１/３}表示,则每一个候选框的长宽可由下式进行

计算:

wa
k ＝sk pr

ha
k ＝sk/ pr

{
当用锚框生成法生成这些候选框后,将其映射回原

图基本上覆盖了整张图片,然后计算每个候选框和

真实框区域位置的交并比,即重叠程度IOU.当

IOU＞０．５时标记为正样本,否则标记为负样本.由

于负样本数量过多会造成网络模型难以收敛,故通

过正负样本数量１∶３的比例和IOU值排序从高到

低两个原则剔除一些IOU值特别小的负样本.

２．３　Harris角点检测算法与PnP定位算法介绍

Harris角点检测算法的核心是利用局部窗口

在图像上进行移动判断灰度是否发生较大的变化.
若从各个方向上移动小窗口,此窗口区域内图像的

灰度发生了较大变化,那么就认为遇到了角点.该

算法可以有效地提取上述改进后目标检测算法定位

目标区域的角点.

PnP算法最后解决的是:已知相机内部参数(焦
距参数和畸变参数)以及n 个世界坐标系和图像坐

标系参考点的情况下,利用这几个参考点之间的对

应关系求解相机在拍摄图像时所处位姿.该算法可

根据 Harris角点检测算法提取的角点计算出快件

搬运机器人沿预设路径时的偏转角以及坐标位置.

３　改进的 FasterRCNN 算法仿真
实验

３．１　仿真实验图像样本训练与测试

针对２．３提出的目标检测算法优化模型的训练

与测试:在第一阶段:利用 PascalVoc数据集包含

的２１个类别近３００００张图片进行迁移学习,满足其

大数据量学习的需要;在第二阶段,先通过绘图软件

绘制了１２５张２．１方案所设计的图片,之后对这些

图片进行了数据增强处理,其步骤是先通过镜像翻
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转处理,图片数量增加至４倍变为５００张,再对每张

图片进行模糊处理,图片数量增加至１０００张且增强

了该算法在模糊背景下的目标检测能力.最后将这

１０００张图像样本分为两份,８０％的样本用于第二次

训练,剩余２０％的样本用于最终的测试.
本实验硬件采用gtx１０７０显卡以及intercorei７

处理器,软件环境为 Windows１０操作系统,在TenＧ
sorflow框架下phython语言进行开发,图７和图８
分别为FasterRCNN 算法和改进的 FasterRCNN
算法在相同实验条件下部分测试样本的结果显示,
其中Rr、Yr、Gr、Br分别代表红色矩形、黄色矩形、
绿色矩形和蓝色矩形.

Rr 0.93
Yr 0.93

Gr 0.91 Br 0.94

Rr 0.93 Rr 0.92
Yr 0.93 Yr 0.92

Br 0.92 Br 0.91Gr 0.91 Gr 0.92

图７　FasterRCNN算法两组测试结果

Rr 0.97
Yr 0.96

Gr 0.96 Br 0.95

Rr 0.96 Rr 0.94
Yr 0.96 Yr 0.95

Br 0.95 Br 0.93Gr 0.97 Gr 0.95

图８　改进的FasterRCNN算法两组测试结果

３．２　仿真实验测试结果分析

首先定义改进前和改进后两种算法的图像样本

测试正确率和精确度分别为 cor１、cor２ 和 acc１、

acc２,则改进前算法图像每个样本里红、黄、绿、蓝四

钟颜色小矩形的识别正确值(正确区分出四色小矩

形值为１,反之为０)和定位精确值(测试图像结果显

示的值)分别为R－cor１i,Y－cor１i,G－cor１i,B
－cor１i 和R－acc１i,Y－acc１i,G－acc１i,B－
acc１i;改进后算法的图像每个样本里红、黄、绿、蓝
四钟颜色小矩形的识别正确率和定位精确度分别为

R－cor２i,Y－cor２i,G－cor２i,B－cor２i和R－
acc２i,Y－acc２i,G－acc２i,B－acc２i.cor１、cor２
和acc１、acc２的计算公式分别如下:

cor１＝
∑２００

i＝１R－cor１i＋Y－cor１i＋G－cor１i＋B－cor１i

４×２００

cor２＝
∑２００

i＝１R－cor２i＋Y－cor２i＋G－cor２i＋B－cor２i

４×２００

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,

i∈(１,２,３,􀆺,２００)

acc１＝ ∑
２００

i＝１R－acc１i＋Y－acc１i＋G－acc１i＋B－acc１i

４×２００

acc２＝ ∑
２００

i＝１R－acc２i＋Y－acc２i＋G－acc２i＋B－acc２i

４×２００

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

,

i∈ (１,２,３,􀆺,２００)

根据以上公式计算改进前后两种算法测试２００个样

本的统计情况见表１.
表１　改进前、后算法正确率和准确度统计表

cor１ cor２ acc１ acc２

value １ １ ０．９３ ０．９６

４　结论

对快件搬运机器人驱动结构的导航定位技术进

行研究与改进,在 FasterRＧCNN 的网络模型基础

上增加卷积层,在多层卷积层的featuremap上生

成候选框且用两个３×３卷积核分别进行卷积运算,
直接进行分类和回归.测试结果显示相比 FasterＧ
RCNN,改进的目标检测算法定位图像中目标类别

的正确率同为１００％,精确度提高了３％.之后用

Harris角点检测算法提取参考角点,继而使用PnP
算法计算出坐标位置,也即提高了该机器人的导航

定位精度.
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