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基于 ＰＸ￣ＬＢＰ和像素分类的装配体零件识别研究∗

田中可ꎬ陈成军∗ ꎬ李东年ꎬ赵正旭
(青岛理工大学 机械与汽车工程学院ꎬ山东 青岛 ２６６０３３)

摘要:针对机械产品装配维修诱导中零件和装配体的识别、监测问题ꎬ对装配体零件识别及装配监测进行了研究ꎬ对 ＬＢＰ 算子进行

了改进ꎬ提出了一种基于像素局部二值模式(ＰＸ￣ＬＢＰ)和像素分类的装配体零件识别及装配监测方法ꎮ 首先将 ＬＢＰ 算子与像素分

类融合ꎬ提出了 ＰＸ￣ＬＢＰ 算子ꎻ然后对深度图像进行了 ＰＸ￣ＬＢＰ 特征提取ꎬ生成了训练集和测试集ꎻ最后训练随机森林分类器ꎬ并利

用训练好的随机森林分类器实现了对测试集深度图像的像素分类ꎬ生成了像素预测图像ꎬ通过像素预测图像与标记图像对比实现

了装配体零件的识别及装配过程的监测ꎮ 研究结果表明:该方法对于模型深度图像的像素识别率可达到 ９８. ８１％ꎬ对于真实装配体深

度图像的像素识别率也可达到 ７７. ５１％ꎻ该方法兼具了一定的实时性与鲁棒性ꎬ可用在装配维修诱导、装配监测和自动化装配邻域中ꎮ
关键词:零件识别ꎻ装配监测ꎻ深度图像ꎻ像素局部二值模式ꎻ像素分类ꎻ随机森林分类器
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０　 引　 言

大型复杂机械装备涉及的装配知识较多ꎬ装配过

程中工人难免会出现装配错误ꎬ因此ꎬ需要一种智能化

的装配监测系统ꎬ智能识别装配体各零件并监测装配

过程ꎮ
目前ꎬ监测已广泛应用于生产中ꎬ特别是产品装配

领域ꎬ如 ＣＡＯ 等[１]提出了基于射频识别的车间实时数

据驱动监测技术ꎻＹＩＮ 等[２] 提出了一种面向飞机装配



过程监测的 ＲＦＩＤ 布局方法ꎬ满足了飞机装配过程的

监测要求ꎻ周铨[３]针对过盈装配过程中的质量控制和

数据采集问题ꎬ提出了过盈压装装配工序的过程监测

系统ꎻ陈培等[４] 设计了基于 ＡＲＭ 的线缆智能生产监

控系统ꎬ满足了线缆生产自动化控制中的监测要求ꎻ汪
嘉杰等[５] 提出的基于视觉的航天电连接器智能识别

与装配引导方法ꎬ实现了航天电连接器的装配监测ꎮ
以上成果针对具体产品的装配需求ꎬ实现了装配过程

中的监测功能ꎬ但对机械产品装配维修诱导中零件和

装配体的识别、监测问题相关研究较少ꎮ
ＯＪＡＬＡ 等[６] 在 １９９６ 年提出 ＬＢＰ 算子ꎬ是一种有

效的纹理特征提取算法ꎬ后经过了扩展 ＬＢＰ 算子和旋

转 不 变 性 ＬＢＰ 算 子[７]、 ＭＢ￣ＬＢＰ[８]、 ＣＳ￣ＬＢＰ[９]、
ＤＬＢＰ[１０]、ＬＱＰ[１１]、ＣＥＬＢＰＮＴ[１２]以及 ＣＳ￣ＬＳＢＰ[１３]等多次

改进ꎮ 虽然改进后的 ＬＢＰ 算子已有了很大提高ꎬ但以

上改进大多针对纹理分析和人脸识别领域ꎬ使用的图

像多为灰度图像ꎬ识别单元多为整幅图像ꎬ即每幅图像

产生 １ 组特征值向量ꎮ
针对装配体零件识别与监测问题ꎬ受 ＳＨＯＴＴＯＮ

等人[１４]将深度差分特征与像素分类相融合及田野等

人[１５]将 ＬＢＰ 与多层 ＤＣＴ 相融合的启发ꎬ本文将提出

把 ＰＸ￣ＬＢＰ 与像素分类相融合的方法ꎮ

１　 算法框架

基于 ＰＸ￣ＬＢＰ 和像素分类的零件识别及装配监测

算法的整体框架如图 １ 所示ꎮ

图 １　 算法框架

具体步骤为:首先获取深度图像包括模型的合成

深度图像和装配体的真实深度图像ꎬ并利用 ＰＸ￣ＬＢＰ
算子对深度图像进行特征提取ꎬ使用模型的合成深度

图像建立训练集和合成测试集ꎬ使用装配体的真实深

度图像建立真实测试集ꎻ然后建立随机森林分类器ꎬ通
过带有颜色标签的训练集训练随机森林分类器ꎬ确定

各相关参数ꎻ最后ꎬ用随机森林分类器对装配体深度图

像进行像素分类ꎬ获取像素预测图像ꎬ通过分析、比对

像素预测图像识别装配体中的各零件并监测装配

过程ꎮ

２　 样本集的建立

建立样本集主要包括合成模型深度图像和采集真

实装配体深度图像ꎮ 在合成模型深度图像时ꎬ本文首

先建立三维装配体模型ꎬ用不同的颜色对模型中的不

同零件进行标记[１６]ꎻ然后ꎬ利用 ＯＳＧ 三维渲染功能以

图形渲染方式生成所需模型的深度图像及对应的标签

图像ꎻ最后ꎬ选择不同视角下的深度图像及标签图像建

立样本集ꎮ 在采集真实装配体深度图像时ꎬ利用 Ｋｉ￣
ｎｅｃｔ ２. ０ 采集真实装配体的深度图像ꎬ并对所采集的

深度图像进行预处理ꎬ主要包括空洞填充和平滑处理ꎮ
空洞是指原始深度图像中深度值无效的区域ꎮ 空

洞填充是指修复原始深度图像的空洞区域ꎮ 由于黑洞

的灰度值为 ０ꎬ而白洞的灰度值为 ２０５ꎬ受刘继忠等[１７]

对深度图像修复处理的启发ꎬ本文进行空洞填充ꎬ即:

Ｓ(ｘꎬｙ) ＝
ＭΩꎬ(Ｄ(ｘꎬｙ) ＝ ２０５ ∩ ＮΩ(ｘꎬｙ) > ０)
　 　 ∪ Ｄ(ｘꎬｙ) ＝ ０
Ｄ(ｘꎬｙ)ꎬ其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１)
式中:Ｓ(ｘꎬｙ)— 经过空洞填充处理后的灰度值ꎻΩ—
像素点(ｘꎬｙ) 的一个方形邻域ꎻＭΩ— 邻域 Ω 中非 ０ 深

度值的众数(频率最高的深度值)ꎻＤ(ｘꎬｙ)— 原始灰

度值ꎻＮΩ(ｘꎬｙ)— 邻域 Ω 中非 ２０５ 像素点数ꎮ
最后ꎬ本研究用中值滤波对空洞填充后的深度图

像进行平滑处理ꎬ用以去除噪音ꎮ

３　 ＰＸ￣ＬＢＰ 特征提取算子

３. １　 经典 ＬＢＰ 算子

ＬＢＰ 算子定义:以中心像素点的灰度值为阈值ꎬ将
其周围 ８ 个像素点的灰度值分别与中心像素点的灰度

值进行比较ꎬ若小于中心像素点的灰度值ꎬ则该像素位

置被标记为 ０ꎬ否则标记为 １ꎻ然后ꎬ将阈值化后的二进

制数值转化为十进制数ꎬ即对应位置分别乘以 １ꎬ２ꎬ
４􀆺􀆺２ｎ－１(ｎ ∈ Ｎ)ꎬ 然后求和作为该中心像素点的

ＬＢＰ 特征值ꎬ具体计算如下:

ＬＢＰＮ ＝ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｓ(ｐｉ － ｐｃ)２ ｉꎬｓ(ｘ) ＝ １ꎬ ｘ ≥０

０ꎬ ｘ < ０{ (２)

式中:ｐｃ— 该领域中心像素的灰度值ꎻＮ— 采样点数ꎻ
ｐｉ( ｉ ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＮ － １)—Ｎ 个采样像素点的灰度值ꎮ

后来ꎬＯＪＡＬＡ 等又将上述 ＬＢＰ 的方形邻域换成圆

形邻域ꎬ提出了扩展的 ＬＢＰ 算子ꎬ同时提出了旋转不

变的 ＬＢＰ 算子ꎬ分别如下:

􀅰７３２􀅰第 ３ 期 田中可ꎬ等:基于 ＰＸ － ＬＢＰ 和像素分类的装配体零件识别研究



ＬＢＰＮꎬＲ ＝ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｓ(ｐｉ － ｐｃ)２ ｉꎬｓ(ｘ) ＝ １ꎬ ｘ ≥０

０ꎬ ｘ < ０{
(３)

式中:Ｒ— 圆形邻域的半径ꎻｐｃ— 邻域中心像素的灰度

值ꎻｐｉ( ｉ ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＮ － １)—Ｎ 个采样像素点的灰度值ꎻ
Ｎ— 采样点数ꎮ
ＬＢＰＮꎬＲ ＝ ｍｉｎ(ＲＯＲ(ＬＢＰＮꎬＲꎬｉ))ꎬｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮ － １

(４)
式中:ＲＯＲ(ｘꎬｉ)—旋转函数ꎬ表示将 ｘ循环右移 ｉ( ｉ <
ｐ) 位ꎮ

ＭＢ￣ＬＢＰ 算子把邻域像素点扩展到邻域像素矩形

区域ꎬ以矩形区域所有像素点灰度值的平均值作为阈

值ꎬ用像素块之间的平均灰度值比较代替传统 ＬＢＰ 算

子像素点之间灰度值的比较ꎮ
近期ꎬ胡敏等将 ＬＢＰ 与 ＣＳ￣ＬＢＰ 相结合ꎬ提出了

ＣＳ￣ＬＳＢＰꎬ一定程度上既考虑了各邻域像素点灰度值

之间的关系ꎬ又考虑了中心像素点与其邻域像素点灰

度值之间的对比关系ꎬ即:

ＣＳ￣ＬＳＢＰＮꎬＲ ＝ ∑
(Ｎ/ ２) －１

ｉ ＝ ０
Ｘ(ｐｉꎬｐｃꎬｐｉ ＋(Ｎ/ ２))２ ｉ (５)

Ｘ(ｘꎬｙꎬｚ) ＝ １ꎬ ｙ ∈ [ｘꎬｚ]
０ꎬ 其他

{ (６)

式中:ｘ— 采样像素点 ｐｉ 所对应的灰度值ꎻｙ— 中心像

素点 ｐｃ 所对应的灰度值ꎻｚ— 采样像素点 ｐｉ ＋(Ｎ/ ２) 所对

应的灰度值ꎮ

３. ２　 ＰＸ￣ＬＢＰ 算子

上述 ＬＢＰ 特征提取算子识别单元多为整幅图像ꎬ
即每幅图像产生 １ 组特征值向量ꎬ存在无法识别深度

图像内各组成元素的不足ꎬ因此本文引入了像素分类ꎮ
为使经典 ＬＢＰ 算子适用于像素分类的需要ꎬ本文提出

了 ＰＸ￣ＬＢＰ 算子ꎬ主要从以下几个方面对经典 ＬＢＰ 算

子进行了改进:
(１) 将同一邻域所产生 ＬＢＰ特征值的数量由原来

的 １ 个增加到了 Ｋ 个ꎮ增加方法是通过将起始像素点

等角度偏移 Ｋ － １ 次ꎬ对应的偏移角度 α ＝ ２π
Ｎ∗Ｋ(其

中ꎬＮ— 采样点数)ꎮ
ＰＸ￣ＬＢＰＫ ＝ ｋ 的计算公式如下:

ＰＸ￣ＬＢＰＫ ＝ ｋ(Ｐｃ) ＝ {ＬＢＰ１(Ｐｃ)ꎬＬＢＰ２(Ｐｃ)ꎬ􀆺ꎬ
ＬＢＰｋ－１(Ｐｃ)ꎬＬＢＰｋ(Ｐｃ)} (７)

式中:Ｋ— 同一邻域内ꎬ通过起始点的偏移所产生的

ＬＢＰ 特征值的数量ꎻＰｃ— 中心像素点的灰度值ꎻ
ＬＢＰ１(Ｐｃ)ꎬＬＢＰ２(Ｐｃ)ꎬ􀆺ꎬＬＢＰｋ(Ｐｃ)— 同一邻域中

不同偏移角度下的 ＬＢＰ 特征值向量ꎮ

改进后的 ＬＢＰ 算子的起始像素点每多偏移一次ꎬ
就会多产生一个 ＬＢＰ 特征值ꎬ邻域所选点也会变的更

加密集ꎻ在一定范围内ꎬ所产生的特征向量对该邻域信

息覆盖的全面性也会更高ꎮ
(２) 将同一中心像素点的圆形邻域数由原来的一

个增加到了 ｍ 个ꎬ即每个中心像素点产生了 ｍ 个同心

圆邻域ꎬ各同心圆邻域之间的半径分别为:Ｒ１ ＝ ｑꎬ
Ｒ２ ＝ ｑ２ꎬ􀆺􀆺ꎬＲｍ ＝ ｑｍꎮ另外ꎬ又由于邻域像素点 ｐｉ 距

离中心像素点 ｐｃ 越远ꎬ它对描述 ｐｃ 贡献的信息量越

小ꎬ因此ꎬ本文对 ＰＸ￣ＬＢＰＫ ＝ ｋꎬＭ ＝ｍ 进行了加权ꎬ加权系

数为:ω ＝ １
Ｒ ｊ

( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)ꎮ

ＰＸ － ＬＢＰＫ ＝ ｋꎬＭ ＝ ｍ 的计算公式如下:

ＰＸ － ＬＢＰＫ ＝ ｋꎬＭ ＝ｍ(Ｐｃ) ＝ １
ｑ ∗ＰＸ － ＬＢＰＫ ＝ ｋ

１ (Ｐｃ)ꎬ{
１
ｑ２ ∗ＰＸ － ＬＢＰＫ ＝ ｋ

２ (Ｐｃ)ꎬ

　 　 　 　 􀆺􀆺
１

ｑｍ－１∗ＰＸ － ＬＢＰＫ ＝ ｋ
ｍ－１ (Ｐｃ)ꎬ

１
ｑｍ

∗ ＰＸ － ＬＢＰＫ ＝ ｋ
ｍ (Ｐｃ)} (８)

式中:Ｍ—同一中心像素点的圆形邻域数ꎻＰＸ￣ＬＢＰＫ ＝ｋ
１ (Ｐｃ)ꎬ

ＰＸ￣ＬＢＰＫ ＝ ｋ
２ (Ｐｃ)ꎬ􀆺􀆺ꎬＰＸ￣ＬＢＰＫ ＝ ｋ

ｍ (Ｐｃ)— 同一中心像

素点下ꎬ不同邻域所产生的各组 ＬＢＰ 特征值向量ꎮ
改进后的 ＬＢＰ 算子每增加一个邻域ꎬ所产生的

ＬＢＰ 特征值向量就多一组ꎬ覆盖的范围也会增大ꎻ在一

定范围内ꎬ所产生的特征向量对该邻域信息覆盖的全

面性也会提高ꎮ
(３) 与ＣＳ￣ＬＳＢＰＮꎬＲ 算子相比ꎬＰＸ￣ＬＢＰ算子除继承

ＣＳ￣ＬＳＢＰＮꎬＲ 外又加入了 ＬＢＰ ＋
ＮꎬＲ 和 ＬＢＰ －

ＮꎬＲ
[１８]ꎬ即:

ＰＸ － ＬＢＰ ＝ ＬＢＰＫ ＝ {ＬＢＰ＋
ＮꎬＲꎬＬＢＰ－

ＮꎬＲꎬＣＳ － ＬＳＢＰＮꎬＲ}
(９)

其中ꎬＬＢＰ ＋
ＮꎬＲ 和 ＬＢＰ －

ＮꎬＲ 的计算公式如下:

ＬＢＰ ＋
ＮꎬＲ ＝ ∑

Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｓ(ｐｉ － ｐｃ － Ｔ)２ ｉꎬｓ(ｘ) ＝ １ꎬ ｘ > ０

０ꎬ ｘ ≤０{
(１０)

ＬＢＰ －
ＮꎬＲ ＝ ∑

Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｓ(ｐｉ － ｐｃ － Ｔ)２ ｉꎬｓ(ｘ) ＝ １ꎬ ｘ < ０

０ꎬ ｘ ≥０{
(１１)

另外ꎬ为了增加算法的鲁棒性ꎬ本文对 ＰＸ￣ＬＢＰ 进

行了归一化处理ꎬ即:
ＰＸ － ＬＢＰ

∥ ＰＸ － ＬＢＰ ∥ → ＰＸ － ＬＢＰ (１２)
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改进后的 ＬＢＰ算子解决了ＣＳ － ＬＳＢＰＮꎬＲ 算子无法

区分相邻像素点与中心像素点是相等还是大于的情

况ꎮ当 ＬＢＰ ＋
ＮꎬＲ ＝ ０ꎬＬＢＰ －

ＮꎬＲ ＝ ０ 时ꎬ表示邻域像素点与

中心像素点相同ꎻ当 ＬＢＰ ＋
ＮꎬＲ ＝ １ꎬＬＢＰ －

ＮꎬＲ ＝ ０ 时ꎬ表示

邻域像素点大于中心像素点ꎻ当 ＬＢＰ ＋
ＮꎬＲ ＝ ０ꎬＬＢＰ －

ＮꎬＲ ＝
１ 时ꎬ表示邻域像素点小于中心像素点ꎮ

由式(７ － ９) 组合ꎬ可得到一个３∗ｋ∗ｍ维的特征

向量ꎬ也就是特征向量 ＰＸ － ＬＢＰＫ ＝ ｋꎬＭ ＝ ｍꎮ与经典 ＬＢＰ
算子相比ꎬＰＸ － ＬＢＰ 算子所得特征向量维数更多ꎬ对
中心像素点的邻域特征覆盖也更全面ꎬ为准确的像素

分类提供了基础ꎮ

４　 随机森林分类器

随机森林[１９ － ２０]分类器是由多个决策树分类

器组成的强分类器ꎬ有效避免了决策树分类器常出现

的过拟合现象ꎮ 本文利用 ＯｐｅｎＣＶ 机器学习库 ＭＬＬ
中的随机森林相关算法类构建了随机森林分类器ꎬ用
于对深度图像中各像素点进行分类ꎮ 过程如下:首先

构建随机森林分类器ꎬ将特征提取所得训练集导入分

类器中进行训练ꎻ然后利用训练好的分类器对待测深

度图像的像素点进行分类ꎻ最后ꎬ输出分类结果为获取

像素预测图提供数据ꎮ

５　 装配过程的识别与监测

本文方法主要用于装配体零件识别和装配过程监

测ꎬ装配体各零件的识别是完成装配监测的基础ꎮ

５. １　 装配体零件的识别

在合成模型深度图像时ꎬ本文用不同的颜色标记

不同的零件ꎬ并记录各零件对应的 ＲＧＢ 值ꎻ然后ꎬ用模

型深度图像训练随机森林分类器ꎬ使用训练好的分类

器对待测深度图像进行像素分类ꎬ得到对应的像素预

测图像ꎻ最后ꎬ通过分析像素预测图像内各零件的

ＲＧＢ 值并与标记图像的 ＲＧＢ 值做比对ꎬ实现对装配

体各零件进行识别的目的ꎮ

５. ２　 装配过程监测

在机械设备装配中ꎬ装配体的位置被固定或存在

有限的几种位置状态ꎬ因此可采用像素预测图像比对

的方法进行装配过程监测ꎬ具体如下:
将深度相机固定ꎬ采集正确装配下装配体的深度

图像ꎬ并进行特征提取及像素分类ꎬ获取正确装配像素

预测图像 ａꎮ在装配工艺监测中ꎬ采集装配体的深度图

像ꎬ同样进行特征提取及像素分类ꎬ以获取对应像素预

测图像 ｂꎮ比对像素预测图像 ｂ 与像素预测图像 ａ 每一

个像素点ꎬ分别计算出像素预测图像 ｂ 中各零件相对

于像素预测图像 ａ 的像素重合率 ｑｚ 和像素减少率 ｑｎꎬ
像素重合率 ｑｚ 和像素减少率 ｑｎ 的具体定义分别如下:

ｑｚ ＝
ｎｃ

ｎｚ
(１３)

式中:ｎｃ— 零件 Ｐｎ 分别在像素预测图像 ａ 和像素预测

图像 ｂ 中坐标重合的像素点数ꎻｎｚ— 零件 Ｐｎ 在像素预

测图像 ａ 中所含总像素点数ꎮ

ｑｎ ＝
ｎａ － ｎｂ

ｎａ
(１４)

式中:ｎａꎬｎｂ—零件Ｐｎ 分别在像素预测图像 ａ和像素预

测图像 ｂ 中所含像素点数ꎮ
像素重合率 ｑｚ 用于判断装配过程是否出错ꎬ像素

减少率 ｑｎ 用于判断装配过程出错的类型ꎮ具体如下:
当某零件的 ｑｚ 远小于 １ 而 ｑｎ 远大于 ０ 时ꎬ即该零件的

像素点重合率较低且像素点数差距较大ꎬ基本可判断

该零件漏装ꎻ当某零件 ｑｚ 远小于 １ 而 ｑｎ 的绝对值接近

于 ０ 时ꎬ即该零件的像素点重合率较低ꎬ但像素点数变

化不大ꎬ可判断该零件错位ꎮ

６　 实验及结果分析

本文以双级圆柱圆锥减速器为例进行装配监测实

验ꎮ 使用 ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ 进行了建模ꎬ在 Ｍｕｔｉｇｅｎ Ｃｒｅａｔｏｒ
软件中标记零件颜色ꎮ

各零件被标记颜色的 ＲＧＢ 值如图 ２ 所示ꎮ

　

标号 零件 ＲＧＢ 值

Ｐ０ 齿轮轴 １４０ꎬ１４０ꎬ１４０
Ｐ１ 大齿轮 ４９ ꎬ ４９ꎬ ４９
Ｐ２ 底座 １０２ꎬ１０２ꎬ１０２
Ｐ３ 斜齿轮 １ １４６ꎬ１４６ꎬ１４６
Ｐ４ 斜齿轮 ２ １３９ꎬ１３９ꎬ１３９
Ｐ５ 轴 １ ５１ꎬ ５１ꎬ ５１
Ｐ６ 轴 ２ １７５ꎬ１７５ꎬ１７５
Ｐ７ 大轴承 １８６ꎬ１８６ꎬ１８６
Ｐ８ 端盖 １ １４４ꎬ１４４ꎬ１４４
Ｐ９ 端盖 ２ １７９ꎬ１７９ꎬ１７９
Ｐ１０ 端盖 ３ １３６ꎬ１３６ꎬ１３６
Ｐ１１ 端盖 ４ １６６ꎬ１６６ꎬ１６６
Ｐ１２ 中轴承 １８１ꎬ１８１ꎬ１８１
Ｐ１３ 轴套 ９０ꎬ ９０ꎬ ９０

图 ２　 减速器各零件的颜色标记

实验环境配置如下:计算机: Ｉｎｔｅｌ ® Ｘｅｏｎ (Ｒ)
ＣＰＵ Ｅ５ －２６３０ Ｖ４ ＠ ２. ２０ＧＨｚ ｘ ２０ꎬ６４Ｇ 内存ꎬＵＢＵＮＴＵ
１６. ０４ ＬＴＳ 系统ꎻ深度图像获取传感器为 Ｋｉｎｅｃｔ２. ０ꎻ编
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译环境: ＧＣＣ 编译器ꎮ

６. １　 相关参数的确定

由于算法所涉及的参数较多ꎬ本文仅介绍部分关

键参数的确定过程ꎬ如:同一邻域起始像素点数 Ｋꎬ同
一中心像素点的圆形邻域数 ｍ 和圆形邻域半径之间

的公比 ｑꎮ
在实验中ꎬ训练集使用 ２９０ 张模型的合成深度图

像ꎬ测试集分为两类:１０ 张模型的合成深度图像组成

的合成测试集ꎬ１０ 张实物的真实深度图像组成的真实

测试集ꎮ 像素点采集方式:训练集采用横纵坐标均匀

采集像素点的方式ꎬ测试集则采用随机选点的方式ꎬ每
个深度图像中随机选取 ２ ０００ 个像素点进行特征

提取ꎮ
实验数据如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 部分参数的确定

　 　 由图 ３(ａ)可得:随着起始像素点数 Ｋ 的增大ꎬ像
素分类准确率先快速增大ꎬ在 ２ 后开始增长缓慢ꎬ尽管

后面的准确率还在缓慢上升ꎬ但考虑到 Ｋ 值对识别效

率影响较大ꎬ因此本文确定同一邻域内起始像素点数

Ｋ 为 ２ꎮ 由图 ３(ｂ)可得:随着单个中心像素点圆形邻

域个数 ｍ 的增大ꎬ像素分类准确率先快速上升ꎬ大约

在 ２２ 处后开始浮动ꎬ因此本文确定 ｍ 值为 ２２ꎮ 由图

３(ｃ)可得:随着圆形邻域半径公比 ｑ 的增大ꎬ像素分

类准确率先快速上升ꎬ大约在 ４. ０ 处后开始浮动ꎬ因此

确定 ｍ 的值为 ４. ０ꎮ
其他主要参数确定如下:邻域 Ω 的边长确定为 ２ꎬ

邻域采集点数 Ｐ 确定为 １６ꎬ训练图片张数确定为 ２９０ꎬ
在随机森林中ꎬ树的最大深度设置为 ２３ꎬ最小样本数

设置为 ５ꎬ树的最大数量设置为 ５０ꎬ准确率设置为

０. ００６ ｆꎬ终止判断条件设置为以树的数目或准确率为

终止条件ꎮ

６. ２　 识别效率

由于装配过程监测有实时性要求ꎬ即算法的识

别效率将直接影响整个装配过程的时间和成本ꎬ故
本文方法所需时间主要集中于特征提取及像素分类

两部分ꎮ 本文设计了两组实验ꎬ实验中训练集和测

试集与 ６. １ 完全相同ꎬ记录平均识别时间ꎬ结果如表

１ 所示ꎮ

表 １　 识别单张图片所用时间

合成测试集 / ｍｓ 真实测试集 / ｍｓ
特征提取 １８ ７９６ ２２ ３０１
像素分类 ２９８ ２７７
总时间 １９ ０９４ ２２ ５７８

　 　 由表 １ 可得:在深度图像像素点采集方式为逐点

采集的情况下ꎬ每张模型深度图像从采集到完成识别

大约需要 １９ ｓꎬ每张真实装配体深度图像从采集到完

成识别大约需要 ２２ ｓꎮ 单纯从表 １ 中的单张图片识别

时间上看ꎬ该方法实时性不高ꎬ但在实际应用中ꎬ对于

一些简单的装配体深度图像ꎬ可适当减少像素点的采

集量ꎬ从而缩短特征提取时间ꎮ

６. ３　 装配体各零件像素识别

为了获取该方法对装配体各零件的像素识别率ꎬ
本文设计了两组实验ꎬ实验中训练集和测试集同 ６. １
完全相同ꎬ实验结果如图 ４ 所示(横坐标的零件标号

具体意义可参考图 ２)ꎮ
由图 ４ 可得:本文对于合成测试集的平均像素识

别率可达到 ９８. ８１％ ꎬ而对于真实测试集ꎬ由于 Ｋｉｎｅｃｔ
深度图像采集精度的影响ꎬ 平均像素识别率为

７７. ５１％ ꎬ少数小件由于被遮挡、像素较少的缘故像素

识别率略低ꎮ
经分类器分类后的深度图像及对应的像素预测图

像如图 ５ 所示ꎮ
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图 ４　 分类器对各零件的像素识别率

６. ４　 装配过程的监测

本文方法通过对比正确装配体的像素预测图像与

待测装配体的像素预测图像ꎬ图像如图 ６ 所示ꎮ

图 ５　 深度图像(左)和像素预测图像(右)

　 　 计算两者的像素重合率 ｑｚ 和像素减少率 ｑｎꎬ可以

推断待测装配体的装配情况ꎬ下面以图 ６ 为例详细分

析这一过程ꎮ

图 ６　 正确装配像素预测图像(左) 和待测像素预测图像(右)

　 　 案例一:待测深度图像为模型的合成深度图ꎬ待
测深度图中 Ｐ７ 件漏装ꎮ经特征提取及像素分类后获得

像素预测图像如图６(ａ) 所示:左为正确装配的像素预

测图像ꎬ右为出现 Ｐ７ 件漏装的像素预测图像ꎮ根据式

(１３ꎬ１４) 分别计算两者的像素重合率 ｑｚ 和像素减少率

ｑｎꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
分析表 ２ 的比对数据:首先分析各件的像素重合

率ꎬＰ７ 件重合率较低ꎬ可推断该件可能存在装配错误ꎻ
然后ꎬ分析各件的像素减少率ꎬＰ７ 件的像素减少率偏

高ꎻ因此基本可判断 Ｐ７ 件出现了漏装现象ꎮ
案例二:待测深度图像为实物的真实深度图ꎬ待测

深度图像中 Ｐ３ 件漏装ꎮ经特征提取及像素分类后获得

像素预测图像如图６(ｂ) 所示:左为正确装配的像素预

测图像ꎬ右为出现 Ｐ３ 件漏装的像素预测图像ꎮ同上ꎬ分
别计算两者的像素重合率 ｑｚ 和像素减少率 ｑｎꎬ结果如

表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 Ｐ７ 件漏装的比对数据

零件标号 像素重合率 ｑｚ / (％ ) 像素减少率 ｑｎ / (％ )

Ｐ０ ９９. ７４ ０. ０１３
Ｐ１ １００ － ０. ００６
Ｐ２ １００ － ０. ０２２
Ｐ３ １００ ０
Ｐ４ １００ － ０. ００５
Ｐ５ １００ ０
Ｐ６ ９９. ７９ － ０. ０４２
Ｐ７ １５. ６７ ０. ８４３
Ｐ８ １００ － ０. ０１８
Ｐ９ ９６. ９９ － ０. ０５２
Ｐ１０ １００ － ０. １５３
Ｐ１１ １００ － ０. ００８
Ｐ１２ １００ ０
Ｐ１３ １００ － ０. ００４
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表 ３　 Ｐ３ 件漏装的比对数据

零件标号 像素重合率 ｑｚ / (％ ) 像素减少率 ｑｎ / (％ )

Ｐ０ ８１. ５８ － ０. ０８１

Ｐ１ ９９. ３２ － ０. １１８

Ｐ２ １００ ０. ０３３

Ｐ３ ２３. ８８ ０. ７５８

Ｐ４ ９４. ６３ ０. ０８３

Ｐ５ ８０. １９ ０. ２１７

Ｐ６ ９３. ０１ ０. ０７９

Ｐ７ ６６. ９０ ０. ０２８

Ｐ８ ９８. ０９ － ０. １５７

Ｐ９ ９８. ９０ － ０. ２４１

Ｐ１０ ９９. ２８ － ０. ０５７

Ｐ１１ ９９. ４３ － ０. ０６３

Ｐ１２ ７３. ２５ ０. １０２

Ｐ１３ ９７. ７４ － ０. １６７

　 　 分析表 ３ 的比对数据:首先分析各件的像素重合

率ꎬＰ３ 件重合率较低ꎬ可推断该件可能存在装配错误ꎻ
然后ꎬ分析各件的像素减少率ꎬＰ３ 件的像素减少率偏

高ꎻ因此基本可判断 Ｐ３ 件出现了漏装现象ꎮ
案例三:待测深度图像为模型的合成深度图ꎬ待测

深度图像中 Ｐ０ 件装配错位ꎮ经特征提取及像素分类获

得像素预测图像如图６(ｃ) 所示:左为正确装配的像素

预测图像ꎬ右为出现 Ｐ０ 件错位的像素预测图像ꎮ同上ꎬ
分别计算两者的像素重合率 ｑｚ 和像素减少率 ｑｎꎬ结果

如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 Ｐ０ 件错位的比对数据

零件标号 像素重合率 ｑｚ / (％ ) 像素减少率 ｑｎ / (％ )

Ｐ０ ７２. ２１ ０. １４４ ４

Ｐ１ ９９. ８２ － ０. ００５

Ｐ２ １００ － ０. ０２１

Ｐ３ ９９. ５５ ０

Ｐ４ １００ ０

Ｐ５ ８０. １９ ０. ０３３

Ｐ６ ９９. ３８ ０. ００４

Ｐ７ ９９. ５２ ０

Ｐ８ ９８. ７４ ０. ０１０

Ｐ９ １００ ０

Ｐ１０ １００ ０. ００５

Ｐ１１ ９７. ６７ ０

Ｐ１２ ９３. ７２ ０. ０９９

Ｐ１３ ９９. ６１ ０. ００１

　 　 分析表 ４ 的比对数据:首先分析各件的像素重合

率ꎬＰ０ 件重合率相对偏低ꎬ可推断该件可能存在装配

错误ꎻ然后ꎬ分析各件的像素减少率ꎬＰ０ 件的像素减少

率与其他件相比虽然偏高ꎬ但差距不大ꎻ因此可判断

Ｐ０ 件出现了错位现象ꎮ

７　 结束语

针对机械产品装配维修诱导中零件和装配体的识

别、监测问题ꎬ本文提出了基于 ＰＸ － ＬＢＰ 和像素分类

的装配体零件识别方法ꎻ将 ＬＢＰ 算法应用于像素分

类ꎬ提出了 ＰＸ － ＬＢＰ 特征提取算子ꎬ使 ＬＢＰ 算子更好

地与像素分类相融合ꎮ
本文提出的装配体零件识别方法对于模型深度图

像的像素识别率达到 ９８. ８１％ ꎬ对于真实装配体深度

图像的像素识别率达到 ７７. ５１％ ꎮ 本文利用像素分类

获取像素预测图ꎬ通过对比像素预测图ꎬ完成了装配体

各零件的识别及装配过程的监测ꎮ
基于 ＰＸ － ＬＢＰ 和像素分类的装配体零件识别方

法对其他领域的物体识别同样具有一定的参考价值ꎮ
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