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摘要：目的 针对电梯厅门柔性生产线机器人装箱后厅门状态识别问题，提出一种基于 YOLO 模型的电

梯厅门装箱状态快速识别方法。方法 采用工业相机采集装箱后厅门图像信息，并制作成样本训练集，

然后将训练集输入到目标识别分类检测模型中，通过调整网络结构参数进行迭代训练。结果 经过测试

验证，文中提出的识别方法对装箱后厅门的状态分类识别成功率在 99%以上，而且识别速度明显优于传

统机器视觉处理算法。结论 文中提出的厅门装箱状态快速识别方法，可有效解决工业环境中复杂多变

光照因素对传统机器视觉处理算法造成的识别效率低、误判率高等问题，并能满足生产系统节拍要求。 
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Rapid Recognition Method for Loading State of Robot Elevator Hall  
Door Based on YOLO Model 
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(School of Mechanical Engineering, Hebei University of Technology, Tianjin 300130, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a method for rapidly recognizing the state of the elevator hall door based on the 

YOLO model for the problem of the elevator hall door packing state recognition in the flexible production line robot of 

elevator hall door. The industrial camera was used to capture the container image and make a sample training set. Then the 

training set was input into the target recognition classification detection model, and iterative training was performed by 

adjusting the network structure parameters. After testing and verification, the recognition method proposed had a success 

rate of more than 99% for hall door state recognition, and the recognition speed was obviously superior to the traditional 

machine vision processing algorithm. The rapid recognition method for hall door packing state proposed can effectively 

solve the problems of low recognition efficiency and high misjudgment rate of traditional machine vision processing al-

gorithms due to complex and variable illumination factors in industrial environment, and can meet the beat requirements 

of production system. 
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工件的识别和分类是工业机器人在生产线上应

用的主要形式[1—2]。目前广泛应用于工业生产线上的

机器人很多都是通过示教编程或离线编程完成预设

的固定动作和功能[3]。一旦工件发生与预设位置不符

的情况，就会导致机器人无法完成任务，甚至有被毁

坏的可能。 

机器视觉是利用视觉传感器和计算机来代替人

眼完成判断和决策，其综合了人工智能、图像处理、

模式识别等理论与方法，来完成对目标的检测、判断、

识别和测量等功能 [4—5]。利用深度学习的自学习能

力，主要是卷积神经网络和候选区域算法，使目标检

测识别分类取得了巨大的突破。ROSS 等提出了
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RCNN检测算法，在此基础上经过进一步研究，又提

出了 Fast R-CNN和 Faster R-CNN[6]算法，在准确率

和精度上都有所提高。REDMON[7]等提出 YOLO（you 

only look once）为一种全新的目标检测算法，把目标

判定和目标识别合二为一，采用回归的方式做到了真

正的端到端检测，极大地提高了检测实时性。随后对

YOLO模型进行优化，提出了YOLOv2[8]和YOLOv3[9]

算法，实现快速检测的同时还达到了较高的准确率。 

电梯厅门自动装箱工序是电梯厅门机器人柔性

生产线的最后工序，由于采用了木质箱体，箱体加工

制造误差较大，这样在机器人装箱过程中，可能会出

现厅门倾倒现象。如果不能及时发现，势必会对倾倒

的厅门造成损坏，同时也会造成生产线宕机。由于机

器人作业环境受光照影响大，如车间投入的户外光、

车间照明灯以及车间顶棚悬挂的大风扇所产生的阴

影等，传统的机器视觉处理算法在厅门装箱后对厅门

的状态识别受到了极大挑战，甚至无法完成指定工

作。针对该问题，文中提出基于 YOLO 模型的快速

目标状态识别方法，完成对装箱厅门状态的识别，极

大地提高了厅门包装入箱的效率和质量。 

1  机器人厅门装箱系统简介 

电梯厅门机器人装箱系统主要由箱体定位输送

机、门板翻转机和装箱机器人 3部分组成，见图 1。 

箱体定位输送机具有对包装箱体定位和输送功

能。门板翻转机实现对厅门的输送、定位、翻转和检

测。其中，翻转目的是为了使厅门呈立式姿态便于机

器人的抓取和装箱。装箱机器人作为装箱系统的核心

部分，其作用是抓取翻转后的厅门，将厅门装入已定

位完成的空箱中。机器人手爪到达指定位置后，通过

相机采集装箱后厅门的图像；将采集的图像制作成样

本训练集。然后将采集的图像输入到经过离线训练的

分类模型中进行识别分类。判断已完成装箱的厅门是

否发生倾倒情况，将识别为发生倾倒的厅门通过上位

机报警提示，以人工介入处理的方式对倾倒厅门进行

处理。 

 

图 1  电梯厅门机器人装箱系统 
Fig.1 Robot packing system for elevator hall door  

图像采集系统是由工业相机、光源、图像采集卡、

上位机、工控机和工业机器人组成的光机电一体化视

觉识别分类检测装置，其结构简图见图 2。 

 

图 2  图像采集系统结构简图 
Fig.2 Structure of the image acquisition system 

2  卷积神经网络 

深度学习是在传统神经网络上运用各种机器学

习算法来解决识别图像、文本等问题的算法集合[10]。

深度学习核心是通过特征学习利用分层网络分层次

地进行训练，通过自学习获取特征信息从而解决需要

人工设计特征的难题。卷积神经网络是一种多层神经

网络，擅长处理图像识别分类等问题[11]。 

CNN最早由 Yann LeCun提出并应用在手写字体

识别上（MINST）。卷积神经网络是一种前馈式神经

网络，前向传播是特征提取的过程，反向传播是权值

修正的过程。典型的卷积网络由卷积层、池化层、全

连接层组成[12]。卷积神经网络结构见图 3，其中卷积

层与池化层配合，组成多个卷积组合逐层提取特征，

最后通过若干个全连接层完成分类。CNN 通过卷积

来模拟特征区分，并且通过卷积的权值共享及池化来

降低网络参数的数量级，然后通过传统神经网络完成

分类等任务[13—15]。 

 

图 3  卷积神经网络结构 
Fig.3 Structure of convolutional neural network 

2.1  YOLO 算法原理 

首先通过特征提取网络对输入图像提取特征，将

图像分成 S×S的网格，如果图像中某个物体的中心坐

标落在哪个网格单元中，那么就由该网格单元来预测
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该物体。每个网格单元预测固定数量的 bounding box

和 bounding box置信度分数，在 bounding box中只有

和 ground truth的交并比（IOU）最大的 bounding box

才用来预测该物体的。每个 bounding box包含 5个预

测值：x，y，w，h和置信度（C）。（x,y）坐标表示边

框的中心相对网格单元格的边界。如式（1）所述，

tx，ty，tw，th为模型的预测输出。Cx和 Cy表示网格单

元的坐标。Pw和 Ph表示预测前 bounding box的宽高。

bx，by，bw和 bh表示预测的 bounding box的中心坐标

和宽高。 

( )x x xb t c   

( )y y yb t c   

wt
w wb p e  

ht
h hb p e     (1)

 
置信度 C 表示是否包含物体和包含物体情况下

检测位置的准确性，定义为： 
truth
pred(object)C Pr IOU      (2) 

Pr(object)表示预报边界框内存在目标的概率，若

有物体落在网格单元中，则置信度分数为 1，反之则

为 0。 truth
predIOU 为预测边界框与真实边界框之间的交并

比系数。 

YOLO 算法模型通过非极大值抑制过滤边框输

出最终判断结果。为了优化模型，YOLO算法模型使

用了均方和误差作为损失函数（loss function）的参数。

损失函数由 3部分组成：定位误差、置信度误差和识

别误差，公式见式（3）。 
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式中： ˆ ˆˆˆ ˆ ˆ( , , , , , )x y h C p 为预测值； obj1ij 为物体落入

格子 i 的第 j 个边界框做出预测，如果某个单元格中

没有目标，则不对分类误差进行反向传播；λcorrd=5，

λnoobj=0.5。  

2.2  改进的 YOLO 网络结构 

YOLOv3-tiny 模型在 YOLOv3 模型基础上改进

而来。由于文中涉及的数据集远远小于 PASCAL VOC

等大型数据集，且文中厅门装箱状态识别分类种类

少，只有正常和异常（厅门倾倒）2种类型。较深的

提取网络容易造成模型的过拟合，使得检测性能下

降，因此考虑对网络进行适当简化，以适应文中的状

态识别对象。 

在特征提取部分，针对文中目标识别对象特征，

设计的网络结构比较浅，没有 res层，只包含卷积层

和最大池化层。所有卷积层采用零填充，不改变输入

图像尺寸，池化层采用最大池化函数。故文中网络模

型包含 10 个卷积层、6 个最大池化层。在分类和检

测回归部分，采用 2 次 route 操作将输入层连接在一

起，分别是将 13 层 feature map 进行卷积操作生成

13×13×128 的 feature map，然后进行上采样生成

26×13×128 通道的 feature map。然后再与 8 层的

26×26×256 通道的 feature map 合并，再进行卷积操

作。最后输出 26×26×21大小的 feature map，在此基

础上进行分类和位置回归。文中改进后的网络模型结

构见图 4。 

 

图 4  YOLOv3-tiny 网络结构模型 
Fig.4 Structure of YOLOv3-tiny network model 

3  实验验证与结果分析 

3.1  训练目标检测网络 

利用现场工业机器人末端安装的工业相机采集

目标图像作为训练集样本，采用增加图像对比度、增

加图像曝光度以及旋转图像等方式实现对数据集的

扩充。采集原始图像样本数量为 300张，经过数据集

扩充后样本图像数量为 500张，其中训练集 300张，

验证集 200 张。部分训练样本集见图 5，按照标准

VOC数据集格式进行构建。 

1）按照 VOC 数据集格式来构建数据集，用

Python 读取文件夹下所有训练样本图像然后统一命

名并修改格式，并按照文件夹结构放置图像文件(.xml

文件及.txt文件)，见图 6。 

2）使用 LabelImg软件标记样本图像中的目标区

域以便训练使用，通过鼠标框选目标区域完成标记。 

3）算法模型训练。实验软硬件配置见表 1。 

设置配置文件参数：Batch size 是每次训练数据的样

本数量；Subdivisions 是将 batch 分割为 Subdivisions

个子 batch，每个子 batch的大小为 batch/subdivisions；

Class 表示类别数，文中样本训练集中只有 2 类，正

常和异常，故为 2；filter表示输出特征图的数量，计

算公式见式（4）。 
Filter=(Class+5)×3         (4) 
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图 5  部分训练样本集 
Fig.5 Partial training sample set 

 

图 6  VOC 数据集格式 
Fig.6 VOC data set format 

表 1  软硬件配置 
Tab.1 Software and hardware configuration 

名称 相关配置 

操作系统 Windows 7 

CPU Intel（R） Core（TM） i5-6500 

GPU NVIDIA GeForce GTX750Ti 

深度学习框架 Darknet 

安装库 cuda 9.1，Python 3.5，cuDNN 7.0 

 
Learning_rate表示学习率，学习率决定了参数达

到最优速度的快慢，学习率过大，可能会导致函数无

法收敛，甚至发散；反之学习率过小，优化效率可能

过低，算法长时间无法收敛。合适的学习率应该是在

保证收敛的前提下，能尽快收敛。训练参数的配置见

表 2。 

表 2  训练参数配置 
Tab.2 Training parameter configuration 

Batch size subdivisions Class filter Learning_rate 

64 16 2 2 0.001 

3.2  实验结果分析 

在文中，状态识别算法需要判断装箱后厅门的状

态正常还是异常，即检测装入箱体内的厅门是否倾

倒，是一个二分类问题。为了验证该算法的性能，使

用 200张图片进行分类识别实验测试，以便对目标识

别算法的准确率和效率进行综合分析与性能评估。设

置了对比实验，分别用 YOLOv3算法和 Faster R-CNN

算法进行对比实验，测试算法的识别效果。 

采用准确率、错检数以及每秒检测帧数来对比算

法的优劣。准确率是指正确识别出装箱厅门状态（正

常与倾倒）的次数占总识别次数的比例；错检数为无

法正确识别厅门状态的次数。目标识别算法对比分析

见表 3。 

由表 3对比分析结果可知，3种算法分别在相同

的数据集进行检测，都能够在规定的生产节拍（该生 
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表 3  检测结果对比 
Tab.3 Comparison of test results 

算法模型 准确率/% 错检数 每秒检测帧数 

Faster R-CNN 95.0 10 2 

YOLOv3 97.0 6 60 

YOLOv3-tiny 99.5 1 60 

 
产线系统的生产节拍为 45 s）内完成任务。YOLOv3- 

tiny算法在复杂的工业环境下准确率较 Faster R-CNN

算法有较大优势，相对于 YOLOv3 算法准确性也略

高。实时性方面 YOLOv3-tiny算法每秒检测帧数远大

于比 Faster R-CNN算法，完全能够满足实时性要求。

不同光照强度、对比度和添加干扰情况工业现场实验

环境下检测见图 7—8，其中在亮度正常、变亮、减

弱，对比度正常、增强、减弱，添加干扰情况下部分

识别结果见图 7a—j。在亮度正常、变亮、减弱，对

比度正常、增强、减弱，添加干扰情况下部分识别结

果见图 8a—j。 

    实验结果充分表明，文中算法在电梯厅门装箱过

程中对厅门的状态识别具有准确率高、识别速度快等

特点，能够满足实际生产要求。对于作业环境受诸多

因素干扰的工业环境，基于 YOLO 模型的目标分类

识别算法采用端到端的网络结构设计，利用回归算法

对目标类别以及目标边界框位置进行拟合，能够更好

地克服复杂多变的光照环境对于目标特征提取时所

带来的影响。 

 
a 亮度正常         b 亮度变亮       c 亮度减弱 

 
d 对比度正常      e 对比度增强      f 对比度减弱 

 
g 无干扰        h 添加少数干扰      i 添加干扰 

图 7  厅门装箱在正常情况下的部分识别结果 
Fig.7 Partial identification result of hall door packing under 

normal conditions 

 
a 亮度正常        b 亮度变亮        c 亮度减弱 

 
d 对比度正常      e 对比度增强      f 对比度减弱 

 
g 无干扰        h 添加少数干扰      i 添加干扰 

图 8  厅门装箱在异常情况（倾倒）下的部分识别结果 
Fig.8 Partial identification result of hall door packing 

(dumping) under abnormal conditions 

4  结语 

文中将基于 YOLO 模型的目标状态识别分类方

法，应用于电梯厅门机器人柔性生产线中装箱工序对

厅门装箱状态的识别，有效地解决了实际工业工况环

境中各种复杂多变光照因素对于传统视觉图像处理

算法所造成识别效率低、误判率高等问题。 

实验结果表明，文中提出的目标识别分类方法可

快速、准确地识别判断装箱厅门的状态，并适合在工

业环境中应用。后续还将对在线训练和样本数据集的

自动标注、数据集的自扩充等相关工作进行深入研

究，使得该视觉系统能达到使用时间越长，识别速度

越快，识别结果越准确的目标。 
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