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摘要：目的 为降低轻薄快递件（简称“轻薄件”）供件劳动强度、提高供件效率，设计了一款可代替人

工的智能供件系统。方法 基于生产现场大数据集对 Mask R-CNN 实例分割模型进行训练，实现了轻薄

件的准确识别；使用掩膜最大内切圆技术，获取堆叠轻薄件抓取区域，通过机械臂运动路径规划，实现

了轻薄件的流畅抓取；基于读码器和镜面反射技术，实现了轻薄件的双面扫码。结果 实验证明，所设

计的智能供件系统实现了堆叠轻薄件的精确识别和可靠抓取搬运，识别准确率达 90.02%，平均抓取成

功率达 96.82%。结论 基于该方法构建的智能供件系统，可代替人工高效完成轻薄件供件作业。 
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ABSTRACT: In order to reduce the labor intensity and improve the feeding efficiency of thin and light packages, the 

work aims to design an intelligent feeding system that can replace manual labor. The Mask R-CNN instance segmentation 

model was trained based on a big dataset from production site, achieving accurate recognition of thin and light packages. 

The grabbing area of stacked thin and light packages was obtained by the technique of maximum inscribed circle in the 

package masks. Through the motion path planning of the robotic arm, smooth grabbing of thin and light packages was 

achieved. Double sided scanning of thin and light packages was achieved based on code readers and mirror reflection 

technology. The experimental results showed that the intelligent feeding system achieved accurate recognition and reliable 

grabbing and transporting of stacked thin and light packages, with a recognition accuracy of 90.02% and an average 

grabbing success rate of 96.82%. The intelligent feeding system constructed based on these methods can replace manual 

labor to efficiently complete the feeding of thin and light packages. 
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近年来，随着国民经济的快速发展，网络购物逐渐

成为人们生活和工作中不可或缺的一部分[1]。根据相关

统计，2023 年我国日均揽收、投递包裹数量超过 3 亿

件，如此庞大数量的快递包裹高效流通，得益于邮政快
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递物流枢纽的智能化和数字化升级[2]。随着交叉带分拣

机、摆轮分拣机、自动导引车（Automated Guided 

Vehicle，AGV）等智能分拣设备的广泛应用，快递包

裹的分拣效率得到逐步提高[3]。然而，占比达 10%以上

的轻薄快递件（简称“轻薄件”）仍主要依赖人工分拣[3]，

分拣效率一直无法得到提升。 

轻薄件是指内含小商品、票据、宣传页等材料的

超轻、超薄快递件。这种快递件在上机分拣时，容易

吸附在分拣机托盘上，无法通过重力落格，在环形高

速分拣机上易飘飞。因此，快递包裹在上机分拣前，

需人工将轻薄件分剔到快递分拣弹簧车中，再由人工

进行分拣。目前，国内已有多个企业研发了面向轻薄

件的分拣设备，如智能分拣搁架、直线分拣机、翻盘

分拣机等，基本代替了轻薄件的人工分拣作业，但是

轻薄件分拣机的供件仍需人工完成。由于轻薄件存在

体积小、挤压变形、相互交叉堆叠等问题，人工供件

效率很低，快递企业仍需投入大量的人力进行供件。 

轻薄件供件的主要步骤为单件分离、搬运和扫码

上车。由于轻薄件多为片状且相互交叉堆叠，“视觉+

传送带矩阵”、全向轮[4]等方式无法进行有效的单件

分离，而“3D 视觉+机械臂”方案可模拟人工抓取、搬

运和扫码，成为一种可行的方案。 

许多学者基于“视觉+机械臂”方案在堆叠物品抓

取领域进行了深入研究，主要聚焦于 2 个关键问题：

堆叠物体的抓取区域检测和抓取运动规划[5-7]。Zhang

等 [8]提出了一种抓握注意力卷积神经网络预测现实

世界抓握质量，但该网络依赖专用真空吸盘硬件，限

制了可抓取物体的类别。Diaz-Cortes 等[9]提出了一种

基于模仿学习的机器人抓取控制方法，无需精确估计

目标姿态，但需大量演示数据且泛化能力有限。Yang

等[10]面向密集堆叠物体场景，提出了一种具有抓取优

先级的新型轻量级生成卷积神经网络，非常适合资源

受限的场景。Zhou 等[11]针对堆叠薄物体的抓取场景

提出了一种新框架，通过深度高分辨率卷积神经网络

获取物体空间信息，基于多视图感知的轨迹规划控制

器平滑、精确地控制机械臂进行物体抓取，具有一定

的参考价值。Duan 等[12]提出了一种端到端、多任务

语义抓取卷积神经网络，可同时输出抓取检测和语义

分割结果，并在简单刚性堆叠物体场景进行了实验验

证。Shi 等[13]提出了一种无标注的堆叠物体抓取检测

网络，节省了模型训练前的数据集标注时间，并在单

一刚性堆叠物体场景进行了实验验证。Li 等[14]提出

了基于 3D 视觉的多物体场景机器人抓取预测框架，

通过 U 视差图生成有效抓取区域，基于改进的

PointNet++端到端方法获取最顶层的抓取目标，并通

过仿真环境中的堆叠物体进行了实验验证。 

尽管以上文献在堆叠物体抓取方面做了很多有益

的尝试，但是仅在简单刚性物体堆叠场景或者仿真环境

中进行了验证，缺少在实际复杂环境中的测试，尤其是

易形变、交叉堆叠物体的场景。本研究面向实际生产中

的堆叠轻薄件场景，研发了一套智能供件系统，成功解

决了种类繁多、相互交叉堆叠轻薄件在图像识别与抓取

过程中的关键问题，实现了轻薄件的高效搬运。 

1  系统设计 

轻薄件人工供件作业流程如下：从快递分拣弹簧车

中逐个拾取轻薄件，查找轻薄件条码面单，将轻薄件面单

向上放置到供件台传送带上，供件台顶部读码器读取条码

信息，传送带将轻薄件送入分拣机进行分拣。本智能供件

系统参照人工供件作业流程进行设计，同时又有所改进。 

整个轻薄件分拣系统组成如图 1 所示，主要包括：  
 

 
 

图 1  轻薄件分拣系统组成框图 
Fig.1 Block diagram of thin and light packages sorting system 
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抓取搬运区、读码区和分拣区 3 个部分。其中：抓取

搬运区主要包括图形处理器（Graphic Process Unit， 

GPU）工作站、机械臂、供料传送带、轻薄件料框、

3D 相机和光电传感器；读码区主要包括读码器、供

件传送带和收容箱；分拣区为直线分拣机，分拣机中

的每个小车为可向前、向左、向右旋转的传送带，可

根据条码信息将轻薄件送入两侧的格口。本系统主要

涉及抓取搬运区和读码区的设计，完成轻薄件供件任

务。考虑到盛放轻薄件的快递分拣弹簧车尺寸太大，

超出了机械臂作业范围，而采用大尺寸机械臂则增加

系统成本，因此本系统选用尺寸较小的料框作为轻薄

件的盛放容器。 

系统工作流程如下：盛放轻薄件的料框经供料传

送带运输至拣选位置，光电传感器检测到轻薄件料框

就位后，GPU 工作站通过 3D 相机进行轻薄件识别并

将位置信息发送给机械臂，机械臂抓取轻薄件放置到

读码区中的供件传送带上；传送带上方的读码器读取

轻薄件的条码信息，如果读取成功，则传送带正转，

将轻薄件送入直线分拣机进行分拣，否则传送带反转，

将轻薄件送入收容箱，由人工完成条码扫描和供件。 

2  轻薄件智能供件系统设计 

轻薄件智能供件工作流程如图 2 所示，主要包括

数据采集、坐标变换、轻薄件人工智能（Artificial Intel-

ligence，AI）识别、机械臂抓取搬运与条码读取 4 个模块。 

2.1  数据采集 

系统通过 3D 相机采集轻薄件的 RGB 图像和点
云图像。为采集到高质量图像数据，防止由于光线过
强、过弱导致图像中轻薄件表面特征缺失，进而使轻
薄件识别成功率下降，需对各光照相关参数进行设
置，包括设置相机曝光参数、视觉光源亮度参数、光
源照射角度等。 

由于不同材质、不同姿态的轻薄件在不同光照强 

度下图像成像质量各有不同，为加大轻薄件识别数
量，系统对视觉光源亮度进行动态控制，即当系统无
法识别轻薄件时，将通过数字光源控制器调整视觉光
源亮度。             

2.2  坐标变换 

坐标变换部分主要完成从像素和点云坐标系到
机械臂坐标系的转换，为后续机械臂抓取做准备。 

1）通过手眼标定结果和相机内参，可计算出 RGB
像素坐标到机械臂坐标的转换矩阵 rgb2robot，具体
计算方法如下。 

根据参考文献[15]，可知像素坐标(u,v)与相机坐
标(Xc,Yc,Zc)的转换公式，见式（1）。 
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      (1) 

式中：(fx, fy)和(u0,v0)分别为相机内参的焦距和成
像平面中心点像素坐标；Zc 为相机的深度数据，对于
平面像素坐标，Zc=1。将式（1）简记为式（2）。 

rgb rgb CP M P                        (2) 

通过手眼标定可得出相机坐标 PC 到机械臂坐标
PR 的转换矩阵 HCR，见式（3）。 

R CR CP P H                        (3) 

结合式（2）~（3）可得式（4）。 
1

R CR rgb rgbP M P H                   (4) 

像素坐标到机械臂坐标的转换矩阵见式（5）。 

rgb2robot= 1
CR rgbM H  (Zc=1)       (5) 

2）深度图像数据中的每个像素点到机械臂坐标
的转换矩阵见式（6）。 

depth2robot= 1
CR rgbM H  (Zc≠1)     (6) 

3）相机视野下的点云数据 Pcloud 到机械臂坐标系
的转换矩阵见式（7）。 

cloud_in_robot=Pcloud×depth2robot        (7) 
 

 
 

图 2  轻薄件智能供件工作流程 
Fig.2 Workflow of intelligent feeding system for thin and light packages 
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2.3  轻薄件 AI 识别 

2.3.1  轻薄件识别模型训练  

由于轻薄件相互交叉堆叠，通过图像看到的并非

每个轻薄件的完整图像，如果用目标检测，则会画出

一个较大的矩形框轮廓，其中心定位不准，会造成误

抓取。例如，图 3 左侧黑色和白色轻薄件交叉堆叠，

白色轻薄件矩形框的中心位置其实是黑色的轻薄件。

因此，本系统选用 Mask R-CNN[16]实例分割模型获取

堆叠轻薄件像素级边界，实现对轻薄件抓取位置的精

确定位。 

Mask R-CNN 是一种用于目标检测和语义分割

的深度学习模型，它在目标检测模型 Faster R-CNN 
 

 
 

图 3  轻薄件目标检测 
Fig.3 Object detection of thin and light packages 

的基础上增加了一个分支用于语义分割，即在目标检

测的同时，还可生成物体的精确掩膜。与 YOLACT、

SOLO、PointRend 等实例分割模型相比，Mask R-CNN

在处理复杂重叠物体时具有更高的精度。 

为提高系统在实际场景中的识别率，在生产环境

中通过定时拍照相机采集了 55 198 张图片，通过数

据清洗（剔除无效和冗余图片）后共得到 12 144 张

有效图片，见图 4。由于轻薄件种类较多、姿态各异，

为方便识别，系统将识别物体分为 2 个类别：带有面

单的轻薄件正面 PL（Package of thin and Light, PL）、

不带面单的轻薄件反面 PLN（Package of thin and 

Light Negative, PLN），图 5 为通过 Labelme 进行数据

标注的示例。其中，PL 标注数量 55 248 个，PLN 标

注数量 33 423 个，共计标注 88 671 个。需说明，虽

然在一张图片中有很多姿态各异的轻薄件，但是为提

高机械臂抓取成功率，系统仅选择裸露面积较大、适

合抓取的轻薄件进行了数据标注。 

在模型训练时，通过图像随机翻转、随机裁剪等

方 式 对 数 据 集 进 行 10 倍 扩 容 ， 设 置 每 批 图

片 batch_size 为 8 张，共计进行 10 个循环的训练

（epoch=10），在 GPU 服务器（NVIDIA TITAN RTX 

24G）上连续训练 792 h。模型训练的损失率降到

20.23%（图 6），模型目标检测平均准确率（Average 

Precision, AP）达到 90.02%（图 7 中 bbox 曲线），实

例分割 AP 达到 79.29%（图 7 中 segm 曲线）。模型

识别效果如图 8 所示，该图标注了轻薄件的位置、类

别和置信度。 
 

 
 

图 4  堆叠轻薄件图片 
Fig.4 Images of stacked thin and light packages 
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图 5  轻薄件数据标注 
Fig.5 Labeling of thin and light packages 

 

 
 

图 6  模型损失率曲线 
Fig.6 Model loss rate curve 

 

 
 

图 7  模型平均精确度曲线 
Fig.7 Average accuracy curve of model 

 
 

图 8  模型识别效果 
Fig.8 Result of model recognition 

 

2.3.2  确定轻薄件抓取点  

机械臂抓取物体的方式主要有 2 种：吸盘抓取、
夹爪抓取。由于轻薄件表面较为平坦，参照张桐嘉[17] 

吸盘、夹爪应用场景选取原则，系统采用吸盘抓取方
式获取轻薄件。但是轻薄件相互交叉堆叠，机械臂吸
盘在抓取轻薄件时会出现一次抓取多个轻薄件的情
况，导致后续的分拣出现问题，因此确定准确的抓取
点至关重要。 

图 9a 为堆叠轻薄件识别效果图，共识别出 6 个
轻薄件，轻薄件对应的掩膜图如图 9b 所示。为实现
轻薄件可靠吸取，本系统采用了 50 mm 直径的圆形
吸盘。如果使用掩膜图轮廓的质心（图 9b 中的 x）
作为抓取中心点，则图 9b 左下方、右下方和右上方
轻薄件在被吸盘抓取时，邻近的轻薄件将被一起抓起
来。为实现每次只抓取一个轻薄件，系统首先使用掩
膜图轮廓最大内切圆（图 9b 中的圆）替换原有掩膜
图，选取最大内切圆圆心（图 9b 中的圆点）为抓取
点。然后，结合 3D 相机深度数据计算出 50 mm 吸盘
直径对应的最大内切圆直径，过滤掉最大内切圆过小
的抓取点，从而确保机械臂吸盘每次可靠地抓取一个
轻薄件。最后，按照轻薄件最大内切圆直径的大小顺
序，引导机械臂逐个抓取轻薄件。 

轻薄件掩膜图轮廓最大内切圆获取流程如图 10
所示。每个被识别的轻薄件都会生成一张黑底白轮廓 

 

 
 

图 9  堆叠轻薄件抓取点 
Fig.9 Grabbing point of stacked thin and light packages  
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图 10  轮廓最大内切圆获取流程 
Fig.10 Flow of obtaining the maximum inscribed circle of the contour 

 
的掩膜图 Mask，为防止图像边沿轻薄件的掩膜图无法形

成封闭轮廓，首先通过 OpenCV 的 copyMakeBorder 函数

给 Mask 四周添加黑色边框。其次，通过 distanceTransform

函数进行距离变换，得到每一个前景像素点到最近的

背景像素点的距离。通过 minMaxLoc 函数获取距离

变换结果最大值，该值即为最大内切圆半径，对应的

位置为内切圆圆心，将内切圆圆心减去黑色边框宽度

即可得到最终的圆心位置。最后，结合 3D 相机深度

数据计算出吸盘半径对应的像素尺寸，过滤掉最大内

切圆过小的抓取点，从而得到适合抓取的轻薄件像素

坐标。 

2.3.3  轻薄件位姿估计 

为引导机械臂抓取轻薄件，还需计算出轻薄件的

3D 位姿。由于堆叠轻薄件形态各异，并无标准的模

型，无法采用点云模板匹配 [18]的方法估计轻薄件位

姿。考虑到轻薄件外形与长方体相近，因此使用点云

最小包围立方体估计轻薄件位姿，其流程如下。 

1）根据料框尺寸切割 3D 点云数据，屏蔽环境

中的其他点云数据，降低系统计算量。 

2）通过 rgb2robot 矩阵将掩膜图轮廓的最大内切

圆转换到机械臂坐标系中，并与切割后的 3D 点云相

乘，即可获取每个轻薄件的 3D 点云可抓取区域。 

3）经过点云滤波，求取每个轻薄件 3D 点云可

抓取区域最小包围立方体中心位姿数据，再经过姿态

翻转即可得到机械臂的抓取位姿，进而引导机械臂进

行抓取。 

2.4  机械臂抓取搬运与条码读取 

2.4.1  机械臂运动路径规划 

为实现机械臂吸盘可靠抓取轻薄件，需做好机械

臂路径规划，以避免碰撞，减小运动阻力。本系统机

械臂的运动路径如图 11 所示，具体步骤如下。 
 

 
 

图 11  机械臂运动路径 
Fig.11 Motion path of robotic arm 

1）机械臂首先到达轻薄件放置位置 1，即供件

传送带与读码器中间的区域，防止机械臂遮挡轻薄

件、影响图像采集。 

2）系统通过 AI 识别确定轻薄件抓取位置 3，机

械臂运动到料框中心正上方的位置 2，位置 2 的高度

要大于料框边沿以避免碰撞。 

3）机械臂到位置 3 抓取轻薄件，位置 3 依据轻

薄件最大内切圆直径大小进行选择。 

4）在每个供件循环中，轻薄件 AI 识别时间占比

较大，为此本系统采用识别一次抓取多个的策略，但

其前提是轻薄件的每次抓取操作尽量减少对周围轻

薄件的位置影响。由于轻薄件交叉堆叠，在轻薄件从

位置 3 到位置 4 的过程中，一方面受到周围轻薄件的

阻力，可能导致轻薄件脱落；另一方面，抓取中的轻

薄件也会导致邻近轻薄件位置发生偏移，进而导致后

续抓取成功率下降。为此，轻薄件从位置 3 到位置 4

运动时采用螺旋上升方式，即机械臂吸取轻薄件上升

的同时控制机械臂末端轴旋转，减小上升阻力和对邻

近轻薄件的影响。 

5）机械臂将轻薄件从位置 4 搬运到位置 1，进

行条码识读。 

轻薄件的流动路径如下。轻薄件首先被人工从快

递包裹中分剔至料框，随后跟随料框被供料传送带运

输至拣选位置，最后从图 11 中的位置 3 经位置 4 到

达位置 1 进行条码识读。若条码识读成功，则轻薄件

会被供件台传送带送入轻薄件分拣机；若识读失败，

则送入收容箱。 

2.4.2  轻薄件条码读取 

轻薄件的条码可位于正反两面。为实现条码的自

适应识别，系统首先根据轻薄件 AI 识别结果 PL、PLN，

判定当前抓取的是哪一面，如果是轻薄件正面，则机械

臂直接将轻薄件放置到传送带条码识别位置（图 12a），

机械臂离开传送带时即完成条码读取。如果是轻薄件反

面，则机械臂末端倾斜 45°，利用传送带旁边的镜子反

射轻薄件底部条码到读码器，见图 12b。 

3  系统测试 

轻薄件智能供件系统实物如图 13 所示。系统主

要由供料传送带、轻薄件料框、3D 相机、视觉光源、

遮光伞、机械臂、读码器、反射镜、供件传送带、收

容箱、GPU 工作站（Intel Core i9-14900KF CPU、

NVIDIA GeForce RTX 4080 SUPER GPU）等组成。 
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图 12  轻薄件条码读取 
Fig.12 Barcode reading of thin and light packages 

 

 
 

图 13  轻薄件智能供件系统实物图 
Fig.13 Physical picture of intelligent thin and light  

packages feeding system  
 

为评估轻薄件智能供件系统的供件效率，使用 85

件不同形态的轻薄快递件，采用多种堆叠方式进行 10

次供件测试，测试数据见表 1。测试结果显示，平均抓

取成功率为 96.82%，平均供件效率为 572 件/h。通过

测试发现，导致轻薄件未成功抓取的主要原因为轻薄件

倾斜角度过大不适合机械臂抓取，后期考虑增加振动

装置来改变轻薄件的姿态。 
 

表 1  轻薄件供件测试 
Tab.1 Test of thin and light packages feeding 

场景

序号

抓取 

成功/件
抓取成功率/% 耗时/s 

供件效率/

(件ꞏh–1) 

 1 85 100.00 549 557 

 2 85 100.00 515 594 

 3 83  97.65 542 551 

 4 85 100.00 544 563 

 5 80  94.12 483 596 

 6 81  95.29 525 555 

 7 83  97.65 513 582 

 8 74  87.06 446 597 

 9 84  98.82 530 571 

10 83  97.65 545 548 

整体

性能
  96.82  572 

 

表 2 选取表 1 中第 7 次测试数据进行了耗时分

析，其中机械臂抓取搬运与条码读取耗时最长，其次

分别为轻薄件位姿估计、轻薄件 AI 识别、数据采集

与坐标变换。可见，机械臂抓取搬运与条码读取是影

响系统供件效率的主要因素。实际作业中，可采用速

度更高的工业机械臂，进一步提高供件效率。 

 
表 2  7 号场景轻薄件供件耗时分析 

Tab.2 Time analysis of thin and light packages feeding in Case 7 

参数 
数据采集与 

坐标变换 
轻薄件 AI 识别 轻薄件位姿估计

机械臂抓取搬运与 

条码读取 
合计 

动作耗时/ms 7 939.49 10 092.24 14 349.49 480 535.33 512 916.55 

耗时占比/% 1.55 1.97 2.80 93.69 100.00 

 
4  结语 

本研究面向堆叠轻薄件供件场景，设计了一款可

代替人工供件的智能供件系统。基于生产现场大数据

集对 Mask R-CNN 实例分割模型进行训练，实现了轻

薄件的准确识别；结合吸盘形态尺寸，采用轻薄件掩

膜最大内切圆技术，确保了轻薄件的准确抓取；通过

机械臂运动路径规划，实现了轻薄件的流畅抓取；利

用读码器和镜面反射技术实现了轻薄件的双面扫码，

最终实现了轻薄件的智能供件作业。 

有些问题值得进一步研究，如多机械臂抓取、

人机协作供件等，以继续提高系统的供件效率和普

适性。 
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