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港口集装箱自主识别定位技术

丁小虎， 陈　 宁

（集美大学机械与能源工程学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 针对港口集装箱自动装卸问题， 结合双目视觉和深度学习技术， 设计了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
ＣＮＮ （ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） 模型的集装箱三维识别定位方法。 首先利用双目摄像

头采集装箱图像， 用于训练 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型， 然后使用该模型检测图像中的集装箱目标， 对识别出的

目标添加矩形框， 并提取其中心点图像坐标， 接着通过对双目摄像头进行标定和匹配， 获取集装箱矩形框

中图像坐标点的深度， 实现对集装箱的三维定位， 最后将集装箱的三维坐标转换到轮胎吊吊具坐标系下，
获得所有集装箱目标中心和吊具中心距离。 实验结果表明， 系统运行速度可以达到 ３０ ｆｐｓ， 平均定位误差

在 ５ ｍｍ 以内， 系统可以有效解决集装箱三维实时识别和定位问题， 提升港口集装箱自动化装卸能力。
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０　 引言
提升集装箱的自主搬运能力是港口设备智能化升级的主要研究方向， 目前有越来越多的先进技术

在港口设备智能化改造中得到应用， 如视觉检测技术、 防摇摆控制技术和自动导引技术等。 文献
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［１］ 提出了一种基于机器视觉的集装箱装卸桥系统闭环防摇切换控制方法； 文献 ［２］ 研究了基于图

像处理的起重机吊装防摇晃系统； 文献 ［３］ 研究了一种港口集装箱卡车的视觉自动导引停靠技术。
但是传统的机器视觉检测和定位技术的鲁棒性较差， 其特征提取或者特征融合等目标提取算法难以适

应复杂的港口实际环境。 随着深度学习技术的不断发展， 该技术在物体目标检测识别等领域已逐渐代

替传统视觉处理算法， 成为处理图像问题的主流算法［４ － ７］ ， 机器视觉结合深度学习技术也将成为提升

轮胎吊智能化装卸水平的突破点。 目前， 在物体目标检测方面， Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型利用和整个目标

检测网络共享卷积特征的区域建议网络 ＲＰＮ （ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） ［８］ ， 生成包含目标的候选区域，
检测精度相对较高。 目标定位方面， 为了获取目标的三维位置信息， 考虑到双目视觉系统能够适用于

室外光照变化环境， 并且具有高精度和非接触测量的特点， 选择双目视觉系统测量与目标的距离。 本

文提出使用 ＭＹＮＴ ＥＹＥ Ｄ１０００ － ＩＲ 双目摄像头作为集装箱图像采集器， 研究轮胎吊下集装箱目标的

识别和定位技术， 首先利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型实时判别及检测集装箱， 然后通过张正友标定法［９］ 对

双目摄像头进行标定， 采用半全局立体匹配算法求解视差， 并计算集装箱目标的三维信息， 最后经过

坐标系转换计算获得吊具中心和所有集装箱目标中心的距离， 从而实现轮胎吊系统对集装箱目标装卸

定位。

１　 轮胎吊模拟装卸系统
轮胎吊模拟装卸系统台架结构图如图 １ 所示， 该台架可以实现手动控制小车水平移动、 吊具垂直

升降、 吊锁开闭和集卡等基本功能。

!"#
Rubber Typed

Gantry

$%&'()*
Container detection

system

$%&+,-./
Container image
coordinate value

$%&01)*
Container location

system

$%&2345
Container depth

information

#678)*
Spreader grabbing system

#6-.)9-./
The coordinate value in the
hanger coordinate system

:;<=
Translation trolley

>?@A
MYNT EYE

D1000-IR

$%&
Container

BC)*
Winch system

!"#DE%F)*
RTG Simulation

Handling Operation

!"#
Rubber Typed

Gantry

$%&'()*
Container detection

system

$%&+,-./
Container image
coordinate value

$%&01)*
Container location

system

$%&2345
Container depth

information

#678)*
Spreader grabbing system

#6-.)9-./
The coordinate value in the
hanger coordinate system

:;<=
Translation trolley

>?@A
MYNT EYE

D1000-IR

$%&
Container

BC)*
Winch system

!"#DE%F)*
RTG Simulation

Handling Operation

图 1 系统结构组成

Fig.1 System composition

a) 台架结构 Platform structure b) 功能流程 Function flow

图 2 安装位置图

Fig.2 Installation position
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吊具和双目视觉系统的安装位置如图 ２ 所示， 吊具传感器坐

标原点为 Ｏｄ － ＸｄＹｄＺｄ 。 双目视觉传感器型号为 ＭＹＮＴ ＥＹＥ Ｄ１０００
－ ＩＲ， 主要由一对基线为 １２０ ｍｍ 的平行的 ＲＧＢ 镜头、 一个惯性

测量单元 ＩＭＵ 和两颗 ＩＲ 红外主动光探测器组成。 该双目摄像头

能够以 ６０ 帧 ／ ｓ 的速率同步传送最高 ２５６０ × ７２０ 分辨率的 ＲＧＢ 彩

色图像， 惯性测量单元可以测量和调节运动中吊具的姿态， 红外

主动光探测器可以通过发射的红外结构光来增加视野纹理， 适用

于室外以及完全黑暗环境。

·１９２·
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２　 集装箱检测系统
集装箱检测系统通过 Ｄ１０００ － ＩＲ 双目相机采集视野内的彩色 ＲＧＢ 图像， 存储含有集装箱目标在

不同环境和姿态下的图像， 对其中的集装箱目标进行标记， 并用于训练 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型， 训练后

的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型可以检测集装箱目标以及返回其位置的图像坐标点。
２􀆰 １　 集装箱图像采集和扩增

选取 ８ 种不同船运公司的 ２０ 尺 （５􀆰 ８９ ｍ ×２􀆰 ３２ ｍ ×２􀆰 ３１ ｍ） 集装箱货柜的缩比模型作为实验图像采集

目标， 比例为 １∶ ２０， 如图 ３ 所示。 集装箱搬运的工作区域主要都是灰黑色的水泥地面， 吊具的垂直运动最

大高度设置为 ２􀆰 ５ ｍ， 使用 Ｄ１０００ － ＩＲ 进行图像采集， 按照不同运动高度， 并考虑昼夜、 雨天和雾天等天

气， 同时采集的图像序列涵盖边缘部分残缺和多种位姿状态等情况， 共采集集装箱图像 １ ０００ 张。

图 3 8 种集装箱缩比模型

Fig.3 Eight container scaling models

c) 锐化处理 Crisp enhancementa) 原图 Original image b) 椒盐噪声 Salt and pepper noise

f) 锐化处理正 45°旋转
45° rotation of crisp enhancement

d) 原图正 45°旋转
45° rotation of original image

e) 椒盐噪声正 45°旋转
45° rotation of salt and pepper noise

i) 锐化处理负 45°旋转
-45° rotation of crisp enhancement

g) 原图 负 45°旋转
-45° rotation of original image

h) 椒盐噪声负 45°旋转
-45° rotation of salt and pepper noise

图 4 集装箱图像扩增效果图

Fig.4 Enhancement effect of container images

为了进一步增加集装箱数据集的多样性， 对已采集的集装箱数据样本图像进行扩增， 分别对原图

像作 ± ４５°旋转变换， 同时对获得的旋转图像进行椒盐噪声和锐化处理， 最后对所有 ± ４５°旋转变换

后的图像进行居中截取， 如图 ４ 所示。

·２９２·
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扩增后的集装箱数据集总共包含了 ９ ０００ 张含有集装箱目标的图像， 随机选取 ６ ７５０ 张图像 （含

有 ２０ ２５０ 个集装箱目标） 为训练集， 其余剩下 ２ ２５０ 张图像 （含有 ５ ６２５ 个集装箱目标） 作为测试

集。
２􀆰 ２　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型参数初始化及训练

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 是一种检测精度较高的深度学习模型， 模型结构如图 ５ 所示。
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型通过卷积层提取目标特征映像图谱 （ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）， 输入给区域建议网络 ＲＰＮ

（ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）， 产生候选区域， 再连接到感兴趣区域池化层 （ｒｅｇｉｏｎ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ）， 然后将

池化后的特征输入给全连接层 （ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ）， 最后通过分类器进行分类及回归， 获得目标的

类别和位置［８］ 。

图 5 Faster R-CNN 模型结构

Fig.5 Faster R-CNN model structure
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采用集装箱数据集微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 预训练模型的方式训练整个模型， 其中预训练模型在 Ｏｘ⁃
ｆｏｒｄ － ＩＩＩＴ Ｐｅｔ 数据集下训练获得， 同时将模型训练参数中的学习率设为 ０􀆰 ０００２， 批量大小设定为 ２４，
迭代次数设定为 ６５ ０００。 在训练过程中， 对于 ＲＰＮ 网络中每个滑动窗口， 分别取 ４ 种面积尺度 ｛４９２，
６４２，１ ２８２，２ ５６２｝ 和 ３ 种长宽比｛１∶ １，１∶ ２，２∶ １｝， 共组合成 １２ 个不同尺度和长宽比的锚框， 在深度学

习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 下， 实现 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 检测模型算法。
服务器平台配置： Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ （ＴＭ） ｉ７ － ７７００Ｋ ＣＰＵ＠ ４􀆰 ２ＧＨｚ 处理器； １６ＧＢ 内存； １Ｔ 硬盘；

８ＧＢ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ ＧＰＵ。

３　 集装箱定位系统

图 6 摄像机成像投影关系

Fig.6 Imaging projection relation in camera
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集装箱检测系统可生成集装箱目标的识别矩形包络框， 取其矩形框的中心点作为装卸搬运定位

点， 利用集装箱定位系统可以获得该点的深度值， 得到定

位目标点的三维坐标后， 通过坐标变换将其世界坐标位置

转换到吊具坐标系下， 以实现对集装箱目标的抓取。
３􀆰 １　 摄像头投影关系

为了获得集装箱上一点的三维坐标与其对应像素坐标

的关系， 需要知道视觉系统模型的投影关系和相关参数，
根据针孔相机模型可建立成像几何关系， 如图 ６ 所示。 图 ６
表示视觉系统的世界坐标系｛Ｗ｝、 摄像机坐标系｛Ｃ｝、 图像

坐标系｛１｝和像素坐标系｛２｝之间投影关系。
假设集装箱目标上某点世界坐标值为 （Ｘｗ，Ｙｗ，Ｚｗ） ， 在

像素坐标系中的坐标是 （ｕ，ｖ） ， 可得到成像模型齐次坐标

·３９２·
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投影变换关系：
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式中： ｆｘ、ｆｙ 为尺度因子； ｃｘ、ｃｙ 为图像中心与原点偏差像素数； Ｒ 为旋转矩阵； Ｔ 为平移矩阵； Ｍ 为摄像

头的投影矩阵。 其中： Ｍ１ 为摄像头的内部参数矩阵； Ｍ２ 为摄像头的外部参数矩阵。
３􀆰 ２　 双目相机标定及匹配

图 7 双目标定外参重构

Fig.7 Reconstruction of external parameters
of binocular calibration
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３􀆰 ２􀆰 １　 双目相机标定

为了获取相机模型的对应参数， 采用 Ｓｔｅｒｅｏ Ｃａｍ⁃
ｅｒａ Ｃａｌｉｂｒａｔｏｒ Ｔｏｏｌｂｏｘ 工具对 Ｄ１０００ － ＩＲ 双目相机进行

标定。 在标定板上选取世界坐标系 （Ｚｗ ＝ ０） ， 标定

板采用的是 ８ × ８ 黑白相间的正方形棋盘格， 每个正

方形边长为 ２８ ｍｍ。 确保足够的光照后， 调整标定板

的姿态， 并采集 ２０ 组左右标定板图片， 其标定重构

结果如图 ７ 所示。
通过对 Ｄ１０００ － ＩＲ 双目摄像头进行标定， 可以获

取左右摄像头的内部参数ＭＬ
１ 和ＭＲ

１ 及相机的畸变系数

ＫＬ
１ 和 ＫＲ

１ ， 如下所示：
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１ ＝ ０． ３２５ ５７ ０． １１６ ７２ ０ ０ ０[ ]； ＫＲ

１ ＝ － ０． ３２５ ５７ ０． １１６ ７２ ０ ０ ０[ ]。
　 　 在确定双目摄像头的内部参数后， 即可进一步求出外部参数矩阵 Ｍ２ 的旋转矩阵 Ｒ 和平移矩阵

Ｔ ， 如下所示：

Ｒ ＝
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Ｔ ＝ － １２０． ８４０１９ ０． ７６３６９ － ３． １１０５６[ ]。
　 　 由标定结果可知， 两摄像头之间存在径向畸变， 双目视觉系统能够满足光轴平行的理想状态。
３􀆰 ２􀆰 ２　 双目立体匹配

半全局立体匹配 ＳＧＭ （ｓｅｍｉ － ｇｌｏｂａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ） 算法是一种稠密立体匹配方法［１０］ ， 本文采用 ＳＧＭ
算法对双目图像进行立体匹配， ＳＧＭ 算法具有较好的鲁棒性， 使用双目相机的 ＧＰＵ 处理器加速可以

取得比较高的计算效率， 主要算法步骤如下：
１） 利用 Ｃｅｎｓｕｓ 变换［１１］计算匹配代价值， 即将集装箱图像局部窗口区域的中心像素灰度和邻域内

像素灰度映射为一个比特串， 然后将映射得到的比特串来代替中心像素的灰度值。 其变换公式如下：

Ｃｓ（ｕ，ｖ） ＝ 􀱋
ｌ

ｉ ＝ －ｌ
　 􀱋

ｌ

ｉ ＝ －ｒ
ξ（ Ｉ（ｕ，ｖ），Ｉ（ｕ ＋ ｉ，ｖ ＋ ｊ））； （２）

ξ（ Ｉｐ，Ｉｑ） ＝
０ （ Ｉｐ ≤ Ｉｑ），
１ （ Ｉｐ ＞ Ｉｑ）。{ （３）

其中： Ｉ（ｕ，ｖ） —集装箱图像中心 （ｘ，ｙ） 的灰度值； Ｉ（ｕ ＋ ｉ，ｖ ＋ ｊ） —图像坐标 （ｕ ＋ ｉ，ｖ ＋ ｊ） 的灰度值；
ξ（ Ｉｐ，Ｉｑ） —比特位， 像素点 ｐ 、 ｑ 的灰度值 Ｉｐ 和 Ｉｑ 比较运算； Ｃｓ（ｕ，ｖ） —集装箱中心像素的点 （ｕ，ｖ） 的

·４９２·
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Ｃｅｎｓｕｓ 的变换码； ｌ — １ ／ ２ 局部图像窗口宽度； ｒ — １ ／ ２ 局部窗口高度； 􀱋 —位串联符。
集装箱场景图像经过 Ｃｅｎｓｕｓ 变换后， 根据汉明距离相似性测度函数［１２］计算匹配代价， 其公式如下：

Ｃ（ｕ，ｖ，ｄ） ＝ Ｈａｍｍｉｎｇ（Ｃｓｌ（ｕ，ｖ），Ｃｓｒ（ｕ － ｄ，ｖ））。 （４）
式中： Ｃｓｌ（ｕ，ｖ） ， Ｃｓｒ（ｕ － ｄ，ｖ） 分别为集装箱左图像和右图像的 Ｃｅｎｓｕｓ 的变换码； Ｃ（ｕ，ｖ，ｄ） 为匹配代

价值； ｄ 为左、 右图像横坐标像素点的差值。
２） 由于代价计算只考虑局部相关性， 无法直接获得视差， 通过匹配代价聚合， 可以使计算得到的

匹配代价值更准确地反应像素相关性。 代价聚合采用大小固定矩阵窗口策略， 计算窗口内的聚合代价，

Ｃｓｕｍ（ｕ，ｖ，ｄ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ －ｍ
∑

ｎ

ｊ ＝ －ｎ
Ｃ（ ｉ，ｊ，ｄ）。 （５）

式中： ｍ—聚合窗口的宽度； ｎ—聚合窗口的高度；
利用公式 （５） 求出聚合代价之后， 计算集装箱图像的每个像素点坐标对应的视差

Ｄ（ｕ，ｖ） ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｄｍｉｎ≤ｄ≤ｄｍａｘ

Ｃｓｕｍ（ｕ，ｖ，ｄ）。 （６）

　 　 ３） 对视差图进一步优化处理， 采用唯一性检测方法剔除错误视差， 并通过中值滤波的方法来抑

制图像噪点。
３􀆰 ３　 目标深度坐标计算
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图 8 双目视觉获取深度坐标原理

Fig.8 Acquisition principle of depth coordinate
of binocular vision
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轮胎吊模拟装卸系统通过卷扬系统的钢丝绳连接吊

具和平移小车， 吊具和平移小车的位置相对平行，
ＭＹＮＴ ＥＹＥ Ｄ１０００ － ＩＲ 左右摄像头的距离相对固定且与

光轴平行， 原理如图 ８ 所示。 图 ８ 中双目视觉系统以左

摄像头为原点建立左摄像机坐标系 Ｏ － ＸＹＺ ， 并令世界

坐标系与其重合， 左摄像头的图像像素坐标系 Ｏ１ － ｕｌｖｌ ，
右摄像头的图像像素坐标系 Ｏ２ － ｕｒｖｒ ； ｆ 为双目摄像头的

焦距； ｂ 为基线距离； Ｈ０ 为平移小车和吊具之间的高度；
集装箱上的某点 Ｐ（ＸＱ，ＹＱ，ＺＱ） 在左右摄像头图像像素坐

标系的对应点分别是 Ｐ ｌ（ｕｌ，ｖｌ） 和 Ｐｒ（ｕｒ，ｖｒ） 。 根据相似

三角形的几何关系易得：
ＸＱ ＝ ［ｕｌ ／ （ｕｒ － ｕｌ）］·ｂ，
ＹＱ ＝ ［ｖｌ ／ （ｕｒ － ｕｌ）］·ｂ，
ＺＱ ＝ ［ ｆ ／ （ｕｒ － ｕｌ）］·ｂ。

３􀆰 ４　 世界坐标系转换为吊具坐标系

集装箱检测和定位系统在确定集装箱目标和所在位置后， 将信息发送给吊具抓取系统。 由于双目

摄像头安装在吊具抓取系统上， 所以在对集装箱的装卸过程中摄像头会随着平移小车水平移动和卷扬

升降而运动。 又因为抓取时只考虑集装箱目标和吊具的相对位置， 所以在吊具上的双目系统完成对集

装箱的三维测距后， 需要将结果由双目摄像机的世界坐标系转换到吊具坐标系。
实验过程中， 双目摄像头安装在吊具的正中间， 所以吊具坐标系的原点选在双目摄像头的中点

处。 对双目摄像头原始标定时， 标定板和吊具平面平行， 所以旋转矩阵近似为 ０， 左右摄像头初始标

定的外参的平移矩阵分别是 Ｔ１ （ ｔｘｌ，ｔｙｌ，ｔｚｌ） ， Ｔ２ （ ｔｘｒ，ｔｙｒ，ｔｚｒ） ， 所以左右摄像头相对于原始世界坐标系的

坐标分别为 （ － ｔｘｌ， － ｔｙｌ， － ｔｚｌ） 和 （ － ｔｘｒ， － ｔｙｒ， － ｔｚｒ） ， 可得吊具坐标系原点相对于原始世界坐标系的

坐标为 （ － （ ｔｘｌ ＋ ｔｘｒ） ／ ２， － （ ｔｙｌ ＋ ｔｙｒ） ／ ２， － （ ｔｚｌ ＋ ｔｚｒ） ／ ２） 。
集装箱在世界坐标系的某点 Ｐ（Ｘｗ，Ｙｗ，Ｚｗ） ， 则可得该点在吊具坐标系下 Ｐ′（Ｘｄ，Ｙｄ，Ｚｄ） 坐标的转

换关系：

·５９２·
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Ｘｄ ＝ Ｘｗ ＋ （ ｔｘｌ ＋ ｔｘｒ） ／ ２，
Ｙｄ ＝ Ｙｗ ＋ （ ｔｙｌ ＋ ｔｙｒ） ／ ２，
Ｚｄ ＝ Ｚｗ ＋ （ ｔｚｌ ＋ ｔｚｒ） ／ ２。
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４　 结果与分析
４􀆰 １　 集装箱目标识别实验

图 9 网络损失函数下降曲线图

Fig.9 Recession curve of loss function of network
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为检测 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 算法对集装箱识别的准确

性， 本文进行了集装箱识别实验。 图 ９ 是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
ＣＮＮ 的网络训练损失函数值变化曲线图， 训练迭代次

数到 ５ 万次后， 损失函数值基本保持稳定， 提取训练

的模型文件， 对集装箱的图像帧进行检测识别。
将不同类别的集装箱箱体随机放在轮胎吊工作区

域内， 使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 模型进行检测识别， Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ － ＣＮＮ 模型使用矩形框将所有集装箱目标包络起

来， 并在其矩形包络框上方显示检测到的集装箱的名

称和准确度， 同时根据包络框的位置可以确定集装箱

中心点在整个图像中的位置， 如图 １０ 所示。

图 10 集装箱目标识别结果

Fig.10 Recognition results of container target

本文将正确识别集装箱目标个数和错误识别集装箱目标个数作为识别准确率的标准， 集装箱错误识

别包括漏识别和误识别两种情况。 统计 ２ ２５０ 张集装箱测试集图像， 共有 ５ ６２５ 个集装箱目标， 集装箱

检测识别统计结果如表 １ 所示。 ５ ６２５ 个集装箱中有 ５ ４６８ 个集装箱被正确识别， 识别正确率为

９７􀆰 ２１％ ， 错误识别的集装箱个数为 １５７ 个， 识别错误率为 ２􀆰 ７９％ ， 其中漏识别 ２９ 个， 误识别 １２８ 个。

表 １　 集装箱测试集检测结果统计

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｔａｉｎｅｒｓ

类别 Ｃｌａｓｓｅｓ 集装箱目标数 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｔａｉｎｅｒｓ 百分比 Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ／ ％
正确识别 Ｃｏｒｒｅｃｔ ５ ４６８ ９７． ２１
漏识别 Ｓｋｉｐｐｉｎｇ ２９ ０． ５０
误识别 Ｍｉｓｓｉｎｇ １２８ ２． ２９

４􀆰 ２　 双目深度定位实验

本文采用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 和基于 ＳＧＭ 的双目立体匹配算法组成的轮胎吊双目 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 系

·６９２·
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图 11 双目摄像头深度误差

Fig.11 Depth error of binocular camera
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统， 进行集装箱的定位实验， 控制吊具在距离集装

箱目标 ４００ ～ ２ ０００ ｍｍ 范围内进行测量实验， 其中

双目深度定位测距率如图 １１ 所示。
根据矩形框位置确定集装箱目标中心点二维位

置坐标点后， 同时由双目定位系统可获得其目标矩

形框中心点深度坐标信息， 中心点的坐标代表集装

箱目标的图像坐标， 在吊具坐标系下， 识别定位图

像坐标原点转换到其图像正中央， 如图 １２ 所示， 图

１２（ａ）为彩色图像， 图 １２（ｂ）为深度图像， 图中集装

箱的图像坐标深度分别是 Ｚ１ ＝ １２４６􀆰 ３７ ｍｍ， Ｚ２ ＝
１１３９􀆰 ４８ ｍｍ， Ｚ３ ＝ １２４６􀆰 ９０ ｍｍ， 同时根据公式 （７）
计算得到吊具坐标系原点和集装箱目标识别矩形框

的直线距离分别为 １２５０􀆰 ７９ ｍｍ， １１５８􀆰 ７３ ｍｍ 和 １２７８􀆰 ９５ ｍｍ。

图 12 定位图像

Fig.12 Localization image

a) 集装箱三维坐标 Three-dimensional coordinates of container b)双目深度图 Binocular depth map

４􀆰 ３　 系统性能分析

表 ２ 和表 ３ 分别是系统误差和实时性能分析， 集装箱检测系统识别单帧图像耗时０􀆰 ０２７ ｓ， 集装

箱定位系统进行一组左右图像匹配耗时 ０􀆰 ００６５ ｓ， 整个识别和定位系统对双目左右图像进行一次图像

匹配和各一次集装箱目标检测， 总共耗时 ０􀆰 ０３５ ｓ （ ～ ３０ 帧 ／ ｓ）。 分析表明， 该系统精度和实时性可

以满足实际工作的要求。
表 ２　 集装箱坐标值平均误差

Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｖａｌｕｅ
定位坐标

Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

误差 Ｅｒｒｏｒ

／ ％
水平坐标 Ｘ

Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ
１． ２３

垂直坐标 Ｙ
Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

０． ９４

深度坐标 Ｚ
Ｄｅｐｔｈ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

１． １８

表 ３　 系统处理速度

Ｔａｂ． ３　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ

系统
Ｓｙｓｔｅｍ

耗时 Ｔｉｍｅ
／ ｓ

整个系统
Ｅｎｔｉｒｅ ｓｙｓｔｅｍ ０． ０３５

检测识别模块
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ０． ０２７

双目定位模块
Ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ０． ００６５

５　 结论
本文基于轮胎吊装卸模拟系统台架设计了一套集装箱三维自动识别和定位系统， 系统利用双目摄

像机实时检测识别作业场景内的集装箱目标， 并准确计算集装箱的三维空间定位信息。 在该系统中，

·７９２·
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本文引入了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 的集装箱目标识别模型， 并设计和制作满足数据多样性要求的集

装箱图像数据集来训练该目标识别模型， 通过调整训练参数实现了模型网络收敛， 同时使用 ＧＰＵ 处

理器加速集装箱目标检测模型算法和 ＳＧＭ 双目匹配算法， 最终系统展现了对集装箱目标识别定位的

鲁棒、 实时和稳定检测的优良性能。 本文将双目视觉和深度学习技术同时应用在港口装卸中， 实现了

对集装箱的自动三维识别与定位。
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