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摘　 要:为了实现视觉引导装配过程中钣金零件图像的识别ꎬ对零件图像进行预处理ꎬ提取形

状特征ꎬ将遗传算法的交叉变异操作引入粒子群算法ꎬ形成遗传粒子群算法ꎮ 采用遗传粒子群

算法同时进行支持向量机的参数优化和特征选择ꎮ 实验表明ꎬ将所选用特征由初始的 １２维降

维到 ３维ꎬ测试集识别准确率 １００％ꎬ完全满足零件识别分类的要求ꎮ
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０　 引言

在视觉引导的工业机器人零件装配过程中ꎬ视觉部分

需要提供给机器人所需抓取零件的种类信息ꎬ这对零件识

别的准确性至关重要ꎬ也是后续的抓取装配等工作的基

础ꎮ 支持向量机作为一种经典的机器学习方法在图像识

别中得到了广泛的应用[１－３] ꎮ 匡逊君等人[４]提取零件图

像的 Ｈｕ不变矩和仿射不变矩ꎬ采用基于有向无环图的支

持向量机进行零件识别ꎮ 孙小权等人[５]对零件图像进行

小波变换去噪和降维后ꎬ利用主成分分析提取图像特征向

量输入 ＳＶＭ对正畸带环进行识别ꎮ 吴益红等人[６]将零件

的局部二值模式( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)特征谱转成

ＬＢＰ 直方图ꎬ输入 ＳＶＭ 进行零件识别ꎮ 韩晓艳等[７]人利

用粒子群算法对 ＳＶＭ 的参数进行寻优ꎬ但并未进行特征

的选择ꎮ 秦丰等[８]人通过卷积神经网络提取苜蓿叶片病

斑图像的特征后再利用 ＳＶＭ进行分类ꎬ但 ＳＶＭ 参数寻优

通过网格搜索法实现ꎬ其速度较慢ꎬ并且输入 ＳＶＭ的特征

都是通过人工组合来获得ꎬ需经过大量实验验证其准确

性ꎮ 李东等人[９]通过提取服装轮廓的傅里叶描述子ꎬ利
用支持向量机进行服装款式的识别ꎬ并且验证了 Ｈｕ 矩和

傅里叶描述子的融合特征反而会使识别准确率下降ꎬ由此

可以看出传递给 ＳＶＭ的特征将影响最后的分类性能ꎮ

ＳＶＭ的分类性能对参数的变化非常敏感ꎬ并且输入

的特征过多可能造成识别准确率的下降ꎬ然而特征选取往

往依赖于实验者的主观判断ꎮ 针对以上问题ꎬ本文提出一

种基于 ＧＡＰＳＯ－ＳＶＭ算法的钣金零件识别方法ꎮ 首先ꎬ对
图像样本进行图像预处理ꎬ提取其形状特征ꎬ建立不同种

类零件的训练集ꎻ其次ꎬ利用支持向量机进行训练ꎬ通过遗

传粒子群算法同时进行支持向量机的参数优化和特征选

择ꎬ获得优化后的参数和筛选后的特征ꎻ最后ꎬ提取测试集

零件筛选后的特征ꎬ将其输入训练好的支持向量机模型获

得零件的类别ꎮ

１　 ＧＡＰＳＯ－ＳＶＭ钣金零件图像识别

１.１　 识别方案总体流程

本文提出的零件识别总体方案如图 １ 所示ꎬ其中ꎬ支
持向量机的参数优化和特征选择通过遗传粒子群算法

实现ꎮ
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图 １　 分类方案总体流程
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１.２　 图像预处理和特征提取

钣金零件表面纹理特征非常少ꎬ用 ＳＩＦＴ
[１０]

等局部不

变性特征难以得到较好的提取和匹配效果ꎮ 本文采用形

状特征作为支持向量机的输入ꎮ 首先对图像进行预处理ꎬ
包括 ｇａｍｍａ校正、阈值化、轮廓提取ꎬ最终获取零件的形

状特征ꎮ
初步选择的形状特征定义如下ꎮ
１) 面积

Ａ＝∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｆ( ｉꎬｊ) (１)

面积为零件目标在图像中所占的像素点数ꎮ
２) 周长

Ｐ＝Ａ－ＳＵＭ(ｉｎ) (２)
式中 ＳＵＭ(ｉｎ)为 ４邻域都为轮廓点的像素总个数ꎮ

３) 延伸率

Ｓ＝Ｗ / Ｌ (３)
式中:Ｌ 为零件轮廓最小包围矩形的长ꎬＷ 为零件轮廓最

小包围矩形的宽ꎮ
４) 占空比

Ｂ＝Ａ / (ＬＷ) (４)
占空比表示轮廓对最小外接矩形的充满程度ꎮ

５) 复杂度

Ｃ＝Ｐ２ / (４πＡ) (５)
复杂度表示轮廓与圆形的接近程度ꎮ

６) Ｈｕ 不变矩

Ｈｕ 不变矩由图像的二阶和三阶归一化中心矩推导而

来ꎬ一共有 ７个值ꎬ这些值对图像的平移、旋转、缩放具有

不变性ꎬ因此可以作为轮廓的不变特征来使用ꎮ
由于提取出的各个特征数量级差异较大ꎬ直接输入

ＳＶＭ进行训练会影响识别准确率ꎬ因此需要进行如式

(６)所示的归一化操作ꎬ将所有特征数值映射到 ０ ~ １
之间ꎮ

ｆ ′ｉｊ ＝
ｆｉｊ－ｍｉｎｊ
ｍａｘ ｊ－ｍｉｎｊ

(６)

式中:ｆｉｊ、ｆ ′ｉｊ分别为第 ｉ 个零件的第 ｊ 个特征变换前和变换

后的值ꎻｍａｘ ｊ、ｍｉｎｊ分别为所有零件的第 ｊ 个特征的最大和

最小值ꎮ

１.３　 ＧＡＰＳＯ－ＳＶＭ 算法

粒子群优化算法[１１]是一种群智能算法ꎬ其思想类似

于鸟群觅食的过程ꎮ 二进制粒子群[１２]将粒子的每一位

按照 ０或者 １ 编码ꎬ粒子每一维的速度影响这一维置 １
的概率ꎮ

本文将遗传算法的交叉和变异机制引入粒子群优化

算法ꎬ进行 ＳＶＭ 的参数优化和特征选择ꎬ构成 ＧＡＰＳＯ－
ＳＶＭ算法ꎬ使其在保证前期快速寻优的情况下ꎬ能在后期

有效地跳出局部最优解ꎮ 算法流程如图 ２所示ꎮ
其中算法关键步骤如下:
１) 种群粒子随机初始化

随机初始化种群中的每个粒子ꎬ并对粒子进行编码ꎮ
本文采用使用径向基核函数(ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)的
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图 ２　 算法流程图

ＳＶＭꎬ径向基核函数定义为:
Ｋ(ｘꎬｚ)＝ ｅｘｐ(－γ‖ｘ－ｚ‖２)ꎬγ>０ (７)

需要优化的参数为 ＲＢＦ 参数 γ 和 ＳＶＭ 的惩罚参数

(ｐｅｎａｌｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ)Ｃꎮ 除此之外ꎬ还要进行特征选择ꎬ因此

每个粒子的编码向量分为三部分ꎮ 前两部分分别为 ＳＶＭ
的参数 Ｃ 和 γ 的二进制编码ꎬ通过式(８)可转换成十进制:

Ｄ＝Ｄｍｉｎ＋(Ｄｍａｘ－Ｄｍｉｎ)
ｄｅｃ(ｂ)
２Ｌ－１

(８)

式中:Ｄ 为十进制数值ꎬＤｍｉｎ和 Ｄｍａｘ分别为参数的上、下限ꎻ
ｄｅｃ(ｂ)为二进制编码 ｂ 的十进制值ꎻＬ 为二进制编码的位

数ꎻ本文 Ｃ 和 γ 的二进制编码都取 ２０ 位ꎮ 第三部分为特

征选择标志位ꎬ置 ０表示不选择该特征ꎬ置 １ 表示选择该

特征ꎮ 每个粒子都表示一种参数和特征选择情况ꎮ
２) 适应度评价

为保证最后生成的粒子以尽可能少的特征维度以获

得高的分类准确率ꎮ 粒子适应度评价函数如下:

Ｆｉｔｎｅｓｓ ＝ ｗａ × Ａｃｃｕｒａｃｙ ＋ ｗｑ × １ －∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｆｉ / Ｄ( ) (９)

式中:Ｆｉｔｎｅｓｓ表示适应度ꎻｗａ为分类准确率的权重ꎻＡｃｃｕｒａｃｙ为
ｋ 折交叉验证的准确率ꎬ本文 ｋ 取 １０ꎻｗｑ为特征维数的权

重ꎻＤ 为可供选择的特征数量ꎻｆｉ取 １代表第 ｉ 个特征被选

中ꎬ取 ０代表没有选择第 ｉ 个特征ꎮ
３) 惯性权重更新

本文惯性权重按照迭代次数线性递减的方式更新:

ｗｋ ＝ｗｍａｘ－ｋ
ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ

Ｉｍａｘ
(１０)

式中:ｋ 为当前迭代次数ꎻｗｋ为第 ｋ 次迭代时的惯性权重ꎻ
ｗｍａｘ和 ｗｍｉｎ分别为惯性权重的上、下限ꎻＩｍａｘ为允许迭代的

最大次数ꎮ
４) 选择、交叉和变异

交叉操作的父代粒子按照轮盘赌的策略选择ꎬ当产生
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的 ０~ １ 间的随机数小于交叉概率时ꎬ对粒子每一段进行

单点交叉操作ꎬ如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 交叉操作

变异操作可以让粒子跳出局部最优解ꎬ一般变异概率

不易取过大ꎬ变异操作的公式如下:

ｘ'ｉｄ ＝
ｍｕｔ(ｘｉｄ)ꎬ　 ｒａｎｄ()<Ｐｍ

ｘｉｄꎬ　 　 　 　 ｒａｎｄ()≥Ｐｍ
{ (１１)

式中:ｘ'ｉｄ为粒子变异后每一维的值ꎻｘｉｄ为粒子变异前每一

维的值ꎻｒａｎｄ()是生成 ０ ~ １ 之间随机数的函数ꎻｍｕｔ( ｘｉｄ)
是变异函数ꎬ将原位取反ꎻＰｍ是变异概率ꎮ

２　 实验验证

本文实验零件图像种类共 ６ 类ꎮ 采集了不同角度和

位置下共 ６００ 张图像(每类 １００ 张)作为训练集ꎬ６０ 张图

像(每类 １０张)作为测试集ꎮ 其中部分位置的零件训练

集中轮廓图如图 ４所示((ａ)－(ｆ)代表种类 １－种类 ６)ꎬ部
分不同种类零件归一化后的特征数据如表 １所示ꎮ

	B
 	C
 	D


	G
	F
	E


图 ４　 部分不同种类零件原图和轮廓

表 １　 部分零件的归一化特征数值

零件类别 面积 周长 延伸率 填充度 复杂度 Ｈｕ 矩

１ ０.８８２ ０.９２１ ０.６０２ ０.６１２ ０.７２７ ０.０６１ꎬ０.０４７ꎬ０.０７２ꎬ
０.０４４ꎬ０.９９３ꎬ０.９３９ꎬ０.３５８

２ ０.３９３ ０.４３９ ０.０５６ ０.８４１ ０.３９７ ０.８５５ꎬ０.８４５ꎬ０.０１７ꎬ
０.０１６ꎬ０.９９６ꎬ０.９４２ꎬ０.３５９

３ ０.３４０ ０.２９５ ０.６０２ ０.７２６ ０.１０２ ０.０８７ꎬ０.０７８ꎬ０.０１６ꎬ
０.０１５ꎬ０.９９５ꎬ０.９５４ꎬ０.３５９
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２.１　 实验参数设置

特征维数 Ｄ ＝ １２ꎻ参数 Ｃ 最大值 Ｃｍａｘ ＝ １０ꎬ最小值

Ｃｍｉｎ ＝ ２
－５ꎻ参数 γ 最大值 γｍａｘ ＝ １０ꎬ最小值 γｍｉｎ ＝ ２

－１５ꎻ种群

规模 Ｓｃａｌｅ ＝ ５０ꎻ分类准确率权重 ｗａ ＝ ０.９５ꎬ特征维数权重

ｗｑ ＝ ０.０５ꎻ惯性权重最大值 ｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬ最小值 ｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎻ学
习因子 ｃ１ ＝ ２ꎬｃ２ ＝ ２ꎻ迭代的最大次数 Ｉｍａｘ ＝ １００ꎻ交叉概率

Ｐｃ ＝ ０.８ꎬ变异概率 Ｐｍ ＝ ０.１ꎮ
二进制粒子群在更新位置时ꎬ如采用一般的 ｓｉｇｍｏｉｄ

函数ꎬ输入速度越大ꎬ产生 ０ 的概率越低ꎮ 为了保证产生

新粒子的概率ꎬ本文将 ｓｉｇｍｏｉｄ函数改写如下:

Ｓ(ν)＝

０.９８ꎬ　 ν>４
１

１＋ｅｘｐ(－ν)ꎬ　
－４≤ν≤４

０.０２ꎬ　 ν<－４

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

２.２　 识别准确率与特征选择结果

重复实验 １０次ꎬ计算最终全局最优解的 Ｃ、γ 和选用

的特征数如表 ２ 所示ꎮ 分析可知ꎬ１０ 次实验中有 ７ 次将

初始选取的 １２ 维特征降维到 ３ 维ꎬ且都为延伸率、占空

比、Ｈｕ矩 １的组合ꎬ测试集识别正确率 １００％ꎮ 如将初步

选择的 １２维特征全部用于识别ꎬ测试集识别正确率 ８５％ꎮ
说明本文提出的方法有足够的能力进行 ＳＶＭ的参数优化

与特征选择ꎮ

表 ２　 重复 １０ 次实验结果

实验次数 适应度 / ％ Ｃ γ 特征
维数

识别正
确率 / ％

１ ９８.１１６ ７ ８.６７８ ０７ ９.６８６ ５２ ３ １００

２ ９８.１１６ ７ ８.６７８ ０７ ９.６８６ ５２ ３ １００

３ ９８.０１６ ７ ９.８０２ ６４ ５.８６３ １２ ４ １００

４ ９８.１１６ ７ ９.５６７ ８６ ８.６８３ ９３ ３ １００

５ ９８.０１６ ７ ７.１９０ ５４ ７.３９３ ０１ ４ １００

６ ９７.９５８ ３ ８.５３３ ３２ ９.０３７３ ８ ３ １００

７ ９７.７４１ ７ ６.８２０ ４９ ９.０１１ ８４ ２ ９５

８ ９８.１１６ ７ ８.９２８ ６６ ８.９８３ ３４ ３ １００

９ ９８.１１６ ７ ９.５６７ ８６ ８.６８３ ９３ ３ １００

１０ ９７.９５８ ３ ６.３３７ ５７ ８.１９６ ８２ ３ １００
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(上接第 １１８页)
　 　 为了对比ꎬ进行了 ＰＳＯ 算法对 ＳＶＭ 参数优化和特征

选择实验ꎮ 图 ５为随着进化代数的上升ꎬＧＡＰＳＯ－ＳＶＭ 和

ＰＳＯ－ＳＶＭ 的适应度上升点线图ꎮ 可以看出ꎬＧＡＰＳＯ 比

ＰＳＯ在前期寻优的速度更快ꎬ２０ 代左右就能到达较高的

适应度值ꎬ最终适应度高于 ＰＳＯ算法ꎬ说明算法具有跳出

局部最优解的能力ꎮ
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图 ５　 两种算法的性能对比

３　 结语

提出一种基于 ＧＡＰＳＯ－ＳＶＭ 的钣金零件图像识别方

法ꎬ该方法可对视场内不同位置和角度的钣金零件进行识

别ꎮ 本文方法的关键是结合了遗传算法和二进制粒子群

算法的优点ꎬ通过计算选择的特征维数和交叉验证的准确

率来评判当前的适应度ꎮ 经过不断地迭代ꎬ得到最优的

ＳＶＭ参数和所需特征ꎮ 最终实验结果说明ꎬ该方法能有

效地进行支持向量机的参数优化和特征选择ꎬ从而在识别

过程中有效地减少特征数量ꎬ并提高识别准确率ꎮ
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