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基于角点和三角形内间距的多工件检测方法
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摘  要  针对堆叠条件下工件的视觉检测问题，该文提出了一种基于角点特征信息的三角形内间距

(Triangular Centroid Distances，TCDs)描述子。首先，对目标局部轮廓角点和方向进行检测；然后，

基于检测到的角点和方向信息在模板轮廓上生成疑似轮廓段；最后，对目标轮廓和模板上的疑似轮廓

段提取改进后的描述子特征矩阵，并计算目标轮廓矩阵与各疑似轮廓特征矩阵之间的距离，其中距离

最小的疑似轮廓段即为目标轮廓段在模板轮廓段上的匹配结果。实验结果表明，在相同取样点的情况

下，所提出的算法不仅识别准确率优于传统三角形内间距算法，而且计算效率也大幅提升。
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Abstract In this paper, a triangular centroid distances (TCDs) descriptor that integrates corner information 

is proposed to solve the detection problem in the case of overlapping workpieces. The proposed descriptor 

detects the corner points and local contour direction of the target, which can be used to detect the suspected 

contour segments on the template contour. Then, the improved TCDs feature matrices are extracted from 

the target contour and the suspected contour segments of the templates. Finally, by calculating the distances 

between target contour matrix and each suspected contour feature matrix, the suspicious contour segment 

with the smallest distance can be determined as the corresponding workpiece. The experimental results 
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1 引  言 

  随着工业生产自动化水平的提高，对工件自

动化检测的需求也在不断增长。机器视觉测量技

术因具有非接触、精度高、速度快的优点，被广

泛地运用于生产线上的工件测量中。由于工件物

体本身具有的刚性和规则性，工件图像的轮廓

能有效地体现目标物体的特征。但工业现场的

工件堆叠遮挡会导致提取的工件轮廓缺失和断

裂。因此，对局部工件轮廓进行检测，已成为

研究热点。

  Ianni 等[1-2]在 1996 年时将部分轮廓在模板

轮廓上的匹配问题描述为一个组合优化问题，

并使用基于模拟退火算法和遗传算法的改进搜

索算法对其进行求解。之后，van Kaick 等[3]在

此基础上提出了基于蚁群算法的局部形状匹配方

法，对局部轮廓匹配的组合优化问题求解得到概

率最优路径，同时获得最佳的匹配结果。此后，

各种利用形状特征描述子的局部轮廓匹配方法

也被相继提出。主要包括基于轮廓点区域分布

直方图的形状上下文描述子(Shape Context)[4]、基

于轮廓内距离的形状上下文描述子(Inner-Distance 
Shape Contex)[5]和融合了全局与局部轮廓信息的精

确型高度函数描述子(Exact Height Function 1)[6]。

王燕妮等[7]在针对建筑轮廓的识别中，提出了基

于各种矢量描述和轮廓局部特征的局部轮廓识

别算法。该算法根据不同建筑的矢量信息，制定

了任意形状轮廓匹配相似度准则及映射函数，

能有效解决局部轮廓的匹配问题。黄浩等[8]提出

了利用形状描述子将各轮廓转换为信号数据，训

练反向传播神经网络，对复杂的管道网络图像

完成了识别。文献[9-10]利用物体的局部轮廓大

多为开轮廓的特性，提出一种基于轮廓点内间

距的特征描述子。该描述子有旋转、尺度和平

移不变性，而且具有很好的仿射不变性。Yang 
等[11]在 2018 年提出三角形内间距(Triangular 
Centroid Distances，TCDs)算子。TCDs 算子对

于平移、旋转、缩放，以及相当大的形状变形都

有可靠的不变性。孙国栋等[12]对 TCDs 描述子和 
EHF1(Exact Height Function 1)描述子进行融合，

利用 EHF1 算子对轮廓全局信息与局部信息融合

的优点，提出新的 TCDs 描述子。但为了有效地

描述轮廓，TCDs 描述子需要在轮廓处密集地取

采样点，在和模板轮廓匹配时，局部轮廓按采样

点次序依次在模板轮廓上滑动，并进行相似度计

算。这存在算法匹配时计算时间过长，且要处理

采样点起点不变的问题。针对以上问题，本文根

据工件轮廓的角点特性，使用角点数量对模板轮

廓进行初步划分，获取模板图像中的疑似轮廓

段，再根据角点位置重新选取采样点，解决采样

点的起点不变性。最后再将局部轮廓和模板的

疑似轮廓进行匹配，完成局部轮廓的识别。结

果表明，在相同取样点的情况下，本文算法的

识别率高于传统 TCDs 算法，并且算法耗时减

少了 86%。

2 轮廓角点提取

  对于轮廓的角点提取，传统方法是提取轮廓

上每一点的曲率，而轮廓的角点一般是轮廓上曲

showed that, not only recognition rate but also the efficiency of the proposed algorithm can be improved 

compared with traditional TCDs algorithm. 

Keywords workpiece inspection; partial contour matching; triangular centroid distances
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率值极大的点，所以可以通过提取轮廓上的曲率

极值点来提取轮廓图像的角点。本文采用构建轮

廓点前后三角形的方式计算轮廓曲线上每一点的

曲率值。具体方法是，将轮廓上每一点和其前后

一定距离的两点组成一个三角形，计算每个前后

三角形中轮廓点所在角的角度，作为该点的曲率

值。这种计算曲率值的方法用时短，对于轮廓的

细小突起也能起到明显的平滑作用。该算法的原

理如图 1 所示。
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图 1 轮廓点曲率原理图

Fig. 1 Schematic diagram of contour point curvature

  如图 1 所示，对于一段轮廓序列，序列上的

每一个点 P 都能组成图 1 中所示的 。如

果记  距离为 b、  距离为 a、  距离为 
c，那么  的大小 α 便可以表示点 P 的曲

率。由于角度的余弦值在[0, 180]的范围内单调递

减，故可用  值来表示  的大小。

                   
       

(1)

  获取每个轮廓点所组成三角形的  后，便

可获得如图 2 所示局部轮廓的曲率值序列。其中，

曲率值序列的局部极大值点便是该轮廓的角点。

3 三角形内间距描述子

  TCDs 描述子于 2018 年提出[11]，能很好地

描述二维形状。该作者在文中还提出了局部轮廓

和模板轮廓的匹配方法，其原理如图 3 所示。

 

轮廓点序列

轮廓点曲率值

轮
廓
点
曲
率
值

0 50 100 150 200 250 300

P－

P

b

c
a

α

P＋

0.4
0.2

0
－0.2
－0.4
－0.6
－0.8
－1.0

G

Pj

B

A

L2

L1

L2

L2

L2

L2

L2

L2

L1

L1

L1

L1

0.002 9

0.003 6

L1

L1

P1

P21

P1j

目标局部
轮廓

获取角点
特征

模板轮廓
图像

提取 TCDs
特征矩阵

疑似轮廓段
集合

提取疑似轮
廓段 TCDs
特征矩阵

计算特征
矩阵距离

获得匹配
结果

图 3 TCDs 算法原理图

Fig. 3 TCDs algorithm principle diagram

  首先，假设图 3 中红色段为总轮廓的局部轮

廓段，记为轮廓 P，随后计算轮廓 P 的质心 G，

在 P 上均匀地取 N 个采样点，对于每个采样点 
Pi 来说，都可以与其他采样点 和

质心 G 组成  N－1 个三角形，记为 。接着

计算出每个  的质心，记为 gij。其次，对

于采样点 Pi，计算 Pi 与 gij 之间的欧氏距离，获

得一组长度为 N－1 的特征向量，该特征向量就

是采样点 Pi 的 TCDs 特征向量，记为 li。最后，

按照轮廓点的次序提取轮廓 P 上所有采样点的 
TCDs 特征向量，记为 。至此，轮廓 
P 的 TCDs 描述子提取完成。而对于局部轮廓和

模板轮廓的匹配问题，首先根据轮廓 P 的长度，

在模板轮廓上取相同长度的轮廓段；然后，在模

板轮廓上滑动轮廓段，计算每次滑动后轮廓段

的 TCDs 特征矩阵，并计算特征矩阵与 L 的相似

度；最后，选取模板轮廓中相似度最大的轮廓段

作为匹配结果。
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图 2 轮廓点曲率值序列

Fig. 2 Contour point curvature value sequence
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4 融合角点信息的三角形内间距描述子

匹配方法

  一般 TCDs 描述子提取的采样点是在轮廓段上

均匀地采样，同时为了准确地描述轮廓，采样点

的间距不能过大。而这样的采样方式将导致在模

板轮廓匹配的过程中模板轮廓段滑动次数过多，

计算量较大。此外，在计算 TCDs 描述子时，局

部轮廓采样点起始点的改变会造成特征矩阵的变

化，故一般会对提取的特征矩阵的每一行进行离

散傅里叶变换，然后忽略傅里叶变换后的相位信

息，只使用系数的大小，保证了描述子的起点不

变性。但这样会导致提取 TCDs 描述子的时间变

长，而且起点不变性主要运用在两个完整封闭形

状的匹配，在局部轮廓的匹配中实用性不强。

  本文提出使用角点特征对模板轮廓段进行筛

选，然后使用角点坐标对采样点进行锁定，再对

局部轮廓提取 TCDs 特征矩阵，减少了计算量和

计算步骤，具体方法如下。

  首先对于一段长度为 n 的局部轮廓，记为 
，其中 为轮廓点

在二维图像中的坐标。再根据公式(1)，对 P 提
取角点，假设轮廓 P 共有 N 个角点，将每一个

角点在轮廓序列 P 的序列位置记为 kj, ，

那么角点  可以将轮廓分为 N＋1 段，记轮廓

。

  使用角点对轮廓进行分段，轮廓段在结构上

体现出平滑、稳定的特性，因此对角点间的轮廓

段均匀取采样点，可有效地反映整体的轮廓特

征。如公式(2)所示，对 N＋1 段轮廓段的每一段

均匀分成 S 份，便可得到整个轮廓的采样点，记

为 L。采样点的分布如图 4 所示。

           
       

(2)

  之后根据采样点集 L 获得轮廓 P 的 TCDs 特
征矩阵。首先提取轮廓 P 的质心 ，为了

简化计算量，使用采样点的坐标来计算质心。计

算公式如下：

  

                             
       

(3)

  对每一个采样点  l i 来说，可以与质心  G 
及剩下的  n－ 1  个采样点  组

成  n－1  个三角形。记这  n－1  个三角形的

质心为  g i j。而采样点  l i  与  g i j  在图像中的

距离，便是  l i  点此处的轮廓点特征，记为 
，

其中 的计算公式如下：

             (4)

  而对于整段轮廓 P，则可提取出(n－1)×n 
大小的特征矩阵，记为 TCDsP。

 
       (5)

          
  为了获得轮廓描述子的比例不变性，对 
TCDsP 矩阵的每一行除以该行的最大值，如公

式(6)所示：

       
(6)

            
  至此，TCDs 特征矩阵的提取基本完成。随
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图 4 采样点分布

Fig. 4 Distribution of sampling points
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后根据局部轮廓的角点信息在模板轮廓上提取疑

似的轮廓段。由于本文的描述子算法简化了方向

不变性，所以从一开始就要对局部轮廓进行方向

上的判定。

  如图 5 所示，对于图像的局部轮廓来说，

若以 A 为起点，则轮廓序列的遍历方向为逆时

针；若以 B 为起点，则轮廓序列的遍历方向为

顺时针。可见，不同的轮廓起点导致轮廓遍历

方向的不同。为了判定局部轮廓的序列方向，

首先可以将局部轮廓视作一个封闭的图像，以 
 或   方向对轮廓点的二维坐

标求曲线积分。若求得的值为正，则轮廓方向

为逆时针；求得的值为负，则轮廓方向为顺时

针。为了节省计算时间，本文算法不对所有的轮

廓点进行计算，而只计算轮廓的角点。设序列 

，其中 j1 与 jn 分别表示

局部轮廓的起点和末点，其他点为局部轮廓的角

点，(xi, yi)为对应角点 ji 在图像中的二维坐标。

设参数 F 为：

             (7)

  若  F＞0，则局部轮廓的遍历方向为逆时

针；若  F＜0，则局部轮廓的遍历方向为顺时

针；若 F＝0，则表示局部轮廓为一条直线。

  获得局部轮廓的遍历方向后，便可以按照局

部轮廓的方向在模板轮廓上生成疑似轮廓段。记

模板轮廓为 D、角点个数为 M、局部轮廓 P、角

点个数为 N，那么显然 N≤M。这样模板轮廓就

能分成 M 组，每组包含 N 个角点的疑似轮廓段。

图 5 所示的局部轮廓上有 4 个角点，记轮廓起点 
A 与第 1 个角点的距离为 L1，轮廓末点 B 与最后 1 
个角点的距离为 L2。在模板轮廓上选取任意角点

为起点，并按照公式(6)确定的遍历方向，在模板

轮廓上依次选取包含 4 个角点的轮廓段，并在轮

廓段的第 1 个角点和最后 1 个角点处，分别在模

板轮廓上顺延 L1 与 L2 的距离，获得模板轮廓的一

个疑似轮廓段。然后依次按确定的遍历方向移动

起始的角点，获得剩下的疑似轮廓段，组成该模

板的疑似轮廓段集合，具体如图 6 所示。

  疑似轮廓段集合按照上文方法提取 TCDs 特
征矩阵，并与局部轮廓 P 的 TCDs 特征矩阵计算

差异度，其中差异度最小的轮廓段便是局部轮廓 

                                  (a)                                      (b)                                     (c)                                     (d)                                      (e)

图 6 模板轮廓疑似轮廓段

Fig. 6 Template contour suspected contour segment
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图 5 工件的局部轮廓

Fig. 5 Partial contour of the workpiece
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P 与该模板轮廓的匹配结果。

  提取模板的疑似轮廓后，需要考虑一种特殊

情况：当局部轮廓的 L1、L2 过长时，某些模板的

疑似轮廓段的长度会超出整个模板轮廓的长度。

如图 7 所示，显然这些疑似轮廓段不是最相似

的。为了节省计算时间，本文直接计算疑似轮廓

段的长度，若疑似轮廓段长度超出整个模板轮廓

的长度，则可直接剔除。
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图 7 特殊的轮廓段

Fig. 7 Special contour segment

  由于已经对轮廓 P 和模板轮廓进行采样方

向的统一，采样点的位置也经过角点进行锁定，

所以轮廓 P 的 TCDs 特征矩阵和每个模板的疑

似轮廓段的大小、方向都一致。因此，直接按

顺序计算每个轮廓段 TCDs 特征矩阵中每个采

样点的特征向量的余弦相似度，再将这些向量

的余弦相似度取均值，就可以得到两个轮廓段

的 TCDs 特征矩阵相似度。设轮廓 P 的采样点

个数为 n，那么轮廓 P 的 TCDs 特征矩阵为：

。设轮廓 C 为轮廓 P 
的疑似轮廓段，轮廓 C 的 TCDs 特征矩阵为：

。其中，  和 
 是长度为 n－1 的一维特征向量。两者的

相似度 为：

  
       

(8)

  由公式(8)可得， 取值范围为[0, 
1]，其中取值越接近 0 表示越匹配，越接近 1 表
示越不匹配。虽然 TCDs 描述子具有较好的尺度

不变性，但实际工件检测过程中存在许多相似形

状，因此不同尺寸的工件，使用 TCDs 描述子将

难以区分，如图 8 所示。
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                      (a)                                   (b)                             (c)

图 8 相似零件的匹配结果

Fig. 8 Matching results of similar parts

  图 8(a)中标红轮廓段为待检测的目标轮廓

段，图 8(b、c)为两个形状类似但尺寸不同的模

板轮廓匹配结果。其中，图 8(b)为正确的匹配结

果，但目标轮廓段与图 8(c)的匹配结果也非常相

似。为了正确区分不同尺寸的工件，本文根据轮

廓的长度特征对两轮廓的计算公式加以修正。设

轮廓 P 的长度为 lP、轮廓 C 的长度为 lC，那么修

正后的轮廓相似度 为：

  
       

(9)

其中，δ 为长度差异的控制系数，主要是为了控

制长度差异对轮廓相似度的影响，一般 δ 的取

值范围在[0, 1]，主要体现形状轮廓相似的优先

性。经过多次实验验证，δ 取 0.1 时实验效果最

为理想。本文的算法流程如图 9 所示。

5 实验结果

  本文从检测速度和检测精度两方面来验证检

测算法的性能。首先，选取 6 种形状和大小不同

的工件，每种工件取不同角度、不同视角下的轮

廓图各 11 张。图 10 为工件图像的拍摄环境。
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图 12 局部工件轮廓的匹配结果

Fig. 12 Matching result of partial workpiece contour

图 9 算法流程图

Fig. 9 Algorithm chart

  每张工件图中随机选取 6 段工件的局部轮

廓，共提取出 600 张工件的局部轮廓样本，并给

每一个工件使用不同视角的 3 张图片作为模板，

取 3 张模板中相似度值最接近的轮廓段作为模板

的匹配结果，具体流程如图 11 所示。
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图 11 匹配流程图

Fig. 11 Matching flowchart

  图 12 为实验匹配结果。其中，图 12 第 1 列
标红的轮廓为待配结果，绿色框表示和待检测轮

廓最相似的工件轮廓。对于待检测的部分轮廓，
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图 10 工件图像的拍摄环境

Fig. 10 The shooting environment of the workpiece image

即便不是对应的正确工件，也能在相应的工件轮

廓中找到最相似的疑似轮廓段，很好地体现了 
TCDs 描述子对形状的敏感性。可见，对于形状

相似但大小不同的工件局部轮廓，本文算法也能

正确完成识别。

  图 13 为本文算法在堆叠工件图像的匹配结

果。其中，不同颜色分别表示不同的识别结果。

例如，工件轮廓标注为紫色，那就说明该工件被

识别为下方为紫色的模板工件，并在模板工件上
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给出匹配的轮廓段和相似度。
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图 13 局部工件轮廓的匹配结果

Fig. 13 Matching result of partial workpiece contour

  在堆叠情况比较复杂时，如图 14 所示被标

红的轮廓段为工件堆叠较为严重的区域，堆叠物

体的轮廓线互相覆盖，局部轮廓段的角点位置和

个数被改变，造成该轮廓段不能识别或者识别错

误的情况。在轮廓线影响不严重的区域，一般忽

略重叠轮廓线的影响，将重叠轮廓段作为独立的

目标轮廓段进行匹配，匹配结果如图 15 所示。

而对于堆叠物体的轮廓线影响较严重的图片，本

文算法很难识别提取出来的局部轮廓段，这是本

文算法的不足之处。
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图 15 复杂的堆叠工件匹配结果

Fig. 15 Complex stack matching results

  从公式(2)可知，对于一段待检测的局部轮

廓，本文算法的采样点选取是通过对轮廓段进行

角点分割，然后在角点分割段中均匀取样。这

样的采样方法能充分利用角点间轮廓段平滑的特

性，少量取点也能很好地描述轮廓。角点轮廓段

内不同采样点个数对识别正确率的影响如图 16 
所示。
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图 16 采样点个数对准确率的影响

Fig. 16 The influence of the number of sampling points 

on accuracy

  从图 16 可知，当每个角点间的采样点数

为 6 个时，识别率达到了较高值，且采样点个
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图 14 复杂的堆叠工件图像

Fig. 14 Complex stacked workpiece image
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数最少。因此本文算法对轮廓的采样点个数为

(n＋1)×6(n 为局部轮廓上的角点个数)。

  表 1 为不同局本轮廓匹配算法在单一模板的

匹配时间，由于本文算法的采样点数量和轮廓内

角点数量相关，而传统 TCDs 算法都为固定数目

的采样点，为了保证算法比较的公平性，TCDs 
算法的采样点数目限定为(n＋1)×6 个。从表 1 
可以看出，与传统的 TCDs 轮廓匹配方法相比，

本文算法的计算效率有明显的提升。

表 1 算法计算时间

Table 1 Algorithm calculation time

  为了体现本文算法的识别精度，将传统 
TCDs 匹配算法、形状上下文(Shape Context)匹
配算法、基于 Shape Context 描述子的 BP(Back 
Propagation)神经网络算法和本文算法，在不同

遮挡比例下的识别率进行计算。根据上文所提

到的，由于本文算法是根据目标局部轮廓的角

点个数来形成采样点个数，所以 TCDs 匹配算法

和 SC(形状上下文)匹配算法的采样点个数均为

(n＋1)×6 个，而 SC＋BP 神经网络算法则使用

固定的采样点个数进行网络的训练和识别，大小

和本文算法的数量级相同。实验对比结果如表 2 
所示。从表 2 可知，本文算法在不同的局部轮廓

比例的识别率均优于以上 3 种算法。在采样点数

量较少的情况下，本文算法根据轮廓角点位置的

采样方法对轮廓的描述精度有明显的提升。

6 结  论

  本文针对工件被遮挡只能提取局部轮廓的问

题，提出一种基于 TCDs 描述子的改进局部轮廓

匹配算法。首先，利用局部轮廓的角点信息在模

板轮廓上寻找到相对应的疑似轮廓，这大大缩短

了传统 TCDs 算法在模板匹配上滑动匹配的计算

时间。其次，在描述子的采样点上，根据轮廓的

角点分布，在轮廓段的角点间均匀取样，充分利

用了角点间轮廓段平滑的特性，大大减少了采样

点的数量。而且，本文简化了传统 TCDs 算法解

决起点不变性的步骤。最后，通过统一局部轮廓

和模板轮廓的遍历方向，保证了局部轮廓和模板

轮廓中疑似轮廓方向的一致性。通过对工件局部

轮廓和模板轮廓疑似轮廓段的相似度比较，获得

局部轮廓在不同模板轮廓的匹配结果，实现局部

工件轮廓的目标匹配。实验结果表明，与传统的 
TCDs 算法相比，本文算法时间效率有明显的提

升。在不同的局部轮廓比例和少量采样子的情况

下，本文算法对局部轮廓的识别率均优于传统算

法。其中，当局部轮廓的比例为 60% 时，本文

算法的识别率依然高于 90%。但本文算法也存在

不足之处：当堆叠物体的轮廓线影响较严重时，

由于局部轮廓段的角点信息被破坏，算法难以识

别该局部轮廓。
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