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摘要:针对复杂环境中人机协作装配系统存在的识别装配动作准确率较低、动作相似度高时无法

准确感知装配者意图,以及由此导致的机器人配合操作者的装配效率较低的问题,从装配动作信息

和装配零件信息之间的联系出发,建立了面向复杂环境的人机协作装配意图识别融合模型。基于

骨架特征,采用双流自适应图卷积神经网络(2S-AGCN)模型针对装配进行动作识别;提出改进的

YOLOV8模型,以提高装配零件在无序和遮挡环境下的识别准确率;结合当前装配任务,设计了包

含装配动作和装配零件信息的装配推理规则,规划装配顺序。在装配动作数据集以及装配泵体零

件数据集上对所提方法进行了验证。实验结果表明:交并比为0.50~0.95时,YOLOV8模型对零

件识别的平均准确率达到88.361%;所提出的融合模型对于操作者装配意图的识别准确率达到

96.66%,验证了人机协作系统识别操作者装配意图的可行性和有效性。将装配动作信息与装配零

件信息相结合,有助于在复杂的人机协作环境中准确地识别出操作者的装配意图。
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Abstract:Toaddresstheissuesoflowaccuracyinrecognizingassemblyactionsandtheinability
toaccuratelyperceivehumanoperators'intentionunderhighactionsimilarityinhuman-robot
collaborativeassemblysystemswithincomplexenvironments,aswellastheresultinginefficiency
inrobot-operatorcollaboration,thisstudyestablishesanintentionrecognitionfusionmodelfor
human-robotcollaborativeassemblyincomplexenvironmentsbyintegratingassemblyaction
informationandassemblypartinformation.Basedonskeletalfeatures,atwo-streamadaptive
graphconvolutionalneuralnetwork (2S-AGCN)modelisemployedforactionrecognitionin
assemblytasks.AnimprovedYOLOV8modelisproposedtoenhancetherecognitionaccuracyof
assemblypartsindisorderedandoccludedenvironments.Consideringwiththecurrentassembly
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task,assemblyreasoningrulesincorporatingbothassemblyactionsandpartinformationare
designedtoplantheassemblysequence.Theproposedmethodisvalidatedonanassemblyaction
datasetandanassemblypumppartdataset.Theexperimentalresultsshowthatwhenthe
intersectionoverunion(IoU)thresholdrangesfrom0.50to0.95,theimprovedYOLOV8model
achievesameanaverageprecisionof88.361%forpartrecognition.Theproposedfusionmodel
achievesanintentionrecognitionaccuracyof96.66%,demonstratingthefeasibilityandeffectivenessof
thehuman-robotcollaborativesysteminrecognizingoperatorassemblyintention.Integrating
assemblyactioninformationwithassemblypartinformationcontributestoaccuratelyidentifying
operatorassemblyintentionincomplexhuman-robotcollaborativeenvironments.
Keywords:human-robotcollaboration;actionrecognition;two-streamadaptivegraphconvolutional

networks;YOLOV8;intentionrecognitionfusionmodel

  随着工业互联网、人工智能、大数据等技术在制

造服务业中的发展,新一代信息通信技术与智能加

工技术深度的融合,制造业正在由数字化、网络化等

向智能化转型。在智能制造生产中,人-机-物的系

统性联系越来越紧密,装配是制造生产中的关键工

序,装配工艺质量是决定产品最终性能与可靠性的

关键性因素。在自动化生产车间中,通常采用人机

分离的模式,机器人通常被运用于执行相对简单、重
复和繁重的装配任务,但不能处理复杂和高度灵活

的装配任务。此外,在复杂的产品装配任务中,由于

机器人几乎没有认知能力和灵活性,所以人工操作

仍然必不可少。因此,人机协作 (HRC)装配系统

作为一种能够结合人和机器人优势的新型装配模式

逐渐成为了热门的研究方向。目前,HRC不应仅限

于结构化传统工业环境中的工作单元,还应扩展到

完整的开放和共享的制造场景。人类和机器人可以

在非稳定环境中协作,参与个性化的小批量和多品

种的制造活动,例如产品组装、拆卸等较为复杂的

活动。
与传统制造系统相比,协作机器人的行为管理

不是基于传统的预编程指令,而是通过视觉感知或

触觉感知等方式识别操作者的意图,从而更好地配

合操作者完成 HRC装配工作。因此,在装配工作

中,机器人是否可以准确地识别操作者的装配意图

至关重要,只有准确识别操作者的装配意图才能使

机器人配合操作者完成相关装配。
基于上述目标,国内外研究人员围绕人机协作

状态感知和机器人路径规划等主题开展了大量研

究,取得了丰富的理论成果和方法积累。戴汝为[1-2]

提出了以人为中心的系统构建思想,系统的核心应

该是人而不是机器设备,要突出强调人员在系统中

的作用。

Matheson等[3]指出人机协作在制造领域的应

用主要包括装配、拆卸、质量控制和机器送料等方

面。李梓响[4]研究了人机协同的装配线配平问题,
提出了更为高效的编码解码方法,并通过群体智能

算法实现生产规模最小化节拍优化。Xiao等[5]利

用 Kinect深度传感器获取深度图像,结合工作空间

其他信息对人体姿态进行识别。王政伟等[6]利用深

度传感器获取人的实时骨骼特征与机器人自身的三

维模型,并在此模型之上计算人机最小距离所对应

的空间坐标。Vieira等[7]提出了名为时空占用模式

(STOP)的特征描述符,该特征描述符保留了空间

和时间的上下文信息,从而灵活地适应动作变化。

Xiao等[8]提出了一种高效动态剩余注意机制的残

差卷积网络的运动动作识别方法,解决了传统3D
卷积神经网络在运动动作识别上识别率低的问题。
姚冬安等[9]在深度卷积神经网络的基础上,提出了

快速区域卷积神经网络(FasterR-CNN)模型对装

配场景进行感知,通过该方法可以准确识别装配环

境下人的作业意图。在 HRC装配过程中,操作者

的装配动作信息是获取装配意图的重要组成部分。

Zhu等[10]使用光流模型提取局部光流特征,并结合

全局轮廓特征来识别人体动作。Urgo等[11]基于人

体姿态估计库(OpenPose)识别操作者的位置,然后

基于隐马尔可夫模型构建监控方法来识别缺失的操

作或不安全的行为。Berg等[12]提出了一种基于隐

马尔可夫模型的人机协作装配任务动作识别方法,
通过动作识别使机器人意识到人当前正在执行的任

务,以 便 能 够 适 应 人 类 的 工 作 方 式 柔 性 调 整。

Al-amin等[13]提出了一种基于骨架数据的CNN分

类器的个性化系统,用于识别操作者的装配动作,提
高了异构工人的动作识别精度。Yan等[14]首先提

出了将图神经网络应用于基于行为的动作识别任
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务,即时空图卷积神经网络(ST-GCN)。将空间和

时间卷积结合到骨架行为识别任务中显示出出色的

鲁棒性。Shi等[15]设计了双流自适应图卷积网络

(2S-AGCN),通过骨骼数据的二阶信息建模,并构

建双流框架,可以同时对一阶和二阶信息进行建模,
从而显著提高识别精度。Andrianakos等[16]采用单

激发多框探测器(SSD)算法识别装配部件和操作者

的手,自动监控装配操作的执行情况。宋栓军等[17]

将改进的YOLOV3算法应用于装配零件的判断,
从而提高零件识别的成功率。Gao等[18]基于ST-
GCN混合一维卷积神经网路 (1DCNN)提高识别

装配动作准确率。Zhang等[19]运 用 ST-GCN 和

YOLOX 基于姿态识别和目标检测识别装配意图。

Fan等[20]基于视觉的自适应建立了人机协作数字

孪生模型,使数字孪生模型运用于人机协作系统。

Li等[21]在基于深度强化学习的机器人运动生成中

释放 混 合 现 实 能 力,实 现 了 安 全 的 人 机 协 作。

Zheng等[22]基于视觉语言引导和深度强化学习提

出了非结构化人机协同制造任务实现方法。Zhang
等[23]在人机协同装配中基于RGB的高度相似人体

动作预测。Wang等[24]面向以人为中心的智能制造

提出了基于大型语言模型 (LLM)的视觉和语言协

作机器人导航的方法。黄思翰等[25]基于大语言模

型和机器视觉的智能制造系统提出了人机自主协同

作业方法,从而达到人机协作自动进行。

现有研究主要集中于在简单人机协作环境中识

别单一的基本动作,这些方法在复杂动作识别上稳

定性不足,且缺乏对操作者装配意图的深层感知。
如何让机器人真正理解生产任务和人类意图,以实

现自主协同配合,相关探索仍较为匮乏。为此,本文

提出了一种面向复杂环境的人机协作系统装配意图

识别方法。创新性地构建了一个融合框架,将基于

骨架的装配动作识别与装配部件识别相结合,以期

精准地感知操作者的协作意图。

1 HRC中操作者装配意图识别框架

在人机协作装配过程中,机器人能够识别操作

者的装配动作并且理解操作者的装配意图是前提。
为了更好地理解操作者的装配动作和意图,使操作

者和机器人协同完成装配任务,本文提出了 HRC
中操作者装配意图识别框架,如图1所示。该框架

由3个模块组成。第1个模块是基于计算机视觉和

深度感知技术,在装配过程中实现对物理车间中操

作者的装配动作信息和装配零件信息的获取;第2
个模块是基于2S-AGCN模型,提取骨骼特征识别

操作者的装配动作;第3个模块是基于 YOLOV8
模型提出一种改进方法引入注意力机制卷积注意力

模块 (CBAM)进行装配零件的识别。最后,结合装

配动作信息和装配零件信息,准确识别出操作者的

装配意图。

图1 人机协作装配操作者意图识别框架

Fig.1 Humanmachinecollaborativeassemblyoperatorintentionrecognitionframework

  在该框架中利用OrbbecFemtoBolt深度相机

拍摄装配动作信息以及装配零件信息,首先利用

OpenPose提取装配动作中的18个骨骼点数据,并
使用2S-AGCN 模型对操作者的装配动作进行识

别。其次,采用改进的 YOLOV8模型对装配零件

进行识别。最后,针对装配序列的灵活性,本文设计

了一种基于装配步骤的推理方法,通过结合装配动

作信息和装配零件信息识别操作者的装配意图。
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2 装配动作识别2S-AGCN模型

2S-AGCN双流自适应图卷积神经网络将骨骼

数据的二阶信息(骨骼的长度和方向)利用起来,骨
骼的二阶数据更具有信息量和判别性,使用了双流

框架,可以同时对于一阶和二阶信息进行建模,从而

显著提高识别精度。

2.1 双流自适应图卷积神经网络2S-AGCN模型

在人机协作装配中,操作者的动作识别需快速

且准确。常见的人类行为识别模态包括RGB图像、
深度图像、光流和身体骨架等。其中,基于骨架的方

法因轻量化和速度快而更具优势。本文引入2S-
AGCN模型识别装配动作。

在该模型中,图结构与卷积参数共同训练更

新:全局图表征数据的共性模式,个体图则刻画样

本的独特模式,并在不同层分别优化,从而增强了

模型的灵活性和泛化性。一阶信息为关节的绝对

坐标,二阶信息为关节间的相对关系向量,包含骨

骼的长度与方向。模型采用双流框架融合两类信

息,通过学习骨骼在时间维度上的运动轨迹,实现

高效动作识别。2S-AGCN模型的总体架构如图2
所示。给定样本后,首先根据关节数据计算骨骼

数据,随后将关节数据和骨骼数据分别输入J流

(关节 流)和 B流(骨 骼 流),最 后 将 两 个 流 的

softmax分类器分数相加得到融合结果,并预测

动作标签。

图2 2S-AGCN模型的总体架构示意图

Fig.2Schematicdiagramoftheoverallarchitectureof2S-AGCN

2.2 2S-AGCN图卷积神经网络模型

2.2.1 双流自适应图卷积网络

自适应的图卷积层如图3所示,以端到端学习

的方式,自适应的图卷积层将图的拓扑与网络的其

他参数一起进行优化。对于不同的层和样本,图是

唯一的,这大大增加了模型的灵活性。同时,它被设

计成残差分支,保证了原始模型的稳定性。图卷积

在空间维度上的网络特征图实际上是一个C×T×
N 的张量,N 为顶点数,T 为时间长度,C为通道数,

wk 为权重向量。具体来说,图卷积每层共有3种类型

的图,即Ak、Bk 和Ck,下标k表示图卷积里不同邻接

矩阵划分的索引,设k为1、2、3分别表示把邻接矩

阵划分为自身、同侧、对侧。Ak 是归一化的N×N 邻

接矩阵,它代表了人体的物理结构;Bk 也是一个N
×N 的邻接矩阵,与Ak 相反,Bk 的元素在训练过程

中与其他参数一起被参数化和优化。Bk 的值没有任

何约束,这意味着完全根据训练数据学习图。通过这

种数据驱动的方法,模型不仅能够准确识别任务,还
能针对不同层次所包含的信息更新个性化的图。然
而,它无法生成原始物理图中不存在的新连接。从这

个角度来看,Bk 比Ak 更具灵活性。Ck 是一种数据依赖

图,它为每个样本单独学习一个唯一的图。θk 和φk

分别是Ck 的参数。不是直接用Bk 或Ck 替换原来的

Ak,而是将它们添加到Ak 中。Bk 的值以及θk 和φk

的参数被初始化为0,Kv 为空间维度上的卷积核

图3 自适应图卷积层示意图

Fig.3Schematicdiagramofadaptiveconvolution

的大小,图3中橙色方框表示该参数是可学习的,
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1×1表示卷积核的大小,Kv。􀱇 表示逐元的求和,

􀱋 表示逐元素相乘操作。只有当入口通道数Cin 与

出口通道数Cout不同时,才需要使用残差模块。图的

拓扑结构实际上是由邻接矩阵Ak 和掩码Mk 决定

的。Ak 决定了两个顶点之间是否存在连接,Mk 决定

了连接的强度。为了使图结构自适应,输出fout 的表

达式如下

fout=∑
Kv

k=1
Wkfin(Ak+Bk+Ck) (1)

  这种设计在不降低原有性能的前提下,增强了

模型的灵活性。为了判断两个顶点之间是否存在连

接及两个顶点间的强度,采用归一化的高斯嵌入函

数来计算顶点间的相似度。

2.2.2 自适应图卷积块AGCN
在时间维度上,采用 Kt×1的卷积核对C×T×

N 的输入特征进行卷积,以捕捉动作在时间上的动

态变化;在空间维度上,则基于骨架邻接矩阵进行卷

积,卷积核大小为 Kv×3。空间卷积和时间卷积之

后依次接批归一化(BN)层与 ReLU 激活函数。自

适应图卷积块如图4所示,一个基本块由空间卷积、
时间卷积和一个丢弃率为0.5的 Dropout层组成,
并通过残差连接来稳定训练过程。

图4 自适应图卷积块示意图

Fig.4Schematicdiagramofadaptiveplotvolumeblock

  双流自适应图卷积网络2S-AGCN的自适应图

卷积模块(AGCN)如图5所示,2S-AGCN总共有9
个块,每个区块的输出通道数分别为64、64、64、

128、128、128、256、256、256。开始时添加一个数据

批标准化BN层来对输入数据进行规范化,然后输

入到一个全局平均池化层,将不同样本的特征映射

池化到相同大小。最后的输出被发送给softmax分

类器函数来获得预测结果。

图5 自适应图卷积网络AGCN模块

Fig.5AdaptiveconvolutionalnetworkAGCNblock

3 改进的识别装配件YOLOV8模型

在HRC装配中,操作者经常与不同的装配部

件进行交互,以完成复杂的产品装配任务。由于操

作者的动作具有较高的相似性,同一动作可能涉及

不同装配序列对应的不同装配部件,如果仅使用基

于骨架的操作者装配动作识别结果,则 HRC装配

中操作者意图识别困难且精度低。
为提高HRC装配中操作者意图识别的准确性

和有效性,应将操作者的装配动作识别与装配部件识

别相 结 合。本 文 设 计 了 嵌 入 CBAM 的 改 进 的

YOLOV8模型(YOLOV8_CBAM)来识别装配部件。
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注意力机制是指人类视觉对局部信息的选择性

注意,可以关注关键信息,提高YOLOV8网络模型

的计算性能。在加入CBAM 之前,YOLOV8模型

对于装配零件的目标检测存在特征冗余、小目标检

测能力有限等缺陷,因为CBAM是一种轻量级的空

间注意力模块,通用性强,所以将CBAM 模块嵌入

到YOLOV8模型中以减少背景干扰,使模型能够

更好地关注装配部件。

3.1 CBAM 注意力机制模块

注意力机制最初应用在机器翻译上取得了理想

的效果,并逐渐应用在计算机视觉领域,CBAM 的

主要思想是通过关注重要的特征并抑制不必要的特

征来增强网络的表示能力。模块首先应用通道注意

力关注重要的特征,然后应用空间注意力关注这些

特征的重要位置。通过这种方式,CBAM 模块增强

了模型对图像关键信息的关注,提高了特征的表示

力度。CBAM结合了通道注意力模块 (CAM)和

空间注意力模块 (SAM),如图6所示。

CAM和SAM的计算式如下

F'=Mc(F)􀱋F (2)

F″=Ms(F)􀱋F' (3)
式中:F 为输入特征图;Mc(F)、Ms(F)分别为通道

注意力与空间注意力权重;F'为输入F 的输出特征

矩阵;F″为输入F'的输出特征矩阵。

  CAM中采用并行的平均池化层和最大池化层,
每个池化层分别经过两个卷积模块,然后相加经过

sigmoid激活函数得到注意力概率图。
对于SAM就是判断特征图中每个部分中像素

的重要程度,需要综合每个部分所有通道的特征。

图6 注意力机制CBAM 模块的原理图

 Fig.6SchematicdiagramofattentionmechanismCBAM
module

3.2 改进的YOLOV8模型

嵌入CBAM的改进YOLOV8网络结构如图7
所示,C2f为跨阶段部分瓶颈卷积模块,C2f1为第1
个模块,SPPF块为多尺度特征信息提取器模块。本文

在特征融合网络引入3个CBAM模块。C2f6输出后

为CBAM1,特征 图 有256维 通 道,C2f7输 出 后 为

CBAM2,特征图有512维通道,C2f8输出后为CBAM3,
特征图有1024维通道。一方面,嵌入 CBAM 的

YOLOV8模型可以提高其对装配件的聚焦能力,另
一方面,本文引入的CBAM根据C2f的输出通道数

设置输入通道数,因此对推理速度影响不大。

图7 嵌入CBAM的YOLOV8模型

Fig.7YOLOV8modelembeddedinCBAM
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4 意图识别融合模型

由于单识别操作者的装配动作和装配零件无法

准确识别操作者装配意图,但是动作识别和零件识

别模型是不同模态的模型,因此在装配意图识别中,
构建 2S-AGCN 的 骨 架 时 序 特 征 与 YOLOV8_

CBAM的空间视觉特征的协同机制模型,如图8所

示。该融合模型通过骨架时序特征与图像目标检测

特征的互补信息,准确识别操作者的装配意图。
该协同识别模型的输入为操作者在装配场景中

动作全过程的视频序列,提取输入视频的特征帧,

If 为第f 帧图像,f为视频总帧数,得到特征图集合

Q,Q 的表达式如下

Q= I1,I2,…,If  (4)

  将视频帧输入人体姿态估计库进行骨架特征提

取,得到人体动作特征Ppose,表达式如下

Ppose= (xl,yl)|l=1,…,N  (5)
式中:l表示人体的第l个关键点的编号。将骨架姿

态数据Ppose 输入2S-AGCN模型后,可以得到操作

者的动作特征。将视频中所有帧的骨架特征按时间

顺序拼接成时间序列张量,并输入2S-AGCN模型,

最终得到动作特征序列Sf,Sf 表示第f帧对应的动

作特征,该特征序列作为协同识别模型的输入。
每隔5帧抽取1帧图像作YOLOV8_CBAM模

型的输入,同时增加注意力机制关注操作者的手部

零件,输入YOLOV8_CBAM 模型得到装配零件的

特征Qf,检测当前装配零件,再将结果编码Qf 时序

作为协同识别模型的输入。
由于2S-AGCN、YOLOV8特征维度和时间尺度

可能不完全匹配,需要对齐。对齐后骨架动作特征

􀭹Sf 和零件视觉特征􀭾Qf 时间维度一致,表达式如下

􀭾Sf =WSf

􀭾Qf =WQf (6)

将􀭾Sf 和􀭾Qf 拼接融合输入线形层后进行非线性变

化,得到融合后的时序特征Ff,表达式如下

Ff =Relu(W[􀭾Sf,􀭾Qf]) (7)

  将融合的时序特征输入LSTM,进行时序上下

文信息编码后得到输出特征hf,最后输入softmax
分类器函数进行意图识别的分类,得到分类结果ŷ,
表达式如下

hf =LSTM(Ff) (8)

ŷ=softmax(Whf) (9)

图8 意图识别融合模型

Fig.8Intentrecognitionfusionmodel

5 案 例

本节以基于人机协作的泵体装配任务为例,建
立使用FemtoBolt深度相机拍摄的装配动作和装

配零件数据集,验证本文所提出的方法。实验均在

Win-windows11(64位)系统下进行。CPU为inter
i5-13500H,显卡为 NVIDIARTX4060(8G),2S-
AGCN模型和改进YOLOV8模型均基于python3.8
语言和PyTorch2.4.1深度学习框架构建。

5.1 装配零件识别

5.1.1 构建装配零件数据集

使用FemtoBolt深度相机,拍摄5~6s左右的

装配过程视频,然后利用计算机视觉库(opencv)进
行抽帧处理,得到745幅(20%)P1底座、740幅

(19.9%)P2短齿轮轴、742幅(19.9%)P3长齿轮

轴、730幅(19.6%)P4泵盖、769幅(20.6%)P5螺

栓,总共3726幅图片的数据集,泵体由这5个零件

装配构成,如图9(a)所示。使用目标检测标注工具

labelimg对数据集进行标签化处理,对主要的零部

件打标签,将标签的位置等信息做归一化处理并统

一成文本格式,形成标签文件,标签的分布如图9(b)
所示。

采用精度 (AP)和平均精度(MAP)作为性能评

价指标。本文采用AP 评价某类型装配件的识别效
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果,表达式如下

AP =∫
1

0

P(R)dR (10)

式中:P 为准确率;R 为召回率。MAP 是5类装配件

的AP 的平均值。召回率R 以及准确率P 计算式

如下

R=TP/(TP+FN) (11)

P =TP/(TP+FP) (12)

式中:TP代表模型将实际为正类别的样本正确预测

为正类别;FN 代表模型将实际为正类别的样本错误

预测为负类别;FP 代表模型将实际为负类别的样本

错误预测为正类别。召回率R 表示模型正确识别出

为正类的样本的数量占总的正类样本数的比值,值
越高说明有更多的正类样本被模型预测正确,模型

的效果越好。准确率P 表示在模型识别为正类样本

中,真正为正类的样本所占比例,值越高意味着模

型预测为正类的可信度较高。

(a)5个零件

(b)标签的分布

图9 泵体零件数据集

Fig.9Pumpbodypartdataset

5.1.2 装配零件实验结果

本研究共采集3726幅图像,其中80%(2980
幅)用于训练,10%(373幅)用于验证,10%(373幅)
用于测试。为提升模型的泛化能力,对训练集进行

了多种数据增强处理,以33.3%的概率进行视角变

化、遮挡(遮挡面积不超过图像的30%)以及光线变

化,亮度调整范围为0.5~1.5,色温范围为2500~
7500K,对图像施加0.8~1.2倍随机缩放,随机旋

转±15°,角点偏移±10%,随机噪声强度为0~
0.3,模拟不同拍摄角度、光照条件、遮挡及传感器噪

声等实际情况。经过上述增强处理,训练集最终扩

展至5960幅图像。
装配零件数据集原始YOLOV8模型和改进模

型召回率、准确率的对比见表1。由 表1可 知,

YOLOV8_CBAM模型召回率R 为98.719%,比原

模型提高3.444%,说明新模型能有效减少漏检,其
准确率P 为98.303%,比原始模型提高了3.001%,
意味着模型预测为正类的可信度较高,避免误判带

来的负面影响。
表1 装配零件数据集原始YOLOV8模型和改进

模型召回率、准确率的对比

Table1Comparisonofassemblypartsdatasetbetweenoriginal

YOLOV8andimprovedmodelrecall/precision

模型 零件 召回率/% 准确率/%

YOLOV8

底座 95.369 94.671

短齿轮轴 94.313 95.712

长齿轮轴 97.425 98.116

泵盖 96.162 96.135

螺栓 93.106 91.876

平均值 95.275 95.302

YOLOV8_CBAM

底座 98.632 98.406

短齿轮轴 98.831 98.712

长齿轮轴 99.621 99.317

泵盖 99.217 98.519

螺栓 99.312 96.561

平均值 98.719 98.303

装配零件数据集原始 YOLOV8模型和改进

YOLOV8模型的精度、平均精度的对比见表2。由

表2可知,YOLOV8_CBAM模型装配零件识别算法

在交并比IoU 为0.50时的 MAP 达到97.38%,比原

YOLOV8装配零件识别算法提高了1.01%。当IoU
为0.50~0.95时,改进YOLOV8算法的MAP达到
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88.361%,比原YOLOV8算法提高了4.83%。除了

长齿轮轴零件的AP 为100.00%,其他装配零件的AP

均有不同程度的提高。利用数据增广后的训练集训练

得到的结果如图10所示,YOLOV8_CBAM模型在不

同数据增强策略的情况下,IoU 为0.50时,MAP 达到

96.34%,IoU 为0.50~0.95时,MAP 达到87.735%,
同时R为97.435%,P 为97.541%,说明该模型具

有较好的跨场景鲁棒性。
表2 装配零件数据集原始YOLOV8模型和改进

YOLOV8模型的精度、平均精度的对比

Table2Comparisonbetweenoriginalandimprovedyolov8
ofassemblypartdataset

模型 零件 AP/%

YOLOV8

底座 97.04

短齿轮轴 95.45

长齿轮轴 100.00

泵盖 98.73

螺栓 90.63

MAP(IoU =0.50) 96.37

MAP(IoU =0.50~0.95) 83.531

YOLOV8_CBAM

底座 97.24

短齿轮轴 96.39

长齿轮轴 100.00

泵盖 99.50

螺栓 93.77

MAP(IoU =0.50) 97.38

MAP(IoU =0.50~0.95) 88.361

(a)准确率

(b)召回率

(c)MAP(IoU =0.50)

(d)MAP(IoU =0.50~0.95)

 图10 装配零件数据集在原始视角和数据增强情况下的

比较

Fig.10Comparisoncurveofassemblypartsdatasetunder

originalperspectiveanddataaugmentationconditions

由于采用了改进策略,YOLOV8_CBAM 模型

在较小零件螺栓的识别中取得了较高的召回率

99.312%和准确率96.561%,这表明改进的模型可

以增强对相似或无序部件的识别效果。改进后的算

法还在一定程度上增强了关键信息的识别性能,说

明改进对于小尺寸零件识别是有效的。综上所述,

引入CBAM模块可以使YOLOV8模型更加关注小

尺寸装配部件,提高装配系统性能。

为了更好地保证 YOLOV8_CBAM 模型提升

识别准确率,本文还验证了SSD、YOLOVX 的对比

性能,如图11所示。

(a)准确率
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(b)召回率

(c)MAP(IoU =0.50)

(d)MAP(IoU =0.50~0.95)
图11 装 配 零 件 数 据 集 在 SSD、YOLOVX、YOLOV8和

YOLOV8_CBAM模型下的比较

Fig.11ComparisoncurveofassemblypartdatasetinSSD,

YOLOVX,YOLOV8andYOLOV8_CBAM

5.2 装配动作识别

5.2.1 构建装配动作数据集

使用FemtoBolt深度相机,对操作者的装配动

作进行拍摄。装配操作按6个方向收集,即左前、左
上、正前方、前上、右前和右上,记录5个操作者的装

配动作。RGB-D视频包括深度模式(640×576分

辨率)和色彩模式(1280×720分辨率),共采集400
个视频片段,每个视频为5~6s,生成装配动作数据

集,利用OpenPose进行逐帧处理,在空间对齐上,
对每一帧生成一个JSON 文件,保存检测到的人体

关节点坐标。在时间对齐上,对所有视频统一处理成

30帧/s,视频的每一帧和骨架帧是天然对齐的,并且

数据集遵循Kinetics数据集的格式。在数据集中一

共拥有5个类别的装配动作,包括A1底座装配、A2

短齿轮轴装配、A3长齿轮轴装配、A4泵盖装配、A5
螺栓装配对装配动作,使用OpenPose进行骨骼点提

取后,输入2S-AGCN模型中进行训练。
5.2.2 装配动作实验结果

随机选择320个视频片段作为训练数据集,80
个视频片段作为测试数据集。图12(a)和12(b)展
示了装配动作数据集上2S-AGCN模型训练的真实

标签完全一致准确率曲线和损失函数曲线。

(a)真实标签安全一致准确率

(b)损失函数

图12 2S-AGCN模型上真实标签完全一致准确率和损失

函数

Fig.12 Truelabelconsistencyaccuracyandlossfunction
curveon2S-AGCNmodel

实验结果表明,所建立的2S-AGCN模型能够

较准确地识别部分泵体的装配动作。然而,对于一

些相似的装配动作,在推断关节位置时存在较大误

差,从而导致装配动作识别错误。
图13展示了泵体装配动作识别的部分捕获画

面。在识别泵体装配动作时,结合装配零件的识别

信息,可以对装配动作进行更准确地划分,从而更好

地识别操作者的装配意图。

(a)底座装配动作识别
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(b)长齿轮轴装配动作识别

(c)底座装配零件识别

(d)短齿轮轴装配动作识别

图13 装配动作和零件识别的部分图片

 Fig.13Partialpicturesofassemblyactionandparts

identification

5.3 操作者的装配意图识别

5.3.1 消融实验

在案例研究中,共设定5种装配动作和5个装

配零件。考虑到装配过程的灵活性以及部分装配动

作的相似性,装配动作具有一定的可选择性。例如,
在泵体装配过程中,底座装配完成后可以选择装配

长齿轮轴或短齿轮轴,而这两类动作在操作上较为

相似,难以识别。因此,本文设计了融合模型与单一

2S-AGCN模型的消融实验,验证融合模型的准确

性。利用2S-AGCN模型识别装配者操作意图,显
示了测试数据集中5个装配动作识别任务的样本量

以及使用样本计算出的准确率,如表3所示,本研究

中,每个装配动作包括10个测试样本。5个装配动

作中,关键装配动作的识别准确率较高,底座装配动

作的识别准确率为95.55%,螺栓装配动作的识别

准确率为95.53%。短齿轮轴装配和长齿轮轴装配

动作仅在底座上移动距离不同,整体相似度高,导致

短齿轮轴和长齿轮轴装配动作的识别准确率均较

低,为43.33%。在泵盖和底座装配的过程中,右手

的高度不同,左手在结束时达到不同的高度和水平

位置。除手腕关节外,其他关节节点的位置基本不

变,导致泵盖装配动作识别率为53.56%,被认定为

长或短齿轮轴。由此可以知道,单一2S-AGCN模

型识别装配动作的精度不高,需要结合装配部件的

识别。

  表3 2S-AGCN模型对5种装配意图识别的

准确率

Table3Accuracyof2S-AGCNmodelinrecognizing5types

ofassemblyintentions

装配意图 准确率/% 样本数

底座装配 95.55 10

短齿轮轴装配 43.33 10

长齿轮轴装配 43.33 10

泵盖装配 55.56 10

螺栓装配 95.53 10

零件平均值 66.66 50

本文利用意图识别融合模型对装配意图进行识

别,准确率如表4所示,之前由于相似度太高,2S-
AGCN识别不出的动作,结合装配零件信息后融合

模型可以准确识别操作者装配时手中的零件,同时

加上对装配动作的大致推测,融合模型准确推测操

作者装配意图,使机器人可以合理的配合操作者,两
种模型准确率的对比如图14所示。由图14中可以

看出,对比单一2S-AGCN模型,融合模型的每一个

迭代都有提升,融合模型的准确率有所提升。
表4 融合模型对5种装配意图识别的准确率

Table4 Accuracyoffusionmodelinrecognizingfivetypesof

assemblyintentions

装配意图 准确率/% 样本数

底座装配 97.73 10

短齿轮轴装配 96.69 10

长齿轮轴装配 93.33 10

泵盖装配 96.69 10

螺栓装配 98.86 10

零件平均值 96.66 50

45



 第12期 何家威,等:面向复杂环境的人机协作装配意图识别方法

 zkxb.xjtu.edu.cn 

图14 两种模型准确率对比

Fig.14Comparisonofmodelaccuracy

5.3.2 规则推理方法

结合当前装配任务的装配动作和装配零件,设
计了一种包含装配动作和装配零件信息的规则推理

方法,对于操作者的装配意图进行识别。上述装配

动作数据集和装配零件数据集已经对其数据进行了

编号,例如 A1为底座装配、P1为底座。基于装配

动作和零件数据集设计出机器人的5种抓取动作:

G1为抓取底座;G2为抓取短齿轮轴;G3为抓取长

齿轮轴;G4为抓取泵盖;G5为抓取螺栓。定义了5
个装配动作及其对应的5个零件:A1为底座装配;

A2为短齿轮轴装配;A3为长齿轮轴装配;A4为泵

盖装配;A5为螺栓装配;P1为底座;P2为短齿轮

轴;P3为长齿轮轴;P4为泵盖;P5为螺栓。

图15 基于逻辑的操作者装配意图识别规则

Fig.15 Rulesforidentifyingtheassemblyintentionof
operatorsbasedonlogic

本文中将装配动作和装配零件的识别结合起

来,准确识别操作者的装配行为意图,并推断出已经

完成的装配任务和接下来要执行的装配任务。基于

逻辑的操作者装配意图识别规则如图15所示,当摄

像头捕捉后,机器人识别到手中没有零件判定为空

手,此时机器人执行G1抓取,这时手中有P1并且

装配者执行第一个装配动作 A1,摄像头进行捕捉

后,机器人识别为“A1&P1”后进行G2和G3抓取,
装配者可以进行选择后执行第2个装配动作,以此

类推,机器人识别装配者的装配动作,当机器人识别

到装配者手中有5个零件之后执行结束指令。与传

统的完全由操作者执行装配的模式相比,人机协作

装配系统在运行过程中显著减轻了操作者的认知负

荷,同时提高了装配效率。

6 结 论

在工业互联网和工业4.0的阶段背景下智能制

造系统的人机协作已经成为研究热点。在人机协作

装配中,如何准确识别操作者的装配意图是机器人

在装配过程中面临的一个关键问题。本文提出一种

面向复杂环境的人机协作装配意图识别方法,通过

结合装配动作信息和装配零件信息提高了操作者装

配意图的准确性。一方面,基于采集的装配动作数

据集,使用2S-AGCN模型识别装配动作。另一方

面,基于采集的装配零件数据集,设计了改进的

YOLOV8模型,引入CBAM 模块来提高模型对于

装配零件的聚焦能力,提高识别装配零件的准确率。
最后结合对装配动作和装配零件的识别结果,设计

一种基于逻辑的操作者装配意图识别规则,结果表

明,本文所提方法能够为人机协作系统有效地识别

操作者的装配意图。
未来的研究方向包括进一步优化人机协作装配

意图决策模型,探索大模型在意图识别与决策中的

作用,以提升决策准确性和实时性,克服规则方法局

限于当前任务的缺点。同时,可研究更高精度的人

体姿态识别与目标检测算法,增强机器人对操作者

动作的感知能力;结合强化学习,使机器人具备自适

应决策能力。除此之外,还需突破现有人机协作系

统仅适用于单人-单机模式的限制,面向车间生产场

景构建适用于多人-多机器人的协作系统。
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