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基于合成图像数据集的挖掘机关键点识别
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摘 要：本文提出了一种基于合成图像数据集的挖掘机关键点识别方法，通过虚拟模型和场景

的随机自动化以及关键点坐标和遮挡信息判定，生成多样化的合成图像，并利用基于平面视觉

的深度神经网络完成关键点识别，解决了传统大规模数据集采集困难的问题。试验结果显示：

该方法提高了关键点识别精度，归一化误差和正确关键点百分比分别为 0.005 6 和 97.64%。

因此，本文方法能够满足监控挖掘机的作业安全和工作效率的实际应用需求，同时避免了高质

量工程数据集采集时安全风险高、时间/经济成本高、工况覆盖面窄且标签准确率低等问题，有

助于深度学习和大数据技术在挖掘机工作状态识别方面的应用部署。
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Abstract：This paper proposes a method for excavator pose recognition using synthetic image datasets for 
model training. Initially， virtual models and scenarios are established. Programming is utilized to randomize 
the excavator pose， virtual camera position， and scene parameters. Subsequently， keypoint coordinates and 
occlusion information are computed to construct synthetic image datasets. Finally， excavator key points 
estimation is performed using a monocular camera. Experimental results demonstrate that training with 
synthetic image datasets improves model recognition accuracy， with a normalized error of 0.005 6 and a 
percentage of correct keypoint of 97.64%. Therefore， this method can meet the practical application needs 
of monitoring excavator operation safety and work efficiency. It also avoids issues such as high safety risks， 
high time/economic costs， narrow working condition coverage， and low label accuracy associated with 
high-quality engineering dataset collection. This contributes to the application and deployment of deep 
learning and big data technologies in excavator work state recognition.
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0 引  言

土方作业是建筑行业中的重要工序，相关工

程机械的作业安全和工作效率很大程度上决定着

整个工程项目的进展［1］。实时且深入地了解施工

信息是有效管理工程项目的关键，其中就包括了

对工程机械现场活动的监测［2］。因此，监测整个

施工现场以获取工程机械相关数据，对于避免安

全事故的发生和生产分析十分重要。

土方工程机械被广泛应用于基建、农田水利、

抢险救灾、采矿等领域［3］。对于施工现场的挖掘

机，传统监控往往采用目测方式，而这种方式费时

费力，还存在人为疏忽导致无法及时预警的风险，

也不能准确估计效率。在基于传感器的监测方法

中，IMU 是常用传感器，其优点是精度较高，且可

在挖掘机不可见时测量位姿；然而，为了获取现场

所有挖掘机的位姿，需在每台挖掘机上都安装惯

性测量单元（Inertial measurment unit，IMU），费

用高昂且费时费力，还需要定期停机维护以消除

数据漂移［4］。使用实时定位系统（Real-time locat⁃
ing system，RTLS）［5］或全球定位系统（Global po⁃
sitioning system， GNSS）［6］的方法同样存在上述

问题。

随着计算机技术的发展，基于视觉的监控方

法取得了长足的进步。有标记方法［7］易出现标签

损坏、脱落和遮挡等问题，因此，无标记方法受到

越来越多的关注［8，9］。传统计算机视觉的方法通

常需要人工设计特征提取和决策标准才能获得期

望输出［10］，在复杂的挖掘机作业现场应用效果不

佳 。 因 此 ，深 度 学 习 类 方 法 成 为 当 前 的 研 究

焦点［11］。

为得到性能优良的深度学习模型，需要利用

大规模数据集进行大量训练，而目前所使用的数

据集，一般通过直接拍摄实际工作的挖掘机获得，

存在如下缺陷：

（1）安全风险高。由于挖掘机工作场地内的

大型机械较多，且环境嘈杂、盲区较多，对数据采

集人员的安全具有一定威胁。

（2）时间/经济/人力成本高。现场采集图像

不仅需要多方协调，还要求具有较强专业能力的

数据采集团队，导致综合成本很高。

（3）工况覆盖面窄。挖掘机的应用工况十分

广泛，但由于前述原因，能够满足数据采集要求的

工况较少，经其训练得到的模型在实际应用中存

在较严重的“水土不服”。

（4）标签准确性差［12］。实际拍摄获得的视

频/图像，需要人工后期补加标签，而挖掘机工作

时的影像数据无法像 Cyber 空间中的数据一样

“干净”；同时，人眼识别难免存在误差，导致标注

出的数据集中存在相当比例的“脏”数据。

为了绕过获取高质量工程数据集时的重重障

碍，有研究利用合成图像对模型进行训练并达到

真实图像训练模型近似的性能［13］；同时，由于合

成图像时可以使视觉特征多样化，因此，较少的合

成图像数据集就有可能达到较高的识别精度；此

外，使用合成图像可以避免机密和版权问题［14］。

因此，本文通过自动化生成带标签信息的合成图

像的方法建立数据集，进而开发了基于低成本视

觉的挖掘机 2D 位姿识别方法。

1 研究现状

1. 1　挖掘机关键点识别

随着人工智能的发展，尤其是卷积神经网络

（Convolutional neural network，CNN）的提出，出

现了诸多基于深度学习网络的人体位姿估计方

法，并以此为基础改进得到了挖掘机状态估计方

法，识别效果相较于早期使用计算机视觉的方法

有了较大提升。Liang 等［15］对人体位姿估计的堆

叠沙漏网络进行改进，建立了无须标记的挖掘机

关键点识别方法，进而获得了 2D 姿态估计模型。

Zhang 等［16］提出了一个挖掘机活动分析与安全监

测系统：首先检测挖掘机并识别其 10 个关键点，

然后估算 2D 位姿并结合基于规则的动作识别模

块进行生产率分析，最后通过区域分割来划分工

作区域并判别安全区域。Assadzadeh 等［8］定义了

挖 掘 机 的 6 个 关 键 点 ，并 利 用 高 分 辨 率 网 络

（HRNet）［17］进 行 识 别 ，进 而 估 计 挖 掘 机 的 2D
位姿。

此外，有些研究识别了挖掘机关键点的 3D 坐

标，并据此开发了 3D 位姿估计系统，分别为立体
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视觉法和平面视觉法［16］。立体视觉法一般利用

具有特定位姿关系的多台相机，或者直接采用深

度摄像机［18］，但各有局限：结构光法深度相机由

于使用红外线测量距离，不适合在室外使用，且其

体积大、功耗高；飞行时间（Time of flight，TOF）
深度相机需要多次采样积分，测量时间较长，在测

量运动物体时可能产生运动模糊，不能满足挖掘

机对实时性和精度的要求；双目相机需要精确标

定两台相机的位姿关系，而挖掘机应用场景中的

恶劣条件很容易破坏相机之间的相对位置，使标

定数据失效，因此，该类方法在实际应用时流程烦

琐、可控性差。而平面视觉法训练数据集的获取

往往需要到挖掘机工作现场拍摄影像数据并依靠

传感器及人工添加标签信息，不仅同样存在上述

传感器方法的缺陷，还存在前述获取高质量工程

数据集困难的问题［15］。此外，训练出的模型对与

数据集中所包含的挖掘机有较大差别的目标识别

效果较差，如需提高识别精度则需添加新的数

据集。

1. 2　合成图像数据集

如前所述，CNN 需要经过大量标记数据的训

练才能在目标检测和姿态估计等方面获得最佳性

能。相比于人体姿态估计领域中大量开源的数据

集，如 32. 8 万张带标签图像的 COCO 数据集［19］和

包含 360 万个人体位姿标签的 Human 3. 6M 数据

集［20］，工程机械领域的公共数据集相对较少，如

MOCS 数据集［14］，但该数据集仅支持分类识别，

无法进行关键点识别和位姿估计。此外，由于数

据集中的标签信息难以获取，限制了研究中数据

集的数量，如 Zhang 等［16］的数据集包含 7 293 张带

标记的图片和 479 个带标记的视频；Wen 等［21］使

用的数据集更小，只有 5 798 张带标签图像。

为了解决数据集难以获取的问题，有研究提

出了自动生成［22］或扩充数据集的方法。Luo 等［23］

提出使用数据增强的方式扩充数据集，如旋转、翻

转、调整和缩放，以及颜色调整、饱和度和对比度

的变化等，将 1 281 张带标签的图片扩充到 6 405
张。这些方法获取的数据集，只能称为“间接”数

据集，其与实际挖掘机的特征关联性不高，所训练

出的模型在实际应用时很难取得良好效果。

Torres等［24］提出了一种合成数据生成的方法

以减少数据集的标注工作，将虚拟模型和视频帧

中的挖掘机对齐，并自动输出对应的标签。Tian

等［25］在 C4D 中自动获得挖掘机的合成图片及坐

标，建立了用于位姿估计的数据集。与手动添加

标签的方式相比，这种方式可以自动化生成样本

量极大的数据集，能节约大量时间成本和人力成

本，如 Assadzadeh［8］基于域随机化的方法在 Unity
中建立虚拟模型生成了 1. 5 万张合成图片训练集

用于 2D 识别模型。不过，受技术手段限制，上述

研究中生成的合成图片存在纹理与光照单一、背

景与真实环境差距大等问题，导致所训练模型的

识别精度不能满足实际使用要求［14，24，25］。要想利

用这种方式获得性能优良的挖掘机位姿识别模

型，必须进行更加深入的研究。

2 本文方法

为了弥补合成图像数据集的本体和背景不拟

真等问题所导致的识别模型精度低的缺陷，本文提

出了一种基于平面视觉的挖掘机关键点识别框架，

如图 1 所示。本文建立虚拟挖掘机模型并生成虚

拟场景，随机化挖掘机位姿和其他条件，包括光照

和相机参数等，并自动输出图像和对应的标签，生

成合成图像数据集；此外，为了验证合成图像数据

集模型的性能，制作了实际挖掘机数据集；最后，基

于深度神经网络识别挖掘机关键点坐标。

2. 1　关键点选择

由于不在挖掘机上安装可视化标记，因此，必

须将关键点的坐标信息嵌入数据集中。为了避免

某一部件发生部分遮挡时丢失该部件的整体位置

信息，本文对关键点的选取提出了一定的要求。

首先，为了得到工作装置的位姿，最少需要 4 个基

础点，分别选择动臂铰点、斗杆铰点、铲斗铰点和

铲斗尖点；但是，挖掘机作业时铲斗尖点常深入土

壤中，难以拍摄到，且动臂铰点和铲斗铰点也经常

被驾驶室和铲斗遮挡，如图 2 所示，因此，加入 3
个补充点：动臂油缸铰点、斗杆油缸铰点和铲斗油

缸铰点。此时，挖掘机工作装置每个部件至少包

含 2 个关键点，即使基础点发生遮挡而导致该点

识别精度降低或识别失败，也可以利用补充点作

为对应部件位置信息的补充以提高识别准确率。

因此，标签共含 1 个挖掘机包围框和 7 个关键点

（包含基础点和附加点），如图 2 所示，其中的

Point_1 到 Point_7 分别代表动臂铰点、斗杆铰点、

铲斗铰点、铲尖尖点、动臂油缸铰点、斗杆油缸铰

点和铲斗油缸铰点。另外，当关键点被遮挡时，
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2D 图像上的特征会发生变化，应当加入判断遮挡

信息以提高模型识别精度［8］。因此，将关键点标

签设计为 [ x，y，v ]，x、y 为坐标，v 代表可见性，0 为

超出视图、1 为遮挡、2 为可见。

2. 2　合成图像数据集

本文在 Blender中建立合成图像数据集，其具

有以下特点：①可自动对模型进行随机化，如更改

背景参数、更改某一零件的形貌、添加遮挡物体

等，能快速生成多样化数据集；②可通过编程自动

读取模型任意点的 3D 坐标并计算投影后的 2D 坐

标，进而生成数据集标签。

建立合成图像数据集的过程如图 1（a）所

示：①建立挖掘机虚拟模型；②生成虚拟背景环

境；③随机化参数并输出合成图片；④提取挖掘机

关键点 3D坐标，并投影为 2D坐标，生成标签文件。

第①步，构造实际挖掘机的虚拟模型，包括行

走履带、上部转台、动臂、斗杆和铲斗 5 个主要部

分及油缸系统。可以通过骨骼功能和子父级关系

功能设置挖掘机各部件之间的运动关系和各关节

的活动范围，模拟实际挖掘机的作业姿态。

第②步，建立背景与环境虚拟模型，以提高训

练后模型对真实挖掘机的识别精度［12］。建立的

场景包括建筑工地、城市道路、采石场和野外林间

等，如图 3 所示。

第③步，参数随机化（包括虚拟相机的相关参数

以及挖掘机位姿和材质纹理等）并输出合成图像。

首先，在挖掘机周围放置虚拟摄像机，并随机

化其焦距和传感器尺寸；然后，定义摄像机的放置

范围以满足以下条件：该范围内任何位置的摄像

机应该能够捕捉整个挖掘机，并且距离挖掘机有

一定距离，因此，设定为挖掘机模型周围的水平环

形区域，如图 1（a）所示。

将虚拟挖掘机的中心视为环形区域的形心，

根据相机的视场角（Field of view，FOV）选择环

形区域的最大半径 Rmax、最小半径 Rmin、最高点

Zmax、最低点 Zmin。首先使用摄像机到挖掘机的距

离 dCamera 和摄像机绕挖掘机坐标系 Z 轴的角度

αCamera 确 定 虚 拟 相 机 在 水 平 面 内 的 坐 标

(X Camera，Y Camera)，然后，在范围内随机选取高度确

定虚拟相机的垂向坐标 ZCamera。

D

图 1　基于合成图像数据集的挖掘机关键点识别

Fig. 1　Keypoints recognition of excavator based on synthetic image dataset

铲斗铰点被

铲斗遮挡

铲斗尖点被

土壤遮挡

动臂铲铰点被

驾驶室遮挡

斗杆油缸铰

点超出视图

Point_1 Point_4 Point_3

Point_5

Point_2 Point_6 Point_7

图 2　基础点遮挡以及关键点示意图

Fig. 2　Occlusion of base-points and keypoints

图 3　合成图片的背景和环境

Fig. 3　Background and environment of synthetic image
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dCamera = rand ( )Rmin，Rmax

αCamera = rand ( )0，2π
X Camera = dCamera × cos αCamera

Y Camera = dCamera × sin αCamera

ZCamera = rand ( )Zmin，Zmax

（1）

为了使相机的视角朝向虚拟模型，其视线应

穿过挖掘机模型的中心，即世界坐标系的原点。

分别定义 αX 和 αZ 为虚拟相机绕自身坐标系 X 轴

的角度与绕 Z 轴的角度，通过设置这两个角即可

使相机朝向虚拟模型。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

αX = π
2 - arctan ZCamera

X 2
Camera + Y 2

Camera

αZ = π - α

（2）

再对挖掘机姿态随机化。影响挖掘机姿态的

变量主要有 4 个，分别是回转角 θ0、动臂关节转角

θ1、斗杆关节转角 θ2 和铲斗关节转角 θ3。因此，通

过随机化公式（θi = rand (θi，min，θi，max)）给出以上角

度值，即可模拟挖掘机的姿态，如图 1（a）所示。

然后，将模型表面的纹理、材质、部分部件的

颜色以及辉光、环境光遮蔽和空间反射等参数设

置为在一定范围内的随机值，确保与现实中相似。

最后，调用渲染，输出并保存合成图片。

第④步，生成标签文件。在 2. 1 节中选定了 7
个关键点作为数据标签，需要在 Blender中生成其

2D 坐标并判断遮挡。

首先，通过虚拟相机和挖掘机的相对位置可

以计算出虚拟相机的外参 E，通过虚拟相机的焦

距、FOV、虚拟传感器大小等可以计算出虚拟相

机的内参K。

然后，建立关键点并通过子父级关系绑定到

挖掘机模型的铰点上，提取其在世界坐标系下的

3D 坐标，根据 E和 K变换为合成图像中的像素坐

标系下的 2D 坐标，并进行归一化。

之后，通过添加辅助点的方式来确定关键点

是否被遮挡，以关键点 Point_3 为例，在铲斗边缘

位置建立两个辅助点，如图 4 所示，红点为挖掘机

左侧辅助点，绿点为右侧辅助点（彩图见电子版，

以下同）。可以看出，在虚拟相机（即图片的视角）

处于不同的位置时，Point_3 是否被遮挡与其相对

于辅助点的位置是相关的，即利用相机位置、关键

点 2D 坐标、辅助点 2D 坐标等信息，可以判断关键

点是否被遮挡。

最后，将归一化关键点 2D 坐标、遮挡判断信

息一起输出为标签文件。

在 Blender 中，利用 Python 脚本可以实现上

述参数随机化和标签生成的自动化，并可以循环

调用生成大量合成图片及标签。算法流程如图 5
所示。

2. 3　深度神经网络模型

目前，能够进行位姿识别的神经网络模型有

多种，其中性能较为突出的是 YOLO 系列。作为

一种自底向上的图像识别算法，相较于其他自顶

向下的深度学习图像识别算法，如 CNN、堆叠沙

漏网络等，YOLO 系列网络能在保持精度的情况

下达到更快的识别速度和更小的模型体积。YO⁃
LOv8 是由 YOLO 前序版本改进而来，延续了

YOLOv5 中的 CSP、特征融合方法和 SPPF 模块

的思想，并做了部分改进［26］：①为了满足不同项

目的需求，基于类似于 YOLOv5 的尺度系数设计

图 4　利用辅助点判断关键点的遮挡

         Fig. 4　Auxiliary points to determine occlusion
of keypoints

 随机设定虚拟相

 机的位置、焦距

 和传感器大小

将挖掘机位姿还原

 计算相机的转角,
 使相机的视角朝

 向挖掘机模型

 求解虚拟相机的

 外参E和内参K

 将关键点和辅助点 
 通过子父级关系绑

 定到挖掘机铰点上

 随即设定θ0、θ1、

 θ2和θ3,改变挖掘

 机位姿

随机化纹理、材质、部分部件的颜色以

及辉光、环境光遮蔽和空间反射等参数

 清除关键点和辅

 助点的子父级关

 系

 读取关键点3D坐

 标,并转化为2D坐 
 标

j = j + 1

 通过和辅助点2D 
 坐标对比,判断是

 否遮挡

i = i + 1

调用渲染,
保存合成图片

保存归一化关键

点2D坐标及遮挡

信息标签文件

i>样本数?

开始

结束

j>关键数?

Yes

No

No

Yes

图 5　虚拟数据集生成流程

Fig. 5　Virtual dataset generation process
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了不同尺度的模型，包括 640 像素的 n、s、m、l、x 和

1 280 像素的 p6 目标检测网络；② 在保留 YO⁃
LOv5 原始思想的前提下，参照 YOLOv7 中的

ELAN 结构，设计了 C2f模块，如图 6 所示；③检测

头部分采用了目前流行的方法；④分类损失使用

了 BCE 损失，回归损失为 CIOU 损失+DFL，在

损失函数中提出了非对称加权操作，正负样本非

对称加权、突出正样本为主样本。在 COCO 数据

集上，YOLOv8 相较于其前序版本在精度和速度

上都有所提高。

使用预训练模型初始化网络结构的权重是一

种节省训练时间、提高精度并且降低过拟合概率

的方法［21］，因此，本文使用 YOLOv8x-pose-p6 作

为预训练模型进行训练。

2. 4　实际挖掘机数据集

为了探究本文方法的可靠性，需要利用实际

挖掘机数据集进行验证，其获取过程如图 1（c）
所示：①现场采集挖掘机图像；②手动标注标签；

③图片数据增强。

拍摄的挖掘机作业工况应涵盖其常用工况，

包括高地向下挖掘、平地挖掘、平地挖掘装车。为

了保证数据集的多样性，应在挖掘机不同位姿、不

同工况条件（见图 7（a））、不同相机角度（见图 7
（b））、不同焦距、不同位置、不同光照和天气条件

时进行拍摄。

数据增强能够增加训练的数据量、丰富数据

的分布，在一定程度上改善数据样本数量不平衡

的情况，进而降低模型过拟合程度并提高泛化能

力。因此，本文基于翻转、旋转、平移、缩放、对比

度变换、添加高斯噪声、颜色变换等操作，对挖掘

机数据集进行增强，以模拟现实中出现的挖掘机

斜坡作业、相机视野受限或可视性差等情况。

3 实验验证

3. 1　数据收集

为了验证挖掘机关键点识别精度，需要准备

深度神经网络的训练和测试数据；同时，为了验证

使用真实照片数据集和合成图像数据集训练结果

的差异，使用 2. 2 和 2. 4 节中提到的方法收集两

种数据分别训练两个网络。训练过程中的参数设

置均相同，优化器为 SGD，batch 为 8，训练轮数为

100，其他超参数根据经验选取。第一个模型使用

的数据集 Dataset #1 为 37 368 张现场拍摄的实际

挖掘机图片，其中 70% 作为训练集，30% 作为验

证集。第二个模型使用的数据集 Dataset #2 为

Dataset #1 中随机选取 10 000 张图片，并加入 14 
000 张由 Blender 随机化生成的合成照片，共计 24 
000 张图片，其中 70% 作为训练集，30% 作为验证

集。执行训练的硬件平台为：CPU Intel（R） Xeon
（R） Silver 4210R @ 2. 40 GHz、GPU Tesla 
V100S-32 GB。两模型的训练时间分别为 150 h
和 121 h。

测试挖掘机由专业驾驶员操作，工作模式为

快速，连续挖掘两斗后停止，每次挖掘循环中挖掘

机上部向左回转卸料，回转角度约为 120°，如图 8
所示。摄像机距离挖掘机约 35 m，摆放在机身左

Input CBS CBS

CBS

CBS

CBS SPPFC2f×3

Maxpool2dC2f×3

C2f×6C2f×6

C2f×3

C2f×3CBSC2f×3 Concat

Concat ConcatUpsample Upsample

Concat C2f×3CBS Output

Concat

CBS

CBS

Maxpool2d Maxpool2d

CBS

BN

Conv

SiLu

SPPF

Backbone

Neck

图 6　YOLOv8网络结构

Fig. 6　Structure of YOLOv8

(a) 同一台相机角度下的不同工况

挖掘机向下挖掘 挖掘机平地挖掘 挖掘机平地挖掘装车

(b) 同一个工况下的不同相机角度

挖掘机右后方拍摄 挖掘机左前方拍摄 挖掘机右前方拍摄

图 7　实际挖掘机数据集获取

Fig. 7　Acquisition of actual excavator dataset
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前侧，且与挖掘机在同一水平高度。图像分辨率

为 1 080 p，视频帧率为 60 fps，共拍摄了 39 s 的视

频（2 个作业循环），提取出 2 340 张图片及附带的

传感器数据。手动为测试数据图片添加每个关键

点坐标标签，作为坐标的真实值 P GT
i，n 。

3. 2　测试指标

将归一化误差（NE）和正确关键点百分比

（PCK）作为评价 2D 坐标的估计值 P es
i，n 精度的指

标。NE 为 P es
i，n 与 P GT

i，n 之间的距离差，并用图像对

角线长度归一化，如式（3）所示。PCK 取决于关

键点的 P GT
i，n 到 P es

i，n 的欧氏距离是否在阈值 αPCK，如

式（4）所示：

NE i = 1
f ∑

n = 1

f  P GT
i，n - P es

i，n 2

ln
（3）

PCK i(α)= 1
f ∑

n = 1

f

( ) P GT
i，n - P es

i，n 2
< αPCK × ln

（4）
式中：f 为测试集的总帧数；n 为帧序号；αPCK 根据

挖掘机关键点在图像中的实际大小，设为 0. 02；

 P GT
i，n - P es

i，n 为第 n 帧中第 i 个关键点的真实 2D
坐标到估计 2D 坐标的欧氏距离；ln 为第 n 帧中图

像原始的对角线长度。

3. 3　试验结果

首先使用 Dataset #1 训练的模型，验证本文

方法对关键点的识别精度，然后将 Dataset #2 上

训练的模型性能与真实照片数据集上训练的模型

性能进行比较，验证合成图像数据集的可行性。

识别到的关键点如图 9 所示。

使用 Dataset #1 训练后，模型在所有关键点

上的平均 PCK 为 96. 28%，平均 NE 为 0. 005 9，
如表 1 和表 2 所列，表明预测关键点坐标与真实

值接近，模型具有良好的精度。使用 Dataset #2
训 练 后 ，模 型 在 所 有 关 键 点 上 的 平 均 PCK 为

97. 64%，平均 NE 为 0. 005 6。可见，使用 Datas⁃
et #2 训练的模型精度略微高于使用 Dataset #1
训练的模型精度，说明使用合成图像数据集的

方法不仅减少了传统建立数据集所需的大量时

间和工作，而且经其训练的模型具有更出色的

性能。

本文中识别的关键点与现有研究并不完全一

致，本文识别了 7 个关键点（动臂铰点、斗杆铰点、

铲斗铰点、铲斗尖点、动臂油缸铰点、斗杆油缸铰

点和铲斗油缸铰点），而如 Tian等［25］的研究中识别

了上述前 4 个点和机体尾部点，因此，只对共同的

关键点的精度进行比较。Tian 等［25］使用从人体姿

态估计问题转化来的非堆叠沙漏网络模型进行 2D
关键点的识别；Mahmood 等［27］使用的是端到端的

下降 挖掘 提升 回转

图 8　测试数据示例图像

Fig. 8　Samples of test data

(b) Dataset #2模型识别结果

下降 挖掘 提升 回转 卸料

(a) Dataset #1模型识别结果

下降 挖掘 提升 回转 卸料

图 9　关键点识别结果

Fig. 9　Keypoint recognition results
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CNN 模型，对比结果如表 1所列。Assadzadeh等［8］

使 用 的 是 HRNet；Wen 等［21］使 用 的 是 改 进 R-

CNN，对比结果见表 2。可以看到，本文方法得到

的关键点识别的平均 PCK 与平均 NE 均优于现有

研究，而且本文方法不需要可视化标记，提高了算

法的可靠性。

4 结果讨论

与部分现有文献的结果相似［8，24］，本文实验

结果中大部分关键点之间的 PCK 值和 NE 值接

近，特例是铲斗尖点 Point_4，其精度明显低于其

他 6 个点。为了探明可能的原因，本文额外评估

了挖掘、回转、卸料各阶段中 Point_4 的 PCK 值，

同时由于下降和提升阶段与挖掘机回转一般同时

进行，因此，将上述两阶段包含在回转阶段中，如

表 3 所示。可以看到，识别精度在挖掘阶段显著

低于在回转和卸料阶段，而回转和卸料阶段的

PCK 值则与其他 6 个点保持在同一水平。由此可

知，造成 Point_4 识别精度低的可能原因是挖掘实

验过程铲斗尖点长时间被土壤遮挡，数量占测试

集总数的 34. 29%；同时，遮挡也使标注人员难以

确定斗尖的真实位姿，只能依据经验推断 Point_4
所在的位置，导致难以得到准确的标注，而回转和

卸料阶段因不受遮挡则没有影响。虽然对 Point_
4 的识别精度不如其他点高，但是误差水平仍在

可接受范围内，其 NE 值为 0. 012 8，即平均距离

差为 28. 2 个像素，对于挖掘机作业时的现场监控

和效率分析等后续流程的影响较小。

值得注意的是，测试数据为现场拍摄的实际

挖掘机作业视频，Dataset #1 全部由实际挖掘机

照片组成，Dataset #2 由 41. 7% 的实际照片和

58. 3% 的合成图像组成，Dataset #2 所训练的模

型能够正确识别实际挖掘机的关键点，且相比于

Dataset #1 模型识别精度更高，这证明了本文提

出的合成图像数据集方法的泛化性。同时，Data⁃
set #1 的图像为 37 368 张，Dataset #2 的图像为

24 000 张，Dataset #2 以更少的样本数量达到了更

高的识别精度，这与 Kim 等［12］的研究结果吻合。

其原因有以下两点：①虚拟化的挖掘机和场景可

以模拟各种情况，如各种视角和位姿，丰富数据集

中的样本种类，而实际数据集采集过程中由于现

实条件限制往往难以实现；②本文合成图像生成

方法中，虽然精细化建模了挖掘机和背景环境，使

用了接近真实的光影和纹理等，但是合成图像的

视觉特征仍与真实图片有本质不同。因此，将真

实照片和合成图像混合作为数据集，既有利于减

少数据集的工作量，又可以抵消实际照片和合成

图像数据集的缺点，提高模型的识别精度和泛

化性。

5 结束语

本文提出了一种基于平面视觉的挖掘机关键

点识别方法，使用合成图像建立数据集，利用深度

神经网络进行挖掘机关键点坐标估计。首先，设

表 1　2D关键点识别的 PCK值

Table 1　PCKs of keypoints identification %

数据集

Dataset #1
Dataset #2
Tian 等［1］

Mahmood 等［2］

Point_1
99.95
99.99
98.75
96.18

Point_2
99.05
99.99
95.00
96.94

Point_3
98.57
99.99
88.57
94.65

Point_4
82.38
83.76
80.10
92.78

Point_5
99.99
99.99
—

—

Point_6
94.24
99.76
—

—

Point_7
99.76
99.95
—

—

平均

96.28
97.64
90.61
95.14

表 2　2D关键点识别的 NE值

Table 2　NEs of keypoints identification

数据集

Dataset #1
Dataset #2
Assadzadeh 等［3］

Wen 等［4］

Point_1
0.003 8
0.003 4
0.028 7
0.039 9

Point_2
0.004 3
0.004 2
0.020 8
0.028 2

Point_3
0.006 1
0.006 0
0.031 1
0.021 9

Point_4
0.012 8
0.013 1
0.099 2
0.029 0

Point_5
0.002 2
0.003 1

—

—

Point_6
0.006 1
0.004 8

—

—

Point_7
0.005 9
0.004 9

—

—

平均

0.005 9
0.005 6
0.045 0
0.029 8

表 3　各阶段 Point_4的 PCK
Table 3　Point_4's PCK for each stage

数据集

Dataset #1
Dataset #2

PCK/%
挖掘

59.19
67.22

回转

89.63
89.05

卸料

99.99
95.30
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定了 7 个待识别的关键点，其中 4 个基础点、3 个

补充点；然后，建立了挖掘机虚拟模型和虚拟作业

环境及背景，并自动化生成合成图像和标签信息，

建立了合成图像数据集；之后，在挖掘机作业现场

拍摄获得了实际数据集，并使用两类数据集分别

训练了识别模型；最后，进行了挖掘实验，对于识

别的关键点坐标，合成图像数据集模型得到的平

均 PCK 为 97. 64%、平均 NE 为 0. 005 6，高于实际

挖掘机数据集模型的结果。本文方法可以在施工

现场服务于挖掘机的监控，估计挖掘机的位姿以

进行安全区划分、碰撞预警以及生产率分析。此

外，相比于传统的拍摄图片建立数据集，使用虚拟

模型和场景自动化建立合成图片数据集是一种低

成本且便捷的方案，还可以进一步提高识别精度。

本文方法尚存在一些局限：首先，只识别了工作装

置的关键点，没有识别挖掘机机身，在进行安全区

划分、碰撞预警时可能会缺少机身的位姿信息；其

次，虽然本文方法可以处理部分遮挡的情况，但当

单目相机拍摄过程中距离过远或挖掘机被严重遮

挡时，会无法正确识别出 2D 点或识别误差过大。
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