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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ａ ｄｅｖｉｃｅ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔ. Ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓ ｗｈｅｎ ａ ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｔａｓｋ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ａｎ ｉｎ￣
ｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ
ｓｕｒｆａｃｅ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｃｏｎｔｏｕｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｉｍａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｆｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｖｉｓｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍꎬ ｗｉｌｌ ｄｒｉｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ Ｈｏｕｇｈ ｃｉｒｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｄｏｎｅꎬ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅꎬ ｆｏｒ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ０.６￣１.２ ｍｍꎬ ｉｎ ｔｈｅ
ｕｓｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｅｅｄ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ ｆｌｅｘｉ￣
ｂｌｅ. Ｉｔ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｔａｓｋｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｒ ｉｎ ｓｍａｌｌ ｂａｔｃｈｅｓꎬ ｉｎ ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔꎬ Ｖｉｓｕａｌ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ Ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ Ａｓｓｅｍｂｌｙ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ａｎｄ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ｍｏｄｅｒｎ ｐｒｏｄｕｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ｒｏｂｏｔ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｈａｖｅ ａｐｐｅａｒｅｄ ｉｎ ｍｏｒｅ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ. Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｏｆ ｔｅａｃｈｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅ￣ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｃｏｕｌｄ ａｃｃｏｍ￣
ｐｌｉｓｈ ｓｏｍｅ ｓｉｍｐｌｅ ｔａｓｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｈａｎｄｌｉｎｇ ａｎｄ ｐａｉｎｔ￣
ｉｎｇꎬ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ [１] . Ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｕｓｅ
ｔｈｅｍ ｉｎ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｎｕｆａｃ￣
ｔｕｒｉｎｇ. Ｔｈｕｓꎬ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｒｏｂｏｔ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｃｌｏｓｅｌｙ ｗａｔｃｈｅｄ ｂｙ ｅｘｐｅｒｔｓ ａｎｄ ｓｃｈｏｌａｒｓ ａｔ
ｈｏｍｅ ａｎｄ ａｂｒｏａｄ [２￣６] . Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｔｈｅ ｅｍｅｒ￣
ｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (３Ｄ) ｄａｔａ ｓｅｎｓｏｒｓ ｌｉｋｅ
Ｋｉｎｅｃｔ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ｐｒｉｃｅ ａｎｄ ｓｔａｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｈａｓ ｌｅｄ
ｔｏ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｔｅｒｅｏ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａ ｉｎ ａ ３Ｄ ｉｍａｇｅꎬ ｗｅ ｃａｎ
ｍｏｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｏｂｊｅｃｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄꎬ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ
ａｎ ｏｒｄｉｎａｒｙ ２Ｄ ｄａｔａ ｓｅｎｓｏｒ ｆｏｒ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔ ａｎｄ
ｔｈｅ ｗｏｒｋ ａｒｅａ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ.

Ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ " ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ＋ ｖｉｓｕ￣
ａｌ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ" ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ [７] ｃａｎ ｍｅｅｔ
ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ
ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ａ ｍａｓｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｓｓｅｍｂｌｙ
ｌｉｎｅꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｌａｃｋｓ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｂａｔｃｈ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ
ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｕｎｉｔｓ. Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｓｏｍｅ ｈａｖｅ
ｕｓｅｄ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｓｔｅｒｅｏ ｖｉｓｉｏｎ [８]ꎬ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｉｇｈｔ [９]ꎬ
ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ [１０] ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｒｏｂｏｔｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｐｉｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔａｓｋｓ. Ｈｏｗ￣
ｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ ｒｅｑｕｉｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ｕｓｅ. Ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｅｃｈｎｉ￣
ｃａｌ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈꎬ
ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｌａｃｋ ｏｆ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.

Ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｂａｃｋｄｒｏｐꎬ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔ
ｖｉｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｕ￣
ｔｏｍａｔｅｄ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｉｎ ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｃｏｓｔｓ ｏｆ
ｓｐｅｃｉａｌ ｆｉｘｔｕｒｅｓꎬ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ
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ｃｏｍｐｌｅｘ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｈａｌｔ ｄｕｅ ｔｏ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅꎬ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｌｅｘｉｂｉｌ￣
ｉｔｙ ａｎｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ. Ｓｕｃｈ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅꎬ ｔｏ ｂｒｏａｄｅｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓꎬ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓꎬ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ. Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｕｓｉｎｇ
ａｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａ
ｎｏｖｅｌ ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅａｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ.
Ｉｔ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃａｌｉ￣
ｂｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｗｏｒｋ￣
ｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ.

２　 Ｖｉｓｕａｌ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
Ｉｎ ａ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ＲＧＢ ｓｏｕｒｃｅ ｉｍａｇｅ ｄｕｅ
ｔｏ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ [１１] . Ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ
ｉｓ ａｌｍｏｓｔ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｒｅ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅｓ.

Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｃｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.１. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ
ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ. Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｃａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｃｋ￣
ｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ. Ｔｈｅｎ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍａｉｎ ｓｅａｒｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｒｏｋｅ [１２] ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｏｕｔ ｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ａｌｌ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅꎬ
ａｆｔｅｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ
ｓｍａｌｌｅｒ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ａｒｅａ ｔｈａｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｃｏｎｆｏｒｍ ｔｏ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ａｒｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｏｕｔ.
Ａｆｔｅｒ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｓｔｅｐｓꎬ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｃａｎ ｂｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｕｓｅ
ｏｆ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｔａｒｇｅｔꎬ ｗｉｔｈ ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓꎬ ａ
ｐｉｘｅｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [１３] ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ｎｅｘｔꎬ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｃｏｎ￣
ｔｏｕｒ’ｓ ａｎｇｕｌａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋ￣

ｐｉｅｃｅ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｒｏｕｇｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄꎬ ｔｈｅ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍ￣
ｅｒａ'ｓ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｓｉｏｎ.

Ａｔ ｔｈｉｓ ｓｔａｇｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｉｎ ｇｏｏｄ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｔｈａｔ ｏｃｃｕｐｉｅｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｈｏｌｅ ｍｅｅｔｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅ￣
ｑｕｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ. Ｔｈｅｎꎬ Ｈｏｕｇｈ ｃｉｒｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ [１４] ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｒａｄｉｕｓ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｈｏｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｄｒｉｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｆｏｒ ｓｅｃｏｎｄａｒｙꎬ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏ￣
ｎｉｎｇ.

３　 Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ

３.１　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ａｒｅａ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａ
Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｓｙｓ￣

ｔｅｍ ｉｓ ｖｅｒｙ ｃｏｍｐｌｅｘ. Ｉｎ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｔｈｅ
ｃａｍｅｒａ ｖｉｅｗ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ａｄ￣
ｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ. Ａ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｂｅｃａｕｓｅ ａ ｒｏｕｎｄ ｈｏｌｅ
ｉｓ ｉｎ ａ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｓ ｖｉｅｗｅｄ ｉｎ ａ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｐｌａｎｅꎬ
ｇｌｏｂａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ａｓ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃａｎ ｅａｓｉｌｙ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｒｏｕｎｄ ｈｏｌｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋ￣
ｇｒｏｕｎｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｔｈｅｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｏｍｅ ｅｒｒｏｒｓ
ａｎｄ ｖｉｅｗ ｏｆｆｓｅｔ ｄｕｅ ｔｏ ａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃａｍｅｒａ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｒｏｕｎｄ ｈｏｌｅ ｉｓ ｎｏｔ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｖａｌｕｅ. Ｈｅｒｅꎬ ａ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｄｅｐｔｈ ｄａｔａ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ. Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉ￣
ｎａｌ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｍ￣
ａｇｅ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１ (ａ) ａｎｄ (ｂ)ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

ｄｅｐｔｈ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ∈[７００ꎬ７３０] (１)

３.２　 Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍａｉｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｓ
Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ.１ (ｂ) ｔｈａｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｒｅｍｏｖｅｄ ｉｓ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｓ ｆｕｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｓｔｉｌｌ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｏｍｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｂｊｅｃｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｒｏｕｎｄ ｈｏｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｗｅ ｕｓｅ
ａｎ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍａｉｎ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ

７２



　 　 Ｍｉｎｇ ＣＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔ

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ.

ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔｅｐｓ ｏｆ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

(１)Ｓｃａｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｂｙ ｌｉｎｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｒｄ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ￣
ｉｎｇ ｐｏｉｎｔꎬ ｔｈｅ ｅｎｄ ｐｏｉｎｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｉｘｅｌ ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｌｉｎｅ. Ｅａｃｈ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ
ｐｉｘｅｌ ｂａｒ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ａ ｂｌｏｃｋ.

(２ ) Ｓｔａｒｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｎｕｍｂｅｒ １ꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｂｌｏｃｋ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｉｔｈｅｒ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ
ｒｏｗꎬ ｇｉｖｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｂｌｏｃｋ ａ ｎｅｗ ｌａｂｅｌ. Ｉｆ ｉｔ ｉｓ ｃｏｎ￣
ｎｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｉｔｈｅｒ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｒｏｗꎬ ｇｉｖｅ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｂｌｏｃｋ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｌａｂｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｌｉｎｅꎬ ａｎｄ
ｗｒｉｔｅ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｒｏｗ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｔ

８２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

(３) Ｔｈｅ ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｔ ａｒｅ ｃｏｎ￣
ｎｅｃｔｅｄ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅ ｏｆ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｐｉｘ￣
ｅｌꎬ ｗｅ ｓｈｏｕｌｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｔ
ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｏｒｍ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ. Ｓｔａｒｔｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｎｕｍｂｅｒ １ꎬ ａｎｄ ｇｉｖｉｎｇ ｅａｃｈ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ａ ｌａｂｅｌꎬ ｓｅｖｅｒａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｃａｎ ｂｅ ａｃ￣
ｑｕｉｒｅｄ.

(４)Ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｓｅａｒｃｈｅｄ ａｃｃｏｒｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｅａｃｈ ｅｑｕｉｖａ￣
ｌｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ ａｎｄ ａ ｎｅｗ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｍａｒｋ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｔｏ
ａｌｌ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ.

(５)Ｍａｒｋ ｅａｃｈ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｍａｒｋ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｉｘｅｌ
ｃｏｌｏｒｓꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ａｒｅａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
ｃａｎ ｂｅ ｃｌｅａｒｌｙ ｓｅｅｎ.

Ａｆｔｅｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｒｅ￣
ｇｉｏｎ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ
ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｍａｒｋｅｄ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ
ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｙｅｌｌｏｗ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｒｅ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒｓ. Ｎｅｘｔꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ (ＲＯＩ ＿
ｗｉｄｔｈ / ＲＯＩ＿ｈｅｉｇｈｔ) ａｎｄ ｔｈｅ ａｒｅａ (ＲＯＩ＿ａｒｅａ) ｏｆ ｔｈｅ
ｃｉｒｃｕｍｓｃｒｉｂｅｄ ｒｅｃｔａｎｇｌｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎꎬ
ｗｅ ｃａｎ ｓｅｔ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｓｅｐａｒａｔｅ
ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｒｅ￣
ｓｕｌｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１(ｃ) .

２ < ＲＯＩ＿ｗｉｄｔｈ / ＲＯＩ＿ｈｅｉｇｈｔ < ３ (２)
ＲＯＩ＿ａｒｅａ > ４５ (３)

３.３　 Ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｐｉｘｅｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋ￣
ｐｉｅｃｅ
Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｐｉｘｅｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ￣

ｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｓ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄꎬ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｒｏ￣
ｂｏｔ ｆｒｏｍ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ｄｕｒｉｎｇ ｃｏａｒｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ.
Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｓ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｃｏｒ￣
ｎｅｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ａｎｄ ｗｅ ａｌ￣
ｓｏ ｃａｎ ｄｒａｗ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｍｓｃｒｉｂｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｔａｎｇｌｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄꎬ ｔｈｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｏｆ ａｎ ｏｂｊｅｃｔ
ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｓ ｔｈｒｅｅ ｖｉｅｗｓ. Ｉｎ ａ ｐｌａ￣

ｎａｒ ｉｍａｇｅꎬ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ａ ｒｅｇｕｌａｒ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｏｂｊｅｃｔ
ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ｂｏｔｈ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔａｉｌｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２. Ａ ｐｉｘｅｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｓｅａｒｃｈ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍａｉｎ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１(ｄ)ꎬ
ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｍｓｃｒｉｂｅｄ
ｒｅｃｔａｎｇｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ. Ａｆ￣
ｔｅｒ ｔｈｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｉｍ￣
ａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ
(２０５ꎬ ３５６.５) .

Ｆｉｇ. ２　 Ｐｉｘｅｌ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

３. ４ 　 Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｏｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｏｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅꎬ ｔｈｅ ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅｓ( ) ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ Ｏｐｅｎ Ｓｏｕｒｃｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｌｉｂｒａｒｙ
(ＯｐｅｎＣＶ) ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ [１５] . Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｉｓ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈ ｄｅｍａｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍ￣

９２



　 　 Ｍｉｎｇ ＣＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔ

ａｇｅꎬ ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｒｏｕｎｄ ｈｏｌｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ａ ｐｅｒｆｅｃｔ ｃｉｒｃｌｅ ａｎｄ ｏｃｃｕｐｉｅｓ
ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｇｕａｒａｎｔｅｅｄ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ
ｈａｓ ｔｏ ｂｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ａ ｐｒｏｐｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏａｒｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅꎬ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｈｉｇｈ￣ｑｕａｌｉ￣
ｔｙ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １( ｅ) .
Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １( ｆ) . Ｔｈｅ ｃｉｒ￣
ｃｌｅ ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｒａｄｉｕｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｓ: {(６０７ꎬ８５１)ꎬ ６３.３８７７} .

４　 Ｒｏｂｏｔ Ｍｏｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｉｎ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ

ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｓ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｓｏｕｒｃｅ ｍａｐꎬ
ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｉｔｓ ｏｕｔｅｒ ｃｏｎｔｏｕｒ
ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ.
Ｎｅｘｔꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅｓｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｖａｌｕｅｓ
ａｒｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏ￣
ｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｏ ｄｒｉｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｐｏ￣
ｓｉｔｉｏｎ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ３ꎬ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒ￣
ｔｉｃａｌ ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｉｎｅｃｔ ｖ２.０ ｃａｍｅｒａ ｄｅｐｔｈ
ｄａｔａ ｓｅｎｓｏｒ ａｒｅ ７０° ａｎｄ ６０°ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｈａｓ ａ ｔｏｔａｌ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ５１２ ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ ａ ｔｏ￣
ｔａｌ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ４２４ ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｗｏｉ(ｕ￣
ｎｉｔ: ｐｉｘｅｌｓ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔａｒ￣
ｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｓ ｄ ｍｍ. Ｔｈｅｎ ｗｅ ｃａｎ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｖｉｅｗ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｓｅｎｓｏｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｓ

ｂ１ ＝２ｄ􀅰ｔａｎ(７０° / ２ ) (４)
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐꎬ ｗｅ ｃａｎ

ａｌｓｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ａｓ
ｗｏｒ ＝ｂ１􀅰ｗｏｉ / ５１２ (５)

Ａｌｓｏꎬ ａ ｔｒｕｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｗｉｄｔｈ
ｐｉｘｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｃａｎ
ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｓ ｗｏｒ / ｗｏｉ . Ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｗａｙꎬ ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ
ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｈｅｉｇｈｔ ｐｉｘｅｌ ｏｆ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ａｓ ｈｏｒ / ｈｏｉꎬ
ｗｈｉｃｈ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ａｓ

△ｙ ＝ ￣△ｗｄ􀅰ｗｏｒ / ｗｏｉꎬ△ｚ ＝
△ｈｄ􀅰ｈｏｒ / ｈｏｉ 　 　 　 (６)
Ａｆｔｅｒ ｃｏａｒｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｅｎｄ ｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔ ａｘｉｓ ｃｏｉｎｃｉｄｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｈｏｌｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｇｏｏｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅｅｔｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ.１( ｆ) ꎬ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｄ ｆａｃｅ
ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｘｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ (９７７ꎬ １２５７)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ ｉｓ (６０７ꎬ ８５１) . Ｉｆ
ｗｅ ｗａｎｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｅｎｔｅｒ
ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｃｏｉｎｃｉｄｅꎬ ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｅｘｅｃｕｔｅ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ
ｐｉｘｅｌ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓ

△ｗｃ ＝ ４０６ꎬ △ｈｃ ＝ ３７０ (７)
Ｎｅｘｔꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｏｒ￣

ｄｉｎａｔｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉ￣
ｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｗｅ
ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅｓｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇ￣
ｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｏ ｄｒｉｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ
ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ.

５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

５.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ
Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ

ｏｆ ａｎ ｕｐｐｅｒ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ａ ｌｏｗｅｒ
ｈａｒｄｗａｒｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ４.
Ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ ８.１ ｘ６４ꎬ ｃｏｍｐｉｌｅｄ
ｉｎ Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０ / ＭＦＣ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ
ＯｐｅｎＣＶ ２.４.９ Ｌｉｂｒａｒｙ ａｎｄ Ｋｉｎｅｃｔ ＳＤＫ ｖ２.０ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｇｒａｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｃｌａｓｓ ｌｉ￣
ｂｒａｒｙ ｓｕｐｐｏｒｔꎬ ａｎｄ ｒｏｂｏｔ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｉｎｔｅｒ￣
ｆａｃｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｃｌａｓｓ ｌｉｂｒａｒｙ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｇｒａｍ. Ｔｈｅ ｈａｒｄｗａｒｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ａ ＰＣ (Ｃｏｒｅ ｉ３ / ４Ｇ / ５００Ｇ)ꎬ ａ ｒｏｂｏｔ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｃａｂｉｎｅｔꎬ ａ ｔｅａｃｈ ｐｅｎｄａｎｔꎬ ａｎ ＳＲ１０Ｃ ｓｉｘ￣ａｘｉｓ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔꎬ ａ Ｋｉｎｅｃｔ ｖ２.０ ｃａｍｅｒａꎬ ａｎｄ ａ ｗｏｒｋ￣
ｐｉｅｃｅ. Ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｏｓｔ ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ (ＰＣ) ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ＵＳＢ ３.０ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃａｂｉｎｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ＰＣ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｏｒｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＴＣＰ / ＩＰ ｐｒｏｔｏｃｏｌ.
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Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ.

Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｅｙｅ￣ｉｎ￣ｈａｎｄ ｆｏｒ￣
ｍａｔ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｂｏｕｔ １ｓ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.４ꎬ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｓ
ｍｏｕｎｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ ａｄａｐｔｅｒ
ｒａｃｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓｈａｆｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｓ ａｌｓｏ ｆｉｘｅｄ ａｔ
ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｄａｐｔｅｒ. Ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｈｏｌｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｓ ｐｌａｃｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｂｅｎｃｈ.
Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ:

(１)Ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ａ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｏｆ ａ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ
ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅꎬ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉ￣
ｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ａｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅꎻ

(２)Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｃｏｍｍａｎｄ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ
ｉｍａｇｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎻ

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ.

　 　 (３)Ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅꎬ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｈｏｌｅꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｘｉｓ ｃｏｉｎ￣
ｃｉｄｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅꎻ
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　 　 Ｍｉｎｇ ＣＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔ

(４)Ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｏｒｋ￣
ｐｉｅｃｅꎬ ａｎｄ ｕｓｅ ｔｈｅ ｈｏｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ
ｇｅｔ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

５.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｆｉｒｓｔꎬ ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔ １０ ｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｖｉｓ￣

ｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ (ｄｉａｍ￣
ｅｔｅｒ: Ф １０) ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｔｏ ｂｅ ａｓｓｅｍｂｌｅｄꎬ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.４. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １.

Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏ￣
ｂｏｔ'ｓ ｏｗｎ ｍｏｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｎｓｏｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ
ｗｉｌｌ ｃｏｎｔａｉｎ ｅｒｒｏｒｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅ ｏｆ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒ￣
ｇｅｔ ａｘｉｓ ｈｏｌｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｉｎ Ｆｉｇ.６ꎬ ｗｈｅｒｅ ｒｅｄ ＋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｘｉｓ ｃｅｎｔｅｒꎬ ａｎｄ ｂｌａｃｋ ＋ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｘｉｓ
ｃｅｎｔｅｒ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ １０ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕ￣
ｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒꎬ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ １０ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｙ ａｎｄ
ｚꎬ ｒａｄｉａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ ｉｓ ｃｏｕｎｔｅｄ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.７. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ.７ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ０.６ ａｎｄ １.０５ ｍｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ
ｉｎ ｔｈｅ ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ０.６ ａｎｄ
１.１ ｍｍ.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｖｅｒｓａｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｐｅｇ ａｎｄ ｈｏｌｅ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ.

ａｎｄ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｓｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅ ｖｉｓ￣
ｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒꎬ ａ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ａ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｗｉｔｈ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｎｃｅｎｔｒｉｃ
ｈｏｌｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Φ３０ ａｎｄ Φ６０ꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ.８. Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ １０ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏ￣
ｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｈｏｌｅｓ
ｔｏ ｂｅ ａｓｓｅｍｂｌｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Φ３０ ａｎｄ Φ６０ꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｄａｔａ ｉｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎ￣
ｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍｏｒｅ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈａｆｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｈｏｌｅ ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ Ｔａ￣
ｂｌｅ ２ ｉｓ ｐｌｏｔｔｅｄ ａｓ ａ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔꎬ ｗｈｅｒｅꎬ ｔｈｅ ｒｅｄ " ＋"
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ ｃｅｎ￣
ｔｅｒꎬ ｔｈｅ ｂｌｕｅ " ＋" ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ
ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Φ３０ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ

２３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

ｒｏｓｅ ｒｅｄ " ＋" ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ａ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ Φ６０. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ
Ｆｉｇ ９ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｉｒｃｌｅ ｏｂ￣

ｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｈｏｌｅ ｗｉｔｈ ａ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ６０
ｍｍ ｉｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｉｒｃｌｅ ｗｉｔｈ ａ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ３０ ｍｍ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ.

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ
Ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ ｓｉｔｅ Ａｐｅｒｔｕｒｅ ｓｉｚｅ Ｔａｒｇｅｔ ａｘｉｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
Ｐｙ (ｍｍ) Ｐｚ (ｍｍ) 　 　 　 　 　 　 　 Ｐ’ ｙ (ｍｍ) Ｐ’ ｚ (ｍｍ)

１ １９８.８３７ ５１０.０９１

２ １９８.８７２ ５０８.７０８
３ １９７.３９４ ５０８.３５８
４ １９８.９５６ ５０８.６６７
５
６

(１９８.０２６ꎬ５０９.４３１) Φ１０
１９８.９０９ ５０８.６８６
１９７.０１１ ５１０.１８３

７ １９７.０３８ ５１０.１９７
８ １９８.３９１ ５１０.３８３
９ １９８.８７９ ５１０.３４２
１０ １９８.６９３ ５０８.５９７

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ.

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｎｕｍｂｅｒ
Ｔａｒｇｅｔ ｈｏｌｅ ｓｉｔｅ Ａｐｅｒｔｕｒｅ ｓｉｚｅ Ｔａｒｇｅｔ ａｘｉｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
Ｐｙ(ｍｍ) Ｐｚ(ｍｍ) Ｐ’ ｙ(ｍｍ) Ｐ’ ｚ(ｍｍ)

１ １７６.１００ ５８４.１５６

２ １７４.８０５ ５８２.５３６

３ １７６.０２８ ５８２.７３３

４ １７４.８３０ ５８２.６３７

５

６
Φ３０

１７４.４９７ ５８２.６６２

１７４.６７１ ５８２.５２３

７ １７６.１３２ ５８２.５９６

８ １７６.１９１ ５８２.５４９

９ １７４.５２１ ５８３.９５６

１０ １７４.６１２ ５８２.５１１

１１ (１７５.３６８ꎬ５８３.２９３) １７４.８９２ ５８３.６４９

１２ １７５.７３６ ５８２.７１６

１３ １７５.７１１ ５８３.６６３

１４ １７５.９５１ ５８３.６６３

１５

１６
Φ６０

１７４.７７７ ５８２.９５５

１７４.９１３ ５８３.７７１

１７ １７５.８７０ ５８２.８２９

１８ １７４.８４１ ５８３.８４６

１９ １７４.９７１ ５８３.８７５

２０ １７５.７９８ ５８２.７７２

３３



　 　 Ｍｉｎｇ ＣＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔ

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｗｉｔｈ ｃｏｎｃｅｎｔｒｉｃ ｃｉｒｃｌｅｓ.

Ｆｉｇ. ９　 Ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｅｇ ａｎｄ ｈｏｌｅ.

Ｆｉｇ. １０　 Ｅｒｒｏｒ ｂａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ.

Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｚｏｎｅ ｉｎ Ｆｉｇ.
１０ꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｉｒｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｗｉｔｈ ａ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ３０ ｍｍꎬ ｔｈｅ ｙ￣ｄｉｒｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０.９０ ｍｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｚ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０.８７ ｍｍ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃｉｒｃｕｌａｒ
ｈｏｌｅ ｗｉｔｈ ａ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ６０ ｍｍꎬ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ
ｉｎ ｔｈｅ ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０.６０ ｍｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０.５９ ｍｍ.
Ｗｅ ｃａｎ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ Φ１０ꎬ Φ３０ ａｎｄ Φ６０ ｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｖｉｓｕａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ: Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｉｒｃｕｌａｒ ｈｏｌｅꎬ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｍａｌｌｅｒ ａｎｄ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｂｅ
ｓｔａｂｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｇｏｏｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｅｒｒｏｒ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅｄ ｖｉｓｉｏｎ
ｓｅｎｓｏｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ｈｏｌｅｓ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎｉｎｇ.

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉ￣

ｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｈａｆｔ ａｓｓｅｍｂｌｙ
ｏｆ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｅｌｌ ｕｓｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ. Ａ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅｓ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ.
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｏｂｏｔ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏ￣
ｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｓｏｌｖｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｏｆ ｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｘｌｅ ｈｏｌｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｙｓ￣
ｔｅｍꎬ ａｎｄ ｂｒｅａｋｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｖｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｉｘｅｄ ｃａｍ￣
ｅｒａｓ. Ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｍａｄｅ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｔａｇｅｓꎬ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｎｏｉｓｅ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｄａｐｔａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｒｅ￣
ｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｅｄ ｆｏｒ ｒｅ￣ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅａｃｈ￣
ｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ

４３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９

ａｓｓｅｍｂｌｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｍａｌｌ￣
ｂａｔｃｈ ａｘｌｅ ｈｏｌｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｔａｓｋｓ.

Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｌｅｖｅｌ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｐｕｒｅ
ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｗａｓ ｕｎａｂｌｅ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｎｅｅｄｓ ｏｆ ｄｉ￣
ｒｅｃｔ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｓｈａｆｔ ｈｏｌｅｓ. Ｔｈｅ ｓｕｂｓｅ￣
ｑｕｅｎｔ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｂｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｂｙ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ
ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉａｌ ｆｉｘｔｕｒｅ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔꎬ ｂｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｃｏｍｐｅｎｓａ￣
ｔｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｆｕ￣
ｔｕｒｅ ｗｏｒｋ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｔａｎｇꎬ Ｑ. (２０１７) . Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｕｔｏ￣
ｍａｔｅｄ ｓｐｒａｙｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ａｎｄ ｉｍ￣
ａｇｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２３(１１)ꎬ ｐｐ.２３９２￣２３９８.

[ ２ ] 　 Ｖｉｊａｙａｎꎬ Ａ Ｔꎬ ａｎｄ Ａｓｈｏｋꎬ Ｓ. (２０１７) . Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｖｉｓｕａｌ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｆｏｒ ａｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔ.
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ ＆Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ.

[ ３ ] 　 Ｐｅｒｅｚꎬ Ｌ. (２０１６) . Ｒｏｂｏｔ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉ￣
ｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ: Ａ ｃｏｍｐａｒ￣
ａｔｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ. Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ １６(３)ꎬ ｐｐ.３３５

[ ４ ] 　 Ｚｈａｉꎬ Ｊ Ｍ. (２０１４) . Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ Ｇｒａｓｐｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｖｉｓｕａｌ Ｇｕｉｄａｎｃｅ.
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ３０(０５)ꎬ ｐｐ.４５￣４９

[ ５ ] 　 Ｗｕꎬ Ｘ Ｒ.ꎬ Ｌｉｎｇꎬ Ｘ Ｙ.ꎬ ａｎｄ Ｌｉｕꎬ Ｊ Ｘ. 　 (２０１９) .
Ｌｏｃａｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣Ｂａｓｅｄ Ｉｎ￣
ｄｕｓｔｒｉａｌ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｒｏｂｏｔ ｖｉａ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣
ａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅꎬ ３３(７)ꎬ ｐｐ.１￣１８

[ ６ ] 　 Ｔｉｍｏｔｅｉ Ｉ Ｅ.ꎬ Ｚｓｏｌｔ Ｍ.ꎬ ａｎｄ Ｇéｚａ. (２０１６) . Ｒｏｂｏｔ
ｖｉｓｕａｌ ａｎｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｍａｌｌ￣ｓｃａｌｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＩＥＥＥꎬ ｐｐ.７１￣７５.

[ ７ ] 　 Ｐｅｎａꎬ Ｍ.ꎬ Ｌｏｐｅｚꎬ Ｉ.ꎬ ａｎｄ Ｏｓｏｒｉｏꎬ Ｒ. (２００６) . Ｉｎｖａｒ￣
ｉａｎｔ Ｏｂｊｅｃｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｒｏｂｏｔ Ｖｉｓｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ａｓ￣
ｓｅｍｂｌｙ. Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ＆ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｍｅｃｈａｎ￣
ｉｃｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. ＩＥＥＥꎬ ｐｐ.３０￣３６.

[ ８ ] 　 Ｃｈａｎｇꎬ Ｗ Ｃ. (２０１７) . Ｒｏｂｏｔｉｃ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ｓｍａｒｔ￣
ｐｈｏｎｅ ｂａｃｋ ｓｈｅｌｌｓ ｗｉｔｈ ｅｙｅ￣ｉｎ￣ｈａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏｉｎｇ.
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ.

[ ９ ] 　 ＸＩＥꎬ Ｚ Ｘ. (２０１６) . Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｇｕｉｄａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ￣Ｌｉｇｈｔ
Ｖｉｓｉｏｎꎬ Ａｃｔａ Ｏｐｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ３６(１０)ꎬ ｐｐ.４００￣４０７

[１０] 　 ＷＵꎬ Ｘ Ｒ. (２０１６) . Ｆａｓｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｌｏ￣
ｃａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｒｏｂｏｔｓ Ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｒｏｂｏｔꎬ ３８(０６)ꎬ ｐｐ.７１１￣７１９

[１１] 　 Ｗａｎｇꎬ Ｗ Ｌ. (２０１７) . Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｏｂｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ ２３(１１)ꎬ ｐｐ.２３８２￣２３９１

[１２] 　 Ｚｈａｎｇꎬ Ｙ Ｊ. (２０１２) . Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ.

[１３] 　 ＬＩＵꎬ ＨＢ. (２０１０) . Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｕｓｉｎｇ
Ｖｉｓｕａｌ Ｃ＋＋ꎬＣｈｉｎａ Ｍａｃｈｉｎｅ

[１４] 　 Ｋａｅｈｌｅｒꎬ Ａ.ꎬ ＆ Ｂｒａｄｓｋｉꎬ Ｇ. ( ２０１６ ) . Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＯｐｅｎＣＶ ３: Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ｉｎ Ｃ ＋ ＋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ＯｐｅｎＣＶ Ｌｉｂｒａｒｙꎬ Ｏ'Ｒｅｉｌｌｙ Ｍｅｄｉａꎬ Ｉｎｃ

[１５] 　 ＭＡＯꎬ Ｘ Ｙ. (２０１５) . Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｏｒｙ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｏｆ
ＯｐｅｎＣＶ ３ꎬ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ Ｈｏｕｓｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｍｉｎｇ ＣＯＮＧꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｐｈ.Ｄ. ｆｒｏｍ
Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｊｉａｏ Ｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ２００３.
Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｎｄ ＰｈＤ ｓｕ￣
ｐｅｒｖｉｓｏｒ ｉｎ Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ ＰＲ Ｃｈｉｎａ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ ａｕｔｏｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｎｄ ｂｉｏｍｉｍｅｔ￣

ｉｃ ｒｏｂｏｔｉｃｓ.
Ｅｍａｉｌ:ｃｏｎｇｍ＠ｄｌｕｔ.ｅｄｕ.ｃｎ.

Ｆｕｋａｎｇ ＺＨＵꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｍａｓｔｅｒ’ ｓ
ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ ＰＲ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１８. Ｎｏｗ ｈｅ ｉｓ
ａｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ａｔ Ｓｕｚｈｏｕ Ｈｕｉｃｈｕａｎ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ￣
ｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｖｉｓｉｏｎ.

Ｅｍａｉｌ:ｚｈｕｆｕｋａｎｇ＠ｍａｉｌ.ｄｌｕｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

５３



　 　 Ｍｉｎｇ ＣＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｗｏｒｋｐｉｅｃｅ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｐｅｇ￣ｉｎ￣ｈｏｌｅ Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔ

Ｄｏｎｇ ＬＩＵꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ ＰｈＤ ｆｒｏｍ
Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
(ＤＵＴ)ꎬ ＰＲ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１４. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔｌｙ ａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｎｄ Ｍａｓ￣
ｔｅｒ ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ ｉｎ ＤＵＴ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｏｂｏｔ￣
ｉｃｓ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｎｄ

ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ.
Ｅｍａｉｌ:ｌｉｕｄ＠ｄｌｕｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

Ｙｕ ＤＵꎬ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ ＰｈＤ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕ￣
ｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２０１８. Ｓｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
ｔｈｅ Ｃｈｉｅｆ Ｅｘｅｃｕｔｉｖｅ Ｏｆｆｉｃｅｒ ｏｆ Ｄａｌｉａｎ
Ｄａｈｕａｚｈｏｎｇｔｉａｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏ. Ｌｔｄ.
Ｈｅｒ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｒｏ￣
ｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｃｏｎｔｒｏｌ.
Ｅｍａｉｌ:ｄｕｔｄｕｙｕ＠ｇｍａｉｌ.ｃｏｍ

６３




