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农机虚拟装配分类检测网络数据集构建方法

李承恩，邹湘军，练国平，林俊强，张　坡，陈明猷，叶　磊
(华南农业大学 工程学院，广东 广州 510642)

摘要: 【目的】虚拟装配在工业中可节约生产成本，提升机械部件生产效率。现有的虚拟现实引擎缺乏自动建立

碰撞体功能，无法完整还原实际装配过程中的物理属性；通用化构建零件网格实体是提升虚拟装配实用性、精确

性及通用性的重要途径。【方法】以批量农机部件为样本对象，设计批量预处理算法及改进采样相关算法，通过

构建三维模型样本的图片数据集，训练人工智能分类检测网络，从图片中分类并检测相关参数，实现自动构建碰

撞体功能。【结果】经过优化算法处理训练得到的分类检测网络从图片分类零件种类的精度在 98%以上，从图片

检测零件各项碰撞体构建参数的精度在 98%以上；未经优化处理训练的网络不收敛。【结论】本研究方法可以有

效提升人工智能分类检测网络的识别精度及训练效率，结合碰撞体参数化构建程序，可提升碰撞体建模精度。
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Data set construction method of virtual assembly classification
detection network for agricultural machinery

LI Cheng’en, ZOU Xiangjun, LIAN Guoping, LIN Junqiang, ZHANG Po, CHEN Mingyou, YE Lei
(College of Engineering, South China Agricultural University, Guangzhou 510642, China)

Abstract: 【Objective】Virtual  assembly  can  save  production  cost  and  improve  the  production  efficiency  of

mechanical parts in industry. Due to the lack of the function of automatically creating collision body, the existing

virtual  reality  engine  can  not  completely  restore  the  physical  properties  in  the  actual  assembly  process.

Universaly building mechanical part grid entity is the important approach for improving practicability, accuracy

and universality of virtual assembly.【Method】The batch preprocessing algorithm and the improved sampling

algorithm  were  designed  for  the  batch  agricultural  machinery  parts  sampling.  The  image  data  set  of  three-

dimensional  model  sample  was  constructed  to  train  the  artificial  intelligence  classification  detection  network,

which  can  classify  and  detect  the  relevant  parameters  from  the  image  samples,  and  realize  the  function  of

automatic  construction  of  collision  body.【Result】The  accuracy  of  the  classification  network  trained  by  the

optimized algorithm was more than 98% for the classification of parts from pictures, and more than 98% for the

construction parameters of collision bodies from pictures. However, the network without optimized training did

not  converge.【Conclusion】This  method  can  effectively  improve  the  recognition  accuracy  and  training

efficiency of  the  artificial  intelligence  classification  detection  network,  and improve the  modeling  accuracy of
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the collision body by combining with the collision body parameterization construction program.
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虚拟装配可以缩短生产设计周期，降低开发成

本[1-2]。在农机关键零部件虚拟装配中，单个零件若

具备与其结构对应的碰撞体，可具备仿真物理属

性；而复杂结构的零件无法自动生成碰撞体，无法

批量化、通用化地利用虚拟现实平台强大的物理仿

真功能进行仿真测试。为了提高虚拟装配的通用性

和实用性，结合人工智能检测识别技术，以农机关

键部件三维模型为样本导入虚拟装配平台，通过构

建其样本图片数据集训练人工智能分类检测网络，

对零件进行分类检测，从三维模型的采样图片中进

行零件的分类和碰撞体构建参数的检测；调用相关

模块化、参数化碰撞体自动构建程序[3]，建立农机关

键部件碰撞体模型[4-5]，用于批量化通用化生产测试。

构建人工智能分类检测网络的图片样本数据

集进行训练，提高训练效率及检测精度，输出足够

精确的分类检测参数，是亟需解决的首要问题 [6]。

首先，SolidWorks、UG、CATIA 等三维建模平台具

备完善的参数化建模功能[7]，但其所建的三维模型

在虚拟现实空间内不具备仿真物理属性[8]，需通过

虚拟现实网络实体建模技术赋予与三维模型贴

合的碰撞体使其具备仿真物理属性[9]；其次，相对

于机器视觉[10-11]、点云重构与建模[12-13]、分类识别检

测[14] 和智能决策等[13, 15-16] 人工拍摄、录制、标记的

采样手段，虚拟空间内的采样手段不受时间、地点、

自然条件、硬件设备等限制[14, 17]，具备采样环境条件

可控、数据集精准度高、可批量自动处理等优点[18]，

同时农机关键部件具备参数标准化、模型特征明确

等优点[7]，提升自动构建碰撞体的可行性。搜集三

维模型数据，通过三维建模平台宏命令接口批量转

换三维模型格式[13, 19-21] 并导入到虚拟现实引擎中进

行采样，构建人工智能检测识别网络的训练样本图

片数据集，使用采样优化算法对采样图片进行优

化，降低硬件资源损耗，提高网络精度及训练效率[6, 18, 22]。

综上所述，本文提出与虚拟装配相结合的人工

智能网络样本图片数据集的构建方法，对农机三维

模型样本及采样环境进行优化[17]，设计批量处理算

法、零件坐标系调整算法，改进零件采样算法，在

Unity3D 中进行样本数据采集，通过单一变量原则

验证该方法每个步骤对分类检测网络训练精度、迭

代次数、收敛结果的影响，通过验证对碰撞体构建

的相关参数检测结果的精度，为结合人工智能开发

虚拟装配平台、提高虚拟装配通用性和实用性提供

参考[9]。 

1   样本图片数据集优化处理算法

网络及现有数据库需要进行批量格式转换才

能导入虚拟现实平台进行三维模型样本采样，构建

样本图片数据集，流程如图 1。
 
 

使用 SolidWorks 宏命令录制 .VBA 文件

导入单个零件命令 转换零件格式命令 另存为 .stl 文件

使用循环遍历所有三维模型文件并转换
为 .stl 格式

使用 3DMax 宏命令录制 .Maxscript 文件

导入单个零件命令 转换零件格式命令 另存为 .fbx 文件

使用循环遍历所有 .stl 文件并转换为 .fbx 格式

 
图 1    三维模型样本批量格式转换

Fig. 1    Batch format conversion of 3D model sample
 

由于三维模型样本坐标系、姿态等差异极大，

需要对其进行坐标系调整、姿态调整，使样本符合

选取的采样条件，设计批量预处理算法及改进归一

化算法，批量处理样本；同时改进随机算法，控制采

样，增加样本图片数据集的采样质量及丰富度。处

理流程见图 2。 

1.1    设计批量预处理算法重建样本坐标系

通过 Unity3D 内置包围盒−立方体、球体、

车轮体、网格体，检测样本的大致尺寸；归纳总结样

本种类为轴承、紧固环、啮合套、轴套、齿轮、轴、拨

叉，大部分为旋转体结构；结合分析 Unity3D 内置

包围盒，网格体包围盒因面片多、结构复杂对内存

消耗大，且不支持非凸体网格实体，具备刚体属性，

球体及车轮体包围盒几何外形与样本贴合程度不

高。综上分析，选择立方体包围盒及刚体组件并进
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行尺寸估算，调整样本缩放比例。 

1.1.1    批量预处理算法原理及过程　由于样本建

模原点与质心不重合、采样姿态不规则，样本出现

超出采样空间、特征残缺等现象，影响样本质量及

网络检测精度，需要重建三维模型样本在虚拟现实

中的自身坐标系。

获取样本包围盒质心的世界坐标[23]，改进立体

相交扫描算法，通过有限次迭代建立以立方体包围

盒质心为原点的正交坐标轴系。其流程 (图 3)及公

式如下所示。

Aix+Biy+Ciz = 0， (1)»
(pi

j− pi
( j+1))2 > dl， (2)

p j
i =
î
x j

i , y j
i

ó
， (3)

r = x j
i × cosθ+ y j

i × sinθ， (4)

−→
m j

a =
[
r j

a, θ
j
a
]
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(
−−→
ma

j+
−−→
mb

k)
2
< dm， (6)

L÷dl = np， (7)…Ä
n j

a−np

ä2
< 4， (8)

[Ai, Bi, Ci]

i

p j
i

dl

式中， —垂直于刚体平面的平面内绕包围盒

质心旋转的向量，是刚体平面的法向量； —任意时

刻内旋转到对应角度的刚体平面； —刚体平面上

发生碰撞的边界点，使用内置函数 OnColliderEnter()
获取； —2个被存取计算的边界点之间的最小距离；

−→
m j

a

dm

L

np

n j
a

—过第 a个边界点的第 j条直线在其极坐标正弦

曲线的极坐标，每个点隔 0.5º取一条直线； —2个
正弦曲线极坐标点的接近程度阈值，低于此值视为

同一个点，该点代表的直线投票值加 1； —包围盒

的边长； —截面多边形每条边存取的边界点数估

计值； —第 a个点上第 j条直线霍夫投票值。

公式 (1)到 (8)为简化改进后的霍夫直线检测

过程 [24]：通过控制刚体平面旋转与立方体包围盒

相交，检测刚体平面内的碰撞边界点；当存在 4条
直线边界，计算直线簇围成的多边形长宽比和斜

率比；当直线两两平行且对边相等，则此时刚体平

面法向为质心坐标轴系的其中一个轴，取此轴为

公式 (1)的刚体平面法向量，重复以上流程再通过

叉乘求解剩余坐标轴，便可求解零件质心正交轴

系。过程示意图如图 4：蓝色边框上按公式 (2) 进
行等距取点，并使用霍夫直线检测直线数量。

经过父物体包裹进行坐标转换，使样本包围盒

质心坐标系重合，公式如下：

Po+

 xf
yf
zf

−
 xo

yo
zo

 = P
′
o， (9)

 

批量转换样本模型格式

设计批量预处理算法,

重置样本坐标原点、位姿

改进归一化算法,

归一化样本批量采样尺寸

改进随机算法,

随机采样并优化采样空间

获取检测参数,

进行参数化构建碰撞体

获取 .fbx 三维模型

获取三维模型
的正交图片并
进行人工智能
网络训练

获得足够精度
的网络权重
并进行预测

检测图片中三
维模型相关参
数,如齿顶圆半
径、齿宽等

 
图 2    数据集优化处理算法总架构及流程

Fig. 2    General framework and flow path of data set
enhancement algorithm

 

获取包围盒质心点位置

取质心点位置为中心,实例化刚体
面片,并绕随机方向进行旋转

按照设定帧数间隔使用碰撞检测获取
刚体面片与包围盒相交截面边界点集

使用霍夫直线检测,对截面边界进行
检测,划分成多边形

检测多边形边数为 4 时的长宽,当有 2

组边长接近至一定范围,则获取当前平
面的法向量及相互垂直边界的方向向

量,记录法向量为向量 a1

取以上 2 个向量构成平面的法向量
为旋转轴,检测矩形变化边的边长,取
最小值时面片的法向量为 a2,叉乘得
a3,取 a1、a2、a3 为包围盒质心坐标系

 
图 3    计算包围盒正交坐标系

Fig. 3    Calculate the bounding box orthogonal coordinate
system
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−→
Af ×
−→
Ao =

−→n， (10)

M = Rx(−α)RyβRzθRy(−β)Rxα, (11)

MxMyMzEo = E′o, (12) xf
yf
zf

式中， —父物体坐标原点世界坐标；

 xo
yo
zo

 Po P
′
o、 、 —样本质心坐标；

Af Ao
−→n M、

Mx、My、Mz Eo、

E
′
o R

α、β、θ

—父物体坐标轴系坐标轴； —样本坐标

轴系坐标轴； —样本坐标系调整旋转轴；

—样本绕调整旋转轴旋转矩阵；

—样本姿态欧拉角矩阵； —物体绕坐标轴的旋

转矩阵； —旋转轴与父物体坐标轴的对应

夹角。

公式 (9)至 (12)分别对质心坐标系各轴进行旋

转平移实现坐标转换。通过重建质心坐标系，使零

件质心坐标系原点坐标处于关键装配基准位置。拨

叉的质心坐标系原点在其轴孔位置中心基准轴上

(图 5)，为关键装配位置。各类零件 (拨叉、紧固环、

轴、齿轮) 创建立方体包围盒初始状态如图 6 所示，

包围盒默认按照最小体积计算，包围盒边缘与零件

质心坐标系坐标轴平行，重建零件质心坐标系各坐

标轴即可求解立方体包围盒各边的方向。 

1.2    改进归一化算法控制样本尺寸

由于不同平台格式转换比例不一致，样本尺寸

相差较大影响样本图片数据集的特征清晰度。基于

数据集归一化思想，控制样本尺寸处于较小尺寸范

围内。 

1.2.1    归一化参数选取：　样本三维模型通过虚拟

相机进行采样，构建图片数据集，其尺寸与虚拟相

机分辨率紧密关联；而样本图片数据输入人工智能

网络中进行训练受到 GPU 显存的限制，无法使用

太高分辨率的样本图片进行训练，需采用常用训练

集图片分辨率。统计包围盒尺寸属性，估算数据样

本最大尺寸，拟定样本最佳归一化尺寸及相机采样

分辨率。部分包围盒最大尺寸数据如下：gear_ (490)
1.911 100，gear_ (491) 4.714 046，gear_ (492)
1.683 589，gear_ (493) 1.020 409。

当缩放比小于 1，部分样本采样效果比图 7a更
小，无法分辨其特征，如图 7e；当缩放比大于 6，则
部分样本超出采样空间，特征残缺，如图 7f。调整

样本缩放倍数至 1到 6，拟定 960 × 960分辨率的虚

拟相机进行采集，选取其中差异明显，且特征保留

及清晰程度相对合理的缩放比例对比如图 7。
通过图 7 对比，图 a 为原始比例，图 b 缩放比

为 2，图 c 缩放比为 4，图 d 缩放比为 6，虚拟相机

的采样分辨率为 960 × 960。当缩放比为 4 时，样

 

 
图 4    坐标轴系建立部分过程示意图

Fig. 4    Schematic diagram of partial process of coordinate
axes establishment

 

 
图 5    调整坐标系

Fig. 5    Adjust the coordinate system
 

a

b

c

d

 
a：拨叉，b：紧固环，c：轴，d：齿轮

a: Fork, b: Ring, c: Bearing, d: Gear

图 6    创建包围盒

Fig. 6    Create the bounding box
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本投影面积占样本图片面积的比例约为 40%~
60%，特征保留清晰；当缩放比小于 4时，特征面积

占图片总面积的比例小于 40%，特征保留程度相

对较低；当缩放比大于 4 时，少数样本也易超出采

样空间，特征残缺。选取缩放比例为 4的任意样本

进行测试，效果如图 8所示。
  

 
图 8    缩放比例为 4 的样本

Fig. 8    Sample with zoom level of four
  

1.2.2    改进归一化算法原理及过程　首先遍历预

处理采集样本三维模型包围盒尺寸，调整缩放比

例，使尺寸在较小范围内波动。公式如下：

S i×
Å

Xbest

Xi
max

ã
= S i

best, (13)

S i
best Xbest

S i

Xi
max

式中， —第 i个零件的最佳缩放比例； —最

佳归一化尺寸，“1.4.1”定义其取值； —第 i个零件

的原始缩放比； —第 i个零件包围盒的最大边长。

处理后获得在最佳尺寸小范围波动的样本数

据集合。归一化缩放比导出不同样本对应的缩放

比，如下所示；gear_ (490) 2.09，gear_ (491) 0.85，
gear_ (492) 2.38，gear_ (493) 3.92。处理前后效果如

图 9、10 所示。通过缩放处理的零件的整体轮廓大

小相近，在采样时可获取图 7c 中较为清晰且特征

比例合适的图像特征效果。

 
 

 
图 9    缩放前样本

Fig. 9    Samples before scaling
 

 
 

 
图 10    缩放后样本

Fig. 10    Samples after scaling
  

1.3    采样空间优化与设计

设置透视及正交投影 2 种虚拟相机的采样阵

列，采用样本正交角度位姿及随机位姿 2 种采样形

式，对比训练效果。 

1.3.1    布置虚拟相机阵列　Unity3D内置 2种虚拟

相机：透视相机及正交投影相机。2 种相机采样方

式如图 11。图 11a 为透视相机，图 11b 为正交投影

相机。因透视相机采样受物体位姿位置影响较大，

故训练及识别分类过程的采样均采用正交投影相机。

基于三视图，对零件的正视图、俯视图、左视

图、右视图进行采样，降低网络识别检测难度。对应

不同种类零件，设置多个相机阵列，采样空间为

3 个立方体作布尔运算相交所得的立方体空间，即

 

a: 1 b: 2

c: 4 d: 6

e: <1 f : >6 
图 7    样本不同缩放比例效果对比

Fig. 7    Effect comparison of different sample zoom levels
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图 12a红色框，对应图 12b的布置示意图。 

1.3.2    采样环境及空间优化　真实环境下采样数

据集受背景环境杂乱影响，需要进行降噪等预处理

减少对训练效率及识别精度的影响；而在虚拟环境

下采样，无噪点、相机畸变等影响因素可通过采样

环境渲染优化提升数据集质量，如采用纯黑色背

景，选取光线反射低、颜色单一且无纹理的材质，添

加充足的光源等。 

1.4    改进随机算法提升数据丰富度 

1.4.1    求解采样空间　使用正视、左视、右视、俯视

4 个正交方向进行正交投影相机的布置，每个相机

的采样范围相交为一个封闭的长方体空间。封闭的

长方体空间尺寸取决于每个相机的采样位置及分

辨率大小，示意图如图 12所示。

考虑到网络训练效率，选取常用采样分辨率

2 560 × 2 560、1 960 × 1 960、1 440 × 1 440、960 ×
960、480 × 480、320 × 320这 6种尺寸，分别进行试

验，获取图片样本进行训练，分析分辨率与显存之

间的关系对训练过程的影响以及分辨率对样本特

征清晰度的影响，选取最适合本开发平台计算机及

使用的深度学习网络的样本图片分辨率，各训练曲

线如图 13所示。
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图 13    不同分辨率的训练曲线

Fig. 13    Training curve with different resolutions
 

表 1 对比分析图片分辨率与显存的关系：当分

辨率为 960 × 960以上时，在开发环境为 CPU英特

尔 i5-9400m、内存 32 G、GPU 英伟达 1650super 条
件下，以每次迭代抓取 32 个样本进行训练，将出现

显存不足等问题，若减少抓取样本个数，则出现迭

代过慢等问题；当分辨率处于 480 × 480以下时，损

失值大，不收敛。

图 14采用基于边缘信息空间域[25] 方法检测不

同分辨率样本图片中特征强边缘扩散程度，以此为

指标对比样本图片的分辨率对保留样本特征的影

响。使用水平及竖直 sobel 算子对进行梯度二值化

处理，获得图像水平及竖直方向上强边缘，强边缘

 

a b

 
图 11    透视相机 (a) 及正交投影相机 (b)

Fig. 11    Perspective camera (a) and orthogonal projection
camera (b)

 

a

b

正视图相机
及光源 右视图相机

及光源

俯视图相
机及光源

左视图相机
及光源

 
图 12    相机阵列

Fig. 12    Camera array
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特征占图片总像素比例越高，表示强边缘扩散程度

越高，则清晰度越低，反之亦然。随机选取某零件的

各分辨率采样图片进行强边缘特征检测处理，处理

结果如图 14所示，使用 OpenCV逐个像素检测，统

计所有不为黑色 RGB 值的像素的数量占图片总像

素的比例，不同分辨率强边缘像素占比分别为 320 ×
320：12.40%，480 × 480：9.68%，960 × 960：8.32%，

1 440 × 1 440：24.57%，1 960 × 1 960：22.76%，2 560 ×
2 560：15.49%。得出如下结论：在遵循特征清晰度

足够高的前提下，选取 960 × 960为最适分辨率，其

对应的采样尺寸为最佳样本归一化尺寸，相对于

480 × 480及其余分辨率，此分辨率的保留特征清晰

度高，训练迭代效率相对合理。此时采样空间对应

为 960 × 960 × 960的立方体空间，如图 12a。 

1.4.2    改进随机算法原理及过程　通过网络搜集

及数据库积累的样本数量有限，无法进一步提升训

练集数量级。在相机阵列进行采样时，对样本进行

旋转、平移，可使相机阵列获取到零件不同位姿不

同角度的样本，提升样本数量级。

为了保证数据集保留完整的样本特征，需要限

制样本随机采样位置位姿不超出采样空间，对样本

随机采样范围进行计算，公式如下：

R ·

 x′

y′

z′

+
 ∆x
∆y
∆z

 =
 x′′

y′′

z′′

 , (14)

√[
x′ , y′ , z′

]2
< dl′, (15)

(L
′ − lmax)×0.5 = dl′, (16)»

2×X2
best+X2

best = lmax, (17) x
′

y
′

z
′

式中， —随机位置变换前的坐标；

 x′′

y′′

z′′

—随机位置变换后的坐标；

 ∆x
∆y
∆z

—随机生成的方向向量；

dl′ R

L
′ lmax

—随机移动的范围； —随机生成的旋转矩

阵； —采样空间边长，取值 960； —包围盒对角

连线长度。

首先，对采样空间进行空间定位，设置零件位

置为采样空间立方体的几何中心，按照公式 (14)至
(17)对零件进行随机移动及旋转。样本随机处理后

效果如图 15。
  

 
图 15    随机位姿所得样本

Fig. 15    Samples with random pose
  

2   结果与分析
 

2.1    优化网络训练效率验证

对三维模型样本坐标系转换、尺寸归一化、采

样空间优化、随机采样等处理步骤进行单一变量验

 

表 1   不同分辨率的训练数据

Table 1    Training data with different resolutions
 

分辨率

Resolution
迭代次数

The number of iterations
损失值

Loss value
320 × 320 28 2.87
480 × 480 86 2.05
960 × 960 77 0.33

1 440 × 1 440 显存不足

Insufficient memory
无

None
1 960 × 1 960 显存不足

Insufficient memory
无

None
2 560 × 2 560 显存不足

Insufficient memory
无

None

 

a: 320 × 320 b: 480 × 480

c: 960 × 960 d: 1 440 × 1 440

e: 1 960 × 1 960 f: 2 560 × 2 560 
图 14    不同分辨率样本强边缘检测处理结果

Fig. 14    Strong edge detection processing results of
samples with different resolutions
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证，使用同种网络训练并检测验证精度、收敛时长、

迭代次数，以检验各步骤对识别网络效率提升的作

用大小。设置坐标转换为 A，尺寸归一化为 B，采样

空间优化为 C，随机采样处理为 D，检测验证精度

为 Acc u r a c y，验证损失值 Lo s s   v a l u e，采用

GoogLeNet 多分类网络，迭代次数预设为 200 次，

每种零件样本数量为 500 个，共 7 类，以各零件名

称为标签，测试集样本每种 50个，设置 EarlyStopping
损失值在一定条件判断为不再下降则停止训练。结

果如表 2所示。
 

表 2    部分检测数据

Table 2    Part of the test data

处理1)

Treatment
检测精度/%
Accuracy

损失值

Loss
value

迭代次数

The number 
of iterations

结果

Result

BCD 62.92 0.91 22 不收敛

Misconvergence
ACD 60.98 0.90 17 不收敛

Misconvergence
ABD 91.87 0.30 56 收敛

Convergence
ABC 88.13 0.39 49 收敛

Convergence
ABCD 98.54 0.33 77 收敛

Convergence
空白对照

Blank control
23.13 2.25   8 不收敛

Misconvergence
1) A：坐标转换，B：尺寸归一化，C：采样空间优化，D：随机采样

1) A: Coordinate transformation, B: Size normalization, C: Sampling
space optimization, D: Random sampling
 

如表 2 所示，不进行样本三维模型坐标转换及

尺寸归一化，网络不收敛。其原因在于样本特征清

晰度差；不进行采样空间优化，网络识别精度下降；

位姿处理对网络识别精度影响较小但网络收敛，其

精度略低，其原因在于训练样本特征不完整，泛化

性较差；空白对照组通过未经处理的样本图片训练

检测识别网络，网络不收敛且精度极低。综上所述，

采取完整步骤处理图片数据集对训练有显著提高。

ABCD处理的训练过程损失值及精确值如图 16。 

2.2    检测数据精度验证

通过人工智能识别检测网络，对三维模型样本

图片进行检测识别，先识别零件种类，再使用

OpenCV 检测相关尺寸参数，通过预先构建好的参

数化建模程序[9] 分别对不同零件的不同参数进行检

测。以圆柱齿轮为例，对部分同种三维模型的正交

图片样本进行检测对比验证，检测结果数据如表 3
所示。图 17a 为采样检测的正交图片，图 17b 为检

测结果。白色竖线代表每段齿面特征的齿顶圆半

径，竖线端点为齿宽中心与齿轮轴线的交点，通过

OpenCV算法处理获取齿顶圆半径及齿面特征的相

对位置。在此检测基础上，通过参数化建模接口及

其余参数的检测程序进行碰撞体建模。

由检测数据可得：相对误差总体不超过 2%，即

零件特征实际检测尺寸的偏差小于理论尺寸的 2%。

随着三维模型尺寸增大，误差也略微增大；原因在

于尺寸归一化后样本经过缩放处理后，样本图片单

个像素代表的单位长度也随之增大，对单个像素检

测产生的误差由此累积，这是误差放大的主要原因。 

 

表 3   部分三维模型检测数据

Table 3    Partial inspection data of 3D model
 

样本名称

Sample
name

实际齿顶圆

半径/mm
Actural

outside radius

检测齿顶圆

半径/mm
Detected

outside radius

相对误差/%
Relative
error

gear_ (27) 32.00 31.58 1.3

gear_ (28) 136.00 133.42 1.9

gear_ (29) 56.00 55.27 1.3

gear_ (30) 72.00 70.99 1.4

gear_ (31) 72.00 71.01 1.4

gear_ (32) 36.00 35.53 1.3
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图 16    损失值及精确值迭代变化过程

Fig. 16    Iterative change process of loss value and accuracy
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3   结论与展望

为了提高虚拟装配的实用性和通用性，构建优

化算法处理虚拟样本图片数据集，通过批量转换格

式、重建三维模型坐标系、归一化样本三维模型尺

寸、优化采样环境及使用多相机并行采样等提升检

测识别网络训练效率及检测精度，检测识别相关参

数进行碰撞体建模；使用单一变量原则对每个步骤

的作用效果进行对比验证，说明其影响性。试验证

明，此方法处理的样本图片数据集有效提升网络识

别检测精度，人工智能网络训练效率及分类识别精

度得到有效提升。本方法可应用于更高级的人工智

能网络及更复杂的参数检测程序，实现全自动农机

部件的碰撞体建模及装配方案的仿真测试。
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图 17    OpenCV 检测相关参数示意图

Fig. 17    Schematic diagram of parameters related to
OpenCV detection
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