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多部位皮肤检测研究及其在洗浴机器人中的应用
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摘要：为了应对人口老龄化带来的挑战，并使洗浴机器人能够针对不同皮肤部位采用适当的洗浴

模式，对多部位皮肤检测及其在洗浴机器人中的应用进行了研究。在前期研究的基础上，选取了

4 种典型目标检测算法，扩充了原始数据集，并基于迁移学习进行多部位皮肤检测。建立了综合评

价指标以评估算法性能，在 Tesla T4 和 TX2 平台上对性能最佳的模型进行部署和测试，并将其应

用于洗浴机器人中。结果显示：数据集类不平衡的改善可使检测精度平均提升 18%；YOLOv5s 算

法在精度与模型大小之间达到了最佳平衡，能够在 Tesla T4 和 TX2 平台上进行实时检测，并在水

汽环境中实现对不同部位皮肤的识别。通过 TX2 平台集成视觉传感器，进行目标点三维位姿建模

和联合实验，控制机器人到达背部区域的成功率为 92%，使用点云作为监督信息可将此成功率提

升至 100%。改善类不平衡可以显著提升多部位皮肤检测的准确性，YOLOv5s 在平衡精度和模型

大小方面表现出色，有效满足了洗浴机器人多部位皮肤检测的需求。
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Multi-part skin detection and its application in bathing robots

LI Ping1,2
，      YU Hongliu1
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Abstract: To address the challenges posed by an aging population and to enable bathing robots to apply
appropriate  cleaning  modes  for  different  skin  regions,  the  research  was  conducted  on  multi-part  skin
detection  and  its  application  in  these  robots.  Building  on  previous  studies,  four  representative  object
detection algorithms were selected, the original dataset was expanded, and multi-part skin detection was
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performed  using  transfer  learning.  A  comprehensive  evaluation  metric  was  developed  to  assess
algorithm performance, and the best-performing model was deployed and tested on Tesla T4 and TX2
platforms, with practical applications in bathing robots. The results showed that addressing dataset class
imbalance  lead  to  an  average  accuracy  improvement  of  18%.  YOLOv5s  has  achieved  an  optimal
balance  between  accuracy  and  model  size,  facilitating  real-time  detection  on  both  Tesla  T4  and  TX2,
and effectively identifying different skin regions in a humid environment. By integrating a visual sensor
with  TX2,  3D pose  modeling  and  joint  experiments  were  conducted,  achieving  a  92% success  rate  in
controlling  the  robot  to  reach  the  back  area.  Utilizing  point  cloud  data  as  supervision  improve  the
success rate to 100%. Addressing class imbalance significantly enhances the accuracy of multi-part skin
detection,  and  YOLOv5s  exhibites  excellent  performance  in  balancing  accuracy  and  model  size,
effectively meeting the multi-part skin detection requirements of bathing robots.

Keywords: skin detection; bathing robots; YOLOv5s algorithm; transfer learning; TX2 platform

 

人口老龄化趋势给家庭和保险系统带来了巨

大的经济负担，增加了对特殊护理的需求，特别

是在如厕和洗澡等日常活动方面。洗浴辅助设备

很多，但大部分设备功能单一，无法提供个性

化、智能化服务，洗浴任务的完成仍主要依靠护

理人员的辅助。护理人员不足、护理工作量大等

问题，造成了用户和护理人员之间的尴尬及不可

预知的一些安全风险（如传染病传染的潜在风

险），洗浴机器人的研发成为解决上述问题的重要

途径，并成为当前的研究热点[1]。为了对不同部位

的皮肤提供特定的清洗模式，洗浴机器人中的皮

肤检测功能不仅需要区分皮肤与非皮肤，还必须

识别出皮肤的具体部位（如背部、上肢等）。

在洗浴场景中进行皮肤检测时：首先，将检

测所得信息转换至机器人坐标系；然后，通过运

动规划得到末端执行器位姿，从而控制机器人向

目标区域运行；最后，引导机器人到达目标皮肤

区域完成洗浴任务（擦洗、冲洗等）。可见，皮肤

检测是实现洗浴任务的关键环节之一。

根据检测原理，皮肤检测可分为 3种方法：

基于像素、基于区域和混合方法。基于像素的方

法将图像中的每个像素分为皮肤和非皮肤[2]；基于

区域的方法识别图像中具有相似特征的区域；混

合方法使用不止一种检测原理[3]。根据所使用的特

征，皮肤检测可以大致分为基于颜色的[4]、基于纹

理的 [5]、基于统计特征 [6] 和基于其他特征 [7] 的方

法。从是否明确建立皮肤模型的角度来看，皮肤

检测可以分为基于机器学习的方法 [8] 和传统的方

法[9]，前者通常使用监督方法构建皮肤检测器，后

者一般明确地建立皮肤模型。

皮肤检测可用于黑色素瘤、皮肤癌等疾病的

诊断 [10-11]。而在面向洗浴机器人的皮肤检测研究

中，Zlatintsi等[12] 使用语义分割，为图像中的每个

像素分配类别，但该分类结果对像素分类错误较

为敏感，且不利于机器人的实时控制。使用目标

检测进行多部位皮肤检测时，无需对每个像素进

行判断来区分皮肤不同区域，以及为洗浴机器人

提供控制信息。与语义分割相比，目标检测的标

注工作量和计算工作量较小，有利于机器人的实

时控制。在洗浴机器人中，针对人体不同部位皮

肤设置不同的洗浴模式。皮肤检测不仅需要识别

皮肤和非皮肤区域，还要检测皮肤属于人体的哪

个部位以便进行洗浴模式选择，保障洗浴效果。

机器人移动到不同部位皮肤后，可以执行预先设

计的运动方式，如垂直擦洗、水平擦洗、划圈式

擦洗等。

近 年 来 ， 基 于 深 度 卷 积 神 经 网 络 （ deep
convolutional neural networks，DCNNs）的目标检测

算法发展迅速，它以大量数据作为学习样本并自

动从数据集中学习相应特征，对洗浴环境中的水

汽、光照和目标的感知均表现出较好的鲁棒性。

本研究团队之前使用了基于 DCNNs的目标检测方

法进行多部位皮肤检测研究。如：文献 [13]使用

Faster R-CNN、YOLOv3、YOLOv4和 CenterNet等
算法进行皮肤检测，发现 YOLOv4具有最高的平

均精度均值（mean average precision，mAP），其值

为 78%； 文 献 [14]基 于 注 意 力 机 制 改 进 了

YOLOv4-tiny，并使用 MobileNetV1、MobileNetV2
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和 MobileNetV3等算法对 YOLOv4的主干网络进

行轻量化处理，但所有改进模型的 mAP值均低于

70%。因此，上述研究中的 mAP值都不足以应对

实际应用的需求。在这些研究基础上，本文使用

其他目标检测算法进行多部位皮肤检测研究，扩

充原始数据集，构建综合评价指标体系，并对模

型性能进行评价，最后部署综合性能更好的模型

在洗浴机器人中进行应用。 

1    基于 DCNNs 的目标检测算法

目标检测是许多复杂计算机视觉工作的基

础，具有非常广泛的应用场景。传统目标检测算

法的精度取决于手工提取的特征，而手工提取的

特征通用性差，检测精度难以提升，不适用于洗

浴场景。随着大数据的爆发式增长和人工智能、

高性能计算等领域计算能力的飞速提升，基于

DCNNs的目标检测算法近年来成为主流，其性能

远远优于传统算法[15-16]。该算法提取的特征通用性

好、表达能力强，对水汽、光照和目标的感知表

现出更好的鲁棒性，更能满足洗浴场景的需求。

根据两种分类标准，基于 DCNNs的目标检测算法

可分为两阶段 /单阶段算法和基于锚框 /无锚框算

法。两阶段算法包括提取感兴趣区域特征阶段和

基于此特征进行分类和回归阶段，经历两次边界

框调整，算法精度高、速度慢。单阶段算法去除

了候选框生成步骤，直接进行分类回归，调整一

次边界框，算法精度低、速度快。基于锚框的算

法在图像或者特征图上平铺大量预先定义好的先

验框，对其坐标进行多次精炼得到边界框。为了

改善锚框算法对不同研究集适应性差的问题，有

研究人员提出了无锚框算法 [17]。如表 1所示，

YOLOv1、YOLOv6和 YOLOX是无锚框算法，缺

少边界框的先验信息，对场景的泛化性更好。

YOLOv2、 YOLOv3、 YOLOv4、 YOLOv5和

YOLOv7是基于锚框的算法，使用固定大小的锚

框作为边界的先验框。

单阶段目标检测算法具有良好的实时性，在

实际应用场景中获得了普遍关注。在之前工作[13-14]

基础上，本研究选择表 2中的算法执行多部位皮

肤检测。YOLOv4在 3个尺度上执行预测，主干

网络为 CSPDarknet53，加入 SPP和 PANet结构，

通过连续上采样、下采样和通道叠加实现有效的

特征融合。该算法采用 Mosaic数据增强、自对抗

训练和 DropBlock正则化技术，以及标签平滑、学

习率余弦退火衰减等方法，回归损失运用 CIoU损

失函数[18]，以避免 IoU和 GIoU损失导致的收敛速

度慢和定位精度低等问题。YOLOv5有多个版

本，考虑到嵌入式硬件部署的便利性，本文选择

YOLOv5s 5.0版进行研究。该版本算法主干网络

为 CSP结构，基于 SPP和 PAN结构加强特征融

合，通过 Focus操作降低计算量并保持较高精度，

并采用 CIoU损失函数，引入根据训练数据自动学

习的自适应锚框策略。另外，运用跨网格匹配的

正负样本分配策略，将正样本分配到多个网格

中，提高网络训练的效率，保证正负样本的平衡[19]。

YOLOX的主干网络使用 SiLU激活函数、Focus结
构、SPP结构和 CSP结构，基于 FPN结构加强特

征提取。YOLOX分开处理分类和回归任务，并引

入 SimOTA正负样本分配策略，动态分配正样

本，自动分析每个 GT（ground truth)拥有的正样本

数量，进一步提高检测精度 [20]。YOLOv7的主干

网络通过 ELAN结构和由常规卷积与 Maxpool双
路径构成的 MPConv结构，结合 SPPCSPC模块的

多尺度特征融合及 SiLU激活函数的平滑门控机

制，实现了高效特征提取与空间上下文建模。训

练时使用 SimOTA算法，自适应匹配真实框与先

验框数量，有效平衡了检测精度与训练效率 [21]。
 

 

表 1   基于 DCNNs 的目标检测算法

Tab.1    Object detection algorithms based on DCNNs
 

算法 两阶段 单阶段

基于锚框
Faster R-CNN，

R-FCN

SSD，YOLOv2/v3/v4/v5/v7，

RetinaNet，RefineDet

无锚框

R-CNN，SPPNet，

Fast R-CNN，

DeNet，CPNDet

YOLOv1/v6/X，Cornernet，CenterNet，

ExtremeNet，RepPoints，CentripetalNet，

DenseBox，FCOS，FSAF，FoveaBox

 

表 2   本文选用的目标检测算法

Tab.2    Object detection algorithms selected by this article
 

算法类型 主干网络

YOLOv4 CSPDarknet53

YOLOv5s New CSPDarknet53

YOLOX CSPDarknet

YOLOv7 New ELANCSP
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2    面向洗浴场景的皮肤检测数据集

收集包含皮肤的图像，并考虑位置、光照、

模糊度和水汽等因素以增强数据集多样性。原始

数据集包括 1 000个图像，它是以往研究[13-14] 所使

用的数据集。图 1为数据集中的示例图像。
 
 

(a) 包含水流图 (b) 包含少量泡沫图

(c) 包含大量泡沫图 (d) 包含水汽图 
图 1    数据集示例图像

Fig.1    Example images from the datasets
 

使用图像标注工具 LabelImg，手动绘制矩形

框以指定目标的标签和边界，用以表示目标的类

别和确切位置，为每个图像生成 PASCAL VOC格

式的相应 XML文件。XML文件包含有关图像的

文件名、GT Box的坐标和标签等信息，Face_skin
（ 脸 ） 、 Trunk_skin（ 躯 干 ） 、 Upperlimb_skin（ 上

肢 ）、 Lowerlimb_skin（下肢 ）、Hand_skin（手 ）、

Foot_skin（足）表征人体不同部位的皮肤区域。研

究发现，原始数据集存在类别不平衡现象，为

此，基于离线数据增强方法对原始数据集进行扩

充，使各类别数量比例接近 1，构成新数据集。图

像数由 1 000个增至 2 266个，各类别数量如表 3

所示。

对 2 266个图像进行统计发现，肤色白皙、中

等、偏暗的图像数依次为 745、791、730 个，光照

充足和不充足的图像数依次为 1 209、1 057 个，而

有水汽和无水汽的图像数依次为 1 064、1 202 个。 

3    模型训练及结果分析
 

3.1    迁移学习

从头开始训练网络需要大量标注数据 [22]，但

手工标注费时费力、效率低、错误率高。将小数

据集与迁移学习相结合可以快速训练出可接受的

模型[23-24]，达到从头开始训练网络的等效性能，减

小模型过拟合的风险 [25]。本研究使用 ImageNet数
据集对所有目标检测模型进行预训练，将训练得

到的权重文件作为初始权重。 

3.2    训练环境及参数

使用 Pytorch框架在上海理工大学超级计算机

中心训练所有模型。训练集、验证集和测试集的

比例分别为 60%、20%、20%。学习率初始值设置

为 0.001，衰减率设置为 0.01，使用随机梯度下降

（stochastic gradient descent，SGD）作为网络训练的

优化器。Batch size为 64，表示每次输入到网络中

进行训练的图像数量。在自建的目标检测数据集

上训练时，首先冻结预训练模型中主干网络的参

数，训练其他参数，然后释放对主干网络参数的

限制并训练所有参数，以便对参数进行微调。这

种训练策略提高了网络的收敛速度和训练效率。 

3.3    综合评价指标

召回率 R （recall）和精度 P （precision）是评价

网络性能的指标，如式（1）、（2）所示[26]。以召回

率为横轴、精度为纵轴，绘制 P-R 曲线，其与坐

标轴围成的面积为平均精度（average precision，AP）
值，代表精度和召回率的平衡指标。mAP值是所

有类别 AP的均值，是多类别目标检测的重要评价

指标之一。在洗浴机器人中应用时，模型大小影

响实际部署性能，而权重文件一定程度上可以反

映模型的大小，所以选择 mAP值和权重大小作为

评价模型性能的基础指标。

R = TP/(TP+FN) （1）

P = TP/(TP+FP) （2）

式中，TP、FP、FN 分别指模型预测为正类的正样

本数量、模型预测为正类的负样本数量、模型预

 

表 3   原始数据集和新数据集中各皮肤区域的数量

Tab.3    The number of each skin region in the original datasets
and the new datasets

 

皮肤区域 原始数据集 新数据集

Face_skin 972 972

Trunk_skin 144 932

Upperlimb_skin 1 060 1 092

Lowerlimb_skin 525 997

Hand_skin 1 161 1 161

Foot_skin 200 905
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测为负类的正样本数量。

建立综合评价指标 W，评估精度和模型大小

的平衡性，以单位权重可以产生多少精度为切入

点，计算方法如式（3）所示。

W =
B′

A′
（3）

式中：A'表示权重大小；B'表示模型的 mAP值。

W 越大表征模型综合性能越好。 

3.4    结果分析

模型训练结束后，使用最优模型权重文件对

测试集进行皮肤检测，结果如表 4所示。由各类

别的 AP数据可知，YOLOv7达到了最佳的脸、

足、手、下肢和上肢的检测效果，YOLOv5s和
YOLOv7实现了躯干最佳检测效果。YOLOv4、
YOLOv5s、YOLOX、YOLOv7的 mAP值均在 85%
以上，其中，YOLOv5s和 YOLOv7的 mAP值达

到了 90%及以上。但 YOLOv7的权重文件大于

140 MB，YOLOv4的权重文件大于 240 MB。为了

评估精度和模型大小的平衡性，计算综合评价指

标结果如表 5所示。表中数据显示，YOLOv5s的
W 值最大，在 mAP值和模型大小之间达到了最好

的平衡。
 
 

表 4    基于新数据集训练的算法性能

Tab.4    Algorithm  performance  based  on  training  on  the  new
datasets

 

算法类型
AP值/%

mAP值/%
权重文件

大小/MB脸 足 手 下肢 躯干 上肢

YOLOv4 95 87 86 84 92 70 86 244

YOLOv5s 97 94 89 90 93 76 90 27

YOLOX 96 91 88 90 92 70 88 35

YOLOv7 98 96 93 91 93 81 92 143
 

 
 

表 5    综合评价指标结果

Tab.5    Results of comprehensive evaluation index
 

算法类型 A' B' W

YOLOv4 244 86 0.35

YOLOv5s 27 90 3.33

YOLOX 35 88 2.51

YOLOv7 143 92 0.64

为了评估数据集扩充对模型性能的影响，基

于原始数据集训练了表 2中的所有算法类型，并

与基于新数据集训练的结果进行对比，如表 6所

示。表中数据显示，在网络权重文件大小不变的

情况下，YOLOv4、YOLOv5s、YOLOX和YOLOv7
的 mAP值分别从 78%、69%、67%、71%提升至

86%、90%、88%、92%，精度平均提升 18%。由

此可见，原始数据集的类别不平衡问题解决之

后，模型大小不变，而性能却能得到明显提升。
 
 

表 6    基于原始和新数据集训练的算法性能对比

Tab.6    Comparison  of  algorithm  performance  based  on  the
original and new datasets

 

算法类型 数据集 mAP值/% 权重文件大小/MB

YOLOv4
原始数据集 78 244

新数据集 86 244

YOLOv5s
原始数据集 69 27

新数据集 90 27

YOLOX
原始数据集 67 35

新数据集 88 35

YOLOv7
原始数据集 71 143

新数据集 92 143
  

4    算法部署及性能测试

采用人体模型代替真实人体开展实验。在

Tesla  T4和 TX2平台上部署了综合性能最好的

YOLOv5s进行检测。该算法处理大小为 640×
480的一帧 RGB图像所需时间为 14 ms，帧率约

为 71 fps。在 TX2平台上，将 YOLOv5s的 pt权重

文件转化为硬编码形式、后缀名为 wts的权重文

件，wts文件再转化为推理引擎。调用推理引擎对

192个分辨率为 640×480的 RGB图像进行检测，

发现 YOLOv5s单个图像平均检测时间为 23.7 ms，
即帧率为 42 fps。由帧率可知，YOLOv5s部署在

Tesla T4和 TX2平台上均能达到实时检测。

实际洗浴场景中充满水汽，这种环境的模拟

在实验室中具有一定的难度。因此，本文采用了

图像处理算法对包含人体模型的图像进行处理，

以生成具有不同水汽效果的场景图，从而模拟实

际洗浴场景中的水汽环境。为了验证该方法的有

效性，使用 YOLOv5s对不同水汽效果的场景图
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进行了检测，结果如图 2所示。在含水汽的环

境 中 ， YOLOv5s仍 然 能 够 识 别 Trunk_skin和

Upperlimb_skin类别，对应于人体的背部和上肢部

位。值得注意的是，由于实验的需要，图 2中的

人体模型已被部分去除，导致图 2的检测结果未

能涵盖所有 6个类别。深度学习技术具有较强的

鲁棒性，YOLOv5s在水汽环境中仍能准确地检测

到人体不同部位的皮肤。

 
 

(a) 场景一 (b) 场景二

(c) 场景三 (d) 场景四

(e) 场景五 (f) 场景六 
图 2    水汽场景图的检测结果

Fig.2    Detection results of the water vapor scene images 

5    洗浴机器人联合实验
 

5.1    视觉系统

考虑到性价比，最终选择 TX2平台作为部署

设备。将视觉传感器 D455通过 USB连接到 TX2
平台上，在 TX2平台上借助深度学习加速技术栈

CUDA、cuDNN和 TensorRT等实现对 YOLOv5s的
处理并输出皮肤检测结果，采用网口实现视觉系

统和洗浴机器人的通信。为了防止水汽对相机的

侵蚀，采用眼在手外的方式，将 D455固定在可观

察到视野中目标的位置处，而不放置在洗浴机器

人末端。视觉系统配置及技术指标如表 7所示。 

5.2    目标点三维位姿建模

由相机投影模型可知，式（4）成立。其中：

Zc 为目标点的距离； [u， v]为目标点的像素坐

标；[Xc，Yc，Zc]为目标点在 RGB相机坐标系中

的三维位置；Kint 为相机内参矩阵 [27]。如果已知

Zc 和 Kint，则可以由 RGB图像中的 [u，v]获知其

三维位置。可见，从 RGB图像中得到目标点的二

维像素坐标，并从 D455输出的深度图中得到目标

点处的深度值，即可完成对目标点在 RGB相机坐

标系下三维位置 [Xc，Yc，Zc]的建模。目标点处的

姿态则需要考虑目标点周围的信息。如图 3所

示，O0-uv 是相机模型中的像素坐标系，假设绿色

为洗浴机器人执行定位的目标点，以目标点为圆

心，以一定尺寸为半径绘制圆。红色为圆内所有

与目标点邻近的像素点，则结合相应深度值即可

计算得到目标点和邻近点在 RGB相机坐标系下的

三维位置。它们将组成空间中身体表面的曲面，

通过此三维点集的法线即可确定目标点姿态。

Zc

 u
v
1

 = Kint

 Xc
Yc
Zc

 （4）

由于视觉系统输出的目标点三维位姿位于

RGB相机坐标系下，为了给洗浴机器人控制系统

提供必要的信息，需要将目标点位姿转换至机器

人基坐标系下，因此，进行了手眼标定 [17]。标定

系统包括洗浴机器人、D455和一块基于开源库

ArUco library的 ArUco标定板。相机固定在安装底

座上，ArUco标定板固定在机械臂末端，通过调

节机械臂位姿使标定板处于相机视野内。令机器

人 末 端 依 次 到 达 17个 不 同 位 姿 ， 并 识 别 相

机视野内的 ArUco标记，利用功能包 easy_handeye
求解得到相机在机器人基坐标系下的位姿。标定

结果如表 8所示，保留至小数点后 3位。

姿态四元数可以转换为旋转矩阵，如式（5）所
示。r为基坐标系在 RGB相机坐标系下的旋转矩

阵。RGB相机坐标系相对基坐标系的转换矩阵

M可表示为式（6），R计算方法如式（7）所示。

 

表 7   视觉系统技术指标

Tab.7    Technical specifications of the vision system
 

配置 技术指标

主处理器 NVIDIA TX2

连接相机数量 1路

RGB图像分辨率 640×480

感知目标 助浴场景下的用户

通信接口 以太网

存储 联想500G SSD固态硬盘SATA3.0口
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r =

 1−2y2−2z2 2(xy+wz) 2(xz−wy)
2(xy−wz) 1−2x2−2z2 2(xz−wy)
2(xz+wy) 2(yz−wx) 1−2x2−2y2

（5）
M =
[

R t
0 1

]
（6）

R = rT （7）

式中，t为平移向量。
 

5.3    联合实验及实验结果

由于背部区域是人类洗浴时较难擦洗到的部

位，本文主要开展了针对背部洗浴任务的实验。

实验平台由视觉系统、人体模型、洗浴椅、无线

网卡和洗浴机器人组成，如图 4所示。YOLOv5s
将多部位皮肤检测结果发布为话题 boundingboxes_
tensor，包括皮肤区域的宽 λw、高 λh，以及左上角

点坐标 λl、λt，如图 5所示。目标点是皮肤区域的

中心 Om，Om 处的像素坐标如式（8）所示。根据目

标点三维位姿建模方法可得到目标点在机器人基

坐标系下的三维位姿，由机器人控制器控制其运

行至目标点 Om。

 

无线网卡 视觉系统

洗浴椅

洗浴
机器人

人体模型

 
图 4    实验平台

Fig.4    Experimental platform
 

  

目标点

u/px
O0

Om

v/px

λt

λh

λw

λl

 
图 5    boundingboxes_tensor 映射到背部区域目标点的示意图

Fig.5    Schematic  diagram  of  boundingboxes_tensor  mapping
to the target points in the back region

  {
uOm = λl+λw/2
vOm = λt+λh/2

（8）

改变人体模型位置，重复进行目标点定位实

验 50次。结果显示，成功次数为 46次，成功率

为 92%。其中，4次失败中，2次因背部区域被机

器人遮挡导致目标点检测错误，2次因人体模型在

机器人运动期间出现意外移动而导致任务失败。

为了解决上述问题，可将能够同时产生

RGB和点云的 RGB-D相机应用在机器人中，将点

云作为监督信息，反映背部区域被机器人遮挡、

人体模型在机器人运动期间出现意外移动时的情

况。上述情况下，点云三维点坐标信息将发生较

大波动，检测到点云三维坐标发生较大幅度波

动，即发出预警，停止此次定位，并将其作为开

关条件，启动新一轮的多部位皮肤检测，重新寻

找目标点进行定位。在使用点云作为监督信息

后，定位成功率达到了 100%，有效消除了背部区域

被机器人遮挡和人体模型意外移动造成的不利影响。 

6    结束语

经扩充数据集后，使用原始数据集和新数据

集对多部位皮肤检测进行了研究，并建立了以

 

目标点
邻近点

u/px
O0

v/px
 

图 3    基于邻近点信息的姿态确定示意图

Fig.3    Schematic  diagram  of  attitude  determination  based  on
proximity point information

 

表 8   手眼标定结果

Tab.8    Results of hand-eye calibration
 

输出参数 分量 数值

平移向量

tx 0.250

ty 0.015

tz −0.031

姿态四元数

x −0.068

y −0.045

z 0.703

w 0.707
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mAP值和模型大小为基础指标的综合评价指标。

结果显示，YOLOv5s在 mAP值和模型大小之间达

到了更好的平衡，将其部署在 Tesla T4和 TX2平

台上均能实现实时检测。考虑到性价比，基于

TX2平台集成了视觉系统和洗浴机器人，并完成

了目标点三维位姿建模。基于目标检测对洗浴任

务中的皮肤进行分部位检测，并控制机器人运行

至背部区域，任务成功率为 92%，使用点云作为

监督信息可将成功率提升至 100%。未来可以在洗

浴机器人末端增设力传感器，在机器人抵达目标

皮肤区域后，根据力传感器的反馈精细地调整机

器人的运动，以实现全自动、全覆盖洗浴模式。
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