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基于改进YOLOv5的病死猪猪头的识别
及三维定位方法

彭兴鹏，何秀文*，孙云涛，刘仁鑫，梁亚茹，钟玉媚，庞 佳，熊康文
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摘要：【目的】旨在为病死猪搬运机器人提供抓取目标，提出一种基于改进YOLOv5的病死猪猪头的识别及三维

定位方法。【方法】将 YOLOv5 目标检测算法主干特征提取网络（backbone）替换成轻量化特征提取网络

MobileNetV2，降低所得训练权重参数大小；在主干特征提取网络中引入CBAM注意力机制来提高对病死猪猪头

的关注度；使用RealsenseD435深度相机获取目标图像，建立针对病死猪猪头的三维空间坐标的成像模型；并设计

对比试验与定位试验对其进行验证。【结果】相较于YOLOv5特征提取网络，轻量化处理主干网络能使权重文件大

小从13.7 MB下降到5.9 MB，降幅达到56%；CBAM注意力机制的引入使算法单张图片的检测速度从17.9 ms下降

到 11.6 ms，减少 6.3 ms；RealsenseD435 深度相机构造的三维定位模型在 X，Y，Z轴方向上的平均误差分别为

0.021，0.023，0.042 m，均小于 0.05 m。【结论】改进的YOLOv5目标检测模型能有效降低权值文件大小，提高检测

速率。RealsenseD435深度相机构建的三维定位模型能够准确定位到病死猪头部，并计算出其三维空间坐标。

所以基于改进YOLOv5的病死猪猪头的识别及三维定位方法，满足病死猪搬运机器人的识别定位要求。
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Abstract：［Objective］In order to provide the grasping target for the sick and dead pig handling robot，
［Method］A new method for the identification and 3D location of dead pig head based on improved YOLOv5 is 
proposed. In this method，the backbone of YOLOv5 object detection algorithm is replaced with a lightweight 
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feature extraction network mobilenetv2，and the size of the obtained training weight parameters is reduced.
CBAM attention mechanism was introduced  into the backbone feature extraction network to improve the 
attention of dead pig head.realsenseD435 depth camera was used to acquire the target image，and the 3D spatial 
coordinate imaging model was established for the pig head of the dead pig. The comparison experiment and 
localization experiment are designed to verify it.［Result］Compared with the YOLOv5 feature extraction 
network，the lightweight processing backbone network can reduce the weight file size from 13.7 MB to 5.9 MB，a 
reduction of 56%.The introduction of CBAM reduces the detection speed of a single image from 17.9 ms to 11.6 ms，
a decrease of 6.3 ms. The average error of the 3D positioning model constructed by the realsenseD435 depth 
camera in the X，Y and Z axes is 0.021 m，0.023 m and 0.042 m，respectively，which are all less than 0.05 m.
［Conclusion］The improved YOLOv5 object detection model can effectively reduce the weight file size and 
improve the detection rate. The 3D positioning model constructed by the realsenseD435 depth camera can 
accurately locate the head of a dead pig and calculate its 3D spatial coordinates. Therefore，based on the 
improved YOLOv5 pig head recognition and three-dimensional positioning method，it meets the identification 
and positioning requirements of the pig handling robot.

Keywords：YOLOv5；diseased pigs；pig head recognition；three-dimensional positioning；attention mecha⁃
nism；unmanned

【研究意义】随着生活水平的不断提高，居民对猪肉制品的需求也逐年上升，生猪养殖业得到快速发

展。科学技术的不断提升，传统的散养和粗放型的养猪方法已经逐渐转变为更加标准、大型和环保的养

猪模式。饲养规模不断扩大，病死猪的数量也不断增加，因此，如何高效、无害的对病死猪进行处理已经

成为一项重要工作[1]。目前市场上存在的病死猪清理设备相对落后，需要人工参与到 病死猪的处理过

程，无法实现设备的无人化[2]。所以寻找一种智能化的病死猪关键部位的识别及定位方法，为搬运机器

人提供抓取点，并将这一技术应用到病死猪清理设备上就十分有价值。【前人研究进展】目前，国内外许

多学者，将计算机视觉识别技术与深度学习运用到生猪养殖业。史怀等[3]引入机器视觉技术对生猪行为

进行识别判断，观察生猪是否存在异常，对可能发生疾病的生猪进行预警。Marsot等[4]提出一种基于卷

积神经网络自适应猪脸识别方法来对生猪疾病进行检测。Wang等[5]提出一种基于三重边缘损失的二阶

段猪脸识别方法，以此对生猪提供针对性的育种方案。Wang等[6]通过构建Keras卷积神经网络模型对猪

只个体面部特征进行识别。Kashiha等[7]通过提取猪只的Gabor和 LBP特征组合并通过 PCA降维的方式

来对群养猪进行身份识别。

【本研究切入点】由于科学技术的不断进步，计算机经过不断的迭代升级，算力得到巨大提升，在此

基础之上，深度学习卷积神经网络技术得到广泛运用，并且涌现出一系列优异目标识别算法。相较于传

统的图像处理方法，卷积神经网络检测精度更高，识别范围更广，反应速度更快。目前卷积神经网络主

要分为两类，一类是 one-stage，也就是端到端[8]的检测方法，比较有代表性的包括YOLO[9]，SSD。另一类

是 two-stage,即区域建议方法，如 RCNN，Faster RCNN[10]，Mask RCNN 等。YOLO 算法具有更好的泛化能

力，更强的抗外界干扰能力以及更高的识别效率。为在养殖场实现非接触对病死猪猪头进行目标检测，

本研究提出一种基于改进YOLOv5的个体识别方法。【拟解决的关键问题】使用改进的YOLOv5目标检测

算法识别病死猪猪头并计算其三维坐标。

1 材料与方法

1.1　数据采集

图像于 2022 年 1 月与 2022 年 7 月采集所得，采集地点位于江西省九江瑞昌市绿色巨农养殖场。

为保证采集图像的质量，本次图像分别采用手机和 Realsense深度相机多角度，多场景进行拍摄。同时

为了丰富数据集，于每天上午、下午 2个时间段采集数据，包含晴天，阴天，雨天 3种天气情况下的病死

猪图片，拍摄距离控制在 1 000~1600 mm，图像分辨率为 1 792像素×828像素，如图 1所示，共计拍摄图

像 2 741张。
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1.2　图像预处理并制作数据集

从拍摄的 2 741张图片中，选取 2 000张质量高且能呈现病死猪不同位置的图片，使用中值滤波对原

始图片降噪处理，并对降噪后的图片进行旋转、缩放、剪裁，以此完成数据扩容，最后一共获得 7 452张图

片。然后对这些扩容后的图片进行清洗，将质量不好的图片（图 2），包括图 2a病死猪不完全包含在图片

内，图 2b猪身颜色于环境太接近以及图 2c猪头特征不明显的图片进行剔除，保留病死猪特征较为清晰

且完整的图片 3 000张作为本次试验的测试与训练的的数据集，按照 1∶9的比例对数据集进行划分。如

图 3所示用Labelimg软件标注生成 xml文件[11]，文件主要包含的信息是检测目标类别、图片大小以及目标

框左上角和右下角的坐标信息。处理完所有的标注文件后，将其统一转换为PASCAL VOC格式，再进行

下一步操作。

1.3　改进YOLOv5算法模型

1.3.1　YOLOv5算法模型　

YOLOv5模型属于 one-stage目标检测算法，能够直接判断出待检测目标类别并使用候选框对目标

进行定位，因其优秀的检测能力以及较为低廉的模型运行成本，在机器视觉领域得到广泛运用。其网络

（a） 病死猪不完全包含在图片内

（a） Diseased pigs are not fully included 
in the picture

（b） 猪身颜色于环境太接近

（b） the colour of the pig is too close to 
the environment

（c） 猪头特征不明显

（c） The characteristics of the pig head 
are not obvious

图 2　不符合条件的病死猪图像

Fig.2　Images of sick and dead pigs that do not meet the criteria

（a） 拍摄高度1 000 mm
（a） Shooting height 1 000 mm

（d） 阴天

（d） Cloudy

（b） 拍摄高度1 600 mm
（b） Shooting height 1600mm

（e） 雨天

（e） Rainy

 

（c） 晴天

（c） Sunny

（f） 斜视

（f） Squint
图 1　不同拍摄条件下病死猪图像

Fig.1　Images of sick and dead pigs under different shooting conditions
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结构主要包括 4个部分，如图 4YOLOv5网络结构所示，分别是 input（输入端）、backbone（主干网络）、neck
（颈部）、以及prediction（预测）。

YOLOv5模型在 input（输入端）采用Mosaic[12]算法对制作好的数据集进行数据增强，该操作不仅大大

扩展了数据量，而且增加了许多小目标，使得模型训练样本更为丰富。因为Mosaic算法在增强训练时是

直接计算4张图片的数据，所以在设置batch_size参数时，可以降低为原参数的1/4，大大节省了GPU的运

算时间，提升效率。

YOLOv5模型 backbone（主干网络）主要由 Focus结构和 CSP结构所构成。Focus结构比较重要的是

Slice（切片操作），将一张原始输入图像经 Slice后就变成 4张大小为原始图像 1/4的特征图，然后对这 4张

切片后的图像进行堆叠，提升特征提取效率。因为在网络优化过程中存在同一特征被重复计算的问题，

而CSP结构将特征映射分成 2个部分，然后再对其进行跨阶层重组，这样可以降低运算量，在网络轻量化

的同时保证了准确性，从而减少了内存成本。

YOLOv5模型 neck（颈部）由 FPN+PAN结构组成。FPN是自上而下的特征金字塔，而 PAN则与之相

反，是自下而上的特征金字塔。所以为了在模型颈部将图片的特征信息充分传递，将FPN与PAN两者进

行结合，互为补充，使之既有语义信息，又有定位信息。

YOLOv5模型 prediction（预测）采用 GIOU作为边界损失函数，提出非极大抑制对目标框进行筛选，

提高目标检测效率。

1.3.2　改进主干网络　

MobileNet是一种由深度可分离卷积块组成的轻量级网络，与传统卷积神经网络相比，深度可分离卷

积神经网络参数量更低，运行效率更提高[13]。但在使用MobileNet V1，因为ReLU激活函数对 0值的梯度

为0，导致很多DW卷积是无效的。针对这种情况，MobileNet V2[14]使用 Inverted Residuals倒残差结构。

倒残差网络结构是先通过 1×1卷积进行升维，经过一次 3×3深度可分离卷积，再通过 1×1卷积降维。

这样做的目的，是为了在特征提取的过程中保证特征不缺失的情况下，降低计算量。因为使用ReLU激

活函数会造成低维特征信息的丢失，而线性激活函数则能够较好的规避这一问题，所以使用线性激活函

数替换ReLU激活函数[15]。

使用 MobileNetV2 轻量化网络去替换 YOLOv5 的主干网络 Focus＋CSP，特征提取网络结构如表 1
所示。输出 3种不同尺度的特征图（76，76，64）、（38，38，160）、（19，19，1280），再分别做卷积操作，最终

进行检测。

1.3.3　CBAM注意力机制　

注意力机制是在有限计算资源下，将更多资源向重要信息进行倾斜，对不同信息给予不同的权重。

通过引入注意力机制，可以利用有限的注意力资源从海量的数据信息中定位到较为重要的信息，从而提

升网络效率。由于病死猪猪头的颜色与猪身、猪腿等部位一样，为了提高病死猪猪头在复杂背景下中的

显著度，加强网络对猪头的关注，在YOLOv5的主干网络中引入CBAM注意力机制。

图3　图像标注

Fig.3　Label Image
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如图 5所示，CBAM是一种轻量化的注意力模块，应用了Channel Attention Module（通道注意力模块）

和 Spatial Attention Module（空间注意力模块）进行结合[16]。首先对特征图进行池化操作从而得到特征图

的各通道信息，利用MLP（共享全连接层）对获取的参数进行堆叠并使用 Sigmoid激活函数，生成一维通

道注意图Mc， 然后将通道注意图与输入特征图相乘，两者乘积通过MaxPool（最大池化）和AvgPool（平均

池化）并进行堆叠生成一个有效特征描述，使用Sigmoid激活函数得到二维空间注意力图。

图 4　YOLOv5网络结构

Fig.4　Structure of YOLOv5
表 1　MobileNetV2特征提取网络结构

Tab.1　MobileNetV2 feature extraction network structure

Input
（输入）

6082×3
3042×32
3042×16
1522×24
762×32
382×64
382×96

192×160
192×320

Operator
（操作）

Convolutional
Inverted_residual
Inverted_residual
Inverted_residual
Inverted_residual
Inverted_residual
Inverted_residual
Inverted_residual

Convolutional

t
（扩张倍数）

-
1
6
6
6
6
6
6
-

c
（输出通道）

32
16
24
32
64
96

160
320

1280

N
（输出通道）

1
1
2
3
4
3
3
1
1

S
（步长）

2
1
2
2
2
1
2
1
1
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2 结果与分析

2.1　改进YOLOv5算法结果及不同模型对比分析

2.1.1　评价指标　

本试验通过计算准确率 P（precision），召回率 R（recall），以及平均准确率 AP（average precision）与

mAP（mean average precision）等指标对模型进行评价，如式（1）（2）所示：

  P = TP
TP + FP （1）

  R = TP
TP + FN （2）

式（1）（2）中：TP为正确识别病死猪猪头的图片数量，FP为错误将非病死猪猪头识别病死猪猪头的图片

数量，FN为错误的将病死猪猪头识别成背景的图片数量。

在得到P，R的值后，可以绘制P-R曲线[17]，根据P-R曲线就能够求得AP值，因为本试验是识别病死

猪猪头，检测类别只有一类，所以mAP的值就是AP的值，计算公式如式（3）所示：

mAP = AP = ∫
0

1
P (R )dR （3）

2.1.2　改进YOLOv5训练结果分析　

为保证本试验的准确性，模型试验在相同的环境配置下进行，环境配置如表 2所示。采用梯度下降

SGD作为优化器，初始学习率为0.01，Batch size设为16，训练 epoch设为50。

YOLOv5的每个网格预测 3个框，每个框包含（x，y，w，h，c）5个参数，而它的损失函数主要包括位置，

分类和置信度 3部分，如式（4）所示，位置损失为先验框定位时产生的误差，分类损失为先验框预测目标

类别产生的误差，置信度损失为非目标与目标产生的误差。

图 5　CBAM网络结构

Fig.5　Structure of CBAM

表2　试验平台配置

Tab.2　Experiment platform configuration

配置名称　Configuration name
CPU
内存（Internal memory）
显卡（Graphics card）
操作系统（Operating system）
编译软件（Compiler software）
深度学习框架（Deep learning framework）
Cuda版本（Cuda version）
Python版本（Python version）

版本参数　Version parameter
Intel（R）Core（TM）i9-12900k 3.20GHz

64GB
GeForce RTX 3090
64位Windows11

Visual Studio Code2016
Pytorch1.7.1+Torchvision0.8.2

11.0
3.7
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Loss = 5 × ( xy loss + wh loss ) + 1 × classloss + 1 × ocloss + 0.5 × ncloss （4）
式（4）中：Loss为总损失值；xy loss 为待检测目标中心点对应网格左上角的偏移量损失；wh loss 为先验框的

长宽损失；classloss 为分类误差；ocloss 与 ncloss 分别为目标与非目标置信度损失[18]。如图 6 所示，试验共训

练 50轮次，改进模型的损失函数在 20轮之前收敛幅度较大，第 30轮之后收敛趋于稳定，且损失值位于

较低水平。表明改进模型 YOLOv5-CBAM 以及 YOLOv5-MobileNetV2 具有不错的收敛能力，训练效果

符合预期。

为了检验改进模型的识别效果，选择不同

拍照距离，不同角度，不同时间，不同天气，不同

光照角度的条件下目标检测的鲁棒性，测试结果

如图 7 所示，YOLOv5-MobileNetV2 与 YOLOv5-
CBAM 在不同条件下对病死猪猪头的检测效果

较好，但也存在误检与漏检的情况。如图 7（a）
所示，YOLOv5-MobileNetV2 虽然准确识别到病

死猪猪头，但同时将猪腿误检为猪头。轻量化

网络够大大降低模型的计算量和权重参数的大

小，然而也造成部分特征信息缺失，所以在检测

的过程中，由于猪腿与猪头颜色接近，加之在特

征提取的过程中信息的遗失，从而存在误检的

情况。图 7（b）YOLOv5-CBAM 则出现了漏检的

情况，从漏检图像可以发现，病死猪与背景颜色

接近，且拍摄角度为斜 45°，猪头特征十分不明显，导致漏检的情况发生。针对上述模型在目标检测过程

中所出现的误检与漏检的现象，可以将特征融合网络替换成双向特征金字塔BiFPN，使其能够传递更多

特征信息，提高模型在复杂环境下的识别准确率。但总体上改进模型的目标识别准确率达到预期要求，

如图为 IOU阈值为 0.5训练的到的 2个改进模型的PR曲线图，可以看出模型对病死猪猪头的识别平均准

确度较高，mAP都能达到99.5%，表明改进模型对病死猪具有较好的识别精度。

2.1.3　不同检测模型分析　

为了验证改进模型在对病死猪猪头识别中的优势，将其与目前市面上较为主流的目标检测算法模

型SSD、Faster RCNN、YOLOv3、YOLOv5进行对比试验。将上述模型放在同一数据集下进行训练与测试，

图6　改进模型的Loss图
Fig.6　Loss diagram of the improved model

（a） YOLOv5-mobilenetv2

（b） YOLOv5-CBAM
图7　改进模型的识别效果

Fig.7　Loss diagram of the improved model
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使用准确率（precision），召回率（recall），平均准确率（mAP），权值文件大小以及单张图片检测速率等评价

指标对检测模型进行综合对比，结果如表 3所示：Faster RCNN对单张图片的检测速度为 126 ms，SSD以

及 YOLO系列在速率上要明显优于 Faster RCNN。这是因为 one-stage在目标检测的过程中不需要先生

成特征框，所以其单张图片的检测速率明显要快于采用区域建议方法的 two-stage 的目标检测模型。

YOLOv5及其改进算法准确率、召回率与平均准确率都要明显高于SSD、Faster RCNN、YOLOv3，这其中又

以 YOLOv5-CBAM 表现效果最好，三项指标都优于其他检测模型，分别达到 99.6%、99.8%、99.5%。YO⁃
LOv5-MobileNetV2因为将主干网络CSP替换成轻量化MobileNetV2，所以其训练所得权重参数是模型中

最小的 5.9 MB，约占YOLOv5权重参数的一半，由于参数量的减少，单张图片的检测速率也是 6个模型中

最快的。基于以上结果并综合各项评价指标，改进后的算法更具优势。

2.2　三维定位精度分析

2.2.1　评价指标　

本研究使用绝对误差分析方法作为定位精度的评价指标，通过试验得到多组模型定位坐标X，Y，Z，
通过实际测量得到实际坐标 x，y，z。模型定位坐标与实际坐标的差值的绝对值就是绝对误差，计算公式

如式5所示：

η = | A - a | （5）
式（5）中：A表示模型定位值；a表示实测位置值

2.2.2　定位实验　

本研究使用 Intel Realsense D435深度相机作为对病死猪猪头进行三维定位的设备。如图 9所示，该

相机主要由 3个相机模块构成，分别是左右侧相机、红外投射器和RGB相机，能够同时获得彩色图像、红

外图像以及深度图像（图10）。彩色图像由RGB相机拍摄所得，图像像素值为1 280×720。红外图像由红

（a） YOLOv5-mobilenetv2 （b） YOLOv5-CBAM
图8　改进模型的PR曲线图

Fig.8　PR curve of the improved mode

表3　不同模型对比结果

Tab.3　Comparison results of different models

模型

Model
SSD
Faster RCNN
YOLOv3
YOLOv5
YOLOv5-MobileNetV2
YOLOv5-CBAM

准确率/%
Precision

91.8
51.8
95.6
95.74
99.2
99.6

召回率/%
Recall
72.3
88.3
89.6
97.53
99.6
99.8

平均准确率/%
mAP
84.2
73.47
91.7
94.91
99.5
99.5

权值文件/MB
Weight file

90.6
108

234.9
13.7

5.9
13.2

时间/（ms·帧-1）

FPS
15

126
35

17.9
10.8
11.6
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外投射器拍摄所得，通过投射静态红外图案来获取红外图像。深度图像则由左右侧相机拍摄所得，左右

相机捕捉原始场景并将数据发送到成像模型中，通过左右图像上相关联的点和各点之间的位移差获取

像素点的深度信息。

Intel Realsense D435深度相机虽然可以获取图像的空间信息，但无法识别定位病死猪猪头。为了获

取病死猪猪头的三维坐标，将目标检测算法嵌入到深度相机的模块中，其工作流程如图 11所示，首先通

过D435深度相机获取红外图像、深度图像和彩色图像，将深度图像与彩色图像对齐并最终以彩色图像

进行展示。然后通过改进YOLOv5训练得到模型对彩色图像中的病死猪猪头进行识别并使用预测框对

其定位，将病死猪猪头中心点的二维坐标输出到三维定位模型中，结合获取的病死猪空间位置信息，通

过相关公式参数计算得到病死猪猪头三维坐标。

为了充分的检验三维定位模型的效果，将深度相机调整到 4种不同的高度对病死猪进行拍摄，高度

分别为 1，1.5，1.7，2 m。每 1个高度获取 6组定位数据，6组定位数据分别在图像中的 4个象限以及X，Y

轴上获得。总过获取24组试验数据，如表4所示。对24组定位数据进行整理，将其绝对误差通过折线图

表示出来，如图 12所示，X轴方向变化幅度最小，波动范围在 0~0.05 m，平均误差为 0.021 m。Y轴方向波

动范围则维持在 0.08 m以内，平均误差为 0.023 m。Z轴方向波动方向最大，波动范围 0~0.09 m，平均误

差也最大，达到 0.042 m。误差结果显示，X，Y，Z轴的平均误差都小于 0.05，结合病死猪抓取平台的机械

爪结构，三维定位模型的定位精度满足要求。

图9　Intel Realsense D435深度相机

Fig.9　Intel Realsense D435 depth camera

彩色图像

Color image
红外图像

Infrared image
深度图像

Depth image
图10　不同模块获取图像

Fig.10　Different modules get images

图11　三维定位流程

Fig.11　Three-dimensional positioning flow chart

·· 771



江 西 农 业 大 学 学 报 第 46 卷

3 结 论

目前病死猪处理过程中多依赖肉眼判断病死猪位置，该方法存在效率低，染疫风险高等问题，结合

深度学习及机器视觉技术，本研究提出一种基于

改进YOLOv5病死猪猪头的识别及三维定位方法。

为了将算法嵌入到移动设备上，将主干网络进行

轻量化处理，引入 MobileNetV2 轻量化主干网络，

结果显示，改进算法训练所得权值文件大小为5.9 MB，
相比较 YOLOv5 算法权重文件大小缩小了 56%。

为了加强算法对病死猪猪头的关注度，引入CBAM
注意力机制，该方法的使用对模型的检测速度带

来提升，单张图片的检测速度为 11.6 ms，相较于原

算法提升了 6.3 ms。使用 Realsense D435 深度相

机，结合目标检测算法，构建三维定位模型，试验

表明，模型在 X，Y，Z轴方向上的平均误差分别为

0.021，0.023，0.042 m，符合定位精度要求，能够为

病死猪搬运平台提供抓取目标。

表4　定位试验结果

Tab.4　Results of positioning experiment

编号

No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

定位

Orientation
X

0.19
0.03

-0.20
0.19

-0.20
-0.23

0.35
-0.31

0.03
0.54
0.42

-0.24
0.27

-0.52
-0.23
-0.24

0.43
0.05
0.70
0.03

-0.20
-0.30
-0.33

0.41

Y

-0.20
-0.24
-0.28

0.15
0.14

-0.04
-0.36
-0.26
-0.32
-0.07

0.12
0.19

-0.33
-0.05
-0.20

0.38
0.12

-0.44
-0.36
-0.44
-0.44
-0.04

0.24
0.13

Z

1.03
1.06
1.02
1.04
1.03
1.02
1.56
1.52
1.59
1.53
1.59
1.58
1.71
1.71
1.73
1.71
1.73
1.77
1.98
2.02
2.06
2.06
2.08
2.06

实测

Actual measurement
x

0.20
0

-0.22
0.20

-0.20
-0.22

0.32
-0.33

0
0.50
0.43

-0.26
0.28

-0.49
-0.24
-0.22

0.47
0

0.67
0

-0.21
-0.32
-0.35

0.40

y

-0.16
-0.24
-0.28

0.18
0.15
0

-0.34
-0.26
-0.31

0
0.12
0.22

-0.35
0

-0.21
0.30
0.11

-0.44
-0.37
-0.39
-0.43

0
0.25
0.15

z

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.50
1.50
1.50
1.50
1.50
1.50
1.70
1.70
1.70
1.70
1.70
1.70
2.00
2.00
2.00
2.00
2.00
2.00

误差

Error
∆X

0.01
0.03
0.02
0.01

0
0.01
0.03
0.02
0.03
0.04
0.01
0.02
0.01
0.03
0.01
0.02
0.04
0.05
0.03
0.03
0.01
0.02
0.02
0.01

∆Y
0.04

0
0

0.03
0.01
0.04
0.02

0
0.01
0.07

0
0.03
0.02
0.05
0.01
0.08
0.01

0
0.01
0.05
0.01
0.04
0.01
0.02

∆Z
0.03
0.06
0.02
0.04
0.03
0.02
0.06
0.02
0.09
0.03
0.09
0.08
0.01
0.01
0.03
0.01
0.03
0.07
0.02
0.02
0.06
0.06
0.08
0.06

图12　三维定位精度分析
Fig.12　PR curve of the improved mode
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