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采用 SOM 算法的软体机械臂三维形状实时感知
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摘　 要: 为实现软体机械臂精确的三维形状实时估计,奠定变形控制与应用的基础性工作,针对三段式软体机械臂,提出了一

种基于自组织映射(Self-organizing map,SOM)算法的三维空间形状实时感知方法。 首先,对 ZED 双目相机捕捉到的左、右图

像帧进行图像预处理,得到左、右二值图像,并实时提取软体机械臂的二维轮廓数据。 然后,采用 SOM 算法对轮廓数据进行聚

类,有序得到软体机械臂二维中心线的多个骨干点,并与 K 均值,高斯混合模型以及细化 3 种中心线提取算法进行了对比研

究,进一步表明 SOM 算法更适用于解决软体机械臂复杂形状的中心线辨识。 最后,通过基于双目视差的三角测距模型完成软

体机械臂的三维形状重构。 该算法还采用数据降采样、SOM 参数优化等方法,提高算法框架的实时性能。 针对软体机械臂连

续形变过程,进行了实时形状传感实验和对比验证实验。 实验结果表明,该算法具有较高的形状感知精度和较好的实时跟踪

效果。 不仅如此,与其他文献中提出的形状检测算法相比,该算法也具有较好的性能。
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Real-time 3D shape recognition for soft manipulator based
on SOM algorithm
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Abstract: To realize the accurate 3D shape real-time estimation of soft manipulator and lay the foundation for
deformation control and application, a real-time 3D shape recognition method based on the SOM algorithm is
proposed for three-section soft manipulator. Firstly, the left and right frame data captured by ZED binocular camera
are preprocessed to obtain the left and right binary images, with the 2D contour data of the soft manipulator
extracted in real time. Then, the self-organizing map (SOM) algorithm is run to cluster the contour data to obtain
the 2D centerline of the soft manipulator in order, and compared with K-means, Gaussian mixture model and
thinning of three centerline extraction algorithms, revealing that SOM algorithm is more suitable for solving the
centerline identification of complex shape of the soft manipulator. Finally, the 3D shape reconstruction of the soft
manipulator is completed by using the triangulation model based on the disparity. Furthermore, the algorithm
framework adapts data downsampling, SOM parameter optimization and other methods to improve real-time
performance. The real-time shape sensing and comparative verification are carried out during the continuous
deformation of the soft manipulator. Experimental results show that the algorithm presents a high shape sensing
accuracy and a superior real-time tracking effect. Compared with other shape detection algorithms locally and
globally, the proposed algorithm displays a better performance.
Keywords: soft manipulator; shape recognition; self-organizing map (SOM) algorithm; triangulation; binocular
vision
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　 　 软体机械臂[1]是一种由柔性材料制成,可沿躯

干连续变形的新概念仿生机械臂,具有天生的灵活

性与固有的柔顺性[2]。 与刚性机械臂[3] 相比,软体

机械臂在应用过程中不仅需要控制末端位置,还需

要对连续形状进行变形控制。
作为高非线性与强不确定性的系统,软体机械

臂在应用时存在接触形变、节段间驱动耦合等难题,
开环控制的精度难以令人满意。 针对上述问题,形



状伺服控制是一种有效的控制方案,它将形状信息

整合到机械臂的控制回路中,通过闭环控制得到软

体机械臂理想的空间构型[4]。 因此,实时的形状信

息不仅是形状伺服控制器设计、轨迹规划等一系列

后续研究的基础性工作,也是控制过程可视化的重

要窗口,开发一种精确的形状传感系统是十分必要

的[5]。 众多传感方案已应用于软体机械臂的三维

形状感知。 Godage 等[6]利用编码器测量关节变量,
并通过运动学模拟连续体机械臂的空间姿态。 但该

方案过度依赖常曲率假设,原理样机无法始终维持

常曲率形态,特别是与环境交互时,该方法不再适

用。 光纤传感器[7] 和电磁传感器[8] 等针对连续变

化介质的传感方法,对应用成本和环境噪声的要求

较高且对机械臂的运动存在一定约束。
相比之下,基于机器视觉的检测方法[9] 能够在

不影响机械臂可操作性的情况下,仅通过图像数据

开展三维形状重建,是一种低成本、高精度的非接触

式测量。 Hannan 等[10]最早使用单目相机提取象鼻

机械臂的截面中心点,从而确定形状。 但该方法仅

考虑了机械臂的平面运动。 在立体视觉中,安装基

准标记点是形状检测最常用的方法[11 - 12]。 然而,标
记点只能安装在机械臂的某一截面,当它运动到相

机无法捕捉的角度时,将直接导致算法失效。 因此,
无标记法更具有研究价值。 Croom 等[13] 将 SOM 算

法应用于软体机械臂的形状感知,通过对图像点云

聚类进行机械臂的中心线辨识。 结果表明,基于学

习的 SOM 算法在静态数据聚类和拓扑映射方面表

现稳健,特别适用于解决软体机械臂这种形态多变

且不规则的中心线辨识问题,但该文未涉及对动态

目标的实时性研究。 不仅如此,目前现有的大部分

形状感知系统,仅对单段机械臂或简易模型进行简

单的平面弯曲实验[14 - 15],对构型复杂的多段机械臂

的实时三维形状重建的研究仍鲜有所闻。
本文提出了一种基于 SOM 算法的软体机械臂

三维形状实时感知方法并验证了有效性,与现有研

究比较,本文将 SOM 算法应用于软体机械臂三维形

状的动态实时感知;针对三段式软体机械臂及其复

杂空间构型,所提算法仍具有较高的精度与实时性

能(与其他文献相比);所提算法具有较强的通用

性,可拓展应用到其他类型的软体机械臂。

1　 物理实验平台概述

作为连续型机械臂,变形控制是软体机械臂独

有的控制方式,为实现高精度的变形控制,需要形状

反馈变量进行实时监测。 因此,必须考虑在控制系

统的反馈环节上设计一个实时形状感知系统,如
图 1所示,以形成一个完整的强鲁棒闭环控制系统。

图 1　 软体机械臂控制系统

Fig. 1　 Control system of soft manipulator

为实现上述系统(本文不涉及控制器设计),物
理实验平台的搭建如图 2(a)所示。 空压机与阀岛

提供高压气源, DA 转换器将控制信号转换为模拟

电压信号,以此控制比例阀的输出气压,最终以气压

驱动的方式完成软体机械臂的空间形状控制。 采用

ZED 双目深度相机作为敏感器,深度感知范围可达

0. 3 ~ 15. 0 m。 ZED 相机被固定在高度可调的三脚

支架上,与工作站( Intel Xeon Bronze 六核处理器,
32 GB内存) 的 USB3. 0 端口建立串行通信,并在

Pycharm3. 3 环境下完成形状感知算法的程序设计。
此外,为了更好地进行图像辨识,实验背景设置为

白色。
本文以冷劲松教授团队[16] 研制的三段式气动

软体机械臂为研究对象开展实验验证,如图 2(b)所
示。 该机械臂分为:1)由 4 根收缩弯曲型气动肌肉

(Pneumatic muscle actuator,PMA)组成,加压时收缩

变粗;2)由 2 根伸长弯曲型 PMA 组成,加压时伸长

变细并产生弯曲运动;3)由 1 根伸长扭转型 PMA,
加压时可出现弯曲扭转。 每段之间通过 3D 打印底

座紧密连接,机械臂总长度 68. 5 cm,最大直径 5 cm。

图 2　 软体机械臂物理实验平台

Fig. 2　 Experiment setup of soft manipulator
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2　 实时形状感知算法设计

本文提出的形状感知算法不依赖任何数学模

型,仅通过图像处理技术获得机械臂的轮廓图像数

据,并基于学习的方式聚类形成中心线结构,最终利

用双目视差完成三维形状重构。 算法流程示意图如

图 3 所示。

图 3　 形状感知算法流程示意

Fig. 3　 Flow chart of shape recognition algorithm

实时性是形状感知算法至关重要的性能之一。
因此,在以下各步算法设计中,采取了很多工程技术

方法来减少数据计算量,缩短程序执行时间。
2. 1　 图像预处理

形状感知算法的第 1 步是分别对左、右图像帧

进行图像预处理,将软体机械臂的左、右轮廓数据从

背景中提取出来。 相机分辨率设置为 1 280 × 720。
具体流程如下。
2. 1. 1　 相机标定与图像校正

本文由 ZED-API 直接获取出场标定的相机内、
外参数,并通过自校准实时获得两个无畸变的左、右
图像帧。
2. 1. 2　 滤波去噪与二值化[17]

首先利用高斯滤波器抑制图像噪声。 然后选取

合适的 HSV 阈值(H∈[0,128],S∈[0,49],V∈
[0,33])进行二值化。 最后,应用形态学滤波器进

行开运算,去除孤立像素点,使机械臂轮廓更平滑。
2. 1. 3　 轮廓提取与降采样[13]

将机械臂全部图像数据作为 SOM 输入样本的

方法[18],对于实时检测而言,数据量过大。 本文基

于 Canny 边缘检测算法进行轮廓提取。 为防止视野

中其他黑色元素干扰,设计最大轮廓提取算法,提高

了预处理的鲁棒性,上述算法均由 OpenCV 库提供。
为进一步提高帧率,通过等间隔按序取点对轮廓数

据进行降采样,最终将 2 000 +的二维数据点压缩至

200 + (每帧间的数据量稍有波动,可稳定维持在

[211,220]之间)。 图像预处理结果如图 4 所示(以
左图像为例)。

图 4　 图像预处理结果

Fig. 4　 Image preprocessing results

2. 2　 SOM 神经网络算法设计

由于软体机械臂是一种均匀对称的管状物体,
中心线可以很好的描述其三维空间形状。 本文采用

SOM 神经网络算法,对图像预处理得到的轮廓数据

进行中心线辨识。
2. 2. 1　 基本原理

SOM 神经网络由输入层和输出层组成,如图 5
所示。 输入层共有 m 个神经元,对应输入样本

P i( i∈[1,m])的维度;输出层神经元的数量 n 由输

出聚类中心的个数决定,与权值向量 Wj( j∈[1,n])
一一对应。

图 5　 SOM 神经网络结构

Fig. 5　 SOM neural network structure

基于上述结构模型,机械臂二维轮廓数据作为

输入样本进行 SOM 训练。 设机械臂轮廓数据为P =
{pk = [ pk,1,pk,2 ],k∈[1, r]}∈R2r ( r 为数据点个

数),故输入样本维度 m = 2。 SOM 输出的权值向量

WL,j = [xL,j,yL,j]为软体机械臂中心线骨干点的二维

坐标(以左图像为例)。 SOM 算法的训练过程归纳

为以下几步:
1)网络参数初始化。 初始化权值向量 Wj(0),

设定优胜领域半径 N∈N∗,学习率 α 与迭代次数 λ。
2)计算优胜神经元。 随机选取输入样本 pk,运

用竞争学习的机理,计算每一个权值向量 Wj 与该

输入样本 pk 的相似度,即

‖pk -Wj‖ = (pk -Wj) T(pk -Wj) (1)
欧式距离最小的权值向量 Wj∗所对应的输出神
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经元定义为优胜神经元,记为 j∗。 公式如下:
j∗ = arg max

j∈[1,n]
(‖pk -Wj‖) (2)

3)设计领域函数。 以优胜神经元 j∗为中心,N
为邻域半径,确定优胜领域 N j∗ ( t)。 优胜领域内,
输出神经元更新自身权值的规律满足邻域函数

η(R):与获胜神经元的拓扑距离 R 越远,更新权值

的幅度越小。
4)更新权值向量。 基于梯度下降法的思想,更

新优胜领域内所有权值向量,更新率参考如下:
Wj(t +1) =Wj(t) +η(R)α(t)[pk -Wj(t)], j∈Nj∗(t)

(3)
式中 α( t)为学习率函数,常用 1 / (1 + t / λ)表示。

5)终止条件判断。 检测当前训练次数是否达

到预设值 λ。 如果未达到,训练次数 + 1,返回步

骤 2)继续训练,直至达到预设值 λ,输出权值向量Wj。
2. 2. 2　 参数优化设计

尽管 SOM 算法相对稳健,但可调参数众多,现
有研究通常是以盲目试凑的方法进行调参[13],无法

将算法性能发挥极致,进而阻碍了 SOM 算法在动态

视觉领域的应用。 本文定义两种误差来评价训练精

度,针对软体机械臂初始状态,进行 SOM 训练,开展

多组误差仿真对比,以一种更为科学的方法完成

SOM 算法的参数优化。
首先定义拓扑误差。 拓扑误差描述了存在拓扑

错误的输入样本占总输入样本的比例。 当优胜神经

元 j∗与次优胜神经元 j∗∗不相邻时,存在一个拓扑

误差。 具体定义式为:

εt = 1
r ∑

r

k =1
τ(pk),τ(pk) = 1, | c(j∗) - c(j∗∗) |≠1

0, | c(j∗) - c(j∗∗) | = 1{
(4)

式中 c 为神经元序号。 当拓扑误差存在时,输出权

向量的拓扑关系混乱,会导致三维重建错误。 因此,
必须消除拓扑误差。

量化误差是计算每一个输入样本 pk 与对应最

近的输出权向量 Wj∗的平均欧氏距离,是衡量 SOM
训练精度的重要评价指标,虽然不可消除,但会在训

练过程中逐渐收敛,具体公式如下:

εq = 1
r ∑

r

k = 1
‖pk - Wj∗‖ (5)

接下来开展 SOM 算法的误差分析,对输出权向

量个数 n、优胜邻域半径 N∈N∗、学习率初始值 α
以及训练次数 λ 进行参数设计。

本文通过拓扑误差选择输出权向量的个数,这
是因为 SOM 其他参数不会影响数据的拓扑映射。
为避免因训练不足而产生拓扑误差,设定充足的训

练次数,进行仿真实验,如图 6(a)所示。 仿真结果

表明,当 n≤45 时,εt = 0。 选取 n = 20,30,40,进一

步研究训练次数对拓扑误差收敛的影响,由图 6(b)
可得,n = 20,30 时,误差收敛速度基本一致,而 n =
40 时则需要更多的迭代次数,考虑实时性与精度间

的平衡,设 n = 25。

图 6　 SOM 参数设计仿真实验

Fig. 6　 Simulation experiment of SOM parameter design

优胜领域 N 与学习率 α 是决定量化误差的两

个重要因素,而训练次数 λ 只影响量化误差的收敛

速度。 设立 N = 2,3,4,5,探索学习率与量化误差的

规律, 依然设置充足的训练次数, 仿真实验如
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图 6(c)所示。 在任何学习率的条件下,优胜领域半

径越小,量化误差越小。 这是因为大优胜领域会使

权值向量向同一个聚类点调整,从而偏离样本真实

分布。 由此设 N = 2。 此外,学习率过大或过小都不

利于数据的训练。 过大的学习率会造成无法精确学

习,量化误差较大。 而学习率过小也会导致陷入局

部学习的现象。 因此,选择 α = 0. 2 最为合适。 接

下来缩短学习率的仿真范围(0≤α≤0. 4),通过设

计 λ = 10,20,30,40,寻找训练次数对量化误差收敛

的作用。 由仿真结果图 6(d)可得,尽管量化误差的

收敛值趋于一致,但训练次数的增加,会延长算法解

算的时间,这与实时性的设计思路相悖,因此 λ = 20
是一个较好的折衷选择。
2. 2. 3　 训练结果

依据上述分析结果,SOM 参数的选取见表 1。
以软体机械臂初始状态为例,开展 SOM 算法的实验

验证。 首先,对权值向量Wj(0)进行线性初始化,如
图 7(a)所示(以左图像为例),考虑软体机械臂竖

直下垂的初始状态,选择线性初始化可以快速跟踪

软体机械臂真实形状,且之后每一帧的初始权向量

为前一帧 SOM 算法的训练结果,从而进一步减少

SOM 训练时间。 最终,左、右图像的 SOM 算法训练

结果如图 7(b)所示。

表 1　 SOM 参数设计

Tab. 1　 SOM parameter design

输出权向量个数 优胜领域 学习率 训练次数 / 次

25 2 0. 2 20

值得一提的是,经过图像校正后,物理空间中同

一点在左、右图像的投影不存在 y 轴方向的偏移。
而由于左、右图像的 SOM 训练是单独进行的,对应

同名点仍然存在 y 轴偏差。 下面定义这一误差为非

对齐误差,即

εw = 1
n∑

n

j = 1
| yL,j - yR,j | (6)

经上述公式计算,初始时刻软体机械臂的非对

齐误差为 1. 54 mm。 为完全补偿这一误差,以左图

像为基准,对右图像的输出权向量进行 3 次样条插

值,并在生成的插值数据中寻找与左图像输出权向

量纵坐标相同的数据点,作为误差补偿后右图像的

输出权向量。 补偿前、后的数值仿真图如图 7(c)所
示, 误差补偿后 SOM 聚类结果如图 7(d)所示。
2. 2. 4　 对比其他算法

为了阐明 SOM 算法的优越性,针对软体机械臂

复杂形状中心线提取问题,采用了其他 3 种中心线

识别算法进行比较研究。

图 7　 SOM 算法实验结果

Fig. 7　 SOM algorithm experimental results

K 均值算法是机器学习中最经典的聚类算法。
它以拓扑距离为评价标准,将输入样本分配到不同

的聚类中心。 聚类中心再根据包含的所有输入样本

实时更新位置。 重复上述过程,直到迭代结束。 伪

代码在算法 1 中给出。
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算法 1　 K-Means algorithm for centerline recognition

1. Select the center number n and iterations number l =M.
2. Initialize W(0) randomly, and input 2D contour p.
3. Define the set C = {C1,…,Cn} = ∅

4. 　 for l = 1; l <M + 1; l + + do
5. 　 for each pk do

6. 　 　 　 Calculate j′ = arg min
j∈[1,n]

(‖pk -Wj‖)

　 　 　 　 　 Assign C j′ = C j′∪pk .

7. 　 end for
8. 　 for j = 1; j < n + 1; j + + do

9. 　 Update Wj = ∑
pk∈Cj′

pk / | C j′ | using all pk belonging to C j′ .

10. 　 end for
11. end for
12. Output W

　 　 高斯混合模型作为一种 K 均值优化算法,可以

计算出输入样本属于每个聚类中心的概率。 它假设

每个聚类中心的输入样本服从高斯分布,且输入样

本集由每个聚类中心的高斯分布叠加而成。 算法 2
中也给出了详细的伪代码。
算法 2　 GMM for centerline recognition

1. Select the component number n and define mixing coefficient β,
expectation μ, covariance Γ and iterations number l = 0

2. Initialize θ0 = (μ,Γ,β) randomly, and input contour data p.

3. while ( l = 0 ‖θl - θl - 1‖ >0. 01) do

4. 　 l = l + 1
5. 　 for k = 1; k < r; k + + do
6. 　 　 for j = 1; j < n; j + + do
7. 　 　 　 　 Compute the possibility that input sample pk comes from

component j:

γkj = β jΦ(pk μ j,Γ j) /∑
n

j = 1
β jΦ(pk μ j,Γ j)

8. 　 　 end for
9. 　 end for
10. for j = 1; j < n; j + + do
11. Estimate the model parameters θj based on Maximum

Likelihood Estimation:

　 　 　 　 μ j = ∑
r

k = 1
(γkjpk) /∑

r

k
γkj, j = 1,…,n

12. 　 　 Γj = ∑
r

k = 1
γkj(pk - μ j) (pk - μ j) T /∑

r

k
γkj, j = 1,…,n

13. 　 　 β j = ∑
r

k
γkj / r, j = 1,…,n

14. 　 end for
15. 　 θl = (μ,Γ,β)

16. end while
17. Output W = μ

　 　 针对软体机械臂的初始形状,3 种无监督学习

算法的聚类结果如图 8 所示。 结果表明,K 均值算

法不适合本文的研究工作,因为它只对圆形分布的

数据产生较好的结果,这可以从该算法平均值迭代

的本质来解释。 而高斯混合模型尽管对数据分布没

有要求,但它很容易陷入局部优化,没有智能学习的

过程。

图 8　 多种聚类算法实验结果

Fig. 8　 Experimental results of various clustering algorithms

此外,利用机器视觉算法进行中心线提取也是

一种有效方法。 细化[19] 是一种提取目标骨干的常

用方法。 它可以将二值图像的连通分量细化为像素

宽度,用于特征提取和拓扑表示。 算法流程如图 9(a)
所示。 然后在已得到的骨干上以等间隔取点的方法

来获取期望数量的中心点。 然而,当软体机械臂不

是沿某一轴单调变形时,通过该方法获得的中心点

具有错误的拓扑关系,如图 9(b)所示。 这表明细化

需要额外的排序算法。

图 9　 细化算法实验结果

Fig. 9　 Experimental results of thinning algorithm

综上所述,通过与其他 3 种算法的比较,总结了

SOM 在解决本文工作中的优势。 1) SOM 是一种人
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工神经网络,能够智能地学习输入样本的拓扑关系,
具有较好的泛化能力。 2)输出具有保序性,无需额

外增加排序算法即可获得正确的拓扑结构,便于实

时性设计。
2. 3　 三维形状重构

三维重构是指利用软体机械臂在左、右图像的

二维中心线骨干点恢复三维结构的过程,包括数值

法与解析法。 利用最小二乘法寻找线性超定方程组

最优解的数值方法[20] 无法得到精确解且计算量较

大。 鉴于 ZED 双目相机严格平行的结构,本文采用

三角测距的解析方法,通过计算左、右图像中同名点

的视差来获取其深度信息。 三角测距模型如图 10
所示。

图 10　 三角测距模型

Fig. 10　 Triangulation model

设三维空间中某一输出权向量 M 在左、右像平

面的投影点分别为 mL 与 mR,其横坐标记为 xL,j、
xR,j,根据空间三角形相似的几何原理,求解深度信

息 Z 为

Z j =
fTx

d j
(7)

式中,d j = xL,j - xR,j为视差,即点 M 在左、右图像中

x 轴的位置偏差。 Tx 为基线长度,焦距 f 满足 fL =
fR = f。 在这里,默认左相机坐标系 OL - XLYLZL 为

世界坐标系 OW - XWYWZW。 根据上述深度模型,同
理计算可得 x、y 轴的维度信息:

X j =
xL,jZ j

f (8)

Y j =
yL,jZ j

f (9)

由于 SOM 算法的保序性,左、右图像的输出权

向量无需任何排序算法,一一对应即可自动匹配为

同名点,基于三角测距模型依次迭代,生成三维点云

向量 Q j = [X j,Y j,Z j]∈R3,至此完成软体机械臂的

三维形状重建,整个形状感知算法的伪代码如算

法 3 所示。

算法 3　 Shape Recognition Algorithm

1. Initialize W(0), N, α and λ
2. loop
3. 　 Get current left / right camera frame
4. 　 Extract the 2D contour point cloud of the 2D contour point cloud

of soft manipulator
　 　 　 P = {pk = [p1,k,p2,k], k = 1,…,r}

5. 　 for λ(0) = 1; λ( t) < λ; λ( t) + + do
6. 　 　 for each pk do

7. 　 　 　 for j = 1; j < n + 1; j + + do

8. 　 　 　 　 ‖pk -Wj‖ = (pk -Wj) T(pk -Wj)

9. 　 　 　 end for

10. 　 　 Find j∗ = arg max(‖pk -Wj‖)as the winner neuron,

and define N j∗( t)

11. 　 　 for all j∈N j∗( t) do

12. 　 　 　 　 Wj( t + 1) =Wj( t) + η(R)α( t)[pk -Wj( t)]

13. 　 　 end for
14. end for
15. end for
16. Obtain Wj of left and right image respectively

17. for j = 1; j < n + 1; j + + do

18. 　 Qj = X j =
xL,jZ j

f ,Y j =
yL,jZ j

f ,Z j =
fTx

d j
[ ]

19. end for
20. end loop

3　 结果与对比验证

在本文中,为评估所提形状感知算法的性能,分
别开展了三维形状感知实验与对比验证实验,对该

算法的精度与实时性进行了评价。
3. 1　 实验结果

本文设计了实时形状感知实验,对形状感知算

法的可行性与鲁棒性进行验证。 首先,通过比例阀

电压驱动程序连续增加每段软体机械臂的气压,其
中 P1( t),P2( t),P3( t)∈[0,160]kPa,使机械臂逐

渐作动至最大弯曲形态。 同时运行形状感知算法程
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序,实时跟踪软体机械臂的三维空间形状。 为便于

分析,选取运动过程中较为典型的 4 种姿态,如
图 11(a)所示。 对应的三维感知仿真结果如图 11(b)
所示。 每种姿态的 25 个实验数据 Q j 由式(7) ~
(9)产生,并使用 6 次多项式拟合形成平滑的三维

空间曲线,以连续体的形式更好地描述。

图 11　 形状检测算法实验结果

Fig. 11　 Experimental results of shape recognition algorithm

需要说明的是,第 1 段机械臂是向后弯曲的,与
第 2 段机械臂的弯曲方向正交。 除此之外,第 3 段

机械臂的弯曲也出现扭转,而非平面运动,但从上述

拍摄角度来看,这些作动特性并不明显。 由此可见,
该算法可以实时感知软体机械臂多种复杂的三维空

间形状,验证了这一算法的可行性与鲁棒性,并在以

下文中进一步验证其准确性。
3. 2　 对比验证

准确性是评价形状感知系统至关重要的性能之

一,本文通过设计对比验证实验对该算法的精度进

行量化评价。 本文采用 ZED 双目相机内置深度检

测功能,可由目标像素点的二维左图像坐标直接获

得三维坐标,即[X′,Y′,Z′] = g([xL,yL])。 忽略微

小误差不计,将相机深度检测值默认为真实值。 具

体验证思路如下:在同一程序框架下,针对每一帧图

像的 SOM 聚类结果,直接使用相机深度检测生成真

实值 Q′j = [X′j,Y′j,Z′j],与应用所提算法计算得到

的实验结果 Q j 进行比较,仿真对比验证如图 12
所示。

图 12　 4 种姿态的仿真对比验证

Fig. 12　 Simulation comparison of four postures

由图 12 可以看出,实验结果可以较好的逼近真

实值,下面进行详细的误差分析量化这一精度。 分

别计算每种姿态下,实验结果与真实值在每个轴上

的误差 ξ,数值仿真如图 13(a) ~ 13(c)所示。 通过

横向对比可知,在全部姿态中,z 轴的误差最大,原
因在于深度值 Z 是基于视差模型计算得到。 通过纵向

对比可得,构型越复杂的姿态,每个维度的误差越大。

图 13　 实验结果与真实值的误差仿真曲线

Fig. 13 　 Error simulation curves of experimental results and
actual values
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基于上述误差数据,计算 4 种姿态在每个维度

的均方根误差 Re = ∑
n

j = 1
ξ2
j / n( )

1 / 2, 见表 2,鉴于整个

机械臂的尺寸,仍在可接受的范围内。 误差的产生

由以下原因造成:1)ZED 相机的深度检测自身具有

一定误差( < 1% );2)三角测距模型默认左、右两个

相机的内参完全相同,但实际制作工艺很难达到;
3)由于对左、右图像分别进行 SOM 聚类,中心线对

应骨干点可能不是来源于物理空间中的同一点。

表 2　 各项误差计算

Tab. 2　 Calculation of various errors

姿态 Rex / mm Rey / mm Rez / mm

1 2. 209 6 4. 862 4 5. 833 1

2 2. 683 9 5. 101 4 6. 493 8

3 3. 551 2 6. 275 3 8. 818 8

4 4. 261 6 7. 040 7 10. 413 9

在实时性方面,使用 getTickCount 函数测量可

得,整个形状感知算法以 10 帧 / s 的速度稳定运行。
其中,图像预处理基本不消耗时间;SOM 算法的程

序执行时间为 0. 061 s,主要原因在于需要对左、右
图像分别运行 1 次。 三维可视化程序运行时间为

0. 037 s,这是因为 matplotlib-3D 模块的实时绘图速

度较慢,今后会考虑使用其他三维可视化模块代替。
影响实时性的因素还包括处理器速度,相机分辨率

等外部因素。 但实际上,该算法目前的帧率已经足

够为控制器提供实时的形状信息了。
最后,将本文所提算法与其他文献中针对软体

机械臂的视觉形状感知算法进行了比较。 表 3 反映

了本文算法在各方面性能上均有所提升。

表 3　 形状感知算法的对比性评价

Tab. 3　 Comparative evaluation of shape perception algorithms

算法 机械臂结构
最大误差 /
机械臂长度

实时性 /

(帧·s - 1)

本文算法 三段 10. 41 / 680 10

单目相机 + 曲率基函数[21] 三段 28. 20 / 287 无

单目相机 + UKF[22] 单段 10. 60 / 550 无

三目相机 + 空间雕刻法[15] 简易模型 7. 84 / 160 3 ~ 4

4　 结　 论

1)使用最大轮廓提取与降采样技术,将样本数

据压缩至 200 + ,保证了实时轮廓提取的稳定性与

快速性。
2)实验表明,SOM 算法比其他 3 种聚类算法具

有更强的稳定性和保序性。 针对 SOM 算法可调参

数多的问题,通过设计误差仿真实验,完成了参数优

化与误差补偿,实现了 SOM 算法在动态形状检测的

在线应用。
3)开展了软体机械臂三维形状的实时感知实验和

对比验证实验。 结果表明,最大误差为 10. 41 mm,运
行速度可稳定在 10 帧 / s。 值得一提的是,与其他文

献中的视觉形状检测算法相比,本文算法以构型复

杂的三段式软体机械臂为研究对象,在精度与实时

性能方面仍具有较好的表现。 补充文件中提供了三

维形状实时感知的视频,以进一步演示本文算法

效果。
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