
第 ５１ 卷　 第 ７ 期

２ ０ １ ９ 年 ７ 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＨＡＲＢＩＮ ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ ＯＦ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ ５１ Ｎｏ ７

Ｊｕｌ． ２０１９

　 　 　 　 　 　
ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０３６７⁃６２３４．２０１８０８１３３

３Ｄ 混杂场景中机械臂自主分拣小目标的方法
任秉银， 魏　 坤， 代　 勇

（哈尔滨工业大学 机电工程学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 为解决机械臂在大小目标共存的 ３Ｄ 混杂场景中无法利用 ３Ｄ 视觉传感器直接感知分布于操作视场范围内的小目标

这一难题，提出一种基于“固定安装的全局 Ｋｉｎｅｃｔ 深度相机”与“安装在机械臂末端执行器上的移动相机（手眼相机）”相结合

的视觉系统混合配置方法． 固定的全局 Ｋｉｎｅｃｔ 深度相机用于感知并获取视场范围内的大目标点云，进而识别估计其位姿，然
后借助路径规划技术引导机械臂到达大目标的上方，启动手眼相机近距离获取小目标的图像；离线阶段获取小目标的 ＣＡＤ 模

型，虚拟 ２Ｄ 相机在以目标中心为球心的虚拟球表面的不同位姿和不同半径处拍摄目标的一系列二维视图，并且储存在目标

的 ３Ｄ 形状模板数据库中；在线阶段从真实手眼相机拍摄的场景图像中基于图像金字塔分层逐一搜索匹配，找到与目标模板

相匹配的所有实例并计算其二维位姿，经过一系列转换后得到在相机坐标系下的初始三维位姿，应用非线性最小二乘法对其

进行位姿修正． 由 ＡＢＢ 机械臂和微软 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 传感器以及维视图像公司的工业相机进行位姿估计精度实验和混杂目标分拣

实验，利用棋盘标定板来测定目标真实的位姿． 实验结果表明，位置精度 ０．４８ ｍｍ，姿态精度 ０．６２°，平均识别时间 １．８５ ｓ，识别

率达到 ９８％，远高于传统的基于特征和基于描述符的位姿估计方法，从而证明了提出方法的有效性和可行性．
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　 　 近年来，３Ｄ 视觉传感器，尤其是低成本的消费

级 ＲＧＢ－Ｄ 传感器的应用大大提高了机械臂对周围

交互环境的 ３Ｄ 感知能力，从而使得机械臂能够自

主完成操作任务，如典型的机械臂对无序杂乱放置

的目标物体实施抓取、搬运和装配作业［１］ ． 在机械

臂分拣任务中，经常会遇到形状和尺寸不同的目标

混杂堆叠在一起． 对大小目标共存的混杂场景的感



知与识别是机械臂 ３Ｄ 感知领域的一大难点，绝大

多数 ＲＧＢ－Ｄ 传感器由于受限于自身深度分辨率的

影响，使得机械臂无法精确感知和识别其视场范围

内的小目标物体，从而导致机械臂无法从大小目标

混杂物品中分拣出小目标物体． 目前，国内外学者

们对上述场景中小目标的感知研究较少，一般是研

究机械臂对周围环境中大小相同或者相似的大目标

的 ３Ｄ 感知［２－５］ ． 识别和操作方法是借助 ＲＧＢ－Ｄ 传

感器获取场景点云，然后基于离线创建的 ＣＡＤ 模型

的模板匹配与学习训练的方法，在线对分割后的场

景点云进行 ＩＣＰ 配准，从而估计出目标物体的三维

位姿，最终实现机械臂对目标的抓取、搬运和放置操

作． 为克服 ＲＧＢ－Ｄ 传感器分辨率精度和视野范围

的局限性，一些学者们提出了结合手眼相机的混合

配置方法，借助单个相机拍摄的图像即可估计目标

的位姿，主要分为基于特征和基于描述符两种估计

方法． 基于特征的方法［６－１０］ 使用一些局部特征，比
如灰度值边缘，直线的交集或者更复杂的组合提取

基元特征，这些特征对应于纹理边缘、几何边缘或者

目标的角点． 提取的特征用来匹配目标的几何特

征，直接从相应的点计算目标的三维位姿． 然而，背
景的杂乱大大增加了提取目标局部特征数量的难

度，同时特征提取鲁棒性差，对外界光照非常敏感，
尤其当目标部分被遮挡或者目标边缘不是清楚可见

时． 使这种基于局部特征的位姿估计方法并不适用

于背景杂乱的工业零部件分拣场景． 基于描述符的

方法［１１－１５］首先创建目标的人工视图，然后确定其中

特征点与从特征点的周围环境导出的差异变化描述

符． 基于这些描述符，离线训练一个分类器． 在线搜

索阶段，对从搜索图像导出的描述符进行分类，建立

模型与搜索图像之间的对应关系． 基于描述符方法

的最大优点是其运行时间与几何搜索的大小无关，但
仅局限于有纹理的目标识别，并不适用于对弱纹理的

工业零部件目标的识别和位姿估计．
针对 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 传感器无法感知视场范围内的

小目标以及无法进一步完成分拣操作的问题，本文

提出一种在 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 传感器全局固定在场景的基

础上，结合移动手眼相机单目视觉的混合配置方法．
当视场内的大目标处于深度传感器分辨率范围内

时，利用 Ｋｉｎｅｃｔ 感知和识别目标，机械臂进行大范

围移动操作；当视场内的小目标无法被 Ｋｉｎｅｃｔ 识别

时，可以使用 Ｋｉｎｅｃｔ 感知小目标周围的大目标，进
而能够引导机械臂从初始位姿靠近目标，然后利用

机械臂末端执行器的手眼相机去感知识别小目标，
通过离线阶段基于小目标三维 ＣＡＤ 几何模型，使用

虚拟 ２Ｄ 相机在不同位姿拍摄并生成其一系列基于

图像金字塔分层的二维模板，并储存在目标的形状

模型数据库中；在线阶段从目标图像中搜索匹配与

之形状对应模板的所有实例，进而识别定位目标，实
现了仅仅使用单目相机拍摄的图像，即可估计出目标

在相机坐标系的三维位姿，经过手眼标定转换到机械

臂基坐标系的三维位姿后，最终机械臂能够自主完成

小目标抓取、移动和分拣等高精度操作．
本文提出的基于低成本的全局 ＲＧＢ－Ｄ 传感器

和局部手眼相机相结合的混合配置方法，在工业现

场环境中易于安装和部署，对实现 ３Ｄ 混杂场景中

微小零部件的工业自动化柔性分拣、上下料和装配

具有重要的意义．

１　 问题描述

机械臂抓取分拣大小各异的目标混杂场景如图

１ 所示，目标物体包括三通管、直角弯管、直通管、水
杯和象棋等物品． ＲＧＢ－Ｄ 传感器采用微软公司的

Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 深度传感器，将之固定在场景的右上角铝

型材支架上，拍摄场景目标的 ＲＧＢ－Ｄ 图像并生成

目标点云，场景点云如图 ２ 所示．

图 １　 机械臂抓取分拣混杂场景

Ｆｉｇ．１　 Ｃｌｕｔｔｅｒ ｓｃｅｎｅ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｇｒａｓｐｉｎｇ ａｎｄ ｓｏｒｔｉｎｇ

　 　 从图 ２ 的场景点云图可以看到，Ｋｉｎｅｃｔ 可以清楚

地识别水杯和 ３ 种管接头这些大目标点云，而象棋这

些小物体由于受 Ｋｉｎｅｃｔ 分辨率限制，根本看不到它们

的点云，后续处理则不能被机械臂感知识别，进而也

就不能实现对这些小目标的自主抓取和分拣．
　 　 受眼在手上的相机可以近距离获得场景目标图

像的启发，故针对 ＲＧＢ－Ｄ 传感器深度分辨率和视

场范围的先天不足，本文提出一种结合手眼相机混

合配置的方法，手眼相机被固定在 ＡＢＢ 末端执行器

上，随机械臂移动，近距离拍摄场景目标图像．
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图 ２　 场景点云

Ｆｉｇ．２　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｓｃｅｎｅ

２　 视觉系统混合配置方法总体框架

本文提出的视觉系统混合配置方法见图 ３．

大目标
位姿

机械臂移动定位
靠近小目标

位姿
估计环境中大

目标点云

粗略
位姿

手眼
相机

分辨率
范围内RGB-D相机

采集场景点云
混杂场景
目标

定位抓取小目标

手眼相机
采集图像

单目
视觉基于形状模板

匹配的三维
位姿估计

图 ３　 混合配置方法流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 当视场内的大目标（如水杯或者管接头）处于

深度传感器分辨率范围内时，利用Ｋｉｎｅｃｔ感知和识

别目标，机械臂进行大范围的移动操作；当视场内的

小目标（如象棋等）无法被 Ｋｉｎｅｃｔ 识别到时，使用

ＲＧＢ－Ｄ 传感器感知并接近目标，然后利用机械臂末

端执行器的手眼相机去感知识别小目标，提出基于

目标三维 ＣＡＤ 模型的三维模板匹配的方法，利用单

目相机采集单张图像即可对目标进行三维位姿估

计，从而完成目标的抓取、移动和放置任务． 其中，
对 ＲＧＢ－Ｄ 分辨率范围内的大目标的感知及其点云

获取和位姿估计方法可以参阅文献［１６］．

３　 基于形状的模板匹配的三维位姿估

计方法

　 　 本文提出的基于形状的模板匹配的三维位姿估

计方法由离线和在线两个阶段构成：离线阶段主要

利用虚拟相机在不同半径的虚拟球表面的不同位姿

处拍摄目标的一系列二维视图，并且储存在目标的

３Ｄ 形状数据库中；在线阶段从真实相机拍摄的场景

图像中基于图像金字塔分层逐一搜索匹配，找到目

标模板的所有实例及其二维位姿，经过一系列转换

后得到在相机坐标系下的初始三维位姿． 最后，应
用非线性最小二乘法对其进行位姿修正． 小目标识

别与位姿估计方法总体流程如图 ４ 所示．

3DCAD
模型获取

目标2D
视图

初始位姿
优化修正

基于形状的
模板匹配

单目
图像

创建目标
图像金字塔

相似性度量
坐标系转换

虚拟2D相机
不同位姿和半径

相机坐标系下的
精确三维位姿

离线阶段 图像金字塔
分层模型

目标形状
数据库

在线阶段
手眼相机

图 ４　 三维位姿估计方法流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

３．１　 离线 ３Ｄ 形状模型生成

使用一个针孔模型的虚拟 ２Ｄ 相机，相机内参

数，包括焦距、畸变参数、像元尺寸以及主点等参数

和真实所用相机参数完全相同． 假想一个虚拟球包

围着目标 ３Ｄ ＣＡＤ 模型，目标模型处于球心，使用该

虚拟相机从虚拟球的表面的不同位置拍摄目标图

像，相机到目标模型的距离则由虚拟球的半球指定，
取决于虚拟相机的位姿，根据球坐标系的定义，该位

姿由球的 ３ 个坐标决定，即 （ ｒ，θ，γ）， 该过程示意图

如图 ５ 所示． 根据虚拟相机投影自动创建了目标的

一系列二维视图．
　 　 目标 ２Ｄ 视图模型的创建需要使用文献［１７］提
出的一种相似性度量方法，对混杂场景中的遮挡、背
景杂乱和非线性对比度的改变鲁棒性好．２Ｄ模型由

x

y

z

Pitch
Yaw

Roll

Radius

图 ５　 虚拟相机拍摄目标 ＣＡＤ 模型的二维视图

Ｆｉｇ．５　 Ｔｗｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｉｅｗ ｆｏｒ ｔｈｅ ＣＡＤ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｎ ｏｂｊｅｃｔ
ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ｃａｍｅｒａ
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相应梯度方向向量的多个边缘点组成，在此基础上，
采用融合小边特征来增强背景变化的鲁棒性． 相似

性度量是离线模型和在线搜索图像中相应的归一化

边缘梯度方向点积的绝对值平均．
为了建立 ２Ｄ 模型，目标的几何特征被用户指

定位姿的虚拟相机投影到图像平面． 受文献［１８］提
出的图像彩色通道与模型表面几何特征的对应关系

的启发，首先将目标 ＣＡＤ 模型投影成三通道彩色图

像，３ 个通道分别代表目标表面法向量的 ３ 个分量，
该彩色图像中测量的边缘幅值与目标的两个相邻面

的法向量之间的三维空间中的角度直接相关． 假定

两个相邻面的法向量分别为 ｎ１ ＝ ｘ１，ｙ１，ｚ１( ) Ｔ 和

ｎ２ ＝ ｘ２，ｙ２，ｚ２( ) Ｔ， 当创建三通道图像时，假设第一

个面用颜色 Ｒ１，Ｇ１，Ｂ１( ) ＝ ｘ１，ｙ１，ｚ１( ) 涂画到图像

上，而第二个面用颜色 Ｒ２，Ｇ２，Ｂ２( ) ＝ ｘ２，ｙ２，ｚ２( ) 涂

画到图像上，这两个投影面会在图像中产生垂直边

缘． 因此，行方向的一阶导数为 ｇｒＲ ＝ ｇｒＧ ＝ ｇｒＢ ＝ ０，
列方向的一阶导数 ｇｃＲ ＝ Ｒ２ － Ｒ１，ｇｃＧ ＝ Ｇ２ － Ｇ１，ｇｃＢ ＝
Ｂ２ － Ｂ１． 彩色图像中的边缘幅值可以由颜色张量 Ｃ 的

特征值计算获得：

Ｃ ＝
ｇｒｒ ｇｒｃ
ｇｒｃ ｇｃｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

　 　 对于三通道图像，则有

ｇｒｒ ＝ ｇｒ２Ｒ ＋ ｇｒ２Ｇ ＋ ｇｒ２Ｂ，
ｇｒｃ ＝ ｇｒＲｇｃＲ ＋ ｇｒＧｇｃＧ ＋ ｇｒＢｇｃＢ，

ｇｃｃ ＝ ｇｃ２Ｒ ＋ ｇｃ２Ｇ ＋ ｇｃ２Ｂ ．
可以得到

Ｃ ＝
０ ０
０ （Ｒ２ － Ｒ１） ２ ＋ （Ｇ２ － Ｇ１） ２ ＋ （Ｂ２ － Ｂ１） ２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ，

则边缘幅值 Ａ是Ｃ的最大特征值的平方根，因此，

Ａ ＝ （Ｒ２ － Ｒ１） ２ ＋ （Ｇ２ － Ｇ１） ２ ＋ （Ｂ２ － Ｂ１） ２ ．
　 　 在图像中计算的边缘幅值对应于两个法向量的

差向量的长度． 两个单位法向量（长度为 １）跨越二

维等腰三角形． 从边缘幅值可以很易导出两个法向

量之间的角度 δ ＝ ２ ａｒｃｓｉｎ（Ａ ／ ２） ．
将所获得的投影模型的彩色图像用作模型图

像，通过颜色边缘提取进行扩展． 只有超过特定阈

值的像素才会包含在模型中． 通常，模型的 ３Ｄ 描述

包含许多目标的真实图像中不可见的边． 这种边缘

可由 ＣＡＤ 软件的三角测量方法产生，该三角测量方

法通过足够数量的平面来拟合近似弯曲的表面． ２Ｄ
模型是从图像金字塔级别上的三通道图像生成的．
如果在当前金字塔级别上创建的 ２Ｄ 模型没有显示

出足以区分模型与杂乱背景所必需的明显特征，则
会自动淘汰． ３Ｄ 模型由若干金字塔级别上的多个

２Ｄ 模型组成，对于每个 ２Ｄ 模型，存储相应的 ３Ｄ 姿

态． 最终，将所有 ３Ｄ 模型的形状模板存储在一个数

据库中，用于在线时进行搜索匹配．
３．２　 在线模板匹配和位姿计算

在线阶段用生成的 ３Ｄ 形状模型数据库在单目

图像中匹配识别目标，从而计算出目标相对于相机

坐标系下的三维位姿． 首先，从输入图像中创建目

标的图像金字塔，匹配识别开始于最顶层的图像金

字塔，在该层至少有一个合理的 ２Ｄ 模型可以利用．
通过在离线视图中创建的 ２Ｄ 模型和该层的图像金

字塔计算一个相似性度量［１７］，从而搜索到该层金字

塔上所有 ２Ｄ 模型． 该度量对遮挡、杂乱、对比度改

变和局部极性改变鲁棒．
２Ｄ 模型在必要范围内旋转和缩放，并且在图像

中缩放和旋转的 ２Ｄ 模型的每个位置处计算相似性

度量． 超过特定相似性阈值匹配的 ２Ｄ 位姿（位置、
旋转和缩放）被存储在匹配候选列表中． 在下一个

较低层的图像金字塔中，所有树中没有父节点的 ２Ｄ
模型的搜索方式与最顶层金字塔的视图相同． 此

外，在先前金字塔上找到的匹配候选实例通过选择

树中的所有子视图，并计算子视图的 ２Ｄ 模型与当

前图像金字塔之间的相似性度量来进行修正． 位

置、旋转和缩放的范围可以限制为父匹配的近邻．
重复该过程，直到所有匹配候选者被查找到最底层

的金字塔． 由于 ２Ｄ 模型是在离线训练期间通过假

设相机指向目标中心创建的，所以 ２Ｄ 模型和成像

目标通过二维的单应性矩阵相关联．
假设 ｘ 是指向模型中心的相机投影 ３Ｄ 模型到图

像平面生成 ２Ｄ 模型上的点， Ｋ 是相机标定参数矩

阵， Ｒ 是相机旋转矩阵． 则旋转相机图像上的点 ｘ′ 可
以表示为： ｘ′ ＝ ＫＲＫ－１ｘ ＝ Ｈｘ， 其中 Ｈ 是单应性

矩阵．
未知旋转矩阵可以从图像投影模型的位置 ｐ ＝

（ ｒ，ｃ，１） 齐次坐标计算得到，通过 Ｐ ＝ Ｋ －１ｐ 可以变

换到三维空间． Ｒ 绕相机的 ｘ 轴和 ｙ 轴的旋转角度

通过下式计算：

α ＝ ａｒｃｔａｎ（Ｐｙ ／ Ｐ２
ｚ ＋ Ｐ２

ｘ ），
β ＝ ａｒｃｔａｎ（Ｐｘ ／ Ｐｚ） ．

　 　 最终，使用子视图投影校正过的 ２Ｄ 模型进行

匹配． 在最顶层图像金字塔，由于没有先验知识，所
以要进行彻底地穷举搜索，即在图像所有位置进行

匹配． 作为匹配的结果，超过特定相似性度量的图

像中的 ２Ｄ 匹配则会得到 ２Ｄ 位姿，即位置、旋转和

缩放． 对于每次匹配，根据 ２Ｄ 匹配位姿和关联的模

型视图的三维位姿来计算与之对应的 ３Ｄ 目标位姿．
模型视图的三维位姿可以表示为一个 ４×４ 齐次矩
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阵 Ｈｖ， 它将目标坐标系下的点变换到相机坐标系．
２Ｄ 匹配的位姿则由位置 ｐ ＝ （ ｒ，ｃ，１）、旋转 γ 和缩放

ｓ 给定． 必须修正矩阵 Ｈｖ 以便能正确表示 ２Ｄ 匹配

位姿．
首先应用 ２Ｄ 缩放，等同于目标和相机之间距

离的相反各向同性缩放 Ｓ． 然后，应用 ２Ｄ 旋转，等同

于相机绕自身 ｚ 轴的 ３Ｄ 旋转 Ｒｚ ． 最后，图像中的位

置等同于相机绕自身 ｘ 轴和 ｙ 轴的 ３Ｄ 旋转． 两个旋

转角度可以通过将位置变换为三维空间中的方向，
并随后以与上述类似的方式变换为旋转角度 α 和 β
来计算． 最终的可以描述目标相对于相机坐标系下

的三维位姿的齐次变换矩阵为

Ｈｖ，ｓ，γ，ｐ ＝ Ｒｙ β( ) Ｒｘ α( ) Ｒｚ － γ( ) Ｓ １ ／ ｓ( ) Ｈｖ ．
３．３　 位姿修正

匹配计算得到的三维位姿的精度很大程度上受

限于离线过程模型视图的采样和在线 ２Ｄ 匹配过程

中 ２Ｄ 位姿的采样，不利于背景混杂的工业应用检

测识别．
本文应用非线性最小二乘法对初始匹配得到位

姿进行修正． 利用位姿 Ｈｖ，ｓ，γ，ｐ， ３Ｄ 目标被投影到搜

索图像中． 首先，使用开源计算机图形库 Ｏｐｅｎ ＧＬ
从分析投影的 ３Ｄ ＣＡＤ 模型边缘中移除隐藏线； 然

后，抑制表示两个相邻目标面之间的角度低于指定

的最小面角的物体边缘线． 对每个视图离线计算以

上述两个步骤导出的 ３Ｄ ＣＡＤ 模型边缘的可见性信

息，并将其存储在图像金字塔的分层模型中． 对可

见的投影 ＣＡＤ 模型的边缘采样为一个像素距离的

离散点． 对于每个采样边缘点，初始化局部搜索以

便在采样边缘点的邻域中找到对应的亚像素精度的

图像边缘点． 搜索仅限于垂直于投影 ＣＡＤ 模型边缘

的方向． 另外，对于每个找到的可能对应关系，计算

垂直于投影的 ＣＡＤ 模型边缘与图像梯度之间的角

度差． 将低于阈值的角度差的对应关系被接受为有

效的对应关系． 根据所有对应关系的角度差的中

值，鲁棒地计算该阈值．
非线性最小二乘法是以误差的平方和最小为准

则来估计非线性静态模型参数的一种参数估计方

法，通常有搜索和迭代两类优化算法． 本文使用鲁

棒的基于牛顿高斯迭代法与梯度最速下降法的非线

性迭代优化 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法来获得

修正后的三维位姿，该算法对初值选取的依赖度较

小，能有效避免代价函数陷入局部极小值． ＭＡＴＬＡＢ
已提供对应的算法优化拟合工具箱，即在非线性函

数 ｌｓｑｎｏｎｌｉｎ（ ｆｕｎ， ｘ０， ｌｂ， ｕｂ， ｏｐｔｉｏｎｓ）中把 ｏｐｔｉｏｎｓ
选项设置为‘Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ’算法即可． 优化

过程中，应用 ６ 个位姿参数直接最小化图像边缘点

到其对应的投影 ＣＡＤ 模型边缘距离的平方，优化

后，即可获得修正后的位姿参数． 随着迭代次数的增

加，三维位姿修正精度也在不断提高． 由于新的对应

关系来自修正的位姿参数，所以优化算法被集成在外

部迭代循环中． 再次重新投影 ＣＡＤ 模型，并在每次迭

代后重新计算对应关系． 假如两次迭代之间的对应关

系（位姿参数）不再改变，则终止迭代修正．

４　 实验与结果分析

为了验证本文提出的 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 深度传感器和

手眼相机混合配置的基于形状匹配的三维位姿估计

方法的有效性和可行性，首先对小目标进行手眼相

机位姿估计精度实验，然后通过手眼标定将相机坐

标系的位姿转换到机械臂基坐标系，进而对混杂场

景中的大小目标进行分拣实验．
４．１　 实验设置与任务描述

实验场景及硬件组成如图 １ 所示，机械臂采用

ＡＢＢ 公司的 ＩＲＢ１２０，负载为 ３ ｋｇ，重复定位精度为

±０．０１ ｍｍ，固定在全局环境的深度相机采用微软

Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ ＲＧＢ－Ｄ 传感器，其与机械臂相对位置关

系已标定． 固定在机械臂末端执行器的手眼相机采

用陕西维视图像公司，型号 ＭＶ－ＶＥＭ５００ＳＭ，分辨

率为 ５００ 万的工业相机，像元尺寸 ２． ２ μｍ，帧率

１５ ｆｐｓ． 机械臂的运动带动手眼相机移动，确保相机

可以在任意位姿下近距离拍摄场景图像．
分拣任务：机械臂根据大小目标的位姿估计结

果，抓取 ３ 种管接头、象棋和水杯，最终将它们分别放

入蓝色物料盒、象棋托盘和旁边的固定位置． 其中，３
种管接头和水杯属于大目标，用固定在右上角的

Ｋｉｎｅｃｔ 传感器感知识别及位姿估计［１６］ ． 而象棋作为

场景中的小目标，则基于机械臂末端的手眼相机和本

文提出的方法进行识别和三维位姿估计．
４．２　 位姿估计精度实验

为了测试位姿估计的精度，通过操纵示教器移

动机械臂带动末端的手眼相机到达不同位姿，分别

拍摄 ５０ 张场景目标图像． 把一个已知规格的标准

的棋盘标定板（黑色标记点的中心在世界坐标系下

的坐标已知）放到目标相邻处，如图 ６ 所示． 根据标

准的位姿估计算法，可以计算出每一幅图像中标定

板相对于相机坐标系的位姿，通过计算目标相对于

标定板的相对位姿． 最终，可以计算出每一幅图像

中目标的真实位姿．
　 　 采用本文提出的方法对每一幅图像中的目标进

行位姿估计，然后与上述真实位姿进行比较，计算其

相对标准差，从而得出提出的位姿估计方法的精度．
为了证明本文的优越性，同时和基于特征［６］ 和基于
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描述符［１１］的位姿估计识别方法的位置精度和姿态

精度以及识别时间进行了对比，结果见表 １． 由于小

目标象棋具有丰富的纹理信息和特征，故非常适合

采用基于特征和描述符的方法进行位姿估计． 经过

离线训练建立象棋的 ３Ｄ ＣＡＤ 模型，在线进行匹配

时找到图像中所有象棋的实例，已经用红色标记框

标记，从图 ６ 中可以看出，即使象棋被部分遮挡，同
样可以识别出来．

图 ６　 标定板测试目标的真实位姿

Ｆｉｇ．６　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｌａｔｅ ｔｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ

　 　 位姿估计精度测试实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ＋
Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０＋Ｏｐｅｎ ＣＶ ３．４．１． 从表 １ 的结果可

以看出，本文提出的方法位置精度 ０．４８ ｍｍ，姿态精

度 ０．６２°，识别率达到 ９８％，都远高于其余两种位姿

估计方法，尽管识别时间相对较长，但都控制在２ ｓ
内，不影响该方法在实际工业中应用．

表 １　 不同位姿估计方法的精度和识别率对比

Ｔａｂ．１ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

估计方法
位置精度 ／

ｍｍ
姿态精度 ／

（°）
识别时间 ／

ｓ
成功

次数

识别率 ／
％

本文方法 ０．４８ ０．６２ １．８５ ４９ ９８

基于特征方法［６］ ２．２５ １．４５ ０．４６ ３８ ７６

基于描述符方法［１１］ １．８６ １．２２ ０．７４ ４４ ８８

４．３　 混杂大小目标分拣实验

Ｋｉｎｅｃｔ 传感器首先感知混杂场景中的大目标，
即 ３ 种管接头和水杯，对其进行位姿估计，进而依次

抓取它们． 大小目标的识别抓取可以交替进行，次
序可以不固定，根据混杂场景（相互遮挡）的具体情

况而定，即在完成一次大目标分拣后，记住当前位

姿，借助路径规划技术［１９］机械臂可以从初始位姿自

主到达小目标的周围，在保证手眼相机的工作物距

前提下，启动手眼相机开始局部拍摄场景图像．
上述过程需要反复交替进行，因为场景中的大

小目标是散乱堆叠在一起的，抓取一个目标后，其他

目标可能会移动，从而导致目标位姿发生变化． 利

用本文提出的位姿估计方法，经过手眼标定转化后，

可以得到小目标（象棋）在机械臂基坐标系下的三

维位姿，如图 ７ （ｅ）中，象棋的位姿为：
４３２．５，６０．８， － ４０．２， １８２．５°， ４０．６°，１７２．４°[ ] （ｍｍ）．

进而机械臂对象棋进行抓取、移动和放置，直至

完成所有目标的分拣，整个分拣过程如图 ７ 所示，分
拣结束场景如图 ８ 所示． 通过在整个分拣工作节拍

中设定合适的机械臂末端移动速度，混杂目标分拣

总体耗时不超过 ３ ｍｉｎ，其中，４ 个小目标分拣耗时

７８ ｓ，均控制在实际工业应用中可接受的时间范

围内．

(a)抓取大目标（三通管） (b)抓取大目标（水杯） (c)抓取大目标（直通管）

(d)将直通管放入物料盒 (e)抓取小目标（象棋） (f)将象棋放入托盘

图 ７　 ＡＢＢ 机械臂分拣大小目标过程

Ｆｉｇ．７　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｏｒｔｉｎｇ ｌａｒｇｅ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔｓ ｆｏｒ ＡＢＢ ｒｏｂｏｔｉｃ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ

图 ８　 混杂目标分拣完成

Ｆｉｇ．８　 Ｃｌｕｔｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔｓ ｓｏｒｔｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ

５　 结　 论

１） 本文提出了一种结合全局 Ｋｉｎｅｃｔ 深度传感

器和局部手眼相机的视觉系统混合配置方法，解决

了混杂场景中大小目标的位姿识别与自动分拣问

题：离线阶段，基于目标的 ＣＡＤ 模型生成一系列二

维视图，并储存在形状模板数据库中；在线阶段，通
过图像金字塔分层搜索匹配识别，找到目标的所有

实例和初始位姿，经过转换和修正，计算得到目标精
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确的三维位姿．
２）本文提出的位姿估计方法与基于特征的方

法［６］和基于描述符的方法［１１］ 相比，在位置精度、姿
态精度和识别率等方面都有明显优势，识别时间和

总体分拣时间都控制在工业应用允许范围之内．
３） 本文提出的视觉系统混合配置方法未来可

以广泛应用在机械臂对大小目标混杂无序放置的分

拣任务中，能够明显改善机械臂自主作业的柔性和

自动化程度，减少了人机交互过程．
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ｔｅｘｔｕｒｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｕｔｔｅｒ ｕｓｉｎｇ ａｎ ＲＧＢ－Ｄ ｓｅｎｓｏｒ［Ｃ］ ／ ／
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ＆ Ｖｉｓｉｏｎ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１４： １６５０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＡＲＣＶ．２０１４．
７０６４５６３

［１１］ＢＯＵＡＧＡＲ Ｓ， ＬＡＲＡＢＩ Ｓ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｆｏｒ ｆｕｌｌ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ
ｓｈａｐｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１６， ７５
（６）： ２９８９． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１１０４２－０１４－２４１７－０

［１２］ ＺＨＡＮＧ Ｊ， ＺＨＡＯ Ｇ， ＧＵ Ｈ． ＤＰ⁃ＰＭＫ： Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｙｒａｍｉｄ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ ｆｏｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｓ ｉｎ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎ⁃
ｓｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１２， ２１（６）：１１６７．
ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００５２１－０１２－０９５３－ｙ

［１３］ＬＥＰＥＴＩＴ Ｖ， ＦＵＡ Ｐ． Ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓ
［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ２００６， ２８（９）：１４６５． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＰＡＭＩ．２００６．１８８

［１４］ＺＨＡＮＧ Ｈ， ＥＬ⁃ＧＡＡＬＹ Ｔ， ＥＬＧＡＭＭＡＬ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｖｉｅｗ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｍａｎｉｆｏｌｄｓ ｆｏｒ ｊｏｉｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ＆ Ｉｍａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ２０１５， １３９（Ｃ）： ８９．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｃｖｉｕ．２０１５．０３．０１４

［１５］ ＴＥＪＡＮＩ Ａ， ＴＡＮＧ Ｄ， ＫＯＵＳＫＯＵＲＩＤＡＳ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｔｅｎｔ⁃ｃｌａｓｓ
ｈｏｕｇｈ ｆｏｒｅｓｔｓ ｆｏｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｅｕ⁃
ｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４：
４６２． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ９７８－３－３１９－１０５９９－４＿３０

［１６］任秉银，魏坤，代勇． 一种非结构环境下目标识别和 ３Ｄ 位姿估

计的新方法［Ｊ］ ． 哈尔滨工业大学学报，２０１９，５１（１）： ３８．
ＲＥＮ Ｂ Ｙ， ＷＥＩ Ｋ， ＤＡＩ Ｙ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ３Ｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， ５１（１）： ３８． ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／
ｊ．ｉｓｓｎ．０３６７－６２３４．２０１８０４２１０

［１７］ ＳＴＥＧＥＲ Ｃ． Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ， ｃｌｕｔｔｅｒ， ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｏｂｊｅｃｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｒｃｈｉｖｅｓ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅ⁃
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２００２， ３４ （ ３ ／ Ａ）： ３４５． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ３ － ５４０ －
４５４０４－７＿２０

［１８］克里斯蒂安·维德曼，马库斯·乌尔里希，卡斯滕·斯蒂格． 用

于三维目标识别的系统和方法： ＣＮ１０１４０８９３１Ａ［Ｐ］． ２００９－０４－
１５．

［１９］ＷＥＩ Ｋ， ＲＥＮ Ｂ Ｙ． Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＲＲＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ］ ． Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０１８， １８ （ ２）： ５７１． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／
ｓ１８０２０５７１

（编辑　 杨　 波）
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