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结构光三维位姿估计
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摘要：　针对散堆工件场景中点云生成耗时久、位姿估计困难、多类工件混合情形难处理等问题，提出图像分

割引导的散堆工件结构光三维位姿估计方法，并基于ＪＡｋＡＺｕ３６?ＤｏＦ机器人开发散堆工件抓取实验系统。

采用ＹＯＬＡＣＴ模型获取散堆工件图像中的工件信息，通过自适应阈值筛选待抓取工件，利用双目结构光生

成目标工件所在区域的局部点云，并基于投票匹配算法和迭代最近邻算法估计工件位姿。通过搭建的实验系

统对文中方法进行测试。实验结果表明：系统完成目标工件位姿估计时间约为３．６４１ｓ，其中，点云计算需

０．５３６ｓ，点云配准需０．４４６ｓ；与其他方法相比，文中方法平均可缩小点云规模４４％，点云生成时间平均缩减

２４％，配准成功率提升至１００％。

关键词：　双目结构光；点云生成；点云配准；位姿估计；图像分割

中图分类号：　ＴＰ３９１ 文献标志码：　Ａ　　　文章编号：　１０００?５０１３（２０２４）０６?０６９６?１０

犛狋狉狌犮狋狌狉犲犱犔犻犵犺狋?犅犪狊犲犱３犇犘狅狊犲犈狊狋犻犿犪狋犻狅狀狅犳

犘犻犾犲犱犠狅狉犽狆犻犲犮犲狊犌狌犻犱犲犱犫狔犐犿犪犵犲犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀

ＤＥＮＧＪｕｎ１
，２，ＬＩＮａ２

，３，ＷＡＮＧＹａｋａｉ１
，２，ＧＡＯＺｈｅｎｇｕｏ１

，２

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉａｍｅｎ３６１０２１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉａｍｅｎ３６１０２１，Ｃｈｉｎａ；

３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉａｍｅｎ３６１０２１，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：　Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ?ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ，ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ，ａｎｄ

ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｗｏｒｋｐｉｅｃｅｍｉｘｉｎｇｄｉｆｆｉｃｕｌｔｈａｎｄｌｉｎｇｉｎｔｈｅｓｃｅｎｅｏｆｐｉｌｅｄｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓ，ａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｉｇｈｔ?ｂａｓｅｄ３Ｄ

ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｐｉｌｅｄｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓｇｕｉｄｅｄｂｙｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ａｎｄａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｙｓｔｅｍｏｆ

ｐｉｌｅｄｗｏｒｋｐｉｅｃｅｐｉｃｋｉｎｇｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＪＡｋＡＺｕ３６ＤｏＦｒｏｂｏｔ．ＴｈｅＹＯＬＡＣＴｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｔｏｅｘ

ｔｒａｃｔｗｏｒｋｐｉｅｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｐｉｌｅｄｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｗｏｒｋｐｉｅｃｅｔｏｂｅｇｒａｂｂｅｄｉｓｆｉｌｔｅｒｅｄｔｈｒｏｕｇｈ

ａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ｔｈｅｌｏｃａｌｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｉｎｔｈｅａｒｅａｗｈｅｒｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｗｏｒｋｐｉｅｃｅｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｕｓｉｎｇｂｉｎｏｃｕｌａｒ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｉｇｈｔ．Ｔｈｅｗｏｒｋｐｉｅｃｅｐｏｓｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｖｏｔｉｎｇｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｅｓｔｉｍａｔｅｄ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｔｅｓｔｅｄｂｙｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｓｙｓｔｅｍｔａｋｅｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ３．６４１ｓｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｗｏｒｋｐｉｅｃｅｐｏｓｅｅｓｔｉ

　收稿日期：　２０２４?０１?１１

　通信作者：　高振国（１９７６），男，教授，博士，主要从事智能制造、机器视觉及无线自组网络等的研究。Ｅｍａｉｌ：ｇａｏｈｉｔ＠

ｓｉｎａ．ｃｏｍ。

　基金项目：　国家自然科学基金资助项目（６２３７２１９０，６１９７２１６６）；福建省高校产学合作资助项目（２０２１Ｈ６０３０）



犺狋狋狆狊：／／犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀／

ｍａｔｉｏｎ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔａｋｅｓ０．５３６ｓａｎｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔａｋｅｓ０．４４６ｓ．Ｃｏｍ

ｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｉｚｅｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｂｙａｎａｖｅｒａｇｅｏｆ４４％，ｒｅ

ｄｕｃｅｔｈｅｔｉｍｅｏｆｔｈｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂｙａｎａｖｅｒａｇｅｏｆ２４％，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｔｏ

１００％．

犓犲狔狑狅狉犱狊：　ｂｉｎｏｃｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｉｇｈｔ；ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ；ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｉｍ

ａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

散堆工件分拣是工业生产中的常见任务，散堆工件分拣系统需要检测工件，对工件进行三维点云生

成（三维重建）和位姿估计，再控制机械臂完成抓取。目标工件三维点云生成和位姿估计是整个系统至

关重要的部分。三维点云生成方法可以分为主动式与被动式两种。被动式方法不与场景交互，通过相

机采集场景图片，根据图像的纹理分布等信息恢复深度信息，进而生成点云［１?２］。双目视觉利用左、右相

机对同一场景拍摄的图像进行特征点匹配，获得视差，进而获得三维点云。该方法难点在于左、右图片

像素点的匹配，匹配精确度会直接影响生成点云的效果。主动式方法通过传感器主动向场景照射信号，

通过解析返回的信号计算场景的三维信息［３?４］。主动式方法能够提供高质量的三维数据，但通常需要更

多的传感器［５］。结构光三维点云生成技术通过主动投射编码图案，更好地实现更多像素点的匹配，从而

形成高密度三维点云。

对于机器人工件分拣系统，不仅需要检测工件，还需要估计工件的位姿。传统的位姿估计方法依赖

于深度图或与ＲＧＢ图像结合使用
［６１３］。这类方法难于处理散堆工件之间遮挡问题，因此大多数姿态估

计方法是基于点云进行的。目前，基于点云的目标位姿估计方法主要分为基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的

方法和基于特征的方法。ＣＮＮ在点云领域中已被广泛应用
［１４２０］，基于特征的方法十分依赖于特征点，

若物体缺乏明显的特征点，使得特征提取不准确，则位姿估计会受影响［２１３３］。

上述方法在处理复杂场景时需要重建整个场景，这不仅会消耗大量时间和资源，还会生成大量冗余

点，导致后续计算效率低、所需存储空间大等问题。针对这些问题，本文对图像分割引导的散堆工件结

构光三维位姿估计进行研究［３４３５］。

１　系统设计

双目结构光系统中的左、右相机和投影仪分别通过ＵＳＢ接口和ＨＤＭＩ接口与计算机连接，计算机

图１　系统硬件模块

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍｈａｒｄｗａｒｅｍｏｄｕｌｅｓ

通过路由器与机器人连接。系统硬件模块，如图１所示。

系统架构主要由５个模块组成：点对特征库构建模块、

ＹＯＬＡＣＴ训练模块、双目结构光局部点云生成模块、位姿估计模

块、机械臂抓取模块。其中，前两个模块构成系统离线准备部分，

后３个模块构成系统在线运行部分。系统架构，如图２所示。

散堆工件图像库存储了１０００幅利用Ｌａｂｅｌｍｅ标注的散堆

工件图片，图片用于训练ＹＯＬＡＣＴ网络模型。系统需要操作的

各类型工件由预先准备的系统工件类型模型决定。工件类型模

型为相应类型标准工件的三维点云集合，存储于工件类型模型库

中。为进行点云匹配位姿估计，计算每个工件类型的模型点云的

点对特征集合，并用该集合作为相应类型工件模型的特征模型，存储于模型点对特征库中。

双目结构光局部点云生成模块包含工件筛选、结构光投影、点云计算３个环节。该模块通过双目系

统中的左目相机拍摄散堆工件场景图像，利用ＹＯＬＡＣＴ模型对图像进行实例分割，通过自适应阈值筛

选出所有适合抓取的工件。在点云生成过程中，双目结构光系统通过投影仪将编码图案投影在散堆工

件上，利用双目相机捕获带有编码图案的场景图像，生成所有适合抓取工件处的局部点云。在位姿估计

模块，根据ＹＯＬＡＣＴ输出的工件类别信息，在模型点对特征库中找到对应的模型，先后通过位姿粗配

准与精配准获取工件位姿，从而指导机械臂抓取工件。工件位姿估计过程，如图３所示。图３（ｄ）中：蓝

色点云为模型点云。
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图２　系统架构

Ｆｉｇ．２　Ｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

（ａ）初始散堆工件场景图　　　（ｂ）工件筛选结果　　　　（ｃ）生成工件局部点云　　　（ｄ）点云配准结果　

图３　工件位姿估计过程

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

２　双目结构光局部点云

双目结构光局部点云生成过程中，通过双目相机同步采集投影仪投射编码图案后的散堆工件场景

图４　双目结构光局部点云生成过程

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｂｉｎｏｃｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｉｇｈｔ

ｌｏｃａｌｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

图片。随后，通过解码计算每个像素点的绝对相

位［３６］，结合筛选出适合抓取工件的分割信息计算目

标工件区域视差。为提高重建速度，减小点云规模，

在计算目标工件区域内每行像素点对应的视差时，

每隔狀个像素点计算一次视差，生成视差图，进而转

换为点云。双目结构光局部点云生成过程，如图４

所示。

ＹＯＬＡＣＴ模型对散堆工件场景图像实例分割

时，存在分割被遮挡工件的情况。为从实例分割结

果中筛选出适合抓取工件的部分，引入了阈值策略。

把标准工件水平放置，通过相机拍摄标准工件获取

其二维图像，由ＹＯＬＡＣＴ进行实例分割。ＹＯＬＡＣＴ把图像像素分为工件内部、工件边缘和工件外部３

类。需要把工件边缘像素归类入工件内部和工件外部，为此计算工件内部像素点的平均灰度值犉，再计

算对应工件边缘像素点的灰度值犵。若犵＜犉／２，则将边缘像素点归入工件外部像素点，反之，归入工件

内部像素点。计算工件内部像素数量，并以此值的７０％作为阈值来筛选适合抓取的工件。当同类型工
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件内部像素数量超过该阈值时，认为该工件适合抓取，反之，则删除该工件的信息。散堆工件场景图像

原始分割结果与筛选结果，如图５所示。

（ａ）散堆工件图像　　　　　　　　（ｂ）原始分割结果　　　　　　　（ｃ）工件筛选结果　

图５　散堆工件场景图像原始分割结果与筛选结果
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２．１　混合结构光编码方案

为减少结构光投影时间，采用格雷码与相移码相结合的结构光编码方式，共投射狆幅格雷码图案，

狇幅相移码图案，以左相机为例，左相机采集的结构光投影场景图片，如图６所示。

　　　　（ａ）５幅格雷码投影场景图片　　　　　　　　　　　　（ｂ）４幅相移码投影场景图片

图６　左相机采集的结构光投影场景图片

Ｆｉｇ．６　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌｉｇｈｔｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｌｅｆｔｃａｍｅｒａ

经过格雷码编解码，狆位格雷码将整个图像划分为２狆 个区域，每个区域内像素点的格雷码值相同。

相移图案是周期性图案，在一个周期内，相位值是连续且唯一的。把相移码周期长度和每个区域长度设

为相同，通过格雷码与相移码混合编码得到的每个像素点的绝对相位ψ为

ψ＝２犽π＋φ。 （１）

式（１）中：犽为像素位置的格雷码值；φ为像素位置的相位值。

通过混合编码，可进一步区分每个区域内的像素点。格雷码解码时，为避免环境中阴影区域解码的

错误二值化，通过投影正、反格雷码图案，计算带正、反格雷码图案灰度差值的方式，进行图像二值化。

设犐（狓，狔）为投影格雷码时图像中位置（狓，狔）处的像素灰度值（光强），犐狉（狓，狔）为投影反格雷码图案时图

像中位置（狓，狔）处的光强，若犐（狓，狔）≥犐狉（狓，狔），则认为该位置对应格雷码亮条纹，二值化为１；若犐（狓，

狔）＜犐狉（狓，狔），则认为该位置对应格雷码暗条纹，二值化为０。对拍摄的所有带格雷码图案的场景图片

进行上述解码过程，就可得到每个位置的格雷码值。

相移码解码的目的是从捕获的带相移码的场景图像计算每个像素点的相位值。投射的相移图案为

灰度条纹，光强表达式为

犐（狓，狔）＝犪（狓，狔）＋犫（狓，狔）ｃｏｓ（φ（狓，狔）＋φ犻）。 （２）

式（２）中：犪（狓，狔）为背景光强；犫（狓，狔）为调制强度；φ（狓，狔）表示相位值；φ犻表示相移值。

以４步相移法为例，在一个２π周期内，相位每次移动幅度为π／２。第犻副图像的光强为犐１（狓，狔）＝

犪（狓，狔）＋犫（狓，狔）ｃｏｓ（φ（狓，狔）），犐２（狓，狔）＝犪（狓，狔）＋犫（狓，狔）ｃｏｓφ（狓，狔）＋
π（ ）２ ，犐３（狓，狔）＝犪（狓，狔）＋
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犫（狓，狔）ｃｏｓ（φ（狓，狔）＋π），犐４（狓，狔）＝犪（狓，狔）＋犫（狓，狔）ｃｏｓφ（狓，狔）＋
３π（ ）２ 。每个像素点的相位为

φ（狓，狔）＝ａｒｃｔａｎ
犐４（狓，狔）－犐２（狓，狔）

犐１（狓，狔）－犐３（狓，狔（ ））。 （３）

２．２　缩减像素点匹配搜索范围

左、右场景图案解码后，为左图像的像素点在右图像中寻找匹配点时，可以搜索所有像素点，但这样

效率较低。为节省资源开销，基于ＹＯＬＡＣＴ输出的工件分割信息，只对工件内部像素点进行匹配，并

利用极线约束，将搜索范围缩小为右图像对应的极线，再通过延伸工件包络框边界，进一步将匹配范围

缩小为对应极线中的一段。

为简化极线的计算，先对左、右图片进行极线校正。极线校正把两幅原始图像转化为两幅新图像。

这两幅新图像中，对应极线均在与横轴平行的同一直线上，即两幅图像中互相匹配的像素点具有相同的

图７　双目视觉中空间点在左、右图像的成像位置

Ｆｉｇ．７　Ｉｍａｇｉｎｇｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｓｐａｔｉａｌｐｏｉｎｔｉｎ

ｌｅｆｔａｎｄｒｉｇｈｔｉｍａｇｅｓｉｎｂｉｎｏｃｕｌａｒｖｉｓｉｏｎ

纵坐标。

双目视觉中空间点在左、右图像的成像位置，如图７

所示。图７中：犘在极线校正后的左、右图像上的坐标

分别为（犪，犫），（犿，狀）；两个红色方框代表极线校正后的

左、右图像平面，以图像的左边界为狓方向的零起始边；

左图像中的像素位置（犪，犫）在狓方向上相对于右图像中

的像素位置（犿，狀）更靠右，即犪＞犿，且图像极线校正后

使得犫＝狀，因此，把右目图像中搜索匹配点的范围缩减

为第犫行中［０，犪］区间。右图工件包络框获取过程，如

图８所示。

由图８可知：左图分割得到的掩膜和包络框可以覆

盖右图对应工件的大部分区域；通过计算双目系统拍摄图像的最大视差狏，在右图上将包络框的左边界

向左延伸（狏＋犮）个像素点，其中，犮是为保证匹配的准确性而额外延伸的像素数量；延伸后的包络框就

可包含左图工件区域内像素点对应的匹配点，左图点（犪，犫）的匹配范围缩减为右图像对应极线中［０，犪］

区间。通过延伸包络框边界，进一步将匹配点搜索范围缩减为［犺，犪］区间，其中，犺为原包络框左边界所

在像素点位置向左延伸（狏＋犮）个像素点后的左边界位置。

（ａ）左图分割结果　　　　　　　（ｂ）分割结果用于右图　　　　　　（ｃ）包络框延伸结果

图８　右图工件包络框获取过程

Ｆｉｇ．８　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｏｂｔａｉｎｉｎｇｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｏｆｒｉｇｈｔｉｍａｇｅｗｏｒｋｐｉｅｃｅ

３　位姿估计

３．１　模型数据库

获取工件模型点云有两种方式：一是通过工件的ＣＡＤ模型转换为点云，将降采样后的点云作为工

件模型点云；二是将双目结构光生成的工件稀疏点云通过ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ软件进行去噪和平滑等处理，

将处理后的点云作为工件模型点云。

将工件模型点云转换为犘犘犉特征，并用该特征作为相应类型工件模型的特征模型，以工件类型为

索引构建模型点对特征库。每个模型都包含一个从犘犘犉特征到具有相似特征的点对集合的映射，该映
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射关系采用哈希表存储。

犘犘犉特征是一个４维向量，用于表示两个空间点狆１ 和狆２ 之间的相对位置和方向关系，即

犘犘犉（狆１，狆２）＝［犱 ２，狀１，狀２，狌］。 （４）

式（４）中：犱为狆１ 到狆２ 的方向向量；犱 ２ 为狆１ 和狆２ 之间的欧氏距离；狀１ 和狀２ 分别为狆１ 和狆２ 处的法

图９　位姿估计过程

Ｆｉｇ．９　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

向量与向量犱之间的夹角；狌为狆１ 和狆２ 处的两法向量之

间的夹角。

３．２　基于投票匹配和迭代最近邻位姿的估计

位姿估计过程，如图９所示。首先，使用直通滤波定义

点云的有效范围，去除离群点云。接着，通过移动最小二乘

法滤波平滑点云，以减少噪声影响，提高匹配的稳定性。随后，计算工件点云的点对特征集合，并以工件

类别信息为索引找到对应模型进行配准。最后，通过投票匹配和ＩＣＰ算法估计工件位姿。

设犕 为模型点云的点对特征，犛为环境点云的点对特征，模型点云的点对特征（犘犘犉Θ（狆狀，狆犿））和

场景点云的点对特征（犘犘犉Ω（狇犼，狇犽））为

犕＝｛犘犘犉Θ（狆１，狆２），…，犘犘犉Θ（狆狀，狆犿）｝，

犛＝｛犘犘犉Ω（狇１，狇２），…，犘犘犉Ω（狇犼，狇犽
｝）｝。

（５）

根据ＹＯＬＡＣＴ得到的工件种类信息，可以在模型点对特征库中选择对应的模型，并为每个场景点

建立投票箱。比较模型点对（狆狀，狆犿）和场景点对（狇犼，狇犽）的特征向量，若相似，则为该模型点投票。对场

景点构建的所有点对特征集合完成投票后，将投票数（犳）的最大值作为匹配点的权值狅犻，即

狅犻＝Ｍａｘ（犳１，犳２，…，犳犿）。 （６）

为所有场景点获取匹配结果后，可以得到多个位姿，将相似的位姿结果分配到相同的簇中。计算簇

中所有位姿投票数的总和作为该簇的总得分（犠狀），即

犠狀 ＝∑

狀狌

犼＝１
∑

狀
犼

犻＝１

狅犻。 （７）

式（７）中：狀狌 为簇中的位姿个数；狀犼为场景点个数。

选择总得分最高的簇，并计算其聚类中心的对应位姿，作为粗配准位姿结果。首先，计算所有位姿

的位置向量的平均值来求解位置均值，其次，计算该簇聚类中心对应的旋转矩阵（犃），即

犃＝
１

狀狌∑

狀狌

犻＝１

狑犻（狌
Ｔ
犻 ×狌犻）。 （８）

式（８）中：狌犻为位姿的旋转矩阵；狑犻为位姿的权重。

通过投票匹配和位姿聚类，得到了模型点云到场景点云的初始变换矩阵。使用ＩＣＰ算法
［３３］进一步

精细调整，减少点云对应点匹配的距离误差。

４　实验验证

４．１　散堆工件抓取实验系统

通过测试系统抓取工件的平均耗时、平均点云生成时间、配准成功率和平均配准时间验证方法的整

体性能。平均耗时为系统抓取目标工件过程中各环节单次所耗平均时间；平均点云生成时间与平均配

准时间为获取单个工件位姿所需点云生成时间和配准时间；配准成功率为实验中位姿估计成功次数所

占比例。

搭建的散堆工件抓取实验系统（图１０）包含标准工业６ＤｏＦ机器人ＪＡｋＡＺｕ３、末端执行器、双目结

构光系统、带高性能图形处理单元（ＧＰＵ）的计算机。系统采用吸嘴作为末端执行器，结合气泵、电磁阀

和继电器完成抓取。吸嘴由于其工作原理，需要接触面平滑，且吸嘴工作时吸力较小，因此，将抓取点选

在工件重心附近。

４．２　散堆工件抓取流程实验

工件搬移过程，如图１１所示。
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图１０　实验系统

Ｆｉｇ．１０　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ

抓取全部工件仅需两次结构光点云生成（图１１

（ａ））：

１）系统利用ＹＯＬＡＣＴ对图片进行实例分割，并筛

选出３个适合抓取的表层工件；

２）利用双目结构光系统生成３个目标工件区域的

局部点云，并计算工件的位姿，指导机械臂搬移工件。

完成对表层３个工件的抓取后，系统捕获当前场景图像

进行实例分割，筛选出下层的５个适合抓取的工件。

随后，重复上述过程，完成对下层５个工件的搬移。

搬移下层５个工件后，系统再次捕获场景图像进行实例

（ａ）散堆工件场景图像　　　　（ｂ）搬移上层Ｌ型工件　　　　（ｃ）搬移上层Ｔ型工件

（ｄ）搬移上层Ｌ型工件　　　　（ｅ）搬移下层Ｔ型工件１　　　（ｆ）搬移下层Ｔ型工件２

（ｇ）搬移下层Ｔ型工件３　　　（ｈ）搬移下层Ｌ型工件１　　　（ｉ）搬移下层Ｌ型工件２

图１１　工件搬移过程

Ｆｉｇ．１１　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｏｖｉｎｇｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓ

分割，发现无适合抓取的工件，系统结束抓取任务。

点云生成环节的工件搬移过程总耗时（狋）为

狋＝狋ｓ＋狋ｊ＋狋ｒ＋狋ｅ＋狋ｃ。 （９）

式（９）中：狋ｓ为工件筛选环节耗时；狋ｊ为结构光投影环节耗时；狋ｒ为计算工件点云环节耗时；狋ｅ为工件位

姿估计环节耗时；狋ｃ为机械臂搬移工件环节耗时。

没有点云生成环节的工件搬移过程中，单次搬移过程总耗时狋为机械臂搬移过程耗时。系统搬移

工件各环节所耗时间，如表１所示。表１中：狀为抓取次数；狋ｒｃ＝狋ｓ＋狋ｊ＋狋ｒ；狋ａ为平均时间。

机械臂搬移工件环节平均耗时为６．０２４ｓ，远高于估计单个工件位姿平均耗时。为提升散堆工件抓

取系统工作效率，令机械臂搬移工件环节与下一个工件点云的配准过程并行执行。

２０７ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２４年



犺狋狋狆狊：／／犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀／

表１　系统搬移工件各环节所耗时间

Ｔａｂ．１　Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｅｄａｔｅａｃｈｓｔｅｐｏｆｓｙｓｔｅｍｉｎｍｏｖｉｎｇｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓ

狀 狋ｓ／ｓ 狋ｊ／ｓ 狋ｒ／ｓ 狋ｒｃ／ｓ 狋ｅ／ｓ 狋ｃ／ｓ 狋／ｓ

１ ０．１０８ ２．５３８ ０．４３２ ３．０７８ ０．４１８ ６．１２３ ９．６１９

２ — — — — ０．４３２ ５．６４５ ５．６４５

３ — — — — ０．４２３ ６．００４ ６．００４

４ ０．１２２ ２．５４４ ０．５６８ ３．２３４ ０．５３４ ６．２１２ ９．９８０

５ — — — — ０．４２５ ５．９３９ ５．９３９

６ — — — — ０．４３３ ６．１２８ ６．１２８

７ — — — — ０．４０５ ６．１５４ ６．１５４

８ — — — — ０．３９８ ５．９８８ ５．９８８

狋ａ ０．０２９ ０．６３５ ０．１２５ ０．７８９ ０．４３４ ６．０２４ ６．９３２

４．３　相关方法对比测试

基于ＤＦＰ
［３５］（ＤＦＰＣＰ）方法、基于ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋

［１５］（ＰＣＰ）方法及基于ＤＧＣＮＮ
［１６］（ＤＣＰ）方法均利用

双目结构光生成点云，使用投票匹配和迭代最近邻算法［３３］估计工件位姿。所有方法均在相同场景下实

验了５０次，４种方法点云生成和位姿估计结果对比，如表２所示。表２中：狀ｒ为重建的次数；η为配准成

功率；狋ｐｓ为分割时间；犛为点云规模。

表２　４种方法点云生成和位姿估计结果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓ

参数 ＤＦＰＣＰ方法 ＰＣＰ方法 ＤＣＰ方法 文中方法

狀ｒ ５０ ５０ ５０ ５０

狋ｓ／ｓ — — — ０．１１０

狋ｊ／ｓ ２．５６３ ２．５４５ ２．５５８ ２．５４９

狋ｒ／ｓ １．５８６ １．５５５ １．５６８ ０．５３６

狋ｐｓ／ｓ — ０．１６９ ０．０９４ —

狋ｒｃ／ｓ ４．１４９ ４．２６９ ４．２２０ ３．１９５

犛 ０．１５０ ０．０９０ ０．１００ ０．０６０

η ０．４２０ ０．９００ ０．９２０ １．０００

狋ｅ／ｓ ２．１１２ ０．４６２ ０．５３６ ０．４４６

狋／ｓ ６．２６１ ４．７３１ ４．７５６ ３．６４１

　　由表２可知：ＤＦＰＣＰ方法的配准成功率远低于其他方法，这是由于ＤＦＰＣＰ方法生成的整个散堆

工件场景点云包含大量无关点，并且ＤＦＰＣＰ不能选择对应模型进行配准，而是需要依次和Ｌ型、Ｔ型

工件的点对特征集合进行配准，Ｔ型工件的点对特征与Ｌ型工件的点对特征相似，Ｌ型工件模型点云易

配准到场景点云中Ｔ型工件区域，导致配准成功率低；另外３种方法均是针对目标工件点云进行配准，

大幅度提升了配准成功率；ＰＣＰ方法和ＤＣＰ方法需要计算完整场景点云，然后，对场景点云进行分割，

以获取目标工件点云，这导致点云生成时间较长，且在散堆工件之间存在遮挡情况，两种方法都存在分

割被遮挡工件的点云的情况，进而导致配准失败；文中方法结合ＹＯＬＡＣＴ输出的目标工件的分割信

息，只生成待抓取工件的点云，与其他方法相比，文中方法平均可缩小点云规模约４４％，点云生成时间

平均缩短２４％，配准成功率平均提升２５％。

５　结束语

提出了一种图像分割引导的散堆工件结构光三维位姿估计方法，并基于所搭建的散堆工件抓取实

验系统进行了散堆工件抓取实验。实验结果表明，该方法能快速生成所有适合抓取工件的局部点云，显

著减少了点云规模和点云生成时间，双目结构光点云生成平均时间仅为３．１９５ｓ。通过以种类为索引找

到对应的模型进行基于投票匹配和ＩＣＰ算法的位姿配准，提高了配准成功率，配准平均成功率达

１００％。相较其他方法，文中方法在减小点云规模、提高点云生成速度和提高配准成功率方面表现出色，

从而有效提高了抓取效率。文中方法在更复杂环境下的工件掩膜分割质量方面仍有进一步提高的空

３０７第６期　　　　　　　　　　邓君，等：图像分割引导的散堆工件结构光三维位姿估计
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间。对于不适合抓取的工件，系统通过机械臂对工件进行调整，确定抓取点，进而完成抓取，将是未来研

究的主题。
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