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基于 Kinect 的机器人抓取系统研究

黄玲涛摇 王摇 彬摇 倪摇 涛摇 缪海峰摇 李亚男
(吉林大学机械与航空航天工程学院, 长春 130022)

摘要: 智能抓取搬运机器人能够高效、可靠地完成各种搬运任务,降低工作人员的劳动强度,精准的物体定位是机

器人执行搬运任务的基础。 本文研究了基于 Kinect 的机器人抓取系统,可实现物体的类别检测、物体定位及机器

人抓取任务。 抓取系统由 3 个子系统(物体检测系统、物体定位系统及机器人抓取系统)组成。 首先利用 Kinect 采
集的物体图像信息训练单次多盒检测(Single multi鄄box detection, SSD)模型,然后根据 SSD 模型对物体的类别进行

检测,得到物体在图像中的边框,并获取边框中物体像素坐标和深度,接着通过 Kinect 相机手眼标定法将像素坐标

和深度转换到机器人基坐标系中,实现物体的定位,最后通过机器人逆运动学求解关节角,驱动机器人运动完成抓

取搬运任务。 对机器人进行了物体的定位和抓取实验,实验结果表明,物体的定位误差较小,物体抓取搬运实验的

平均成功率达到 97% ,满足物体的抓取搬运需求。
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Research on Robotic Grasping System Based on Kinect Camera

HUANG Lingtao摇 WANG Bin摇 NI Tao摇 MIAO Haifeng摇 LI Ya蒺nan
(College of Mechanical and Aerospace Engineering, Jilin University, Changchun 130022,China)

Abstract: The intelligent grasping robot can efficiently and reliably perform various handling tasks,
reducing the labor intensity of the staff, and accurate object positioning was the basis for the robot to
perform the handling task. A robotic grasping system was studied by using Kinect sensor. The robotic
grasping system consisted of three subsystems ( object detection system, object positioning system and
robot motion system). The image information of the object acquired by Kinect sensor was firstly used to
train a single multi鄄box detection (SSD) model, and then the object爷s category was detected according to
the SSD model, the border of the object in the image and pixel coordinate and depth value of the border
were obtained. In order to obtain the mapping between the coordinate information of the object in the
three鄄dimensional space and the pixel information in the image, the camera can be calibrated by ZHANG
Zhengyou calibration method to obtain the intrinsic parameters, extrinsic parameters and distortion
parameters. The robot system and the vision system were connected by the Kinect camera hand鄄eye
calibration, and then the three鄄dimensional coordinates of the object in the robot base coordinate system
were obtained by coordinate transformation to realize the object positioning. Finally, the robot inverse
kinematics was introduced to solve the joint angle, and the robot motion was driven to complete the
grasping and carrying task. Object爷 s positioning and conveying experiments were conducted. The mean
absolute error of the object in x and y directions was 5郾 2 mm and 2郾 8 mm, respectively. The mean
absolute error of object height was 4郾 5 mm. The success rate of the object grabbing and carrying
experiment was 97% . The experimental results showed that the robotic grasping system proposed was
valid to perform object detection, object positioning and conveying task.
Key words: robotics; Kinect camera; object detection; object grasping; hand鄄eye calibration



0摇 引言

随着人工智能的快速发展,机器人技术的研究

水平得到了飞速的提高,计算机视觉和机器人技术

的结合成为当前的研究热点。 受 HUBEL 等[1] 的生

物研究启发,卷积神经网络 ( Convolutional neural
network, CNN) [2 - 4] 被提出,并在物体识别、物体检

测[5]等领域取得了成功。 通过计算机视觉技术[5]

对物体进行识别,然后控制机器人实现抓取成为研

究的一个重要领域,该技术的实现可以摆脱传统的

示教模式,应对不同的作业环境,并且能够大大降低

人工成本,提高经济效益。
目前,在物体检测方面,牛津大学计算机视觉组

(Visual geometry group, VGG) 提出的 VGG 模型

(Visual geometry group network, VGGNet) [6] 成功地

构建了 VGGNet 11、GGNet 13、VGGNet 16 和

VGGNet 19 等卷积神经网络模型。 VGGNet 16 被

用在深度学习 SSD 模型[7 - 9] 中,并能够使模型获得

较高的运行速度和检测精度。
在物体定位方面,为了得到物体在三维空间的

坐标信息和在图像中的像素信息之间的映射,可以

通过文献[10 - 11]方法对相机进行标定,获得其内

参、外参、畸变参数等。 文献[12 - 15]通过手眼标

定将机器人系统和视觉系统连接起来,然后通过坐

标变换得到物体在机器人基坐标系中的三维坐标,
完成机器人的抓取任务[16 - 18]。

在机器人抓取方面,LENZ 等[19] 将深度学习方

法引入到机器人抓取中。 LEVINE 等[20]收集机器人

抓取实验数据用于训练神经网络模型,该模型通过

卷积神经网络预测手爪成功抓取物体的概率,并完

成抓取动作。
本文提出将 Kinect 摄像头作为视觉采集器,对

物体识别及机器人的抓取搬运进行研究,利用 SSD
模型对物体类型进行实时识别,通过张正友标定

法[10 - 11]获取 Kinect 内外参并计算物体位置信息,最
后控制机器人各关节,以完成机器人对物体的抓取

搬运任务。

1摇 系统组成

物体抓取系统结构如图 1 所示,Kinect 相机与

机器人分别固定在工作环境中,相机固定在工作台,
其不随机械手一起运动。 物体抓取系统包括物体检

测系统、物体定位系统和机器人抓取系统。 物体检

测系统是基于 SSD 模型的深度学习方法,通过对 20
个目标物体采样、标记和训练后形成适合本系统的

物体检测模型。 物体识别模型在 Kinect 相机获得

工作场景的实时彩色图像后,识别出目标物体并显

示物体类别和边框,同时输出物体在像素坐标系中

的像素坐标。 物体定位系统获得物体在图像中的像

素位置以及对应的深度值后,通过手眼标定方法,得
到物体在机器人基坐标下的位置。 机器人抓取系统

在得到目标物体坐标值后,通过逆运动学求解得到

机器人 6 个关节需要到达的位置,控制机器人及其

机械手爪实现抓取搬运动作。

图 1摇 物体抓取系统结构示意图

Fig. 1摇 Schematic of object grasping system
摇

2摇 物体检测系统

Kinect 相机在采集物体不同位置和姿态下的彩

色图像后,对这些图像中的物体类别及其在图像中

的像素坐标进行标注,然后将彩色图像及其标注信

息作为训练样本,训练并生成 SSD 的物体检测模

型,实现目标物体检测。
2郾 1摇 物体图像采集及增强

以 20 种物体(易拉罐、矿泉水瓶和纸盒等)作

为实验的目标物体(图 2)。 复杂环境背景的图像会

对模型训练、评价和使用产生很大的干扰,为了减少

这些干扰,机器人工作区域设置为浅蓝色。
用于训练模型的物体图像信息不仅需要物体处

在不同位置和姿态状况下,而且还需要多个物体同时

在一幅图像中。 为了充分扩充数据集,对原图像作顺

时针旋转 10毅,逆时针旋转 10毅处理,并对原图像以及

旋转图像进行高斯噪声处理和模糊处理,即一幅原图

像能够得到 8 幅扩充图像(图 3)。 实验共采集了 449
幅物体图像,数据集共 449 伊9 =4 041 幅图像。
2郾 2摇 物体图像标注、转换及 SSD 模型

基于 SSD 模型的物体检测技术属于监督学习,
所以需要获得图像中所有目标物体的标注信息,包
括物体类别 id 和物体边框像素位置。

当所有的彩色图像均标注完毕后,需要将 70%
的图像和对应标注文件作为训练数据集,剩下 30%
作为评价数据集。 虽然 Fast R CNN 模型平均精度

比 SSD 模型高一些,但是运行耗时却比 SSD 模型高

很多,基本无法满足视频实时处理的要求,因此本文
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图 2摇 实验所用的 20 种物体

Fig. 2摇 20 objects used in experiment
摇

图 3摇 原图的增强效果图

Fig. 3摇 Enhancement effect pictures of original image
摇

使用 SSD 训练模型,训练模型的学习率设置为

0郾 000 4, 批量大小设置为 1, 训练次数设置为

40 000。随着训练次数的增加,损失函数值随之减

小。 SSD 训练完成后,使用评价数据集测试所得到

的 SSD 模型,其检测精度为 81郾 56% ,可以用来作为

检测物体的模型。

3摇 机器人抓取系统

3郾 1摇 机器人

使用 EPSON A901S 型六自由度机器人实现对

物体的抓取,其各坐标系如图 4 所示。 机器人与实

验台连接处为机器人基坐标系({0}),关节 1 ~ 3 分

别作为第{1} ~ {3}坐标系。 由于此机器人的结构

特点,以及为了使机器人拥有逆运动学封闭解,第
{4} ~ {6}坐标系置于同一位置,即关节 4 处。 此机

器人的特点是前 3 个关节控制机器人末端的位置,
后 3 个关节控制机器人末端的姿态。 此后用{ i}表
示第 i 坐标系。
3郾 2摇 机械手爪

机械手爪(图 5a)通过连接法兰固定在机器人

末端,用于抓取目标物体。 机械手爪由数字舵机驱

动完成手爪的张合动作,并由 Arduino UNO 单片机

293 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 1 9 年



图 4摇 机器人坐标系简图

Fig. 4摇 Sketch of robot coordinate system
0. 基坐标系摇 1 ~ 7. 关节坐标系

摇

图 5摇 机械手爪和 Arduino UNO 单片机

Fig. 5摇 Mechanical gripper and Arduino UNO microcontroller
摇

(图 5b)编程控制。
3郾 3摇 机器人 D H 参数

根据 EPSON 六自由度机器人、连接器和机械手

爪的尺寸以及各个关节坐标系的位置和姿态,机器

人 D H 参数如表 1 所示。 其中 渍1 ~ 渍6 为机器人

关节 1 ~ 6 的关节角,该关节角为 EPSON 生产厂家

定义,与 D H 参数中的 兹i 关系见表 1。

表 1摇 EPSON 六自由度机器人 D H 参数

Tab. 1摇 D H parameters of EPSON six鄄degree鄄of鄄
freedom robot

i 琢i - 1 / (毅) ai - 1 / m di / m 兹i / (毅) 渍i / (毅)

1 0 0 0郾 320 90 + 渍1 [ - 170,170]
2 90 0郾 100 0 90 + 渍2 [ - 160,65]
3 0 0郾 400 0 渍3 [ - 51,225]
4 90 0 0郾 400 - 渍4 [ - 200,200]
5 - 90 0 0 渍5 [ - 135,135]
6 90 0 0 - 渍6 [ - 360,360]
7 0 0 0郾 276 0 0

3郾 4摇 机器人正运动学

假设{ i}到{ i - 1}的旋转矩阵为i - 1
摇 i R,{ i}原点

在{ i - 1}的平移向量为i - 1
摇 i P,则{ i}到{ i - 1}的齐次

变换矩阵i -1
摇 iT =

i -1
摇 iR i -1

摇 iPé

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú0 1
。 根据机器人 D H 参

数(表 1),可得齐次变换矩阵i -1
摇 iT(i =1,2,…,7)。

3郾 5摇 机器人逆运动学

如图 4 所示,机械手爪末端中心位置为第{7}
坐标系的原点位置。 当机械手爪安装在机器人末端

时,为实现手爪到达指定的位置和姿态,必须对机器

人的逆运动学求解。 由于 EPSON A901S 机器人的

结构特点,即第 4 ~ 6 坐标系交于一点满足 PIEPER
准则,此机器人具有封闭解。

由于{7}相对于机器人基坐标系的位置和姿态

已知,为(px7,py7,pz7,兹x7,兹y7,兹z7) T,故{7}相对于基

坐标系的齐次变换矩阵为

0
7T =

czcy czsysx - szcx czsycx + szsx px7

szcy szsysx + czcx szsycx - czsx py7

- sy cysx cycx pz7

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 1

其中 s 表示 sin, c 表示 cos,其下标 x 表示 兹x7,y 表示

兹y7,z 表示 兹z7。
{7}相对于{6}仅发生了平移,姿态没有改变,

所以{6}相对于{0}的姿态与{7}相对于{0}的姿态

相同,故{6}的齐次变换矩阵为
0
6T = 0

7T6
7T - 1 =

* * * px7 - 0郾 276(czsycx + szsx)
* * * py7 - 0郾 276( szsycx - czsx)
* * * pz7 - 0郾 276cycx

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 1

其中,*表示未计算的值。 由齐次变换矩阵的特点

可知,矩阵第 4 列前 3 个值分别是{6}在基坐标系

中的位置。 令{6}在基坐标系中的位姿为( px,py,
pz,兹x,兹y,兹z) T,其中有

px = px7 - 0郾 276(czsycx + szsx)
py = py7 - 0郾 276( szsycx - czsx)
pz = pz7 - 0郾 276cycx
兹x = 兹x7

兹y = 兹y7

兹z = 兹z

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

7

然后计算0
1T - 1 0

6T = 1
2T2

3T3
4T4

5T5
6T 左右两边的矩阵,并

且令左右两边 4 伊 4 矩阵各个元素对应相等,则可以

得到

pxcos渍1 + pysin渍1 = 0 (1)
pz - 0郾 32

0郾 4 = cos渍2 + sin(渍2 + 渍3) (2)
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pxcos渍1 - pxsin渍1 - 0郾 1
0郾 4 = cos(渍2 + 渍3) - sin渍2

(3)
3郾 5郾 1摇 关节角 渍1

根据式(1)可得

渍1 (= arctan -
px

p )
y

(4)

渍1 存在多解,其为 渍11和 渍12,当 渍1 > 0 时,渍11 = 渍1,
渍12 = 渍11 - 仔。 当 渍1臆0 时,渍12 = 渍1,渍11 = 渍12 + 仔。
3郾 5郾 2摇 关节角 渍3

对式(2)和式(3)等号两边同时平方再相加,可
解得

渍3 (= arcsin m2 + n2

2 )- 1 (5)

其中 m =
pz - 0郾 32

0郾 4

n =
pxcos渍1 - pxsin渍1 - 0郾 1

0郾 4
每一个 渍1 对应的 渍3 有两个值,即 渍31 = 渍3 和 渍32 =
- 渍3,因为 渍1 本身有两个解,所以 渍3 有 4 个值。
3郾 5郾 3摇 关节角 渍2

将 渍1 和 渍3 代入式(2)和式(3)中,求解得

渍2 (= arccos
ncos渍3

2(sin渍3 + 1) + m )2 (6)

其中,渍2 的正负号与 sin渍2 的正负号相同。 每一个

渍3 唯一对应一个 渍2 的值,所以 渍2 也有 4 个值。
3郾 5郾 4摇 筛选最优关节角 渍1、渍2 和 渍3

由于 渍1 有两个解,即 渍11和 渍12,每个 渍1 对应两

个 渍3,每个 渍3 唯一对应一个 渍2,所以共有 4 组解:
{渍11,渍21,渍31}、{渍11,渍22,渍32}、{渍12,渍23,渍33}、{渍12,
渍24,渍34}。 虽然前 3 个关节角有 4 组解,但是由于机

器人各个关节均有旋转角范围,故每个关节角必须

在此范围之内,关节角范围如表 1 所示。 若此时只

剩下一组解,则此组关节角为最终的前 3 个关节角;
如仍然剩下多组解,则表示这些角均可使机器人达

到期望位姿,此时可依据转动幅度最小原则筛选出

最优关节角。 得到的最优关节角 渍1、渍2 和 渍3 将用

于计算后 3 个关节角 渍4、渍5 和 渍6。
3郾 5郾 5摇 关节角 渍5

因为 渍1、渍2、渍3 已知,故可求0
3T - 1 0

6T = 3
6T,其

中3
6T 第 2 行第 3 列元素仅与 渍5 有关,两边矩阵对

应项相等可解

渍5 = arccos(c2 + 3( sz - 1cxsy - cz - 1 sx) + s2 + 3cxcy)
(7)

其中下标“2 + 3冶表示 渍2 + 渍3,“ z - 1冶表示 兹x7 - 渍1。
渍5 有两个解,即 渍51 = 渍5 和 渍52 = - 渍5。

3郾 5郾 6摇 关节角 渍4
3
6T 第 1 行第 3 列元素仅与 渍4 有关,当 渍5 屹0

时,可解得

渍4 =
arccos g

sin渍5
(sin渍4 > 0)

- arccos g
sin渍5

(sin渍4臆0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(8)

其中 g = s2 + 3cx(cz - 1 - sz - 1cy) + c2 + 3cxcy
每一个 渍5 唯一对应一个 渍4,因 渍5 有 2 个,故 渍4 有

2 个值。
3郾 5郾 7摇 关节角 渍6

3
6T 的第 2 行第 1 列元素仅与 渍6 有关,渍5 屹0

时,可解得

渍6 =
arccos h

sin渍5
(sin渍6 > 0)

- arccos h
sin渍5

(sin渍6臆0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(9)

其中 h = s2 + 3(c21cy + s21 sy) - c2 + 3 sz - 1cy
每一个 渍5 对应一个 渍6,因为存在 2 个 渍5,故 渍6 有 2
个值。 由式(8)、(9)可知,当 渍5 = 0 时,关节 5 处于

奇异点位置,相应的雅可比矩阵不可逆,渍4 和 渍6 无

解,此时不能使用公式求解关节角 渍4 和 渍6。 此时,
本文令 渍5 为一个极小值 (0郾 000 1毅),将其代入

式(8)、(9)中求解 渍4 和 渍6。
3郾 5郾 8摇 筛选最优关节角 渍4、渍5 和 渍6

由于 渍5 有 2 个解,即 渍51和 渍52,每个 渍5 唯一对

应一个 渍4 和 渍6,所以共有 2 组解:{渍41,渍51,渍61}、
{渍42,渍52,渍62}。 首先需要判断 2 组解是否均在关节

旋转角范围内,若排除 1 组解则剩下 1 组解为最终

的后 3 个关节角;如仍然剩下 2 组解,则表示这些角

均可使机器人达到期望位姿,此时与筛选前 3 个关

节角的方法一样筛选后 3 个关节角。

4摇 基于 Kinect 相机的物体定位

物体检测系统识别物体时,能生产物体图像边

框,边框 4 点连线交点为中心点,并作为机器人搬运

时的抓取点。 文中的物体定位是针对物体中心点的

定位。 由中心点的像素坐标系坐标及其深度值,求
其在相机坐标系的位置,然后通过坐标变换将其相

机坐标位置转换到{0}系中的位置(X0, Y0, Z0),通
过逆运动学求解,控制机器人各关节角,以实现机器

人对目标物体的抓取。
4郾 1摇 彩色图像映射到深度空间

Kinect 深度相机与 RGB 彩色相机安装位置不

同,所以观察视角也不同,其彩色图像的分辨率是

1 920 像素 伊 1 080 像素,深度图像分辨率是 512 像
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素 伊 424 像素,彩色图像上的每一个像素(1 920 伊
1 080 = 2 073 600)并不能在深度图像上找到一一对

应的 深 度 ( 512 伊 424 = 217 088 )。 Kinect for
Windows SDK 中提供一个将彩色帧映射到深度空间

的函数 (MapColorFrameToDepth SpaceUsingIntPtr)。
该函数会得到一个长度与彩色帧像素个数相同的一

维数组(P[2073600]),数组中的元素表示原深度图

的坐标位置,此坐标位置的值表示相应的深度值,将
这些深度依次存放在与数组 P 相同长度的一维数

组(D[2073600])中。 最后将数组 D 转换成 1 920 伊
1 080 的矩阵 M。 彩色图像的每一个像素都能在矩

阵 M 的相应位置得到其深度 Zc,Zc被用来求物体中

心点在{0}中的位置信息(X0,Y0,Z0)。
4郾 2摇 Kinect 相机标定

利用张正友标定法对 Kinect 相机进行标定。
影响标定误差的主要因素为标定板精度及标定照片

数量。 此外还受光照强度、标定图片标中定板面积

占比、板面平整度等方面影响[21]。 实验标定板采用

的是 11 伊 8 黑白相间的平整正方形棋盘格(图 6),
每个正方形边长为 30 mm,其精度为 依 0郾 005 mm。

图 6摇 标定板及其物理坐标

Fig. 6摇 Calibration board and its physical coordinates
摇

机器人末端去掉抓手,安装标定板后,标定板中心

为{8}坐标系,标定板坐标系为{e},位于标定板的左上

方。 标定板中心点与六维力传感器中心点对齐后,将
其固定。 在光照充足的情况,移动机器人末端位置和

姿态使标定板处于不同位姿,通过 Kinect 获得 20 幅标

定图像,并确保每幅图像中标定板面积占比超过 50%。
4郾 2郾 1摇 相机坐标系转换到图像坐标系

从相机坐标系{ c}转换到图像坐标系是将三维

点转换到二维点,假设目标物体在 { c} 的坐标为

(Xc,Yc,Zc),在图像坐标系上的投影坐标为(x,y)。
如图 7 所示,根据相似三角形法,整理后{ c}到图像

坐标系的转换关系为

Zc
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y
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(10)

式中摇 f———焦距

[x摇 y摇 1] T———归一化后的图像物理坐标

图 7摇 物体在相机坐标系和图像坐标系投影示意图

Fig. 7摇 Projection of an object in camera coordinate
摇

4郾 2郾 2摇 相机坐标系转换到像素坐标系

点 K 在图像坐标系中的坐标为( x,y),在像素

坐标系中的坐标为(u,v)。 图像坐标系转换到像素

坐标系的转换关系为
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式中摇 dx、dy———图像中单个像素在 x、y 方向上分

别占据的长度单位数

u0、v0———图像中心像素坐标与图像原点像

素坐标间相差的横向、纵向像素数

式(11)可以改写成
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(12)
式中摇 K———相机内参,为 3 伊 4 矩阵

Xc———目标物体在{c}的坐标

4郾 2郾 3摇 像素坐标系转换到基坐标系

从世界坐标系转换到{ c}是将三维点转换到另

一个三维点。 在相机标定过程中,将世界坐标系与

{e}设置为重合。 令目标物体在世界坐标系({ e})
的坐标值为 Xe = (Xe,Ye,Ze) T,{ e}到{ c}的旋转矩

阵为 R,平移向量为 t,则{e}到{c}的关系为

Xc =
R t
OT

é
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(13)

将式(13)代入式(12)整理可得
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其中 c
eT =

R t
OT
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式中摇 c
eT———{e}到{c}的变换矩阵

O———3 伊1 零向量

由于标定板固定在机器人末端,标定板与机器

人之间的位姿关系是确定的,故{ e}中的一点可以

表示为
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结合式(14),可得像素坐标系到{0}的转换为
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式中摇 0
cT———{c}到{0}的齐次变换矩阵,也被称为

相机外参,为 4 伊 4 矩阵

当 Kinect 相机安装完成之后,其位置和姿态固

定不变,机器人基坐标系也是不变的,所以0
cT 可以

唯一确定。 其表达式为
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假设{c}在{0}中的位姿表示为0Pc = ( pcx,pcy,
pcz,兹cx,兹cy,兹cz) T,可得{c}到{0}的齐次变换矩阵为

0
cT忆 =

czcy czsysx - szcx czsycx + szsx pcx

szcy szsysx + czcx szsycx - czsx pcy
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由于{c}到{0}的齐次变换矩阵唯一,故0
cT = 0

cT忆。
左右两边矩阵对应元素相对,可求出0Pc。 再由0Pc

计算0
cT,并将其代入式(16)中,可得像素坐标系到

机器人基坐标系的转换关系。
4郾 2郾 4摇 标定结果

Kinect 在获得 20 幅棋盘格 RGB 图像后,将其

转换成灰度图;通过亚像素角点来获得棋盘格角点

像素点坐标。 因为世界坐标系建立在棋盘格平面

上,所以棋盘格角点在世界坐标系的 Z 轴坐标为

零,棋盘格内所有角点在世界坐标系中的坐标值是

已知的。 由 20 幅棋盘格图像获得的 Kinect 相机内

参矩阵为

K =
1 059郾 4 0 965郾 24

0 1 068郾 3 523郾 77
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20 幅标定图像计算得相机位姿平均值0
cP =

(1郾 263 9, 0郾 354, 0郾 306 7, - 1郾 684 84, 0郾 007 2,
1郾 534 3) T,由0

cP 计算得到

0
cT =
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5摇 实验

5郾 1摇 物体检测实验

将 20 种目标物体依次随机摆放在工作台不同

位置上,使用 SSD 模型检测这些物体,SSD 模型会

将每一个物体的名称及其准确率显示在物体边框左

上方,并用不同的颜色表示不同的物体类别(图 8)。

图 8摇 物体检测结果

Fig. 8摇 Object detection results
摇

根据边框位置可以确定物体中心点在图像中的

准确位置,如图 9 所示,图 9a 为深度图像(经彩色图

像映射深度空间处理后图像),中心点代表物体的

深度值,图 9b 为彩色图像,中心点坐标表示物体像

素坐标。 图中物体 “百事可乐罐冶 的深度 Zc 为

1 218郾 75 mm,物体的像素坐标得到后,根据式(16)
可计算出物体在基坐标系的准确位置。
5郾 2摇 物体定位实验

实验平台上选择 4 个位置,其坐标分别是

(0郾 8,0郾 2)、(0郾 75,0郾 35)、 (0郾 5,0郾 7)、(0郾 6,0郾 6),
然后将 20 个物体分别放置在此 4 个位置上(黑色

“ + 冶字标记所在位置),计算得物体位置如图 10中
粉色、蓝色、红色和绿色所示的“ 伊 冶。 20 组数据所

得的平均值及方差如表 2 所示,物体定位 x 向平均
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图 9摇 目标物体的像素坐标和深度

Fig. 9摇 Pixel coordinates and depth values of target objects
摇

绝对误差为 5郾 2 mm,y 向为 2郾 8 mm。 物体高度(Hr)
及测量值的平均高度(Hm)如表 3 所示,物体高度的

平均绝对误差为 4郾 5 mm。 由测量结果可知,物体定

位能够比较准确地测算出物体在平台的位置,并且

绝对误差较小,能够满足抓取任务要求。

图 10摇 工作台物体定位实验结果

Fig. 10摇 Experimental results of object positioning on
workbench

摇
表 2摇 物体坐标测量平均值及其方差

Tab. 2摇 Mean and variance of object爷s positioning
mm

坐标 平均值 方差

800 794郾 5 3郾 5

x 向
750 745郾 4 3郾 1

500 496郾 3 11郾 7

600 600郾 4 2郾 6

200 496郾 3 11郾 7

y 向
350 350郾 3 6郾 4

700 695郾 7 3郾 8

600 600郾 1 3郾 0

表 3摇 物体高度及其测量平均值

Tab. 3摇 Object height and measured average mm

序号 Hr Hm 序号 Hr Hm 序号 Hr Hm 序号 Hr Hm

1 115郾 5 116郾 9 6 227郾 7 221郾 1 11 137郾 5 139郾 6 16 209郾 3 200郾 4
2 127郾 5 133郾 3 7 227郾 5 225郾 4 12 180郾 0 167郾 8 17 182郾 2 193郾 3
3 133郾 2 138郾 1 8 178郾 6 174郾 5 13 162郾 2 159郾 7 18 235郾 5 230郾 7
4 115郾 5 114郾 6 9 220郾 5 213郾 8 14 196郾 2 191郾 1 19 115郾 6 117郾 2
5 218郾 5 211郾 1 10 146郾 5 147郾 3 15 232郾 1 233郾 6 20 121郾 4 122郾 6

5郾 3摇 物体抓取实验

为减少背景环境的干扰,实验台的背景设置成

浅蓝色,并在光线充足的条件下进行物体抓取实验。
在实验平台上选择 6 个区域(图 10),分别将 20 个

物体依次摆放在 6 个区域内,机器人在每个区域内

抓取物体 5 次,每个物体被抓取次数为 6 伊 5 = 30
次;实验总次数为 20 伊 6 伊 5 = 600 次。 实验抓取动

作流程如图 11 所示。
抓取过程中出现失败抓取情况,机器人不重新

尝试再次抓取该物体,操控者需将该目标物体移出

抓取区,继续后续其他物体抓取实验。 即使出现抓

取失败物体碰倒其他物体的情况,只需将被碰倒的

物体重新放回原位,SSD 模型会对物体进行再次识

别,程序会重新计算该物体中心点的位置。
表 4 表示 6 个区域中 20 种物体被抓取实验的

成功率,其中区域 2 和区域 4 的成功率最高,达到

99% ,区域 6 的成功率最低,但是也能够达到 95% 。
表 5 表示每个目标物体被抓取的成功率,其中 10 个

目标物体被抓取成功率为 100% ,物体 13 的成功率

最低,为 83% 。 物体抓取失败的主要原因是该物体

的中间部分形状不规则,为凹陷弯曲,Kinect 在测量

此类物体时其深度信息存在较大的误差,最终导致

定位系统所得到的物体位置也存在较大误差。 本实

验的 600 次抓取中成功次数为 582 次,总成功率为

97% ,证明了通过深度学习检测物体并将位置映射

到机器人基坐标系的方法在机器人抓取任务中是有

效的。

6摇 结束语

设计了一个基于 Kinect 相机的机器人抓取系
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摇 摇

图 11摇 机器人抓取物体动作流程

Fig. 11摇 Action diagram of object grasping experiment
摇
表 4摇 物体区域抓取实验的成功率

Tab. 4摇 Success rate of object grasping experiment
insix regions

项目
区域

1 2 3 4 5 6
成功率 / % 96 99 96 99 97 95

统,利用该系统可实时对作业环境内的物体进行识

别检查,准确计算物体的定位信息。 对所构建的系

统分别进行了物体检查、定位及抓取实验。 物体在

x 向平均绝对误差为 5郾 2 mm,y 向平均绝对误差为

2郾 8 mm,物体高度的平均绝对误差为 4郾 5 mm,误差

摇 摇

表 5摇 物体抓取实验的成功率

Tab. 5摇 Success rate of object grasping experiment

目标物体编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
成功率 / % 96 100 100 100 96 93 97 100 100 96

目标物体编号 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
成功率 / % 93 100 83 93 100 100 100 93 97 100

较小,满足物体抓取时的定位要求,物体抓取实验的

成功率达到 97% 。 实验结果表明,所构建的机器人

系统针对不同目标物体能实时、可靠地完成物体抓

取搬运任务。
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