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摘摇 要:针对工业机器人的抓取技术普遍采用离线示教的方式,目标物的改变就会导致抓取不准的问

题,研究了一种面向机器人抓取的双目视觉单目多目标检测方法,强化了机器人的抓取能力;首先搭建机器

人抓取视觉检测系统,系统采用双目测距模型定位深度,单步多目标检测器定位像素坐标;通过相机标定和

eye-to-Hand 手眼标定将图像中的像素坐标以及双目测距模型的深度坐标转换为机器人基坐标的位姿,建
立机器人运动学模型完成机器人基坐标到机器人末端坐标的转换,通过 ROS 实现上位机与机器人通讯,并
将定位结果发送给 ROS;经过多次实验,表明方法的目标检测误差在 3郾 5 mm 以内,深度误差在 1郾 2 mm 之

内,具有很好的实用推广价值。
关键词:单步多目标检测;双目视觉;机器人抓取;相机标定
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0摇 引摇 言

机器人抓取技术是指机器人从复杂的实际环境
中通过相机识别出目标物体[1],完成对目标物的定
位,进而进行抓取操作。 目标检测作为最核心问题
之一,是一种基于目标几何和统计特征的图像分割
技术[2],尤其在复杂场景中进行处理时,目标检测
的准确性和快速性显得尤其重要。 传统视觉[3] 利
用图像的几何特征、颜色特征、局部特征等来进行图
像的特征提取,这种方法无法检测多种目标物,也无
法模拟真实的复杂工业环境,将深度学习与图像相
结合[4],可以取得很好的效果,深度学习在图像上
具有很高的特征提取能力[5],能快速有效地对深度
图像进行特征提取,将特征进行一系列的处理,最后
输出完成对目标物的分类和定位[6]。 Navneet Dalal
等人使用描述方向梯度直方图的 HOG[7] 将图像边
缘信息和形状信息由梯度信息描述,并使用线性
SVM[8]作为分类器完成对目标物的提取,这种方法

可以完成对单个物体的识别,这种基于机器学习的
目标检测方法为目标检测提供了一种新的思路,但
是这种方法仅仅局限于一种物体,且在复杂的工业
场景下,难以实现对目标物的精准识别。 夏晶等[9]

提出一套基于 Mask R-CNN 的目标检测方法提取
三维场景中的可抓取区域,利用深度学习完成对目
标物的精准识别具有重大意义,它标志着机器人技
术与深度学习的结合,这种利用深度学习对目标进
行定位的机器人定位技术在深度检测上具有较大的
误差,这些机器人抓取定位技术存在着定位精度不
足,或者无法满足对深度精确度的要求。 或者只能
完成对一种物体的定位,当目标物种类变多或者工
业场景发生改变,这些方法的定位便难以完成。 牛
津大学计算机视觉组提出构建 VGGNet-16 等深度
学习 模 型[10] 应 用 于 SSD ( Single Shot MultiBox
Detector)深度学习模型中,能够达到目标检测的精
度和速度。 将这个模型基于机器人抓取实际场景,
与深度模型结合,完成对深度和像素位置的双重精
准定位,通过深度模型对多种不同物体进行精准识
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别,完成对目标物深度的精准测量,二者在视觉系统

中完成协作,相互通讯,通过完成对目标物的精准定

位。 这种方法的精确度高,误差在毫米级别,并且可

以适应多种不同环境,具有很强的鲁棒性。
依托搭建的协作机器人抓取视觉检测系统,提

出通过双目相机采集目标物的图像,经过数据扩增,
创建数据集,从而研究目标检测和机器人抓取技术。
通过将采集的图像输送至单步多目标检测模型[11]

中进行训练,完成对目标物的平面定位实验。 通过

双目测距原理完成对目标物的深度定位实验。 由相

机标定[12]和手眼标定[13] 获取目标物的机器人基坐

标位置信息,在机器人操作平台 ROS[14]中建立机器

人与上位机通讯之后,将获取到的机器人基坐标信

息发送给 ROS。

1摇 机器人抓取视觉检测系统的搭建

如图 1 所示,双目相机固定安装在工作空间正

上方,工作空间中放置各种类的目标物,三手指灵巧

手安装在协作机器人末端。 双目相机经过相机标定

后,采集图像输送至单步多目标检测器,完成训练识

别出目标物类别和像素坐标,同时双目相机根据双

目测距原理建立模型,输出得到目标物的深度。 像

素坐标和深度坐标信息通过手眼标定转换到机器人

基坐标。 在 ROS 中建立机器人与上位机的通讯,将
机器人基坐标信息发送给 ROS。

图 1摇 机器人抓取视觉检测系统实验平台

Fig. 1摇 Robot grasping vision detection system
experimental platform

2摇 视觉标定原理及方法

机器人视觉系统由双目相机、相机标定系统和

手眼标定系统构成,主要完成像素坐标和目标点的

深度计算,并转换为机器人基坐标,经过视觉系统转

换的坐标点会提供给 ROS。
2郾 1摇 双目相机标定原理

(1) 双目相机成像模型。 单目相机标定的目的

是获取相机的内参和外参,内参主要是内部结构参

数
1
dx,

1
dy,Cx,Cy,

æ

è
ç

ö

ø
÷f ,外参主要是相机的旋转矩阵 R

和平移向量 t。 dx 和 dy 分别代表着相机单个感光

单元芯片的长度和宽度。 相机感光芯片中心点在 x
和 y 上的偏移量即 Cx 和 Cy,f 代表相机的焦距。 双

目相机标定首先要获取左右相机的内外参数,接着

通过立体标定对左右图像进行立体校准,最后确定

两个相机的相对位置关系[15],即中心距。 如图 2 所

示为理想双目相机成像模型,假设两个相机光轴平

行,且相机参数一致,则深度值的推导过程下:

图 2摇 理想相机成像模型

Fig. 2摇 Ideal camera imaging model

P 为空间中一点,f 为相机焦距,b 为两个相机

之间的间距,z 为 P 点到双目相机的深度。 根据三

角形相似定律:
z
f = y

yl
= y
yr

= x
xl

= x-bxr

由上解得:

x=
xl*b
xl-xr

,z= f*b
xl-xr

,y= y*b
xl-xr

由视差 d= xl-xr可得

z= b*f
d ,x=

xl*z
d ,y= z*y

f (1)

由式(1)推导可知,左右相机之间的间距 b 和

焦距 f 是相机本身的参数,数值也是固定的,相机中

96
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的唯一变量是 d,故双目相机测距的核心问题是计

算左右相机的视差,即左相机的每个像素点(xl,yl)
和右相机中对应点(xr,yr)的对应关系。

(2) 极线约束和图像矫正技术。 相机坐标系与

目标物构成的三维坐标系中,目标物 P 点与左右相

机的中心点( c1, c2 ) 形成三维空间中的一个平面

P c1c2,这个平面称为极平面。 极平面与左右图像相

交的两条直线称之为极线,对于在左图像中的 P
点,寻找到在右图像中的对应点,便可求解出 P 点

的深度,极线约束就是当同一个空间点在两幅图像

上分别成像时,已知左图投影点p1,那么对应右图投

影点p2一定在相对于p1的极线上,这样可以极大的

缩小匹配范围。 如图 3 所示,可以直观地看到,沿着

极线搜索,最终可以找到与左图像对应的点p2。

图 3摇 极线约束

Fig. 3摇 Polar constraints

但是在有些场景下两个相机独立固定,和c2 不
会完全水平,即使是固定在同一个基板上也会因为

装配的原因导致c1 和c2 不完全水平,图像校正技术

就是通过分别对两张图片求单应矩阵得到的,这种

技术把两个不同方向上的图像平面重新投影到一个

平面且光轴相互平行,将非理想情况下的模型变成

理想模型。

2郾 2摇 相机标定

相机标定是完成双目测距的必要条件,使用张

正友标定法,打印一张棋盘格标定板,双目相机从至

少 3 个方向采集标定板的照片,就可以求出左右相

机的内外参数和双目相机的径向畸变 K1,K2,K3 和

切向畸变 P1,P2。 基于 opencv 将采集的图像裁剪为

左右两张图 像, 调 用 matlab 中 的 stereo Camera
Calibrator 函数,输入棋盘格单位格大小以及裁剪完

的图像,便可求解出相机内外参数及畸变参数。 如

表 1 所示,为双目相机标定的过程与结果。 Rot 代
表相机 2 相对于相机 1 的旋转矩阵,Trans 代表相

机 2 相对于相机 1 的偏移矩阵。

表 1摇 双目相机标定结果

Table 1摇 Binocular camera calibration results

Rot

1郾 000 0 -4郾 915 1 0郾 005 9

-9郾 273 0 1郾 000 0 0郾 002 4

-0郾 005 9 -0郾 002 4 1郾 000 0

Trans -64郾 446 3 -0郾 108 7 0郾 454 5

2郾 3摇 手眼标定

手眼标定是为了建立相机坐标系与机器人基坐

标系之间的关系,将视觉系统识别到的结果转移到

机器人坐标系下。 根据相机固定的位置不同,可以

将手眼标定分为眼在手( eye - in -hand)和眼在外

(eye-to-hand)两种形式,选用眼在外的形式进行手

眼标定,相机固定在机器人的上方,在这种关系下,
机器人末端和标定板的位姿关系始终保持不变。 手

眼标定的主要方法是控制机器人末端带动标定板在

不同位置移动,如图 4 所示,w
c H 为求解目标,表示相

机坐标系相对于机器人基坐标系的变换矩阵。
w
e Hi

w
e H j分别代表基坐标系相对于相机器人末端 TCP

的第 i,j 次变换矩阵,c
gHi

c
gH j分别代表棋盘图相对于

摄像机坐标系的第 i,j 次变换矩阵。e
gH 代表棋盘图

相对于机器人末端 TCP 的变换矩阵。

图 4摇 手眼标定模型

Fig. 4摇 Hand-eye calibration model

通过求解不同位置时相机外参和机器人工具坐

标系相对于机器人基坐标系的关系来求出相机坐标

系相对于机器人基坐标系的关系。 基于选取的手眼
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标定类型为眼在手,手眼变换矩阵为:
w
c H*c

gH= w
e Hi*e

gH (2)
w
c H*c

gH= w
e H j*e

gH (3)

由于w
e Hi和

w
e H j都是可逆的,于是可将式(2)和

式(3)分别左乘( w
e Hi) -1( w

e H j) -1,消除掉常量e
gH 之

后得:
( w

e H j) -1*w
c H*c

gH j =( w
e Hi) -1*w

c H*c
gHi (4)

再由 式 ( 4 ) 两 边 同 时 左 乘 w
e H j 同 时 右 乘

( w
e H j) -1,得到:

w
e H j*( w

e H ) -1*w
c H*c

gH j = w
c H*c

gHi

令 A= w
e H j*( w

e H j) -1,B= c
gH j*( c

gHi) -1,X= w
c H

可得:
AX=XB (5)

手眼标定的主要问题就是求解如式(5),opencv
提供 5 种方法求解 AX=XB,选择 Tsai 两步法速度最

快, 通 过 C + + 定 义 一 个 手 眼 标 定 函 数

calibrateHandeye(),输入机器人末端相对于机器人

基坐标系的旋转矩阵与平移向量,标定板相对于双

目相机的齐次矩阵,计算出手眼矩阵。 在深度坐标

上,基于双目相机测距原理,建立一个双目测距模

型,通过输入像素坐标便可得对应的深度。

3摇 单步多目标检测原理与方法

3郾 1摇 单步多目标检测原理

SSD(Single Shot MultiBox Detector)是一种单步

多目标检测器,单步多目标检测器采用不同的尺度

在不同的位置进行密集采样,用 CNN 得到的特征提

取直接进行分类和回归。
在被 SSD 处理之前,图像数据会被转化为

300*300 的尺寸,SSD 首先会经过 VGG-16 卷积神

经网络的前 5 个卷积组,每个卷积组都由卷积层和

池化层构成,SSD 使用 Astrous 算法将第 6 层和第 7
层全连接层转换为卷积层,接着再通过 3 个尺寸不

同的卷积组和一个平均池化层检测不同尺寸的物

体。 再每个卷积神经网络输出对应的特征图后,卷
积滤波器会产生不同的预测,得到大量的回归框,
SSD 使用 NMS(非极大值抑制)的方法来去除大量

的重复框,当阈值设定为 0郾 01 后,候选框便被消除

掉,节约了大量计算,他将所有的计算封装在单个网

络中,使得速度明显加快。

3郾 2摇 单步多目标检测方法

在对机器人视觉系统搭建之后,使用相机采集

了 9 种目标物体在不同的位姿情况下的图像。 由于

采集的图像数量达不到理想的数量,通常会采用一

些方法去扩充这些图像,进而扩大样本集,防止过拟

合的出现。 接着需要对扩充后的样本集进行标注,
此时样本集中的有效信息将会被进一步提取,经过

训练最终生成 SSD 目标检测模型,完成目标检测的

任务。
3郾 2郾 1摇 样本集的制作

深度学习中要在大型数据集上进行训练,优化

相应的参数最终得到一个合适的模型。 如图 5 所

示,在实际实验中选取了 9 种工业中常见机械部件

(轴承、螺钉等)。

图 5摇 实验中所用的 9 种机械部件

Fig. 5摇 Nine kinds of mechanical parts used
in the experiment

3郾 2郾 2摇 样本集的标注

在训练 SSD 目标检测模型中需要对目标物进

行标注,让计算机知道目标物的类别和目标物的像

素坐标位置。 使用 LabelImg 标注工具来对 950 张

图像进行标注,标注的最终结果保存在“. xml冶文件

下,“. xml冶下包含样本集的所有信息。
完成标注工作之后,要对数据集进行划分,将数

据集划分为训练集、测试集和验证集。 使用 python
编写一个划分的脚本,脚本按照设置的比例自动拆

分训练集、测试集和验证集最终生成以. txt 结尾的

文件。 实验选取基于 Tensorflow 深度学习框架的

17
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Object Detection API 训练目标检测模型,其中的

create_pascal_tf_record. py 程序将数据集最终转换

为 TFRecord 格式。
3郾 2郾 3摇 SSD 模型的训练

SSD 模型训练首先要进行实验模型的预训练,
选择 SSD-300 VGG-based 作为预训练模型,编写模

型训练配置文件,修改相应的训练则值为 NCHW,
在 NVIDIA 1080TI 的 GPU 环境下运行 conda 进行模

型的训练。 设置初始学习率 0郾 000 6,训练次数为

45 000 次。 使用 TensorFlow 中的 TensorBoard 可以

完成对训练过程可视化,查看模型训练情况,模型的

损失值随着训练次数的增加逐渐减小。 最后利用

Object Detection API 中的 python 脚本将模型结构以

及参数相关的文件转化为 PB 可执行文件。

3郾 3摇 目标检测

在 ROS 平台中完成 SSD 目标检测模型的搭建,
则需要先创建 detect_ros 节点,这个节点集成了 SSD
目标检测的 PB 文件、Object Detection API 以及数据

集的 TFRecord 文件,对相机中的图像数据进行检

测,将置信度、回归框、坐标中心等信息发布对话,完
成订阅便能得到置信度、回归框、坐标中心。

4摇 实验及结论

4郾 1摇 目标检测实验

在目标检测实验中,取出 9 个目标物中的 4 种

不同物体进行实验,用训练好的 SSD 模型进行检

测,SSD 模型会输出每个物体的回归框、编号、置信

度。 每个编号的回归框也用不同颜色表示,如图 6
所示。

图 6摇 目标检测结果

Fig. 6摇 Target detection results

4郾 2摇 物体定位实验

SSD 在输出矩形框的同时,会输出矩形框的四

点像素坐标,如图 7 所示,根据坐标位置可以确定目

标物的中心点,物体的中心点经过双目测距模型可

得目标物的深度,实验使用 HBV-1780 双目相机,

相机参数如下:焦距 2郾 1 mm,FOV 为 100毅,相机间

距 60 mm,分辨率 2 560*720。 实验选择了 4 个位

置,其像素坐标分别为 (540,270 )、 (550,300 )、

(690,260)、(700,330),将 9 种不同的物体分别放

置在这 4 个位置,通过目标检测系统得到的像素坐

标平均值(Xm,Ym)与真实像素坐标(Xr,Yr)的偏移

量来计算 x 方向上和 y 方向上的绝对误差,结果如

表 2 所示。 通过双目测距模型得到的深度Zm和真

实的深度平均值Zr来计算深度方向上的绝对误差,

结果如表 3 所示。

图 7摇 双目测距结果

Fig. 7摇 Binocular ranging results
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表 2摇 像素坐标平均值与方差

Table 2摇 Mean and variance of pixel coordinates

方摇 向 坐标 / mm 平均值 / mm 方差 / mm

x

540
550
690
700

538郾 4
549郾 1
690郾 7
699郾 4

2郾 7
3郾 3
6郾 9
1郾 4

y

270
300
260
330

267郾 6
298郾 5
261郾 8
330郾 2

3郾 8
2郾 0
5郾 1
2郾 8

表 3摇 深度测量平均值

Table 3摇 Average depth measurement

编摇 号 Zr / mm Zm / mm

1 705郾 3 707郾 2

2 710郾 0 708郾 8

3 769郾 7 770郾 9

4 782郾 4 779郾 6

5 767郾 5 768郾 1

6 733郾 7 734郾 5

7 720郾 2 721郾 0

8 742郾 8 743郾 1

9 754郾 5 753郾 3

试验最终结果表明:整个抓取检测系统能够快

速准确地测量出多个物体在平台的像素坐标和深度

值,且具有同时检测多个目标物的能力,像素坐标位

置误差在 3郾 5 mm 以内,深度误差在 1郾 2 mm 之内,
整体定位误差较小,可以满足抓取操作的要求。

5摇 结摇 论

(1) 针对机器人抓取技术难以适应真实工业环

境的问题,面向机器人抓取给出了一种双目视觉单

步多目标检测方法。
(2) 采用单步多目标检测器替代传统视觉检测

器检测多种物体,获得类别、回归框、置信度,对获得

的回归框进一步处理获取目标物的中心点。
(3) 通过目标检测实验表明,测试集表现良好,

方法的目标检测误差在 3郾 5 mm 以内,深度误差在

1郾 2 mm 之内,具有很好的应用推广价值。 下一步单

步多目标检测算法可进一步优化,进一步对像素坐

标的偏差进行修正。
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Application of Binocular Vision Single Step Multi-target
Detection Method for Robot Grasping

LI Shi-pei, LI Chun-lin, HAN Jia-bu, ZHU Xin-long
(School of Mechanical and Automobile Engineering,Shanghai University of Engineering Science,

Shanghai 201600,China)

Abstract:Grasping technology of industrial robots is generally adopted in the way of off-line teaching, the
change of the object will lead to the problem of inaccurate grasping. This paper studies a binocular vision monocular
multi-object detection method for robot grasping, which enhances the robot忆s grasping ability. Firstly, the robot
grasping vision detection system is built. This system adopts binocular ranging model to locate depth and single-
step multi-target detector to locate pixel coordinates. Through the camera calibration and eye-to-hand hand-eye
calibration image pixel coordinates and the depth of the binocular distance measurement model of the coordinate
transformation for the robot base coordinate position, robot kinematics model is set up to complete the transformation
from robot base coordinate to robot end coordinate, by ROS, superordination machine and the robot localization is
realized, and the result is sent to ROS. After many experiments, it is shown that the target detection error of this
method is within 3郾 5 mm and the depth error is within 1郾 2 mm, which has a good practical popularization value.

Key words:single-step multi-target detection; binocular vision; robot grasping; camera calibration
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