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可变环境下基于位姿变换矩阵的机器人
无标定手眼协调方法

金紫凤，潘思聪，危 辉
（复旦大学计算机科学技术学院认知算法模型实验室，上海 200438）

摘 要： 智能机器人不同于工业流水线上固定任务的机器人，它们往往需要面对背景、目标物体形状、位置、姿

态、尺寸的多种不确定性，这就要求机器人能够像人一样具有极好的手眼协调能力，能基于动态反馈临机调整自己的

动作 . 本文采用基于RGB-D相机的三维深度信息采集手段，构建了一个用于无标定可变场景机器人手眼协调方法，它

能够利用几何关系理解三维场景，实时跟踪并准确分割机械臂末端执行器和待抓取的物体，在没有 3D模型的条件下

计算末端执行器的姿态，通过计算夹持器的姿态以及夹持器和目标对象在相机坐标系中的相对位移向量之后，将该相

对位移矢量从相机坐标系转换到夹持器坐标系，估计夹持器位姿变换矩阵，并将齐次变换矩阵输入到机械手逆运动学

程序中，求解出机械臂对应的各关节扭角，从而驱动夹持器指向或移动到物体 . 这一方法硬件资源需求量少、计算速

度快、实时性好 .
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Uncalibrated Hand Eye Coordination Method for Robot Based on Pose
Transformation Matrix in Variable Environment

JIN Zi-feng，PAN Si-cong，WEI Hui
（Laboratory of Algorithms for Cognitive Models，School of Computer Science，Fudan University，Shanghai 200438，China）

Abstract： Intelligent robots are different from the fixed task robots on the industrial assembly line. They often need
to face a variety of uncertainties, such as the background, the shape, position, posture and size of the target object. This re⁃
quires that the robot can have excellent hand eye coordination ability like us, and adjust its actions based on dynamic feed⁃
back. In this paper, a 3D depth information acquisition method based on RGB-D camera is used to construct a hand eye co⁃
ordination method for uncalibrated variable scene robot. It can understand the 3D scene by using geometric relations, track
and segment the end effector and the object to be grasped in real time, calculate the pose of the end effector without 3D
model, and calculate the pose of the gripper. After the relative displacement vector of the gripper and the target object in the
camera coordinate system, the relative displacement vector is transformed from the camera coordinate system to the gripper
coordinate system, and the pose transformation matrix of the gripper is estimated, and the homogeneous transformation ma⁃
trix is input into the inverse kinematics program of the manipulator to solve the corresponding joint torsion angles of the ma⁃
nipulator, so as to drive the gripper to point or move to the object. This method has the advantages of less hardware resource
requirement, fast computing speed and good real-time performance.
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1 引言

机器人执行目标物体背景、位置、姿态、大小等可

变任务时对手眼协调有高度的依赖，就像人的肢体在

可变环境中从事各种新异操作那样 . 只有采用基于视

觉反馈的闭环控制（即手眼协调）才能在无需事先严格

标定的情况下适应操作环境、操作目标、位置、姿态等
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的临时变化 .
手眼协调可以被分为两种方式：有标定和无标定 .

基于标定［1~3］的手眼协调方法是利用摄像机的内参和

外参、以及机器人正逆运动学找到摄像机空间与机器

人基座空间之间的对应关系，这种方法需要花费大量

的时间，对其得到的参数的准确性也有很高的要求 .
而且当摄像机位置、焦距改变的时候，这些参数就需

要被重新标定 . 因此，基于标定适用于工厂车间等事

先可以完全预知可控制的环境 . 而无标定的方式更加

具备灵活性，适用于非预设和动态场景中，例如利用移

动的机器人采摘水果，或者在医院，图书馆等地方

工作 .
无标定手眼协调有着悠久的历史 . Herve［4］论证了

从图像空间到机器人空间映射的可行性 . Cooperstock［5］
等人利用神经网络方法控制一个不需要标定手眼关

系的机器人 . Su等人［6］提出了一种非线性视觉映射

模型来替换图像雅可比变换关系，以实现无标定的

手眼协调 . Xiang等人［7］等设计了一种基于卡尔曼滤

波的图像雅可比矩阵方法用来进行无标定手眼

协调 .
基于学习的方法用到了多个传感器［8~11］，大量训

练数据，至少要经过几个小时的训练过程，并且不能

迅速移植到一个新的环境里 . 因此，这一方法并不适

用于非预设和开放环境的任务 . 基于雅可比矩阵的

方法一般需要在夹持器工作前，预先人工给出 n步线

性独立的试探运动，记录图像特征的变化来估计实

验需要的雅可比矩阵，为了辨识夹持器，一般需要在

夹持器上做标记，通过不断缩小夹持器和目标物体

在图像上的差距来完成跟踪任务，因而自动化程度

不高 .
形状是重要的图像特征，利用二维 RGB图像上

的轮廓信息可以有效实现无标定手眼协调［12］. 为实

现自动化程度较高的无标定手眼协调，本文提出的

方法采用三维空间中时间上连续的 RGB-D图像上的

形状特征对物体和夹持器进行姿势位置的跟踪 . 则
可在计算出相机坐标系中夹持器的姿态以及夹持器

到目标对象的相对位移向量之后，计算出旋转矩阵或

平移向量，并将变换矩阵输入到机械臂逆运动学程序

中，从而驱动机械臂 . 该方法使机器人快速准确地移动

到目标物体的位置，反应灵敏，且应对非预设环境 .
本文方法需要计算出夹持器的姿势，现有的基

于 RGB的位姿估计方法包括 Line-2D［13］，PWP3D［14］

和 SSD-6D［15］. 随着廉价深度传感器的普及，基于

RGB-D的方法应运而生，例如经典的 Linemod［16］和
PoseCNN［17］. 然而，现有的方法存在以下缺点：（1）其位

姿估计方法需要对精确物体的三维原型有预先的了

解；（2）以PoseCNN为代表的深度学习方法需要大量的

离线训练和在线检测计算，必须提供GPU等硬件设备

来训练以快速预测姿势位置 . 对于不依赖深度学习的

姿态跟踪，在估计姿态的前一步就是分割出夹持器的

点云 . 在本实验中，采用OBB最小包围盒的方法估计

其姿态，这一方法适应于识别机械臂末端夹持器 .
2 实验环境

图 1显示了本研究中搭建的机器人操作平台及安

装的硬件设备 . 本文将RGB-D深度相机和双目相机架

设在机械臂正前方上侧 1.0 m左右的位置，具有六自由

度的 SD700E机械臂安装于桌面上，夹持器安装在机

器人机械手末端 . 图中桌面上的小犀牛是待抓握的

对象 .

在本文实验中，仅仅使用一台普通笔记本电脑完

成所有运算，在笔记本上安装深度相机驱动后，相机的

图像通过USB接口可以实时传输到笔记本电脑上 .
图 2中的相机坐标系，是以相机的光心为原点O，z

轴正向指向摄影机的正前方，由右手法则建立的坐标系，

其中y轴垂直地面 . 光学中心O是相机的光学中心 .

由针孔相机模型可知，像素坐标 (uv)和相机坐标

(xyz)之间的关系如下：
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其中，fu，fv是 x轴和 y轴方向上的每单位长度的像素个

数；而 cx，cy则是 x轴和 y轴方向上的光心坐标 .

图1 SD700E机器人工作台

图2 RGB-D相机及其坐标系
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给定一个像素的深度 z，它的空间坐标为
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深度相机测量了深度 z，所以 x 和 y 可以被推断出

来从而重建点云，如图3所示 .

3 点云分割

3. 1 机械臂夹持器分割

通常来说，机械臂的夹持器生产厂商都会提供其

3D模型 . 因此，可以利用一些基于 3D模型的位姿识别

方法来获取夹持器第一帧的位姿数据，例如DenseFu⁃
sion［18］，CosyPose［19］，Hybrid-DL-PointPairs［20］等 . 本文采

用了基于 PPF［21，22］的方法在开机的时候获取初始位

姿 . 此外，为了在将来的图像中更准确地识别机械臂的

夹持器，同时也为了适用于厂商未提供 3D模型的情

况，本文也提供了较为简便的人机交互环节，在开机时

操作人员标注夹持器位置的大致范围（即一个包围

盒），如所示的橙色方框内 . 为了分割夹持器，拍摄没

有夹持器的图片并将其转换为灰度图像，如图 4（b）所

示 . 然后拍摄带有夹持器的图像并将其转换为灰度图

像，如图4（a）所示 . 通过背景减除法确定两者之间的差

异，并对阈值 THRESH 进行二值化以获得图 4（c）中的

结果，通过二值化提取夹持器并突出显示，其中 i和 j分

别表示点的水平和垂直坐标：

c (ij ) =
ì
í
î

ïï

ïï

0 a ( )ij - b ( )ij < THRESH

255 a ( )ij - b ( )ij > THRESH
（3）

为了连续引导机械手的运动，对夹持器在第一帧

中标出边界框后进行跟踪 . 在本文实验中，使用经典的

基于核相关滤波器 KCF［23］的目标跟踪方法来跟踪夹

持器 .
KCF算法存在一些缺点，比如当目标的位置靠近

边缘的时候，损失了部分目标的信息，不能自适应目标

尺度变化等 . 另有一些目标跟踪的算法虽然在一定程

度上可以克服这些缺点，但是却不能达到实时性的要

求 . 而且在本文的实验环境中，机械臂运动速度稳定，

目标位置与上一帧的位置相差不大，目标始终在跟踪

框内 . 机械臂距离摄像头的距离大致不变，所以机械臂

夹持器的大小不会发生显著变化，且不存在遮挡现象，

从而避免了边界效应和过大的尺度变化 .
由于机械臂夹持器的分割轮廓往往不够精确，可

能会在夹持器周围带有背景上的点，所以需要通过统

计滤波器移除离群点 .
3. 2 机械臂夹持姿态估计

对于分割而得的夹持器点云，接着要对滤波后的

点云进行姿态的计算 . 用一个最小的外接六面体包围

滤波后的点云，并用该六面体相互正交的 3个方向来表

示点云的姿态方向 . OBB全称为 Oriented Bounding
Box，是计算某一物体最小包围盒的一种方法 . 夹持器

的点云被一个最小外切六面体包围，其姿态方向由六

面体的 3个正交方向表示 . OBB［24］是一种计算对象最

小边界框的方法 . 求解OBB，就是找到 3个线性独立的

轴，使点云在这些轴上的投影尽可能分离，并使投影样

本点的方差最大化 . 通过主成分分析可以找到 3个特

征向量作为位姿估计的结果 . 对于图 5列出的规则形

状与不规则形状的夹持器（包含一个刚体连接的六面

体），这样一种基于包围盒的算法是可行的，效果如图 6
所示 .

图3 三维重建SD700E实验环境的点云

(a) 原始图片 (b) 背景图片 (c) 二值化差异图

图4 背景减除法示意图

图5 各类夹持器

图6 夹持器3个轴的图示
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最简单的包围盒方法有助于找到夹持器的姿

态，虽然不完全精确到每个空间点的位置，但对于本

文实验来说已经足够验证无标定手眼协调方法的有

效性 .
同样，在对目标物体的点云进行分割后，利用该

方法可以计算出目标的姿态 . 因为在某些特定的任务

中，可能需要处理目标物体的不同姿态来引导机械手

的运动 .
3. 3 点云分割

3. 3. 1 基于RANSAC的桌面拟合

为了减少无关对象的干扰，本文希望能仅仅保留

桌面上的物体，且为了能对桌面上的物体进行点云分

割，首先应该过滤掉属于桌面的点云 . 所以先利用

RANSAC算法［25］对桌面进行拟合和抽取，再将投影

在桌面范围内的部分留下 .
3. 3. 2 无关点云的去除

所有点都投影到桌面的平面上，只留下落在桌面

凸包内的点并删除其他点 .
具体处理步骤如下 . 首先对机器人手臂的 RGB

图像进行二值化，通过形态学运算，得到桌面的凸包 .
由 此 可 以 计 算 桌 面 平 面 的 一 般 方 程 中 的 常 数

ABCD，即

Ax + By +Cz +D = 0 （4）
抽掉桌面后，点云中的其他点投影到桌面所在的

平面上，从点云中的某点 ( x0 y0 z0 )作垂线到桌面所在

的平面上 . 投影点为( xp yp zp )，形式如下：

x0 - xp

A
=

y0 - yp

B
=

z0 - zp

C
（5）

因此可以计算投影点的坐标，即
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根据式（7）可以计算出二值图像上投影点的二维

坐标，进而得到像素的颜色，判断是否落入凸包，即
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如图 7所示，如果二值图像中的像素 (uv)的颜

色是白色，则它位于桌面上方，因此保留它；但如

果颜色为黑色，则超出了桌面的范围，因此将其

移除 .

3. 4 各类形状对象分割

从点云中移除桌面，桌面上的对象将被悬空 . 因而

可使用欧几里德聚类算法［2］分割点云 . 它直接使用距

离来分隔非内聚对象 . 移除桌面后，组件是独立的 . 于
是无论对象的形状如何，都可找到一个OBB来包围该

对象，随后通过计算 3个主轴来获取其位姿，如图 8
所示 .

本 文 使 用 了 一 台 带 有 intel i5-3320M CPU 和

4 GB RAM的笔记本电脑来进行点云分割的实验，

这其中还包括了图像数据的通信传输，无需任何其

他计算强化硬件的辅助 . 在不同的深度相机安置

位置、距离，不同的桌面上物体的环境下，6组实验

均得到了良好的效果，如图 9所示 . 由此可以看出，

本文方法对传感器位置和距离变化具有很好的耐

受性，对物体的分辨能力也很好 . 后续可以计算出

以边界盒为例的目标物体的 3个轴来指导后续路

径规划的实验 .
4 机器人手眼协调运动规划
4. 1 标记三个轴的方向

在上面的视觉实验中，找到夹持器的 3个轴，并标

记这3个轴的正方向 .
夹持器可以由图 10表示 . 将所述坐标系的原点放

在夹持器的中心，该中心由向量 p表示 . 描述夹持器 3
个方向的 3个单位向量的方向如下：z轴方向向量是在

(a) 点云的投影到桌面的过程 (b) 二维图像中桌面的凸包

图7 无关点云去除示意图

图8 不同形状物体的包围盒
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(a) 第1组

(d) 第4组

(b) 第2组

(e) 第5组

(c) 第3组

(f) 第6组
图9 改变RGB-D相机与桌面物体的位置和距离后的6组实验结果

注:从上到下分别是点云的原始图像、前视图、侧立面图和放大图像
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夹持器朝向方向上，即所谓的接近向量 a，就像图 10中
的蓝色箭头一样；y轴方向向量是从一个指尖到另一个

指尖，穿过夹持器的宽侧被称为方向向量 o，如图 10中
的绿色箭头所示；最后一个向量称为法向量 n，如图 11
中的红色箭头所示，它与向量 a 和 o 一起构成右手向

量集 .

利用空间位置关系和右手定则确定夹持器姿态方

向，计算出3个轴的单位矢量 .
综上所述，已经计算了夹持器的 3个轴及其方向，3

个轴在相机坐标系中，它形成了3×3的矩阵，表示如下：
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4. 2 求解期望指向向量

如图11所示，在相机坐标系中夹持器中心的坐标p

为( xp yp zp )，夹持器期望指向的方向向量，即从夹持器

中心到物体包围盒中心向量 vc为

vc = ( xt - xp yt - yp zt - zp ) （9）
在夹持器坐标系中，向量 vc 可以被 R0 的 3个线性

无关的向量表示，线性组合的系数即为在夹持器笛卡

尔坐标系中的坐标，即

vg =R-1
0 vc （10）

4. 3 指向目标物体

为了使夹持器指向物体，即接近向量 a的方向指向

物体，原先的接近向量ag为

ag = (001) （11）
使夹持器指向物体的中心，从向量 ag 到 vg 的旋转

向量可以通过两者之间的叉乘计算出来 . k是旋转轴，θ

是旋转角，即

k =
ag ´ vg

|| ag ´ vg

（12）
θ = | ag ´ vg | （13）

已知旋转轴和相应的旋转角度，则旋转矩阵 可以

根据罗德里格斯公式求出，即

R = cosθI + (1 - cosθ ) kkT + sinθk （14）
于是用于指导机械臂运动的运动学矩阵 6

0T可以被

得到，且输入到机械臂的控制程序中，即

6
0T = é

ë
êêêê ù

û
úúúúR 0

0T 1
（15）

随后的实验证明此推理是正确的，把矩阵输入程

序求得反解［26］确实可以引导机械手指向目标，如图12
所示 .

图10 夹持器的坐标系

图11 在相机坐标系中的期望指向的向量示意图

(a) 旋转前的照片 (b) 对应分割的点云以及估计的夹持器姿态, (c) 旋转后的结果

黄色箭头代表了需要指向的方向

图12 朝向对象旋转的操纵器夹持器示意图
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4. 4 趋近目标物体

为了使机械手的手指接近物体，保持夹持器的姿

态不变，并使夹持器移动一段距离，即从指尖到物体的

矢量，如图13所示例子的黄色向量 .

如前文所述，目标物体在夹持器坐标系中的坐标

为 vg，正如图 14中的黄色箭头所示 . 从包围盒的中心

到指尖的向量为 a f 相当于 l ´ a，l是从夹持器的中心到

指尖的长度，如图 13中橘色的向量所示 . 所以从指尖

到物体的向量为 vg - a f，如图 13中的黑色箭头 . 随后得

到指导机械臂的变化矩阵 6
0T，即

6
0T = é

ë
êêêê ù

û
úúúúI vg - a f

0T 1
（16）

其中，I代表单位矩阵 .
根据上述计算矩阵，将这个齐次变换矩阵代入机

械臂的运动学方程中，即可以求解出各关节的扭转角 .
实验表明，该方法是有效的 .

在计算出变换矩阵并输入到机械臂逆解程序中后，

夹持器在不改变姿态的情况下移动到目标位置 . 从后续

统计分析的结果得到，运动平均误差为 5.389 93 mm.
图 14是一个例子，从中可以看出，本文的识别算法能准

确估计手爪与物体的位姿 .

5 误差分析

5. 1 引入球坐标系

根据上述旋转实验的描述，从机械臂夹持器中心

指向目标物体的向量在夹持器坐标系中的表示为

vg =R-1
0 vc =RT

0 vc =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

únTvc

oTvc

aTvc

（17）
根据罗德里格斯公式的要求，应计算两个向量的

叉积，令

f = ag ´ vg =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú-oTvc

nTvc

0

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú- || vc oT
vc

|| vc

|| vc nT
vc

|| vc

0

（18）

no vc || vc 都是单位向量，它们可以被球坐标系表示 .
令 θn φn θo φo θvc

φvc
依次作为 novc 在球坐标系中的

仰角和方位角 . 相应地，求解坐标系中的仰角 θ和方位

角φ，如图15所示 .

因此 f = ( f0 f1 f2 ) T

可以由式（19）表示：

f = || vc

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú-cosθ0cosφ0 -cosθ0sinφ0 -sinθ0

cosθncosφn cosθnsinφn sinθn

0 0 0

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úcosθvc
cosφvc

cosθvc
sinφvc

sinθvc

（19）

(a) 移动前的照片 (b) 对应分割的点云以及估计的夹持器姿态, (c) 移动后的结果

黄色箭头代表了位移向量

图13 利用位姿变换矩阵使机械手夹持器趋近目标物体的实验图例

图15 球坐标系中的仰角 θ和方位角φ

图14 夹持器坐标系与指尖到目标物体的向量
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5. 2 误差传播

令 z = z ( x1 x2 xn )，其 中 x1 x2 xn 的 均 方 差

mi(i = 12n). 则根据全微分方程计算总体误差

如下：

m2
z = ( ¶z

¶x1 ) 2

m2
1 + ( ¶z

¶x2 ) 2

m2
2 + + ( ¶z

¶xn ) 2

m2
n （20）

其中，m2
z 是观察方程的方差，¶z/¶xi是函数 z对 xi的偏导

数 . 方差越小，收敛越快 . 假设两次计算结果分别为

ff '，两者的误差为∆f，即

∆f = f - f ' （21）
∆f越接近0，结果越可信 .

m2∆f =m2
f -m2

f ' （22）
求函数 f对 θn φn的偏导数如下：

¶f1

¶θn

= | vc |(cosθnsinθvc
- sinθncosθvc(cos (φn - φvc ) ) )

（23）
¶f1

¶φn

= | vc |(cosθncosθvc
sin (φvc

- φn ) ) （24）
其中，¶f1 /¶θn ¶f1 /¶φn 为姿势估计误差传递的系数 . 可
以看到最终的误差与夹持器距目标物体的距离 vc 有

关，与夹持器的 n方向角度，以及夹持器到目标物体的

方向矢量的角度有关 .
因为 f0 f1 有着相同的地位，no 也有着相同的地

位，因此 f1和n被用在公式中 . 为了使结果收敛，使结果

的误差最小，因此，使
¶f1

¶θn

® 0
¶f1

¶φn

® 0 （25）
而 θn φn θvc

φvc
越接近式（26）和（27）的要求，旋转的误

差越小，即

θn = arctan
tan θvc

cos ( )φn - φvc

（26）

φvc
= φn or θn =

π
2

or θvc
=
π
2

（27）
同样地，趋近实验中的平移向量 t为

t =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

út1

t2

t3

= vg - l·a =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

únTvc

oTvc

aTvc

- l·a （28）
其中，t1 t2 t3 的地位相同，no 的地位也与 a 相同，所以

在这里仅考虑 t3，即

t3 = | vc |( )cosθacosφacosθvc
cosφvc

+ cosθasinφacosθvc
sinφvc

+sinθasinθvc
- lsinθa

（29）
t3的方差为

m2
t3
= ( ¶t3

¶θa ) 2

m2
θa
+ ( ¶t3

¶φa ) 2

m2
φa

（30）
其中，
¶t3

¶θa

= | vc |( - sinθacosθvc
cos(φa - φvc

)+ cosθa (sinθvc
- l))
（31）

¶t3

¶φa

= | vc |( - cosθacosθvc
sin (φvc

- φa ) ) （32）
为了使结果收敛，要使误差最小，所以，令

¶t3

¶θa

® 0
¶t3

¶φa

® 0 （33）
其中，θa  φa 越接近式（34）和（35）的要求，平移的误差

越小，即

θa = arctan
sinθvc

- l

cosθvc
cos ( )φa - φvc

（34）

φa = φvc
（35）

5. 3 目标物体与夹持器距离过长的影响

从上述推导过程来看，值得注意的是，由于偏微分

方程中总是出现一个因子 | vc |，它代表目标物体与夹持

器之间的距离，因此，当夹持器距离目标物体太远时，

| vc |过大时，均方误差较大，系统可能陷入振荡和不稳

定状态 .
当夹持器与被测物体之间的距离过大时，为了

补偿误差，将夹持器移至目标附近位置，进行指向

实验 .
5. 4 手眼协调误差的统计实验图

根据前文的理论分析，本文在实验视频的每一帧

中统计了机械臂指向目标物体的误差数据 .
根据式（34）和（35），平移误差定义为

|

|

|

|
|
||
|

|

|
θa - arctan

sinθvc
- l

cosθvc
cos ( )φa - φvc

|

|

|

|
|
||
|

|

|
+ |φa - φvc

| （36）

根据式（26）和（27），旋转误差定义为
|

|

|

|
|
||
|

|

||

|

|

|
|
||
|

|

|
θn - arctan

tan θvc

cos ( )φn - φvc

+ ||φn - φvc
（37）

图16和图17展示了平移误差统计图，图18和图19
给出了旋转误差统计图 . 本文定义的误差评估指标综合

分析了影响误差的几个要素并对其求得 1范数，因而指

标越小表示平移与旋转误差越小 . 总体而言，从图 16
和图18中可以看出，平移与旋转误差并不大，2°~3°的偏

差 . 换算为实际尺度下，质心误差为 4~6 mm. 在满足实

时性的要求下，这样的手眼协调精度是可接受的 . 而

2325



电 子 学 报 2022年

图 17和图 19则展示了误差分布的直方图，直方图的

分布接近正态分布，因此实验中更多的是随机误差 .

6 对比实验

本文所述无标定手眼协调方法直接基于点云驱

动，方法核心在于点云分割和末端执行器的姿态估计 .
一般有纹理的物体判别其姿态都是通过图 18旋转

误差直方图，例如以 sift，surf等的方式寻找关键点，然

后关键点匹配来求解旋转矩阵和平移矩阵 .
无纹理对象的特征点较少，它们的外观通常由它

们的投影轮廓决定 . Linemod方法采用彩色图像的边缘

的梯度信息结合物体表面的法线特征作为模板匹配的

依据，可以应对无纹理的情况，不需要冗长的训练

时间 .
使用 Linemod方法在本文的实验里进行姿态匹配

的时候，存在以下问题：

（1）匹配不稳定，易倾斜，如图20所示；

（2）手爪转到侧面，容易仅仅匹配到手爪的窄侧

面，如图21所示；

（3）手指部分发生反光的情况下不能整体匹配，如

图22所示；

（4）将正面匹配到侧面，如图23所示 .

图20 匹配不稳定示意图

图17 平移误差直方图

图16 平移误差图

图18 旋转误差图

图19 旋转误差直方图
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7 结论

本文提出了一种有效的无标定手眼协调场景分割

方法和简单的机械手驱动方法，即在相机坐标系下，对

机器人手臂抓取物体的场景点云进行分割，并对夹持

器的姿态进行估计 . 通过求解夹持器在相机坐标系中

的位姿变换方程，使机械臂能够指向或接近目标，从而

达到无标定手眼协调的效果 .
可变环境下难以做到事先样本采集和训练，而本

文提出的机械手驱动方法不需要大量训练数据、耗时

的训练时间、复杂的手眼标定过程或者估计雅可比矩

阵前的 n步试探运动，即可控制机械臂转向或者移动到

物体 . 所提出的一整套方案，包括夹持器姿态的估计、

点云的分割，以及机械臂转向和接近的方法，不需要高

性能的硬件设备，运行速度快，可用于非预设、可变场

景的理解，不依赖3D模型，不依赖GPU等硬件设备 .
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