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基于互补视角的喷涂工件快速重建∗
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摘　 要:喷涂工件的 3D 模型在机器人自动喷涂生产线中具有重要意义,它是机器人喷涂路径规划和自主编程的基础。 针对实

际喷涂应用中工件的 3D 模型无法获取或与实际工件存在偏差的问题,提出一种基于互补视角的多相机快速建模方法。 首先,
采用两个对立装配的 RGB-D 相机,以互补的视角分时采集工件的局部点云;然后基于自制的简易双面标定板,提出一种基于交

点共面联合优化的外参标定算法,准确估算无重合视场的多相机相对空间位姿关系;最后根据此位姿关系融合两个相机采集的

局部点云,实现喷涂工件的快速 3D 重建。 实验表明,本文方法可以完整的重建结构复杂的多面体工件,重建时间低于 160
 

ms,
误差约为 5. 3

 

mm。
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Abstract:In
 

robotic
 

spray
 

painting,
 

3D
 

model
 

of
 

workpieces
 

plays
 

an
 

important
 

role,
 

requiring
 

information
 

in
 

geometry
 

and
 

shape
 

for
 

path
 

planning
 

or
 

pose
 

estimation.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

effectively
 

acquire
 

a
 

3D
 

workpiece
 

model
 

in
 

practical
 

spray-
painting

 

applications,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fast-modeling
 

method
 

based
 

on
 

complementary
 

perspectives
 

with
 

multiple
 

RGB-D
 

cameras.
 

In
 

this
 

method,
 

two
 

RGB-D
 

cameras
 

installed
 

oppositely
 

are
 

used
 

to
 

acquire
 

the
 

local
 

point
 

cloud
 

of
 

the
 

workpiece
 

in
 

a
 

complementary
 

perspective.
 

Then,
 

a
 

special
 

simple
 

two-sided
 

calibration
 

plate
 

is
 

designed
 

to
 

offline
 

calibrate
 

the
 

external
 

parameters
 

of
 

the
 

camera
 

system
 

based
 

on
 

the
 

idea
 

of
 

coplanar
 

joint
 

optimization
 

of
 

intersection
 

points,
 

which
 

is
 

to
 

accurately
 

estimate
 

the
 

transformation
 

matrix
 

between
 

cameras
 

without
 

coincident
 

field
 

of
 

view.
 

Finally,
 

with
 

the
 

calibrated
 

transformation
 

matrix,
 

the
 

local
 

workpiece
 

point
 

clouds
 

with
 

non-overlapping
 

areas
 

online
 

captured
 

from
 

different
 

camera
 

perspectives
 

are
 

fused
 

into
 

a
 

complete
 

3D
 

workpiece
 

model.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

construct
 

the
 

model
 

of
 

polyhedral
 

workpiece
 

with
 

complicated
 

structure,
 

less
 

than
 

160
 

ms
 

of
 

reconstruction
 

time,
 

and
 

below
 

5. 3
 

mm
 

of
 

error.
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0　 引　 言

　 　 机器人在自动喷涂的过程中,工件的 3D 模型具有重

要作用,它是机器人喷涂路径规划的基础,也是估算喷涂

工件的位姿、识别工件类型的标准参照[1-3] 。 传统的工件

模型获取方法主要有两种,人工测量和 CAD 模型。 人工

测量的方式由于低效且测量精度依赖人工经验而逐渐被
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舍弃;CAD 模型因有时不能有效获取或与实际工件存在

偏差(如柔性工件在生产时发生形变等)而在寻求更好

的模型获取方式[4] 。 随着消费级 3D 传感器的涌现及视

觉技术的不断发展,基于 3D 视觉的重建为喷涂工件建模

提供了新的解决办法。 目前,面向于喷涂工件的重建方

法主要分为 3 类,分别为基于单相机重建,基于单相机多

视角重建和基于多相机重建。
基于单相机重建是采用单个 3D 相机或成像设备,采

集工件表面的三维信息,完成工件的 3D 重构。 很多几何

结构简单甚至可近似参数化的工件多采用此方法,如以

平面为主的平板家具的建模[5] 、鞋底上胶时鞋面的重

建[6] ,墙体粉刷时墙面的构建[7] 等。 由于该方法是从单

个视角采集工件表面信息,它只能重建工件一个面的结

构。 对于多个面需要喷涂的复杂工件,该方法并不适用。
基于单相机多视角的重建方法可以弥补单视角重建

的缺陷。 该方法通过旋转工件或者相机的方式,多视角

连续采集不同方位的工件,然后通过点云配准估算相邻

帧的工件位姿,以融合多视角的工件,获取完整的 3D 模

型。 其中,Lin 等[8] 将 Kinect 传感器绕自行车架旋转一

周,然后采用 KinectFusion 算法快速建模。 雷禧生等[9]

将喷涂工件在相机视角内旋转一周,通过 ICP ( iterative
 

closest
 

point)配准估算工件位姿,然后应用 SDF( signed
 

distance
 

function)算法融合不同视角的点云,完成工件的

重建。 虽然该类方法的重建效果显著,但需要额外的运

动控制来完成多视角的数据采集;此外,这种方法对于不

同帧工件的位姿估计要求很高,如果出现漂移,重建会

失效。
基于多相机的重建方法是采用多个相机从不同视角

采集数据,进而融合为完整的工件模型。 该类方法主要

分为两种情况,第 1 种是相邻相机间存在大角度的重合

视角,此类情况通过点云配准即可实现重建。 然而,当工

件表面光滑或者无特征点的时候,配准会失效。 第 2 种

是相邻相机间重合视角较小甚至无重合视角,此类情况

由于采集的工件点云重叠区域小而无法配准,因此需要

通过估算相机系统外参的方式融合点云,完成重建。 目

前,相关研究如文献[10-13]等,采用 4 个以上的 3D 相机

从不同方位形成对工件全方位的视场覆盖,然后基于离

线标定估算相机系统外参,实现重建。 虽然该类方法可

以很好的重构工件的完整模型,但是由 4 个以上的 3D 相

机构成的成像系统不仅成本高,而且系统标定的过程复

杂。 而实际应用中,两个 3D 相机,以互补的视角采集工

件点云,通过估算相机系统外参融合点云,即可实现工件

的完整重建。 这种方式不仅可以降低成像成本,还因简

化外参估计过程而减少重建时间。
本文采用 2 个 RGB-D 相机,以对立安装的方式搭建

成像系统,从互补的视角采集工件的点云;然后通过估算

相机系统的外参,融合局部点云,完成工件的完整重建。
针对该过程中无重合视场的相机系统外参估算问题,提
出一种交点共面联合优化的算法。 该算法采用自制的简

易双面标定板,以交点共面为约束建立距离误差函数,通
过非线性优化的思想准确估算标定板上的参考点;然后

根据不同面参考点的空间对应关系建立等式,并采用 LM
(levenberg-marquard) 算法优化求解相机间的位姿变换

矩阵。

1　 基于互补视角的成像系统

　 　 受限于视场,单个 3D 相机难以获取完整的工件点

云。 为此本文采用 2 个 RGB-D 相机从不同视角采集工

件的局部点云,然后通过点云配准的方式融合多视角的

局部工件,从而获得完整的工件模型。 如图 1( a)所示,
相机以对立的视角固定安装在工件两边,组成 360°的包

围视角。 当工件静止于相机的共同视场内时,各个面的

表面信息由两个相机互补采集,从而构成工件完整的几

何结构。

图 1　 基于互补视角的成像系统

Fig. 1　 Complementary
 

perspectives-based
 

imaging
 

system

上述成像系统,采用微软的 Azure
 

Kinect 作为采集设

备。 如图 1(b)所示,该传感器主要由彩色相机、深度相

机以及红外发射装置构成,其中彩色相机和深度相机可

分别采集场景的彩色图和深度图。 彩色图中的像素值代

表场景的光度信息;而深度图采用图像的形式表示测量

距离,即每一个像素值代表相机光心平面到物体表面的

水平距离,该值通过红外时差测距( ToF) 而得。 由于彩

色图和深度图来自同一视角的场景,根据相机的内部映

射关系,二者在像素空间能够实现一一对应[14] 。 这样,
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彩色图和深度图可以转换为场景的点云,为三维重建奠

定基础。
在采集过程中,对立 RGB-D 相机发射的红外信号可

能存在相互干扰,进而影响深度值的测量。 为避免该干

扰,成像系统采用分时复用采集的方式,即当一个相机开

始采集时,另一个相机的红外投射被关闭。 采集中,关闭

时间设为 100
 

ms。

2　 重建方法

　 　 基于以上系统,两个相机可以从互补的视角采集工

件的局部点云。 然而,由于相机间无重合视场,采集的局

部点云没有重叠区域,这样无法通过配准的方式有效地

融合工件点云。 对此,设计一种简易的双面标定物,通过

检测标定物上的参考点估算相机间的相对位姿关系(即

相机系统外参),然后融合无重叠区域的工件点云,完成

工件的 3D 重建。
2. 1　 双面标定板及外参估计原理

　 　 由于相机视场对立,单面标定物,如多相机系统标定

经常采用的棋盘格标定板[15] 和圆形标定板[16] ,需要以一

个倾斜的角度投射到每个相机中才能被同时采集到(如

图 2 所示),这使得标定物上的参考点因看不清而难以被

准确检测,进而影响相机系统外参的估计[17] 。

图 2　 基于互补视角的成像系统

Fig. 2　 Imaging
 

effect
 

of
 

traditional
 

calibration
plate

 

under
 

two
 

opposite
 

cameras

针对这种对立视场的外参标定问题,本文设计了一

种简易的双面标定板,如图 3( a)所示。 该标定板的前后

两面由相同的实心直角三角形构成,其中,三角形的顶点

A、B、C 作为标定过程中的参考点。 假设标定板的厚度足

够小,则前后面相对应参考点(A 与 A′、B 与 B′、C 与 C′)
在物理空间可以近似为同一点。 这样,当标定板置于两

相机之间时(如图 3(c)所示),标定板的两面分别可以清

晰的呈现在两边相机视场内,然后通过检测标定板上的

对应参考点对即可建立等式关系,求解两个相机的相对

位姿变换矩阵。 如图 4 所示,设相机视角下采集的标定

板图像为 I1 和 I2,分别检测图像中的对应参考点(设为点

集 U1、U2),根据相机的内参矩阵 K1 及 K2,U1 和 U2 可以

变换为相应的三维点云 P1 及 P2(即相机坐标系下的三维

点)。 如果以其中一个相机作为世界参考系,则可以建立

如下等式:
P1 = U1K1

P2 = U2K2

P1E = P1 = P2T = PW

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

　 　 其中, E 为单位矩阵(相机 1 作为参考), T 为相机 2
的外参矩阵, PW 为转换到世界坐标系的点。 很显然, T
即为相机 2 相对于相机 1 的变换矩阵。 整理式(1)可得

变换矩阵:
T = K2

-1U2
-1U1K1 = P2

-1P1 (2)

图 3　 自制的双面标定板

Fig. 3　 The
 

designed
 

two-sided
 

calibration
 

plate

　 　 由式(2) 可知,只需已知参数 K1、K2 以及参考点对

U1,U2 的坐标,即可计算相机间的相对位姿变换矩阵。
通常情况下, K1 和 K2(即相机的内参矩阵)是已知的,可
通过相机的 SDK 或者官方标定教程直接获取,而标定板

上的参考点对 U1,U2 未知的。 因此,需先检测参考点,然
后再计算相机间的位姿变换矩阵。

图 4　 基于双面标定板的外参估算原理

Fig. 4　 Principle
 

of
 

extrinsic
 

parameters
 

estimation
based

 

on
 

the
 

two-sided
 

calibration
 

plate
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2. 2　 基于交点共面联合优化的参考点检测

　 　 参考点的检测直接影响变换矩阵 T 的估算。 通常情

况,采用角点检测的方法可以直接获取标定板上的参考

点。 然而,受限于传感器精度,该方法易受噪点的干扰,
检测结果往往不准确。 仔细观察发现,标定板的参考点

是三角形的顶点,作为 3 条边的交点,通过拟合三角形的

边并以此联合求解交点的方式会更加稳定且精确。 为

此,本文提出一种基于联合优化的交点检测算法。 该算

法首先检测标定板图像上三角形的边缘,并转换为三维

点云;然后以三角形三边的交点共面作为约束建立距离

误差函数,通过非线性优化的思想准确估算标定板上的

参考点。
1)三角形边缘的检测

计算交点的三维坐标,需先检测空间相交的直线。
由于这些空间直线是由相机采集的 2D 彩色图及深度图

转换而来,因此,可以通过检测标定板 2D 彩色图上的三

角形边缘确定空间三维直线。
将标定板置于相机之间,可采集到彩色图和深度图。

如图 5 所示。 为了准确的提取彩色图中三角形的边缘,
本文引用 Lu 等[18] 提出的 MSEdge 边缘检测算法。 该算

法基于柔性非极值抑制的思想提取多尺度的图像边缘,
然后利用链合并的思想修复不完善的边缘,接着采用

Guo-Hall 算法细化边缘,最终得到单相素的边缘图像。
基于该算法,相机 1 采集图如图 5( a)所示,其边缘检测

结果如图 5(b)所示。 可以看出,三角形的边缘被完整的

提取出来。 然而,一些非三角形的边缘也被检测出来。
根据三角形的面积及周长等几何特征,过滤非感兴趣边

缘,则检测结果如图 5( c)所示。 同理,可检测相机 2 是

视角下的三角形边缘。
由 Azure

 

Kinect 的成像原理可知,对齐后的彩色图和

深度图可以转换为空间三维点云。 因此,对于 ∀pc(xc,
yc) ∈ Icg ,如果 pc 的灰度值小于 255,则:

wx = dz
∗(xc - u0)∗fx

wy = dz
∗(yc - v0)∗fy

wz = dz

ì

î

í

ïï

ïï

(3)

其中, dz 为 pc 在对应深度图上该点的深度值, (u0,
v0) 表示彩色图 Icg 的中心, fx 和 fy 是深度相机在 X 轴和

Y 轴的焦距,W(wx,wy,wz) 为转换后的三维坐标。 按照

上述公式,得到的三维边缘如图 5(d)所示。
2)联合优化求解交点

提取三角形的边缘后,理论上通过拟合直线后联立

求解可以直接计算交点。 然而,由于噪点的干扰,拟合的

三条直线可能不共面,这样直线间没有交点。 对此,基于

三角形三边共面的约束,提出一种联合优化交点求解算

法,即根据边缘的点到由交点构成的参数化直线的距离,

图 5　 边缘检测

Fig. 5　 Detection
 

of
 

3D
 

edges
 

of
 

calibration
 

plate

联合 3 条直线建立损失函数,通过非线性优化求解的方

式计算最优交点。
设三角形顶点 A、B、C 的坐标分别为 p1(x1,y1,z1,)、

p2(x2,y2,z2,)、p3(x3,y3,z3,) ,则可以用 p1、p2 和 p3 参数

化表示三角形的 3 条直线。 这样,边缘上的任意点到对

应直线的距离可以计算。 当这些距离最小时,优化求解

的交点最准确。 设直线 p1p2 对应的边缘点表示为 S1 =
{ei1,0 ≤ i < I} ,直线 p2p3 对应的边缘点表示为 S2 = {e j2,
0 ≤ j < J} ,直线 p1p3 对应的边缘点表示为 S3 = {ek3,0 ≤
k < K} ,其中 I、J、K 表示边缘集合中点的数量。 根据三

维空间向量叉积的几何意义,空间点 A0 到空间直线

A1A2(A1、A2 为直线上的任意两点)的距离公式为:

d(A0,A1A2) =
A1A0

→ ×A1A2
→

A1A2
→ (4)

　 　 基于式(4),点集 S1、S2、S3 的边缘点到其相应直线

的距离分别为 d(ei1,p1p2)、d(e j2,p2p3)、d(ek3,p1p3) 。 可

以看出,所求的距离是关于参数 p1、p2、p3 的函数。 很显

然,累计的距离值越小,则交点坐标越接近真实值。 基于

此,可以建立边缘点与直线间的误差函数:

J1(p1,p2,p3) = ∑
I

i = 0,ei1∈S1

d(ei1,p1p2) 2 +

∑
J

j = 0,ej2∈S2

d(e j2,p2p3) 2 + ∑
K

k = 0,ek3∈S3

d(ek3,p1p3) 2 (5)

由于三角形是等腰直角三角形,它的两条直角边相

等,且斜边是直角边的 2 倍,以此作为约束条件,结合误

差函数 J1(p1,p2,p3) ,可以建立误差最小的优化目标函

数,即:
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F1 = argmin(J1(p1,p2,p3))

‖p1p2
→‖2 = 2 ‖p2p3

→‖2 = 2 ‖p1p3
→‖2{ (6)

然后应用开源的 cerse 库[19] ,非线性求解交点 p1,p2

和 p3 的坐标。
2. 3　 无重合视场的多相机外参估算

　 　 基于以上过程,不同相机视角下的参考点可以被准

确检测。 由于参考点在双面标定板上是一一对应的,不
同相机采集的参考点很容易被配对,这样根据式(2) 就

可求解变换矩阵 T。 然而,T 是一个包含 6 个自由度的

矩阵,实际求解中至少需要 4 对对应点对,而一次标定板

的采集中只能获取 3 对。 为此,通过移动标定板、多次采

集图像的方式,获取多对对应点对,然后采用非线性优化

的方式,估算最佳变换矩阵 T 。 假设多次移动标定板检

测的点对集合为 M = {(mt
1,mt

2),0 ≤ t < N} ,其中, mt
1

表示相机 1 视角下检测到第 t 个参考点, mt
2 表示相机 2

视角下相对应的参考点, N 表示点对的数量,通过将相机

2 视角下的参考点变换到相机 1 视角后的误差函数可表

示为:

J2(T) = ∑
N

t = 0,(mt
1,mt

2)∈M

‖mt
1 - mt

2T‖2 (7)

建立误差最小的优化目标函数,即:
F2 = argmin(J2(T)) (8)
通过 LM 算法非线性求解的方式[20] ,即可获取最优

变换矩阵 T 。
2. 4　 互补视角的点云融合

　 　 运用 2. 1 节的采集系统,两个相机可以分别在线获

取当前视角下的局部工件点云 C1 和 C2。 由于两个相机

视角互补,当根据离线标定的相对位姿变换矩阵 T ,相机

2 视角下的点云 C2 可以变换到相机 1 的坐标系下,得到

点云 C′2,即:
C′2 = C2T (9)

　 　 此时, C2 通过旋转和平移,变换到 C1 的对立面。 然

后,将二者融合在一起,即:
CW = C1 ∪ C′2 (10)

　 　 就可以构建完整的工件 3D 模型,其中, CW
 表示融

合后的工件点云。

3　 实验分析

　 　 为了验证所提方法的重建效果,采用两个 RGB-D 相

机搭建实验系统。 如图 6 所示,两个相机对立安装,相隔

距离约为 1. 6
 

m,并将一个导轨安装在两相机之间,用于

悬挂喷涂工件。 当工件置于两相机的公共视场内时,处
理单元通过控制相机采集工件两侧的图像,并采用所提

算法重构工件的 3D 模型。 在这里,RGB-D 相机采用微

软的 Azure
 

Kinect,处理单元由一台计算机构成,其配置

为:2. 71
 

GHz
 

4-core
 

CPU、16
 

GB
 

RAM、Windows10 操作系

统,重建算法采用 C / C++编程实现。

图 6　 实验平台

Fig. 6　 Experimental
 

platform

3. 1　 重建效果评估

　 　 1)标准件建模

采用直径为 200
 

mm 的球体作为标准件,对所提算法

的重建精度进行评估。 该球体以光敏树脂为材质,通过

3D 打印而成,加工精度为 0. 1
 

mm。 采用所提算法对球

体建模,结果如图 7(a)所示。 由于球体为可参数化的标

准球体,将重建数据与仿真的球体对齐后比较,结果如图

7(b)所示。 其中,青绿色(黑白显示为暗色)点云代表标

准球体,白色点云表示在球体外的重建点云,其他没有被

显示的重建点云在标准球面上或球体内。 为了更加直观

地显示重建误差,计算重建点云到球面的距离,距离大小

采用颜色两暗显示,结果如图 7( c)所示。 图中,颜色距

离即为建模结果与标准件的误差。 可以看出,绝大多数

的区域为蓝色或绿色(黑白显示为中亮),表面重建结果

与真实球体接近。 对重建误差做进一步的定量统计,重
建点云到球面的最大误差为 7. 6

 

mm,均方根误差为

3. 3
 

mm,说明该算法具有较高的重建精度。

图 7　 标准球体建模

Fig. 7　 Modeling
 

results
 

of
 

standard
 

sphere

2)不同喷涂工件的建模

基于图 5 所示的实验平台,本节对喷涂场景中不同

类型的工件进行重建,以检验算法的实际应用效果。 重

建结果如表 1 所示。 其中,第 1 列是喷涂工件的原型,分
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别用椅子、自行车后架以及 Y 型件作为重建对象。 第 2
列是重建的结果。 为了证明算法能够完整的重构工件的

3D 几何机构,分别从正面和侧面展示建模结果。 可以看

出,通过融合互补视角采集的局部数据,具有多面结构的

复杂工件被完整的重建。 点列是工件重建的误差图

(error
 

map),即将重建结果与高精度的 3D 工件模型(由

3D 扫描仪 XTOM-MATRIX 扫描而来,其扫描精度高达

0. 15
 

mm)配准,计算对齐后配对点对的误差值,其中,误
差值的大小通过颜色直观的表示,颜色所代表的误差值

可参照旁边的颜色条注( color
 

bar)。 可以看出,绝大多

数的区域显示为误差较小的绿色和近绿色(黑白显示为

暗色),表明建模结果与实际值接近;局部区域显示为红

色,表明该区域的偏差较大,该结果主要由两方面原因引

起,一是受限于传感器的测量原理,物体表面的反光、多
路径反射的干扰、环境的影响等产生不准确甚至无效的

深度测量值;二是相机视角交界的区域可能存在点云的

丢失的情况。 整体上看,所提算法能实现对复杂结构喷

涂工件的完整重建,并达到较好的效果。

表 1　 不同工件的重建效果

Table
 

1　 Reconstruction
 

effect
 

of
 

different
 

workpieces
原型 重建结果 误差图

　 　 为了定量的评估重建算法,统计了重建结果与高精

度工件模型配准后的误差,即对齐后配对点云间的距离,
统计结果如表 2 所示。 可以看出,对于不同的工件,最大

距离误差和平均距离误差略有差异。 整体上看,最大误

差约为 12. 5
 

mm,平均误差不高于 5. 3
 

mm。 考虑到机器

人自动喷涂中对工件模型的要求精度不是很严格,该测

量结果可以满足实际需求。
表 2　 建模结果与高精度模型的配准误差

Table
 

2　 Registration
 

error
 

between
 

reconstruction
result

 

and
 

high-precision
 

model (mm)
工件 最小误差 最大误差 平均误差

椅子 0 12. 475 4. 907
自行车后架 0. 040 11. 256 5. 229

Y-型件 0. 014 10. 691 4. 372

　 　 3)比较

为了更好地验证算法的性能,本文方法分别与文

献[11]和[ 8] 中的工件建模算法进行比较。 其中,文

献[11]采用 4 个相机,以两两对立的方式,从 4 个方向采

集工件信息,然后通过两步标定法估算相机系统的外参,
融合不同视角的点云。 文献 [ 8 ] 采用 RGB-D 相机

Kinect,将其绕工件旋转一周,然后应用 KinectFusion 算

法[21] 重建工件的模型。
以自行车后架作为测试对象(与表 1 中的自行车后

架在结构和规格上有差异),重建结果如图 8 所示。 整体

上看,3 种方法都可以完整的获取工件的几何结构,然而

在细节上存在差异。 文献[11]的方法中,由于相机间的

间隔视角较大,工件点云难以精准的对齐,所以有些局部

区域存在偏差,如图(b)中矩形框所示。 文献[8]的重建

方法在局部细节上处理相对最好,然而由于配准误差和

噪点的累计,工件的边缘存在噪点,如图 8( c)矩形框所

示。 相对而言,本文方法并未出现以上问题,然而当工件

表面与相机光轴平行时,深度数据无法被准确采集,造成

局部点云的丢失,如图 8(d)中矩形框所示。 虽然 3 种方

法在重建效果上各有优劣,但是相比于文献[11],本方

法只用了 2 个相机,成本更低;相比于文献[8],本方法不

需要额外的装置控制相机旋转,建模方法的实现更加简

洁高效。

图 8　 不同方法比较

Fig. 8　 Comparison
 

with
 

other
 

methods

3. 2　 计算效率

　 　 为了进一步验证算法的性能,对重建过程的耗时进
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行统计,并与其他方法比较,结果如表 3 所示。 在数据采

集方面,由于文献[8]的采集时间由相机旋转的速度决

定,所以没有统计其耗时。 而文献[11]和本文中的成像

系统都由多个 RGB-D 相机构成,为了减少相机之间的红

外干扰,文献[11]采用多帧采集加权平均的方式降低其

影响,而本文采用分时采集的方式来消除干扰,即一个相

机采集时关闭另一个相机的红外,相对耗时更少。 在重

建方面,文献[8]需要配准和融合不同视角的工件点云

(实验中离线采集 21
 

fps),所以相对耗时。 而文献[11]
和本文方法在离线获取相机系统外参后,融合不同视角

的点云即可完成重建,所以更加省时。 整体上,所提方法

在 160
 

ms 内完成喷涂工件的重建,耗时最少,完全满足

机器人自动喷涂生产线对工件在线建模的需求。
表 3　 不同方法的耗时

Table
 

3　 Running
 

time
 

of
 

different
 

methods (ms)
方法 采集时间 重建时间 总耗时

文献[8] - 765 -
文献[11] 432 18 450

Ours 153 7 160

4　 结　 论

　 　 提出一种基于多相机外参估算的面向机器人自动喷

涂的工件快速重建方法。 采用两个对立安装的 RGB-D
相机,以视角互补的方式采集工件的点云,通过自制的双

面标定板计算相机系统的外参,融合无重叠区域的局部

点云。 该过程中,针对无重合视角的多相机外参标定问

题,提出一种交点共面联合优化的方法,准确估算相机间

的相对位姿。 实验表明,所提方法可以完整重建复杂工

件的三维几何结构,重建时间约为 160
 

ms,误差低于 5. 3
 

mm,满足实际应用需求。
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