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面向喷涂件下挂的机器人 3D 视觉引导策略研究∗
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(宁夏大学机械工程学院　 银川　 750021)

摘　 要:因悬挂链运送喷涂工件难以严格定位,导致其下挂效率低下,提出一种基于 3D 视觉引导机器人进行喷涂件下挂的控

制策略。 通过实例分割网络 Mask-RCNN 进行训练推理,得到喷涂件实例 MASK,获取经像素对齐并实例分割后的彩色图和深

度图,利用相机内参重建喷涂件三维点云;离线生成喷涂件模板点云,在线生成喷涂件目标点云,经点云初始配准矫正喷涂件的

位姿后,进而通过 ICP 精配准算法实现喷涂件位姿估计;在机器人视觉系统手眼标定之后,进一步通过 5 次多项式插值设计机

器人关节平滑运动轨迹,控制引导机器人进行喷涂件下挂。 实验结果表明,喷涂件位姿估计角度平均误差不超过 10°,在 Z 移

动方向上误差值平均为 6. 83
 

mm,最小为 0. 02
 

mm,且在仿真环境和现场环境可引导机器人实现喷涂件自主下挂。
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Abstract:A
 

control
 

strategy
 

based
 

on
 

3D
 

vision
 

to
 

guide
 

the
 

robot
 

for
 

spraying
 

parts
 

hanging
 

is
 

proposed
 

because
 

the
 

hanging
 

chain
 

transporting
 

spraying
 

parts
 

is
 

difficult
 

to
 

be
 

strictly
 

positioned,
 

which
 

results
 

in
 

its
 

low
 

hanging
 

efficiency.
 

The
 

MASK
 

of
 

the
 

sprayed
 

part
 

is
 

obtained
 

by
 

training
 

and
 

inference
 

through
 

the
 

instance
 

segmentation
 

network
 

Mask-RCNN,
 

and
 

the
 

color
 

and
 

depth
 

maps
 

are
 

obtained
 

after
 

pixel
 

alignment
 

and
 

instance
 

segmentation.
 

After
 

the
 

hand-eye
 

calibration
 

of
 

the
 

robot
 

vision
 

system,
 

the
 

robot
 

joints
 

are
 

further
 

designed
 

to
 

move
 

smoothly
 

by
 

means
 

of
 

five
 

polynomial
 

interpolation,
 

and
 

the
 

robot
 

is
 

controlled
 

and
 

guided
 

to
 

hang
 

the
 

sprayed
 

parts.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

position
 

angle
 

of
 

the
 

sprayed
 

parts
 

is
 

not
 

more
 

than
 

10°,
 

and
 

the
 

average
 

error
 

value
 

is
 

6. 83
 

mm
 

in
 

the
 

Z-movement
 

direction,
 

with
 

a
 

minimum
 

of
 

0. 02
 

mm,
 

and
 

the
 

robot
 

can
 

be
 

guided
 

to
 

realize
 

the
 

autonomous
 

hanging
 

of
 

the
 

sprayed
 

parts
 

in
 

the
 

simulation
 

environment
 

and
 

on-site
 

environment.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,喷涂生产线上已经广泛应用喷涂机器人进

行喷涂作业,解决了人工喷涂效率低下等问题[1] 。 但对

于喷涂生产线的工件下挂环节,依旧是以人工劳作为主。
因此,研究解决面向喷涂件的下挂策略对于整个喷涂生

产线的效率提升具有实际意义。 喷涂件的传送方式往往

以悬挂链为主,其在传送的过程中,由于姿态发生变化,
可能导致自动化设备下挂任务的失败。 为了能够提高悬

挂链上工件的下挂效率,使用工业机器人来代替人工下

挂的重复性动作,是提高柔性生产线工作效率的有效方

法。 目前,针对喷涂件下挂的主要解决方案是设计专用

自动化设备实现特定工件的上下料,该方法适用于特定

工件喷涂场景,制造柔性不足。 针对喷涂生产线悬挂链

上工件位姿变化的问题,利用视觉导引的技术可以使得

机器人获得更为丰富的场景信息,从而引导控制机器人

实现对悬挂链上喷涂件的自动下挂。
在智能制造领域中,工业机器人融合视觉技术主要

应用于测量[2] 、识别[3] 、检测[4] 和引导[5] 4 个方面。 3D
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视觉相比于 2D 视觉,能够获取场景当中更为丰富的视觉

信息,有利于引导控制机器人进行有关作业。 通过融合

3D 视觉信息与比例-积分-微分( proportion
 

integration
 

differentiation,
 

PID)控制方法,可形成两级闭环控制器,
实现对机器人更为精准的控制和引导[6] 。 深度学习网络

与视觉技术结合,可以高效实现对目标的识别和处理。
Mask-RCNN[7] 是一种用于目标识别与分割的网络模型,
通过回归得到目标的视觉信息,结合机器人位姿抓取策

略,可以实现对目标物体的抓取[8] 。 现有结合视觉的机

器人抓取技术通常是面向静态抓取,动态抓取需要更多

的视觉信息来指导机器人进行运动,最为关键的就是目

标物体的 6D 位姿信息。 基于视觉的刚体位姿估计方法

主要分为基于坐标、基于关键点以及基于模板的方法[9] ,
对于 3D 视觉获取到的点云信息,通过点云模板匹配的方

法可以实现对目标物体的 6D 位姿估计[10] 。 迭代最近点

(iterative
 

closest
 

point,
 

ICP) [11] 算法是最为传统的点云匹

配算法之一,结合初始配准可以实现对目标物体的位姿

估计。 视觉导引机器人作业需要对机器人的关节运动轨

迹进行规划,改进梯形加减速控制算法[12] 和多项式插值

轨迹规划方法[13]
 

成为目前成为机器人关节轨迹规划的

主要方法。
本文针对喷涂生产线喷涂件下挂这一特定场景,设

计了一种面向喷涂件下挂的机器人 3D 视觉引导策略,具

体内容如下:1)针对喷涂工件位姿难以测量,提出通过机

器人视觉感知获取彩色图像和深度图像,通过 Mask-
RCNN 进行喷涂件实例分割,三维重建得到喷涂件的点

云信息。 最后采用初始配准和精配准两步结合的方式实

现喷涂件位姿估计;2)针对喷涂下挂效率低下,柔性不足

的问题。 通过手眼标定实现相机坐标系到机器人基坐标

系的转换,设计机器人关节运动轨迹,进一步引导控制机

器人进行下挂作业。

1　 3D 视觉引导喷涂件下挂流程

　 　 基于 3D 视觉引导机器人运动的喷涂件下挂整体策

略如图 1 所示。 首先,通过 RGB-D 相机采集经过像素对

齐之后场景的彩色图和深度图;然后,利用实例分割网络

Mask-RCNN 进行训练推理, 得到单一的喷涂件实例

MASK,并将该 MASK 应用于彩色图和深度图中,得到实

例分割后的彩色图和深度图;其次,通过相机标定得到的

内参矩阵实现重建喷涂件三维点云,离线生成喷涂件模

板点云,在线生成喷涂件目标点云,通过点云初始配准矫

正喷涂件的位姿,进而通过 ICP 精配准算法实现喷涂件

位姿估计;最后,通过手眼标定得到相机坐标系与机器人

基坐标系之间的旋转平移矩阵,进一步通过设计机器人

关节运动轨迹,控制引导机器人进行喷涂件下挂。

图 1　 喷涂件下挂 3D 视觉引导方法框图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

3D
 

visual
 

guidance
 

method
 

for
 

undermounting
 

sprayed
 

parts

2　 融合 Mask-RCNN 的喷涂件位姿估计

2. 1　 Mask-RCNN 实例分割

　 　 Mask-RCNN
 

是基于 Fast-RCNN 进行改进的目标检

测网络模型,区别在于 Mask-RCNN 有基于像素级别的语

义分支[14] 。
1)准备数据集:分为真实数据集与虚拟数据集,真实

数据集通过真实相机传感器获得,虚拟数据集通过仿真

器 CoppeliaSim 内置的视觉传感器获得。
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2) 数据集标注: 在数据集标注之前, 需要编写

labels. txt,该脚本包含所有的实例分割类别,本文的目标

是对单目标进行跟踪,因此 labels. txt 内仅有一个类别。
标注数据集采用的标注工具为 Labelme。 标注时采用多

边形标注,尽可能设置较多的锚点来框选出整个目标。
3)划分训练集和测试集。
4)Labelme

 

格式转 COCO 格式;COCO 格式的数据集

必须包含类别信息、图像信息(图片 ID,图片名称,图片

分辨率等),实例标注信息。
5)Mask-RCNN 模型训练参数如表 1 所示。

表 1　 Mask-RCNN 模型训练参数设置

Table
 

1　 Mask-RCNN
 

model
 

training
 

parameters
 

setting

序号 名称 数值

1 数据加载器的线程数 1

2 BATCH 4

3 最大迭代次数 4
 

000

4 输入图像尺寸 512

5 类型个数 1

　 　 6)Mask-RCNN 模型推理与部署,将生成的模型权重

文件应用到真实相机和虚拟相机当中,设置置信度阈值

为 0. 8,可实现对实时采集到的 RGB 图像进行在线实例

分割,喷涂件在不同位姿下的实例分割效果如图 2 所示。

图 2　 Mask-RCNN 模型推理结果

Fig. 2　 Mask-RCNN
 

model
 

inference
 

results

2. 2　 喷涂件三维信息重建

　 　 点云是离散的点在坐标系下的整体体现,其包含丰

富的信息,包括三维坐标值、颜色信息等[15] 。 本文通过

相机标定得到的内参矩阵实现重建喷涂件三维点云。 世

界坐标点与图像点的映射关系为:

zc
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其中,u,v 为图像坐标系下的任意坐标点,u0,v0 为图

像坐标系中心坐标,xw,yw,zw 为世界坐标系下的三维坐

标点,zc 表示相机坐标系的 z 值,即目标到相机的距离。
R,T 共同组成外参矩阵,分别为旋转矩阵、平移矩阵。 假

设世界坐标系和相机坐标系重合。 相机坐标系下的物体和

世界坐标系下的物体具有同一深度,即 zc = zw。 由此可得图

像点[u v]T 到世界坐标点[xw yw zw]T 的变换公式:
xw = zc·(u - u0)·dx / f
yw = zc·(v - v0)·dy / f
zw = zc

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

2. 3　 基于点云配准的喷涂件位姿估计

　 　 针对于工业现场,基于点云的模板匹配方法是相对
可靠的位姿估计方法[16] 。 本文通过离线采集喷涂件模

板点云,在线生成喷涂件目标点云,利用改进的 ICP 算法

求解模板点云和目标点云之间的旋转、平移关系[17] 。
1)点云特征描述

对采集到的模板点云和目标点云进行离群点的剔

除,采用局部特征描述子快速点特征直方图( fast
 

point
 

feature
 

histograms,FPFH)计算点云特征。 快速点对直方

图 FPFH 在计算复杂度方面有一定的改善。 该方法通过

对查询点与其邻域内的点得到参数更少的元组,不仅保

留了 PFH 的特征描述性能,而且提高了特征描述的效

率。 FPFH 特征描述子的计算方式如下:

VFPFH(Hq) = VSPFH(Hq) + 1
k ∑

k

i = 1

1
w i

VSPFH(H i) (3)

式中: VFPFH 为点对特征直方图描述符;VSPFH
 为简化点对

特征直方描述符;w i 定义为权重系数,其值为 Hq 和 H i 之

间的欧氏距离。
2)初始配准

本文采取点云两步配准的方法,第一步为初始配准,
第二步为精配准。 初始配准采用的方法为采样一致性初

始配准算法,使用该方法可以在初始配准阶段有效矫正

待配准点云的位姿,通过上文计算所得特征点的 FPFH
值,可以从特征点大量候选对应关系寻优得到的初始的

旋转矩阵 R0 和平移矩阵 T0。 采样一致性初始配准算法

的计算原理与过程如下。
(1)在提取到的源特征点当中选取 n 个数据点集作

为对象,所选对象两两之间的距离应大于所设定的距离

阈值,该步骤的目的是保证所选对象具备不同的 FPFH
特征值。

(2)对所提取的目标点云集当中,找出与源特征点具

有相似 FPFH 值的对象,并且将这些对象存储起来,随机选

择某一对象,作为源特征点集和目标特征点集的对应点。
(3)依据对应点的对应关系来计算两点之间的刚体

变换矩阵,并且通过计算距离误差函数值来评价刚体变

换矩阵的优劣。 距离误差函数采用 Huber 公式进行

判定。

H( l0) =

1
2
l2

0, l0 < ml

1
2
ml(2 lo - ml), lo > ml

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)
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式中: ml 为设定的误差阈值;lo 为第 o 组对应点进行旋转

和平移变换之后的距离差值。 根据公式计算各组对应点

的误差值,使得误差函数值最小的刚体变换矩阵即为采

样一致性初始配准算法的输出结果。
3)精确配准

特征点云初始配准结束之后,获得的刚体变换矩阵

作用于初始输入点云后,配准的精度一般难以满足要

求[17] 。 为了进一步降低配准的误差,提高输入点云的配

准精度,需要在初始配准之后进行精配准进行优化处理。
利用点对点的 ICP 算法作为精确配准的方法,并且引入

K-D 树加速近邻搜索,建立基于欧氏距离的点云配准评

价指标,加快点云配准的收敛速度。
对于源点云当中的每一个点 p i,通过式(5)把该点转

换到目标点云的坐标系下,然后对于目标点云中的每一

个点 q i,计算其与 p i 之间的欧氏距离,根据式(6),判断

对应点之间的距离是否是最小值,以此不断迭代更新旋

转矩阵和平移矩阵,直到满足停止迭代的条件,输出最优

的变换矩阵。
p′i = R·p i + T (5)

E(R,T) = 1
n ∑

n

i = 1
‖R·p i + T - q i‖

2 (6)

3　 机器人运动引导控制

　 　 机器人视觉系统分为 “ 眼看手”、 “ 眼在手” 两

种[18-19] ,根据实际工况背景要求,采用“眼看手” 机器人

视觉系统便于进行喷涂件位姿估计。 为了将机器人坐标

系与相机坐标系联系起来,需进行手眼标定。 完成手眼

标定后,就可以把相机坐标系下的位姿信息转换成机器

人基坐标系下的位姿信息,进而通过机器人逆运动学计

算机器人各个关节的旋转角度,通过设计机器人的关节

运动轨迹,采用 PID 控制算法,实现机器人对喷涂件的平

滑下挂。
根据离线采集的模板点云,得到其在相机下的姿态

矩阵 P,基于点云配准得到的模板点云与目标点云之间

的旋转平移关系得到 T,以及手眼标定得到的相机与机

器人坐标系之间的旋转平移关系矩阵 Teye_hand,得到喷涂

件在机器人坐标系下的位姿 Pobj:
Pobj = Teye_hand·T·P (7)
Pobj 由旋转矩阵和平移矩阵构成,将旋转矩阵转化为

欧拉角,根据机器人逆运动学模型,将喷涂件的位姿信息

视为机器人末端执行器的引导点位,存在:
θ T

i = f([x y z α β γ] T) (8)
式中: [x y z α β γ] T 是末端执行器的位姿,θ i 是

各个关节角位移,f 是机器人逆向运动学函数关系。 根据

上式可以反求各关节的角位移和角速度。 考虑到 3 次多

项式会导致机械臂关节角加速度出现断点,故采用 5 次

多项式优化关节运动轨迹, 五次多项式插值方程如下

所示:
θ( t) = a0 + a1 t + a2 t

2 + a3 t
3 + a4 t

4 + a5 t
5 (9)

式中:
 

t 为时间变量;
 

a0,a1,a2,a3,a4,a5
 是 5 次多项式方

程的 6 个系数,需要根据关节 2 个目标插值点的角位移、
角速度和角加速度边界约束条件求解方程中的 6 个系

数。 将初始时间、结束时间、2
 

个目标点的角位移和角速

度的约束条件以及预设定的角加速度分别代入可得。
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式中:ε0 和 ε1 分别为 2 个目标点的角加速度,需要预先

设定。 求得各系数之后,就可以得到满足 2 个目标点约

束边界条件的 5 次多项式规划方程。

4　 实验结果与分析

4. 1　 位姿估计方法实验分析

　 　 通过人工标记码 Aruco
 

Tag 进行目标位姿估计是一

种低成本的室内定位技术[20] 。 如图 3 ( a) 所示为基于

Aruco
 

Tag 的喷涂件位姿估计结果。 基于点云模板匹配

的方法所得到的喷涂件位姿结果如图 3( b)所示,为了验

证本方法对喷涂件位姿估计的可行性和有效性,本文采

用 Aruco
 

Tag 获取喷涂件的位姿信息作为实验真值,通过

点云模板匹配得到的位姿结果作为实验值。

图 3　 Aruco
 

Tag 位姿估计与点云位姿估计

Fig. 3　 Aruco
 

Tag
 

pose
 

estimation
 

and
 

point
 

cloud
 

pose
 

estimation

如图 4 所示,基于点云模板匹配的方法在位移量在

X 方向上误差值平均为 44. 96 mm,最小为 1. 33 mm。 在

Y 方向上误差值平均为 21. 23 mm,最小为 1. 52 mm。 在

Z 方向上误差值平均为 6. 83 mm,最小为 0. 02 mm。 由于

机器人执行下挂操作主要是在 Z 方向精度要求较高,从
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位姿估计的实验结果可知,基于点云模板匹配的方法可

以有效估计喷涂件的位置信息。

图 4　 位移量误差曲线图

Fig. 4　 Displacement
 

error
 

graphs

如图 5 所示,基于模板匹配得到的喷涂件绕 3 个轴

的旋转角度值与真值之间的平均误差不超过 10°,最小误

差仅为 0. 16°,可满足机器人对喷涂件下挂的定位精度

要求。

图 5　 旋转量误差曲线图

Fig. 5　 Rotational
 

volume
 

error
 

graphs

4. 2　 喷涂件下挂实验结果与分析

　 　 1)仿真实验结果分析

基于 CoppeliaSim
 

EDU 进行 3D 视觉引导机器人下挂

喷涂件的仿真验证。 通过 CoppeliaSim
 

EDU 搭建的仿真实

验环境中包含悬挂喷涂件的传送装置、待下挂喷涂件、视
觉传感器以及一台工业机器人,设置物理引擎为 Bullet

 

2. 78。 为模拟机器人末端执行器磁吸功能,通过仿真器内

置脚本函数 sim. setLinkDummy 绑定喷涂件和末端执行器

上的虚拟点位,并且设定其链接类型为动力学连接,从而

输入控制信号实现末端执行器吸取和下放喷涂件。
图 6 为视觉导引机器人下挂动作。 图 6( a) ~ ( b)表

示当喷涂件进入到相机视野当中,机器人从初始点位运

　 　 　

动到预备点位。 此时,视觉系统开始进行 RGB 图像、深
度图像的采集、对齐与点云生成,从而通过模板匹配的方

法来实现悬挂工件的位姿估计。 位姿估计结果与零位点

进行对比,当悬挂工件的实时位姿满足误差要求,与零位

点的位置相差满足要求时,机器人末端执行器如图 6( c)
所示,开始吸取工件。 当机器人末端执行器成功吸取到

工件之后,进行如图 6(d)所示喷涂件脱钩动作。 机器人

完成对工件的脱钩操作之后,通过设计引导点位,控制机

器人运动到工作台,如图 6(e) ~ ( f)所示,从而完成整个

下挂工作。

图 6　 视觉导引机器人下挂动作

Fig. 6　 Vision-guided
 

robot
 

down-hanging
 

action

如图 7 所示为仿真过程中机器人 6 个关节的关节角

速度变化曲线。 在仿真开始时,由于关节约束与重力的

影响,机器人的 6 个关节角速度均有短暂地小幅度波动。
在第 22 s,机器人快速从初始点位到达预备点位,机器人

各个关节的速度曲线为梯形,因为此动作要求在较短时

间内完成,梯形加减速速度曲线虽然不平滑,容易造成冲

击,但计算简单,便于机器人快速执行操作。 在第 32. 5 s
时,下挂第 1 阶段关节 1 与 5 运动的速度曲线为 5 次多

项式曲线,可以看出在该阶段的速度变化较为平滑,下挂

第 2 阶段各个关节的关节速度为相对较为平滑,无明显

的尖点。
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图 7　 机器人关节速度轨迹

Fig. 7　 Robot
 

joint
 

speed
 

trajectory

　 　 基于上述仿真结果分析,所设计的基于视觉导引机

器人的喷涂件下挂方法可使机器人通过视觉信息的引导

完成对工件的有关下挂动作,机器人各个关节的运动轨

迹较为合理。
2)现场实验结果分析

搭建的现场试验平台如图 8 所示,其中包含一条完

整的悬挂链输送装置、待下挂的喷涂件、挂钩、FANUC 工

业机械臂、机器人控制柜、Astra
 

S 相机传感器以及计算机

等。 机器人末端执行器采用磁吸式末端执行器。
基于视觉导引的机器人下挂喷涂件现场效果如图 9

所示。 机器人在喷涂件进入相机视野后,首先从图 9( a)
位置运动到图 9(b)位置,当机器人的位姿与设定的下挂

位姿误差达到要求,机器人调整执行器位姿,如图 9( c)
所示。 机器人由图 9(d) ~ (e)完成工件吸取、脱钩动作,
实现如图 9(f)所示下挂效果。

图 8　 试验平台硬件图

Fig. 8　 Hardware
 

diagram
 

of
 

the
 

test
 

rig

图 9　 现场实验机器人动作

Fig. 9　 Live
 

experiments
 

with
 

robot
 

movements



　 第 6 期 张　 龙
 

等:面向喷涂件下挂的机器人 3D 视觉引导策略研究 41　　　

　 　 现场实验结果表明,所提出的视觉引导机器人进行

喷涂件下挂的策略在实际现场当中有效可行。
表 2 所示为机械臂在下挂喷涂件过程中的关键点位

位姿信息,由此得到如图 10 所示的机械臂末端执行器轨

迹。 其中,A-B 段是机器人根据喷涂件位姿调整末端执

行器运行轨迹,B-C 段为末端执行器吸取喷涂件运行轨

迹,C-D 段为机器人末端执行器脱钩运行轨迹,D-E 段为

机器人放置喷涂件时末端执行器运动轨迹。

表 2　 机器人下挂末端执行器关键点位姿

Table
 

2　 Key
 

point
 

positions
 

of
 

the
 

robot′s
 

under-mounted
 

end-effector

序号 X / mm Y / mm Z / mm Pitch / (°) Yaw / (°) Roll / (°)

1 674. 54 -45. 72 753. 93 86. 04 -28. 53 89. 00

2 794. 28 -102. 84 614. 08 68. 49 -26. 95 100. 23

3 1
 

216. 434 -172. 07 720. 08 75. 40 -28. 93 96. 99

4 1
 

190. 89 -157. 85 778. 26 53. 18 -22. 62 111. 43

5 849. 55 -113. 65 520. 96 78. 70 -29. 38 94. 73

图 10　 机器人末端执行器运行轨迹

Fig. 10　 Robot
 

end-effector
 

trajectory

　 　 由此说明,机器人可以根据喷涂件的位姿信息进行

末端执行器位姿调整,从而准确实现喷涂件吸取、末端执

行器脱钩以及喷涂件放置等动作。

5　 结　 　 论

　 　 本文针对喷涂生产线工件下挂环节,设计了一种面

向工业机器人的 3D 视觉引导策略,并通过仿真与现场实

验,验证了所提方法的合理性与可行性,同时为现场解决

喷涂生产线下料问题提供了新的思路。
所设计的 3D 视觉引导机器人下挂喷涂件全过程中

引入的误差主要来源于相机传感器的精度,手眼标定的

精度等。 在未来的研究中,可以通过传感器选型、改进手

眼标定的方法来进一步提高整个视觉引导控制系统的精

度和稳定性。
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