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基于双目视觉的机器人 6DOF 位姿测量算法研究

摘要

在科技的发展和传统制造业加速转型升级的背景下，机器人智

能抓取凭借其高效、精准等优势在工业生产中取得了广泛的应用，

其中将视觉技术引入到机器人抓取中，是实现机器人智能化性能提

升的发展趋势。目前，在复杂工业环境中，金属工件进行打磨、抛

光等加工过程中会产生大量悬浮粉尘，干扰视觉系统成像效果。此

外，金属工件表面的反光特性及加工遗留的划痕，进一步干扰视觉

系统对目标工件的定位。这些因素影响视觉系统对目标工件的位姿

测量，导致机器人抓取失败。针对上述问题，本文对基于机器视觉

的机器人 6DOF 位姿测量算法展开研究，旨在通过获取较为精准的

机器人抓取位姿，实现基于视觉引导的机器人稳定抓取。本文主要

内容及实施方案归纳如下：

(1)提出一种基于双目视觉引导的 6DOF 机器人灵巧手抓取方案。

该方案通过结合双目视觉获取较高精度的机器人 6DOF 抓取位姿，

成功实现对目标工件的抓取。在机器人视觉定位时，若未对目标对

象进行较为精准检测，则无法进行后续抓取位姿的计算，此时系统

会自动保存问题图像并更新数据集，用于后续的模型训练。因此通

过这种数据的迭代优化，机器人抓取目标工件的稳定性得以持续提

升。

(2)工业领域中工件数据集获取途径有限，若依靠人工采集大量

工件图像需投入大量人力成本。针对这一问题，提出一种基于生成

对抗网络的工件数据集构建与增强方法。首先，采用相机方法获得

原始数据集；其次，通过结合随机算法和传统数据增强技术对图像
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进行多样化操作，不仅能实现对有限数据集的扩充，还能解决相机

拍摄方向和角度单一的问题；然后，利用基于生成对抗网络的数据

增强方法将工件拼接图进行背景风格转换，解决拼接图像中像素不

一致的问题，使其更好地接近于相机采集的工件图像，提高检测模

型的泛化性；最后，为提高数据增强模型的图像生成效果，本文对

模型的生成器和判别器部分进行改进，以优化图像生成质量，为后

续视觉系统对工件的识别定位提供丰富的图像数据集。

(3)针对金属工件反光、表面磨损及粉尘等因素影响工件的

6DOF 抓取位姿的获取，导致预测抓取位姿与实际位姿出现偏差问

题，提出一种基于深度学习的 6DOF 位姿测量方法。该方法采用关

键点检测技术获取工件表面特征点的位姿信息，为基于双目视觉的

6DOF 位姿测量提供准确的输入数据。其中，基于深度学习的多关

键点检测模型以 CenterNet 为基础框架。为提高检测精度，于上采样

阶段引入自适应细粒度通道注意力以更准确地强调有用特征，抑制

无关或干扰性的特征，使模型能够更敏锐地捕捉工件的空间特征。

与此同时，结合多尺度特征融合的方法解决检测时目标对象的特征

损失问题，丰富空间信息，最终提升工件关键点检测精度。

基于上述技术研究，本文验证了数据增强算法在提升图像生成

质量方面的效果，以及关键点检测算法在多类型工件数据集上的精

度表现。实验结果表明，数据增强显著改善了图像生成质量，同时

检测算法在复杂场景下获取了较高精度的位姿信息。此外，搭建基

于双目视觉的机器人灵巧手抓取实验平台，验证位姿测量策略的有

效性，开展了机器人的 6DOF 抓取位姿测量实验实现对工件的抓取。

根据位姿测量实验结果显示，本文所提的机器人 6DOF 位姿测量策

略获取的 x、y、z轴偏差范围为 0~0.012m，x、y、z轴的旋转偏差范
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围为 0.003°~1.729°。实验数据验证了该策略在抓取位姿测量方面具

有较高的抓取精度，证明了本文研究方法的可行性和实际应用价值。

关键词：机器人，双目视觉，生成对抗网络，6DOF 位姿测量，关

键点检测
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RESEARCH ON 6DOF POSE MEASUREMENT

ALGORITHM FOR ROBOTS BASED ON BINOCULAR

VISION

ABSTRACT

In the context of technological evolution and the rapid

modernization of traditional manufacturing industries, robotic intelligent

grasping has gained extensive application in industrial production due to

its efficiency and precision. The integration of vision technology into

robotic grasping represents a developmental trend aimed at enhancing the

intelligent performance of robots. Currently, in complex industrial

environments, metal workpieces undergoing processes like grinding and

polishing generate substantial suspended particulates, which severely

degrade visual imaging quality. Furthermore, the inherent reflectivity of

metal surfaces and processing-induced scratches create additional

interference with visual target localization. These combined factors

compromise the 6DOF pose measurement accuracy of vision systems,

ultimately leading to robotic grasping failures. Addressing these

challenges, this paper conducts research on 6DOF pose measurement

algorithms for robots based on machine vision, aiming to achieve stable

grasping of robots based on vision guidance by obtaining more accurate

robot grasping poses. The main contents and implementation plan of this

paper are summarized as follows:

(1) A 6DOF dexterous hand grasping scheme for robots guided by

binocular vision is proposed. This scheme successfully achieves the
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grasping of target workpieces by combining binocular vision to obtain

high-precision 6DOF grasping poses. During robot visual localization, if

the target object is not accurately detected, the system will automatically

save the problematic images and update the dataset for subsequent model

training. Consequently, through this iterative optimization of data, the

stability of the robot in grasping target workpieces is continuously

enhanced.

(2) In the industrial field, obtaining workpiece datasets is often

challenging, and relying on manual collection of a large number of

workpiece images requires significant human resources. To address this

issue, a method for constructing and enhancing workpiece datasets based

on Generative Adversarial Networks (GANs) is proposed. First, the

original dataset is acquired using a camera. Second, a combination of

random algorithms and traditional data augmentation techniques is

applied to diversify the images, not only expanding the limited dataset but

also addressing the issue of single shooting directions and angles in

camera-captured images. Then, a GAN-based data augmentation method

is used to perform background style transfer on workpiece composite

images, resolving pixel inconsistency issues in the composite images and

making them more closely resemble camera-captured workpiece images,

thereby improving the generalization ability of the detection model.

Finally, to enhance the image generation quality of the data augmentation

model, improvements are made to the generator and discriminator

components of the model, optimizing the quality of generated images and

providing a rich image dataset for subsequent visual systems in

workpiece recognition and localization tasks.

(3) To address the issue of deviations between the predicted grasping

pose and the actual pose caused by factors such as metal workpiece

reflection, surface wear, and dust, which affect the acquisition of the
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6DOF grasping pose, a deep learning-based 6DOF pose measurement

method is proposed. This method utilizes keypoint detection technology

to obtain the pose information of feature points on the workpiece surface,

providing accurate input data for 6DOF pose measurement based on

binocular vision. Among them, the deep learning-based multi-keypoint

detection model is built upon the CenterNet framework. To enhance

detection accuracy, an adaptive fine-grained channel attention mechanism

is introduced during the upsampling stage to more precisely emphasize

useful features while suppressing irrelevant or interfering features,

enabling the model to more sensitively capture the spatial characteristics

of workpieces. Concurrently, a multi-scale feature fusion approach is

integrated to address feature loss issues during detection, enriching spatial

information and thereby improving the accuracy of the detection model.

Based on the aforementioned technical research, this paper validates

the effectiveness of the data augmentation algorithm in improving image

generation quality and the accuracy of the keypoint detection algorithm

on multi-type workpiece datasets. Experimental results demonstrate that

data augmentation significantly enhances image generation quality, while

the detection algorithm achieves high-precision pose estimation even in

complex scenarios. Furthermore, a binocular vision-based robotic

dexterous hand grasping platform was constructed to validate the

effectiveness of the pose measurement strategy. A 6DOF grasping pose

measurement experiment was conducted to achieve workpiece grasping.

The experimental results of the pose measurement show that the proposed

6DOF pose measurement strategy achieves a positional deviation range

of 0~0.012 m along the x, y, and z axes and a rotational error range of

0.003°~1.729° for the x, y, and z axes. Experimental data confirm that the

proposed strategy achieves high grasping accuracy in pose measurement,

demonstrating the feasibility and practical application value of the
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proposed method.

He qin (Electronic Information)

Supervised by Professor Jiang Ming

KEY WORDS: robot, binocular vision, generative adversarial network,

6DOF pose measurement, keypoint detection
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第 1 章绪论

1.1 研究背景和意义

随着现代工业领域对重复性、高精度及智能化的生产要求不断提高，诸如

汽车零部件搬运，产品零件缺陷检测，电子元件装配等工作[1-3]，通过人工操作

存在偏差，并且重复性工作也造成了人力的过度投入与资源浪费。特别在一些

特殊的工作场景里，环境复杂且恶劣。以汽车制造车间的喷漆为例，喷涂过程

中产生的漆雾含有大量有害挥发性物质，工人长期在这钟环境下工作，会严重

影响身体健康。相比之下，工业机器人的应用不仅减少了恶劣环境对工人身体

健康的影响，也提高了自动化水平，大幅提升了生产效率和工艺质量。

如今在工业自动化生产中以多关节的工业机器人为主，这类机器人可代替

人类完成繁琐和危险的工作，具有工作效率高、负载能力强和工作时间长等优

势，因此被广泛应用于不同领域下的搬运或抓取任务，图 1-1 展示了在不同生

产场景下进行机器人抓取搬运任务的实际情况[4-6]。目前大部分机器人都是明确

待抓取目标的 6DOF 位姿，按照事先规定好的轨迹工作。然而一旦出现目标偏

离预设定抓取的位置和姿态，机器人会出现抓取失败情况。为提高机器人系统

的环境适应性和作业成功率，人们通过增加传感器的方式来提高机器人的感知

能力，准确获取目标对象 6DOF 位姿信息来提高其抓取成功率。在诸多传感器

中视觉传感器获取的信息量相对较多，可以有效地获取物体的轮廓、颜色等特

征信息，并人为地设计抓取点的位置。因此研究人员为机器系统赋予视觉感知

能力，将人类视觉的高度抽象能力与计算机强大的数据分析处理能力相结合，

并将其应用到工业自动化生产中[7]。

图 1-1 不同生产场景下的机器人搬运及抓取任务
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机器视觉系统根据相机配置数量的差异，主要分为单目视觉、双目视觉和

多目视觉三大类。其中，单目视觉系统在物体识别、定位、分类等任务中，由

于仅能获取二维平面信息而无法重建目标物体的三维空间位置，在实际应用中

对目标对象的 6DOF 位姿获取存在局限性[8,9]。为克服这一限制，结构光、激光、

物理传感器等技术都已被应用来测量物体的三维信息，实现精确、快速的三维

重建。然而，这些方法往往需要昂贵的专用设备，且存在便携性差、部署复杂

等问题，难以实现大规模普及应用。相比之下，双目视觉和多目视觉系统的硬

件设备相对便携，且三维重建的算法复杂性相对其它方式较低。而两者中双目

视觉系统结构简洁，安装配置方法灵活多样，能够适应多样化的工业环境需求，

得到较为精准的目标对象 6DOF 位姿信息，相较于多目视觉系统更具实用性和

经济性，故双目视觉系统一直是基于视觉引导机器人抓取研究与应用的热点。

现阶段基于双目视觉 6DOF 位姿测量处理的目标对象大多是弱纹理或者无

纹理的金属工件[10]，这类目标物体难以提供足够的特征信息，从而导致传统的

6DOF 位姿测量方法很难获取较高精度的位姿信息。尽管深度学习技术的崛起

为位姿测量提供了新的解决思路，但仍然存在许多问题需要解决：(1)工业领域

下进行视觉采集时工件常呈现反光影响图像采集质量；(2)生产过程中产生工件

表面瑕疵(凹陷、划痕、气孔等)导致视觉信息缺失；(3)复杂工业环境下的光照

变化和背景干扰。这些问题严重制约了机器人抓取的成功率和稳定性。因此研

究基于双目视觉的机器人 6DOF 位姿测量算法对于提升工业机器人的智能化水

平发展具有重要的现实意义和应用价值。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 机器人抓取研究现状

在机器人抓取研究领域，众多学者通过深入探索，已取得了部分研究成果，

为该领域的发展奠定了坚实基础。Jorgensen 等人实现了对可变形物体执行拾取

和放置，主要使用结构光扫描仪来捕获要抓取的物体的点云，基于此点云以确

定机器人的拾取和放置动作[11]。Hagelskjaer 等人通过视觉信息和抓取模拟来提

供实际抓取时的不确定补偿，来实现机器人稳定抓取[12]。Kitagawa 等人为实现

机器人能像人类一样执行双臂操作，还能够操作大型、重型以及不平衡的物体，
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提出了一个基于少量经验学习且具备选择性双臂抓取功能的目标拾取系统，成

功使机器人能够从单臂和双臂动作中选择并执行合适的抓取动作[13]。

当前在视觉定位机器人的应用上已有部分应用。如：瑞典 ABB Robotics 公

司[14]推出的 1600-10/1.45 六轴工业机器人，性能可靠、操作简单、技术体系开

放，可以快速精确地检测工件的姿态；加拿大 Kinova 公司[15]生产的 Jaco2 机械

臂设计轻巧便捷，每个关节集成了高扭矩的无刷直流电机和 Harmonic Drive 减

速器，内置的控制器方便用户轻松控制。沈阳新松机器人公司研发的平行 Delta

抓取机器人[16]如图 1-2(a)所示，采用并联的方式对物体进行抓取。博城机器人

公司研发的环卫机器人[17]引入机器视觉技术来识别道路上不同类型垃圾。

(a)1600-10/1.45 六轴工业机器人 (b)Jaco2 机械臂

(c)新松并联机器人 (d)博城环卫机器人

图 1-2 抓取机器人类型

为提高机器人抓取智能化水平，王行洲[18]在工业机器人中引入多目视觉系

统，提高机器人抓取的准确性。解霄鹏[19]提出了一种基于视觉反馈的机械臂位

置模糊控制方法，该方法通过模拟人类抓取物品的行为模式，利用视觉传感器

实时获取目标物体与机械臂末端的相对位置信息，从而控制机械臂的运动方向

和速度。针对生产线复杂环境对搬运机械手抓取定位的干扰问题，孙文革[20]创

新性地提出了基于智能视觉约束的生产线搬运机械手抓取定位控制方法。该方

法通过建立视觉约束模型，优化机械手运动控制算法，有效提升了机械手在复
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杂工况下的抓取精度和稳定性，为工业自动化生产提供了可靠的技术支持。

1.2.2 双目视觉研究现状

双目视觉是机器视觉的一种的重要分支，具备高识别精度和快速性等优势，

在机器人领域有着重要应用[21]。上世纪的 80 年代，基于双目匹配的计算机视觉

理论是由 Marr 教授[22]首次提出，通过完整地描述了计算机从场景中图像的采集

到目标物体三维重建的过程，为双目立体视觉提供了理论基础。2010 年，

Bahena 等人[23]通过双目视差对目标物体进行图像处理和边缘检测，提出了适用

于车辆的减速带检测系统。2015 年，Benacer 等人[24]设计了一种基于 U-V 视差

图分析的双目视觉检测算法，对不同环境、天气条件和光照下的道路和目标进

行障碍检测。2018 年，冯英旺[25]设计出一种高精度的远距离双目被动测距系统，

利用新型光轴校正方法对长焦相机获取的图像进行实时校正，并采用优化搜索

策略的区域匹配算法和 SURF 特征匹配进行匹配，提高了目标测量精度。2019

年 Kalogeiton 等人[26]通过双目立体视觉实现了机器人对周边环境的精确定位，

使其能够自主规划并沿着最佳路线行进，同时躲避任何局部障碍物。2020 年

Zhou 等人[27]提出了一种新型测量方法，首先根据特征点匹配结果得到部分有效

点的深度值；然后，采用基于 MBC 的深度传播算法计算目标区域的深度信息；

之后，根据相应的视差值计算单位像素的实际大小，并依据水平和垂直角度进

行校正；最后实现物体的精确尺寸测量。

为了获取低亮度环境下目标对象的位姿信息，2021 年，李佳[28]对低亮度环

境下图像采用构建校正映射表和 BM 立体匹配算法的方式获取校正畸变后的坐

标，得出目标的深度距离。2022 年单福强[29]在双目视觉匹配研究中取得新进展，

通过将灰度归一化互相关算法与极线约束相结合，实现了特征点搜索范围的优

化，在提升匹配效率的同时保证了精度。2024 年 Borwonpob 等人[30]通过宽基线

和非平行立体视觉的结合，完成多个空中机器人进行快速且运动高效的远程 3D

重建。此外，应用具备不同参数集的多个航空机器人，在不同深度范围内进行

3D 监控，同时进行水平和垂直立体的组合使用，提高深度估计的质量和完整性。

同年，季娟娟[31]提出了一种基于双目视觉的集装箱吊放位姿测量方法，通过

HSV 色彩空间的特征轮廓提取和改进的 KCF 算法来完成目标的识别与实时跟踪，
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并结合矩特征和三维位姿检测算法完成集装箱与吊具的位姿测量，实现了精准

吊放。

1.2.3 6DOF 位姿测量研究现状

六自由度位姿测量简称 6DOF 位姿测量，其目的是找到图像中物体的六自

由度(x、y、z 坐标轴和各个轴的旋转)位姿信息以及计算物体坐标系与相机坐标

系之间的平移和旋转关系，如图 1-3 显示了物体与相机坐标系之间的关系。

图 1-3 6DOF 位姿估计示意图

目前，对基于视觉的位姿定位测量技术发展较为成熟，方法繁多，主要方

法包括基于特征对应的方法、基于模板匹配的方法以及基于深度学习的方法。

基于特征对应的方法常利用特征提取算法进行位姿测量任务，如 SIFT[32]、

SURF[33]、ORB[34]等通过在多尺度下确定物体点信息，建立 2D-3D 对应特征关

系，匹配当前的输入图像，再通过 PnP 算法[35]恢复目标物体的 6DOF 位姿。此

方法适用于处理表面特征信息丰富的物体，但是当物体为光滑无纹理的金属工

件时，会因为获取的特征信息不足而出现位姿测量结果不准确情况。

相比基于特征对应关系的方法，基于模板匹配的方法适用于弱纹理或无纹

理的物体。Hinterstoisser 等人[36]提出了 LineMod 方法，该算法是对场景二维图

像和模板二维图像的图像梯度进行计算，在对梯度方向进行量化处理后，求解

出最符合的模板图像，并将其姿态值赋给场景二维图像。HodanT 等人[37]提出了

一种新颖的架构，即通过 Kinect 体感相机(RGB Dsensors)对物体进行建模、检

测和跟踪，同时优化 LineMod 方法，减轻了环境中的杂波和物体遮挡问题。
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目前，基于深度学习的 6DOF 位姿估计方向涌现了大量的研究。刘鹏翔、

梁冬泰等人[38]提出了基于生成对抗网络的单目相机 6D 位姿估计算法，通过对

抗网络与 RGB-D 相机获取的深度图相结合，提高了目标位姿估计的准确性。

Zhang 等人[39]考虑到工业中无纹理物体的位姿测量存在困难，提出了弱纹理物

体 6DOF 姿态估计的边缘注意力网络 EANet，并采用端到端的方式回归物体姿

势，以满足提高效率的目的。但有时依旧会存在对不同尺寸物体难以区分的情

况，为此 Shi 等人[40]提出一种新颖、简化的姿态估计方法，通过运用贝叶斯辅

助推理(BAI)方法补充深度网络，提高了姿势估计的准确性。而 He 等人[41]将视

觉转换器和深度高分辨率网络与注意力机制相结合，捕获图像中的全局依赖关

系，通过连续的全局特征交互使模型能够学习来自不同区域的判别特征，用于

捕捉图像中物体的细节和姿势变化，提高姿态估计的准确性。

综上所述，传统的 6DOF 位姿测量方法可以获取较高的测量精度，但也存

在着易受外界环境条件变化的干扰，稳定性有待提升。相比之下，基于深度学

习的 6DOF 位姿估计方法在姿态检测精度和稳定性方面均展现出显著优势。但

是深度学习算法在实际场景中仍存在一定局限性，比如部分检测网络在对目标

对象进行识别定位前，需构建丰富的数据集以提高检测算法泛化性。因此在实

际工业领域中，当数据集不足时会在一定程度上制约了基于深度学习的 6DOF

位姿估计方法的推广应用。

1.3 主要研究内容和结构

1.3.1 主要研究内容

针对工业复杂环境对视觉系统干扰导致机器人抓取任务失败问题，本文研

究了基于双目视觉的机器人 6DOF 位姿测量算法，旨在通过提高抓取位姿精度，

实现机器人对目标工件的精准抓取。本文从深度学习方法入手，通过数据增强

技术和关键点检测算法实现对目标工件准确识别和位姿测量，成功完成基于双

目视觉引导的 6DOF 机器人灵活手抓取任务，有效满足实际工程的需求。主要

研究内容如下：

(1)以工业金属工件为研究对象，提出一种基于视觉引导的 6DOF 机器人灵

巧手抓取方案，该方案适用于种类多样的金属工件的抓取。相较于传统机器人
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抓取方法，在抓取位姿精度方面本文提出的方案有所提高，抓取过程更稳定。

(2)针对复杂环境下人工采集图像成本高问题，设计一种结合随机算法和数

据增强技术的图像生成方法。通过基于生成对抗网络 CycleGan 实现对不同类型

金属工件图像的背景迁移，实现对有限数据集的扩充。同时对 CycleGan 生成器

和判别器的优化，提高图像生成的质量，为视觉检测模型构建金属工件数据集。

(3)针对工业环境中金属工件存在反光现象、表面磨损状况以及粉尘等因素

严重影响视觉位姿测量，造成预测的抓取位姿与实际抓取位姿出现较大偏差问

题，提出了一种基于深度学习的多关键点检测方法。该方法以 CenterNet 架构为

基础，引入自适应细粒度通道注意力和多尺度特征融合模块，提高模型对目标

工件的特征提取能力，实现高精度关键点检测，并凭借多个关键点位姿信息来

进行工件的 6DOF 位姿测量。

(4)机器人抓取任务实验与分析。搭建基于双目视觉引导的机器人灵巧手抓

取实验平台，结合加权最小二乘拟合算法获取的机器人抓取位姿信息来设计相

关抓取实验，操控机器人灵巧手验证本文所提抓取策略的有效性。

1.3.2 论文组织结构

本文针对基于视觉引导的机器人抓取目标物体存在的问题，结合国内为研

究现状，对现有技术进行研究并进行相应的算法优化，本文主要分为 6 章，具

体安排如下：

第 1 章为绪论部分。介绍了本课题的研究背景与意义，以及本文研究内容

的国内外研究现状，针对现在工业领域中机器人抓取目标工件存在的诸多问题，

对机器人 6DOF 位姿测量的主要工作进行研究。

第 2 章为总体架构及相关理论基础。通过对机器人抓取中的难点进行分析

并以此开展本论文研究的总体架构，并对涉及的相关基础理论和技术进行概述。

主要研究包括图像数据增强技术、目标检测网络以及视觉引导机器人抓取相关

算法。

第 3 章为基于生成对抗网络的图像生成。本文利用基于生成对抗网络的图

像数据增强技术进行有限图像数据集的扩充，并通过分析 CycleGAN 在工业目

标对象风格迁移中的不足来进行网络架构优化。首先在生成器方面，将 ResNet
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网络替换成 DenseNet，引入多头自注意力机制，其次在判别器部分，将该部分

更换成引入扩张卷积的多尺度判别器，最后进行对比实验和消融实验证明所提

方法在图像生成的有效性。

第 4 章为基于深度学习的多关键点检测方法。首先，利用第 3 章图像生成

模型生成的图像构建关键点检测数据集，并通过实验验证图像扩充后检测模型

的关键点检测能力；其次，基于 CenterNet 框架设计关键点检测模型，用于获取

工件关键点的位姿信息。为进一步提升检测精度，对模型的主干网络进行优化，

同时通过消融实验和对比实验验证改进效果。

第 5 章为基于双目视觉的 6DOF 机器人位姿测量及抓取。首先利用第 4 章

获得的关键点位姿信息进行双目视觉的位姿测量，计算出在双目视觉下工件位

姿，然后结合三角测量算法获取机器人的抓取位姿，并进行多组实验进行位姿

误差分析。最后控制带有灵巧手的工业机器人执行抓取任务，验证本文所提的

基于双目视觉的机器人 6DOF 位姿测量策略的可行性。

第 6 章为总结与展望，对本文研究内容进行了总结，通过对本文所提的方

法结果进行分析，并指出存在的不足和后续的工作方向。
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第 2 章 总体方案设计及相关理论基础

2.1 引言

面对制造技术的不断发展，双目视觉引导的机器人抓取在日常生活和工业

领域应用日益广泛。然而，在实际应用场景中，双目视觉机器人面临着复杂多

变的作业环境，如金属工件进行打磨、抛光等加工过程中产生大量粉尘，这些

粉尘会干扰双目视觉传感器的正常工作，导致工件局部关键特征信息难以被完

整获取，从而显著增加了抓取任务的不确定性。此外，工业场景中的工件种类

繁多、形态各异，依靠人工采集图像不仅成本高昂、效率低，且现有公开的工

件数据集在样本多样性、场景覆盖度等方面都难以满足实际工业应用的需求。

针对上述难题，本章重点围绕工业复杂环境下双目视觉引导的机器人抓取

中存在的问题展开深入分析，采用深度学习方法对复杂环境下的工件抓取检测

问题进行研究，提出基于双目视觉的机器人 6DOF 位姿测量总体设计方案。该

方案通过数据增强技术与关键点检测算法优化，实现了对目标工件的精准识别

与稳定抓取，为工业机器人抓取技术的实际应用提供了可靠的技术支撑。

2.2 难点分析与总体方案设计

2.2.1 抓取任务难点分析

作为机器人末端执行机构的重要形态，多指灵巧手凭借其高自由度的运动

特性优势，在工业自动化领域展现出显著的应用潜力。它通过多点接触机制，

可适应不同形状物体的抓取需求，而这种独特的抓取方式不仅能够实现对异形

物体的稳定抓持，还可精确控制施力大小和方向，从而确保对目标物体的抓取。

结合上述灵巧手抓取优势，本文通过双目视觉系统识别并检测目标金属工

件，精确获取其位姿信息，进而通过机械臂控制系统将抓取位姿信息传递至机

器人灵巧手来完成抓取任务。如图 2-1 所示，在实际工业环境进行抓取，金属

工件在进行切割、打磨加工时，光线的动态变化导致每类工件都出现了局部反

光现象，对抓取任务中的视觉检测与位姿的获取提出了更高的挑战。
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图 2-1 工件局部反光图

针对生产线上基于视觉引导的机器人对随机摆放的金属工件的抓取任务存

在以下的难点：

(1)待抓取的金属工件拥有不同的形状、尺寸和材质，因此每类工件均需采

集一定数量的图像用作视觉检测的数据依据。但采集丰富的工件图像获取途径

少，大部分需要进行人工采集，则需要投入高昂的人工成本。

(2)金属工件在运输过程中存在摩擦、碰撞等情况，导致工件表面出现不同

程度的磨损、划痕和腐锈，造成工件表面信息缺失。这些表面缺陷会影响视觉

系统对工件特征的识别能力，影响后续机器人定位和抓取操作。

(3)由于工业领域存在粉尘、光线等外在因素的干扰，造成视觉系统对采集

的工件图像质量偏低，图像质量的下降影响了工件的清晰度和细节呈现，导致

检测系统出现误检或漏检等问题，使机器人抓取任务失败，影响生产效率。

2.2.2 总体方案设计

本文以弱纹理的金属工件为研究对象，以实现机器人灵巧手成功抓取目标

工件为研究目标，提出了一种基于双目视觉引导的机器人抓取方案，着重研究

了获取较高精度的机器人 6DOF 抓取位姿的方法。本文设计的以双目视觉引导

的机器人抓取总体方案设计如图 2-2 所示，主要分为以下三个单元模块：

(1)图像数据增强模块：在机器人视觉系统中，高质量的图像数据集对于目

标工件识别具有至关重要的作用。然而，人工采集图像不仅成本高昂，且由于

工件种类的多样化，使得公开的工件数据集往往难以满足实际应用需求。为解

决这一难题，本文提出了一种基于随机算法的数据增强技术。该技术通过背景

风格迁移方法，有效生成了多样化状态下的工件图像，为后续视觉检测算法提
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供了丰富的工件数据集支撑。

(2)目标对象关键点识别模块：目标工件的精准识别是实现视觉引导机器人

抓取的关键，然而，工业现场复杂环境严重影响了视觉系统的成像质量，图像

中目标工件存在镜面反光导致工件位姿信息的提取存在显著偏差。针对该难题，

本研究提出了一种基于深度学习的工件关键点检测算法。该算法通过精确识别

工件表面关键点的空间位姿，有效克服了图像中工件局部信息丢失带来的干扰，

为后续机器人抓取位姿的计算提供了数据基础。

(3)机器人 6DOF 抓取模块：双目视觉系统对工件表面关键点检测后，首先

采用“眼在手上”安装方式进行相机的内参标定、双目相对位姿获取、手眼标

定及坐标转换等任务，根据获取的工件表面关键点位姿信息来计算不同视角下

机器人的抓取位姿。其次将该位姿信息与实际抓取位姿进行多组实验对比，分

析 6DOF 抓取位姿测量偏差。最后利用获取的抓取位姿信息控制机器人灵巧手

进行工件抓取任务证明本文所提抓取策略的可行性。

图 2-2 总体方案设计框架

2.3 图像数据增强方法

在深度学习中，随着训练样本量的不断增强，模型性能会实现一定程度的

提升。然而，在实际应用场景中，构建大规模图像数据集往往需要大量人力资

源的投入。因此为降低人工成本，研究者们尝试通过数据增强技术对原始数据

进行多样化变换来产生新的训练样本[42]。这种方法不仅实现了训练数据集的扩
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增，而且通过增加数据的多样性能提升模型的泛化能力，从而改善模型的整体

性能。

2.3.1 传统图像数据增强方法

传统数据增强在图像中的使用主要有以下几种方式：

1、几何空间变换

图像的几何空间变换是指将图像中的坐标位置映射到新坐标系的过程，通

过改变图像的位置、方向、尺寸或形状来实现空间转换。其中最常见的使用几

何变换进行数据增强的方法包含平移、旋转、缩放和翻转[43]。

平移变换是将图像内的所有坐标点进行平移，实现它们所处空间位置的变

化。该过程可以用式(2-1)表示，矩阵中的 dx和 dy分别表示 x、y轴的平移距离。

1 0
  

0 1
1

x
x dx

y
y dy

 
                

(2-1)

旋转变换本质上是围绕某特定的点(像常见的图像中心点)旋转图像的过程。

在进行图像旋转变换时，其计算如式(2-2)所示。

cos sin
 

sin cos
x x
y y

 
 

      
          

(2-2)

图像的缩放变换是对图像进行不同程度的缩放变换操作。实际运用时，通

常将图像进行离散化处理和插值处理来影响图像特征信息。图像像素点变换如

式(2-3)所示，其中 scale是缩放比例。

*
*

x x scale
y y scale
 

  
(2-3)

翻转变换是一种基于镜像对称原理的图像几何变换方法，通过沿特定轴线

对图像进行反射操作生成新的图像。在计算机视觉领域，翻转变换主要包含两

种基本形式：水平翻转和垂直翻转。该技术就是将图像上下或左右的像素位置

进行对调。

2、色彩空间变化

图像的色彩变换是通过调整图像色彩实现图像数据扩充的技术，能提升深

度学习模型对色彩变化的识别能力。该技术主要基于 RGB 色彩空间进行调整，
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通过对色彩空间中的各个通道进行修改来实现图像色彩的精确控制。常见的色

彩空间调整技术包括：亮度、对比度、饱和度调整、色相，如图 2-3 所示，在

基于相机采集的原图基础上，通过组合这些调整技术可以生成具有丰富色彩变

化的图像样本[44]。

(a)原图 (b)对比度调整 (c)亮度增强 (d)饱和度调整 (e)色相调整

图 2-3 色彩空间调整图像对比

3、随机噪声

随机噪声注入是一种重要的数据增强策略，可以用来增加数据集的多样性

和数量，增强卷积神经网络对噪声干扰的适应能力和泛化性能[45]，如图 2-4 展

示了在图像中增添随机噪声的效果图，其中包括常见的随机噪声包括：高斯噪

声、椒盐噪声和均匀噪声。

(a)原图 (b)高斯噪声 (c)椒盐噪声 (d)均匀噪声

图 2-4 添加随机噪声图像

2.3.2 生成对抗网络

基于深度学习的数据增强方法主要是使用生成对抗网络(GAN)，该模型通

过学习和模拟输入图像数据的特征分布，能够生成新的图像样本，属于半监督

学习范畴，在图像生成、风格迁移和图像翻译等领域具有重要应用价值[46]。

GAN 由 Goodfellow[47]于 2014 年提出的，作为一种创新性的生成模型，它

的出现引起了业界的广泛关注，并成为计算机视觉领域研究和应用的热点。基

于零和博弈理论，生成对抗网络通过对抗训练机制学习图像数据特征，生成与

实际采集图像近似的虚假图像。该图像生成模型主要由生成网络 G 与判别网络

D 构成，生成对抗网络示意图如图 2-5 所示。
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图 2-5 生成对抗网络示意图

上图 2-5 中噪声是从一个均匀分布或高斯分布中采样得到的向量，GAN 通

过输入噪声将其映射入数据空间中，再凭借生成器输出生成的数据，生成与真

实数据分布相近的数据。GAN 的核心在于生成器 G 与判别器 D 之间通过对抗

博弈来学习真实数据的分布，生成接近于实际采集的图像效果。简而言之，生

成器 G 主要生成与真实图像数据集类似的假图片，而判别器 D 则是严格地分辨

真实图片和生成的假图片。为实现生成数据的高度逼真，生成器不断更新模型

对训练图像数据集学习，逐步缩小生成的图像与实际采集的图像在数据分布上

的差异。同时判别器也不断优化自身的参数，保证其更好的辨别生成器生成的

假图片。GAN 网络的优化目标函数可表示为：

          min max , log
data zGAN x P x z P zG D

V G D E D x E f G z       (2-4)

上式(2-4)中， E表示数据分布的期望值， x为实际采集的图像数据，服从

真实数据 dataP 的分布，而 z 为输入的噪声数据，服从分布 zP 。显然，生成器 G

希望   D G  尽可能地大，这时目标函数  ,GANV D G 会变小。与之相反，判别

器 D 在判别过程中使   D G  趋向于 0，此时的目标函数  ,GANV D G 就会越大。

通过在训练过程中不断地对抗博弈来提高网络的性能，当且仅当生成的数据分

布与真实数据分布趋于一致时，就能达到平衡状态。

2.4 基于深度学习的目标检测算法

基于深度学习的目标检测算法的两个基本研究方向是 Single-Stage 检测框架

和 Two-Stage 检测框架，并且近些年有转变为基于 anchor 的检测框架和基于

anchor-free 的检测框架等两大类的趋势[48]。
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2.4.1 基于 anchor 的目标检测算法

基于锚框的目标检测算法是计算机视觉领域最具代表性算法之一，覆盖了

两阶段检测方法和一阶段检测方法两大类[49]。

目前，经典的一阶段目标检测算法应该是 YOLO 系列[50-51]和 SSD[52]，其中

SSD 算法是由刘伟在 2016 年提出，具有较快的检测速度以及较好的检测精度。

SSD 算法的设计理念可以概括为：基于多尺度特征图检测、利用卷积的方法来

检测和设置先验框[53]。而 YOLO 是一个简单且不复杂的对象检测模型，它通过

用神经网络处理一次图片即可完成目标检测任务，包括目标类别的识别和位置

信息的预测。尽管在算法计算速度上 YOLO 有着显著的提升，但其划分网格的

方式比较粗糙，导致在小目标检测任务中的性能表现较为局限 [54]。然而，

YOLO 系列的提出为目标检测提供思路突破，实现了实时目标检测的可行性。

两阶段检测方法的经典算法 FasterR-CNN 是由 Shaoqing Ren 等人于 2015 年

被提出，该算法是在 FastR-CNN 算法[55]基础之上进行改进的，通过 RPN 来生

成锚框并且剔除部分冗余和无用的锚框从而减少了计算量，比原始模型 FastR-

CNN 训练速度更快。FasterR-CNN 网络的结构如图 2-6 所示，主要分为：Conv

layers、Region Proposal Networks(RPN)、Roi Pooling 和 Classification 四个部分。

其中 RPN 是 Faster-RCNN 的核心部分，用于生成候选框。从图 2-7 可以看出，

该网络结构采用双分支设计，实现对锚框正、负样本分类和回归锚框的偏移量，

最终在“Proposal”层进行整合。

图 2-6 FasterR-CNN 网络结构图
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图 2-7 RPN 结构

2.4.2 基于 anchor-free 的目标检测算法

和传统的 anchor-based 的方法相比，anchor-free 目标检测算法摒弃了复杂的

锚点机制，无需预先设置锚点的尺度、长宽比等人工超参数，从而简化了模型

设计。在检测部分，此类算法直接预测目标的关键点或中心点，可以更灵活地

处理不同大小和形状的目标，使检测更加的高效和精确[56]。

为解决传统目标检测算法中因引入锚点机制而导致的超参数敏感、计算复

杂度高等问题[57]，Law 等人[58]提出了 CornerNet 目标检测算法。CornerNet 算法

的网络结构如图 2-8 所示，网络使用一对角点的方式替代了传统的 anchor 方式，

即将目标检测任务重新定义为对目标边界框左上角和右下角两个关键点的预测

问题，并在网络中引入了角点池化层，以增强网络对角点特征的提取能力，从

而更精确地定位目标边界。但 CornerNet 在角点匹配过程需要消耗大量计算资

源，降低了检测速度，在对目标对象关键点检测过程中存在误检、漏检现象。

图 2-8 CornerNet 网络结构

Zhou 等人[59]于 CornerNet 的思想上提出 ExtremeNet 算法，进一步推动了基

于关键点的目标检测方法的发展。ExtremeNet 算法的网络结构如图 2-9 所示，

与 CornerNet 不同的是，该算法通过检测目标最上、最下、最左、最右四个极

值点和中心点来实现对目标物体的识别。具体而言，该算法通过预测目标的四
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个极值点和中心点，并利用纯几何匹配算法对这些点进行组合。当获取的这几

个关键点坐标位置越接近于实际点位置，则归为一组并归纳为候选目标框。最

后，通过验证组合中是否存在中心极值点来筛选出更为精准的目标框。

图 2-9 ExtremeNet 网络结构示意图

Zhou 等人[60]针对 CornerNet 在关键点分组配对过程中计算效率低下的问题，

提出 CenterNet 关键点检测算法，其结构如图 2-10 所示。该算法将目标检测任

务重新定义为目标中心点的检测问题，即通过关键点预测定位目标的中心点，

并将该点处的图像特征直接回归目标的边界框尺寸和位置信息，从而避免了

CornerNet 中复杂的关键点配对过程。与其它关键点检测算法相比，CenterNet

使用高分辨率特征图，减少了模型训练时存在的特征点信息损失，提升网络的

检测能力。

图 2-10 Centernet 网络结构示意图

上述基于 anchor-free 的目标检测算法避免了复杂的锚框超参数设计(如尺度、

长宽比等)以及耗时的锚框匹配过程，显著简化了检测流程。相比其它 Anchor-

free 算法，CenterNet 算法模型简单，在检测精度与速度之间实现了更好的平衡，

可以满足视觉检测算法在复杂工业环境中获取较高精度的目标对象位姿的需求。

因此，本文将 CenterNet 算法应用于金属工件的多关键点检测算法的研究中，进

一步提升算法在复杂环境干扰下的检测性能。
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2.5 双目视觉系统与相机标定

2.5.1 双目视觉系统模型

双目视觉系统通过配置两个具有固定位置关系的视觉传感器，同步采集同

一场景的左右相机采集的图像，结合两个相机的内外参数和相对位姿，成功获

取场景中目标对象的深度信息，实现对目标的三维重建。而双目视觉测量就是

模拟人类视觉的测量方法，通过双眼从不同视角来观测客观的三维空间，由于

几何光学的作用，两只眼睛所看到的图像会存在一定的差异，即所谓的视差[61]。

双目视觉系统模型如图 2-11 所示。两个相机之间的间距称为基线距离 T，

且焦距均为 f。由于左右相机空间位置的差异，所以在进行图像采集时，图像中

目标对象上的同一点 P在左、右相机中的成像位置会存在差异，左右相机上点

P的像素坐标分别为  ,l
l lp x y 和  ,r

r rp x y ，视差 d则为左右相机采集的图像出

现重叠时 lp 和 rp 之间的距离。

图 2-11 双目视觉系统模型

其中 lO 和 rO 是左右两个相机的位置，P是空间中一点，P在相机 lO 中的成

像点是
lp ，在相机 rO 中的成像点是 rp ，线段 lx 和 rx 分别为 lp 和 rp 到相机成

像面边界的距离，则点P在左右相机中的视差d为：

l rd x x  (2-5)

假设 lp 和 rp 两点之间的距离为 s，T为左右两相机之间的基线距离，则由

上图 2-11 可知距离 s为：
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 l rs T x x   (2-6)

由三角形相似原理可得：

 l rT x x T
Z f Z
 




(2-7)

其中， f 为相机的焦距， Z为空间点 P到两个相机基线的距离，则解得距

离Z为：

l r

fTZ
x x




(2-8)

获得 P点相对于视觉系统的深度信息后，利用二维相机获得的图像信息，

可获得 P点的三维坐标。当获得工件表面 1P、 2P 、 3P 三个点的三维坐标时，可

将其转化为两个向量 1 2PP


、 1 3PP


，通过向量积可求得工件的三维位姿。

2.5.2 双目相机标定

双目视觉系统的特征点匹配需要以相机标定作为前提。标定过程是通过建

立空间点的三维坐标与其在图像平面上的投影坐标之间的映射关系，从而确定

相机的内外部参数。这一过程对于提高视觉测量精度至关重要，因此吸引了众

多学者的深入研究。其中 Zhang 等人[62]提出了基于单平面棋盘格的标定方法，

该方法巧妙地结合了自标定法和传统标定法，使用二维棋盘格作为标定物，取

代了传统的三维标定物体，这种设计不仅简化了标定物的制造和存储过程，还

提高了使用的便捷性，同时精度相比自标定法更高，因此工业界和学术界都广

泛接受该标定方法。

对于标定板上任意一点P有：

   1 2 3 1 2          
0

1 1
1

w
w

w
w

x
xu

y
v sK r r r t sK r r t y

 
    
                 

 

(2-9)

上式 (2-9)中，K 为相机的内参数矩阵，相机的位姿  ,T R t ，其中

 1 2 3, ,R r r r 。如果令    1 2 3 1 2, , , ,H h h h sK r r t  ，将其中各个分量进行提取可以

得到：
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1 1

2 2

3

h sKr
h sKr
h sKt


 
 

(2-10)

记 1/ s  ，可以得到：

1
1 1

1
2 2

1
3 3

r K h
r K h
r K h













 



 

(2-11)

根据旋转矩阵的正交特性，可知 1 2 3, ,r r r 三个向量均为单位向量且两两正交，

将 1 2 0Tr r  和 1 2r r 将其带入式(2-11)中得到：

1
1 2

1 1
1 1 2 2

0T T

T T T T

h K K h

h K K h h K K h

 

   

 



(2-12)

由式(2-12)可知，为了推导方便，定义对称矩阵 1TB K K  为一个 3×3 矩阵，

其中各元素用 ijB 表示，即：

 11 12 22 13 23 33          b B B B B B B (2-13)

通过理论坐标和实际坐标之间的关系和式(2-13)再经过一定的推导可以得到

式(2-14)。

1
T T

j ijh Bh v b (2-14)

其中，

 1 1 1 2 2 1 2 2 3 1 3 2 2 3 3 3  +       +   
T

ij i j i j i j i j i j i j i j i jv h h h h h h h h h h h h h h h h (2-15)

根据 ijv 的定义，可以将式(2-14)改写为：

12

11 22

0
T

T T

v
b

v v

 
   

(2-16)

当有 n幅图像时可以得到式(2-17)所示的方程组。

 

 
 

12

11 22

11

11 22

-

0

-

T

TT T

Tn

Tn n

v

v v

M b

v

v v

 
 
 
 
   
 
 
  
 

(2-17)
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在求出矩阵 B以后，使用 cholesky 分解，可以得到内参数的求解表达式(2-

18)。

   
  

 

2
0 12 13 11 23 11 22 12

2
33 13 0 12 13 11 23 11

11

2
11 11 22 12

2
12

2
0 0 13

/

/

/

/

/

/ /

x

x

x y

y x

v B B B B B B B

t B B v B B B B B

f t B

f tB B B B

s B f f t

u sv f B f t

    

    

 

  

 


 

(2-18)

外参数可以根据单应性矩阵的定义得到：

1
1

1
1

1
1

1
1

1
2
3

r K h
r K h
r K h
t K h

















 






 

(2-19)

由于本文运用双目视觉系统，当完成单个相机的标定外，还需要获取对左

右相机之间的相对位置。因此通过单目标定可得到左右相机在世界坐标中的位

姿  ,wl wl wlT R t 和  ,wr wr wrT R t ，进而可以直接通过坐标变换得出：

1 1 1
l r r

l wl xr r wl wr r wl wr wl

r rl

x x x
y T T y R R y R t t

z zz

  

     
             

    
    

(2-20)

由上式(2-20)可知：

1

1

lr wl wr

lr wl wr wl

R R R

t R t t





 


 
(2-21)

其中 lrR 、 lrt 分别是左相机到右相机的旋转和平移，右相机中坐标转换到左

相机坐标系下变换矩阵为  ,lr lr lrT R t 。

2.5.3 手眼标定

1、手眼标定原理

根据相机的安装位置，机器人手眼视觉模型可以分为眼到手(eye-to-hand)和

眼在手(eye-in-hand)[63]。如图 2-12(a)所示，眼在手上模型通常是将相机安装在
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机械臂上，此时相机会随着机械臂的运动而同步移动。相反，眼在手外模型则

是将相机安装在外部固定支架上，如 2-12(b)图所示。这两种模型都是将相机与

机械臂之间的不变量确定下来，并借助标定技术计算出两者之间的转换矩阵，

从而获得机械臂末端坐标系与相机坐标系之间的坐标转换关系。

(a)眼在手上模型(eye-in-hand) (b)眼在手外模型(eye-to-hand)

图 2-12 模型安装图

在上述两种模型中，eye-in-hand 模式下的相机可以随着机械臂的运动而移

动，能够动态调整视角，适应不同的任务需求。这种灵活性在复杂场景下的抓

取中尤为重要，因此本文选用眼在手上模式进行标定，其中不同坐标系的转换

关系如式(2-22)。

          bace 1 1

tool base cam tool base cam
cam cal base cam cali i i i

T T T T T T
 

 (2-22)

式中：  tool
bace i
T ——第 i 组位置中，机械手末端与基座的坐标转换关系；

 tool
baceT ——相机与机器人基座的坐标转换关系；

 cam
cal i
T ——第 i 组位置中，标定板和相机的位姿转换关系。

对式(2-22)进行转换，其结果如式(2-23)所示：

        1 1

1 1

tool tool bace bace cam cam
bace bace cam cam cal cali i i i
T T T T T T

 

 
 (2-23)

记     1

1

tool tool
bace bacei i

A T T



 ，     1

1

cam cam
obj obji i

B T T



 ， bace

camX T ，则式(2-23)可写为：

AX XB (2-24)

其中，A表示在机器人运行两次后，这两次末端执行器的位姿关系；B表

示这两次采集的图像中标定板的位姿关系；X便是手眼标定后获取到的相机坐

标系与机器人末端执行器之间的关系。

通过上式(2-24)得出 X值后，将相机坐标系下的物体位姿转换到机器人坐标
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系下，计算公式如式(2-25)所示：

bace base cam
obj cam objT T T (2-25)

2、手眼标定实验

本文针对工程实际应用场景搭建 eye-in-hand 工业机器人视觉系统，其手眼

标定实验装置如图 2-13 所示。在进行手眼标定实验时，首先需要将圆点标定板

固定在抓取平台上，相机固定在机器臂的双目支架上面。然后不断变换工业机

器人末端的位姿，使得工业相机以不同姿态采集位置固定不变的圆点标定板图

像，同时记录此时工业机器人示教器上中相对应的位置信息。最后过利用

Halcon 求解机器人的基座标基坐标与相机坐标的关系。

图 2-13 手眼标定实验装置图

在进行手眼标定前需获取左右相机内参外参，本文通过 2.3 节的相机标定

获取了左右相机内参外参，具体参数如表 2-1 所示。同时并该参数作为输入数

据进行手眼标定实验和计算左右相机之间的相对位姿关系，为机器人 6DOF 位

姿测量实验提供数据支持。其中左相机相对于右相机的位姿具体数值见表 2-2。

表 2-1 左右相机参数

f/mm k Sx Sy Cx Cy W H

左相机 0.0121667 -496.459 4.79942e-06 4.8e-06 619.02 541.538 1280 1024

右相机 0.0121487 -480.042 4.79902e-06 4.8e-06 622.877 531.058 1280 1024

表 2-2 左相机相对于右相机的位姿

参数变量 X(m) Y(m) Z(m) A(°) B(°) C(°)

数值 0.121671 0.000254675 0.0186007 359.358 346.966 359.772
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为确保标定实验的精度满足要求，共采集了多组标定板图像数据。实验过

程中拍摄的标定板图像如图 2-14 所示，共 16 张圆点标定板图像。基于采集的

图像数据和位姿信息，采用 Halcon 视觉处理软件进行系统标定，获得的标定结

果见表 2-3。

图 2-14 圆点标定板实验采集图像

表 2-3 手眼标定结果

标定变量 X(m) Y(m) Z(m) A(°) B(°) C(°)

变量值 0.0672135 -0.105518 0.00509049 0.131666 358.447 359.458

手眼标定的均方差和最大误差值结果如表 2-3 所示。

表 2-4 手眼标定误差

均方差 最大误差

平移向量(mm) 0.151 0.245

旋转矩阵(°) 0.058 0.145

2.5.4 坐标系的建立与转换

立体空间中的点 wP 投影到二维平面上点 P需要经历一系列坐标变换过程，

主要包括四大坐标系的之间的转换。

(1)由世界坐标系到相机坐标系：点  , ,w w w wP x y z 到  , ,c c c cP x y z 。空间一点

wP 转换到 cP 有：

c wP RP t  (2-26)

 
1       0          0 cos      0     sin cos    sin     0

, , 0   cos   sin    0         1       0 sin      cos      0
0    sin      cos   sin    0    cos  0            0         

R
   

      
   

   
       
       1

 
 
 
  

(2-27)
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 , ,x y tt t t t (2-28)

其中 R为旋转矩阵， t为平移向量，  , ,   则分别表示绕 CX 、 CY 、 CZ 轴

的旋转角度，  , ,x y tt t t 分别表示沿 CX 、 CY 、 CZ 轴方向的平移距离。通过齐次

坐标表示为：

  
0  1

1 1

c w

c w

c w

x x
y yR t
z z

   
             
   
   

(2-29)

(2)由相机坐标系到图像坐标系：  , ,c c c cP x y z 到  ,p x y 。依据针孔模型可

得：

t

c

c

c

f xx
z
f yy
z

 
  


(2-30)

其中  ,x y 为理想情况下图像坐标系下对应的投影点的坐标，齐次坐标表示

则有：

  0  0  0
0     0  0

1 0   0  1  0
1

c

c
c

c

x
x f

y
z y f

z

 
     
          
        

 

(2-31)

(3)图像坐标系到像素坐标系：  ,p x y 到  ,u v 。图像坐标系与像素坐标系

下的点有如下关系：

0

0

x

xu u
d
yv v
dy

  

  


(2-32)

其中 dx代表 x轴方向一个像素的宽度，dy代表 y轴方向上一个像素的高度。

 0 0,u v 称为图像平面的主点。用齐次坐标表示为：

0

0

1/     0       
  0     1/     

1 1  0        0       1

dx uu x
v dx v y

    
         
        

(2-33)
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则相机模型的投影关系如式(2-34)：

0

0 1 2

/      0         0
  

   0     /       0
0  1

1    0        0       1    0
1 1

w w

w w
c

w w

x x
f dx uu

y yR t
Z v f dy v M M

z z

   
                               

   

(2-34)

其中， 1M 为相机的内部参数， 2M 为相机的外部参数。

2.6 本章小结

本章介绍了基于双目视觉引导的机器人抓取的整体方案设计，首先阐述了

数据增强技术，从传统图像数据增强方法到基于生成对抗网络的图像生成技术，

系统性地剖析了其原理与应用。其次，在目标检测算法部分讲述了基于 anchor

和基于 anchor-free 的检测算法。最后介绍了机器人抓取的相机标定、手眼标定

以及坐标转换，在手眼标定实验中选择眼在手上模型，通过该实验，获取机械

臂末端与相机之间的转换关系。



安徽工程大学硕士学位论文

27

第 3 章 基于生成对抗网络的图像生成

3.1 引言

在工业环境中，光照条件复杂多变，常出现光线不足、过度曝光等问题，

导致采集的图像可见度和画面质量明显降低问题。而进行相机采集图像时，金

属工件的材质特性易产生局部反光现象，这些因素叠加使得图像丢失局部细节

和降低全局对比度，不仅会极大地影响到产线工作人员的主观感受，还会降低

视觉算法性能。此外采集大量高质量图像数据集需要投入高昂的人力成本，而

金属工件的类型多样、尺寸丰富，使得公开数据集往往难以满足实际需求。因

此为了获取多样化的工件图像，本文引入数据增强技术实现对有限数据集的扩

增，为视觉算法提供更丰富的训练样本。

目前，对于图像的数据集扩充主要包括基于传统方法和基于生成对抗网络

的生成式扩充两种[64]。传统扩充方法通过对图像的像素灰度值和像素位置进行

线性调整，虽然能够在一定程度上增加数据量，但其仅能基于现有图像进行变

换。相比之下，生成对抗网络能够能够生成具有高度真实感的图像样本，其生

成效果更贴近实际视觉成像特征。

基于上述技术特点，本文提出了一种基于生成对抗网络 CycleGAN 的图像

数据集扩充方法，该方法将随机算法与数据增强技术相结合，使得模型能够利

用有限的数据集来进行图像风格迁移，生成与真实相机采集图像相似的图像。

此外，本文对 CycleGAN 模型进行了改进，通过优化网络结构，提升模型在工

件图像风格转换任务中的性能表现。使其生成图像的质量和细节表现更加接近

真实场景，为抓取任务中的目标检测提供了高质量的图像支持。

3.2 基于传统图像增强算法的图像生成

基于生成对抗网络的数据增强模型需要以一定数量的数据集作为输入，因

此在相机拍摄的有限图像数据集的基础上，采用传统的数据增强方法对原始图

像进行变换操作，构建工件图像数据集用于后续实验训练。本节将以不同类型

金属工件图像数据为例，进行基于传统图像扩充技术给图像处理。
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3.2.1 基于旋转变换的图像增强

旋转增强作为一种广泛应用的数据扩充技术，其核心在于通过沿任意轴向

对图像进行随机角度的旋转来生成多样化的训练样本。当图像进行某一角度旋

转时存在局部空缺，图像算法会对该空缺部分进行填充，但生成的图像与实际

拍摄图像存在像素值差异。针对这一问题，本文采用了 90°、180°和 270°这三

个特定角度的旋转增强策略，使得生成的图像背景更接近实际拍摄效果，其效

果如图 3-1 所示。可以直观地观察到图像在不同旋转角度下图像不仅呈现出显

著的形态和结构差异，而且金属工件也展示了多样化的空间位置状态。这种处

理方式不仅有效扩充了图像数据集的规模，更重要的是保证了增强后图像的逼

真度，扩充了一定量的图像数据集。

(a)原图 (b)旋转 90° (c)旋转 180° (d)旋转 270°

图 3-1 图像多角度旋转

3.2.2 基于翻转变换的图像增强

常见的翻转是通过将图像在水平或垂直方向上翻转 180°来生成新的训练样

本，除了这基本翻转外还存在对角线翻转、任意角度翻转等更为复杂的翻转技
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术，如图 3-2 展示图像多方向翻转效果图，可以看出经多方向翻转处理后，图

像在保持原有特征的同时获得了多样化的视角表达，这种处理方式能提升了模

型对图像方向的识别能力。

(a)原图 (b)左右翻转 (c)上下翻转 (d)对角线翻转

图 3-2 图像多方向翻转

3.2.3 基于随机算法的图像增强

裁剪也是一种常用的数据扩充技术，其核心在于从原始图像中提取具有不

同尺寸和形状的子区域，以此生成新的图像。本文主要应用裁剪与拼接技术的

结合来获取随机摆放状态下的工件图像。其中裁剪部分应用了模板匹配算法，

精准定位并裁剪原始图像中包含目标对象的区域，具体而言，模板匹配算法通

过在原始图像中搜索与给定模板具有最高相似度的区域，从而确定目标对象的

位置，实现对该区域的精确裁剪。而拼接部分则结合了随机算法，首先对裁剪

的工件图进行随机选取，接着对选取的图像进行随机位置的拼接合成，最终得

到了图 3-3 中(d)拼接图像，具体裁剪效果如图 3-3 所示。

通过上述三种方法，对相机采集的有限数据集进行了多维度变换，有效扩
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充了金属工件图像数据集。具体而言，基于传统图像增强算法，对工件目标图

像进行角度旋转、翻转及裁剪拼接等几何变换，显著增加了数据样本的多样性，

为后续 CycleGAN 模型的图像生成提供了高质量的训练基础。

(a)原图 (b)裁剪图 (c)背景图 (d)拼接图

图 3-3 结合随机算法图像拼接

3.3 基于生成对抗网络 CycleGAN 的图像生成

3.3.1 CycleGAN 网络结构

2017 年由 Zhu 等人[65]提出了一种无监督生成对抗网络 CycleGAN，通过引

入了循环一致性的思想，成功实现了无监督的图像翻译任务。传统基于深度学

习的图像翻译方法通常依赖于大量精确配对的训练数据，然而在实际应用场景

中，配对数据集往往很难获取。在艺术风格迁移任务中，难以获得足够数量的

莫奈真迹及其对应的真实场景图像。但 CycleGAN 的设计突破了这一限制，实

现了在非配对数据集上进行有效的训练，丰富了图像翻译技术的应用。

CycleGAN 整体结构如图 3-4 所示，模型包涵两个生成器网络 G、F，两个

判别器网络 XD 、 YD 。CycleGAN 的核心目标是在保持图像内容特征不变的前

提下，实现源域 X和目标域 Y之间的图像风格迁移。在本文研究中，生成器网

络 G负责将源域 X中的拼接的工件图像 x转换为相机采集的真实图像风格 Y的
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图像，而判别器网络 YD 则用于评估生成的图像与目标域 Y的真实图像在风格特

征上的相似度。通过这种对抗性训练机制，CycleGAN 能够在不依赖配对数据

的情况下，实现高质量的图像风格转换。

图 3-4 CycleGAN 工作原理图

在本文的 CycleGAN 模型的架构设计中，原域 X中的图像 x是自建的工件

数据集中的拼接图像，而目标域 Y中的样本 y是由视觉系统采集的真实图像。

CycleGAN 模型通过不断的学习将 x转换成目标域 Y中的样本 y，实现具有像素

值差异的拼接图像转换为相机采集图像。对于判别器网络 YD 来说，它通过不断

学习来辨别相机采集的工件图和由生成器生成的虚假图像，将真实图像 y和生

成的虚假图像  G x 进行区分。通过不断的训练学习，生成器网络 G不断优化其

参数，尽可能的生成与目标域样本高度相同的图像，以此来“欺骗”判别器网

络。同样的，判别器网络也在持续提升其辨别图像真伪的能力。通过这种过方

式，生成器网络 G逐步提高生成样本的质量，最终能够产生与目标域样本在视

觉特征上难以区分的逼真图像。

3.3.2 CycleGAN 损失函数

1、对抗性损失函数。

在 CycleGAN 框架中，对抗性损失函数作为核心训练机制，在生成器和判

别器的训练中发挥着关键作用。该损失函数通过构建生成器与判别器之间的对

抗机制，驱动生成器不断优化输出的图像质量，使其在视觉特征分布上逐步逼

近目标域的真实图像。在整个过程中的损失函数为式(3-1)所示：

   

           
, , , , , ,

      log log 1
data data

adv adv Y adv X

Y Yy p y x p x

L L G D X Y L F D X Y

D y D G x

 

    (3-1)
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式(3-1)中，
 ~ datd yy PE 是 Y域中选取的样本图像;

 ~ datd xx PE 是 X域中选取的样

本图像。

在实际训练过程中，以其中一对生成器网络 G和判别器网络 YD 网络为例，

生成器网络 G希望生成的图像越接近 Y域中相机采集的图像样本越好，则上式

(3-1) 中   YD G x 尽 可 能 得 大 ，    log 1 YD G x 越 小 越 好 ， 这 时

 , , ,YL G D X Y 会变小。对于判别器网络 YD 而言，为了能够辨别生成器生成的

假图片，它希望自己的性能更好，那么  YD y 就会越大，   YD G x 就会越小，

 , , ,GAN YL G D X Y 就越大越好。而另一对生成器网络 F 和判别器网络 XD 原理与

之类似，它们之间的对抗性损失函数如下：

             , , , log log 1
data dataGAN x x Xx p y y p yL F D Y X D x D F y     (3-2)

2、循环一致性损失函数

CycleGAN 模型中引入循环一致性损失函数的核心目的在于确保图像风格

迁移过程中保持双向映射的稳定性与一致性。具体而言，当源域 X中的工件拼

接图像 x通过生成器 G 转换为目标域 Y 的相机采集图像风格后，再通过生成器

F转换回源域 X时，重建图像应与原始图像 x保持高度相似。同理，目标域 Y

中的相机采集图像 y经过生成器 F转换后再通过生成器 G重建时，也应满足

  G F y y 的约束条件。在本文采用该模型进行训练时，这种双向一致性约

束有效防止了模式崩溃现象的发生，确保了图像内容在风格迁移过程中的完整

性，使得模型生成的图像越接近于真实采集的图像，或者近似于工件拼接图像。

该模型的循环一致性损失函数可以通过式(3-3)表示：

           
1 1

,
data datacyc x p x y p yL G F F G x x G F y y            (3-3)

式中，“
1

 ”符号— 1L 距离。

3、总损失函数。

CycleGAN 模型的损失函数就是两个对抗性损失和循环一致性损失的和，

如式(3-4)所示：

       , , , , , , , , , ,X Y adv Y adv X cycL G F D D L G D X Y L F D X Y L G F   (3-4)

式中，参数是对抗性损失和循环一致性损失的权重比。
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3.4 基于 CycleGAN 网络图像生成算法优化

CycleGAN 作为一种突破性的生成对抗网络架构，成功解决了传统图像转

换任务中需要成对训练数据的限制，仅需分别提供源域和目标域的图像数据集

即可实现有效训练。但是由于 CycleGAN 对图像数据集的特征提取能力不足，

在风格迁移实验结果中存在输出结果图像质量不高、分辨率低的问题[66]，现就

CycleGAN 模型目前仍然存在的问题进行分析并进行改进。

3.4.1 存在的问题

在采用 CycleGAN 训练模型时，发现 CycleGAN 模型在工件图像生成任务

中存在以下生成图像的质量问题，具体如下所述：

(1)CycleGAN 生成器采用了残差网络结构，这种结构虽然在一定程度上缓

解了深层网络中的梯度消失问题，有助于减少特征信息的丢失。但随着网络层

数的加深，解码器部分仍面临着高维特征向低维特征传递效率低下的问题。这

种局限性导致模型在进行风格转换时难以充分保留原始图像的细节特征，具体

表现为生成图像可能出现伪影、模糊和结构失真等质量问题[67]。因此在进行金

属工件图像背景风格迁移时，由于 CycleGAN 模型对图像特征提取能力不足，

导致生成的图像与真实图像相比存在一定的差距。

(2)CycleGAN 模型中采用的 PathGAN 判别器结构，能够有效捕获图像在不

同分辨率下的细节特征。然而，该结构基于局部感受野的设计机制存在一定局

限性，其关注范围局限于图像的局部区域，难以建立全局特征的关联性，这种

局部化的特征处理方式可能会制约判别器的整体性能表现。

3.4.2 生成器网络改进

CycleGAN 的生成器架构由编码器、残差块和解码器三大模块构成，实现

了近似于相机采集图像的生成。在图像处理过程中，输入图像数据集首先通过

卷积网络进行特征提取，随后将提取的特征与随机噪声融合，经由多个残差块

进行特征优化，最终通过反卷积操作生成目标图像。其中卷积层承担编码器的

功能，通过下采样操作提取图像特征信息并将其降为低维数据。而反卷积层则
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为解码器，通过多层上采样操作将编码器提取的特征信息重构还原为原始尺寸

的图像。在编码器与解码器之间，由大量残差块构成的深度残差神经网络发挥

着风格转换的关键作用。图 3-5 为模型的整个生成器网络结构的结构图。

图 3-5 生成器网络结构

本文通过在原始 CycleGAN 模型生成器部分进行结构优化与改进，旨在提

升模型对图像数据集的特征提取能力，同时有效保留相机采集图像的风格特征，

从而实现工件拼接图像向真实采集图像的风格迁移。考虑到拼接图像与真实图

像在像素值分布上存在显著差异，因此本文于生成器加入多头自注意力模块和

入密集连接模块，通过多层次特征学习机制增强模型的特征表达能力，提升工

件拼接图像向真实图像背景风格迁移的效果。

1、多头自注意力机制

注意力机制的工作原理与人类的视觉功能相似，能够在图像的全局视图中

聚焦于关键区域，同时为该区域分配更多的计算资源[68]。与传统的注意力机制

不同，自注意力机制(Self-attention Mechanism)不仅能够捕捉输入数据的外部信

息，还能够获取数据内部的关联性，从而更全面地学习输入数据的结构特征，

其具体结构如图 3-6 所示。将自注意力机制与生成对抗网络(GAN)相结合，能够

显著增强生成对抗网络对输入数据全局空间关系的建模能力。具体而言，该机

制通过学习图像中不同区域之间的关联性，并基于注意力权重对各区域像素进

行加权求和，从而在降低计算复杂度的同时，提升了模型对图像全局信息的捕

捉能力。

自注意力包含查询向量 Query、键向量 Key 和值向量 Value，其工作原理是

通过计算查询向量与键向量之间的内积相关性，生成注意力分布，即每个位置

对序列其他位置的相关性权重。随后，利用这些注意力权重对值向量进行加权

求和，从而得到序列的新的特征表示。自注意力机制的计算过程可通过下式(3-

5)所示：
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 , , max
TQKAttention Q K V soft V
d

 
  

 
(3-5)

图 3-6 自注意力机制网络架构

多头自注意力机制由上述多个自注意力模块构成，其结构如图 3-7 所示，

每个自注意力计算单元被称为一个“头”，且不同头之间相互独立[69]。多头机

制的核心思想是通过并行学习查询向量、键向量和值向量在不同子空间中的表

示，从而捕捉输入数据的多样化特征。具体而言，多头机制将线性映射后的向

量 Query、Key 和 Value 按照预设的头数在通道维度上均匀分割，并对每一部分

分别执行自注意力计算(如式(3-5))，从而形成多个独立的注意力子空间。多头

注意力可表示为式(3-6)：

   1, , , O
nMultiHead Q K V Concat head head W  (3-6)

其中，

 , ,i i i ihead Attention Q K V (3-7)

iQ , iK , iV 为Q， K，V 在通道维度分割出的子向量。通过计算不同子向量

间的独立注意力权重，输出多个相互独立的注意力计算结果，随后进行特征叠

加，并通过线性变换层进行特征融合，最终得到多头自注意力机制的输出结果。

基于上述分析，本研究在 CycleGAN 模型中引入了多头自注意力模块，使

得模型能够学习输入数据在不同语义维度上的上下文依赖关系。在图像风格迁

移任务中，源域与目标域之间往往存在复杂的非线性分布差异。而多头自注意

力机制通过增加模型的表达能力，能够更好地适配源域与目标域之间的语义差

异，从而增强了对两域分布差异的建模能力。具体而言，在对工件拼接图像向

视觉系统采集的图像进行风格迁移时，CycleGAN 网络模型能够更准确地捕捉
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两域之间的特征对应关系，尽可能地将拼接图像转换为真实图像。这一改进为

图像风格迁移任务提供了更强大的特征提取和转换能力，有助于提升风格迁移

的效果。

图 3-7 多头自注意力结构

2、DenseNet

CycleGAN 生成器中的转换器使用 ResNet 残差网络，其结构如图 3-8 所示。

ResNet 通过使用恒等映射连接方式[70]，将输入特征直接跨越中间的卷积层并与

输出特征进行累加，从而有效缓解了深层网络中可能出现的梯度消失和特征丢

失问题。当相邻两层通道数相同时映射关系可以表示为    H x F x x  ，不同

时表示为    H x F x wx  ，w为卷积操作用于调整通道维度。

图 3-8 ResNet 网络连接映射

ResNet 通过引入跳跃连接机制，突破了传统网络的层级限制，有效缓解了

网络层数增加导致的梯度爆炸和梯度消失问题，但其在图像特征提取的精准性

和网络性能提升方面仍存在一定局限性。而 DenseNet 在 ResNet 的基础之上进

行了优化，其核心改进在于采用了密集连接机制。在 DenseNet 每一层均直接与
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所有后续层相连，即每个卷积层都能够接收来自之前所有层的输出信息作为额

外输入，从而最大限度地保证了网络中信息传递效率，这种密集连接方式不仅

实现了特征的高效复用，还缓解了模型训练时存在的梯度消失和模式退化问题，

图 3-9 展示了 ResNet 与 DenseNet 的内部的连接方式结构对比。与图 3-9(a)中原

残差网 ResNet 网络结构方式不同，DenseNet 内部层与层之间采用密集连接方式，

特征图大小相同。因此 DenseNet 相对于 ResNet 来说在特征传递方面更具优势，

能减少网络中的参数量并缓解梯度消失和模式退化问题。基于 DenseNet 在特征

传递和参数效率方面的显著优势，本文将生成器转换器中的 ResNet 模块替换为

DenseNet 模块，以进一步提升模型的性能。

(a)原残差网 ResNet 结构 (b)具有密集连接的卷积神经网络 DenseNet

图 3-9 ResNet 与 DenseNet 结构对比

改进后的 CycleGAN 的生成器网络结构如图 3-10 所示，通过结合多头自注

意力机制，将其加入转换器于解码器之间，使得生成器能够更好地捕捉图像的

多层次信息，从而在处理图像时更加聚焦于重要的细节特征。同时，将转换器

中的 ResNet 模块替换为 DenseNet 模块，这一改进不仅有效缓解了梯度爆炸和

梯度消失问题，还通过密集连接机制实现了更深层次的特征表示，提升了网络

的表征能力。将这两种技术结合起来，改进后的 CycleGAN 在进行图像风格迁

移时保持网络的稳定性，并提高对图像的特征提取能力，使网络能够学习到更

接近源数据集的数据分布特征，从而生成与真实相机采集图像高度相似的视觉

效果。

图 3-10 改进后的 CycleGAN 生成器网络结构图
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3.4.3 判别器网络改进

CycleGAN 模型采用双 PatchGAN 判别器结构，其在风格迁移任务中表现出

显著的性能优势，尤其是在高分辨率图像处理和细节清晰化方面具有突出表现

[71]。两个判别器的网络架构完全相同，如图 3-11 所示，分别用于判别真实图像

和生成的图像。

图 3-11 PatchGAN 判别器网络结构

尽管 CycleGAN 中采用的 PatchGAN 判别器在提升生成图像质量方面取得

了一定成效，能够对图像的局部细节进行更精细的判别，有助于生成器学习到

更细致的图像特征，但其在捕捉图像全局信息方面仍存在显著局限性。因此本

文使用多尺度判别器，通过同时关注图像的全局结构和局部细节信息，进一步

优化了判别器的性能。如图 3-12 所示，该多尺度判别器由三个判别器构成，其

内部网络结构相同，每个判别器处理不同尺度的输入图像：原始分辨率图像、2

倍下采样图像以及 4 倍下采样图像。这种多尺度设计使得模型能够自适应地捕

捉不同层次的特征，在处理不同大小分辨率图像时，使得判别器能够关注整体

结构或局部细节特征，通过加权相加得到最后判别输出。

图 3-12 多尺度判别器网络结构图
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为了更有效地学习图像数据的分布特征及其隐含特征，本研究对判别器结

构进行了优化，将原判别器中第二层和第三层的标准卷积替换为扩张卷积[72]，

图 3-13 展示了加入扩张卷积的判别器结构，使得每个卷积核能够覆盖更广泛的

区域，为模型提供更大的感受野，从相同数量的参数中获得更多的图像信息。

扩张卷积的原理如图 3-14 所示，当扩张率为 1 时，扩张卷积与 3×3 普通卷积

并无两异；当扩张率为 2 时，卷积核的有效感受野扩展至 7×7；当扩张率为 4

时，感受野进一步扩展至 15×15。这种设计使得模型能够在不同尺度上捕捉图

像的全局和局部特征，从而提升判别器的特征提取能力。

图 3-13 改进后 PatchGAN 判别器结构

(a)扩张率=1 (b)扩张率=2 (c)扩张率=4

图 3-14 扩张卷积原理图

3.5 实验内容与结果分析

3.5.1 图像生成效果评价指标

峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)是评价生成图像质量的重要定量指

标，而为了更全面地衡量生成模型的表现，本文还引入了 FID 作为评价指标，

该指标能够有效反映生成图像与真实图像在特征空间中的分布差异。表 3-1 展

示这三种评价指标的特点。基于这些指标，本节在不同数据集上对改进的
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CycleGan 模型进行了训练测试，以验证其性能优势。

表 3-1 图像生成效果评价指标

指标名称 峰值信噪比(PSNR) 结构相似性(SSIM) FID

方法
比较原始图像和生成

图像之间的均方误差

通过亮度、对比度和结

构三个方面来衡量两张

图片之间的相似性

衡量生成图像和可见光

RGB 图像之间特征表示

的均值和协方差的差距

取值范围 通常在 20-50dB [-1，1] 0-500

特点
值越高，表示图像质

量越好

值越接近 1，表示图像

结构越相似

值越低，表示生成图像

与真实图像的分布越接

近

(1)SSIM 是一种用于评估两幅图像相似度的指标，能够有效衡量图像失真

前后的一致性，同时也广泛应用于评估模型生成图像的真实性。其式如(3-8)所

示：

  
   

1 2

2 2 2 2
1 2

2 2x y xy

x y x y

c c
SSIM

c c

  

   

 


 
(3-8)

其中 x和 y代表两张图像， x 和 y 、 2
x 和 2

y 分别为它们的像素均值、

方差， xy 则是图像 x和 y的像素协方差，  2
1 1c k L 和  2

2 2c k L 是用于保持稳

定性的常数，L是像素值范围。当 SSIM 等于 1 时，表示两张图像完全一致。

(2)PSNR 用于计算不同图像的峰值误差，主要用于评估图像的失真程度，

其计算式如(3-9)所示：

 2

10

 
10 log

Max Value
PSNR

MSE
 (3-9)

其中 Max Value是像素的最大可能强度，MSE 是均方误差。

(3)FID 分数是一种基于特征空间分布距离的图像质量评价指标。其核心思

想是通过 Inception v3 模型的倒数第二个全连接层提取图像的高维特征向量，这

些向量能够有效捕捉图像的视觉特征信息。FID 的计算方法如式(3-10)所示：

 
12
22r g r r g r gFID T 

 
     

 
    (3-10)

其中，r表示真实图像的分布，g 表示生成图像的分布， r 和 g 是真实图

像和生成图像的特征表示的平均值， r 和 g 分别表示真实图像和生成图像的特

征表示的协方差矩阵， rT 表示计算矩阵的迹， * 表示两个向量之间的欧几里得



安徽工程大学硕士学位论文

41

距离。由式(3-10)可知，FID 值越小，表明生成图像与真实图像在特征空间中的

分布越接近，两者的相似性越高，从而反映出生成图像的质量越好。

3.5.2 实验准备

本文所有实验均于在 Windows 操作系统下运行，GPU 为 NVIDIA GeForce

RTX 3060，Python 版本为 3.9，Pytorch 版本是 1.12。

本实验使用生成对抗网络 CycleGan 实现的非成对图像数据集进行风格迁移，

实现拼接图像转换为相机采集图像的操作。构建的金属工件数据集总共有七类，

其中具有相机拍摄风格的真实图像共有 6600 张，由随机算法生成的拼接图像也

是 6600 张，所有图像统一定义为 256×256 像素大小。每类数据集均划分为两

个部分，其中 80%的工件图像被选取作为训练数据集，支持模型在训练过程中

学习到图像的数据信息，而剩余的 20%则被用于验证，以此检验模型是否具备

良好的性能。实验中每个数据集为四个文件：trainA、trainB、testA 和 testB，

每张图片均为 256×256 像素大小。其中 A 类数据集是由相机采集的真实工件

图像，B 类数据集是结合随机算法生成的拼接图像，通过这两种不同背景风格

的图像数据集作为输入，实现工件背景的风格迁移，实现由随机算法生成的拼

接图像转换为近似于相机采集的真实图像，丰富后续检测模型的输入数据。

3.5.3 消融实验

为评估模型改进方法在 CycleGAN 风格迁移任务中的有效性，于不同工件

数据集上进行了消融实验，通过对输入图像到图像风格转换后的效果图进行比

较，并结合 PSNR、SSIM、FID 等图像评价指标，分析算法在不同数据集上的

性能表现。本文比较了引入多头自注意力模块、替换 ResNet 网络以及实现多尺

度判别等情况下模型图像生成效果，具体图像生成效果对比结果如图 3-15。

由图 3-15 的效果对比图可以看出，原始 CycleGAN 模型在将相机采集图像

与拼接图像进行风格转换时，生成的不同类型工件图像存在明显的边缘弯曲、

模糊以及目标工件缺失等问题。而通过引入多头自注意力模块、替换 ResNet 网

络以及实现多尺度判别等改进措施，显著提升了图像生成质量。以工件四为例，

原始 CycleGAN 模型在生成目标工件图像时出现了额外的工件特征，而改进后
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的 CycleGAN 模型能够更精准地捕捉关键区域特征，生成图像在细节保留、轮

廓完整性和纹理自然度方面均表现出显著提升。此外，改进后的模型生成图像

与目标域风格的契合度更高，在视觉特征上与原始相机采集图像的相似度也显

著增强。表 3-2 进一步展示了改进前后模型在不同工件数据集上的图像质量评

估结果，验证了改进措施的有效性。

工

件

一

工

件

二

工

件

三

工

件

四

工

件

五

工

件

六

相机采集

图像
拼接图像 原始模型

多头

自注意力
DenseNet

多尺度

判别器
本文方法

图 3-15 消融实验结果对比图

通过对图像评价指标数据表 3-2 展开深入分析可知，这些改进方法在 SSIM

和 PSNR 评价指标数据上总体上大于原始模型生成的图像，具体而言，PSNR

值越大证明生成的图像质量更好，而 SSIM 值越接近于 1 证明图像越相似。由

于本文主要对比生成图像中的工件是否完整的还原拼接图像中的工件，所以在

图像质量评价指标 SSIM 和 PSNR 上得出的数值偏低。在特征分布相似性方面，

改进模型的 FID 数值均小于原始模型生成的图像，这些数值的减小显示改进后

的图像生成效果比原始模型更好，即改进后生成的假图片与视觉采集的真图片

在特征分布上具有更高的相似度，符合本文生成真实图像的需求。综合三个评
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价指标的结果，本文方法在三个评价指标上相较于原始模型有了不同程度的提

升，证明改进后的 CycleGan 模型在增强图像风格迁移效果方面的有效性。

表 3-2 评价指标数据对比

PSNR↑ SSIM↑ FID↓

工件一

CycleGan 28.85247 0.47845 76.46506

多头自注意力 28.72757 0.48795 54.89069

DenseNet 28.72320 0.45167 68.04776

多尺度判别器 28.9826 0.52362 35.93233

本文方法 28.94182 0.52569 35.58428

工件二

原始模型 29.61371 0.41876 97.42829

多头自注意力 28.32963 0.42784 63.60937

DenseNet 28.29041 0.41333 99.22901

多尺度判别器 28.35993 0.45597 60.98541

本文方法 28.29205 0.45356 58.06638

工件三

原始模型 28.77390 0.33506 75.20807

多头自注意力 28.72928 0.30186 98.79448

DenseNet 28.72408 0.30505 99.25033

多尺度判别器 28.87342 0.37365 64.86293

本文方法 28.74596 0.33397 63.17014

工件四

原始模型 28.31457 0.221917 81.128446

自注意力 28.34143 0.25619 79.65404

DenseNet 28.33664 0.234932 80.54185

多尺度判别器 28.39950 0.25427 28.36812

本文方法 28.44558 0.26977 24.07848

工件五

原始模型 28.35618 0.224703 101.891

自注意力 28.38036 0.253217 90.739

DenseNet 28.32552 0.216388 88.327

多尺度判别器 28.36339 0.261234 28.36116

本文方法 28.3891 0.26368 25.4107

工件六

原始模型 28.17202 0.25736 53.14695

自注意力 28.17201 0.24437 38.96504

DenseNet 28.13081 0.19913 50.39646

多尺度判别器 28.18992 0.24349 36.85125

本文方法 28.19149 0.25236 33.78672
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3.5.4 对比实验

为了验证所改进模型的有效性，将在工件数据集上与图像风格迁移模型

UGATIT[73]、CUT[74]和 SimDCL[75]进行对比实验，验证改进模型在图像风格迁

移上的效果提升，实验结果如图 3-16 所示：

工件

四

工件

五

工件

六

相机采集

图像
拼接图像 UGATIT CUT SimDCL 本文方法

图 3-16 对比实验结果图

表 3-3 对比实验数据分析对比

PSNR↑ SSIM↑ FID↓

工件四

UGATIT 28.35520 0.25027 143.19590

CUT 28.34433 0.23022 118.96807

SimDCL 28.35322 0.23234 83.69356

本文方法 28.44558 0.26977 24.07848

工件五

UGATIT 28.36675 0.22432 144.11285

CUT 28.37517 0.230704 191.32215

SimDCL 28.36791 0.24293 65.22858

本文方法 28.3891 0.26368 25.4107

工件六

UGATIT 28.18023 0.21531 70.46232

CUT 28.05742 0.2291 66.16053

SimDCL 28.15282 0.20934 229.71737

本文方法 28.19149 0.25236 33.78672

从上面的实验结果对比图 3-17 来看，所提的 CycleGan 改进方法生成的目

标样式图像中目标工件细节更加清晰，边缘轮廓保持完整，未出现明显的形变，

整体视觉效果更加接近于真实相机拍摄的图像。相比之下，UGATIT、CUT 和

SimDCL 则存在目标工件模糊扭曲问题。从图像生成效果评价指标上也可以看
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出，本文 CycleGan 改进方法在图像生成效果方面均优于其它风格迁移模型。其

中较低的 FID 值表明生成图像与真实图像的分布更为接近，SSIM 和 PSNR 提高

说明结构相似度更接近原图和生成的失真少。这些实验数据充分验证了所提改

进方案的有效性，为基于生成对抗网络的图像风格迁移任务提供了新的解决思

路。

3.6 本章小结

本章构建了基于视觉引导的机器人抓取过程的金属工件数据集，解决了依

靠人工采集丰富的图像造成人工成本投入过高问题。尽管基于传统的数据增强

技术生成大量接近于相机采集的图像存在局限性，但通过基于生成对抗网络的

数据增强的方法，生成的图像成功地贴合相机采集图像目标对象各异、位置多

变、方向不同等特点。而后通过对网络模型的优化，进一步提高生成的图像质

量。本章的工作为后续检测模型的训练提供了更充分和可靠的数据支持，对于

提高多关键点检测算法的准确性具有重要意义。
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第 4 章 基于深度学习的多关键点检测方法

4.1 引言

通过第 3 章节基于生成对抗网络的图像扩充方法，为机器人抓取位姿的获

取构建高质量、多样化的数据集。然而，在复杂工业环境中，获取的图像数据

集中工件表面存在反光、磨损和腐锈等情况，这些因素会干扰视觉系统对位姿

信息的准确获取，导致机器人未能成功抓取目标工件。针对该问题，本文提出

了一种基于关键点检测的位姿测量方法，即通过获取视觉系统左右相机图像中

目标工件表面关键点位姿信息，进行坐标转换实现工业机器人对目标工件的

6DOF 抓取位姿的求取。

本章以无锚框检测模型 CenterNet 作为关键点检测的基础框架，获取双目视

觉系统中左右相机中目标工件表面多关键点位姿信息。而为获取较高精度的位

姿信息，对 CenterNet 原始网络模型架构进行了改进，引入自适应细粒度通道注

意力和加权双向特征金字塔网络结构，加强模型对重要细节信息的学习，从而

提升算法的检测性能。通过在多组工件测试集上进行实验，验证改进后

CenterNet 网络模型在多关键点检测性能。

4.2 目标检测算法 CenterNet

CenterNet 是 2019 年提出的目标检测网络算法[60]，该模型不需要区域建议

以及 ROI 等组件，通过直接预测目标中心点和边界框尺寸来实现目标检测，所

以 CenterNet 在速度和精度上都有提升。

4.2.1 CenterNet 主干网络

多深层聚合网络 DLANet、沙漏网络 Hourglass 和残差网络 ResNet 是

CenterNet 中的主干网络，相比较于传统的主干特征提取网络来说，DLA-34 是

一种深度残差网络，其核心在于采用了多层级深度融合的 DLA 结构。这种结构

通过实现不同层级特征的高效融合，在保证实时性的同时显著提升了检测精度，

因此本文选取 DLA-34 作为 CenterNet 结构的主干特征提取网络。
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DLA 是一种常图像分割和目标检测任务的深度学习架构，其核心在于通过

多层次特征聚合来提升视觉识别性能[76]。在视觉识别任务中，随着神经网络深

度的增加，模型对视觉系统采集的图像中目标对象的单一层次的特征往往难以

准确的获取，因此需要通过聚合多层网络信息来进行检测，提高对目标对象的

类别与位置信息的识别准确率。DLA 的结构如图 4-1 所示。

图 4-1 DLA 的结构

由上图 4-1 的 DLA 结构图可以看出，该网络结合了迭代深度聚合(IDA)和

分层深度聚合(HDA)。其中，IDA 能够融合不同分辨率和尺度的特征图，而

HDA 将不同阶段的浅层和深层特征进行组合，形成更加丰富的特征表达。其中，

HDA 的优势在于能够直接将浅层组合特征传递到深层，从而更好地保留浅层的

细节信息，这对于处理多尺度和多分辨率的输入数据尤为重要。图 4-1 中红色

边框标注的 HDA 结构展示了其树形层次特征传播机制，这种设计能够更高效

地传递特征和梯度信息；绿色线表示下采样操作，用于降低特征分辨率；橘色

线则代表 IDA 的迭代连接方式，实现深层与浅层特征的深度融合。总体而言，

DLA 通过 HDA 实现浅层与深层特征的高效融合，并借助 IDA 的迭代机制不断

优化特征表达，最终输出具有丰富语义信息和精确空间信息的特征表示。这种

设计使得 DLA 在处理复杂视觉任务时表现出色。

4.2.2 CenterNet 的边界框表示

边界框的表示形式是目标检测算法中定位对象的核心要素。如图 4-2 所示，

CenterNet 采用了一种简洁高效的表示方法：以中心点坐标和宽高作为物体的基

本描述[77]。具体而言，该方法通过预测中心点坐标的偏移量，最终回归得到目

标框的完整表示形式  , , ,x y w h ，其中  ,x y 表示目标中心点的坐标，w和 h分

别表示目标的宽度和高度。这种表示方式不仅简化了边界框的回归过程，还提
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高了检测算法对目标位置和尺寸的预测精度。

图 4-2 CenterNet 边界框表示示意图

4.2.3 正负样本分配

CenterNet 采用高斯热图实现样本的区分，以高斯核中心点作为正样本而中

心点附近的点则被视为困难样本，高斯核范围之外的区域则被归类为负样本。

给定中心点 p，其计算式如式(4-1)所示：

1 2 1 2,
2 2

x x y yp     
 

(4-1)

其中，  1 2,x x 、  1 2,y y 是目标框的左上和右下角点的位置。对于类别中每

个经过网络下采样后的低分辨率中心点坐标，设为 pp
R
    

 ，其中 R=4，然后将

坐标通过高斯核分布到热图上，高斯核的计算公式为：

   2

2exp
2

x y
xyc

p

x p y p
Y



     
 
 

 
(4-2)

其中， p 是一个与目标尺寸相关的标准差，c 是类别数目。因此， , ,
ˆ 1x y cY 

表示在当前中心点位置的物体类别是 c， , ,
ˆ 0x y cY  则表示当前位置不存在类别 c

目标。这种基于高斯热图的样本分配方法能够有效区分正负样本，并提高模型

对目标中心点的定位精度。

4.2.4 CenterNet 损失函数

CenterNet 的损失函数如式(4-3)所示，主要包括三部分：热力图损失、尺寸

损失、中心点偏移损失。

det k size size off offL L L L    (4-3)
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其中， kL 、 sizeL 、 offL 分别表示 Heatmap 中心点损失、目标尺寸损失和偏移

值损失。在模型训练阶段，通过回归计算尽可能地找到损失的最小值，从而得

到预测的权重结果。以下将分别阐述各损失函数的计算方式：

1、Heatmap 中心点损失

在 CenterNet 中，Heatmap 中心点损失通过热图计算来实现目标类别的回归。

对于每个热图，模型会在目标中心点的位置生成一个关键点，当同一类别的两

个高斯分布发生重叠时，采用像素最大值点的方式来确定关键点位置。

Heatmap 中心点损失函数如下：

   
     

ˆ ˆ1 log                        11
ˆ ˆ ˆ1 log log 1    

xyc xyc xyc

k
xyc

xyc xyc xyc

Y Y Y
L

N Y Y Y otherwise



 

     
  

(4-4)

其中，超参数α和β取值为 2 和 4，用于平衡难易样本，N是图像中物体的个

数。∑符号的下标中 x、y表示所有热图上的所有坐标点，预测值和标记的真值

分别用 x̂ycY 和 xycY 表示。

2、目标尺寸损失

尺寸回归对应包含目标宽高的损失函数，假设目标 k的类为 c，它的包围框

为  1 2 1 2, , ,k k k kx x y y ，中心点为 1 2 1 2,
2 2

k k k k

k
x x y yp

  
  
 

，对每个目标 k的大小进行回归，

最终回归到 ks 预测尺寸  2 1 2 1,k k k k
ks x x y y   ，尺寸损失函数如下：

1

1 ˆN
size pk kk
L S s

N 
  (4-5)

其中，N是图像中物体的个数， ks 、 ˆ
pkS 分别为真实框和预测框的尺寸面积。

3、偏移值损失

当提取的特征重新映射到原始图像时，下采样操作会引入步幅相关的误差。

为了补偿这种误差，算法为每个中心点预测一个局部偏移量，用于校正坐标偏

差。对于类别 c的所有中心点，模型共享相同的偏差预测值， p和 p 分别为图

像中目标真实和预测的中心点坐标，R为输出步幅，采用传统 L1 损失函数。监

督学习仅在关键点位置 p起作用，所有其他位置都被忽略。偏差损失函数如下：

1 ˆ
off p p

pL O P
N R

     
 


 (4-6)
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4.3 多关键点检测模型优化

在工业环境不均匀光照、粉尘的干扰下，将待检测的图像作为输入，经过

一系列的模型训练后，一些目标工件对象的细节特征会在这个过程中存在丢失，

进而在后续的检测模块出现漏检的问题，影响检测网络的检测性能。因此对解

决同一张图像中目标尺度存在差异而造成的局部目标信息丢失、特征提取不充

分的问题，对 CenterNet 算法进行改进，在主干网络部分嵌入自适应细粒度通道

注意力模块，增强网络对目标物的关注以及对无关背景的抗干扰能力；在原有

的模型上加入 BiFPN 结构，捕捉多尺度的特征信息，加强对重要信息的学习，

提升算法对工件表面多关键点的检测精度。图 4-3 展示了 Centernet 网络模型改

进后的结构。

图 4-3 改进的 CenterNet 网络模型

4.3.1 自适应细粒度通道注意力

自 适 应 细 粒 度 通 道 注 意 力 (Adaptive fine-grained channel attention,

FCAttention)[78]是一种能有效整合全局和局部信息、合理分配权重的通道注意力

机制，它能够自适应地关注不同通道上的特征信息，使得网络模型能够更准确

地强调有用特征，抑制无关或干扰性的特征。与通道注意力采用全连接层来捕

获全局信息不同，FCAttention 通过利用相关矩阵来捕捉全局和局部信息之间的

相关性，促进网络之间的交互，够更有效地整合全局和局部信息。同时这种机

制使得网络能够在不同粒度上进行特征权重分配，提升目标对象检测结果的准

确性。

自适应细粒度通道注意力模型结构见图 4-4，首先，给定一个特征图

C H WF   ，其中 C、H和 W分别代表通道数、长度和宽度，该模型通过对输
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入的特征图进行全局平均池化，以获取全局的通道信息，U的第 n个通道表示

的计算公式为：

   
1 1

1 ,
H W

n n n
i j

U GAP F F i j
H W  

 
  (4-7)

图 4-4 自适应细粒度通道注意力模型结构

式(4-7)中  ,nF i j 是第 n个通道特征图在位置处的值，  GAP x 是全局平均

池化函数，通过该函数可以将特征图 F 的形状从C H W  转换为 1 1C  。之后，

为了在获得局部通道信息的同时保证较少的参数数量，通过矩阵 B进行局部通

道交互，  1 2 3, , , , kB b b b b  ，其公式如下：

1

k

lc i
i

U U b


 (4-8)

其中 lcU 表示局部信息，k是相邻通道的数量。为了进一步获得全局通道信

息并加强表示全局信息的能力，利用对角矩阵 D来捕获所有通道之间的依赖关

系作为全局信息，设置对角矩阵  1 2 3, , , , cD d d d d  ，通过式(4-9)获取全局信

息。

1

c

gc i
i

U U d


 (4-9)

其中 gcU 表示全局信息，c为通道数。通过结合对角矩阵获得的全局信息与

通过带矩阵获得的局部信息，促进全局信息和局部信息之间的有效交互。其中

通过交叉相关操作在各种粒度上捕捉两者之间的相关性，形式如下：

T
gc lcM U U (4-10)

M表示相关矩阵。从相关矩阵及其转置中提取行和列信息作为全局和局部
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信息的权重向量，进行准确分配特征权重并减少计算复杂性。接着通过一个可

学习的因子实现动态融合，如下所示：

, , 1, 2,3
c

w
gc i j

j
U M i c   (4-11)

         1w w
gc lcW U U           (4-12)

其中 w
gcU 和 w

lcU 是融合后的全局通道权重和局部通道权重，符号 表示的是

sigmoid 激活函数。这种方法允许避免局部信息和全局信息之间的冗余交叉相关

操作，同时进一步促进它们之间的相互作用。最后选择性地强调了有信息量的

特征，抑制了较不有用的特征，并实现了对图像相关特征的更精确的权重分配。

将获得的权重与输入特征图相乘，其结果如下式(4-13)所示：

F W F   (4-13)

式(4-13)中 F是输入特征图， F 是最终输出的特征图。

鉴于以上启发，本研究在 Centernet 模型的基础上，创新性地在主干网络

DLA-34 中嵌入 FCAttention 模块，该模块的引入旨在网络能够更有效地聚焦于

图像中的有用特征，同时抑制无关或干扰性的特征，从而提升网络模型对工件

表面关键点的检测精度。考虑到实际工业场景中视觉采集图像的复杂性，比如

目标工件放置于带有条纹、污渍及划痕等干扰因素的复杂背景下，这些背景噪

声会干扰检测模型对工件的识别，影响关键点的检测。为此，本研究引入的自

适应细粒度通道注意力机制，在工件表面关键点检测网络中，通过自适应的方

式分配特征权重，能够在不同的任务中灵活调整关注的特征，从而更好地反映

输入图像的细节和上下文信息。通过这种方式，Centernet 网络模型能够更有效

地捕捉目标工件在不同维度上的重要特征，从而在复杂工业环境中实现更精确

的关键点检测。

4.3.2 多尺度特征融合

传统的特征金字塔网络(Feature Pyramid Network,FPN)能够有效地融合底层

特征图的位置信息，然而，由于高层特征图在 2 倍上采样过程中语义信息被削

弱，导致其表达能力受到限制。PANet 应用了简洁的双向融合结构，在 FPN 基

础上添加了了自下而上的融合通道，显著提高了模型预测精度[79]。在此基础上，
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BiFPN(加权双向特征金字塔网络)进一步优化了特征融合机制。从图 4-5(c)中可

以看出，不同于 PANet，BiFPN 移除了一些对网络贡献小的节点，同时额外额

外增加了一条从输入节点到输出节点的直接连接，增强了特征传递的效率。而

在融合过程中，考虑到各级特征对融合后特征的贡献度不同，BiFPN 为每一个

输入点赋予一个权重，这样有效解决了 FPN 和 PANet 在特征融合过程中未能充

分考虑各级特征贡献度的问题，进一步提升了特征金字塔的表达能力和检测性

能。

(a)FPNet (b)PANet (c)BiFPN

图 4-5 不同特征融合网络结构图

在 CenterNet 网络进行工件数据集训练和预测时，主干网络在生成多分辨率

特征图的过程中仍然存在特征信息丢失的问题。原始 CenterNet 模型的定位结果

只能通过操作具有语义信息的高级特征层来获得。因此，在进行金属工件表面

关键点检测时，会丢失一些低层次的目标信息，忽略大尺度跨度的目标信息，

在一定程度上影响了检测结果的准确性。因此本文在主干网络后引入双向加权

特征融合模块(BiFPN)，将不同尺度特征图上下文信息有效融合，在保留足够细

节的同时，提高随机摆放的工件表面关键点检测精度。

为增强特征层的特征保留能力，本研究将原始模型残差分支中的最大池化

操作替换为平均池化。传统最大池化方法仅提取每个池化窗口内的最大值作为

特征表示，虽然能够突出显著特征，但会丢失非最大值所包含的金属工件的纹

理细节特征。此外，最大池化将局部区域特征压缩为单一值，导致空间信息的

损失。相比之下，平均池化通过计算池化区域的特征均值，能够更全面地保留

目标对象的细节特征，从而提高检测模型的检测能力，实现对多关键点较为精

准的定位。如图 4-6 所示为不同池方式对比，其中 a代表一个大小为 4×4 的激

活区域，局部区域为 R，经过池化后的输出为 a。所以为保留目标对象的细节

信息，在下采样中使用平均池化(如图 4-7)，提升模型对全局特征信息提取的能
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力。

(a)平均池化 (b)最大池化

图 4-6 不同池化方式对比

(a)改进前 (b)改进后

图 4-7 下采样改进结构

4.4 实验内容与分析

4.4.1 关键点检测精度评价指标

本文采用关键点预测坐标与真实坐标之间的欧式距离的平均值作为评价指

标，以此来评估检测模型在关键点定位方面的准确性。此外，当检测到的关键

点与标记的实际位置之间的欧式距离 d不大于某个误差值 tureR ，就判定该关键

点坐标检测准确。

若  ,t tx y 为数据集中关键点的真实像素坐标，  ,p px y 为检测出的关键点像

素坐标，其欧式距离 d和关键点的距离误差平均值 L计算方式如下式(4-14)、

(4-15)所示：

   2 2

p t p td x x y y    (4-14)

,1 1

1N n
i ji j
d

nL
N

 

 
 
 

 
(4-15)

上式 ,i jd 表示图中第 i个图的第 j关键点的预测坐标与真实坐标距离， N 表
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示样本数据集的数量， n为图中关键点数量。若 tured R ，则认为关键点检测正

确 。 为 了 统 计 数 据 集 关 键 点 检 测 的 正 确 率 ， 定 义   1trued R   ，

  0trued R   ，则关键点检测的准确率为：

 0

N
i turei

I

d R
AP

N





 (4-16)

1... nAP AP 定义为 n个关键点的准确率，则其所有关键点的平均准确率mAP

为：

1

n
II

AP
mAP

n
 (4-17)

4.4.2 数据集标注

为保证对关键点检测阶段的图像输入，本文基于工业场景中所使用的各类

工件建立数据集。其中部分图像为实际拍摄获取，其它部分为第 3 节基于生成

对抗网络模型生成，本文所收集的工业金属工件图像数量共计为 1800 张，其中

共包含六种工件，为验证本文所提出的改进后的多关键点检测方法的广泛适用

性，将不同种类工件数据集进行训练测试，运用关键点检测评价指标计算检测

效果。为使图像能够用于训练，本文对收集到的图像进行了人工标注，使用

labelme 标注工具为各类型工件进行水平包围框以及工件表面多个关键点标注，

其标注结果为工件类别、包围框的两个坐标参数、5 个关键点标签及坐标参数，

包围框的 4 个坐标参数分别为 minX 、 minY 、 maxX 和 maxY ，其中， minX 、 minY 代表

包围框左上角点的坐标， maxX 、 maxY 代表包围框右下角点的坐标，其标注效果

如下图 4-8 所示。

图 4-8 工件关键点标注图
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4.4.3 数据增强图像关键点检测

数据增强是一种通过模拟真实场景、扩充数据集规模并丰富数据特征多样

性的技术手段，旨在提升模型的检测精度、泛化能力以及整体性能。本文采用

自建数据集的方法生成数据样本，为确保其规范性、可用性以及是否能够有效

支持深度学习模型的训练与预测，需对其进行系统性测试。本节以 Centernet 算

法为测试模型，以图像数据增强模型生成的若干图片为待训练数据集，并利用

距离误差平均值 L和平均准确率mAP作为模型关键点检测性能的评估指标，下

表 4-1 给出了本文数据增强方法前后检测模型的结果对比。其中第一组数据集

为相机采集的原始数据集，图像按照训练集：验证集：测试集＝8：1：1 的比

例进行划分；第二组实验使用了数据增强方法生成的图像；第三组实验数据集

是由前两组实验数据集的结合构建的，其中相机采集的图像数量与数据增强模

型 CycleGan 生成的图像数量相同。上述每组实验是在 256×256 像素的输入图

像分辨率下进行的。

表 4-1 实验结果

组数 L mAP
第一组 1.147 0.546

第二组 1.361 0.422

第三组 0.983 0.563

根据实验结果可知，在以生成对抗网络 CycleGan 生成的金属工件图像作为

训练数据集的第二组实验中，对测试集进行工件表面多个关键点位置进行精度

验证时，其预测的点位置误差值高于第一组。这是由于 CycleGan 生成的图像虽

然在视觉上与实际采集的图像具有较高的相似性，但图像中的细微结构与纹理

等细节信息与实际相机采集的图像仍存在差距无法精准还原，从而对相机采集

图像的关键点检测产生干扰，而第三组实验中同时存在相机采集图像和

CycleGan 生成的图像，其距离误差平均值 L为 0.983 像素、检测成功率mAP为

56.3%。相较于其它组实验，第三组实验的数据集在关键点检测任务中展现出了

更为优异的检测效果，体现出更高的鲁棒性与准确性。以上数据说明了本文所

构建数据集的真实性与可靠性，不仅为降低人工采集图像的成本提供了有效途

径，还通过在有限工件图像数据集中增加数据增强模型生成的图像提升视觉检

测模型的检测性能。
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4.4.4 消融实验

为验证所提多关键点检测模型进行改进方法的有效性，在相机采集的工件

图像数据集上进行消融实验。表 4-2 呈现了在三种不同类型工件的测试数据集

上进行的消融结果，该实验以 Centernet 作为原始模型，并利用距离误差平均值

L和平均准确率mAP作为模型关键点检测性能的评估指标，而图 4-9 展示在不

同工件测试集上原始网络和改进后的检测模型的关键点预测结果，图中每个不

同颜色的点表示了工件表面不同的关键点位置。

表 4-2 不同方法检测结果

CenterNet CenterNet+FCA CenterNet+BiFPN 本文方法

L mAP L mAP L mAP L mAP
工件一 1.328 0.406 1.177 0.444 1.256 0.407 1.091 0.469

工件二 1.281 0.525 0.953 0.583 0.875 0.667 0.833 0.698

工件三 1.147 0.546 0.874 0.633 1.078 0.576 0.803 0.658

原图

CenterNet

本文方法

图 4-9 检测结果对比图

通过对表 4-2 的分析可以得出，进行不同类型工件进行多关键点检测时，

不同模块的引用对原网络的检测性能均有一定程度的提升。其中 FCAttention 机

制的加入对网络检测性能的提升明显高于 BiFPN，而将 FCAttention 机制与

BiFPN 相结合的改进策略，使得该检测模型性能最优。而在图 4-9 中可以看出，

本文改进后的关键点检测模型获取点的位置绝大部分与实际位置更接近。通过

上述实验结果表明，本文所提方法对 Centernet 实现对工件表面多关键点的检测

具有优越的准确度，改进后的模型具有良好的性能。
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4.4.5 对比实验

为了更进一步验证本文算法的检测性能，本文进行了不同模型的对比实验。

采用相同的工件数据集和参数的设置，在 Yolov7 关键点检测网络上进行了训练

和测试，并与用本文方法改进后的 CenterNet 进行了比较，对比结果如表 4-3 所

示。

表 4-3 不同目标检测模型实验结果

CenterNet Yolov7 本文方法

L 1.328 1.495 1.091

mAP 0.406 0.397 0.469

由表 4-3 可以看出，在对目标金属工件的多关键点检测任务中，相较于自

上而下的目标检测一阶段算法 Yolov7，改进后的 CenterNet 关键点检测模型对

关键点位置信息的获取更为准确。而在同一个工件数据集下，改进后的

CenterNet 算法在距离误差的平均值 L上比原始 CenterNet 算法降低了 17.8%，同

时在mAP值上提高了近 8.7%。因此，从关键点检测精度上看，本文优化算法具

有明显的优势。

4.5 本章小结

本章针对金属工件的多关键点检测，采用了 CenterNet 算法作为工件表面关

键点识别基础研究算法，并对于 CenterNet 的基础网络架构进行了改进，实现对

多关键点检测精度的提升。主要包括对 CenterNet 的主干网络 DLA-34 的改进，

对上采样部分引入自适应细粒度通道注意力，以及在主干网络后加入 BiFPN，

以此融合各个层级特征信息，解决了目标特征损失与消失的问题，丰富了空间

信息，进一步提高了工件的多关键点检测精度。改进后的 CenterNet 关键点检测

算法在自建的工件数据集上进行了验证性实验，在不同数据集上检测的关键点

位姿和实际关键点位姿之间的平均距离误差值均小于原始模型。结果表明：本

文提出的改进的 CenterNet 在检测的准确度较高，从而验证本文设计的抓取目标

检测网络模型在目标检测任务上的有效性。本章的工作为后续双目视觉 6DOF

位姿测量提供了可靠的数据支持，对于实现机器人灵巧手成功抓取具有重要意

义。
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第 5 章 基于双目视觉的 6DOF 机器人位姿测量及抓取

5.1 引言

通过前面章节的研究，进行了整个抓取策略的数据增强、关键点检测、手

眼标定等工作，并在自建的工件数据集上进行算法的验证。基于这些研究基础，

本章首先介绍了机器人抓取实验所涉及的硬件平台和软件系统组成，然后为验

证本文所提的基于双目视觉引导的 6DOF 机器人灵巧手抓取策略的有效性，在

工件数据集上进行多组对比实验，评估 6DOF 位姿测量算法的精度。最后通过

实际金属工件的识别与抓取实验，进一步验证提出抓取策略的可行性。

5.2 实验平台搭建

5.2.1 实验平台硬件

本研究构建的硬件平台主要包括 UR5 机械臂，灵巧手、双目相机，计算机，

机器人控制器等，如图 5-1 所示。当机器人开始工作时，双目视觉系统首先获

取目标工件在左右相机中的图像信息，并将数据实时传输至计算机，随后计算

机对目标工件表面关键点位姿进行识别与定位，同时基于预先标定的手眼转换

将工件在相机中的位姿通过计算机转换到机械臂坐标系下，最终，计算机将获

取得到的抓取位姿发送至运动控制器，驱动机器人执行抓取动作，成功抓取目

标工件。

图 5-1 机器人抓取流程
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1、UR5 简介

UR5 机械臂是丹麦优傲机器人公司的一款经典机械臂，其主要参数如表 5-

1 所示。

表 5-1 UR5 机械臂主要参数

项目 运动副 最大有效载荷/kg 最大延伸/mm 关节活动范围/°

参数 6 转动副度 5 850 正负 360

2、五指灵巧手

末端执行器是机器人在抓取作业中直接执行操作任务的关键部件，通常安

装于机械臂末端，实现对不同类型的金属工件的抓取任务。末端执行器有很多

种，本文选择中国科学院自动化研究所研发的 Casia Hand 系列仿人灵巧手来与

机械臂配合使用。灵巧手如图 5-2 所示，该灵巧手与 UR5 机械臂组合，使抓取

具有更高的准确性与实时性，抓取过程较为稳定。

图 5-2 五指灵巧手

3、双目相机与镜头选型

为了完成金属工件的识别与检测以及机械臂灵巧手的抓取工作，需要相机

完成图像的采集。本文使用两个海康威视工业相机，其型号为 MV-CS050-10GC，

该设备具有高动态范围、优异成像质量和低功耗等特点，具体参数如表 5.2 所

示。工业相机镜头采用 M0814-MP2，镜头的焦距为 8mm。

表 5-2 相机参数

相机参数 数值

型号 MV-CS050-10GC

尺寸 29mm×29mm×42mm

重量 约 100g

分辨率 2448×2048

动态范围 72dB

信噪比 40dB
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5.2.2 实验平台软件搭建

本文的软件系统主要包括有：Microsoft Visual Studio2019，OpenCV4.4.0，

python3.9 和相机驱动，其具体参数与 3.5 节使用 Windows 系统一样。本文采用

VS 联合 C++编程实现了实验平台的可视化界面，采集的工件图像的处理由

HALCON 进行多样化操作。双目图像采集界面如图 5-3 所示，图像分辨率大小

为 1280×1024。

图 5-3 双目图像采集界面

5.3 关键点识别与位姿测量实验

5.3.1 多关键点坐标识别及获取

通过搭建的机器人灵巧手抓取平台，对需要进行抓取的目标工件进行一定

数量的图像采集，利用第 3、4 章方法对图像中的工件对象进行多个关键点的检

测。其中所有关键点均为目标对象的同一平面上的特征点，避免不同平面关键

点位姿对位姿测量的影响。当用双目相机拍摄图像进行关键点检测后，需要对

其进行预测点信息保存，同时记录采集该图像时机械臂末端位姿，为后续位姿

测量实验提供数据支持。

由于多关键点检测网络预测的工件表面点的位姿存在一定误差，直接利用

相似三角形的性质求解位姿估计问题的方法可能导致预测点与实际关键点之间

的误匹配，降低位姿求解的精度。为解决该问题，本文运用一种加权最小二乘

拟合法。该算法是一种常用的直线拟合方法，能显著降低异常点对多点直线拟

合的干扰。因此对于神经网络预测中存在的潜在偏差情况，本文在进行关键点

检测任务中引入加权最小二乘拟合算法，可以消除数据中的异常值对多点拟合
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直线的影响，达到对目标对象表面多关键点的位姿信息获取。

通过将检测模型预测的坐标作为初始输入，对目标对象边缘若干点进行识

别获取，然后使用一种加权最小二乘拟合法方法迭代地选择并更新每个点的位

姿信息，从而剔除来自异常关键点的位姿信息，实现对左、右相机采集的图像

中物体边缘进行直线拟合(如图 5-4)，在此基础上通过两直线的交点位姿来更新

物体表面多关键点信息，最终进行准确的位姿估计。

(a)左相机图像 (b)右相机图像

图 5-4 工件边缘直线拟合图

5.3.2 目标对象 6DOF 位姿测量实验

在进行机器人抓取实验之前，需对本文所提方案的 6DOF 位姿测量精度进

行验证。实验采用对比分析法，将基于双目视觉系统获取的机器人抓取位姿(实

际位姿)与成功抓取时的理论位姿进行比对，获取机器人抓取位姿的误差值。实

验具体过程为：首先目标工件固定不动，通过移动机械臂采集若干组图像；接

着使用本文所提基于深度学习的多关键点检测模型输出所需的物体表面关键点

信息，同时以第 2 章中双目视觉系统进行相机标定和手眼标定的数据作为依据，

计算出机械臂抓取工件时的位姿信息；然后为获取更加精准的的关键点位姿信

息，在检测模型所得的工件表面关键点位姿信息的基础上，结合边缘点和角点

共线的特点，采用加权最小二乘拟合算法，使得目标工件的边缘特征点被加权

以减小异常点位置数据的影响，进行不同直线两两相交来获取工件表面关键点

的位姿信息；最后依据这些位姿信息获取机器人灵巧手的抓取位姿，并对比分

析拟合方法优化前后的抓取位姿偏差。

本文共采集了三十组图像进行实验，将基于检测模型预测的关键点信息获

取的抓取位姿与机器人理论位姿进行对比，计算抓取位姿的误差值。从图 5-5
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中可以看出，在使用加权最小二乘拟合算法前，机器人抓取位姿在 x、y、z轴

的误差值范围为 0~0.35m。x、y、z轴的旋转误差值范围为 0.0447°~25°。为

了更加直观看出具体误差数值，本文于表 5-3、5-4 展示了其中 14 组数据。通过

对比对照组位姿，发现在机器人的抓取位姿误差值偏大，这主要由于机器人位

姿测量受双目视觉标定、机器人手眼标定以及一些连接件的安装精度导致，另

外视觉检测的微小偏差也会对后续位姿测量任务造成干扰，导致预测的机器人

抓取位姿与对照组的抓取位姿存在偏差。

(a)x、y、z 轴的误差对比 (b)x、y、z 轴旋转误差对比

图 5-5 拟合前抓取位姿误差对比

表 5-3 拟合前 x、y、z轴平移的误差

实验组 空间坐标(m) x (m) y (m) Z (m)

对照组 0 [0.0,0.0,0.0] -- -- --

测试组 1 [0.03739,0.0453,-0.00082] 0.03739 0.0453 0.00082

测试组 2 [-0.03373,-0.07848,-0.04744] 0.03373 0.07848 0.04744

测试组 3 [-0.01849,-0.12571,-0.13213] 0.01849 0.12571 0.13213

测试组 4 [-0.01472,-0.01795,-0.01703] 0.01472 0.01795 0.01703

测试组 5 [-0.01465,0.00748,0.06057] 0.01465 0.00748 0.06057

测试组 6 [0.03796,-0.2743,-0.29053] 0.03796 0.2743 0.29053

测试组 7 [0.02101,-0.12486,-0.17965] 0.02101 0.12486 0.17965

测试组 8 [0.07835,-0.32816,-0.35947] 0.07835 0.32816 0.35947

测试组 9 [0.03237,0.08038,0.10556] 0.03237 0.08038 0.10556

测试组 10 [-0.00413,-0.02753,-0.03988] 0.00413 0.02753 0.03988

测试组 11 [-0.03988,-0.02742,0.0577] 0.03988 0.02742 0.0577

测试组 12 [-0.00881,0.06057,0.11466] 0.00881 0.06057 0.11466

测试组 13 [0.02871,-0.22406,-0.25567] 0.02871 0.22406 0.25567

测试组 14 [0.01941,0.07073,0.07292] 0.01941 0.07073 0.07292
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表 5-4 拟合前 x、y、z轴旋转的误差

实验组 空间坐标(°) A (°) B (°) C (°)

对照组 0 [180.0,180.0,180.0] -- -- --

测试组 1 [0.403622,359.551,356.742] 0.4036 0.449 3.258

测试组 2 [359.79,356.746,5.44824] 0.21 3.254 5.4482

测试组 3 [358.043,351.722,7.51098] 1.957 8.278 7.511

测试组 4 [0.0280945,358.593,1.09735] 0.0281 1.407 1.0974

测试组 5 [1.47833,3.31944,359.393] 1.4783 3.3194 0.607

测试组 6 [357.241,340.973,16.3996] 2.759 19.027 16.3996

测试组 7 [356.353,349.278,6.28682] 3.647 10.722 6.2868

测试组 8 [355.764,336.127,18.3159] 4.236 23.873 18.3159

测试组 9 [2.03353,6.5326,353.891] 2.0335 6.5326 6.109

测试组 10 [358.336,358.324,1.29183] 1.664 1.676 1.2918

测试组 11 [2.49768,2.22292,3.02715] 2.4977 2.2229 3.0271

测试组 12 [2.43254,6.45631,356.129] 2.4325 6.4563 3.871

测试组 13 [353.938,345.39,10.964] 6.062 14.61 10.964

测试组 14 [1.78597,4.06766,355.163] 1.786 4.0677 4.837

通过加权最小二乘拟合法获取较为精准的关键点信息后，对比机器人抓取

的理论位姿，机器人抓取的实际位姿误差值的折线图绘制于图 5-6 中，三十组

实验中 x、y、z轴的误差值范围为 0~0.012m。x、y、z轴的旋转误差值范围为

0.003°~1.729°。为了更加直观看出具体误差数值，本文于表 5-5、5-5 展示了

14 组数据对比。尽管仍然受双目视觉标定、机器人手眼标定以及一些连接件的

安装精度影响，通过精加工后的关键点位姿输入获取了较高精度的机器人抓取

位姿。

(a)x、y、z 轴的误差对比 (b)x、y、z 轴旋转误差对比

图 5-6 拟合后位姿误差对比
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表 5-5 拟合后 x、y、z轴平移的误差

实验组 空间坐标(m) x (m) y (m) Z (m)

对照组 0 [0.0,0.0,0.0] -- -- --

测试组 1 [-0.00036,0.00352,0.00512] 0.00036 0.00352 0.00512

测试组 2 [-4.87586e-05,0.00746,0.0094] 0.00005 0.00746 0.0094

测试组 3 [0.00367,0.00412,-0.00939] 0.00367 0.00412 0.00939

测试组 4 [0.00553,0.01085,-0.00269] 0.00553 0.01085 0.00269

测试组 5 [0.00958,0.00366,0.00795] 0.00958 0.00366 0.00795

测试组 6 [0.00958,0.00982,0.00952] 0.00958 0.00982 0.00952

测试组 7 [0.00322,0.00296,-0.00725] 0.00322 0.00296 0.00725

测试组 8 [0.00638,0.00649,-0.00922] 0.00638 0.00649 0.00922

测试组 9 [0.00974,-0.00369,-0.00157] 0.00974 0.00369 0.00157

测试组 10 [0.00516,0.00414,-0.00243] 0.00516 0.00414 0.00243

测试组 11 [0.00445,0.00974,-0.00238] 0.00445 0.00974 0.00238

测试组 12 [-0.00359,0.00346,-0.00181] 0.00359 0.00346 0.00181

测试组 13 [-0.00172,-0.00491,-0.00499] 0.00172 0.00491 0.00499

测试组 14 [0.00052,0.00058,-0.0074] 0.00052 0.00058 0.0074

表 5-6 拟合后 x、y、z 轴旋转的误差

实验组 空间坐标(°) A (°) B (°) C (°)

对照组 0 [180,180,180] -- -- --

测试组 1 [0.339797,0.0891948,359.942] 0.3398 0.0892 0.058

测试组 2 [0.95936,359.89,359.779] 0.9594 0.11 0.221

测试组 3 [0.993775,358.393,359.928] 0.9938 1.607 0.072

测试组 4 [1.22592,358.663,359.453] 1.2259 1.337 0.547

测试组 5 [1.66143,359.201,359.773] 1.6614 0.799 0.227

测试组 6 [0.706123,0.11356,359.471] 0.7061 0.1136 0.529

测试组 7 [0.618187,358.88,359.844] 0.6182 1.12 0.156

测试组 8 [0.739883,358.616,359.613] 0.7399 1.384 0.387

测试组 9 [0.702008,359.311,359.982] 0.702 0.689 0.018

测试组 10 [359.773,0.0399114,359.615] 0.227 0.0399 0.385

测试组 11 [0.46825,359.377,359.414] 0.4682 0.623 0.586

测试组 12 [1.18123,358.804,0.0894691] 1.1812 1.196 0.0895

测试组 13 [359.57,359.985,0.260521] 0.43 0.015 0.2605

测试组 14 [0.872944,358.658,0.157178] 0.8729 1.342 0.1572

通过对比分析拟合前后的位姿误差数据，可以明显观察到采用加权最小二
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乘拟合算法后的位姿测量精度得到显著提升。实验结果表明，在工业领域常见

的复杂场景下，当视觉系统采集到的金属工件图像因局部反光而导致关键特征

信息丢失时，本文所提抓取策略有效改善反光干扰对工件位姿测量的影响，实

现了机器人对金属工件较高精度的 6DOF 抓取位姿测量。

5.4 基于双目视觉机械臂的抓取实验

为验证本文所提抓取策略对金属工件抓取的的有效性，本节进行机器人的

抓取实验。首先通过双目视觉系统采集图像信息，利用关键点检测网络获取目

标工件关键点的位姿信息；然后结合第 2 章中视觉系统进行的相机标定和手眼

标定结果进行计算，采用双目三角测量法进行三维重建，并通过坐标转换计算

出机器人灵巧手的精确抓取位姿；最后，将计算得到的位姿数据转换为机器人

控制指令，传输至机器人控制器中，控制器根据接收到的指令规划机械臂运动

轨迹，驱动机械臂运动至目标位置，完成机器人灵巧手抓取任务。图 5-7 为机

器人灵巧手对不同类型工件的抓取过程。

图 5-7 不同类型工件抓取过程
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5.5 本章小结

本章首先介绍了抓取实验的硬件平台和软件环境，并列出详细参数；然后

进行了基于双目视觉的金属工件 6DOF 位姿测量实验，对不同位姿状态下机器

人进行了多组误差对比与分析，确定 6DOF 位姿测量的误差范围。实验获取了

较高精度的 6DOPF 机器人抓取位姿，表明了本文所提策略适用于机器人对金属

工件的抓取任务，稳定性和准确率俱佳，最后用获取的机器人抓取位姿控制机

器人灵巧手完成抓取任务。
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第 6 章总结与展望

6.1 工作总结

本文针对基于双目视觉的机器人的 6DOF 位姿测量算法开展研究，主要研

究了图像数据增强技术、关键点检测、边缘拟合以及目标对象的位姿测量等，

同时针对本文所提的一种基于视觉引导的机器人抓取策略搭建了基于双目视觉

的 6DOF 机器人抓取平台，通过相机标定、手眼标定以及坐标转换等获取的数

据设计了目标对象 6DOF 位姿测量实验，验证本文抓取策略的有效性，最终通

过机器人灵巧手实现对金属工件的抓取。主要完成了以下工作：

(1)对基于生成对抗网络的图像数据增强技术进行了相关研究。为降低人工

采集图像成本，利用 CycleGan 不需要进行数据配对、生成多样化、数据利用率

高和循环一致性损失提高模型稳定性等优点，实现对有限图像的扩增。在进行

图像数据增强模型训练前，为构建数据集，应用了传统图像处理方法，对有限

数据集进行一定数量的扩增操作。在此基础上结合随机算法生成了在随机摆放

状态下的金属工件图像，构建 CycleGan 网络模型的工件数据集。为促使生成对

抗网络 CycleGan 生成较高质量的图像，本文从模型的网络架构层面入手，通过

在生成器中引入多头自注意力模块、替换转换器部分以及在判别器部分实现增

设多尺度判别，引导生成器生成更贴近真实相机采集效果的图像，为后续机器

人的定位检测提供高质量、丰富多样的数据集。实验结果表明，以图像生成质

量评价指标作为数据依据，相比于模型改进前，在不同数据集的测试数据结果

上，本文提出的方法生成的图像质量均有较大提升。

(2)研究了机器人抓取任务中工件表面多关键点信息获取方法。在 CenterNet

初始模型架构上，通过加入数据增强模型生成的图像数据集来提升模型的鲁棒

性和泛化能力。随后为了提高模型对目标工件的检测性能，在 CenterNet 的主干

网络中加入 FCAttention 机制，该机制它能够自适应地关注不同通道上的特征信

息，使得网络模型能够更准确地强调有用特征，抑制无关或干扰性的特征。考

虑到模型训练过程中出现目标特征损失与消失问题，本文利用 BiFPN 模块能融

合各个层级特征信息的特性来进一步提高 CenterNet 网络对多关键点的检测精度。
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实验数据显示，改进后 CenterNet 网络在多种工件数据集上的检测性能均取得了

提升。对比初始模型，改进后的 CenterNet 模型在关键点检测方面，距离误差平

均值最大降幅可达到了 0.344 像素，检测成功率提高了 11.2%。

(3)在成功获取工件多关键点信息的基础上，为验证基于视觉引导的 6DOF

机器人灵巧手抓取方案可行性，本文搭建了一个基于双目视觉的 6DOF 机器人

抓取平台。依托该平台，开展了机器人 6DOF 位姿测量实验，同时应用加权最

小二乘拟合算法获取更高精度的机器人抓取位姿。实验结果表明，在金属工件

抓取位姿测量中，本文所提方法的获取了较高精度的机器人 6DOF 抓取位姿。

为进一步验证抓取方法的可靠性，进行了视觉引导的机器人抓取实验，最终机

器人凭借较高精度的 6DOF 抓取位姿，成功且顺利地完成了对目标工件的抓取

任务。

通过以上工作，证明本文提出的基于双目视觉的机器人的 6DOF 位姿测量

算法在实验中有着较高精度的位姿测量结果，同时使得基于双目视觉引导的机

器人成功抓取金属工件，为复杂环境中的 6DOF 机器人抓取提供思路。

6.2 展望

基于双目视觉的机器人 6DOF 位姿测量及抓取是一个包含许多细节的课题，

尽管本文所提方法获得了较高精度的抓取位姿，但由于个人能力和时间限制，

该研究还存在着以下不足之处，需要后续进一步更深入地进行研究。

(1)本研究的 6DOF 机器人抓取主要聚焦于单个工件的抓取任务，然而在实

际的生产环境中，会存在金属工件遮挡情况。因此未来的研究方向将根据生产

中存在的抓取问题，实现在目标工件的局部部位被遮挡下更加准确识别和定位，

满足工业领域的高效生产需求。

(2)本文仅通过应用与双目视觉下的三角测量算法和多次迭代来获取图像中

场景的深度信息，没有与其它位姿估计算法进行对比实验，后续研究应通过与

其它算法进行对比选出可以达到最佳匹配效果的位姿估计算法。
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