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摘　 要:为了高效求解机器人在复杂工况下对物体的抓取位姿ꎬ在传统点云精配准基础上ꎬ基
于 ＫＤ－Ｔｒｅｅ优化 ＩＣＰ 点云精配准ꎮ 介绍机器人双目视觉生成视差图和深度图的算法ꎬ阐述点

云配准的流程ꎬ论述以数据结构层面优化 ＩＣＰ 算法的原理ꎮ 采用双目相机作为视觉输入ꎬ重建场

景点云ꎬ与物体三维模型精配准后ꎬ得到机器人末端执行器抓取位姿ꎮ 结果表明:与优化 ＩＣＰ 算

法之前相比ꎬ该方法得到的物体目标点云在保证配准精度的同时能以更快的速度收敛至最优解ꎮ
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０　 引言

机器人末端执行器通常要求较高的抓取精度和识别

效率ꎬ物体的抓取位姿需要借助外部图像采集设备ꎬ结合

点云配准求解获得[１－２] ꎮ 本研究使用双目相机作为视觉

输入ꎬ重建待抓取物体并生成点云数据集ꎬ在计算机上呈

现物体的三维体貌[３] ꎬ再结合手眼标定得到物体相对机

器人末端执行器的抓取位姿ꎮ 点云重建与配准依赖于

ＰＣＬ点云库和 Ｏｐｅｎｃｖ 图像处理库[４－５] ꎬ点云配准的可靠

性直接影响着抓取精度ꎮ
点云配准分为局部特征搜索配准法和全局特征搜索

配准法两大类[６] ꎮ 考虑到 Ｋｉｎｏｖａ机器人抓取视野范围较

小且周围噪声点较多ꎬ因而选用具备局部拓扑关系特性的

局部特征搜索配准法ꎮ 点云配准占用了位姿解算的大部

分时间ꎮ 优化点云配准一般从点云存储结构、迭代次数、
配准精度等方面入手ꎬ此外也要考虑在保证全局收敛的前

提下ꎬ避免陷入局部最优解ꎮ
ＤＩＳＣＨＥＲ Ｓ等基于 ＫＤ－Ｔｒｅｅ数据结构改进了点云存

储方式ꎬ提高了检索局部特征点的执行效率[７] ꎮ ＬＡＭＩＮＥ
Ｔ Ｍ等针对稀疏点云相邻点间的对应关系ꎬ提出基于超密

度概念的局部特征搜索方法ꎬ保证了不同分辨率传感器获

取的不同密度点云的配准准确性[８] ꎮ ＤＯＳ ＳＡＮＴＯＳ Ｊ ＧＪｒ
等基于粒子群优化理论优化了 ＲＧＢ－Ｄ 图像ꎬ生成 ３Ｄ 对

象跟踪器ꎬ解决了物体部分遮挡问题ꎬ缩短了配准时 ＧＰＵ
处理点云的运行时间ꎬ减少了迭代次数[９] ꎮ

本研究以机器人抓取空间中物体为例ꎬ简述双目相机

成像模型ꎬ介绍物体三维重建以及点云配准等技术ꎮ 基于

ＫＤ－Ｔｒｅｅ加速邻域算法优化 ＩＣＰꎬ旨在简化目标物的识别

定位流程ꎬ提高物体抓取位姿效率及解算精度ꎮ

１　 双目立体视觉模型

双目视觉为物体的三维重建提供原始图像输入ꎬ通过

ＲＧＢ－Ｄ图像以及相机内外参数矩阵ꎬ生成物体点云数据

集ꎮ 双目相机与 Ｋｉｎｏｖａ 机器人采用如图 １ 所示“手在眼

外”的安装方式ꎬ为双目相机{Ｃｌ}{Ｃｒ}与机器人基座{Ｂ}
的相对位置关系ꎮ

双目相机成像及矫正原理如图 ２ 所示ꎮ 极点 ｅｌ 和 ｅｒ
位于成像光心连接线上ꎬｌｌ 和 ｌｒ 表示共轭极线ꎬＩｌ 和 Ｉｒ 表
示相平面ꎬ空间任意点 Ｐ 与光心 Ｏｌ 和 Ｏｒ 构成截交极平

面 Ｓꎮ
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图 １　 双目相机安装位置
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图 ２　 双目相机成像原理

　 　 调用 Ｂｏｕｇｕｅｔ算法矫正双目相机ꎬ消除畸变ꎬ使基线 ｂ
平行于相平面ꎮ 保证在两像平面同一行高度搜寻匹配点

完成立体匹配ꎮ 根据 Ｓｅｍｉ－Ｇｌｏｂａｌ Ｂｌｏｃｋ Ｍａｔｃｈｉｎｇ(ＳＧＢＭ)
半全局匹配算法生成如图 ３所示的 ８位视差图ꎮ

图 ３　 ＲＧＢ 图像和深度图

视差图像包含着空间各点的位置信息ꎬ根据双目视觉

平行几何关系归一化焦距ꎬ映射像素单位至公制尺寸单

位[１０] ꎮ 设 ＳＧＢＭ计算导出的视差绝对值为 ｄꎬ由双目视觉

几何关系求得每个像素对应的深度值 ｈ 为

ｈ＝( ｆ
×ｂ)
ｄ

(１)

遍历深度图像的每个像素的 ｈꎬ表征着相机距离物体的

实际物理距离 Ｚꎬ再结合各点 ｘｙ 坐标ꎬ生成三维点云图ꎮ
虽然已知 ｘｙｚ 坐标ꎬ但是不同摆放位置的物体ꎬ抓取

姿态不相同ꎬ需要进一步解算抓取的位姿ꎬ使得机器人末

端执行器坐标系原点与待抓取物体质心相重合ꎬ得到相对

矩阵Ｂａｓｅ
ＯｂｊＨꎮ

２　 点云预处理及配准

以双目视觉生成的 ＲＧＢ－Ｄ１６ 位深度图为数据输入ꎬ

通过 ＰＣＬ点云库ꎬ重建物体点云ꎬ将生成点云的标记为目

标点云集ꎮ
原始生成的点云数据集往往信息量较大ꎬ需使用

ＶｏｘｅｌＧｒｉｄ ｆｉｌｔｅｒ算法创建局部体素栅格进行下采样滤波ꎬ
疏散点云以提高处理速度ꎮ 因环境光照或遮挡产生噪声

和离群点ꎬ也需要对其进行降噪ꎮ 为了方便提取点云轮

廓ꎬ也需要消除背景ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ提取左上角的点云作

为实验对象ꎬ预处理后的点云才能满足后续配准的需要ꎮ

图 ４　 预处理后的点云

使用 Ｓｏｌｉｄ Ｗｒｏｋｓ建立物体的 １ ∶ １ 模型并划分曲面

网格ꎬ作为源点云集ꎮ 点云的配准分为两步ꎬ首先进行

ＳＡＣ－ＩＡ粗配准ꎬ尽可能趋近两点云集[１１] ꎮ 接着进行 ＩＣＰ
精配准ꎬ以粗配准后的点云作为迭代初始位置ꎬ将精配准

生成的目标点云与源点云矩阵之间的方均根差设为迭代

中止条件ꎮ ＩＣＰ 精配准的实质是按照已有的局部特征点ꎬ
以最小二乘法进行矩阵刚体运算ꎬ迭代数次后得到最优旋

转矩阵和位移矩阵ꎬ实现目标点云与源点云数据集的相交

区域特征描述符最大限度重合ꎮ 配准前后只变更点云的

相对位置ꎬ不改变点云数据ꎮ
设源点云集 Ｓ 的点云数为 ｎｓꎮ 目标点云集 Ｑ 的点云

数为 ｎｑꎮ 配准过程中 Ｓ 点云集中的任意点 ｓｉ 在 Ｑ 点云集

中搜寻对应点 ｑｉꎮ 设 Ｒ 表示点云空间旋转矩阵ꎬＴ 表示空

间位移矩阵ꎬ则相邻两次目标点云变换后的表示形式

如下:
ｑｉ＋１ ＝Ｒ×ｑｉ＋Ｔ (２)

建立归一化非线性最小二乘法的目标函数的最小值

为 ＭｉｎＦ(ＲꎬＴ):

ＭｉｎＦ(ＲꎬＴ) ＝
∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖(Ｒｓｉ ＋ Ｔ) － ｑｉ‖２

ｎｓ
(３)

式中 ｑｉ 表示 Ｓ 点云集中的任意点 ｓｉ 对应于Ｑ 点云集定点

直线距离最小值点ꎮ
设两个点云集的质心为 μｓ 和 μｑꎬ构造互协方差方程

∑Ｓ－Ｑꎬ求得四元对称矩阵 Ｇ(∑Ｓ－Ｑ)ꎬ此矩阵对应 Ｒꎬ代入

Ｔ＝μｓ－Ｒμｑ 求得最优解ꎮ
目标点云集 Ｑ 通过求解得到的 Ｒ 和 Ｔ 矩阵变换后得

到新的目标点云集 Ｑ′ꎬ新点记为 ｑ′ｉꎬ迭代 ｋ 次后ꎬ计算新

目标点云集 Ｑ′与源点云集 Ｓ 的欧式距离:

ｄｋ ＝
∑
Ｎｑ

ｉ ＝ １
( ｓｉ － ｑ′ｉ) ２

ｎｑ
(４)

相邻两次迭代前后的匹配点对应距离呈收敛趋势ꎬ完
成第一次目标点云集 Ｑ 以最优解矩阵向源点云集 Ｓ 靠近

的过程ꎮ 多次重复矩阵转换ꎬ根据实际情况设定迭代终止
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阈值 δ＝ ０.０５ꎬ当 ｄｋ＋１－ｄｋ<δ 成立时ꎬ停止迭代ꎬ得到的矩阵

经过坐标转换成为抓取位姿矩阵ꎮ
ＩＣＰ 算法在局部寻优时出错率较高ꎬ容易陷入局部最

优解ꎬ此外原始的数据结构不利于处理数据量大的点云

集ꎮ 为了改善传统 ＩＣＰ 点云的局限性ꎬ需优化其数据结构

和迭代效率ꎬ使其更能满足各类场景的点云配准ꎮ 常用的

优化方式为粒子群或 ＫＤ－Ｔｒｅｅꎬ在保证配准精度的前提

下ꎬ极大地提高了包围盒内临近点的搜索速度ꎮ

３　 基于 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 优化点云配准

ＫＤ－Ｔｒｅｅ属于二进制 Ｋ 维空间的数据结构ꎮ 广泛应

用于数据集的最近邻搜索ꎮ 本研究基于 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 邻域特

征优化 ＩＣＰ 算法ꎬ加速点云全局匹配ꎬ优化点云数据结构ꎬ
以更快的速度完成精配准ꎬ使得优化后的 ＩＣＰ 建立了点云

临近点的对应关系ꎬ更能合理规划点云的数据结构ꎮ 将其

与点云重建领域相结合ꎬ对点云数据的三维空间信息进行

分割ꎬ根据 ＫＤ－Ｔｒｅｅ的分叉树特性ꎬ确定划分左子树和右

子树[１２] ꎮ ＫＤ－Ｔｒｅｅ分为查询和回溯两个过程ꎬ通过查询

来查找数据点ꎬ通过回溯来保证所查找近邻点的正确性ꎮ
回溯的目的是对每一个子树数据集进行查询ꎬ确保最近邻

点的有效性[１３] ꎮ 具体近邻搜索方法流程为:
１)已知源点云集 Ｓ 任意点 ｓｉ 的邻域集合为 Ｓｉꎬ目标

点云集 Ｑ 任意点 ｑｉ 的邻域集合为 Ｑｉꎬ默认点云为理想包

容块ꎬ结合邻域集合点云集各点相对于质心 μｓ 和 μｑ 位置

关系ꎬ求解点云集为最大方差维度 ｋꎮ

ｋ ＝ Ｍａｘ ∑ (Ｘ － ｕｘ) ２

ｎｑ
ꎬ
∑(Ｙ － ｕｙ)

２

ｎｙ
ꎬ
∑(Ｚ － ｕｚ)

２

ｎｚ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(５)
２)从中选取方差最大的第 ｋ 维ꎬ将其作为分割轴ꎬ过

中值点 Ｐ 作为划分轴对点数据集合进行划分ꎬ创建两个

子数据集ꎮ 同时判定优先级ꎬ判别左子树和右子树的搜索

路径ꎮ
３)比较该子节点和邻域内目标点之间的欧式距离

ｄｋꎬ删除子集合外的点ꎬ若未达到最小距离ꎬ则依据新点集

的质心设定新的邻域ꎮ
４)以目标点为中心向周围阈值半径内建立包容块ꎬ

继续搜索邻域目标点ꎮ
５)两个子树区域分别由异于之前轴建立的分割面进

行等分ꎻ再将新生成的子树区域顺序等分ꎬ当后续包容块

为空集时ꎬ停止区域分割ꎮ
６)当子节点与目标点的欧氏距离满足收敛阈值时ꎬ

或者搜索回溯到 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 根结点时ꎬ则 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 回溯完

成ꎬ保证搜索所得结点为最近临近结点ꎮ
７)遍历新点集 Ｓ′ｉ 和 Ｑ′ｉ 所有点 ｓｉ 和 ｑｉꎬ带入式(２) －

式(４)得出最终抓取位姿矩阵ꎮ

４　 点云配准实验

双目相机拍摄机器人抓取物体的场景ꎬ经过立体匹配

及矩阵转换后获取 ＲＧＢ－Ｄ图像信息ꎬ由 ＰＣＬ点云库生成

抓取场景点云集ꎮ 使用 Ｓｏｌｉｄ Ｗｏｒｋｓ建立如图 ５ 所示的易

拉罐三维模型并划分网格ꎮ

(a) ����������������������������������������������(b) ��(a)(a) ����������������������������������������������(b)(b) ��

图 ５　 三维模型和点云模型

提取图 ４左上角易拉罐目标点云与源点云进行三组

配准实验ꎬ对比验证“ ＩＣＰ 精配准”和“优化后 ＩＣＰ 精配

准”ꎬ比较代码执行效率及精度验证算法有效性和可行

性ꎮ 如图 ６所示ꎬ源点云与目标点云每次迭代后趋于重

合ꎬ进行 ２９次后停止迭代ꎮ 粗配准后的点云ꎬ收敛至设定

阈值 δ＝ ０.０５ꎬ完成点云配准ꎬ再结合手眼标定得到待抓取

物体相对机器人末端执行器的抓取位姿矩阵:

Ｂａｓｅ
Ｏｂｊ Ｈ＝

０.７８６ ０.０３１ ０.６２２ １９.３４３
０.０２１ ０.９９６ －０.０７４ －１.２７１
－０.６１９ ０.０６９ ０.７８２ ６３.５３９
０ ０ ０ １

é
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ù
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Original ICP=15 Original ICP=21 Original ICP=29

图 ６　 第 １ 组点云配准结果

如表 １所示ꎬ对比了两个算法收敛后的迭代次数和执

行时间ꎮ

表 １　 代码执行效率表

组别

传统 ＩＣＰ 优化后 ＩＣＰ

执行
时间 / ｓ

迭代
精度

迭代
次数 /次

执行
时间 / ｓ

迭代
精度

迭代
次数 /次

１ １４.５２ ０.０２６ ３４ ８.９３ ０.０２７ ２９

２ ６８.６４ ０.０３７ ３８ ３７.９０ ０.０４９ ３０

３ ２４.４９ ０.０４３ ３５ １６.８３ ０.０３３ ２８

　 　 由式(４)计算得出的欧氏距离差值作为迭代精度判

据ꎮ 显然在保证了迭代精度的前提下ꎬ经过 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 优
化后 ＩＣＰ 配准的迭代效率更高ꎬ以更少的迭代次数收敛至

最优解ꎮ
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电气与自动化 陈壮ꎬ等基于优化 ＩＣＰ 算法的机器人双目相机点云配准

５　 结语

本研究简述了双目视觉三维重建的基本理论ꎬ介绍了

ＩＣＰ 配准的思路和算法ꎮ 结合机器人实际抓取场景对比

验证了传统 ＩＣＰ 精配准算法和基于 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 数据结构来

优化的点云配准算法ꎮ 从点云配准结果明显看出ꎬ优化的

ＩＣＰ 配准算法ꎬ缩短了特征点匹配时间ꎬ减少了迭代次数ꎬ
避免局部错误收敛ꎬ提升了代码执行效率ꎬ同时也控制了

点云配准的误差ꎮ
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式中:θｍｉｎｉ 、θｍａｘｉ 、ｄｍｉｎｉ 、ｄｍａｘｉ 表示关节变量的上、下限ꎻＮ 表示

随机次数ꎬＮ 取值为 １０ ０００ꎮ
将得到的 Ｎ 个 θｍｉｎｉ 、θｍａｘｉ 、ｄｍｉｎｉ 、ｄｍａｘｉ 随机值代入到０

５Ｔ 矩

阵中的对应列ꎬ得到Ｎ个坐标点的随机值ꎬ这些点在空间

中的分布就是所求末端执行器的工作空 间ꎮ 利 用

ＭＡＴＬＡＢ将随机点导入得到单侧末端执行器的空间云ꎬ得
到单侧末端执行器的工作空间如图 ９和图 １０所示ꎮ 该图

形为末端执行器工作位点可达点的集合ꎬ在－５５ ｍｍ<ｘ<
１６０ ｍｍ、－３０ ｍｍ<ｙ<２３０ ｍｍ、－１００ ｍｍ<ｚ<２５０ ｍｍꎮ
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图 １０　 末端执行器二维 ｘＯｚ 工作空间

已知中国和史坦牛乳房的形体姿态特征ꎬ乳头间距范

围为 ８~１２ ｃｍꎻ乳头长度范围为 ６.５ ~ ８.５ ｃｍꎻ乳头直径范

围为 ２.０~２.５ ｃｍꎮ 由图 ９、图 １０得到的数据可知ꎬ挤奶机

器人在进行挤奶工作时ꎬ末端执行器的执行位能实现对不

同牛乳房位姿全覆盖ꎬ满足挤奶作业要求ꎮ

４　 结语

１)本文运用 ＴＲＩＺ理论中的因果分析法和矛盾矩阵及

物－场模型对现有的挤奶机器人末端执行器进行分析ꎬ得出

了一种新型气动式自适应双夹持的末端执行器ꎬ该执行器

具有双夹持和微调节功能ꎬ满足了不同牛乳房间距和位姿

的调节要求ꎬ提高了末端执行器的适应性和挤奶工作效率ꎮ
２)利用 ＭＡＴＬＡＢ仿真证明挤奶机器人末端执行器工

作范围满足要求ꎬ验证了结构设计的合理性ꎮ
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