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摘　 要: 无人叉车的主要工作为叉取承载货物的托盘ꎬ如何拾取因人工干预或设备精度误差导致位姿偏移的托盘是无

人叉车作业中需要攻克的难点ꎮ 提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 以及 ＥＰｎＰ 算法相结合的托盘位姿估计方法ꎬ使用 ＹＯＬＯｖ８
进行 ＥＰｎＰ 算法所需的关键点提取ꎬ通过在骨干网络上添加注意力模块(Ｓｈｕｆｆｌｅ)ꎬ并使用 Ｈｕｎｇａｒｉａｎ 改进损失函数提高

托盘角点的定位精度ꎮ 在获取到托盘的关键点后ꎬ根据托盘先验信息使用 ＥＰｎＰ 算法计算出相机与托盘的相对位姿ꎬ以
此得到托盘与车体的相对距离以及托盘相对于无人叉车的偏转角度ꎬ得到的托盘航向角偏差低于 ５°ꎬ同时深度距离信

息误差小于 ８ ｃｍ 以及左右误差小于 ４ ｃｍꎬ能够满足无人叉车进行托盘的叉取ꎮ
关键词:无人叉车ꎻ托盘识别ꎻ位姿估计ꎻ单目视觉ꎻＹＯＬＯｖ８ꎻＥＰｎＰꎻＨｕｎｇａｒｉａｎ 损失函数ꎻＳｈｕｆｆｌｅ 注意力机制
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０　 引言

目前ꎬ随着移动机器人的不断普及ꎬ智能物流也

逐渐走向自动化及智能化ꎬ智能物流要求生产物流

高效配送与生产的各个环节自动化无缝对接ꎮ 为了

构建现代工厂智慧物流系统ꎬ提高物流搬运效率ꎬ无

人叉车获得越来越多的关注[１]ꎮ 在生产物流配送

中ꎬ无人叉车的主要任务为叉取承载货物的托盘ꎮ
但是ꎬ在日常的生产作业过程中ꎬ托盘会因人工干预

和设备精度误差导致位姿偏移ꎬ这极大地影响了无

人叉车工作效率以及推广使用ꎮ 因此ꎬ如何获取托

盘因操作偏移的位姿成为了研究重点[２]ꎮ
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􀅰信息技术􀅰 孙鹏ꎬ等􀅰基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 关键点检测的托盘位姿估计方法研究

托盘位姿检测方法主要分为基于图像处理以

及基于深度学习的方法ꎮ 图像处理的方法主要是

通过获取特征点信息ꎬ通过 ＳＩＦＴ( ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｍｓｆｏｒｍ )、 ＳＵＲＦ ( ｓｐｅｅｄｅｄ ｕｐ ｒｏｂｕｓｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ)完成特征点匹配确立特征点二维—三维

对应关系ꎬ后续通过 ｎ 点透视( ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ—ｎ—
ｐｏｉｎｔｓꎬ ＰｎＰ)问题来完成相机相对位姿参数的计

算ꎮ 但是该方法需要人工进行二维与三维对应点

的匹配ꎬ同时只能针对单一托盘进行位姿匹配ꎬ无
法进行多个托盘位姿估计ꎮ

近年来随着深度学习的不断发展ꎬ深度学习

算法在计算机视觉、图像处理等领域得到广泛应

用[３]ꎮ 基于深度学习的方法主要是通过回归的方

式来分割图像内托盘并进行计算ꎮ 但是只能得到

分割图像ꎬ无法获取确切的点位信息以及托盘的

深度信息和偏转角度[４]ꎮ 针对传统方法在托盘特

征点提取泛化能力不足以及基于深度学习的算法

无法获取托盘确切位姿的问题[５]ꎬ本文提出一种

基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 关键点检测的托盘位姿计算方

法ꎮ 为获得托盘的位姿状态信息ꎬ需要进行托盘

６Ｄ 位姿估计ꎬ为更好地适应实际情况ꎬ本文将托

盘位姿估计转化为求解相机相对位姿ꎮ 在特征提

取方面通过 ＹＯＬＯｖ８ 单阶段目标检测模型进行托

盘 ８ 个角点的关键点提取ꎬ建立二维－三维的对应

关系ꎬ通过 ＥＰｎＰ(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ－ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ－ｎ－ｐｏｉｎｔ)算
法完成相机相对位姿的计算ꎮ

１　 托盘单目视觉估计原理

托盘位姿主要包括托盘与无人叉车的相对距

离以及托盘相对于无人叉车的偏转角度ꎬ本文采

用的单目视觉位姿测量方法是通过 ＥＰｎＰ 算法获

取相机的相对位姿ꎮ ＥＰｎＰ 算法所需二维、三维关

键点是结合托盘先验信息与 ＹＯＬＯｖ８ 单阶段目标

检测模型检测到的托盘关键点信息进行二维、三
维对应点匹配来完成ꎮ

１.１　 ＹＯＬＯｖ８ 目标检测算法

ＹＯＬＯｖ８ 提供两种分辨率的目标检测网络

(Ｐ５ ６４０ 和 Ｐ６ １２８０)以及基于 ＹＯＬＡＣＴ 的实例分

割模型ꎬ 同 时 为 满 足 不 同 场 景 的 应 用 需 求ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ 也提供 Ｎ / Ｓ / Ｍ / Ｌ / Ｘ 等拥有不同缩放系

数的网络模型ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 主要网络结构为输入端

Ｉｎｐｕｔꎬ主干网络 Ｂａｃｋｂｏｎｅꎬ检测头 Ｎｅｃｋ＆Ｈｅａｄ 以

及损失函数 ４ 个部分ꎮ 损失函数模块仅仅预测分

类和回归[６]ꎮ

１)主干网络改进

由于需要对托盘角点进行检测ꎬ主要针对的

是托盘边缘进行检测ꎬ而空间注意力机制对于边

缘的特征检测能够取得较好的效果ꎮ Ｓｈｕｆｆｌｅ 注意

力机制按照通道维度分组为子特征ꎬ然后进行并

行处理ꎬ对于每个子特征 ＳＡ 利用 Ｓｈｕｆｆｌｅ Ｕｎｉｔｓ 描

述空间和通道维度上的特征依赖关系[７]ꎮ 然后对

所有子特征进行聚合ꎬ利用 ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ 算子实

现不同子特征间的信息通信[８]ꎮ Ｓｈｕｆｆｌｅ 注意力机

制结构如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 Ｓｈｕｆｆｌｅ 注意力机制结构示意图

Ｓｈｕｆｆｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 在引入通道注意力机制时为

了更加轻量化ꎬ提出使用全局平均池化(ＧＡＰ)嵌

入全局信息ꎬ生成通道统计数据[９]ꎬ即 ｓ∈Ｒ
Ｃ
２Ｇ×１×１ꎬ

如式(１)所示:

ｓ ＝ Ｆｇｐ(Ｘｋ１) ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｘｋ１( ｉꎬｊ) (１)

然后ꎬ通过一个门控机制与 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数ꎬ生成紧凑特征ꎬ如式(２)所示[１０]:
Ｘ′ｋ１ ＝σ(Ｆｃ( ｓ))􀅰Ｘｋ１ ＝σ(Ｗ１ｓ＋ｂ１)􀅰Ｘｋ１ (２)

式中 Ｗ１ꎬｂ１∈Ｒ
Ｃ
２Ｇ×１×１ꎬ用于缩放和移动参数ꎮ 空间

注意力与通道注意力互补ꎬ因此使用 Ｘｋ２通过组归

一化 ＧＮ 获得空间统计数据ꎬ然后采用 Ｆｃ(􀅰)增
强 Ｘｋ２ꎬ空间注意的最终输出如式(３)所示:

Ｘ′ｋ２ ＝σ(Ｗ２􀅰ＧＮ(Ｘｋ２)＋ｂ２)􀅰Ｘｋ２ (３)

式中:Ｗ２ꎬｂ２∈Ｒ
Ｃ
２Ｇ×１×１ꎬ然后将两个分支连接ꎬ使得

通道数等于输入数ꎬ即 Ｘ′ｋ ＝ Ｘ′ｋ１ꎬＸ′ｋ２[ ] ∈Ｒ
Ｃ
Ｇ ×Ｈ×Ｗꎮ

２)损失函数改进

最后在损失函数部分ꎬＹＯＬＯｖ８ 的损失主要

包括 ３ 大部分:类别损失、位置损失和关键点损

失ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 的关键点损失采用欧氏距离来进行

计算ꎬ为更好实现关键点检测以及位姿估计ꎬ本文

将关键点表述为一个集合预测问题[１１]ꎮ 为便于

比较真实集和预测集ꎬ本文使用二分法来寻找预

测元素的排列ꎮ 本文采用 Ｈｕｎｇａｒｉａｎ 损失函数对

关键点损失函数进行改进ꎬ如式(４)所示[１２]:

Ｌｋｅｙｐｏｉｎｔｓ(Ｋ ｉꎬＫ
∧

σ
∧
( ｉ))＝ γ Ｋ ｉ－Ｋ

∧
σ
∧
( ｉ) １＋δＬＣＲ (４)
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式中:Ｋ ｉ 为关键点真实值ꎻＫ
∧

σ
∧
( ｉ) 为模型输出的关

键点预测值ꎻγ 和 δ 为超参数ꎻ第 １ 部分为 ｌ１ 损失

函数ꎻ第 ２ 部分为 ＬＣＲ融合交比来实现关键点检测

中交比一致性ꎬ如式(５)所示[１３]:

ＬＣＲ ＝Ｓｍｏｏｔｈｌ１ ＣＲ２－ ｃ－ａ ２ ｄ－ｂ ２

ｃ－ｂ ２ ｄ－ａ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

Ｓｍｏｏｔｈｌ１(ｘ)＝
０.５ｘ２ / βꎬ ｜ ｘ ｜ <β
｜ ｘ ｜ －０.５βꎬ ｜ ｘ ｜≥β{ (６)

式中 β 通常为 １ꎮ
这种损失是通过保持每条线的交叉比为 ４ / ３ 来

自我监督的ꎮ 原因是三维边界框在图像平面上的摄

像机投影后ꎬ每 ４ 个共线点的交叉比保持不变ꎮ 给

定４ 个共线点Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 及其预测的二维投影 ａ、ｂ、ｃ、
ｄꎬ将地面真交比 ＣＲ 定义为式(７)所示[１４]:

ＣＲ＝ Ｃ－Ａ Ｄ－Ｂ
Ｃ－Ｂ Ｄ－Ａ

＝ ４
３

(７)

改进后 ＹＯＬＯｖ８ 模型结构如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 改进后的 ＹＯＬＯｖ８－ｐｏｓｅ 模型结构示意图

１.２　 ＥＰｎＰ 位姿估计算法

１)ＰｎＰ 问题转换

在获取到托盘规格参数之后ꎬ托盘的位姿估

计问题可以近似转换为一个 ＰｎＰ 问题ꎮ ＰｎＰ 问

题可以利用 ｎ 个空间点的三维坐标以及和它们对

应的二维图像坐标ꎬ计算出世界坐标系和相机坐

标系的相对位姿关系[１５]ꎮ
本文采用的 ＥＰｎＰ 算法是由 ＬＥＰＥＴＩＥ 和

ＭＯＲＥＮ 在 ２００９ 年提出的高精度快速位姿估计算

法被认为是目前最高效的相机位姿估计算法之

一[１６]ꎮ 该算法无需迭代求解ꎬ时间复杂度为

Ｏ(ｎ)ꎬ抗干扰能力强ꎬ在共面的情况下只需要 ３
对 ３Ｄ－２Ｄ 匹配点ꎬ非共面的情况下需要 ４ 对匹配

点来得到精确的位姿[１７]ꎮ

　 　 ２)ＥＰｎＰ 算法原理

ＥＰｎＰ 算法原理是利用 ４ 个虚拟控制点线性

加权的表示托盘上的点位在相机坐标系中的坐

标[１８]ꎬ具体详见图 ３ꎮ

�*��2

,���2

Pi

	U
V 


Ui

C�
C�

C�

C�

图 ３　 ＥＰｎＰ 算法图解示意图

图 ３ 中设托盘中 ｎ 个特征点的世界坐标为

Ｐｗ
ｉ ( ｉ＝ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ􀆺ꎬ ｎ)ꎬ对应相机坐标系坐标为

ＰＣ
ｉ ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎻ并设置 ４ 个控制点的世界坐

标 Ｃｗ
ｊ ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)ꎬ其对应相机坐标系坐标为

ＣＣ
ｊ ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)ꎬ则如式(８)所示[１９]ꎮ

Ｐｗ
ｉ ＝ ∑

４

ｊ ＝ １
ａｉｊＣｗ

ｊ 　 ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ)

ＰＣ
ｉ ＝ ∑

４

ｊ ＝ １
ａｉｊＣＣ

ｊ 　 ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

式中:每个标志点对应 ４ 个加权系数 ａｉｊ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ
３ꎬ４)ꎬ且和为 １ꎮ 设 Ｐｗ

ｉ ＝ ( ｘｗ
ｉ ꎬｙｗ

ｉ ꎬｚｗｉ )对应像素坐

标为(ｕｉꎬｖｉ)ꎬ就能得到托盘特征点 Ｐｗ
ｉ 在以虚拟

控制点 Ｃｗ
ｊ ＝(ｘｗ

ｊ ꎬｙｗ
ｊ ꎬｚｗｊ )( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)为基的欧式

空间中的坐标ꎬ第 ｊ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)个虚拟控制点 ＣＣ
ｊ

的相机坐标系坐标为(ｘｃ
ｊ ꎬｙｃ

ｊ ꎬｚｃｊ )ꎬ结合像素坐标与

相机坐标转化关系根据相机坐标系下的特征点以

及像素点之间的对应关系如式(９)所示:

∑
４

ｊ ＝ １
ａｉｊ ｆｘｘｃ

ｊ ＋ (ｕｘ － ｕｉ) ｚｃｊ ＝ ０

∑
４

ｊ ＝ １
ａｉｊ ｆｙｙｃ

ｊ ＋ (ｖｙ － ｖｉ) ｚｃｊ ＝ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

当有 ｎ 对空间参考点与像素坐标点对应时ꎬ
可得 ２ｎ 个方程ꎮ 通常选择 １ ~ ４ 组零特征值对应

的特征向量来求解方程ꎮ 进而转化为绝对定位问

题来获得相机的位姿参数[２０]ꎮ

２　 实验

为了验证本文算法的可行性ꎬ需要进行基于

ＹＯＬＯｖ８ 的托盘关键点检测和 ＥＰｎＰ 位姿估计算

法的准确性的实验验证ꎮ
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２.１　 消融实验

为了验证改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 模型的合理性ꎬ
开展消融实验ꎬ通过在 ＹＯＬＯｖ８ 原有模型基础上

增加 Ｓｈｕｆｆｌｅ 注意力机制以及损失函数得改进ꎬ来
验证每个改进点是否有效ꎬ消融实验如表 １ 所示ꎬ
其中“√”表示在模型中运用改模块ꎬ“—”表示未

在模型中使用该模块[２１]ꎮ

表 １　 改进模块消融实验检测精度

Ｓｈｕｆｆｌｅ
ｅ

Ｈｕｎｇａｒｉａｎ
ｎ

准确率
Ｐ / ％

召回率
Ｒ / ％

平均精度均
值 ｍＡＰ５０ / ％

— — ８０.３ ７９.３ ７５.３

√ — ８２.８ ８２.６ ７７.６

— √ ８１.０ ８１.１ ７５.７

√ √ ８３.３ ８３.０ ７９.０

　 　 从表 １ 中可以看出ꎬ单独引入 Ｓｈｕｆｆｌｅ 注意力

机制时ꎬ准确率提高 ２.５ 个百分点ꎬ召回率提高２.３
个百分点ꎬ平均精度上升 ２.３ 个百分点ꎬ但是当单

独引入 Ｈｕｎｇａｒｉａｎ 损失函数时 ＹＯＬＯＶ８－ｐｏｓｅ 模型

的准确率ꎬ召回率以及平均精度均值提升较小ꎮ
分析认为 Ｓｈｕｆｆｌｅ 注意力机制通过空间注意力机

制提高模型对托盘边缘的检测精度ꎬ使得效果提

升明显ꎬ而 Ｈｕｎｇａｒｉａｎ 损失函数使得预测框更加快

速地收敛ꎬ并且得到更高的回归定位精度ꎬ因此提

升幅度小ꎮ

２.２　 不同种类托盘检测精度实验

ＹＯＬＯｖ８ 检测模型在进行关键点检测之前ꎬ
会先进行托盘的分类ꎬ这样能够缩小后续关键点

检测范围ꎬ同时提高关键点的检测精度ꎮ 如图 ４
所示ꎬ本文的实现方法在进行关键点检测时会对

角点进行分类ꎬ不同位置的角点在图像上会对应

不同的颜色的点ꎬ无需再进行人工匹配ꎮ (本刊为

黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)

图 ４　 托盘关键点提取ꎬ角点按颜色进行分类ꎬ
顺时针开始上方角点角点

本文改进的网络模型与原模型对不同托盘的

检测精度如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同种类托盘的检测精度 单位:％　

托盘类别
ＹＯＬＯｖ８－ｐｏｓｅ 本文改进的模型

准确率 召回率 ｍＡＰ ５０ 准确率 召回率 ｍＡＰ ５０

木制 ８２.３ ７８.８ ７５.９ ８４.２ ８２.７ ７８

塑料 １ ８８.５ ８８.６ ８８.７ ９３.１ ９３.２ ９０.３

塑料 ２ ７９.６ ８０.２ ７０.８ ８１.２ ８１.３ ７５.４

２.３　 关键点检测误差精度实验

本次实验通过检测托盘的 ８ 个角点来进行位

姿估计ꎬ定义检测角点与托盘的真实像素角点的

欧式距离为绝对误差(ＥＡ)ꎬ检测的绝对误差与像

素点到原点的距离的比值为相对误差(ＥＲ)ꎮ
ＥＡ 如式(１０)所示:

ＥＡ ＝ ∑
ｎ

１
(ｘ′ｉ － ｘｉ) ２ ＋ (ｙ′ｉ － ｙｉ) ２ (１０)

式中第 ｉ 个角点的检测坐标为( ｘ′ｉꎬｙ′ｉ)ꎬ第 ｉ 个角

点的真实像素坐标为(ｘｉꎬｙｉ)ꎮ
ＥＲ 如式(１１)所示:

ＥＲ ＝(ＥＡ / ｄ)×１００％ (１１)
式中 ｄ 表示像素点到原点的距离ꎮ

实验误差如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 关键点检测误差精度

类别 点 １ 点 ２ 点 ３ 点 ４ ＥＡ ＥＲ

真实值 (３６２ꎬ３０８) (３５７ꎬ６６５) (３９５ꎬ６１２) (３９７ꎬ３３７) — —

ＹＯＬＯｖ８－ｓ (３５９ꎬ３１２) (３６５ꎬ６６９) (３９０ꎬ６１８) (３９０ꎬ３４０) ７.３２ １.１７

本文方法 (３５６ꎬ３０８) (３６２ꎬ６６５) (３８８ꎬ６１５) (３９２ꎬ３３６) ５.９２ ０.９５
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２.４　 ＥＰｎＰ 位姿检测精度实验

ＰｎＰ 算法的位姿检测精度实验ꎬ以物体放置在

１５０ ｃｍ、２００ ｃｍ、２５０ ｃｍ、３００ ｃｍ、３５０ ｃｍ、４００ ｃｍ 距

离情况下ꎬ每个距离拍摄 １０ 幅图片ꎬ计算 １０ 次深

度估计的均值并与真实值进行比较ꎮ
深度距离检测的精度主要取决于角点检测的

误差ꎬ因此在近距离时托盘图像较大ꎬ角点的偏差

值较大会导致深度误差增加ꎮ 因为在日常的生产

作业中ꎬ无人叉车的叉臂长度一般情况下不会少

于 １ ｍꎬ而在叉取托盘前进行托盘位姿估计时ꎬ无
人叉车叉臂不能触碰到托盘ꎬ因此从 １.５ ｍ 开始

进行增加ꎮ
为了更好地描述托盘相对于无人叉车的位姿

状态ꎬ采用欧拉角的方式来表示托盘旋转的状态ꎬ
绕 ｘ 轴、ｙ 轴、ｚ 轴旋转分别是滚转角、仰俯角以及

偏航角ꎮ 托盘在日常生产中是平放在地面上且托

盘本身可以近似为一个长方体ꎬ所以托盘相对于

无人叉车的滚转角以及仰俯角都为 ０°ꎬ只需要考

虑托盘的偏航角即可ꎮ 所以在进行实验时增加一

定的托盘旋转角度为 １０°、２０°、３０°ꎮ
位姿估计检测精度见表 ４ꎮ

表 ４　 位姿估计检测精度

实验
深度
距离 /
ｃｍ

本文方法
估计

距离 / ｃｍ

左右
距离 /
ｃｍ

本文方法
估计左右
距离 / ｃｍ

偏航
角 /
(°)

实验
角度 /
(°)

１ １５０ １５８.６５６ ８５ ８１.７２９ －１０ －１３.５４

２ ２００ ２０６.３０８ ８２ ７９.８５９ －２０ －２２.５３

３ ２５０ ２５５.４９８ ８６ ８３.９５５ －３０ －３１.８０

４ ３００ ２９５.８８８ ８７ ８４.９７９ １０ 　１１.２０

５ ３５０ ３５４.８３９ ８７ ８９.５３２ ２０ 　 ２０.７３

６ ４００ ４０５.８５６ ８９ ９２.８１５ ３０ 　 ３１.０９

　 　 由表 ４ 可看出ꎬ托盘在 ６ 个不同距离的情况

下偏航角的误差都保持 ３°以下ꎬ同时随着距离的

拉远精度会有明显提高ꎬ但是随着距离的不断提

高精度又会有所下降ꎮ 深度距离的估计误差基本

保持在 ８ ｃｍ 以内ꎬ左右偏差距离基本保持在４ ｃｍ
以内ꎬ基本都是随着距离的远离ꎬ关键点提取的像

素点偏差变小而提高了检测距离的精度ꎮ

２.５　 无人叉车托盘拾取实验

为了方便叉车叉取ꎬ托盘孔会预留一定的空

间ꎬ而且在日常作业中托盘的偏转角度不会超过

２０°ꎮ 为了进一步验证在叉车情况下能否进行托

盘位姿识别ꎬ将相机安装在无人叉车前方挡板上ꎬ
进行托盘位姿识别ꎮ 结果发现能够满足无人叉车

日常的托盘位姿检测要求ꎮ

３　 结语

本文提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ 关键点检测算

法ꎬ在识别托盘的角点时相对于原有的关键点检

测模型在准确率、召回率、平均精度均值上分别有

３％、３.７％、３.７％的提升ꎮ 同时提出一种新的托盘

位姿估计方法ꎬ因为相机固定安装在无人叉车上ꎬ
所以将无人叉车与托盘的相对位姿转化为相机与

托盘的相对位姿ꎬ通过 ＥＰｎＰ 算法计算出相机的

相对位姿ꎮ 本文方法相对于传统的关键点匹配方

法能够进行多个托盘的识别ꎬ同时能够完成对不

同型号托盘的检测ꎬ模型泛化性更好ꎮ 对比基于

深度学习的方法能够获取托盘的偏转角度以及深

度信息ꎬ本文方法所获取的托盘位姿能够满足无

人叉车进行托盘的叉取ꎮ
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