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基于多模态信息的机器人视觉
识别与定位研究 

魏玉锋，梁冬泰*，梁  丹，邢淑敏 
宁波大学机械工程与力学学院，浙江 宁波 315000 

摘要：针对目前物体识别定位算法中，图像信息来源单一、处理过程复杂与定位误差大等问题，提出一种基于多模态

信息的视觉识别与定位方法，通过提取二维图像和点云图像的多模态信息，实现对物体的识别与定位。先利用彩色相

机获取目标的二维图像信息，通过轮廓检测与匹配处理进行轮廓识别，再提取图像 SIFT 特征进行定位跟踪，得到物体

的位置信息；同时采用 RGB-D 相机获取目标的三维点云图像信息，经过预处理、欧式聚类分割、VFH 特征计算、KD

树搜索得到最佳模板，进行点云图像的识别，并经点云聚类配准获得物体方向信息。最后，利用上述二维图像和点云

图像处理所得物体信息，完成对目标的识别与定位。通过机器臂抓取实验对本文方法的效果进行了验证，结果表明，

采用二维图像和点云图像的多模态信息进行处理，能够有效对不同形状的目标物体进行识别与定位，与仅采用二维或

点云单模态图像信息的处理方法相比，定位误差可减小 54.8%，方向误差减少 50.8%，具有较好的鲁棒性和准确性。 
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Abstract: To overcome the problem of a single image source, complex processing and inaccurate positioning, a 

visual identification and location algorithm based on multi-modal information is proposed, and the fusion processing 

is performed by extracting the multimodal information of the two-dimensional image and the point cloud image to 

realize object recognition and positioning. Firstly the target 2D image information is obtained by RGB camera. The 

contour is recognized through the contour detection and matching process. Then the image SIFT feature is extracted 

for location tracking and the position of the object is obtained. Meanwhile obtaining a point cloud image by RGB-D 

camera and the best model can be sorted through pre-processing, Euclidean cluster segmentation, computing VFH 

feature and KD-tree searching, identifying the point cloud image. Then the orientation is obtained by registering the 

point clouds. Finally, the two-dimensional images and point cloud image are used to process object information, 

complete the identification and positioning of the target. The effect of the method is verified by the robotic gripping 
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experiment. The result shows that the multi-modal information of two-dimensional image and point cloud image can 

be used to identify and locate different target objects. Compared with the processing method using only 

two-dimensional or point cloud single-mode image information, the positioning error can be reduced to 50%, the 

robustness and accuracy are better. 

Keywords: 2D image; point cloud; multimodal; feature recognition and positioning; robot 
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1 引  言 

21世纪以来，随着机器人技术快速发展，机器人
的应用越来越广泛。工业上，工人往往需要完成大量

的搬运装配工作，使用机器人可以提高工厂的工作效

率，降低工人的劳动强度。机器人能感知到物体的位

置，实现抓取物体是完成这些任务的前提，而机器视

觉是解决这个问题的有效方法之一，也是目前机器人

领域的研究热点之一。 
机器人通过机器视觉实现对物体的识别与跟踪，

从而完成抓取工作。传统的检测识别跟踪技术有基于

二维图像信息的，基于三维点云图像信息的和基于

QR-Code等，这些方法已经得到广泛的运用。Collet[1]

等人设计了一种基于视觉的感知系统，它能够在杂乱

场景中进行物体识别和姿态估计。同时，它还可以实

时检测多个物体已经相对应的六自由度姿态。Munoz[2]

等人针对无纹理的物体识别定位，提出 RAPID-HOG
算法。该方法运用线性预测的方式估计出物体的 3D
姿态，利用方向梯度直方图 (histogram of oriented 
gradient，HOG)特征增加系统的鲁棒性，具有位姿计
算速度快、稳定性强等特点，很好地实现了无纹理物

体的定位。Zhu[3]等人提出了一种基于三维物体的图形

信息来检测定位三维物体的方法，通过匹配模型边界

的轮廓和超像素，对图像中的物体进行分割与定位，

在室内室外都具有良好的识别效果。Lai[4]等人提出一

种多层内核描述子算法，对 RGB-D数据库中的图像提
取出图像特征并匹配识别，得到了较好的识别效果。

Rusu[5]等人提出一种基于随机采样一致性的配准算

法，运用 FPFH 特征描述子进行配准，对物体的识别
定位具有良好的效果。Braun[6]等人提出了一个

Pose-RCNN模型，将 3D数据用于区域卷积神经网络
中，估计出物体的位姿并具有良好的识别定位效果。

Pavlakos[7]等人将语义关键点与具有变形物体模型的

卷积神经网络结合，可以估计出物体的位姿，同时该

方法对有纹理和无纹理的物体都适用，对变形或者遮

挡的物体也具有良好的识别估计物体位姿的效果。 
但现有的研究方法中大多数的图像信息来源单

一，基本来源于一种类型的图像，随着场景的复杂化，

传统的方法存在图像信息不全、识别误差大、准确率

低等缺点。为解决这一问题，融合多个信息来对物体

进行识别定位势在必行。 
物体的位姿 (pose)由位置 (position)和方向

(orientation)组成，位置表达物体距离参考坐标系的偏
移量，方向代表物体相对参考坐标系的偏转角度。本

文提出一种基于多模态信息的视觉识别与定位算法，

结合二维图像定位识别与三维点云图像定位识别的方

法，完成了对物体的识别与抓取，从而验证了融合多

个信息对物体进行识别定位是可行的。算法的整体设

计框架如图 1所示，主要包括二维图像识别跟踪和三
维图像旋转估计。 

三维点云输入 预处理 欧式分割 

特征计算 建立数据库 特征列表

实时识别 旋转矩阵 

模板方向矩阵 物体实时位姿

方向信息 

物体位置 

位置信息 

跟踪 识别 二维图像输入 

三维图像识别与跟踪 

二维图像识别与跟踪

图 1  识别定位算法框架 

Fig. 1  The architecture of identification and location algorithm 
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2 二维与三维图像识别跟踪算法 

2.1 二维图像识别跟踪 

二维图像识别跟踪是本算法的主要组成部分之

一，包括物体识别与物体跟踪两部分，主要完成对物

体的位置定位。 
2.1.1 物体识别 
在二维图像处理中，通过轮廓来识别物体是常用

的方法之一。本文采用匹配二维图像中的物体轮廓与

3D模型的轮廓，实现物体的识别。 
首先使用彩色相机采集二维图像，然后再用

Canny 算子[8]进行边缘检测处理。由于处理后的图像

中包含许多轮廓线，轮廓线存在直线与弧线，因此本

算法使用最短路径搜索法[9]搜索相距最近的直线与弧

线，形成闭合的轮廓线，相邻的闭合轮廓线形成简单

的图形[10]。例如立方体可以认为是三个矩形的组合，

圆柱体可以认为是两个圆与两条平行线的组合。图形

轮廓形成的流程如图 2所示。 
在进行 Canny算子边缘检测时，假设 ),( yxf 代表

输入图像， ),( yxG 代表高斯函数，则： 








 
 2

22

2
exp),(


yxyxG 。         (1) 

然后对G和 f 做卷积运算，得到平滑度较好的图
像 sf ： 

),(),(s yxfyxGf  ,           (2) 

使用一阶有限差分法计算偏导数，得到矩阵 P和
Q： 

2

),()1,(
],[ ss yxfyxfyx 
P  

2

),1()1,1( ss yxfyxf 
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2
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2

)1,1()1,( ss 


yxfyxf
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计算 P与 Q的幅值和方位角： 
22 ],[],[),( yxyxyxM QP  ,        (5) 











],[

],[
arctan),(

yx
yxyx

P

Q 。        (6) 

通过设定阈值 的大小，获取不同尺度要求下的
图像边缘轮廓。 
2.1.2 物体跟踪 
物体的跟踪主要分为边缘轮廓跟踪与表面纹理跟

踪。本文采用边缘轮廓跟踪与表面纹理跟踪相结合的

方式，具体实现过程如下： 
1) 建立投影关系：首先，按 2.1.1 小节中所述方

法，获取简单图形的轮廓。然后获取简单图形内的图

像，称之为正投影。再将简单图形的轮廓与 3D 模型
轮廓做匹配处理，获取与 3D模型相对应的简单图形。
最终，将对应的简单图形的图像再投影到与之相对应

的 3D 模型面上，建立一种投影关系，其过程如图 3
所示。在不同的视角下，重复上述方法，直到 3D 模
型每个面都与图像建立投影关系，最终将得到一个含

有图像的 3D模型[11]。 
2) 边缘轮廓跟踪：先通过彩色相机采集含有待测

物体的二维图像，再使用 2.1.1中的方法来匹配待测物
体的轮廓，进而得到轮廓跟踪的结果。 

3) 表面纹理跟踪：首先提取含有待测物体图像与
3D模型图像的 SIFT特征，再进行匹配以得到表面纹
理跟踪的结果。 

4) 轮廓与纹理跟踪融合：将轮廓跟踪和纹理的结
果相融合，取两者的加权平均值作为最终的跟踪结果。 

线 边缘分割

图 2  轮廓搜索流程图 

Fig. 2  The flow chart of searching contour 

图像 

线连接 闭合曲线 矩形 倾斜矩形 立方体 

圆锥 

圆柱 

球 弧线 弧线组 椭圆

椭圆与线连接
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在 SIFT特征点检测时，会检测到错误的特征点，

这些点会影响之后的匹配精度。为了排除错误的 SIFT

特征点，提高物体的定位精度，定义了一个阈值  ，
如式(7)所示： 

det

inlier),|(
n
nfmO t  ,            (7) 

其中：O代表待测物体，m代表待测物体的模型， tf
代表当前帧的图像。在待测物体的图像像素内的所有

SIFT 点用 detn 表示，而符合匹配条件的 SIFT 点数用

inliern 表示，两者的比值用  表示。比值  越大，待测
物体的定位可信度越高，反之则可信度越低。实验中，

给  设定一个值，当超过该值时表示定位可信；当低
于该值时，略过该帧图像，进入下一帧图像重新定位

待测物体。通过轮廓匹配与 SIFT特征匹配，获取位姿
信息。本算法取其中的位置信息用于最终识别定位，

从而引导机械臂到达待测物体的相应位置，略去获得

的方向信息。 

2.2 三维图像识别跟踪 

三维图像跟踪识别是算法的另一个主要组成部

分，包括点云图像获取、聚类分割、计算 VFH视点特
征直方图、生成特征列表和实时识别，主要完成对物

体的旋转方向估计。 
2.2.1 获取点云图像 
在进行三维图像识别跟踪时，首先需获取包含待

识别物体的点云图像，本文采用 RGB-D 相机获取当

前实验环境中的点云图像信息。由于是通过三维点云

的方式处理图像，所以可以不考虑物体的形状与颜色，

但必须将物体置于一个平面台上。 

一幅点云数据除了包含待测物体的点云聚类，还

包括其他物体的点云聚类、背景聚类、噪点等。原始

点云数据较大，会影响之后的计算，所以需要对点云

数据进行预处理。原始点云中存在着大量的噪点，会

影响待测物体的点云聚类分割，通过统计学滤波方法

可以进行降噪处理。此外，通过直通滤波器可以除去

原始点云中的背景点云，降低分割待测物体点云的难

度。 
运用 RGB-D相机采集到的点云数量在几十万个，

一些精度高的相机获取的点云可高达几百万个[12]。虽

然经过前期的去噪滤波处理已经降低了点云的数量，

但是剩余的点云数量依然很庞大，会影响后期分割的

速度，需要进行下采样处理，减小点云数量，提高后

期的分割速度。将点云分为边长为 L的立方体栅格，
该栅格内的点都用该栅格内点集的重心来表示，这样

就可以大大减小点云的数量。图 4(a)为 RGB-D相机获
取的原始点云图像，图 4(b)为预处理后的点云图像。 

2.2.2 聚类分割 
在 PCL(point cloud library)[13]中有欧式聚类分割，

基于随机采样一致性分割，区域生长分割，最小分割

与基于颜色和法线的分割等。由于本实验是在平台上

实现抓取，所以采用欧式聚类分割就可以达到很好的

效果。本文进行欧式聚类分割算法的基本流程如下： 
1) 对输入的场景点云 P建立三维的 KD树，并建

立一个空的聚类{Oi}和点队列 Q。 
2) 对于每个点 Ppi  ，执行下面的步骤: 

图 3  建立投影关系 

Fig. 3  Build a projection relationship 

正投影 轮廓匹配 再投影

图 4  包含目标物体的点云图。(a) 原始；(b) 预处理后

Fig. 4  Point cloud containing the target object. (a) The original 

image; (b) The image after pretreatment 

(a) (b) 
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a. 将点 pi放到当前查询队列 Q中。 
b. 对每个点 Qpi  ，搜索点 pi的邻近点集 k

iP ，
使其满足： 

k
i

k
ii

k
i Ppdpp  ,|||| 。           (8) 

如果每个邻近点 k
ip 没有被处理过，就将邻近点

k
ip 添加到队列 Q 中。循环处理该过程直到队列 Q中
的所有内点被处理过。 

c. 把队列 Q作为聚类 Oi推入到聚类列表{Oi}中，
并清空队列 Q。 

3) 不断重复步骤 2)，直至输入点云 P中的所有内
点被处理。 
将预处理后的点云经欧式聚类分割，可以移除平

台平面，得到单个物体的点云，结果如图 5所示。 

2.2.3 计算 VFH视点特征直方图 
在聚类分割处理后，需要计算视点特征直方图 

(viewpoint feature histogram，VFH)。VFH视点特征直
方图是基于 FPFH[14]的一种特征描述子。假设有一个

点云集{O}，Pk代表点云集中某一点 p的 k个邻域内的
点集，Pa和 Pb为其中两点，na和 nb为这两个点的法线，

为了计算他们的偏差，在其中一个点上定义一个固定

的局部坐标系 uvw，其中： 
au n ,                 (9) 

2|||| ab

ab

PP
PPuv




 ,           (10) 

那么法线 na和 nb之间的偏差则可用一组角度来表示： 
bv n ,                (11) 

d
PPu ab  ,             (12) 

),arctan( bb uw nn  ,          (13) 

其中：d表示 Pa和 Pb之间的欧式距离： 
2|||| ab PPd  。           (14) 

称计算，  ，  的结果为简化的点特征直方图
SPFH(用 SPFHH 表示)，再重新确定每个点的 k 邻域，

使用邻近的 SPFH值来计算 Pk的最终直方图，称之为

FPFH(用 FPFHH 表示)特征直方图，其计算式： 





k

i
k

k
kk PH

wk
PHPH

1
SPFHSPFHFPFH )(

11
)()( ,  (15) 

其中：权重 kw 表示点 p与近邻点 pk之间的距离。 
假设在计算 FPFH 特征直方图时，考虑到视点特

征，即在原来计算法线 na和 nb的一组角度， ，
的基础上，再加入计算法线 na与视点 C 的法线 nc之

间的一组角度 1 ， 1 ， 1 ，则构成了新的特征，称之
为 VFH视点特征直方图[15]，整个公式的计算流程如图

6所示。同一视角下，物体的 VFH特征不会随着缩放
而改变；不同视角下，同一物体的特征会有所改变，

但是变化不大。在 VFH中有一个视点变量，可以根据
当前视点下的特征，区别不同的物体，或者同一物体

的不同位姿。 

将待测物体置于水平面上，用 RGB-D相机获取不
同姿态待测物体的三维点云图像，经预处理与欧式分

割后，计算待测物体三维点云图像的 VFH特征信息，
同时记录下待测物体相对于相机的位姿，建立模板库。 
2.2.4 实时识别算法的实现 
三维点云的实时识别算法如图 7 所示。首先由 

图 5  分割后的点云图。(a) 其他物体；(b) 目标物体

Fig. 5  The image of point cloud after segmentation. (a) The 

image of other object; (b) The image of target object 

(a) (b)

图 6  VFH 特征计算
[16] 

Fig. 6  Computing VFH feature[16] 
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RGB-D相机获取三维点云图像，然后经预处理、欧式
聚类分割、VFH特征计算得到每个聚类的特征信息，
其中预处理、欧式聚类分割和 VFH特征计算等操作与
2.1、2.2和 2.3节所述方法一致。在计算得到每个聚类
的 VFH特征信息后，需要与模板的 VFH特征相比较，
得到相似度最高的模板。假设聚类集为{Oi}，Oi 表示

第 i个聚类，计算得到它的视点特征直方图 Hi，Hi是

一个由 308 个浮点数组成的阵列。假设 fn为落入第 n
个浮点数上的个数，而落在所有浮点数上的个数之和

f1+f2+…+fn等于 Oi中点的个数 m，pn为落入第 n 个浮
点数上的概率，那么 mpn为落在第 n个浮点数上的理
论频数，聚类 Oi的卡式分布情况： 







m

n n

nn

mp
mpf

1

2
2 )( 。         (16) 

同时计算模板点云 Qj的卡式分布 2
j ，其中 j表示

模板的序号。那么聚类 Oi与第 j个模板点云 Qj之间的

相似度： 

)()(),( 22
jiji QOQOd   。     (17) 

当 d小于设定的阈值时，认为聚类 Oi与模板点云

Qj相似；当 d大于设定的阈值时，则认为不相似。如
图 8所示，从左下角到右上角，相似度 d越来越大，
绿色表示 d的值小于设定的阈值，红色代表 d大于设
定的阈值。若 d的取值都大于阈值，则认为该点云聚
类 Oi不是待测物体点云，并输入聚类 Oi+1继续判断，

直至所有聚类判断完；若 d取值存在小于阈值的情况，
则取 d最小的模板点云进入下一步。 

取当前的点云聚类 Oi 与模板库中最相似的点云

聚类 Qj，分别计算它们的表面法线和 FPFH特征，采
用 SAC_IA贪婪粗配准和 ICP精配准，最终得到基于
点云 Qj的平移旋转矩阵 M1。同时，该算法也会输出

模板的位姿矩阵M2，当前点云的位姿矩阵为 

21 ΜΜM   
该矩阵 M 包含了待测物体的位置信息和方向信

息。 

通过上述的配准方法，获得当前物体的位姿矩阵

M，本算法取其中的方向信息作为最终识别定位的方
向信息，用于引导机械臂末端执行器旋转到正确的姿

态，略去获得的位置信息。 

图 8  近邻搜索结果图 

Fig. 8  The result of searching nearest neighbors 

287.04278.852155.309 

60.0252 86.637343.8659 

图 7  实时识别算法 

Fig. 7  Real-time identification algorithm 
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No
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3 实验结果与分析 

3.1 实验配置 

为了验证算法的准确性与可靠性，搭建基于

Universal Robot 5机器臂的实验平台(如图 9所示)，进
行定位抓取实验。平台主要包括 Kinect2 相机，
Microsoft USB 摄像头，Universal Robot 5 机器臂和
Robotiq-85-finger电爪。实验中使用 Kinect2相机采集
工作区的 RGB图像与 Depth图像，其中 RGB图像的
分辨率为 1920 pixels×1080 pixels，Depth图像的分辨率
为 512 pixels×424 pixels，根据 RGB图与 Depth图像生
成三维点云图；使用Microsoft USB摄像头采集待测物
体的 RGB 图，分辨率为 640 pixels×480 pixels。使用
Ubuntu14.04下的 ROS indigo版本为开发环境，使用
QT5.7作为开发平台，以 Open CV 2.4.9实现二维图像
处理算法，以 PCL 1.7 实现三维图像处理算法。
Universal Robot 5机器臂的工作范围可以覆盖到实验
台的任意位置，最大载重为 5 kg；Robotiq-85-finger
电爪实现抓取物体的功能，电爪的最大工作范围为 85 
mm；本实验的实验对象为一块规格为 72 mm×56 
mm×77 mm的乐高积木块。 

3.2 工具坐标定位 

为了使机器人能够准确运动到算法所得物体位

姿，需要确定机器人末端执行器坐标与物体坐标间关

系[17]。假设{B}表示机器人基座坐标系，{T}表示工具
坐标系，{U}表示 USB 相机坐标系，{K}表示 Kinect2
相机坐标系，{C}表示待测物体的坐标系，{W}表示世
界坐标系，那么它们之间的相对变换关系可用 T表示，
例如机器人基座坐标系相对于工具坐标系的位姿可用

B
TT 表示。通过二维图像的识别与跟踪可以得到待测物

体相对 USB相机的平移矩阵 t： 

















z
y
x

t 。              (18) 

通过三维图像识别定位可以得到待测物体相对于

Kinect2相机的旋转矩阵 R： 


















333231

232221

131211

aaa
aaa
aaa

R 。         (19) 

那么待测物体相对于工具坐标的平移矩阵 t1可以

用以下公式表达： 

B
T

W
B

U
W

1

1000

100

010

001

1000

100

010

001

TTT
tt







































,    (20) 

待测物体相对工具坐标的旋转矩阵 R1 可以用以下公

式计算： 

B
T

W
B

K
W

1

1000

0

0

0

1000

0

0

0

TTT
RR











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

























,   (21) 

最终待测物体相对工具坐标系的位姿 C
TT 可以表达为 





















1000

11C
T

tR
T 。        (22) 

在 ROS中建立待测物体的坐标系(cube)与各个坐
标系之间的关系图，如图 10所示。待测物体的坐标系
(cube)与工具坐标系(tool0)之间的关系 C

TT 已由上述推

图 9  实验平台 

Fig. 9  The experiment platform 

图 10  MoveIt 中的实验平台 

Fig. 10  The experiment platform in MoveIt 

待测物体

Kinect2 相机

USB摄像头

UR5机器人 
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finger 

实验平台 

USB相机坐标Kinect2 坐标 基座坐标 

世界坐标

工具坐标

物体坐标 
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导式(22)得到，使用MoveIt控制 Universal Robot 5机
器臂运动，使得工具坐标系与待测物体的坐标系重合，

到达待测物体的位置，闭合电爪，完成对待测物体的

抓取。 

3.3 检测识别实验与分析 

根据以上的实验配置进行物体的抓取实验，记录

下定位的数据并进行分析。为了验证本实验算法的可

靠性，检测算法位移的相对定位精度，本实验将采用

如图 11所示的方式进行测量，测量平台为直线导轨，
定位精度为±0.01 mm。实验所测位置坐标均以世界坐
标为基座标，世界坐标如图 10所示，红色轴指向为 X
轴正方向，绿色轴指向为 Y轴正方向，蓝色轴指向为
Z轴正方向。将直线运动导轨平行于世界坐标的 X轴
放置，将待测物体放置在运动平台上，用挡块固定住

待测物体，每次驱动导轨运动 20 mm，同时记录下算
法所得位置数据并计算两者的误差，如表 1所示。 

表 1中实际物体坐标为导轨运动位置的坐标，计
算坐标为算法的计算结果，定位误差为前后两次运动

结果之差。其中 X轴方向的误差为物体在 X轴方向计
算所得运动距离与实际运动距离之差。分析表 1中的
数据可知，当物体在 X轴方向平移时，X轴上相对误
差为 2 mm以内；Y轴方向也存在位移但误差不大，
基本在 1 mm以内；在Z轴上也存在位移，误差为 2 mm
以内。一般而言，定位误差相对于物体体积在 5%以内
都可接受，实验所得结果在 3.5%以内，表明相对误差
较小，对成功抓取物体无明显影响。 

将直线运动导轨平行于世界坐标 Y轴，用同样方
法测量 Y轴方向结果并记录，如表 2所示。分析表 2
可知，在 Y轴方向运动时，Y轴相对误差基本在 2 mm
以内，但是在 X轴上存在 5 mm以内的误差，且误差
数值浮动较大；Z轴方向误差基本在 2 mm以内。综
合表 1与表 2可知，算法的定位结果在前后两次移动
时均存在着误差，但是误差较小，都在 5%以内，不会
对成功抓取物体造成影响。 
为了验证算法在旋转方向的可靠性，本文对旋转

方向进行误差测量，测量方式如图 12所示。待测物体
一端点与半圆中心重合，一边紧靠 0刻度线，将物体
旋转一定角度后测量并记录下算法计算的旋转角度，

多次随机旋转一定角度，选择其中 6 组记录，如表 3
所示。分析表 3可知，物体在旋转方向的误差基本在
5°左右，且计算结果在真实值附近浮动，未出现仅偏
向真实值一侧的情况。 

图 11  测量装置 

Fig. 11  The measurement equipment 

挡块 挡块 直线导轨 

(a) (b)

表 1  X 轴方向结果 

Table 1  The positioning results of X-axis 

序号 
实际物理坐标  计算物理坐标 定位误差 

X/mm  Xn/mm Yn/mm Zn/mm (Xn-Xn-1)-0.02 /mm (Yn-Yn-1)/mm (Zn-Zn-1)/mm

1 50.0  243.0 -10.6 163.0  

2 70.0  265.5 -10.3 163.8 2.5 0.3 0.8 

3 90.0  284.0 -9.9 165.6 -1.5 0.4 1.8 

4 110.0  302.0 -8.7 166.2 2.0 1.2 0.6 

5 130.0  322.5 -8.5 166.6 0.5 -0.2 0.4 

6 150.0  343.0 -8.3 167.9 0.5 0.2 1.3 

7 170.0  363.6 -7.8 168.9 0.6 0.5 1.0 

8 190.0  382.0 -7.0 169.0 -1.4 0.8 0.1 

9 210.0  404.0 -6.4 171.0 2.0 0.6 2.0 

10 230.0  422.0 -6.0 172.0 2.0 0.4 1.0 

11 250.0  442.0 -6.0 172.4 0.0 0.0 0.4 
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本文算法将与传统的单独采用二维图像信息或者

三维点云信息的定位方法做对比。将二维图像跟踪定

位结果与三维点云图像的识别定位结果，同样按上述

方式进行测量并记录误差，如表 4所示。利用表 4中
的结果，将多模态信息方向误差与二维信息方向误差

作差，并与二维信息方向误差相比，可得方向误差减

少率；同理，多模态信息位置误差与三维点云信息位

置误差比较，可得位置误差减少率。结果表明，与仅

采用二维或点云单模态图像信息的处理方法相比，本

文所提出的方法定位误差可减小 54.8%，方向误差减
少 50.8%。在相同的实验平台与环境下，仅采用二维
图像的方法所耗时间为 0.625 s，仅采用三维图像的方
法所耗时间为 0.736 s，同时使用两者所耗时间为 0.78 
s，与单独采用二维图像相比，运行时间增加了 25%；
与单独采用三维图像相比，运行时间增加了 5.9%。同
时验证了本算法采用二维图像位置信息和三维图像方

向信息的方法是可行的。 

本算法对遮挡物体的识别定位做了实验，实验结

果如图 13 所示。图 13(a)为原始的场景图，物体被黑
色物体部分遮挡，图 13(b)为识别定位效果图，从效果
图中可以验证本算法对部分遮挡的物体也具有识别定

位的效果。 
为了验证算法对其他物体也具有同样的识别定位

能力，选用圆柱体与三棱柱进行实验，并对实验结果

进行记录，结果如表 5 所示，识别定位效果如图 14
所示。圆柱体的底面直径为 100.2 mm，高为 21.5 mm；
三棱柱底面为边长 84.1 mm的等边直角三角形，高为
31.1 mm。实验结果显示，本算法能有效识别不同形状
的物体，且误差相差很小。 
综合上述结果，采用二维图像和点云图像的多模

态信息进行处理，能够有效对不同形状的目标物体进

行识别与定位，具有较好的鲁棒性和准确性。 

表 2  Y 轴方向结果 

Table 2  The positioning results of Y-axis 

序号 
实际物理坐标 计算物理坐标 定位误差 

X/mm Xn/mm Yn/mm Zn/mm (Xn-Xn-1)/mm (Yn-Yn-1)-0.02/mm (Zn-Zn-1)/mm

1 0 397.8 -174.6 174.8  

2 20.0 398.0 -154.9 174.2 0.2 -0.3 -0.6 

3 40.0 396.9 -134.5 174.2 -1.1 0.4 0.0 

4 60.0 397.7 -110.6 174.7 0.8 3.9 0.5 

5 80.0 401.0 -91.9 174.3 3.3 -1.5 -0.4 

6 100.0 396.0 -70.4 172.5 -5.0 1.5 -1.8 

7 120.0 400.5 -50.2 173.2 4.5 0.2 0.7 

8 140.0 400.6 -28.6 174.0 0.1 1.6 0.8 

9 160.0 400.1 -9.3 172.1 -0.5 -0.7 -1.9 

10 180.0 400.3 12.1 172.7 0.2 1.4 0.6 

11 200.0 400.9 32.5 172.6 0.6 0.4 -0.1 

图 12  旋转精度测量图 

Fig. 12  The measuring figure of rotation accuracy

表 3  旋转结果 

Table 3  The error result of rotation 

序号 真实值/(°) 计算值/(°) 误差/(°) 

1 20.0 16.8 3.8 

2 33.0 38.6 5.6 

3 71.0 66.4 4.6 

4 112.0 116.5 4.5 

5 155.0 160.2 5.2 

6 176.0 171.4 4.6 

0

20

33

71 112 

155 

176 
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表 4  不同算法的误差结果 
Table 4  The error results of different algorithms 

序号 
二维图像+三维图像 二维图像 三维图像 

位置/mm 方向/(°) 位置/mm 方向/(°) 位置/mm 方向/(°) 

1 1.2 5.2 1.3 10.1 2.1 5.3 

2 0.8 4.5 1.5 9.8 1.9 5.1 

3 1.1 4.4 1.2 8.8 2.2 5.0 

4 1.0 4.8 1.5 9.7 2.2 4.8 

5 0.6 5.1 1.0 10.2 2.0 4.9 

均值 0.94 4.8 1.3 9.72 2.08 5.02 

图 13  物体遮挡识别效果。(a) 原始图；(b) 识别后 
Fig. 13  The image of object occlusion recognition effect. (a) The original image; (b) After recognizing 

(a) (b)

(b)(a) 

图 14  不同物体的识别效果。(a) 圆柱体；(b) 三棱柱 
Fig. 14  The recognition effect image of different objects. (a) Cylinder; (b) Triangular prism 

表 5  不同形状物体的误差结果 

Table 5  The error results of different objects 

 位置/mm 方向/(°) 

乐高积木块 0.94 4.8 

圆柱体 0.86 4.9 

三棱柱 1.11 5.1 
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4 结  论 

机器人识别定位方法涉及机器视觉、机器人操控

技术、运动轨迹规划和传感器感知技术等，在机器人

应用领域有着十分重要的作用。本文采用二维图像信

息处理，进行位置定位，同时处理三维点云信息进行

方向定位，最终利用二维图像和三维点云图像处理所

得多模态物体信息，完成对目标的识别与定位。实验

结果表明，采用二维图像和点云图像的多模态信息进

行处理，能够有效对目标物体进行识别定位，与仅采

用二维或点云图像的单模态信息处理方法相比，在运

行时间增加很小的情况下，定位误差更小，具有良好

的准确性与鲁棒性。本文采用二维图像与三维点云图

像的多模态信息实现识别定位，该方法同样适用于其

他不同形状的目标物体。 
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    The experiment platform 

 

Overview: In recent years, various kinds of robots have got studied and used with the development of the robotics 
technology. In industrial production, workers often need to complete a large number of handling and assembly work. 
Using robots instead of the workers to complete these tasks would help to increase the efficiency of factories and reduce 
the labor intensity. Sensing the position of objects is one of the key problems for the robots to complete the task of 
picking objects. Machine vision is an effective methods to solve this problem, and it is also one of the research hotspots 
in the robot field at present. Traditional methods are based on two-dimensional images. Because two-dimensional im-
ages can not meet the demand, researchers extend their vision to three-dimensional images. Recent years, neural net-
works have been applied comprehensively, and machine vision has developed rapidly. However, for the traditional re-
search methods, most of the sources of image information are single and basically come from one type of image. As the 
scene is always rather complicated, the traditional methods are usually faced with the problems such as incomplete im-
age information, large recognition error and low accuracy. 

To overcome these problems, a visual identification and location algorithm based on multi-modal information is 
proposed, and the fusion process is performed by extracting the multimodal information of the two-dimensional image 
and the point cloud image to realize object recognition and positioning. Firstly, the target 2D image information is ob-
tained by RGB camera. The contour is recognized through the contour detection and matching process. Then, the im-
age SIFT feature is extracted for location tracking and the position of object is obtained. Meanwhile, in order to identify 
the point cloud image, a point cloud image is captured by RGB-D camera and the best model can be sorted through 
pre-processing, Euclidean cluster segmentation, computing VFH feature and KD-tree searching. Thus, the orientation 
can be obtained by registering the point clouds. Finally, use the two-dimensional images and point cloud image to pro-
cess object information, and to complete the identification and positioning of the target. The effect of the method is ver-
ified by the robotic gripping experiment. The results show that the multi-modal information of two-dimensional image 
and point cloud images can be used to identify and locate different target objects. Compared with the processing meth-
od using only two-dimensional or point cloud single-mode image information, the positioning error can be reduced to 
50%, and the robustness and accuracy can be improved effectively. 
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