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摘    要    在日常实践中存在大量人与人之间的多样性物体递送需求，这可以依靠协作机器人来完成这些简单、耗时又耗力的

任务. 为此，针对人−机协同递送过程中无法精确识别物体位姿导致难以准确抓取的问题，引入基于 PnP算法 (Perspective-n-

Point)的物体 6D位姿识别网络，实现待递送物体位姿的精确识别；提出改进的被递送物体数据集制作方法，实现面向任意物

体的精准识别；通过视觉系统标定、坐标转换以及抓取方案改进，实现物体的精确位姿定位与准确抓取；为验证所提出的人−

机协同递送系统的有效性，进行了基于 LineMod数据集和自制数据集的人–机物体递送对比实验. 结果表明，面向自制数据集

的物体递送提出的人–机递送系统平均误差距离为 1.97 cm，递送平均成功率为 76%，平均递送时间为 30 s；如不考虑抓取姿

势，其递送成功率可达 89%；具有较好的鲁棒性，应用前景良好.

关键词    人−机协同；物体递送；PnP算法；残差网络；数据集
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ABSTRACT    In daily practice, there are several instances of diverse object handover between humans. For example, in an automobile

production  line,  workers  need  to  pick  up  parts  and  deliver  them  to  colleagues  or  acquire  parts  from  them  and  put  the  parts  in  the

appropriate position. Similarly, in households, children assist bedridden elderly people by passing them a cup of water, and in medical

surgeries, assistants take over surgical tools used by doctors. These tasks require a considerable amount of time and manpower. In these

scenarios,  it  is  necessary  to  deliver  the  target  object  efficiently  and  quickly  while  prioritizing  the  safety  of  the  object.  Collaborative

robots can serve as human colleagues to perform these simple, time-consuming, and laborious tasks. We expect humans and robots to

hand over objects seamlessly in a natural and efficient way, just as humans naturally hand over objects to each other. This paper proposes

a 6-dimensional  (6D) pose recognition-based human–robot  collaborative handover  system to address  the problem of  inaccurate  object 
收稿日期: 2022−12−03
基金项目: 国家自然科学基金资助项目（62073092）；广东省自然科学基金资助项目（2021A1515012638）；福建省智能加工技术及装备重点

实验室开放基金资助项目（KF-01-22005）；福建省级科技创新重点项目（2022G02007）；福建省 2022年中央引导地方科技发展资金资助项

目（2022L3014）

工程科学学报，第 46 卷，第 1 期：148−156，2024 年 1 月

Chinese Journal of Engineering, Vol. 46, No. 1: 148−156, January 2024

https://doi.org/10.13374/j.issn2095-9389.2022.12.03.001; http://cje.ustb.edu.cn

mailto:gong.zhang@giat.ac.cn
mailto:gong.zhang@giat.ac.cn
https://doi.org/10.13374/j.issn2095-9389.2022.12.03.001
https://doi.org/10.13374/j.issn2095-9389.2022.12.03.001
https://doi.org/10.13374/j.issn2095-9389.2022.12.03.001
http://cje.ustb.edu.cn


grasping caused by imprecise recognition of object poses during the human–robot collaborative handover process. The main contents are

as follows: To solve the 6D pose recognition problem, a residual network (ResNet) is introduced to conduct semantic segmentation and

key-point  vector  field  prediction  on  the  image,  and  the  random  sample  consensus  (RANSAC)  voting  is  used  to  predict  key-point

coordinates. Further, an improved efficient perspective-n-point (EPnP) algorithm is used to predict the object pose, which can improve

the  accuracy.  An  improved  dataset  production  method  is  proposed  by  analyzing  the  advantages  and  disadvantages  of  the  LineMod

dataset  and  based  on  the  latest  3-dimensional  (3D)  reconstruction  technology.  To  realize  the  accurate  identification  of  daily  objects,

which can reduce the time required for dataset production. The transformation relationship (from the object to the camera and then to the

robot base coordinate systems) is obtained through internal parameter calibration and hand–eye calibration methods of the camera. Thus,

the  pose  of  the  target  object  in  the  robot  base  coordinate  system is  determined.  Further,  a  grasping  method for  effective  position  and

orientation calculation is proposed to realize precise object pose localization and accurate grasping. A handover experiment platform was

set  up  to  validate  the  effectiveness  of  the  proposed  human–robot  collaborative  handover  system,  with  four  volunteers  conducting  80

handover experiments. The results showed that the average deviation distance of the proposed human–robot handover system is 1.97 cm,

the average handover success rate is 76%, and the average handover time is 30 s, while the average handover success rate can reach 89%

without  considering  the  grasping  posture.  These  results  demonstrate  that  the  proposed  human–robot  collaborative  handover  system is

robust and can be applied to different scenarios and interactive objects with promising application prospects.

KEY WORDS    human–robot collaboration；object handover；PnP algorithm；residual network；dataset

日常实践中存在大量人与人之间多样性的物

体递送需求 . 例如：在汽车生产线上，工人需要提

取零件将其交付给同事；医疗手术中，助手接过医

生用完的手术工具；家庭生活中，子女帮助卧床的

老人传递水杯. 随着协作机器人的广泛应用，这些

看似简单却耗时耗力的任务都可让协作机器人作

为人类的同事自然而有效地协同完成，这就是人

–机协同（Human–robot collaboration，HRC）[1].
现有人–机协同递送均需要专业设备配合 [2−3].

王宪伟等 [4] 采用骨骼信息和 Red green blue-depth
(RGB-D)信息相结合的方式构建人机物体传递意

图判别模型，有效地区分了相同姿态表达的不同

意图 . Chan等 [5] 使用距离最小化方法实现了机器

人自适应选择递送方向，实现人–机递送，但该方

法未考虑递送物体的多样性. Liu等 [6] 使用点云的

方式进行目标物体定位，虽有较好的泛化能力，但

缺乏准确定位能力，不适于精确抓取场景，如无法

选择抓取药瓶的瓶盖、瓶身，也无法准确地抓取手

术刀的刀柄. 基于神经网络技术的 6D位姿计算是

解决此类问题的有效方法 [7]. 例如，Xiang等 [8] 提出

将 Pose  convolutional  neural  network  (PoseCNN)网
络用于计算目标物体的平移矩阵和旋转矩阵，目

标物体的平移矩阵通过相机的内外参数计算得

到，旋转矩阵通过卷积网络训练得出 . Wu等 [9] 通

过神经网络预测位姿的间接特征，再计算得到物

体的 6D位姿. 根据间接计算方式不同，6D位姿计

算可以分为 N 点透视法（Perspective-n-point，PnP）[10]、
特征描述方法[11] 和模型拟合方法[12].

因此，本文提出一种基于 6D位姿识别面向任

意物体的智能人–机协同递送系统. 通过识别空间

中目标物体的 6D位姿并选取相应的抓取姿势，精

确定位待递送物体位姿实现准确抓取；基于点云

重建系统制作自定义数据集，实现了面向任意物

体的精准识别，扩展了递送系统使用场景；进一步

通过坐标转换，将识别物体位姿从物体坐标系转

换到机器人基坐标系中，实现了从理论识别到实

际抓取的过渡. 

1    总体技术流程

针对递送过程中待抓取物体的定位问题，本

文采用间接法估计目标物体的 6D位姿：首先使用

残差网络（Residual network，ResNet）对目标图片进

行关键点向量预测以及语义分割 [13]；其次根据随

机抽样一致 （Random sample consensus，RANSAC）
投票机制对所有关键点进行评分，再利用最远点

采样法（Farthest point sampling，FPS）确定关键点的

最终位置[14−15]；然后利用 PnP方法对求得的关键点

进行解算，求得物体在空间中的位姿；再通过标定

手眼系统，将识别位姿转换到世界坐标系中进行

抓取；最后通过人–机递送实验，验证了该系统可

行性和有效性. 具体的技术流程如图 1所示. 

2    基于 ResNet的物体 6D位姿识别网络
 

2.1    基于 ResNet的向量场预测和语义分割

理论上，神经网络的层数越多，其性能也会越

好；但在实际中，过深的网络会产生退化问题，性

张树忠等：基于 6D位姿识别面向任意物体的智能人−机协同递送 · 149 ·



能不增反减. He等[13] 提出了 ResNet结构来解决网

络退化问题 . 该结构在普通网络中新增一条分支，

将输入直接叠加到输出特征中.
以 ResNet-18为主要结构对输入的 RGB图像

进行训练（图 1），对其进行语义分割和关键点向量

预测. 其结构主要包括全连接层、池化层和两个卷

积层组成的残差块 . 语义分割即将图片中的像素

点进行分类，从中挑选出目标物体的像素点；关键

点向量预测输出每个像素点到关键点的方向 . 与
传统方法中直接预测关键点的位置相比，该方法

使网络集中预测目标物体特征，直接根据可见部分

预估关键点位置，避免关键点被遮挡时预测不准确. 

2.2    RANSAC投票

定义语义分割中识别的待抓取物体的某一像

素点坐标为 p，某一 2D关键点 k 坐标为 xk，则网络

中预测 p 点的向量为 vk(p)，表达式为：

vk(p) =
xk − p
∥xk − p∥2

（1）

根据语义分割和关键点向量预测，可在RANSAC
投票中生成假设关键点 . RANSAC投票从一组包

含了干扰点和关键点的数据集中，通过迭代的方

式估计关键点参数的数学模型 . 由于 RANSAC投

票机制并不能每次都准确地确定模型，需要进行

多次迭代来提高正确率.
首先通过语义标签确认所有属于目标物体 O

的像素点，找到随机两个像素对应向量的交点；重

复此过程 N 次，得到一组假设关键点的集合{hk,i|i=
1, 2,···, N}；设目标物体 O的像素点为集合 hk,i，计

算 RANSAC投票分数 wk,i：

wk,i =
∑
p∈O

Ⅱ

 (hk,i− p
)T

∥hk,i− p∥2
vk (p) ⩾ θ

 （2）

∑
k

式中，Ⅱ为指标函数；θ 为人工定义的一个阈值，选

取 0.99. 某点的投票分数越高代表其作为关键点的

可能性越高，生成关键点的空间概率分布. 假设关

键点 xk 的均值为 μk，协方差为 ，则：

µk =

N∑
i=1

wk,ihk.i

N∑
i=1

wk,i

，

∑
k
=

N∑
i=1

wk,i
(
hk,i−µk

) (
hk,i−µk

)T
N∑

i=1

wk,i

（3）

为使该算法可以检测物体的不同角度，可以

使用最远点采样法将关键点均匀分布在目标物体

O的表面. FPS算法选取目标物体中心点为初始关

键点，然后寻找离该关键点最远的一个点，将其添

加至关键点集合 A 中，重复多次，直到该集合中的

点达到 K 个，在多次训练中 K=8时效果最佳. 

2.3    PnP求解

PnP是求解 3D点到 2D点转换关系的方法，

即已知世界坐标系中 n 个关键点及其在 2D图像坐

标系中对应关键点坐标，求得相机位姿的方法. 目
前求解 PnP问题主要有直接线性变换 [16]、非线性

优化 [17]、P3P（Perspective-3-points）  [18] 和 EPnP （Effi-
cient perspective-n-points）方法 [19]. 直接线性变换只

考虑了线性意义下的最优解没有考虑几何约束问

题；非线性优化将 PnP问题构建为一个关于重投

影误差的非线性最小二乘问题，该方法准确率较

高但计算量较大，无法满足人–机协同递送中的实
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图 1    人–机协同递送系统技术流程

Fig.1    Technical flow of the human–robot collaborative handover system
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时性要求；P3P无法利用多于三组匹配点的信息，

容易造成缺解问题；EPnP方法使用迭代的方式对

相机位姿进行优化，消除误差，是目前的主流 . 在
EPnP方法的基础上，引入空间概率分布，采用莱

文伯格–马夸特算法[20]（Levenberg–Marquardt algori-
thm）代替高斯–牛顿迭代法（Gauss–Newton iteration
method）进行迭代计算，优化了计算过程，可增加

位姿识别的准确性[20−21].

pwi
pci

cwj ccj

PnP算法如图 2所示（以马克杯为例），首先定

义世界坐标系中的 n 个 3D点{ |i=1, 2,···, n}及其

对应的图像坐标系中的 2D关键点{ |i=1, 2,···, n}.
世界坐标系和图像坐标系的关键点可以分别使用

4个控制点{ |i=1, 2, 3, 4}和{ |i=1, 2, 3, 4}的权重

归一化来表示：
 
 

Yc
Xc

Oc Zc

Zw

Ow

Xw

Yw

RT

pi
c

pi
w ci

w

ci
c

图 2    PnP算法示意图

Fig.2    Schematic diagram of the PnP algorithm
 

pwi =
4∑

j=1

αi jcwj ; pci =
4∑

j=1

αi jccj;
4∑

j=1

αi j = 1 （4）

式中，αij 为均质重心坐标（Homogeneous barycentric
coordinates），其在世界坐标系和相机坐标系中的

数值一致；w为世界坐标系；c为相机坐标系； i 和
j 为计数点 . 原本的 3D-2D问题转换为 3D-3D问

题，即求解两组空间三维点之间的位姿变换 . 2D
图像关键点可表示为：

Kpci = K
4∑

j=1

αi jccj =


fu 0 uc
0 fv vc
0 0 1


4∑

j=1

αi j


xcj
ycj
zcj

（5）
K式中， 为相机内参矩阵； fu 和 fv 为相机内参矩阵

中的焦距参数；uc 和 vc 为相机坐标系的中心坐标

位置；xj、yj 和 zj 为空间中第 j 个 3D点的三维坐标.
由式（4）和（5）联立可得：

4∑
j=1

αi j fuxcj +α
i
j (u0−ui)zcj = 0;

4∑
j=1

αi j fvycj +α
i
j (u0−ui)zcj = 0 （6）

将 n 个关键点串联，可得：

Mx = 0 （7）

式中，M为联立矩阵；x 为控制点坐标.
控制点在摄像头坐标系中的坐标为 x=[c1cT,

c2cT, c3cT, c4cT]T，即：

x =
N∑

i=1

βivi （8）

式中，c1cT、c2cT、c3cT 和 c4cT 表示相机坐标系中的点；

T为转置；vi 是 M中 N 个零特征值所对应的特征

向量；βi 为求解量. 原算法在计算出 βi 的初始值后

可以用高斯–牛顿迭代法对其进行迭代求解，推导

旋转矩阵 R和平移矩阵 T. 基于 RANSAC的投票

得到关键点 xk 的均值 μk 和协方差为∑k. 通过最小

化马哈诺比斯距离计算其 6D位姿矩阵：

MinR,T

K∑
k=1

(
(x̃k −µk)T

∑−1

k
(x̃k −µk)

)
; x̃k = π (RXk +T)

（9）

x̃

π

R T

式中，Xk 为关键点在世界坐标系中的三维坐标；

为关键点在图像坐标系中的二维坐标； 为透视投

影函数；旋转矩阵 和平移矩阵 的初始值由 EPnP
算法得出. 现使用莱文伯格–马夸特算法求解.

鉴于摄像头为固定安装，则将求得的 RT齐次

矩阵求逆后得到目标物体坐标系在摄像头坐标系

中的位姿 rt. 

3    改进的物体数据集制作

常用的 6D位姿识别数据集有 Yale-CMU-Ber-
keley  (YCB)[22]、 Texture-Less  (T-LESS)[23] 和 Line-
Mod[24]，但仅限于某几样物体，不能完全覆盖日常

使用场景. 而且由于人–机递送中所涉及的物体形

状不规则、光学特性不统一以及相机存在局限性

等因素，基于 Augmented reality university of Cordoba
(ArUco)标定板[25] 的三维重建方法效果不佳.

为此，本文提出一种改进的数据集制作方法，

即以实际物体为参考进行 3D建模并将其转换为

点云模型，然后将物体原始点云模型与第一帧 RGB
图像和深度图像构建的残缺点云重合定位，使完

整、准确的点云图像代替原本三维重建中效果不

佳的点云模型，如图 3所示.
由于手动调整位姿矩阵无法使其完全重合，

引入了迭代最近点算法（Iterative closest point，ICP）
进行点云匹配 [26]. 该算法通过迭代对应点搜寻和

最小化点对整体距离以估计变换矩阵，无需提取

特征点且精度较高，但容易陷入局部极小值. 因此
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在重合定位过程中，先手动调整使完整点云与残

缺点云大部分重合，再进行 ICP算法配准，以避免

陷入局部最优. 配准点云后，通过 ArUco标定板输

出语义分割图像和标准位姿，从而为神经网络训

练提供数据.
与手动标注相比，ICP算法简化了数据集的制

作过程，可面向各种场景. 图 4为自制数据集的训

练结果（为增加可靠性均进行了两次训练） . 其中

虚线部分为第一次数据，实线部分为第二次数据 .
从图中可以看出，训练损失和投票训练损失在第

30000次迭代时接近最小值；测试损失和投票测试

损失在第 80次迭代时接近最小值；ADD （Average 3D
distance）矩阵（预测位姿和真实位姿之间的平均距

离）和 2D投影矩阵 (预测位姿和真实位姿的 3D模

型点投影之间的平均距离)来衡量预测位姿的准

确性，且二者都在第 80次迭代时接近最大值 1. 

4    视觉系统标定及坐标转换

标定在视觉系统中是不可或缺的，其精度决

定递送的准确性 . 本文从相机成像原理分析开始，

对递送系统进行相机内参及机器人手眼标定，将

在神经网络中识别的物体位姿转换为世界坐标系

中的位姿，以进行人–机协同物体递送实验，如图 5
所示. 

4.1    手眼标定

为求解机器人基坐标系与相机坐标系之间的

转换关系，采用眼在手外（Eye on hand）的形式 [27]，

即相机固定在机器人以外的基座上，不随机器人

一起运动.

Tc
w

Tb
c

Te
b

相机坐标系为 Oc，标定板坐标系为 Ow，机器

人末端坐标系为 Oe，机器人基坐标系为 Ob. 以及

标定板坐标系到相机坐标系的位姿变换为 ，相

机坐标系到机器人基坐标系的位姿变换为 ，机

器人基坐标系到机器人末端坐标系的位姿变换为

. 在标定过程中，将标定板固定在机器人末端，

使其相对位姿保持不变 . 在机器人运动到某一位

姿时，标定板上的一点在标定板坐标系 Ow 中的坐

标为 P1，其在机器人末端坐标系 Ob 中的坐标为

P3. 因而初始和变换位置后的相对关系为：

Te
bT

b
cTc

wP1 = P3;Te′
b Tb

cTc′
wP1 = P3 （10）

对上式进行联立转换，可得：

Te′−1
b Te

bT
b
c = Tb

cTc′
wTc−1

w （11）

Tb
c

Tc
w

通过多次变换机器人末端位姿，得到目标矩

阵 的值 . 本文利用 ROS（Robot operating system）

中的 ros_aruco功能包，获取标定板坐标系到相机

坐标系的转换关系 ；通过遨博机器人 SDK（Soft-
ware development kit）获取机器人基坐标系到机器
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图 3    匹配点云模型

Fig.3    Point cloud matching model
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图 4    自制数据集训练结果. (a) 训练损失；(b) 投票训练损失；(c) 测试损失；(d) 投票测试损失；(e) ADD矩阵；(f) 2D投影矩阵

Fig.4    Training results of the self-made dataset: (a) train loss; (b) train vote loss; (c) test loss; (d) test vote loss; (e) ADD metric; (f) 2D projection metric
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Te
b

Tb
c

人末端坐标系的位姿变换 . 代入 Tsai–Lenz算法[28]

中，求解相机坐标系到机器人基坐标系的位姿变

换 ，其结果如式（12）所示：

Tb
c =


−0.0389 0.5600 −0.8276 0.4751
0.9992 0.0143 −0.0373 −0.4898
−0.0090 −0.8284 −0.5601 0.9858

0 0 0 1


（12）

 

4.2    坐标转换及改进的抓取方案

CO
i

针对递送对象的不同，为选取合适的抓取位

姿，在物体坐标系中选取可以完全覆盖目标物体

的正方体结构，其八个角点{ | i=1, 2,···, 8}即为

目标点，如图 5所示.

Tb
c CR

i

基于前文所用 PnP算法求得的目标物体坐标

系与相机坐标系的转换矩阵 rt，结合手眼标定得

到的相机坐标系与机器人基坐标系的转换矩阵

，可求出机器人基坐标系中的角点坐标{ | i=1,
2,···, 8}：

CR
i = Tb

c · rt ·Co
i （13）

−→
14

−→
67

−→
62

−→
65

为增加递送系统的鲁棒性，将抓取时的位置

选取和姿势选取分开计算，以确保即使抓取姿势

有误，也不影响最终效果 . 如图 5所示，假定最佳

抓取点为水杯中心位置，且平行于轴 的方向为

最佳抓取姿势. 则计算点 1和 7的坐标的平均值为

抓取位置点；选取轴 为 z 轴正方向，轴 为 y 轴

正方向，轴 为 x 轴正方向，以组成抓取坐标系 .
通过计算逆解，使机器人末端原点到达抓取点，且

机器人末端坐标系与抓取坐标系平行，即可完成

标准位姿抓取. 

5    人–机递送实验
 

5.1    实验平台及流程

人–机协同递送实验平台主要包括：Intel Real-

Sense D435i摄像头，其可作为人–机协同系统的

“眼睛”，负责拍摄实时图像并将其传递给工作站

处理；搭载了 NVDIA 3090 GPU的高性能工作站，

可作为系统中枢快速识别目标物体的位姿，同时

负责数据后续处理和传输；遨博（AUBO）i5协作机

器人，负责接受物体位姿数据，并进行递送操作，

如图 6所示.
 
 

D435i camera

Grasp
Object

Aubo i5

Workstation

图 6    人–机协同递送实验平台

Fig.6    Human–robot collaborative handover experimental platform
 

人–机协同物体递送操作的主要流程为：（1）人
类手持目标物体出现在摄像机和机器人的协同工

作空间；（2）待人类姿势稳定后，拍摄照片并将其

输入至神经网络以进行位姿识别；（3）将识别后的

位姿转换到机器人基坐标系，计算逆解后传输给

机器人；（4）机器人运行到目标物体位置附近从人

类手中抓取物体，然后将其放到指定位置. 

5.2    实验结果及分析

鉴于人–机协同物体递送中的诸多情况，如人

类身高的多样性会导致物体在空间中位置和姿态

不同以及人类服装颜色对识别的干扰，选取 4位

体态和穿着不一的志愿者，每位均以不同的姿态、

手持 LineMod数据集的宠物猫物体 ，各自进行

20次递送实验 . 其递送过程包括：识别、待抓取、

已抓取、释放和放置；物体位姿包括：朝右上方、

正前方和左下方，如图 7所示.
同时，为验证自制数据集的可靠性，以及人

–机协同物体递送系统的鲁棒性，也针对自制数据

集中的马克杯物体，进行了与 LineMod数据集中

物体相同模式的递送实验，共 80次，如图 8所示.
为客观量化抓取标准，除误差距离外，还设定

了位置和姿势两种衡量标准. 其中，若机器人运动

到最终位置后，关闭夹爪时能保持抓紧物体而不

掉落，即位置达标；若机器人抓取物体时，机器人
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图 5    物体坐标系到基坐标系转换过程

Fig.5      Transformation  process  of  the  object  coordinate  system to  base
coordinate system
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第六轴与目标物体保持平行，则判断本次抓取姿

势达标.
为保障志愿者安全，实验中将机器人末端速

度仅设置为 0.5 m·s–1. 结果表明：神经网络平均识

别时间为 4.3 s，递送过程平均总时长约为 30 s. 当
递送物体的位置和姿势同时达标时，则判定实验

成功 . 面向 LineMod数据集和自制数据集中物体

的人–机协同递送实验，其结果如表 1所示.

从表中可以看出，面向 LineMod数据集的物体

递送：平均成功率为 88%；平均误差距离为 0.925 cm；

在不考虑抓取姿势是否准确的情况下抓取成功率

高达 95%，基本达到了人–机协同递送要求 . 面向

自制数据集的物体递送：平均成功率为 76%、误差

距离平均值为 1.97 cm；在不考虑抓取姿势是否达

标的情况下，递送成功率可达 89%. 相对于 LineMod
数据集，其抓取成功率和平均误差距离虽然有所

 

(a)

(b)

(c)

Identification About to grasp Object grasped Object released Object placed

图 7    不同物体位姿情况下的递送流程（LineMod）. (a) 朝右上方; (b) 正前方; (c) 左下方

Fig.7    Handover process (LineMod) at different object postures: (a) top right; (b) forward; (c) lower left

 

(a)

(b)

(c)

Identification About to grasp Object grasped Object released Object placed

图 8    不同物体位姿情况下的递送流程（自制）. (a) 朝右上方; (b) 正前方; (c) 左下方

Fig.8    Handover process at different object postures: (self-made dataset): (a) top right; (b) forward; (c) lower left

 

表 1    人–机协同递送实验结果

Table 1    Experimental results of human–robot collaborative handover

Volunteers
Average deviation distance/cm Ignoring pose qualification success rate/% Considering pose qualification success rate/%

LineMod Self-made LineMod Self-made LineMod Self-made

1 0.905 1.805 95 85 90 80

2 1.045 1.700 90 85 80 70

3 0.630 2.089 100 90 100 80

4 0.920 2.200 95 95 95 75

Average 0.925 1.970 95 89 88 76
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降低，但自制数据集扩展了人–机协同递送系统的

多样性，节省了面向新的抓取环境和对象的准备

和计算时间，也是未来人–机协同递送系统的发展

方向之一. 

6    结论

本文提出一种基于 6D位姿识别面向任意物

体的智能人–机协同递送系统. 引入基于 ResNet算
法的物体 6D位姿识别网络，实现了待递送物体位

姿的精确识别；提出改进的被递送物体数据集的

制作方法，实现了面向任意物体的精准识别；开展

从识别图像坐标系到机器人基坐标系的转换，实

现了从理论识别到实际抓取的过渡；进行了面向

LineMod数据集和自制数据集的物体递送对比实

验，具有较好的实用性，应用前景广泛 . 鉴于自制

数据集的成功率较低，难以进行随动性的人–机递

送，未来的研究中，会进一步优化自制数据集的技

术流程，提升位姿识别的准确性 . 同时增加人–机
随动递送机制，以提升系统的鲁棒性.
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