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摘　 要： 本文提出一个基于深度相机的咽拭子采样系统。 首先，基于 Ｍｕｊｏｃｏ 仿真平台搭建了一套机械臂协作平台。 基于此

仿真平台，构建了一套视觉检测系统，用来准确获取口腔的位姿信息，并提出了两个视觉优化算法。 一是基于关键点检测，提
出一种防抖算法，其利用前后帧信息的差分滤波，用来克服口腔位姿估计过程中因噪声和干扰而导致的抖动问题；其二是基

于非刚体的法向估计算法，其融合面部关键点信息和先验面部三维信息进行 ＰｎＰ 估计面部法向量。 最后，基于获得的鲁棒关

键点信息和姿态信息完成了对采样信息的映射，为后续咽拭子采样机器人高效、安全地使用机械臂完成采样任务提供条件。
实验表明，基于所提视觉检测系统可以准确、稳定的完成机械臂采样任务，在保证实时检测准确率的基础上能够有效去抖，在
非限定环境下具有更高的鲁棒性和稳定性。
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０　 引　 言

人类与传染病之间的斗争从未停止，例如 ２００２

年的非典和近期的新冠病毒等呼吸道传染病的大流

行，对人类社会的各个方面都造成了巨大的影

响［１］。 呼吸道传染病主要通过飞沫传播、接触传



播、气溶胶传播［２］。 由于人类的疾病都与基因有直

接或间接的关系，因此可以选择咽拭子检测，即基因

检测的方式来判断是否感染，从而快速有效地控制

传染源，切断传播的途径。 面对检测人员紧缺、采样

任务繁重且工作环境高危的大环境，研发一款自主、
安全和智能操作的咽拭子采样机器人，对积极应对

呼吸道传染病至关重要。 此外，咽拭子在呼吸道病

毒种类检测科室中，仍然有大量的检测需求，如扁桃

体病毒检测等。 因此，咽拭子检测机器人可以保障

医护人员的安全，令采集更加高效规范，有效地缓解

医务人员紧缺的问题，对积极应对新冠这类突发传

染病具有重大意义。
咽拭子采样需准确定位口腔采样点，该过程极

大地依赖于医护人员的知识、经验及其智能决策与

操作能力。 对于咽拭子采样机器人来说，极大地依

赖机器人的感知、定位和运动控制能力，因此咽拭子

采样系统的设计和实现面临多项技术挑战。 首先是

确保视觉检测系统具备先进的感知能力和定位能

力，能准确感知口腔结构并确定采样点，这需要高度

精准的算法与传感技术支持；其次，机器人还需要高

度精准的运动控制能力，以确保在采样过程中能够

精准地使用机械臂操作棉签或采样工具，实现准确、
无损伤的采样操作；最后，将视觉感知数据和机械臂

控制相融合是一个复杂的过程。 这一过程需要确保

数据能够精确地传输和解读，以便机械臂能够在准

确地感知其环境的基础上，能够实现精准的操作。
在 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情期间，国内多个医工交叉团队

相继启动了相关的应急性研究工作。 如：钟南山院士

团队与沈阳自动化研究所联合研发的咽拭子采样机

器人［３］；２０２１ 年，深圳市罗湖医院集团联合杭州湖西

云百生科技有限公司发布全球首台全自动鼻咽拭子

核酸采样机器人；２０２２ 年，江苏科技大学的李顺君

等［４］提出了基于卷积神经网络的扁桃体咽拭子采样

机器人，主要设计了一种基于卷积神经网络的两步检

测模型。 但是，目前所存在的咽拭子采样机器人检测

模块计算量大，稳定性都需进一步增强。
深度学习在提取关键点方面应用广泛，常使用

卷积神经网络（ＣＮＮ） ［５］ 等结构进行特征提取，以实

现关键点的准确定位。 在关键点检测中，滤波器常

用于图像预处理，降低噪声并改善检测结果。 姿态

识别中的最小二乘法则常用于模型拟合和参数估

计，通过最小化残差实现对物体姿态的准确估计。
由此可见，综合运用深度学习和数学模型，能够有效

实现对复杂结构的关键点提取和姿态识别。

本文提出一个基于深度相机的咽拭子采样系

统，搭建了一套协作机械臂采样系统，并基于深度相

机提出了一种稳定的视觉检测系统，在该系统中克

服非刚体位姿估计的难点以及关键点检测过程中因

缺少时序信息而导致的抖动问题，显著提高了面部

关键点识别的稳定性和准确性，使得模型输出的关

键点位置更加平滑和稳定，达到了更好的实时检测

效果，在一定程度上极大地保护了待采样者的安全。

１　 相关工作

１．１　 机械臂协作

随着现代社会的不断发展和对高度自动化的需

求不断增长，单一控制手臂的应用逐渐显得有限，社
会对更为灵活多变控制装置的需求日益凸显，这使

得双臂协作技术自然而然地成为机器自动幼化领域

中备受关注的焦点。 双臂协作技术以其卓越的自由

度和协同工作的能力，在各个领域中得到了广泛的

应用。 这种趋势的发展源于对更为高效、智能和多

功能机器人系统的需求，推动了双臂协作技术的进

一步发展。
特别是在高安全性需求的工作场景中（如：咽

拭子采样等操作），对机械臂的要求更为严格。 咽

拭子采样作为一项重要的医学工作，对样本的准确

采集和高度安全性的要求，使得传统的单臂控制技

术显得力不从心。 因此，双臂协作机械臂的引入成

为解决这一问题的有效途径。 双臂协作机械臂具备

协同作业、高度灵活和精准的特点，能够满足咽拭子

采样等工作中对多维度运动和高度精密控制的需

求。 通过将咽拭子采样与双臂协作技术相结合，不
仅提高了工作效率，更确保了操作的安全性和准确

性。
１．２　 关键点检测

人脸关键点检测，是指通过一定方法将人脸面

部各个部位的重要特征点进行定位。 随着时间的推

移，深度学习在人脸关键点检测领域取得了显著进

展。 与传统算法相比，在复杂环境下表现出更高的

准确性与稳定性［６］。 为了提升关键点检测的精度，
人脸关键点检测的数量也从 ５ 个点变为 ２１ 点、６８
点、９８ 点等［７］。 在实际咽拭子检测工程应用中，高
安全性是第一位，因此口腔区域的关键点检测的高

稳定性是本文考虑的重中之重。
２０１３ 年，Ｓｕｎ 等［８］首次在人脸关键点检测领域

运用深度学习的方法，提出一种级联的卷积神经网

络（Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）。 该

３１第 ４ 期 李若诗， 等： 基于深度相机的咽拭子机器人采样系统研究



方法具有强大的特征提取能力，使得关键点检测更

为准确。 Ｂｕｌａｔ 等［９］ 提出的人脸对齐网络 （ Ｆａｃｅ
Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＡＮ），实现了高精度的关键点定

位，但对于复杂的网络结构需要较大的计算资源和

较长的训练时间。 Ｄｏｎｇ Ｘ 等［１０］ 提出的样式聚合网

络（ Ｓｔｙｌｅ Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＡＮ）方法，通过堆叠

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ 网络实现多尺度处理，提高了检测准确

性，但在实时性方面存在着挑战。 Ｘｕ Ｙ 等［１１］ 提出

的 ＣｅｎｔｅｒＦａｃｅ 以实时性和性能平衡著称，是一种用

于实时人脸检测和关键点定位的方法，具有良好的

速度和性能平衡。 但在某些情况下，准确率低于专

门针对关键点检测的算法。 Ｇｕｏ Ｘ 等［１２］ 提出的实

用面部关键点检测器 （ Ｐｒａｃｔｉｃａｌ Ｆａｃｉａｌ Ｌａｎｄｍａｒｋ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＰＦＬＤ）算法，旨在实现实时性和准确性之

间的平衡。 主要思想是通过构建并联的子网络来加

快检测速度，并在全局和局部两个层面上进行面部

关键点定位。 ＰＦＬＤ 算法的优点在于其通过并联的

结构将全局和局部信息分别处理，从而提高了检测

速度，在面部关键点定位上取得了较好的准确性。
ＰＦＬＤ 是一个精度高，速度快，模型小的人脸关键点

检测模型，在移动端达到了超实时的性能。 但是在

实验过程中发现，在口腔张开的情况下口腔处关键

点的检测准确率较低，且出现了抖动的情况。
１．３　 法向估计

１．３．１　 通过 ＰｎＰ 进行法向估计

通过透视 ｎ 点法（Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ－ｎ－Ｐｏｉｎｔ，ＰｎＰ） ［１３］

进行法向估计的实现原理，是基于物体表面上已知

的三维点和其在相机坐标系中的对应投影点来计算

相机的姿态，然后使用相机的视点和三维点来估计

物体表面上的法向量。 首先，ＰｎＰ 算法使用已知的

三维点和其在二维图像中的投影点，求解相机的姿

态（旋转和平移矩阵）；接下来，根据相机的视点和

三维点的位置，计算出物体表面上每个点的法向量。
ＰｎＰ 进行法向估计之所以具有较高准确性，是因为

其基于已知的三维点和相机的姿态来计算法向量。
然而，ＰｎＰ 方法也有一些缺点，对大量标定点和准确

的相机姿态估计的依赖，以及在特定情况下可能存

在数值稳定性问题。 此外，对于复杂的场景和非均

匀表面的物体，ＰｎＰ 方法的性能可能会受到限制。
１．３．２　 通过点云进行法向估计

通过点云［１４］进行法向估计，其实现原理通常基

于邻域分析和统计方法。 首先，对于每个点，以其附

近的邻域点构建一个局部区域，然后通过拟合局部

区域的平面或曲面来估计法向量。 最常用的方法之

一是最小二乘法，即通过最小化法向量与邻域点的

拟合平面之间的残差来估计法向量；另一个常见的

方法 是 基 于 主 成 分 分 析 （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），［１５］，其通过分析点云局部区域的协

方差矩阵，找到法向量的主方向。 优点在于其适用

于各种类型的点云数据，提供高质量的法向估计，对
噪声和不规则性具有一定的鲁棒性，可用于多种应

用，如三维重建、物体识别和虚拟现实。 然而，该方

法也存在着一定的缺点，对点云密度的依赖，可能会

受到噪声和异常值的干扰，且计算复杂性较高，需要

大量计算资源。

２　 关键实现技术

本文提出的协作机械臂采样系统整体流程如图

１ 所示。 首先，通过深度相机获取二维信息和深度

信息，使用人脸关键点检测算法在二维图像上提取

人脸关键点；然后根据深度相机获取到关键点的深

度信息，得到口腔周围的点云，再利用最小二乘法拟

合口腔所在的平面，从而估计出口腔平面的法向量；
最后根据口腔位姿的法向量，驱动咽拭子机械臂轨

迹规划，完成口腔内部的咽拭子采样。 研究针对提

取关键点时关键点抖动、缺乏时序信息等问题，设计

了适应性的滤波器模块，使得后续口腔法向量位姿

估计准确性得到提升。

featureextractor

DepthValue

图 １　 机械臂采样系统整体流程

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

２．１　 机械臂协作

本文采用 Ｍｕｊｏｃｏ 作为底层物理仿真引擎，用于

构建仿真环境，以便进行强化学习的训练。 在仿真

和实验环境中，均选择了具有 ７ 个自由度的思灵机
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器人 Ｄｉａｎａ 机械臂。
机械臂控制采用基本的导纳控制，导纳控制是

基于位置的阻抗控制［１６］，其将与外界环境的交互力

作为输入，并转换为相应的运动偏移量作为输出。
为了实现这一策略，通常需要在末端执行器上加入

Ｆ ／ Ｔ 传感器。 本文中对笛卡尔空间下的导纳控制进

行讨论，实现对机械臂末端执行器的位置控制。 笛

卡尔空间下的导纳控制可以用公式（１）表示：

Ｍ ｘ̈ｄ － ｘ̈( ) ＋ Ｂ ｘ˙ｄ － ｘ˙( ) ＋ Ｋ ｘｄ － ｘ( ) ＝ Ｆｄ － Ｆ （１）

其中， ｘ̈、ｘ˙、ｘ 分别对应机器人末端执行器当前

在笛卡尔空间的加速度、速度和位置； ｘ̈ｄ、ｘ
˙

ｄ ｘｄ 则分

别表示机器人末端执行器在笛卡尔空间的期望加速

度、期望速度和期望轨迹；Ｆ 表示末端执行器当前受

到的力和力矩，Ｆｄ表示末端执行器上期望保持的外

力和外力矩；矩阵 Ｍ、Ｂ、Ｋ 为正定对角矩阵， 分别代

表导纳系统中的虚拟惯性、虚拟阻尼和虚拟刚度参

数。 为了简化计算，可将公式（１）改写为公式（２）：

Ｍ ｘ̈ｅ ＋ Ｂ ｘ˙ｅ ＋ Ｋ ｘｅ ＝ Ｆｅ （２）
　 　 其中， ｘｅ 是机器人末端执行器的期望轨迹 ｘｄ 与

当前位置 ｘ 的误差， Ｆｅ 是末端执行器上的期望所受

外力和力矩 Ｆｄ 与当前传感器测量力和力矩 Ｆ 之间

的误差。

２．２　 鲁棒关键点提取网络

本文提出用于提取人脸关键点的神经网络模

型，主要目的是在图像中能够准确、稳定地检测出人

脸的各个关键点，如眼睛、嘴巴、鼻子等部位的位置，
并通过滤波器模块解决检测过程中关键点随时间变

化出现的抖动问题。 模型整体结构如图 ２ 所示。
Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络负责提取特征，用于学习图像的

低级和高级特征，使得模型能够理解图像中的各种

信息。 在此采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１７］ 作为基础，输入为两

帧图像，根据特征提取网络得到 ２５６ × ２５６ 的特征

图，作为下一个模块的输入。
滤波器网络是专门用于关键点防抖的子网络，

结合线性加权函数对两个 ２５６×２５６ 的特征图进行

滤波，如公式（３）所示：
Ｆ′

ｔ ＝ αＦ ｔ －１ ＋ βＦ ｔ （３）
　 　 其中， Ｆ ｔ 为当前时刻的特征图； Ｆ ｔ －１ 为上一时

刻的特征图； α、β 分别为两个 ２５６×２５６ 的系数矩

阵；输出 Ｆ′
ｔ 为当前时刻新的特征图。 该网络在反向

传播中不更新特征图，只更新系数矩阵。 最后根据

输出的特征图，通过全连接层处理，最终输出关键点

的坐标。 该网络会在不同的分辨率上进行预测，以
保证模型能够在不同尺度下准确地识别关键点，并
防止关键点抖动。

TrackOperator
shared
weights

T+1

T

DetectionLoss

图 ２　 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 本文使用平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ），衡量预测的关键点位置与实际位置之间的

距离。 均方误差公式如式（１）所示：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ′
ｉ － ｙｉ （４）

　 　 其中： ＭＡＥ 表示均方误差；ｎ 表示样本数； ｙｉ 表

示实际观测值（实际的数据点）； ｙ′
ｉ 表示模型预测的

值；‖表示绝对值运算符；Σ 表示对所有样本 ｉ 进行

求和操作。 在本文中，取每个关键点坐标与真值关

键点坐标来计算损失，可以最直接的反应网络的性

能表现。
２．３　 拟合口腔点云平面，法向估计

由于数据点的分布具有较好的拟合性，在定义一

个合适的拟合范围和权重后，使用最小二乘法估计，
便可以快速准确的获取拟合结果。 考虑到口腔点云

平面是一个柔性平面，本文选取口腔中心点和嘴部周

围点来近似代表口腔平面，进而定义目标点为口腔中

心点 （ｘ０，ｙ０，ｚ０）， 拟合平面的领域点集 （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）。
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使用最小二乘法，根据公式（５）构建误差函数，最小化

所有数据点到平面的距离的平方和：

　 Ｅ（Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ） ＝ ∑
ｉ
（Ａｘｉ ＋ Ｂｙｉ ＋ Ｃｚｉ － Ｄ） ２ （５）

　 　 式中参数估计通过微分求解，具体求解方式如

公式（６）：
∂Ｅ
∂Ａ

＝ ０，∂Ｅ
∂Ｂ

＝ ０，∂Ｅ
∂Ｃ

＝ ０，∂Ｅ
∂Ｄ

＝ ０ （６）

　 　 最后，关键的法向量 Ｎ 可以从上述平面方程系

数中提取出来：
Ｎ ＝ （Ａ，Ｂ，Ｃ） （７）

　 　 其原理是通过最小化实际观测值与模型预测值

之间的残差平方和来确定模型参数。

３　 验证

３．１　 实验环境与参数设置

本实验框架搭建在 ｐｙｔｏｒｃｈ 框架上，运行在 ＧＰＵ
上。 实验运行环境的服务器配置 ＣＰＵ： ｉ７，显卡：
ＲＴＸ２０８０ ｔｉ，系统：６４ 位 Ｕｂａｎｔｕ２２． ０４，深度学习框

架：ｐｙｔｏｒｃｈ２．０。
对于超参数，设置批量大小为 ２５６，采用自适应

随机地图下降法（Ａｄａｍ）。 总共训练 ８０ 个 ｅｐｏｃｈ，初
始学习率为 ０．０１，后面每隔 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 就衰减为原

来的 ０．２。
３．２　 数据集

本研究选择 ３００ － ＶＷ［１８］ （ ３００ Ｖｉｄｅｏｓ ｉｎ ｔｈｅ
Ｗｉｌｄ）数据集作为评估人脸关键点定位准确性的测

试数据集。 该数据集包含 １１４ 个人脸视频，视频长

度从 ６４９ 帧到 ３ ６５０ 帧不等，平均长度为 １ ９１７． ４
帧。 这些视频的清晰度各不相同，人脸边框的尺寸

变化范围也很大，从 ４６ 像素到 ７５３ 像素不等。
将视频拆分成图像帧序列 （Ｖ ＝ ｛ Ｉｆ， ｆ ＝ １，…，

ＦＶ｝） 之后， 为了定位面部的 ＲＯＩ 使用 Ｙｏｌｏｖ５ 进行

人脸检测， 得到人脸边框序列（ Ｉｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ，ｌｉ））。 其

中， ｘｉ、ｙｉ 表示人脸边框的左上角坐标， ｌ表示人脸边

框的边长。 将得到的人脸图片进行比例放大，可以

得到更多的像素信息。
３．３　 评价指标

为了准确分析实验结果，选取标准归一化平均

误差（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｍｅａｎ Ｅｒｒｏｒ， ＮＭＥ） ［１９］ 作为评估模

型算法的指标。 计算方式如公式（８）所示：

ｅ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ∗

ｉ ２

Ｎ × ｄ
（８）

　 　 其中， Ｎ 代表预测关键点的总数； ｘｉ 为预测第 ｉ
个的坐标；ｘ∗

ｉ 为第 ｉ个坐标真实值； · ２ 表示欧几里

得距离（二范数）；ｄ 为两眼之间的距离，用作归一化

的基准。
３．４　 实验结果与分析

为了证明本文方法的有效性，通过实验与近几

年的人脸关键点检测方法进行对比论证，分别从性

能指标和检测结果上进一步证明所选模型的先进

性。
如图 ３ 所示，在数据集 ３００－ＶＷ 测试时发现，当

不添加防抖模块时，口腔处所识别的关键点会因人

转头而产生抖动位移；而添加了防抖模块，口腔的抖

动明显消除。

（ａ） 无防抖模块　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 加防抖模块

图 ３　 关键点检测可视化

Ｆｉｇ． ３　 Ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

　 　 添加防抖模块前后的舵机位置对比如图 ４ 所

示。 可以看出，未经滤波的网络输出舵机存在较大

的突变现象，导致关键点发生抖动；加入滤波模块

后，曲线变得更加平滑。
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图 ４　 舵机位置对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｒｖｏ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 在 ３００－ＶＷ 数据集上，通过 ＮＭＥ 指标将提出

的方法与现有技术进行了比较；与经典的人脸关键

点检测算法 ＴＣＤＣＮ、ＤＳＲＮ、ＴＳＴＮ、ＴＳＣＮ、ＳＤＭ、ＣＦＳＳ
等进行了对比。 对比结果见表 １，显示了在 ３００－ＶＷ
数据集上人脸对齐性能的 ＮＭＥ 值。
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表 １　 人脸对齐的 ＮＭＥ
Ｔａｂｌｅ １　 ＮＭＥ ｆｏｒ ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ

算法 类别 １ 类别 ２ 类别 ３

ＴＣＤＣＮ ７．６６ ６．７７ １４．９８

ＤＳＲＮ ５．３３ ４．９２ ８．８５

ＴＳＴＮ ５．３６ ４．５１ １２．８４

ＦＨＲ＋ＳＴＡ ４．４０ ４．１６ ５．９６

ＳＤＭ ７．４１ ６．１８ １３．０４

ＣＦＳＳ ７．６８ ６．４２ １３．６７

Ｏｕｒｓ ４．３３ ４．０３ ８．２３

　 　 从表 １ 中可以看出，本文提出的方法在 ３ 个类

别中产生了 ２ 个最佳结果。 相较于 ＦＨＲ＋ＳＴＡ，在类

别 １ 和类别 ２ 分别提升了 ０．０７ 和 ０．１３。 从而证明

了本文所提出的方法在人脸关键点检测中的有效

性。
３．５　 咽拭子采样仿真

为了实现稳定准确并且高效采样的目的，本文

基于 Ｍｕｊｏｃｏ 仿真平台［２０］ 进行实验验证。 执行器采

用思灵的 Ｄｉａｎａ 机械臂，口腔待采样点用采样块近

似替代，如图 ５ 所示。

图 ５　 Ｍｕｊｏｃｏ 环境下机械臂咽拭子采样仿真

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ ｔｈｒｏａｔ ｓｗａｂ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ Ｍｕｊｏｃｏ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 为精确评估采样效果，本文设计了动态咽拭子

采样实验。 随着待采样点的移动，同步记录机械臂

末端咽拭子与待采样点的空间位置，全面衡量采样

的准确性及响应速度。 如图 ６ 所示，在图 ６（ａ）和图

６（ｂ）中可以清晰看出，当待采样点在空间平面内发

生移动时，机械臂末端能够迅速而准确地作出相应

调整。 由于相机与待采样点之间存在一个固定的高

度差 ｈ， 从理论上讲，待采样点与机械臂末端传感器

之间的距离应等于 ｈ。 图 ６（ｃ）则进一步验证了在

空间纵轴上的采样精度。
综上所述，通过在空间 ３ 个轴上进行的这一系

列实验，有力地证明了机械臂在响应待采样点位置

变化时，展现出良好的的准确性和时间响应性。
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图 ６　 机械臂咽拭子与待采样点空间位置动态响应曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ ｔｈｒｏａｔ ｓｗａｂ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔ

４　 结束语

本文提出一个机械臂咽拭子采样系统，并针对

采样系统的现有问题采用了一系列改进方法。 首

先，基于 Ｍｕｊｏｃｏ 仿真平台搭建了一套完整的机械臂

协作框架。 此外，利用提出的面部关键点防抖算法

和法向估计算法准确高效的获得面部关键点，从而

结合深度相机融合，生成人脸的三维点云。 最后，创
新性的通过嘴部中心点位置和通过最小二乘估计得

到的人脸点云整体朝向，对棉签入点进行位姿估计，
将得到的位姿信息传入机械臂的控制系统，完成整

个采样流程。 评价结果表明，本文所提模型在确保

高精度的前提下可以有效去抖，在非限定环境下具

有更高的鲁棒性和稳定性，可以使机械臂稳定高效

的完成整个采样过程。
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