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摘  要 虚拟现实（Virtual Reality, VR）和增强现实（Augmented Reality, AR）技术在机械臂抓取任务中逐渐得到广泛关注，

人类在虚拟空间的抓取演示为机器人的抓取技能学习提供了指导。但是传统的基于VR和 AR技术构建的机械臂抓取系统中，

VR 和 AR 中虚拟空间和真实世界有着明显的差异，如物体的尺度，人机的观测视角等。这些差异让人类在虚拟空间中展示

的抓取技能迁移到机器人的真实操作时存在困难。对此，本文构建了一种新的机械臂技能学习策略：引入交互机制的机械臂

智能抓取对称现实系统，这里的对称现实系统指系统中的机器人在真实空间的视角和操作与人类在虚拟空间的视角和操作相

同，从而虚拟空间中人类演示操作导致的状态变化可以直接用于指导真实空间机器人的操作。本文的对称现实系统简记为

Symmetrical Reality based HRC system，SR-HRC。实验中，我们使用 MICO 2 三指机械臂验证 SR-HRC 系统在抓取任务中的

性能。因为 SR-HRC 在虚拟空间中有着真实世界物体的对应特征，人类在虚拟空间的演示更容易转化到真实世界的操作并

指导机器人的抓取技能学习。实验表明，SR-HRC 策略相较于传统的 HRC 模型，速度平均提升 22.1%，放置的偏移精度和

偏转精度分别提高 33.3%和 25.6%。我们相信对称现实技术在机械臂的抓取技能学习中有着广泛的应用前景。 

关键词 对称现实；人机协同；三维重建；机器人抓取；演示学习 
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Abstract The techniques of Virtual Reality (VR) and Augmented Reality (AR) have been widely discussed in 

human robot collaboration (HRC) of grasp tasks, where human’s demonstrations on grasping objects in virtual 

space provides cues for robot to learn the grasping skills. However, in these traditional VR & AR human robot 

collaboration systems, the constructed virtual spaces in VR/AR environments have obvious differences from the 

physical worlds, such as the objects’ scales, observation views between human and robot, etc. These differences 

make the grasping skills demonstrated by human in virtual space difficult to transfer to the realistic operations of 

robot. To this end, this work presents a novel HRC grasping strategy, where the views and the operations of 

robots in physical environments are equal to what human see and operate in virtual space. We call this as 

Symmetrical Reality (SR) based HRC system. In this way, the virtual objects’ changes caused by human’s 

operation in virtual space are recorded and used as straightforward cues for robot’s operations in physical worlds. 
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We validate the SR-HRC system on the object grasping and arrangement tasks with a three fingers Mico2 robot 

manipulator. The experiments indicate that the proposed SR-HRC strategy contributes a decrease of 22.1% for 

time cost, and increase of 33.6% and 25.% for translation and rotation accuracy compared to the traditional 

human robot operation model. Compared to VR/AR HRC systems, the SR-HRC systems have the corresponding 

virtual object characters equaled to that of object in physical world, human demonstrations on virtual objects are 

easier to be converted to the physical operations and contribute to straightforward cues in the robot motion 

planning. We believe SR technique has widely and potential applications in human robot collaboration where 

robots need to learn skills from human. 

Key words Symmetrical reality；Human robot collaboration；Three-dimensional reconstruction；Robot grasp；
Learn from demonstration; 

 

1 引言 

近年来，虚拟现实技术（Virtual Reality, VR）

和增强现实技术（Augmented Reality, AR）在人机

协同（Human Robot Collaboration， HRC）的机械

臂抓取任务中得到广泛讨论，人类在虚拟空间的抓

取演示为机器人的抓取技能学习提供了指导，机器

人学习人类在虚拟空间演示的操作并在真实世界

中进行验证[1-5]，这是从演示中学习（leaning from 

demonstration，LfD）的重要环节：即机器人学习人

类虚拟空间的演示并在真实世界操作。从演示中学

习也是现在 VR/AR[6, 7]，机器人技能[8]和人工智

能[9]领域的一个研究热点。 

但是在传统的VR/AR机械臂技能学习系统中，

AR/VR 虚拟环境和真实世界在物体尺度和人机视

角等方面有着明显的差异。由于这些差异的存在，

VR/AR 的虚拟环境和机器人操作的真实环境之间

始终有区别。而这些区别导致人类在虚拟空间的操

作演示难以有效地迁移到真实世界机器人的操作。 

因此，本文构建了一种新的机械臂技能学习策

略：引入交互机制的机械臂智能抓取对称现实系

统，这里的对称现实系统指系统中的机器人在真实

空间的视角和操作与人类在虚拟空间的视角和操

作相同，从而虚拟空间中人类演示操作导致的状态

变化可以直接用于指导真实空间机器人的操作。本

文的对称现实系统简记为Symmetrical Reality based 

HRC System（SR-HRC）。对称现实（Symmetrical 

Reality，下文简写为 SR）的概念较早的出现在文献

[10]中，SR 不同于 AR/VR 的重要一点是在 SR 框架

下，虚拟环境和真实环境是完全对等的。本文建立

的 SR-HRC 系统，其主要贡献包括： 

1）基于实时的三维重建技术，建立了与真实

环境对等的虚拟空间，使得人的操作与计算机操作

的视角在两个空间中是对称相等的。 

2）在所建立的 SR-HRC 系统中，我们提出了

一种新的示教策略，人类在虚拟环境下的操作和物

体以及环境的变化都会被记录下来，用于指导机器

人在真实世界的行为，从而虚拟物体的状态变化可

以直接指导机器人的抓取行为。 

本文组织结构如下：第 2 部分介绍相关工作，

第 3 部分介绍 SR-HRC 系统的处理流程和细节，第

4 部分分析实验结果并展开讨论，第 5 部分总结。 

2 相关工作 

2.1  VR/AR/SR人机协同抓取 

VR 和 AR 通过仿真方法为人类和机器人提供

了一个虚拟的观察视角[1, 3]。凭借低成本、安全可

控等优势，其在 HRC 抓取任务中逐渐得到广泛应

用。 

在大多数 VR-HRC 系统中，VR 空间由人类演

示和虚拟机器人共享，虚拟空间和真实世界并不对

等。在这种情况下，VR-HRC 系统虚拟空间中的物

体更类似一种反映人类演示操作和行为的符号。传

统的 VR-HRC 系统主要关注如何对人类行为建模

[2, 11]以及如何将虚拟空间的人类行为迁移到真实

世界的机器人运动规划上[11, 12]。正如前面所提到

的，传统的 VR-HRC 系统中固有的真实环境和虚拟

环境的差异给机械臂从演示中学习带来一定挑战。 

在 AR-HRC 中，机器人和环境通常会相互增强

[5, 7, 8, 13]。AR 的目的是通过将虚拟物体整合进相

机获得的图像序列中，从视觉、听觉、触觉等方面

提高人类感知环境的能力[1][3]，让人类能够相较

VR 技术更加清楚的认识到机器人和环境的联系。

在传统的 AR-HRC 系统中，虚拟空间大多从人类视

角建立，这很大程度上帮助使用者操作 AR 环境下
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的真实和虚拟物体。然而，AR-HRC 在演示学习方

面面临诸多挑战：1）如果人类在 AR 空间移动和抓

取真实物体，由于物体间的遮挡，系统无法同时对

人类动作和物体变化做出灵敏反应，这容易导致演

示技能无法得到很好的记录和分析[5]。2）如果人

类在 AR 空间中控制操作虚拟物体，这与 VR-HRC

系统类似，虚拟物体只是高维的符号，他们和真实

物体在姿态尺度等方面都有较大的区别[7]。因此，

同 VR-HRC 系统一样，在相关的 AR-HRC 系统中，

我们需要便捷的方法将人类演示的技能从 AR 空间

转化到机器人的真实操作空间。 

 

图 1  SR-HRC 抓取系统的整体框架 

在对称现实系统（SR-HRC）中，虚拟环境和

真实环境是对称相等的[10]。尽管文献[10]提出了对

称现实的概念，但是没有举出具体的 SR 系统实例。

本文提出了一种可行的引入交互机制的SR-HRC系

统，系统中的虚拟空间从机器人的视角建立，空间

中的虚拟物体和真实世界中的物体完全对等。图 1

中展示了 SR-HRC 系统的整体流程，系统中对 SR

概念进行了部分简化，系统中的虚拟环境和真实世

界的对称，使得用户在虚拟空间中的演示会对称地

转化为真实空间的机器人操作。凭借虚拟环境和真

实环境中物体和操作的对称性，SR-HRC 系统可以

相较传统 VR/AR 系统更加直接地通过人类演示指

导机器人操作。 

2.2  对称虚拟/真实环境 

为了实现从人类演示到机器人行为的转化，首

先需要建立基于机器人视角的和真实环境一样的

虚拟空间。基于相机手眼标定方法的图像到机器人

真实工作的三维重建方法为实现解决这个问题提

供了解决方案[14, 15][16]。 

从 RGB-D 图像重建三维空间的手眼标定方法

主要有两种。第一种是几何方法[17] [18-20]，几何

方法时间成本低，但是需要事先得到相机的精确内

参，或者要求相机主轴和工作平面垂直[20]或者以

及工作空间内存在人工标记[8]。在这些场景下，相

机姿态可以精确计算[19]，但是这些前提条件太严

格，一定程度上限制了几何方法在抓取演示环境下

的实际应用。 

第二种方法是神经网络方法[14, 21, 22]，相较

几何方法，相机位姿和内参没有严格的前提条件限

制，因而在实际场景中应用更加灵活[14, 21, 22]。

本文中使用了神经网络方法进行机器人工作空间

的三维重建。由于神经网络方法的计算成本较高，

所以在实际应用中需要考虑如何减小体素重建的

时间消耗。 

2.3  真实/虚拟物体转化 

在 SR 系统中，对称的虚拟空间和虚拟物体都

需要进行重建。已经有多种方法用于图像中物体的

提取，如模板匹配[23]，特征描述子相似性匹配

[24-26]，基于物体形状的姿态感知[27]，从点云直

接回归物体姿态等[28-30]。这些方法普遍依赖模

板，而模板的获取成本较高，因而在实际应用场景

下适用性较差[23-27]，同样也有很多工作研究自然

环境下的物体提取[23, 31-35]，但是这些方法需要

平面内的标的物或需要物体的网格化模型[28-30]。 

近期随着深度学习方法在物体检测中的应用，

Fast RCNN[36]，SSD[37]，YOLO v1-v4[38-40]等图

像检测框架以及 Mask-RCNN[41, 42]等实例分割框

架。本文在重建对象物体之前使用 Mask-RCNN 从

图像中提取目标轮廓，同时，为了减小重建的时间

成本，我们只重建需要抓取的物体轮廓而非全部体

素，在重建的虚拟物体纹理嵌入到对称的虚拟空间

的同时，也可以有效减少逐个体素重建所需要的时

间消耗。 

2.4  演示学习 

人类在虚拟空间的交互和技能展示为机器人

的技能学习提供了指导，在传统的 VR/AR 人机协

同抓取系统中，虚拟信息辅助机器人观察和感知操

作环境，例如基于特征树的抓取位置选择[43-45]，

深度学习和马尔可夫决策过程等智能算法的结合

(deep Q-learning: DQL, or deep reinforcement 

learning: DRL) [46, 47]。这些方法在智能体控制方

面都有突出表现[48]。 

但是这些方法在实际的应用场景下仍然面临

很多挑战。无论人类的演示是在 VR/AR 虚拟空间

下操作虚拟物体还是操作真实物体，机器人都需要

大量的正负样本用于训练。在实际抓取场景下，很

难获得足够的训练样本。而且在人类演示过程中存
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在遮挡，光照变化等其他干扰因素，使得人类操作

的获取有一定困难。因此相对于 VR/AR 人机协同

系统，SR 人机协同系统中的虚拟物体在真实空间

中有对等的真实物体，人类在虚拟物体上的演示更

加容易转化到真实物体，进而为机器人的技能学习

提供指导。 

3 系统设计 

SR-HRC 系统由三个模块组成：1）从真实世界

到对称三维虚拟空间的重建模块；2）用户操作虚

拟物体的交互模块；3）人机协同抓取操作模块 

 

图 3  使用 RGB-D 单相机的机器人视角三维重建示意图 

3.1  对称虚拟空间三维重建 

3.1.1  虚拟/真实空间标定 

图 2 展示了 SR-HRC 系统的 RGB-D 相机手眼

标定环境，原理类似[21]中的标定方法。图 2 中的

红色三角形是待抓取物品的目标放置区域。𝑷𝑹𝑮𝑩−𝑫 

= {𝑢𝑖, 𝑣𝑖, 𝑑𝑖} (1≤𝑖≤𝑚)是 RGB-D 相机获取的点坐标，

其中𝑢𝑖，𝑣𝑖是 RGB 图像中第𝑖个像素的横纵坐标，𝑑𝑖

是点(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)的深度值；𝑷𝟑𝑫= {𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖}是重建的点

坐标。 

本文中使用了神经网络方法重建𝑃𝑅𝐺𝐵−𝐷和𝑃3𝐷

之间的映射关系[21]。通过机器人末端执行器的移

动对图像像素点和空间点的对应关系进行标注，其

对应关系可以表示为式 1： 

    𝑷𝟑𝑫=𝑴 × 𝑷𝑹𝑮𝑩−𝑫  (1) 

其中𝑴是变换矩阵。我们使用了 3-512-128-64-16-3

的全连接网络来建立图像点和空间点的映射[21]，

从而得到了𝑷𝑹𝑮𝑩−𝑫的对称重建点𝑷𝟑𝑫。[21]中指出

平均重建误差小于 5mm，我们也将在实验部分，通

过实验验证重建的对称空间和真实空间的误差。 

3.1.2  重建虚拟物体 

在使用 Mask-RCNN 获得物体轮廓后，通过式

1 获得的转换矩阵𝑴，可以从图像中重建虚拟物体

[42]。假设通过Mask-RCNN获得的轮廓点数量为𝛤，

每𝜁个点选取一个作为重建轮廓点，那么重建轮廓

点的个数𝑘=𝛤 𝜁 ⁄ 。 

为了辅助用户观察和操作虚拟物体，我们同时

把真实物体的纹理映射到虚拟物体上。本文采用

Delaunay 三角化模型进行纹理映射。设𝑽𝒏 = {𝑣𝑖
𝑛,1

≤𝑛≤𝑁, 1≤𝑖≤𝑘}是第𝑛个物体在虚拟场景中的重

建轮廓点，𝑰𝒏 = {𝑟𝑖
𝑛,1≤𝑛≤𝑁, 1≤𝑖≤𝑘}是对应的

RGB 图像轮廓点。依靠图像点和重建点间的对应三

角网格，真实物体的纹理便可以映射到虚拟物体

上。 

表 1  鼠标动作与虚拟物体状态响应对照表 

鼠标 鼠标动作 

物体 
滚轮 

向后 

滚轮 

向前 

左键 

单击 

右键 

单击 

右键 

双击 

状态 放大 缩小 旋转 移动 退出 

3.2  系统中的交互机制 

由于对称虚拟环境的存在，用户可以在虚拟环

境中操作虚拟物体。虚拟物体的位置姿态变换被记

录下来指导真实环境下的机器人运动。在 SR-HRC

   
 

(a) (b) (c) (d) 

 
图 2  SR-HRC 实验环境，a）工作空间相机与机器人布局；b）相机视角下的工作空间；c）物体检测提取结果；d）重建的

对称虚拟空间 
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系统中，我们关注虚拟物体的位置变化，并建立了

一个便于用户操作虚拟物体的交互框架。 

本文定义了一系列使用鼠标移动和旋转虚拟

物体的操作模式，表 1 中列出了改变虚拟物体状态

的鼠响应事件。在 SR-HRC 系统中，用户可以通过

鼠标抓取，移动以及将目标物体摆放到指定位置

（图中的红色三角），对复制出来的虚拟物体进行

多次拾取、移动和放置操作，直到达到目标状态，

对复制出来的虚拟物体的状态变化的记录也自动

记录了用户的演示操作。当然，本文所构建的

SR-HRC 系统的使用鼠标进行交互的手段也可以在

未来更换为其他的交互方式。 

3.3  基于交互学习的机械臂技能学习策略 

记录下虚拟空间中的物体状态变化之后，系统

也同步获取了对称真实空间中真实物体的目标运

动轨迹，虚拟空间的动作轨迹便可以作为真实世界

机器人动作规划的直接指导。自从 19 世纪 60 年代

开始，就有很多研究工作讨论抓取任务中的机器人

运动规划 [49] [50, 51] [52] [53]。本文的重点不是自

主抓取算法的设计，而是介绍和分析对称现实空间

对抓取任务中人机协同效率和精度的提升。 

 

图 4  对称现实的人机交互演示和机械臂抓取流程 

图 3 展示了对称现实空间中抓取任务的人机交

互演示框架，蓝色箭头表示虚拟环境中的人类演示

流程，黑色箭头表示真实空间的机器人运动规划，

绿色箭头表示人类演示完成后机械臂进行操作，左

右两条红色竖线表示目标物体的起始和终止位置。

虚拟物体的状态确定后，真实场景中的物体状态也

随之确定，真实环境中的人机协同抓取按照以下步

骤进行： 

a）机器人末端执行靠近目标物体； 

b）机器人抓取物体； 

c）完成抓取动作后，机器人移动到目标位置

并放置物体。依靠虚拟物体的示教，机器人自主完

成虚拟物体的状态变化。 

4 实验 

实验设置如图 4（a）所示，本文使用 Kinova 

Mico2 机械臂，在工作空间的左上方布置 Kinect 2.0

深度相机。机械臂在 XYZ 三个方向的作业空间范

围为[-550, 550], [0, 500], [0, 700]，单位为 mm，深

度相机的深度范围为 500mm-2500mm。相机和机械

臂与配置了 2.6GHz CPU 和 NVIDIA 1080 GTX 8G 

GPU 的电脑连接。彩色图像和深度图像通过深度相

机自动采集。图 4（b）和图 4（c）分别展示了真

实空间的 RGB 图像和 Mask-RCNN 的提取结果，图

4（d）是图 4（b）对应的三维重建结果。本节中我

们通过实验分析真实环境和虚拟环境的误差情况，

然后比较 SR-HRC 和传统 HRC 在抓取任务中的性

能表现。 

4.1  对称的虚拟和真实空间 

4.1.1  虚拟环境的目标提取和表达 

实验中我们选取了包括鼠标、茶叶盒、药盒、

杯子、订书机、机械臂等 12 个类别共 42 个不同尺

寸的物体进行重建，使用 Mask-RCNN 从相机图像

中提取目标物体轮廓。初始 RGB 图像分辨率是 480

×270，处理为 256×256 后作为 Mask-RCNN 的输

入。对于一个所占像素大小为 30×30 到 100×100

的物体而言，通过 Mask-RCNN 获得的轮廓点的数

量𝛤约为 100-500。根据 3.1.2 中的公式𝑘=𝛤 𝜁 ⁄ ，依

靠经验令𝜁=√𝛤。从 Mask-RCNN 的轮廓点上间隔𝜁

个点选取共𝑘个轮廓点，最终单个物体轮廓点数量

约 10-23 个。 

(a) 

  
 

(b) 

   

(c) 

   

(d) 

  
 

图 5  部分物体的提取与重建结果 

图 5 展示了实验中三个物体提取的重建结果，
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图 5（b）和图 5（c）两行展示了图 5（a）对应物

体通过 Mask-RCNN 获得的𝛤个轮廓点和选择后的𝑘

个轮廓点。3 个物体的𝜁和𝑘按照顺序依次分别是

260，70，172 和 16，8，13。从图 5（c）中可以看

出虽然轮廓点的数量从𝛤减小到𝑘，但是仍然保持了

物体的轮廓特征。 

4.1.2  对称现实误差分析 

确定了𝑘个轮廓点后，基于式（1）和神经网络，

在三维虚拟空间中对其进行重建。图 5（d）中展示

了图 5（a）物体的对称虚拟物体。两行中使用红色

线段分别标注了物体的真实特征尺寸和对应的使

用神经网络方法的重建尺寸。物体的真实尺寸为

𝐿𝑗
𝐺𝑇，重建尺寸为𝐿𝑗

𝑁𝑁，其中𝑗 (0 ≤ 𝑗 < 𝐽)是用于比

较的特征尺寸的数量。实验中每个物体选取随机至

少 12 个特征尺寸进行比较，即𝐽 ≥ 12。进而通过式

（2）计算真实和虚拟物体的对称误差。 

    𝐸𝑟𝑟𝑁𝑁=
∑ 𝑒𝑗

𝑁𝑁𝐽
𝑗=1

𝐽
 ,  where  𝑒𝑗

𝑁𝑁=
||𝐿𝑗

𝑁𝑁−𝐿𝑗
𝐺𝑇||

𝐿𝑗
𝐺𝑇   (2) 

表 2 展示了流程中每个阶段的性能表现，从中

可以看到平均绝对对称误差为 5.97mm，平均相对

误差为 4.72%。 

4.1.3  耗时分析 

SR-HRC 系统包括两个阶段：使用 Mask-RCNN

从 RGB 图像中进行目标提取(𝑻𝑴𝐑𝐂𝐍𝐍)和对称空间

三维重建(𝑻𝟑𝑫
𝑵𝑵)。表 2 详细给出了每个阶段的时间消

耗。借助 NVIDIA JetsonTx2 (TensorRT 2021)、华为

Atlas 框架和 Mindspore[54]训练平台的加速，

Mask-RCNN 的单帧耗时降到了约 40ms。由于

Mask-RCNN 无差别地评估每个像素属于物体的可

能性，因此其运行耗时一定程度上与物体的数量和

大小有关。在步骤𝑻𝑴𝐑𝐂𝐍𝐍中，单个物体的平均耗时

约 7.3ms，其耗时与场景中物体数量相关，即与重

建点数量相关。因此当场景中物体数量为 5 和 10

时的平均耗时为 36.5ms 和 73ms，从而 SR-HRC 系

统拥有 8.85-13.16fps 的性能。 

4.2  虚拟环境下的用户交互 

在 SR 系统中，按下“Ctrl+Alt+D”的组合键进入

对称虚拟空间的人工演示过程，如图 3 中的蓝色箭

头所示。完成虚拟环境中的演示后，按下

“Ctrl+Alt+G”机器人开始在真实环境执行抓取，如

图 3 中的黑色箭头所示。机器人完成抓取和放置动

作后，用户按下“Ctrl+Alt+C”系统开始评估执行结

果，计算放置的真实位置和目标位置的误差。 

依靠从 RGB 图像中提取的物体轮廓，可以很

方便地获得对应虚拟物体在虚拟空间的边界框，可

以复制虚拟物体进行抓取、移动和放置的演示。图

6 展示了 SR-HRC 系统中几种演示抓取的过程，红

色三角区域是物体的目标放置区域，在真实空间和

虚拟空间都可见。图 6（1）和（5）分别展示了演

示前和抓取后的真实空间状态。系统中物体状态和

交互信息对应关系如下： 

绿色边界框标志物体处于拾取或移动状态，如

图 6（3）物体 a 绿色边界框所示； 

红色边界框表示不同物体的边界框区域发生

碰撞或物体与基准工作平面发生碰撞，如图 6（4）

所示，物体 B 和 C 发生碰撞，此时需要重新调整虚

拟物体的位姿； 

在用户操作虚拟物体的复制时，复制的点云表

现为深色，按照所处状态分别用绿色和红色边界框

表示。用户可以使用鼠标移动和旋转虚拟物体的复

制，双击鼠标右键可以删除当前选中的虚拟物体重

新操作。 

4.3  SR系统中的人机协同演示性能 

依靠对称工作空间和用户交互框架，SR 系统

可以记录虚拟空间的物体相对对应真实物体的状

态变化。由于虚拟环境和真实环境是对等的，虚拟

表 2  SR-HRC各阶段误差与耗时 

 
轮廓点数  误差 耗时 (ms) 

𝛤 𝒌 绝对误差 相对误差 𝑻𝑴𝐑𝐂𝐍𝐍 𝑻𝟑𝑫
𝑵𝑵 

白色盒子 260 16 7.40 mm 3.53 

4
0
.0

 m
s 

10.0 ms 

鼠标 70 8 4.77 mm 4.49 5.80 ms 

黑色盒子 172 13 5.76 mm 6.14 6.1 ms 

平均值 / / 5.97 mm 4.72 7.3 ms 
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空间下的物体状态变化可以作为真实空间机器人

运动规划的直接指导。本文关注 SR-HRC 系统性能

的评估，即对称空间的演示是否可以提高机器人在

物体抓取和放置任务中的性能。 

实验中我们比较了传统 HRC 系统和 SR-HRC

系统的精度和速度。其中传统 HRC 系统指完全依

靠人类操作机器人抓取、移动和放置目标物体，不

涉及对称空间演示信息。 

考虑到目前尚无公开的对称空间抓取数据集，

我们选取了 42 个不同种类和尺寸的物体用于实验，

每次随机从其中选取五个物体在机械臂工作范围

内随机布置，重复进行 12 次实验。对照抓取由两

位工程师完成，虚拟环境下的演示由六位志愿者完

成，在志愿者完成演示后，机器人根据演示在真实

环境操作物体。图 6 展示了其中的两个任务的初始

状态和完成状态。 

 

 

 

 

 

 

(a)  (b) 

图 7  SR-HRC 与传统 HRC 抓取系统偏移与偏转误差比较 

(a) 

  

 

(1) (3) 

  

(2) (4) (5) 

(b) 

  

 

(1) (3) 

  

(2) (4) (5) 

图 6  SR-HRC 系统人机协同抓取过程在真实空间和虚拟空间的展示 
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图 7（a）和图 7（b）展示了前述两次抓取过

程中的位置误差，图 7（a）中物体顶点相较目标位

置略向内偏移，图 7（b）中顶点相较目标位置略向

外偏移。通过式（3）和式（4）可以计算目标位置

和放置位置的偏移和旋转误差。在式（3）和式（4）

中，∆𝐿𝑗 =||𝐿𝑗
𝑎𝑟𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒

− 𝐿𝑗
𝑔𝑡

||是目标顶点位置𝐿𝑗
𝑔𝑡
和实

际顶点位置𝐿𝑗
𝑎𝑟𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒

的距离，∆𝜃𝑗是目标顶点和实际

顶点角平分线的夹角（如图 7 中的红色和蓝色虚线

夹角所示）。式（3）中的𝑊和式（4）中的“90”用于

归一化𝑒𝑗
𝑃𝑜𝑠和𝑒𝑗

𝑅𝑜𝑡的值，其中𝑊=15.0cm，表示目标

三角区域直角边长度。𝐿和𝐽分别表示志愿者数量和

单个志愿者的试验次数，实验中𝐿为 6，𝐽为 8，即

共进行 48 次实验，工程师也同样完成 48 次对比实

验。 

   𝐸𝑟𝑟𝑃𝑜𝑠=
∑ ∑ 𝑒𝑗

𝑃𝑜𝑠𝐽
𝑗=1

𝐿
𝑙=1

𝐿×𝐽
 ,  where   𝑒𝑗

𝑃𝑜𝑠=
||∆𝐿𝑗||

𝑊
   (3) 

  𝐸𝑟𝑟𝑅𝑜𝑡=
∑ ∑ 𝑒𝑗

𝑅𝑜𝑡𝐽
𝑗=1

𝐿
𝑙=1

𝐿×𝐽
 ,  where   𝑒𝑗

𝑅𝑜𝑡=
||∆𝜃𝑗||

90
  (4) 

图 8 展示了 SR-HRC 系统和传统 SRC 系统的

精度对比结果，图 8（a）和图 8（b）分别列出了

偏移和旋转误差的均值、极值和方差。从图 8（a）

中可以看到 SR-HRC 系统的位置偏移误差为 3.4%

（5.1mm），低于传统 SRC 系统的 5.1%（7.6mm）。

从图 8（b）中可以看出 SR-HRC 系统的位置偏转误

差为 6.1%（5.5 度），低于传统 HRC 的 8.2%（7.4

度）。同时图 8 也反映出 SR-HRC 系统误差的极值

和方差均低于传统 HRC 方法，这表明 SR-HRC 系

统在抓取放置任务中带来了位置精度的提高。 

  

(a) 偏移误差 (b) 偏转 

图 8  物体位姿偏移/偏转误差均值、极值、方差 

我们又继续比较了传统 HRC 和 SR-HRC 的时

间消耗，正如图 3 所示，SR-HRC 和传统 HRC 系统

的抓取执行过程都包含 4 个阶段，靠近，抓取，保

持和放置，SR-HRC 中除了这四个阶段外还有示教

阶段，而传统 HRC 系统没有这个阶段。图 9 详细

列出了五个阶段的时间消耗，可以看出 SR-HRC 只

有演示阶段耗时高于传统 HRC，并且实验表明这个

阶段的平均耗时低于 4s。从图 9 中也可以看出抓取

阶段平均耗时最长，达到了 8.7s，因此在这一步中，

机器人需要反复调整末端姿态以完成可靠的抓取。

机器人依靠虚拟空间的示教信息靠近目标物体完

成抓取，成功率可达 90%。 

此外 SR-HRC 中的放置动作耗时占第二位

（5.5s），明显低于传统 HRC。而靠近和保持的动

作耗时分别为 3.8s 和 4.1s，与传统 HRC 的 4.3s 和

5.0s 较为接近。这表明机器人自主完成移动动作的

速度和平稳性与熟练的工程师类似。 

此外值得注意的是传统 HRC 系统在放置阶段

的耗时是 10.4s，比 5.5s 大很多，因为在放置阶段，

工程师反复尝试希望获得尽可能准确的放置结果。

这表明虚拟空间的演示可以为真实空间的机器人

运动规划提供有效指导，使其在放置阶段耗时更

短，位置更精确。SR-HRC 系统的五个阶段总耗时

为 25.3s，HRC 系统总耗时为 32.5s。从图 8 和图 9

中可以看出，在对称现实系统的辅助下，相较传统

HRC 系统，SR-HRC 系统使用更少的时长获得了更

高的精度。 

 

图 9  SR-HRC 与传统 HRC 抓取系统五阶段耗时比较 

4.4  讨论 

为了评估 SR-HRC 系统的表现，我们首先分析

了虚拟空间和真实空间的重建误差，实验表明神经

网络重建的误差约 5.97mm，可以满足技能的交互

演示以及技能迁移学习的要求。另外，本文在对称

现实的重建过程中，采用基于 Mask-RCNN 获得的

物体轮廓映射到三维虚拟空间和基于三角纹理映
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射的策略，确保了虚拟空间在物体尺寸和纹理上都

和真实空间相近，使得用户可以方便的在虚拟空间

中进行交互，并改变虚拟物体的位置，并使得用户

交互操作的技能可以便利的迁移到机械臂在真实

空间的操作上。 

为了验证 SR-HRC 系统，我们比较了 SR-HRC

和传统 HRC 的任务精度和速度。六位志愿者在虚

拟环境中操作虚拟物体的复制进行演示，为机器人

在真实世界的运动规划提供指导。作为对照的传统

HRC 系统中，两位工程师尽可能快地操作机器人完

成任务。实验中记录了两个系统每个阶段的耗时以

及目标放置位置和实际到达位置的偏移和偏转误

差。48 次实验对比实验表明 SR-HRC 相较于传统的

HRC 系统在完成抓取任务时更加快速准确。 

5 结论 

本文介绍了一个用于机器人抓取放置任务的

对称现实人机交互协同操控系统。据我们所知，自

对称现实（SR）的概念提出以来，尚无相关工作将

其应用到实际系统中。不同于基于 VR/SR 的 HRC

系统和遥操作系统，SR-HRC 的一个重要特征是虚

拟空间和真实空间完全对等。本文中使用三维重建

技巧从 RGB-D 图像中建立对称虚拟空间，因为虚

拟空间和真实空间都是机器人视角，这使得虚拟空

间的演示可以直接指导真实空间机器人运动规划，

从而能有效避免传统 VR/AR 系统中存在的用户视

角和机器人视角空间不同带来的技能迁移困难的

局限。实验中使用 Mico 2 三指机器人验证 SR-HRC

系统在抓取任务中的性能，结果表明对称现实空间

的演示相较传统人机协同获得了更高的速度和精

度。本文所构建的 SR-HRC 系统的目前使用鼠标进

行交互的手段也可以在未来更换为其他的自然交

互方式。 

值得注意的是，因为本文重点关注从真实空间

建立对称虚拟空间并评估 SR-HRC 系统的性能，所

以本文没有详细讨论抓取算法的实现。机器人有一

定概率抓取失败，本文实验允许这些场合下人为辅

助机械臂完成抓取。当然，更高效的运动规划和抓

取算法可以从控制层面提高 SR-HRC 的性能。人类

的演示可以为机器人运动和操作提供直接指导，这

是 SR-HRC 相较传统遥操作和 VR/AR 系统区别最

明显的地方。实验结果表明对称现实策略通过演示

提供的直接指导提高了机器人的操作水平。本文构

建的 SR-HRC 系统在室内、工厂甚至室外的目标拾

取、摆放和组装任务中有很大的应用潜力。 
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