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摘　 要： 针对近年来防疫工作的需要，各种疫情防控机器人快速发展，传统疫情防控机器人的功能多为隔离病房护理和医疗

物品递送，而较少能对病人进行核酸采样，本文设计了一种基于树莓派的智能咽拭子采样机器人系统，该系统具有核酸采样、
数据上传、人脸识别等功能。 当机械臂进行核酸采样时，先使用双目摄像机测距，再通过深度学习训练出可以进行人的面部

和口部识别的模型，得到口部三维坐标后，机械臂采用运动学逆解得出末端运动轨迹，自动进行核酸采样。 与现有疫情防控

机器人相比，本系统填补了在核酸采样方面的空白，具有高效、智能、便捷、灵活的特点。 实验测试表明，所设计的核酸采样机

器人可以完成口腔位置定位、取咽拭子、口腔咽拭子核酸采样和取放咽拭子等功能，且目标检测的精度达到 ８５％以上，能精确

识别不同位置和不同明暗程度的人脸。
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０　 引　 言

检测肺炎最主要的方法是口腔咽拭子检测，即
通过直接对采集标本中的病毒核酸进行检测［１］。
现行的医护人员手工对待检测人员进行唾液采集的

方法，不仅会增加医护人员的工作量，更会增加医护

人员感染病毒的风险。 当某区域需要大范围核酸检

测或者常态化检测时，对医护人员的数量需求大大

增加，很可能出现医护人员数量不足的情况。 目前

防疫机器人已有较大发展，在消毒、医疗辅助、远程



健康检测等方面发挥了重大作用。 在消毒方面，智
能消杀防疫机器人适用于医院、车站、地铁等多种公

共场所，能够安全、快速、高效地进行环境消毒，降低

人员接触带来的交叉感染风险［２－３］；在医疗辅助方

面，机器人的应用包括疾病预防、筛查、诊断、治疗和

家庭护理等［４］；还有研究提出了一种实时的基于机器

人的辅助系统，用于评估 ＣＯＶＩＤ－１９ 感染风险［５］；在
远程健康检测方面，数字孪生（ＤＴｓ）范式结合物联网

（ＩｏＴ）和机器人技术（ＩｏＲＴ）的应用使得研究人员可以

创建虚拟副本以实现患者的远程健康监测，这种系统

能够防止医疗人员与受污染患者直接接触，从而保护

其免受感染［６］。 在疫情严重地区，机器人通常配备摄

像头和其他传感器，可以用于远程观察病人的健康状

况，减少医护人员与患者的直接接触，从而降低交叉

感染的风险［７］。 此外，国内也研发了大量辅助防疫机

器人，成静等［８］研发的智能消毒机器人用于隔离病房

护理工作；沈吉金等［９］研发的遥控机器人用于医疗物

品递送。 为了降低病毒传播扩散风险，减轻医护人员

工作负担，提高核酸采样准确率，本文设计并开发了

智能咽拭子采样机器人系统。

１　 系统设计

１．１　 硬件设计

系统硬件框架由信息处理层和硬件控制层组

成，如图 １ 所示。 信息处理层是整个系统的核心部

分，实现对信息的采集、分析、综合处理，该部分以树

莓派为中心，将双目摄像头连接在树莓派上，实现对

外界环境数据的实时采集，同时树莓派上部署人脸

识别算法，在摄像头采集外界数据的同时，对人的面

部和口腔进行识别，得到口腔的空间坐标信息。 硬

件控制层以 ＳＴＭ３２ 为控制中心，在得到口腔位置信

息后，对位置信息进行运动学逆运算，得到机械臂各

个关节点的运动轨迹，实现对机械臂的控制，达到核

酸采样的目的。

已部署人脸识别法的树莓派

STM32控制器

六轴机械臂

摄像头

硬
件
控
制
层

信
息
处
理
层

图 １　 系统硬件框图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｈａｒｄｗａｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 系统工作流程

首先，通过摄像头识别待采样人员的身份证，得

到其身份信息，并上传至云端；其次，通过双目测距，
测量人脸与机械臂的距离，树莓派基于相机得到的

数据对人的面部和口部进行识别，得到口部的精确

位置坐标，将其传达给 ＳＴＭ３２ 控制器，控制器在得

到坐标后调用已经储存好的动作组，并在采样位置

进行运动学逆运算，得到机械臂各个关节点的运动

轨迹，实现整个核酸采样流程，如图 ２ 所示。

相机测量人脸与机械臂距离并获得视频数据

STM32控制机械臂进行核酸采样

树莓派将口部位置数据传输给STM32

树莓派进行人面部和口部识别

将信息上传至云端

采集身份信息

开始

结束

图 ２　 核酸采样流程示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｕｃｌｅｉｃ ａｃｉｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２　 双目相机测距

核酸采样系统中的计算机视觉部分多使用深度

学习模型，如 ＹＯＬＯｖ３ 或 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ，来识别视频

中的人群并计算这些深度模型之间的距离［１０－１２］。
这些模型通常需要预先训练，以识别不同的人群特

征，并能够在实时环境中快速做出反应。
２．１　 双目测距流程

２．１．１　 相机标定

摄像头由于光学透镜的特性使得成像存在径向

畸变，可由 ３ 个参数 ｋ１，ｋ２，ｋ３ 确定；由于装配方面的

误差，传感器与光学镜头之间并非完全平行，成像存

在切向畸变，可由两个参数 ｐ１，ｐ２ 确定。 单个摄像

头的标定可以通过计算摄像头的内参，即焦距 ｆ 和
成像原点 ｃｘ，ｃｙ、 ５ 个畸变参数（一般只需要计算出

ｋ１，ｋ２，ｐ１，ｐ２， 对于鱼眼镜头等径向畸变特别大的才

需要计算 ｋ３） 以及外参（标定物的世界坐标）完成。
而双目摄像头标定不仅要得出每个摄像头的内部参

数，还需要通过标定来测量两个摄像头之间的相对

位置，即右摄像头相对于左摄像头的旋转矩阵 Ｒ、
平移向量 ｔ。
２．１．２　 双目校正

双目校正是根据摄像头定标后获得的单目内参

数据即焦距、成像原点、畸变系数和双目相对位置关

系即旋转矩阵和平移向量，分别对左右视图消除畸
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变和行对准，使得左右视图的成像原点坐标一致、两
摄像头光轴平行、左右成像平面共面、对极线行对

齐。 这样一幅图像上任意一点与其在另一幅图像上

的对应点就必然具有相同的行号，只需在该行进行

一维搜索即可匹配到对应点。
２．１．３　 双目匹配

双目匹配被普遍认为是立体视觉中最困难也是

最关键的问题。 双目匹配的作用是把同一场景左右

视图上对应的像点匹配起来，这样做的目的是为了

得到视差图，得到视差数据。 双目测距示意图如图

３ 所示。
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图 ３　 双目测距示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｒａｎｇｉｎｇ

　 　 图 ３ 中 Ｍ 是待测一点，ＯＲ，ＯＴ 是双目相机的两

个光心，将相机成像平面经过旋转放在镜头前方后，
Ｍ在两个摄像头上的成像分别为Ｐ和Ｐ′，ｆ为相机焦

距，Ｂ 为两相机中心距，Ｚ 为深度信息，设 Ｐ 到 Ｐ′ 的
距离为 Ｄ，公式（１）：

Ｄ ＝ Ｂ － （ＸＲ － ＸＴ） （１）
　 　 由于 △ＭＰＰ′ ∽ △ＭＯＲＯＴ， 有式 （２）：

Ｂ － （ＸＲ － ＸＴ）
Ｂ

＝ Ｚ － ｆ
Ｚ

（２）

　 　 由式（２）可得式（３）：

Ｚ ＝ ｆ·Ｂ
ＸＲ － ＸＴ

（３）

　 　 其中，焦距 ｆ 和两摄像头中心距 Ｂ 可由相机标

定得到，因此只需通过视差图得到视差 Ｍ 即可求出

Ｍ 的深度信息。
双目测距流程图如图 ４ 所示。

结束

双目匹配

双目校正

相机标定

开始

图 ４　 双目测距流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

２．２　 实现过程

２．２．１　 双目相机标定

（１）准备一张棋盘网格，并量出每一个小方格

的实际边长，实测长 ２７．２ ｍｍ，如图 ５ 所示。

图 ５　 标定板图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｂｏａｒｄ ｉｍａｇｅ

　 　 （２）使用双目相机在特定距离下拍下棋盘不同

角度的多张图片，本文选定在 ８５ ｃｍ 左右拍摄不同

角度的双目图像 ３０ 张，大小为 ４８０×１ ２８０，如图 ６ 所

示。

图 ６　 拍摄的左右相机原始图像

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｃａｍｅｒａ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ

　 　 （３）分割图像：使用 ＯｐｅｎＣＶ 读取拍摄到的图

片，并将图片分割成左右两张 ４８０ × ６４０ 大小的图

片，分别存储在 ｌｅｆｔ 和 ｒｉｇｈｔ 两个文件夹中；
（４）使用 ＭＡＴＬＡＢ 进行左右相机图像的标定，

得到标定的误差图像和位置图像，删除误差较大的

左右图像对，将误差尽量控制在 ０．４ 像素以内，左右

相机图像的平均校正误差在 ０．３ 像素左右，如图 ７
所示。
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图 ７　 校正误差图像

Ｆｉｇ． ７　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｍａｇｅ

　 　 （５）标定之后即可得到左右相机的内参矩阵、
左右相机畸变系数，相机整体的旋转矩阵以及平移

矩阵。
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２．２．２　 双目立体匹配

（１）图像重映射：将原始图像与校正后的图像

上的点一一对应起来，再根据由 ＭＡＴＬＡＢ 测量得到

的参数重建无畸变的图片；
（ ２ ） 双 目 立 体 匹 配 （ Ｓｅｍｉ － Ｇｌｏｂａｌ Ｂｌｏｃｋ

Ｍａｔｃｈｉｎｇ，ＳＧＢＭ）算法应用： ＳＧＢＭ 算法的基本原理

是通过比较两个视场中的相似区域来找到其之间的

对应关系。 首先，对输入的两个图像进行预处理，包
括灰度转换、缩放和裁剪等步骤，以确保图像质量适

合进行匹配；其次，使用一种称为“半全局”的方法

来搜索匹配点。 这种方法不仅考虑局部邻域内的匹

配情况，还会考虑更广泛区域内的匹配情况，从而提

高匹配的准确性和鲁棒性［１３］。
（３）计算视差，并采用归一化算法生成灰度图

和深度图，灰度图与实际图像对比如图 ８ 所示。

图 ８　 灰度图和实际图像对比示意图

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｉｍａｇｅ

２．２．３　 实时测量流程

在实际进行测量时，先加载视频流并将视频流

分割，再进行双目立体匹配操作，根据获得的人口部

像素坐标和深度图对应位置进行匹配并计算出距

离。 深度图与实际图像对比如图 ９ 所示。
　 　 最终本文将测量 ６０ ～ １００ ｃｍ 物体时的误差控

制在 ８ ｃｍ 之内，实现了较好的测距效果。

图 ９　 深度图和实际图像对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｐｔｈ ｍａｐ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｉｍａｇｅ

３　 目标识别及准确度分析

针对人脸实时检测任务，本文采用 ＹＯＬＯｖ５ 深

度学习模型，该模型包括 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 特征提取器、
Ｎｅｃｋ 特征融合层，以及 Ｈｅａｄ 预测部分，其凭借其良

好的网络结构设计，能够同时满足对检测速度和准

确度的要求。 为了提高目标识别的正确率，本文收

集了１ ０００张人脸图片作为数据集进行训练，并将数

据集分为训练集和测试集。

由于少有图片注明人脸嘴部位置，本文先以图

片左上角作为坐标原点建立直角坐标系，再利用图

像标注工具 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对未标注出嘴部的图片进行

标注并进行归一化处理。
通过神经网络迭代对模型进行训练。 为测验模型

效果，使用评估指标准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ） 来评估模

型，但由于准确率和召回率相互矛盾，需综合考虑，本
文通过计算Ｆ１ 分数来综合考虑精确率和召回率的调和

平均值来综合评估模型的性能。 准确率（Ｐ）、召回率

（Ｒ） 和 Ｆ１ 分数的计算公式（４） ～ 公式（６）：

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（４）

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
（５）

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（６）

　 　 其中， ＴＰ 为真正例，表示实际为正例且被模型

正确预测为正例的样本数量；ＦＰ 为假正例，表示实

际为负例但被模型错误预测为正例的样本数量；ＦＮ

为假负例，表示实际为正例但被模型错误预测为负

例的样本数量。
在模型训练结束后，本文使用 ３００ 个测试数据

对模型进行了性能测试，测试结果的混淆矩阵如图

１０ 所示。
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图 １０　 神经网络模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 根据所得混淆矩阵，得到实验中的定位损失函

数、置信度损失函数、分类损失函数、准确率、召回

率、平均精确率等结果如图 １１ 所示。
　 　 调和平均数 Ｆ１ 与置信度的关系如图 １２ 所示。
　 　 分析图 １２ 可得，当置信度为 ０．４３４ 时，精确率

和召回率的调和平均数 Ｆ１ 达到 ０．８７，本文模型对人

口部的识别精度较高。 此后在其他图片上对人脸口

部进行实时标注的测试，标注结果精确度较高，如图

１３ 所示。
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图 １１　 训练结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 １２　 Ｆ１ 与置信度的关系

Ｆｉｇ． １２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｆ１ ａｎｄ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

图 １３　 人脸嘴部标注结果

Ｆｉｇ． １３　 Ｆａｃｅ ａｎｄ ｍｏｕｔｈ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 机械臂控制系统

４．１　 机械臂控制流程

在机械臂控制系统中，本文采用树莓派＋ＳＴＭ３２
＋机械臂的方式对机械臂进行控制。 首先将整个核

酸机械臂采样过程分为 １１ 步，并将每一步中各个舵

机的旋转情况封装为一个动作组存入芯片，对应一

个命令，以供后续调用。 在人脸进入双目摄像头识

别范围后，树莓派对双目摄像头得到的数据进行分析

计算，得出人嘴部在坐标空间中的具体坐标值，再将

该坐标值以特殊的命令格式通过串口通信传递给

ＳＴＭ３２ 芯片；在 ＳＴＭ３２ 芯片中对接收到的命令进行

解析，得出要进行核酸采样的具体位置，并进行运动

学逆分解，得到每一个舵机的旋转角度，调用封装好

的动作组，控制机械臂实现夹取拭子后移动到中间位

置，伸出机械臂进行核酸采样，将拭子放入试管中这

一系列动作。 机械臂采样流程示意图如图 １４ 所示。

调用动作组进行核酸检测 提示无解

结束

是否有解

求运动学逆解

将坐标传递给STM32控制器

得到口部空间坐标

双目摄像头识别人脸

将11个动作组存入芯片

开始

是 否

图 １４　 机械臂采样流程示意图

Ｆｉｇ． １４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

４．２　 机械臂 Ｄ－Ｈ 参数模型建立

Ｄ－Ｈ 参数模型是 Ｄｅｎａｖｉｔ 和 Ｈａｒｔｅｎｂｅｒｇ 在 １９５５
年提出的一种建立机械臂各连杆之间关系的通用模

型，通过在每个轴上固定一个坐标系，再通过齐次矩

阵的变换描述机械臂各结构之间的关系［１４］。 通过

这种模型进行矩阵变换可以求解出机械臂末端相对

于基准坐标系的位姿，建立机械臂运动学方程。
要建立机械臂 Ｄ－Ｈ 参数模型，需要先确定各连

杆各参数的值。 在本文搭建的六自由度机械臂中，
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除去控制夹爪的两个旋转关节外，还有 ４ 个旋转关

节主要控制机械臂末端在坐标空间中的位置，为了

对模型进行简化，可以先除去下方云台上的旋转关

节，在二维平面上对剩余的 ３ 个关节建立 Ｄ－Ｈ 参数

模型，进行运动学分析［１５］。 Ｄ－Ｈ 参数模型示意图

如图 １５ 所示，其中连杆长度 ａｉ 是沿 Ｘ ｉ 轴从 Ｚ ｉ 轴移

动到 Ｚ ｉ ＋１ 轴的距离；连杆扭角 αｉ －１ 是沿 Ｘ ｉ 轴，从 Ｚ ｉ

轴旋转到 Ｚ ｉ ＋１ 轴的转角；连杆偏距 ｄｉ ＋１ 是沿 Ｚ ｉ ＋１ 轴，
从 Ｘ ｉ 轴移动到 Ｘ ｉ ＋１ 轴的距离；关节转角 θｉ ＋１ 是沿

Ｚ ｉ ＋１ 轴，从 Ｘ ｉ 轴旋转到 Ｘ ｉ ＋１ 轴的转角。
在二维平面上将机械臂简化后的 Ｄ－Ｈ 参数模

型示意图如图 １５ 所示。

P(x,y)
α

O x X

y
Y

θ3 l3

θ4
l2

l1
θ5

l0

图 １５　 机械臂 Ｄ－Ｈ 参数模型示意图

Ｆｉｇ． １５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ’ ｓ Ｄｅｎａｖｉｔ－Ｈａｒｔｅｎｂｅｒｇ
（Ｄ－Ｈ） ｐａｒａｍｅｔｅｒ

　 　 利用这种模型对本文的机械臂建模，可以得到最

外侧连杆的位姿参数与 Ｄ－Ｈ 参数之间的关系，式（７）：
α ＝ θ５ ＋ θ４ ＋ θ３

ｘ ＝ ｌ１ｃｏｓ（θ５） ＋ ｌ２ｃｏｓ（θ５ ＋ θ４） ＋ ｌ３ｃｏｓ（θ５ ＋ θ４ ＋ θ３）
ｙ ＝ ｌ１ｓｉｎ（θ５） ＋ ｌ２ｓｉｎ（θ５ ＋ θ４） ＋ ｌ３ｓｉｎ（θ５ ＋ θ４ ＋ θ３）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（７）
４．３　 机械臂运动学逆分解求各轴旋转角度

本文通过 Ｄ－Ｈ 参数模型建立了机械臂各轴和

连杆之间的关系，利用求运动学正解的方法解出了

在给定连杆参数的情况下机械臂末端在空间中的位

置，便于在测试过程中对机械臂的控制。 本文将通

过求逆运动学解，在已知机械臂末端位置的情况下，
得出各个连杆在运动过程中应旋转的角度。

对式（７）化简得式（８）：

　
ｘ ＝ ｌ１ｃｏｓ（θ５） ＋ ｌ２ｃｏｓ（θ５ ＋ θ４） ＋ ｌ３ｃｏｓ（α）
ｙ ＝ ｌ１ｓｉｎ（θ５） ＋ ｌ２ｓｉｎ（θ５ ＋ θ４） ＋ ｌ３ｓｉｎ（α）

{ （８）

　 　 为了便于计算，设式（９）：
ｐ ＝ ｌ３ｃｏｓ（α） － ｘ
ｑ ＝ ｌ３ｓｉｎ（α） － ｙ{ （９）

　 　 再对式（８）进行化简，得式（１０）：
ｌ２ ＝ （ ｌ１ｃｏｓθ５ ＋ ｐ） ２ ＋ （ ｌ１ｓｉｎ（θ５） ＋ ｑ） ２ （１０）

　 　 通过计算可得式（１１）：

θ５ ＝ ａｒｃｓｉｎ
－ ２ｑ

ｌ１２ ＋ ｌ２２ － ｐ２ － ｑ２

２ × ｌ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ± ４ｑ２

ｌ１２ ＋ ｌ２２ － ｐ２ － ｑ２

２ × ｌ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－ ４（ｐ２ ＋ ｑ２）
ｌ１２ ＋ ｌ２２ － ｐ２ － ｑ２

２ × ｌ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－ ｐ２æ

è
ç

ö

ø
÷

２（ｐ２ ＋ ｑ２）

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（１１）
　 　 同理，可以求得 θ４ 和 θ３ 的值， 以此得到在核酸

采样时机械臂运动过程中每一步机械臂舵机的具体

旋转角度，从而实现通过双目摄像头检测到人嘴部

位置时，机械臂自动进行核酸采样。
由于对机械臂进行逆运动学求解时往往具有多

个结果，为了提高核酸采样的安全性，对于正在进行

核酸采样时逆运动学解，本文选择 α 最接近于 ０ 的

结果，此时末端最平缓，不易出现安全事故。

５　 机械臂控制系统的改进与创新

５．１　 机械臂控制系统的改进

为了提高机械臂核酸采样的安全系数，本文对

机械臂进行了轨迹规划。 在已经确定机械臂末端必

须经过的 １１ 个固定点（笛卡尔坐标系）的基础上，
对 １１ 个点进行运动学逆分解，得到每个点对应的 ６
个关节转角 θｉ（ ｉ ＝ １，２，…，６） 的值， 此时每个关节

都有 １１ 个确定的关节转角，利用这些关节转角进行

５ 次多项式插值， 每两个确定转角之间插值 ７９ 个，
对于一个关节，共获得 ８００ 个角度，相邻两个结果之

间仅有微小差别，关节在这些角度之间变化时，可近

似视为连续的转动，且有连续变化的速度和角速度。
对其余 ５ 个关节做相似处理，可使每个关节的角度、
角速度、角加速度都连续变化，机械臂末端夹爪平滑

运动。 机械臂路径规划所需所有结果在 ＳＴＭ３２ 芯

片中计算完成，各关节状态如图 １６～图 １９ 所示。
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图 １６　 机械臂末端夹爪运动示意图
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ｗｉｔｈ ｇｒｉｐｐｅｒ
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图 １７　 机械臂各关节角速度变化图
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图 １８　 机械臂各关节角速度变化图
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图 １９　 机械臂关节角加速度变化
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５．２　 机械臂控制系统的创新

动作记忆：在控制机械臂时将每次采样时相同

的动作位置储存在芯片中，在路径规划时直接调用

进行计算，而对于不同的嘴部位置坐标进行单独计

算，控制机械臂运动，方便快捷，极大的简化了运算。
自动化程度高：本文采用树莓派＋ＳＴＭ３２＋机械

臂的方式获取人嘴部二维坐标，并通过双目相机对

目标框的视差进行处理，将三维坐标和深度信息传

输给 ＳＴＭ３２ 端，接着通过对机械臂进行控制，能够

自动完成样本的取样、处理、反应、分析和结果输出

等流程，提高了检测效率和准确度。

６　 结束语

本文将双目测距、人脸识别、机械臂控制结合在

一起，设计了一种可在三维空间内运动的核酸采样

机器人，并进行了实物验证，得到了以下结论：
（１）在控制机械臂时将每次进行采样时相同的

动作储存在芯片中，使用时调用动作组，对于不同的

动作再根据得到的嘴部位置坐标控制机械臂实现，

方便快捷，极大的简化了运算；
（２）通过 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测对人嘴部识别精度

达到 ８５％；
（３）机械臂利用 ＳＴＭ３２ 进行轨迹规划的计算，

减小了所需的硬件体积。
经过实验验证，基于树莓派的核酸采样系统效

率高，且具有较强的实时性，该系统的研制实现可以

为医护人员提供实质的帮助，减轻医护人员的负担，
具有更好的实用性和应用前景。
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