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摘　 要：服务型机器人在抓取任务中面临的是非结构化的场景。 由于物体放置方式的不固定以及其形状的不规则，难以准确计

算出机器人的抓取姿态。 针对此问题，提出一种双网络架构的机器人最优抓取姿态检测算法。 首先，改进了 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检

测模型，提升了模型的检测速度与小目标物体的识别性能；其次，利用卷积神经网络设计了多目标抓取检测网络，生成图像中目

标物体的抓取区域。 为了计算机器人的最优抓取姿态，建立了 ＩＯＵ 区域评估算法，筛选出目标物体的最优抓取区域。 实验结

果表明，改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测精度达到 ９１％ ，多目标抓取检测精度达到 ８６％ ，机器人最优抓取姿态检测精度达到 ９０％以

上。 综上所述，所提方法能够高效、精确地计算出目标物体的最优抓取区域，满足抓取任务的要求。
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０　 引　 　 言

视觉检测与定位是智能机器人伺服控制的关键技术

之一［１］。 深度学习以其突出的目标检测精度和可靠性，
成为近年来机械手臂伺服抓取控制领域的研究热点［２］。

随着研究的深入，如何准确确定不规则目标的抓取

姿态，一度成为智能抓取的技术瓶颈。 基于点云的抓取

姿态估计算法（ ＰｏｉｎｔＮｅｔ⁃ｇｒａｓｐ ｐｏｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＰｏｉｎｔＮｅｔ ⁃
ＧＰＤ） ［３］，使用 ３Ｄ 神经网络 ＰｏｉｎｔＮｅｔ［４］ 进行抓取姿态估

计，这种方法依赖于物体的点云信息，实际应用中易受物

体遮挡、截断等因素的影响。 相比之下，基于 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ（ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）网
络［５］的多物体抓取模型［６］具有较好的泛化能力和检测精

度；Ａｓｉｆ 等［７］从图像的不同层级来预测抓取区域，克服了

只从单个层级预测图像抓取区域的局限性，就准确度而



　 第 ５ 期 李秀智 等：基于深度学习的机器人最优抓取姿态检测方法 １０９　　

言，该方法优于 Ｃｏｒｎｅｌｌ 抓取数据集［８］上的最新方法。
除了识别可抓取区域，目标识别的类别信息同样

不可或缺。 陈丹等［９］通过联立目标检测框与物体的最

小包围矩形［１０］计算出目标物体的抓取区域，该方法只

是计算出物体相对于图像的旋转位姿，并没有考虑该

物体的最优抓取区域，对于不规则形状物体的抓取有

一定的局限性。 金欢［１１］利用目标检测算法识别目标物

体，将原始图像分割为多个仅包含单个物体的小块，再
利用基于深度学习的抓取检测网络完成抓取任务，此
方法采用级联式的网络结构，损失了机器人抓取算法

的运行效率。
针对上述问题，本文提出了一种双网络架构的机器

人最优抓取姿态检测算法。 首先，通过改进 ＹＯＬＯ （ｙｏｕ
ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ） Ｖ３［１２］的网络结构，提升了模型的运行效

率与小目标物体识别的性能；其次，优化了文献［６］的网

络结构，设计了一个轻量级多目标抓取检测网络。 针对

背景与抓取目标区域存在的互斥关系，提出了交并比

（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）抓取区域评估算法，使机器

人能够在目标物体位置上计算出最优抓取区域，提升机

器人抓取姿态的计算效率。 本文在实际场景下进行了实

验验证，根据已标定的手眼关系进行坐标转换，实现执行

末端的抓取控制，验证了上述检测算法的有效性。

１　 抓取姿态检测方法总体框架

机器人抓取方法总体框架如图 １ 所示。 首先，使用

深度相机 Ｄ４３５ 获取场景中的深度图与彩色图，同时将深

度图与彩色图进行配准；其次，采用目标检测与抓取检测

双网络架构生成场景中的物体边界与抓取矩形；最后，以
目标物体的边界信息为基准，计算出与其 ＩＯＵ 最大值的

候选抓取矩形，并利用坐标映射关系，将该抓取矩形映射

成三维空间中的机器人抓取姿态。

图 １　 机器人抓取方法总体框架

Ｆｉｇ．１　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｇｒａｓｐｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 抓取检测问题不同于普通检测问题的回归边界任

务，需要预测出目标物体的最优抓取区域［１３］。 为了对场

景中潜在的抓取姿态进行预测，可以将抓取检测表述为

在图像中找到最佳抓取区域 ｇ，这种执行抓取的方式被

定义为机器人五维抓取，ｇ 可表示为：
ｇ ＝ ｆ（ｘ，ｙ，ｈ，ｗ，θ） （１）

式中：（ｘ， ｙ）是图像中抓取矩形中心点坐标；（ｈ， ｗ）是矩

形框的宽和高；θ 是抓取矩形框相对于水平轴的夹角。

利用三维成像模型确定出抓取矩形对应的机器人最优抓

取姿态。

２　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测

２􀆰 １　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测框架

ＹＯＬＯ 目标检测器的核心思想是将目标识别转化为

回归任务来解决，绕开了候选区域的生成与评估，以端到
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端的方式极大地提高了计算效率。 由 Ｒｅｄｍｏｎ 等［１４］最新

提出的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测，在特征提取网络、多尺度预

测、多标签分类等方面进行了改进，成为目前最先进的目

标检测器之一。 ＹＯＬＯ Ｖ３ 主体部分是由特征提取网络

与多尺度检测器两部分组成，其整体框架如图 ２ 所示。
特征提取网络由高质量图像分类的标准架构截断而成，
主要用于提取图像特征；而多尺度检测器在特征提取网

络的基础上进一步抽象和融合后得到 ３ 个尺度的预测特

征，在 ３ 个尺度上进行检测，最终输出图像中物体类别与

检测框坐标。

图 ２　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯ Ｖ３

由图 ２ 可知，ＹＯＬＯ Ｖ３ 的特征提取网络是 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃
５３。 该卷积神经网络借鉴残差结构［１５］，在网络中大量使

用 １×１ 卷积核，以及利用步长为 ２ 的 ３×３ 卷积核替代最

大池化层等方式减小了网络参数量。 此外，ＹＯＬＯ Ｖ３ 所

采用的框架是基于 Ｃ 语言的神经网络框架 Ｄａｒｋｎｅｔ。 虽

然 ＹＯＬＯ Ｖ３ 通过网络结构的优化来提升模型的计算效

率，但较为庞大的网络还是给模型运行速度带来沉重的

负担。 在单阶段目标检测算法中，围绕效率对模型进行

调整是常用的手段。 例如，提出 ＹＯＬＯ Ｖ３ 的作者另外提

出了更加轻量化的版本 ＹＯＬＯ Ｖ３⁃ｔｉｎｙ，该网络在 ＹＯＬＯ
Ｖ３ 的基础上删去一些层，只保留两个预测分支，虽然牺

牲目标检测精度，但大幅提升了网络的运算速度，ＹＯＬＯ
Ｖ３ 与其他网络在 ＣＯＣＯ 数据集上的性能对比［１２］ 如表 １
所示。

计算量单位为每秒浮点运算次数 （ ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ， ＦＬＯＰＳ）。 从表 １ 可知，特征提取

　 　 　 表 １　 ＣＯＣＯ 数据集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＣＯＣＯ ｄａｔａｓｅｔ

网络 层数 平均精度 计算量 帧率

ＹＯＬＯ Ｖ３（４１６） ５３ ５５􀆰 ３ ６５􀆰 ８６ ３５

ＹＯＬＯ Ｖ３⁃ｔｉｎｙ（４１６） １２ ３３􀆰 １ ５􀆰 ５６ ２２０

ＹＯＬＯ Ｖ３ （６０８） ５３ ５７􀆰 ９ １４０􀆰 ６９ ２０

ＹＯＬＯ Ｖ２ （６０８） １９ ４８􀆰 １ ６２􀆰 ９４ ４０

网络层数与计算量对网络的推断速度影响较大。 虽然特

征提取网络 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ５３ 使 ＹＯＬＯ Ｖ３ 在 ＣＯＣＯ 等公开数

据集上精度提升显著，但是其 ５３ 层卷积层在数据集较小

的检测任务中，对比 ＹＯＬＯ Ｖ３⁃ｔｉｎｙ 的 １２ 层以及 ＹＯＬＯ
Ｖ２ 的 １９ 层特征提取网络显得较为冗余。
２􀆰 ２　 网络结构改进

卷积神经网络在结构上存在的特性：最开始浅层网

络卷积出的特征图较大，维度较少。 网络越深，卷积出的

特征图越小，维度越大。 根据卷积层参数量计算式（２）
可知，增加浅层网络层数对整个网络的参数量影响较小。

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ＝ （Ｋｈ∗ｋｗ∗Ｃ ｉｎ）∗Ｃｏｕｔ ＋ Ｃｏｕｔ （２）
式中：Ｋｈ 与 Ｋｗ 是卷积核的宽高；Ｃ ｉｎ与 Ｃｏｕｔ分别是输入通

道数与输出通道数。
在浅层网络生成的特征图中，每个像素点对应的

感受野重叠区域较小，使网络能够捕获图像更多的细

节。 由陈丹等［９］提出的改进型 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型可知，
通过对浅层网络进行扩充，使网络不容易忽略成像小

的目标物体特征，提升小目标物体的检测性能。 戴伟

聪等［１６］ 利用 ＹＯＬＯ Ｖ３ 进行单目标物体检测时，对

Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 进行裁剪，另根据数据集特性对网络结构进

行调整，使改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型检测精度与速度都

有所提升；并在文中指出，简单的卷积神经网络模型具

有更好的泛化性，尤其是在数据集较小、数据复杂多变

的情况下，且 ＹＯＬＯ Ｖ３ 参数量大，在较小数据集的检测

任务中容易过拟合。 借鉴上述思想，本文提出了参数

量与层数较少，运 算 复 杂 度 较 低 的 卷 积 神 经 网 络

Ｄａｒｋｎｅｔ⁃４３。
图 ２ 中，Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ５３ 的特征提取器共由 ５ 个部分组

成，每部分残差块的数量分别是 １、２、８、８、４。 本文所改

进的 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃４３ 模型也是由多个残差块经典结构组合而

成，但在结构上做出了调整，具体结构如表 ２ 所示。 首

先，第 １ 部分扩充为两个残差块。 因为第 １ 部分的输出

特征图较大，在该部分卷积层输出的特征图中包含更多

的特征信息，增加残差块的目的是为了使浅层卷积层的

特征提取更加充分；其次，第 ３ 部分与第 ４ 部分，分别设

计为 ４ 个残差块与 ６ 个残差块，相较于原模型分别减小

了 ４ 个残差块与 ２ 个残差块。 考虑到第 ４ 部分输出的特
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征直通到 ２６×２６ 的预测分支上，该分支卷积模块输出的

特征会参与到另外两个尺度预测分支的特征拼接，所以

在该部分中保留更多的残差模块，会使整体的网络结构

保持更好的特征提取性能。

表 ２　 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃４３ 网络结构

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｄａｒｋｎｅｔ⁃４３

卷积核数量 卷积核大小 输出特征

残差块

×２

残差块

×２

残差块

×４

残差块

×６

残差块

×４

卷积层

卷积层

卷积层

卷积层

残差连接

卷积层

卷积层

卷积层

残差连接

卷积层

卷积层

卷积层

残差连接

卷积层

卷积层

卷积层

残差连接

卷积层

卷积层

卷积层

残差连接

３２ ３×３ ４１６×４１６，３２

６４ ３×３，步长＝ ２ ２０８×２０８，６４

３２ １×１

６４ ３×３ １０４×１０４，６４

１２８ ３×３，步长＝ ２ １０４×１０４，１２８

６４ １×１

１２８ ３×３ １０４×１０４，１２８

２５６ ３×３，步长＝ ２ ５２×５２，２５６

１２８ １×１

２５６ ３×３ ５２×５２，２５６

５１２ ３×３，步长＝ ２ ２６×２６，５１２

２５６ １×１

５１２ ３×３ ２６×２６，５１２

１ ０２４ ３×３，步长＝ ２ １３×１３，１ ０２４

５１２ １×１

１ ０２４ ３×３ １３×１３，１ ０２４

　 　 改进后的 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃４３ 在网络的深度、参数量、计算量

相较于 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 都大幅下降。 该模型层数为 ４３ 层，比
Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 减少了 １０ 层。 其参数量约有 ３􀆰 ６５×１０７ 个，比
Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 约少了 ４􀆰 １×１０６ 个。 在输入图像尺寸为 ４１６×
４１６ 的情况下，本文所改进的 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ４３ 模型 ＦＬＯＰＳ 为

４７􀆰 ９，比 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 约少 １０􀆰 ９６。
为了保证小物体的识别率，本文仍采用 ＹＯＬＯ Ｖ３ 结

构中浅层与高层相融合的策略，将第 １９ 层与 ５２×５２ 预测

分支的卷积层输出的特征进行特征拼接；将第 ３３ 层与 ２６
×２６ 预测分支的卷积层输出的特征进行特征拼接，使网

络同时学习深层和浅层特征，表达效果更好。
针对 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测算法对于不同角度、尺度或

新的物体泛化性较差的问题，本文在训练时，通过对输入

图像进行数据增广，使得算法在物体可能的方向、比例尺

寸与光照影响等问题上具有更强的鲁棒性。 随着不同数

据集图像中物体特征尺度的变化，训练时先验框的尺寸

也需要进行调整。 所以本文对训练数据采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法，聚类出 ９ 种尺度的先验框。

３　 多目标抓取检测网络

３􀆰 １　 多目标抓取检测网络结构的设计

本文将抓取检测视为抓取角度分类与抓取位置的回

归，并借鉴基于区域提取的抓取检测网络结构［６］，设计了

轻量级多目标抓取检测模型。 首先，选用轻量级卷积神

经网络 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ Ｖ２［１７］提取图像特征，并在 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ Ｖ２
中间层（ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ＿５ 之后） 插入候选推荐网络（ ｒｅｇｉｏｎ
ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＰＮ） ［５］网络。 ＲＰＮ 在生成的特征图上

预测候选区域位置（锚框），并将生成的特征向量（锚框

参数）分别送入到两个全连接层中，即分类层与回归层。
分类层判断锚框是否为抓取区域；回归层负责预测锚框

的位置。 经过两个全连接层的处理，便可得到每个锚框

的评价得分与回归坐标。 锚框的评价得分和回归坐标分

别由 ２ 个分数和 ４ 个坐标值表示。 其中，２ 个分数用于判

断锚框是否为抓取区域；４ 个坐标表示锚框的物理参数，
记为（ｘ， ｙ， ｗ， ｈ）。 ｘ、ｙ 表示锚框中心点坐标，ｗ、ｈ 表示

锚框的宽高。 在预测图像中所有抓取区域时，引入损失

函数：

Ｌｇｐｎ（｛（ｐ ｉ，ｔ ｉ）
Ｉ
ｉ ＝ １｝） ＝ ∑

ｉ
Ｌｇｐ＿ｃｌｓ（ｐ ｉ，ｐ

∗
ｉ ） ＋

λ∑
ｉ
ｐ∗
ｉ Ｌｇｐ＿ｒｅｇ（ ｔ ｉ，ｔ

∗
ｉ ） （３）

式中：Ｌｇｐ＿ｃｌｓ是交叉熵损失函数，用于分类；Ｌｇｐ＿ｒｅｇ是回归

损失函数，用于预测位置；λ 表示权重；Ｉ 表示所有候选

区域的集合； ｉ 表示在小批样本中候选区域的索引，
ｐ∗
ｉ ＝ １ 表示锚框 ｉ为正标签，即抓取区域，ｐ ｉ ＝ ０时表示

ｉ 为负标签，不是抓取区域；ｔ ｉ 表示锚框的参数；ｔ∗ｉ 表示

正标签锚框 ｉ 映射到图像中的坐标向量。 将锚框与

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ Ｖ２ 中间层特征用 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 进行特征归一化

处理，继而将其送入 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ Ｖ２ 剩余的网络继续提取

特征。 在末端接入两个全连接层，用于抓取框角度的

分类与坐标位置的回归，定义抓取区域预测的损失函

数如式（４）所示。

Ｌｇｃｒ（｛（ρｌ，β ｌ）｝
Ｃ
ｃ ＝ ０） ＝ ∑

ｃ
Ｌｇｃｒ＿ｃｌｓ（ρｌ） ＋

λ２∑
ｃ
１ｃ≠０（ｃ）Ｌｇｃｒ＿ｒｅｇ（βｃ，β

∗
ｃ ） （４）

式中： Ｃ 是角度类别数，共计 ２０ 个角度间隔类别；ρｌ 是锚

框为抓取矩形角度 ｌ的类别概率；β ｌ 为 ρｌ 对应的抓取边界

框；Ｌｇｃｒ＿ｃｌｓ 是交叉熵损失函数，用于预测抓取角度所属类

别；Ｌｇｃｒ＿ｒｅｇ 是抓取框坐标回归损失函数；λ２ 表示权重，用来

均衡两个损失函数的大小；β∗
ｃ 表示网络候选推荐框真
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值。 综上所述，总损失函数如下所示。
Ｌ ｔｏｔａｌ ＝ Ｌｇｐｎ ＋ Ｌｇｃｒ （５）
多目标抓取检测网络结构如图 ３ 所示，借鉴区域提

取二阶目标检测算法［５］的思想，首先判断 ＲＰＮ 候选推荐

网络生成多个抓取矩形框能否用于抓取物体；其次，预测

抓取框的角度与其对应的边界参数。

图 ３　 多目标抓取检测网络框架

Ｆｉｇ．３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｒｇｅｔ ｇｒａｓｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 原模型［６］通过 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 层进行特征归一化处理，
该层在量化阶段对数据取整操作，容易导致信息丢失。
而 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 在重映射特征图时，采用双线性插值法进行

计算，保留浮点数。 这样的方法会保留更多的输入特征，
所以选用 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 进行特征归一化处理。
３􀆰 ２　 ＲＰＮ 锚框的设计

数据集中抓取矩形的长宽比都接近 １ ∶２或 ２ ∶１的比

例。 因此，本文去除 ＲＰＮ 预测长宽比为 １ ∶１的锚框，只保

留 ３ 种尺度、长宽比为 １ ∶２、２ ∶１的锚框，如图 ４ 所示。

图 ４　 锚框机制

Ｆｉｇ．４　 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

这种超参数的设计在保证精度的同时，可以有效地

减小网络的参数量与计算量。

４　 机器人最优抓取姿态检测算法

４􀆰 １　 基于 ＩＯＵ 区域评估的最优抓取姿态检测

由于在抓取检测任务中，背景是目标的补集，它们是

互斥关系。 只有以目标物体为背景计算出的抓取区域，
机器人才能够以该抓取区域确定出机械夹爪的抓取姿

态。 综上，本文提出了一种双网络架构的机器人最优抓

取姿态检测算法，该算法通过目标检测与抓取检测计算

目标物体的最优抓取区域。
目标检测对图像中的目标物体进行识别和定位。 抓

取检测生成抓取矩形，获取图像中的候选抓取位置。 以

图像中待抓取物体的目标检测框为背景，计算抓取矩形

与目标检测边界的 ＩＯＵ，通过筛选出 ＩＯＵ 最大值与在目

标边界内的抓取矩形，即得出目标物体的最优抓取区域。
完整的算法结构如下所示。

输入：深度图、彩色图 ／ ／ 将深度图对齐到彩色图

ＤＡＴＡ：ｔ 帧通过 ＹＯＬＯ Ｖ３ 预测的物体位置信息 Ｂｉ
ｔ

ＤＡＴＡ：ｔ 帧抓取检测网络预测的抓取矩形信息 ＢＧｉ
ｔ

１： ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｂｉ
ｔ ｉｎ Ｂｔ ｄｏ ／ ／ 遍历 ｔ 帧上所有目标检测框

２： 确定 ｔ 帧时刻图像中的抓取目标 Ｂｉ
ｔ

３： 将 Ｂｉ
ｔ 设为图像中抓取区域 ＲＯＩ

４： ｉｆ （ ＢＧｉ
ｔ ⊂ Ｂｉ

ｔ ）
ｔｈｅｎ ｇ ← ＢＧｉ

ｔ

５： ｅｌｓｅ ＩＯＵｉ ＝（ ＢＧｉ
ｔ ∩ Ｂｉ

ｔ） ／ ＢＧｉ
ｔ

６： ｉｆ （ＩＯＵｉ＞０􀆰 ７）
ｔｈｅｎ ｇ←ｍａｘ（ＩＯＵｉ）

７： 　 ｅｌｓｅ ｇｏ ｔｏ ２：
８： 　 ｅｎｄ ｉｆ
９： ｅｎｄ ｉｆ
１０： ｄｃ← ｆ（ｘｃ， ｙｃ） ／ ／ ｇ＝（ｘｃ， ｙｃ， ｗ， ｈ， θ）；ｇ 是抓取区域参数

１１： ｉｆ （ｄｃ＞ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ） ／ ／ ｄｃ 最大抓取距离

１２： ｔｈｅｎ ｇｏ ｔｏ ２：
１３： ｅｌｓｅ ｇ ← （ｘｗ， ｙｗ， ｚｗ， θ） ／ ／ 机器人最终抓取姿态

１４： ｅｎｄ ｉｆ
１５： ｅｎｄ ｆｏｒ

如上述伪代码所示，为了求解机器人的抓取姿态，首
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先应将深度图对齐到彩色图，从而可利用坐标转换公式

计算出像素点在机器人坐标系下的三维坐标值；其次，将
彩色图像分别输入到目标检测模块与抓取检测模块中，
分别得到目标物体的边界 Ｂ ｉ

ｔ 与机械手可执行抓取区域

ＢＧｉ
ｔ 。 为了在抓取目标位置上选取最优的抓取区域，本文

建立了 ＩＯＵ 区域评估算法，如算法中的步骤 ５） ～ ９）所

示。 该算法以待抓取目标的边界为背景，计算抓取区域，
如图 ５ 所示。

图 ５　 基于 ＩＯＵ 的抓取区域评估

Ｆｉｇ．５　 ＩＯＵ ｂａｓｅｄ ｇｒａｓｐ ａｒｅａ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

通过计算所有抓取区域与抓取目标边界的 ＩＯＵ，当
ＩＯＵ＞０􀆰 ７ 或 ＢＧｉ

ｔ ⊂ Ｂ ｉ
ｔ 时，将 ＢＧｉ

ｔ 视为 Ｂ ｉ
ｔ 的可抓取区域，如

图 ５ 中的抓取矩形 ＢＧ１
ｔ 所示。 以该抓取矩形为基准，利用

矩形中心像素值计算机器人末端执行器的三维抓取点，
并以抓取矩形相对于图像中 Ｘ 轴的夹角作为机器人末端

执行器的旋转角 θ，即可得到机器人的最优抓取姿态。 最

后，采用机器人抓取系统中的最大工作距离 ｄｃ 判断生成

抓取区域的可靠性。 基于 ＩＯＵ 区域评估算法结果如图 ６
所示。

图 ６　 基于 ＩＯＵ 区域评估算法的抓取检测结果

Ｆｉｇ．６　 Ｕｓｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＩＯＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｓｕｌｔ ｇｒａｐｈ

由图 ６ 可知，本文所提的机器人最优抓取姿态检测算

法以目标物体为基准，计算该物体的最优抓取矩形。 当场

景中的物体被抓取后，再进行下一目标的最优抓取位姿计

算，有利于机器人连续抓取。 将本文算法与目标检测、抓
取检测直接输出的结果作对比，如图 ７ 所示。

图 ７（ａ）是无 ＩＯＵ 区域评估算法的抓取检测与目标

图 ７　 不同抓取检测方法输出的对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｓｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｕｔｓ

检测结果，抓取检测不能以抓取目标确认抓取位置，且抓

取检测会受目标检测框的干扰。 图 ７（ｂ）是基于 ＩＯＵ 区

域评估算法的结果。 通过对比可知，本文所提的 ＩＯＵ 区

域评估算法有效的避免了背景对抓取检测的干扰，适用

于非结构化的抓取场景。
４􀆰 ２　 基于二维抓取矩形的机器人抓取方式

本文将图像中生成的最优抓取矩形作为机器人抓取

姿态的参照。 其中抓取矩形相对于 Ｘ 轴的夹角作为机器

人抓取的旋转角度，抓取检测框的中心点视为机器人抓

取点在视觉传感器上的二维映射。 所以，在抓取任务中，
还需计算出检测框中心点在机器人基座坐标系下对应空

间点的三维坐标值。
首先，根据相机标定原理，计算出该像素点在相机坐

标系下的三维坐标值。 由于世界坐标系与相机坐标系相

重合，因此在相机坐标系与世界坐标系下，同一物体具有

相同的深度值。 则世界坐标点 Ｍ（ＸＣ， ＹＣ， ＺＣ）到像素点

ｍ（ｕ， ｖ）的转换公式为：

ＺＣ

ｕ
ｖ
１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

ｆ ／ ｄｘ ０ ｕ０

０ ｆ ／ ｄｘ ｖ０
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ＸＣ

ＹＣ

ＺＣ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（６）

由式（６）的变换矩阵，可得到像素点 ｍ（ｕ， ｖ）到相机

坐标系下坐标点 Ｍ（ＸＣ， ＹＣ， ＺＣ）的变换公式为：
ＸＣ ＝ ｚ × （ｕ － ｕ０） × ｄｘ ／ ｆ
ＹＣ ＝ ｚ × （ｖ － ｖ０） × ｄｙ ／ ｆ
ＺＣ ＝ ｄ

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

其次，联立相机与机器人的位置关系，计算出该点在

机器人基座坐标系下的坐标值（ＸＲ， ＹＲ， ＺＲ），即机器人

末端执行器抓取时的位置量，如式（８）所示。
ＸＲ

ＹＲ

ＺＲ

１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝
ＲＲＣ ＴＲＣ

０Ｔ １
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ＸＣ

ＹＣ

ＺＣ

１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（８）

式中：ＲＲＣ与 ＴＲＣ是由手眼标定计算出的摄像机坐标系到

机器人坐标系的旋转矩阵与平移矩阵，由视觉传感器与
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机器人的相对位姿所决定。 综上所述，通过式 （ ６） ～
（８），便可计算出像素点对应三维空间点在机器人基座

坐标系下的坐标值。

５　 实验结果与分析

５􀆰 １　 改进型 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测实验

改进的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 网络模型训练时，设置动量为 ０􀆰 ９，

ｂａｔｃｈ＝ １２８，初始学习率 ｌｒ ＝ ０􀆰 ００１，学习率采用 ｐｏｌｉｃｙ 的

更新方式，衰减系数为 ０􀆰 １，变化步数为 ６ ０００，总步数为

２４ ０００ 步。 本文所制作的数据集取材于实验室抓取场

景，拍摄了 ６ 种物体做数据集，包括有瓶子、乒乓球拍、苹
果、订书机、鼠标、香蕉等，共计 ４ ０００ 张图片。 将训练好

的模型在配置有 １０５０ｔｉ⁃ＧＰＵ 的笔记本上进行测试，并将

改进后的 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ４３ 与 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ５３ 做对比，部分实验结

果对比如图 ８ 所示。

图 ８　 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ４３ 与 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ５３ 检测结果对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ４３ ａｎｄ Ｄａｒｋｅｎｅｔ⁃ ５３

　 　 图 ８（ ａ）、（ ｂ）、（ ｃ）、（ ｄ）为原 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型，基于

Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 的目标检测结果。 图 ８（ｅ）、（ ｆ）、（ ｇ）、（ｈ）为

改进后 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型，基于 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ４３ 的目标检测结

果。 两者对比可知，基于改进型的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测所

预测的检测框更精准，且不容易漏检小目标。 经过分析

可知，虽然 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃４３ 网络层数减少，但是通过对浅层网

络进行扩充， 可以使网络捕获更多细节，从而使网络在

小物体识别与检测框的回归上预测更加准确。 具体结果

如表 ３ 所示。

表 ３　 目标检测网络性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络 Ｐ（精度） ／ ％ ＲＩＯＵ ／ ％ 速度 ／ （ ｆ·ｓ－１）

ＹＯＬＯ Ｖ３（Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ５３） ９０􀆰 ８ ０􀆰 ７４ １１

Ｏｕｒｓ（Ｄａｒｋｎｅｔ⁃ ４３） ９１􀆰 ０ ０􀆰 ７５ １５

　 　 由表 ３ 可知，本文改进后的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型，相较于

原 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型，速度提升 ４ ｆ ／ ｓ 左右，精度 Ｐ 与交并比

略有提升。
５􀆰 ２　 多目标抓取检测实验

本文在训练过程中所用的数据集是 Ｃｏｒｎｅｌｌ 抓取数

据集，该数据集共有 ２４０ 个不同样本的 ８８５ 个图像。 每

个图像都有多个抓取矩形标签，标记为抓取区域预测的

正负样本，专门为机器人抓取设计。 训练前，将 ｃｏｒｎｅｌｌ 抓
取数据集的图像随机划分，训练集、验证集、测试集比例

为 ５ ∶１ ∶１。
本文采用矩形抓取度量作为网络精度评估的方法，

并与其他抓取检测模型作对比。 矩形度量用抓取矩形进

行评价，如果同时满足以下两点，则认为抓取矩形可用于

抓取物体。 首先，预测框的抓取角度与真值标签的角度

相差小于 ３０°；其次，预测的 Ｊａｃｃａｒｄ 相似系数大于 ２５％ 。
Ｊａｃｃａｒｄ 相似系数预测抓取区域与真值标签之间的相似

性，定义为：

Ｊ（Ｇｐ，Ｇ ｔ） ＝
（Ｇｐ ∩ Ｇ ｔ）
（Ｇｐ ∪ Ｇ ｔ）

（８）

式中：Ｇｐ 为预测抓取矩形区域；Ｇ ｔ 为真值的抓取矩形区
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域。 网络训练的硬件配置是 ｎｖｉｄｉａ ＴｉｔａｎＸ。 训练参数如

下所示：ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ １２８，ｌｒ ＝ ０􀆰 ０００ １，衰减系数为 ０􀆰 １，变
化步数为 ２０ ０００，总步数为 １００ ０００。

将本文改进的模型与其他抓取检测模型进行比较，
在 Ｃｏｒｎｅｌｌ 抓取数据集中与真实物理场景中挑选 １０ 种不

同类型的物体对模型测评，使用的硬件设备是配置有

１０５０ｔｉ⁃ｇｐｕ 电脑。 在 Ｃｏｒｎｅｌｌ 抓取数据集与真实物理场景

的测试结果如表 ４ 所示。

表 ４　 抓取检测网络对比实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｇｒａｓｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

方法
Ｃｏｒｎｅｌｌ ｄａｔａ 真实场景

时间 ／ ｓ 准确率 ／ ％ 时间 ／ ｓ 准确率 ／ ％

文献［１８］方法 ０􀆰 ８９ ７４ ０􀆰 ９０ ７１

文献［６］方法 ０􀆰 ３３ ９１ ０􀆰 ３５ ８７

本文方法 ０􀆰 １６ ８９ ０􀆰 １７ ８６

　 　 实验结果表明，本文所设计的基于区域提取的抓取

检测模型在保证模型精度的同时，能大幅减少模型运算

时间，满足机器人抓取的要求。
本文设计的多目标抓取检测算法输出结果如图 ９ 所

示。 可以看出在多物体场景下，模型预测出的抓取区域

表现良好。

图 ９　 多目标抓取检测

Ｆｉｇ．９　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｒｇｅｔ ｇｒａｓｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

５􀆰 ３　 机器人最优抓取实验

机器人抓取实验平台如图 １０ 所示。 配有凌华工控

机的 ＵＲ５ 机械臂、ＲＥＨ⁃６４ 电动夹爪、深度相机 Ｄ４３５、配
有 １０５０ｔｉ⁃ＧＰＵ 的笔记本电脑。 抓取实验过程中，采集的

深度图像大小为 １ ２３８ ｐｉｘｅｌ×１ ２３８ ｐｉｘｅｌ，彩色图像大小

为 ６４０ ｐｉｘｅｌ×４８０ ｐｉｘｅｌ。 抓取对象包括 ６ 种常见的生活物

体，有瓶子、乒乓球拍、苹果、订书机、鼠标、香蕉。
实验中，首先利用 Ｄ４３５ 采集图像，将采集到的深度

图配准到彩色图，逐像素获取深度值；其次，将融合后的

图像利用本文所提的 ＩＯＵ 区域评估算法在图像中生成最

图 １０　 抓取实验平台

Ｆｉｇ．１０　 Ｇｒａｓｐ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

优抓取矩形。 最后由式（６） ～ （８）计算出抓取矩形中心

点对应在机器人坐标系下空间点的三维坐标值，即机器

人的抓取点，并以抓取矩形相对于图像中 Ｘ 轴的夹角作

为机器人末端执行器的旋转角 θ。 本文将物体按照不同

的摆放方式分别配置，并在抓取成功率与检测速度上进

行对比，如表 ５ 所示。

表 ５　 最优抓取姿态检测与抓取实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｇｒａｓｐ ｐｏｓｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｓｐ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

物体
目标检

测次数

检测准

确率 ／ ％

抓取

次数

抓取成

功率 ／ ％

检测时

间 ／ ｓ

瓶子 ２０ ／ ２０ １００ １９ ／ ２０ ９５ ０􀆰 ２４

香蕉 ２０ ／ ２０ １００ ２０ ／ ２０ １００ ０􀆰 ２４

球拍 ２０ ／ ２０ １００ １７ ／ ２０ ８５ ０􀆰 ２５

瓶子＋香蕉 １９ ／ ２０ ９５ １８ ／ ２０ ９０ ０􀆰 ２７

香蕉＋球拍 ２０ ／ ２０ １００ １７ ／ ２０ ８５ ０􀆰 ２６

瓶子＋球拍 １９ ／ ２０ ９５ １６ ／ ２０ ８０ ０􀆰 ２７

瓶子＋球拍＋香蕉 １８ ／ ２０ ９０ １５ ／ ２０ ７５ ０􀆰 ２８

　 　 由表 ５ 实验结果可知，本文所提出的机器人最优抓

取姿态检测算法抓取成功率较高，可满足抓取任务的要

求。 原因在于本文所提的 ＩＯＵ 区域评估算法在计算抓取

区域时，融合图像中物体位置的局部特征，缩小了寻找抓

取区域的范围；在目标区域中选取 ＩＯＵ 最大的抓取矩形

作为抓取区域的输出，极大地降低了抓取检测出错的

概率。

６　 结　 　 论

本文提出了一种融合目标检测与抓取检测的方法，
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用来识别物体及其最优抓取区域。 该方法在确定机器人

抓取姿态时，以待抓取目标边界信息为参考，对图像中的

抓取区域进行筛选，提高了目标物体最优抓取区域的检

测精度，增强了机器人在抓取任务中对非结构化场景与

不规则物体的适应性。 虽然双网络架构显得较为冗余，
但本文分别对其进行了结构改进和优化，达到精炼网络

和提升运行速度的目的。 且本文在目标检测模型中，尽
可能保存网络浅层的特征，提升目标检测在小目标物体

识别上的性能。
综上所述，对于非结构化和带有不规则物体的场景，

本文所提的算法可以较好地完成抓取任务。 但是本文所

提的多目标抓取检测由两个深度学习网络组成，结构上

略显繁冗。 未来将借鉴多任务目标检测的思想，对双网

络架构进行整体优化，以实现更高效率的物体类别与抓

取检测。
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