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摘　 要:机器人抓取在工业中的应用有两个难点:如何准确地检测可抓取物体,以及如何从检测出的多个物体中选择最优抓取

目标。 本文在 Keypoint
 

RCNN 模型中引入同方差不确定性学习各损失的权重,并在特征提取器中加入注意力模块,构成了

Keypoint
 

RCNN 改进模型。 基于改进模型提出了两阶段物体抓取检测算法,第一阶段用模型预测物体掩码和关键点,第二阶段

用掩码和关键点计算物体的抓取描述和重合度,重合度表示抓取时的碰撞程度,根据重合度可以从多个可抓取物体中选择最优

抓取目标。 对照实验证明,相较原模型,Keypoint
 

RCNN 改进模型在目标检测、实例分割、关键点检测上的性能均有提高,在自建

数据集上的平均精度分别为 85. 15% 、79. 66% 、86. 63% ,机器人抓取实验证明抓取检测算法能够准确计算物体的抓取描述、选
择最优抓取,引导机器人无碰撞地抓取目标。
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Abstract:There
 

are
 

two
 

difficulties
 

in
 

the
 

application
 

of
 

robot
 

grasping
 

in
 

industry.
 

How
 

to
 

detect
 

the
 

graspable
 

object
 

accurately
 

and
 

how
 

to
 

select
 

the
 

optimized
 

grasp
 

target
 

among
 

the
 

detected
 

multiple
 

objects.
 

In
 

this
 

paper
 

the
 

homoscedastic
 

uncertainty
 

is
 

introduced
 

into
 

Keypoint
 

RCNN
 

to
 

learn
 

the
 

weights
 

of
 

various
 

losses,
 

the
 

attention
 

modules
 

are
 

integrated
 

into
 

feature
 

extractor,
 

which
 

composes
 

the
 

improved
 

Keypoint
 

RCNN
 

model.
 

A
 

two-stage
 

object
 

grasp
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

Keypoint
 

RCNN
 

model.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

masks
 

and
 

keypoints.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

the
 

masks
 

and
 

keypoints
 

are
 

used
 

to
 

compute
 

the
 

grasp
 

representation
 

and
 

overlap
 

rate
 

of
 

the
 

object,
 

the
 

overlap
 

rate
 

represents
 

the
 

level
 

of
 

collision
 

while
 

grasping.
 

According
 

to
 

the
 

overlap
 

rate,
 

the
 

optimized
 

grasp
 

target
 

can
 

be
 

selected
 

from
 

multiple
 

graspable
 

objects.
 

Comparison
 

experiment
 

indicates
 

that
 

the
 

performances
 

of
 

the
 

improved
 

Keypoint
 

RCNN
 

model
 

are
 

improved
 

in
 

object
 

detection,
 

instance
 

segmentation
 

and
 

keypoint
 

detection
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

average
 

precisions
 

( AP)
 

on
 

the
 

self-built
 

dataset
 

reach
 

85. 15% ,
 

79. 66%
 

and
 

86. 63% ,
 

respectively.
 

Robot
 

grasping
 

experiment
 

proves
 

that
 

the
 

proposed
 

grasp
 

detection
 

algorithm
 

can
 

accurately
 

calculate
 

the
 

grasp
 

representation,
 

select
 

the
 

optimized
 

grasp
 

and
 

guide
 

the
 

robot
 

to
 

grasp
 

the
 

target
 

with
 

collision-free
 

grasp.
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0　 引　 　 言

机器人抓取在物流分拣、自动装配等领域有着广泛

的应用,是实现自动化、智能化的关键技术,随着深度学

习等技术的发展和机器人应用的推广,越发受到研究者

们的关注。
根据机器人完成抓取任务的流程,机器人抓取可以

细分为抓取检测、抓取规划和机器人控制 3 个子任务,其
中最为关键的是抓取检测[1] 。 在抓取检测问题中,通常
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会利用深度相机等光学仪器感知外界环境,通过计算机

视觉检测场景中的可抓取物体,预测目标物体的位置、姿
态等信息,由这些信息组成的抓取描述可以引导机器人

进行抓取。
基于传统视觉方法的抓取检测多采用点云配准的方

法估计物体姿态。 这要求已知目标物体的三维模型,将
三维模型与实际场景中的目标物体进行配准,从而计算

目标物体的空间位置和姿态。 其中较为经典的算法包括

Hinterstoisser 等[2] 提出的基于模板匹配的 Linemod 算法、
Drost 等[3] 提出的基于投票的点对特征算法( point

 

pair
 

feature,PPF) 及其改进[4] 和 Mellado 等[5] 提出的基于共

面 4 点仿射不变性的超四点一致性集合算法( Super
 

4
 

Points
 

Congruent
 

Sets,Super4PCS)。
现在越来越多的研究者开始运用深度学习解决机器

人抓取问题。 被广泛应用的目标检测算法可分为两阶段

和一阶段算法两类。 两阶段算法的典型是 He 等[6] 提出

的 掩 码 区 域 卷 积 神 经 网 络 ( mask
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Mask
 

RCNN),第一阶段生成

可能包含物体的候选区域,第二阶段从候选区域中选择

出最优结果,这类算法精度较高,但运算速度较慢。 一阶

段算法中 YOLO[7](You
 

Only
 

Look
 

Once)和 SSD[8](Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector) 较为常用,这类算法不生成候选

区域,直接输出目标的检测框位置,运算速度相对较快。
为了计算物体的姿态等信息,目标检测算法还需与

其它算法结合,Hernandez 等[9] 训练了基于更快速区域卷

积 神 经 网 络 ( faster
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Faster
 

RCNN) 的网络以检测物体, 然后使用

Super4PCS 估计物体姿态。 Zeng 等[10] 利用全卷积网络

实现物体分割,用最近点迭代(iterative
 

closest
 

point,ICP)
做物体姿态估计。 陈丹等[11] 提出了级联式 Faster

 

RCNN
模型,第一级做目标检测,第二级预测物体最优抓取姿

态。 李秀智等[12] 结合 YOLO 和多目标抓取检测网络,计
算物体的最优抓取区域。

Mask
 

RCNN 模型是一个多任务模型,在训练时各任

务损失的权重对模型性能影响很大。 Kendall 等[13] 提出

任务不确定性表示了不同任务间的相对置信度,通过每

个任务的同方差不确定性来设置不同任务损失的权重。
Sener 等[14] 提出将多任务学习看作多目标优化问题,使
总体目标变为寻找帕累托优化,使用基于梯度的多目标

优化进行处理。
除了利用目标检测算法实现抓取检测,有研究者提

出了端到端的深度学习模型,输入图像,模型输出物体的

姿态或者抓取描述。 Wang 等[15] 提出了 DenseFusion 算

法,用深度学习模型分别提取彩色图像和深度图像的特

征图,将两者融合成一个特征,随后预测物体姿态并迭代

优化,得到了很好的姿态估计效果,在机器人抓取实验中

也验证了其有效性。 Mahler 等[16] 提出了两阶段算法

DexNet,先生成抓取候选,再用抓取质量卷积网络对抓取

候选 进 行 评 估, 选 择 最 优 抓 取。 马 倩 倩 等[17] 基 于

SqueezeNet, 参 考 DenseNet 的 网 络 结 构, 提 出 了

SqueezeNet 回归模型,可以直接预测物体的抓取位姿,且
检测速度较快。

机器人抓取对深度学习模型的性能提出了较高要

求,在图像领域中一个常用的提高模型性能的方法是注

意力 机 制。 Woo 等[18] 提 出 了 卷 积 块 注 意 力 模 块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),在特征提

取器中,加入了通道层面和空间层面的注意力模块,改进

了模型在分类和检测方面的性能。
本文提出了基于关键点区域卷积神经网络(keypoint

 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,Keypoint
 

RCNN)
改进模型的物体抓取检测算法,引入了同方差不确定性

学习多任务模型各损失的权重,并在特征提取器中加入

了 CBAM,改进了 Keypoint
 

RCNN 模型。 用该模型进行实

例分割和关键点检测,将预测的掩码和关键点用于计算

抓取描述,再根据抓取时的重合度对抓取结果进行排序,
得到无碰撞的最优抓取。 将本文提出的算法应用于机器

人抓取的一个具体场景,即纺纱企业络筒工序中管纱的

自动抓取和上料,在机器人上进行的抓取实验表明,算法

可以准确检测可抓取物体并选择最优抓取。

1　 物体关键点检测模型

1. 1　 Keypoint
 

RCNN 模型

Keypoint
 

RCNN 模型是文献[6]在 Mask
 

RCNN 的基

础上增加关键点检测分支所形成的模型,主要包括特征

提取器、区域候选网络和感兴趣区域头部网络,其结构如

图 1 所示。 该算法是一种两阶段模型,可以完成目标检

测、实例分割和关键点检测 3 个任务。
1)特征提取器

Keypoint
 

RCNN 采用残差网络( ResNet)作为特征提

取的骨干网络,为使模型具有多尺度检测能力,Keypoint
 

RCNN 采用了特征金字塔[19] ( feature
 

pyramid
 

network,
FPN) 结构,如图 2 所示。 将残差网络分为 5 个阶段:
stage1、stage2、stage3、stage4、stage5,每个阶段的特征图尺

寸不同,后一阶段特征图长宽是前一阶段的 0. 5 倍。
stage5 的特征图通过步长为 2 的最大池化,长宽缩小为

原来的 0. 5,从此开始自上而下上采样,特征图上采样将

长宽放大为 2 倍后,与前一阶段通过 1×1 卷积后的特征

图加和,再通过 3×3 卷积。 因为不使用 stage1 的特征图,
上述操作产生 stage2、stage3、stage4、stage5 的新特征图,
以及上采样起点的特征图,共 5 个特征图。 特征金字塔

网络使得特征同时具备强语义和强空间信息。
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图 1　 Keypoint
 

RCNN 结构

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

Keypoint
 

RCNN

图 2　 特征提取器结构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

feature
 

extractor

　 　 2)区域候选网络

区域候选网络(region
 

proposal
 

network,RPN)的作用

是生成一系列被分类为正例的锚框,并对该锚框的坐标

进行修正,以供后续的网络对检测框和掩码等做更为精

确的预测,其结构如图 3 所示。

图 3　 区域候选网络结构

Fig. 3　 Architecture
 

of
 

RPN

该网络的输入是特征提取器输出的 5 个特征图,区
域候选网络在特征图上的每个点生成锚框,锚框可以设

置多种尺寸和长宽比,文献[6]中实际设置了 3 种尺寸和

3 种长宽比,共 9 种锚框。 Softmax 层对锚框进行分类,判
断锚框是否包含物体,即是否正例。 同时用回归对正例

锚框坐标做修正,使其更加接近标注。
得到了大量正例锚框后,为减少数据量,加速训练,

将锚框按分类置信度排序,选取置信度高的锚框。 然后

裁剪超出特征图边界的锚框,删除尺寸小于阈值的锚框。
由于网络可能会在同一个物体上生成多个锚框,还需进

行非极大值抑制。
3)感兴趣区域头部网络

RPN 网络输出的锚框尺寸不一,且坐标是对应在输

入图像上的坐标,难以直接应用,因此需要感兴趣区域对

齐(region
 

of
 

interest
 

align,ROI
 

Align)。 首先从 5 个特征

图选择一个,选择的依据为

level = level0 + log2
area
s0

( ) (1)

式中:level0 = 4, s0 = 224,area 为锚框面积,即当 area =
224×224 时,应当选择 stage4 的特征图。

将锚框坐标转换为对应在特征图上的坐标,将该特

征图区域提取出来,重新划分并池化,得到固定尺寸的新

特征图,在文献[6]中,尺寸为 7×7。 ROI
 

Align 层还用双

线性插值解决了锚框坐标在上述过程中直接取整导致的

位置偏差问题,提高了检测精度。
感兴趣区域头部网络( region

 

of
 

interest
 

heads,ROI
 

Heads)的输入是 ROI
 

Align 层处理后的新特征图,输出模

型在各任务上的损失或预测结果。 Keypoint
 

RCNN 中包

含了检测框 ( bounding
 

box )、 掩码 ( mask ) 和关键点
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(keypoint)3 个分支,如图 4 所示,分别对应目标检测、实
例分割和关键点检测 3 个任务。

图 4　 感兴趣区域头部网络结构

Fig. 4　 Architecture
 

of
 

ROI
 

Heads

检测框分支通过多个全连接层输出物体的分类置信

度和检测框坐标回归值。 用交叉熵损失计算分类损失,
记为 Losscls,用 Smooth

 

L1
 

Loss 计算检测框坐标回归损失,
记为 Lossbox_reg。

Smooth_L1_Loss =
0. 5x2 | x | < 1
| x | - 0. 5 | x | ≥ 1{ (2)

掩码分支通过 3×3 卷积和转置卷积得到 N×28×28×
256 的特征图,N 为锚框数量,28 为特征图的长与宽,256
为通道数,通过 1 个 1×1 卷积降维,输出尺寸为 N×28×
28×C,其中 C 为物体类别数。 用输出与标注计算二元交

叉熵损失,记为 Lossmask。
关键点分支通过 3×3 卷积和转置卷积得到 N×28×

28×C 特征图,其中 C 为关键点数量,通过双线性插值放

大特征图,将标注转化为热点图,用特征图和热点图计算

交叉熵损失,记为 Losskp。
Keypoint

 

RCNN 的损失函数为

Loss = Lossobj + Lossrpn_box_reg + Losscls +
Lossbox_reg + Lossmask + Losskp (3)
式中:Lossobj 为 RPN 的正负例分类损失,Lossrpn_box_reg 为

RPN 的检测框回归损失。
1. 2　 Keypoint

 

RCNN 改进模型

1)学习损失权重

Keypoint
 

RCNN 是一个多任务模型,多个任务在训练

时能否相互促进,提高模型的整体性能是个值得关注的问

题。 文献[6]中指出 Mask
 

RCNN 的掩码分支可以提升模

型目标检测中平均精度(average
 

precision,AP),但关键点

分支的加入使得模型在目标检测和实例分割的 AP 降低。
其原因之一是多任务模型的损失不平衡,关键点检

测的损失明显高于目标检测和实例分割的损失,以本文

训练的基准模型为例,各损失如图 5 所示,训练终止时,
关键点检测的损失比其他损失大一个数量级。 因此,关
键点检测主导了梯度下降的方向,影响了其他任务的训

练和优化。

图 5　 各任务损失

Fig. 5　 Losses
 

of
 

various
 

tasks

因此,参考 Kendall 等[13] 的方法,通过引入同方差不

确定性学习不同任务损失的最优权重。 同方差不确定性

是贝叶斯模型中偶然不确定的一种,对所有输入数据保

持不变,在不同任务中的取值不同,因此同方差不确定性

可以看作任务不确定性,表示不同任务间的相对置信度。
设模型的输入为 x,神经网络的参数为 W,网络输出

为 fW(x),回归问题的输出符合高斯分布,似然函数为:
p(y | fW(x)) = N( fW(x),σ 2) (4)
其中,σ2 是观测噪声。 对数似然估计为:

logp(y | fW(x)) ∝- 1
2σ 2 ‖y - fW(x)‖2 - logσ

(5)
分类问题通常以 Softmax 函数为输出,似然函数为:
p(y | fW(x)) = Softmax( fW(x)) (6)
符合玻尔兹曼分布,σ 为该分布的温度参数,对数似

然估计为:

log p(y = c | fW(x),σ) = logSoftmax
1
σ 2 f

W(x)( ) =
1
σ 2 fc

W(x) - log∑
c′

exp
1
σ 2 fc′

W(x)( ) (7)

其中,
 

fc′
W(x)为特征向量 fW(x)的第 c′项。

考虑两个输出的情况,设 y1 为回归问题的输出,y2
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为分类问题的输出,则对数似然估计为:
L(W,σ 1,σ 2) = - log p(y1,y2 = c | fW(x)) =

- logN(y1;fW(x),σ 2
1)·Softmax(y2 = c;fW(x),σ 2) =

1
2σ 2

1

‖y1 - fW(x)‖2 + logσ 1 - logp(y2 = c | fW(x),σ 2) =

1
2σ2

1

L1(W) + 1
2σ2

2

L2(W) + logσ1 + log
∑

c′
exp

1
σ2

2

fWc′(x)( )

∑
c′

exp
1
σ2

2

fWc′(x)( )
1

σ2
2

≈

1
2σ 2

1

L1(W) + 1
2σ 2

2

L2(W) + logσ 1 + logσ 2 (8)

式中: L1(W) = ‖y1 - fW(x)‖2 是 L2 损失,L2(W) = - log
Softmax(y2,fW(x)) 是交叉熵损失。

L(W,
 

σ1,
 

σ2)即为多任务模型的损失函数,通过上

式可以学习各任务损失的权重。 增大 σ 会使对应损失的

权重减小,同时有惩罚项 log
 

σ 控制,使其不会过度增大。
Keypoint

 

RCNN 的损失为交叉熵损失和 Smooth
 

L1
损失等之和,因此可以利用上式学习各损失的权重。 在

实际操作中,用数值更稳定的 s = log
 

σ2 代替 σ2,因此

Keypoint
 

RCNN 的损失函数改为:
Loss = Lossobj + Lossrpn_box_reg + exp( - scls)·Losscls +

scls + exp( - sbox_reg)·Lossbox_reg + sbox_reg +
exp( - smask)·Lossmask + smask +
exp( - skp)·Losskp + skp (9)

由式(9)可知,用该方法学习损失权重仅需在网络

　 　 　 　

中增加 4 个可学习的参数,和网络的其他参数一起训练,
且 4 个参数的运算、求导简单,相较于原 Keypoint

 

RCNN
模型,引入了损失权重学习的新模型参数量和计算量增

加很少。
2)加入 CBAM 注意力模块

复杂抓取场景中物体间距离小、相互堆叠、机器人抓

取时不应与物体发生碰撞,对抓取检测的精度要求高,因
此加入 CBAM 注意力模块来提高模型性能。

CBAM 注意力模块是一种混合注意力机制,由通道

注意力和空间注意力两个部分组成。 通道注意力计算模

型应该注意什么特征,空间注意力计算模型应该注意特

征图什么位置。
设输入的特征图尺寸为 N ×W ×H ×C,N 为批尺寸

(batch
 

size),W 为宽,H 为高,C 为通道数。
通道注意力机制的过程如图 6(a)所示,分别对特征

图做全局平均池化和全局最大池化,得到两个尺寸为

N×1×1×C 的特征图。 通过共享多层感知器得到 N×1×1×C
的特征图,将两特征图相加,得到通道注意力特征图。

空间注意力机制的过程如图 6(b)所示,分别对特征

图做通道维度上的平均池化和全局池化,得到两个尺寸

为 N×W×H×1 的特征图,将两者拼接形成 N×W×H×2 的

特征图,再通过一个 7×7 卷积将通道数压缩为 1,得到的

N×W×H×1 的空间注意力特征图。 CBAM 模块可以添加

到残差网络中,先通道注意力再空间注意力,添加后的残

差网络如图 6(c)所示。

图 6　 CBAM 的结构及其在残差网络中的用法

Fig. 6　 Architecture
 

of
 

CBAM
 

and
 

its
 

usage
 

in
 

ResNet
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　 　 在本文中,由于输入图像尺寸较大,使用的显卡显存

有限,因此批尺寸 N = 2。 Keypoint
 

RCNN 改进模型的特

征金字塔网络中,stage1 和 stage2 的特征图长宽分别为输

入图像的 0. 5 和 0. 25 倍,如果在 stage1 和 stage2 中加入

CBAM 注意力模块,模型的参数量会明显增加,减慢训练

和推理速度,因此仅在 stage3、stage4、stage5 中加入 CBAM
注意力模块,对应的通道数 C 分别为 512、1

 

024、2
 

048。

2　 抓取描述生成与排序方法

2. 1　 抓取描述生成

Jiang 等[20] 提出用包含抓取位置、朝向和夹爪宽度的

7 维向量描述抓取,本文将 G= (x,
 

y,
 

z,
 

nx,
 

ny,
 

nz)作为

抓取描述,其中(x,
 

y,
 

z)为抓取点坐标,(nx,
 

ny,
 

nz)为

抓取点法向量,本文将物体的一个特定关键点作为抓取

点,具体在 3. 2 节中说明。
假设使用的深度相机的焦距为 fx,

 

fy,主点偏移为

px,
 

py,,深度图上任意像素点 P i 的坐标为(u i,
 

vi),距离

值为 d i。 则像素点 P i 在相机坐标系下的坐标为:
zi = d i

x i = zi·(u i + 1 - px) / fx
y i = zi·(vi + 1 - py) / fyx

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

因此在已知关键点图像坐标的情况下,可以计算得

到其三维坐标。
需要计算关键点法向量,以确定机械臂的抓取时夹

爪的姿态。 求取关键点法向量的问题,可以转化为求关

键点及其邻域构成的平面的法向量,用最小二乘法拟合

平面求该法向量。
关键点及其邻域构成点集 P:{x1,

 

x2,
 

…,
 

xn},设平

面方程为:
ax + by + cz + d = 1 (11)
其中 d≥

 

0, a2 + b2 + c2 + d2 = 1
点集 P 中任意点到平面的距离为:
d i =| ax i + by i + czi - d | (12)
根据最小二乘法,使 d i 之和最小,利用拉格朗日

乘子法,将带约束的优化问题转化为无约束的优化

问题。

f = ∑
n

i = 1
d2
i - λ(a2 + b2 + c2 - 1) (13)

对 d 求偏导

∂f
∂d

=- 2∑
n

i = 1
(ax i + by i + czi - d) = 0 (14)

d =
∑

n

i = 1
x i

n
a +

∑
n

i = 1
y i

n
b +

∑
n

i = 1
zi

n
c (15)

将 d 带入式(13)后,对 a 求偏导

∂f
∂a

= 2∑
n

i = 1
[a(x i - 􀭰x) + b(y i - 􀭰y) + c( zi - 􀭰z)] ×

(x i - 􀭰x) - 2λa (16)
对 b、c 同理,令 Δx i = x i - 􀭰x,Δy i = y i - 􀭰y,Δz i =

z i - 􀭰z。
令偏导为 0,将三式整理后可得:

∑Δx iΔx i ∑Δx iΔy i ∑Δx iΔzi

∑Δy iΔx i ∑Δy iΔy i ∑Δy iΔzi

∑ΔziΔx i ∑ΔziΔy i ∑ΔziΔzi

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

a
b
c

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
= λ

a
b
c

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(17)
即 Ax

 

=λx,矩阵 A 为点集 P 的协方差矩阵。 因此

问题转化为求协方差矩阵的特征值和特征向量问题。
协方差矩阵 A 最小特征值对应的特征向量即为待求

平面的法向量。
2. 2　 抓取描述排序

本文的待抓取物体管纱类似圆柱体,在实际场景中,
大量管纱堆放在筐中,间距小、互相堆叠、场景复杂,如
图 7 所示。 因此抓取时夹爪容易与物体碰撞。

图 7　 复杂抓取场景

Fig. 7　 Complex
 

grasp
 

scene

常见的碰撞有两种形式,一种是物体紧密排列,抓取

时夹爪与相邻物体碰撞,如图 8( a)所示;一种是物体堆

叠在其他物体上,在特定堆叠方式下,夹爪与下方物体碰

撞,如图 8(b)所示。

图 8　 抓取时发生碰撞的场景

Fig. 8　 Collision
 

scene
 

while
 

grasping



242　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

因此本文提出了通过计算夹爪与场景点云中特定区

域的重合度来判断是否会发生碰撞。
根据 Keypoint

 

RCNN 改进模型预测的两个关键点,
可以计算管纱的朝向。 已知模型预测的掩码轮廓,过直

径较小端的关键点做与管纱朝向垂直的直线,与轮廓形

成两个交点。 根据上述两交点,可以得到抓取时夹爪在

场景点云中所处区域,设区域中有 N 个点,在相机坐标系

下,抓取点距离值为 p,区域中任意点距离值为 p i,抓取时

夹爪伸入长度为 l,如图 9 所示,重合度为:

overlap_rate =
∑

N

i = 1
min

p + l - p i

l
,0( )

N
(18)

若重合度小于阈值,则认为抓取时不会发生碰撞。
本文实验中重合度阈值取 0. 3。

图 9　 重合度计算示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

overlap
 

rate
 

computation

图像中一般包含多个物体,因此模型通常会检测出

多个可抓取物体,根据重合度排序,仅抓取重合度小于阈

值的物体,重合度最小的物体为最优抓取。

3　 实验结果及分析

3. 1　 实验平台

实验使用的机器人为 Aubo
 

i3 协作机器人,所用夹爪

为二指平行夹爪,如图 10 所示。
使用的深度相机为 Intel

 

Realsense
 

D415,彩色图像最

高分辨率为 1
 

920×1
 

080,深度图像最高分辨率为 1
 

280×
720,为了匹配彩色和深度图像,将彩色和深度图像分辨

率均设置为 1
 

280×720。
使用的 CPU 是 Intel

 

Core
 

i7- 8750H@ 2. 20
 

GHz×12,
显卡是 Nvidia

 

GeForce
 

GTX
 

1070,在 Pytorch1. 5. 1 中运行

深度学习模型,用 CUDA10. 2 和 cuDNN8. 0. 2 加速,其他

算法用 Python3. 7 运行。
3. 2　 数据集与训练方案

实验使用的数据集为自建数据集,用 Intel
 

Realsense
 

D415 采集图像。 数据集仅包含管纱一种物体。 管纱是

在塑料管上缠绕纱线而成的物体,类似圆柱体,标注如

图 10　 机器人平台

Fig. 10　 Robot
 

platform

图 11 所示,关键点定义在管纱的两头,其中直径小的、塑
料的一头的关键点即为抓取点。 管纱摆放在筐中,布置

在不同背景中。 数据集涵盖了在实际抓取场景中管纱可

能出现的多种摆放情况:少量管纱松散摆放、没有堆叠的

简单场景;多个管纱紧密摆放、存在堆叠的复杂场景。 数

据集中部分图像如图 12 所示。

图 11　 掩码和关键点标注

Fig. 11　 Mask
 

and
 

keypoint
 

annotations

图 12　 自建数据集部分图像

Fig. 12　 Partial
 

images
 

in
 

self-built
 

dataset
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采集图像后对数据集做离线数据增强,随机旋转

45°、90°或 135°,再随机缩放为 0. 75 ~ 1. 2 倍,使数据

增多到原来的 2 倍,按照 5 ∶ 1的比例划分训练集和测

试集。
训练时,用在 COCO 数据集[21] 上训练的模型作为预

训练模型,用预训练模型的权重初始化 Keypoint
 

RCNN
改进模型,预训练模型没有的部分采用 He 等[22] 提出的

Kaiming 初始化。
用自建数据集对模型进行微调,学习率为 0. 002

 

5,
共训练 12 个 epochs,并在第 6 个 epoch 和第 10 个 epoch
时做学习率衰减,将学习率变为原来的 0. 1。 为保证网

络在训练开始时损失不会过大,采用学习率热身策略,以

0. 002
 

5 / 3 的学习率开始训练,逐渐线性增长到 0. 002
 

5。
训练时的图像增强为随机水平翻转,概率为 0. 5。
自建数据集按照 COCO 数据集的评估方式,给出模

型在不同任务上的 AP 作为性能指标。

3. 3　 对照试验

为了验证本文提出的 Keypoint
 

RCNN 改进模型的有

效性,进行对照实验,对比 Mask
 

RCNN、Keypoint
 

RCNN、
引 入 了 权 重 的 Keypoint

 

RCNN ( Keypoint
 

RCNN
 

+
 

Weight)、本文提出的 Keypoint
 

RCNN 改进模型( Keypoint
 

RCNN
 

+
 

Weight
 

+
 

CBAM),共 4 个模型,每个模型均生成

10 个随机种子,训练 10 次,将 10 次训练的 AP 平均值作

为该模型的 AP,对照实验结果如表 1 所示。

表 1　 对照实验数据

Table
 

1　 Comparison
 

experiment
 

data

模型
检测框平均

精度 / %
掩码平均

精度 / %
关键点平均

精度 / %
每批图像

训练时间 / s
每张图像

推理时间 / s

Mask
 

RCNN 81. 13 77. 38 0. 693
 

9 0. 130
 

2

Keypoint
 

RCNN 79. 98 76. 41 86. 16 1. 084
 

4 0. 139
 

8

Keypoint
 

RCNN+Weight 84. 52 78. 91 85. 53 1. 086
 

2 0. 138
 

3

Keypoint
 

RCNN+Weight+CBAM 85. 15 79. 66 86. 63 1. 243
 

4 0. 191
 

6

　 　 从对照实验可以看出,模型增加了关键点分支后,
在目标检测和实例分割上的 AP 分别下降了 1. 15% 和

0. 97% ,说明关键点损失过大影响了这两个任务的优

化;此外还增大了模型的参数量,使每批图像的训练时

间增加了约 0. 4
 

s, 每张图像的推理时间增加了约

0. 01
 

s。
引入权重平衡损失后,两者都有不同程度的上升,分

别比 Mask
 

RCNN 高 3. 39%和 1. 53% ,说明权重不仅消除

了关键点损失过大的影响,还使得目标检测损失和实例

分割损失的权重比 Mask
 

RCNN 模型更合理。 而关键点

检测的的 AP 有约 0. 63%左右的下降,这是由于加权后,
关键点损失的权重小于 1,其他损失的权重大于 1,与加

权前相比,各损失的数值无明显差距,关键点损失不再主

导总损失的数值,因此可能不再得到更多的优化。 加权

后各损失如图 13 所示,虽然分类、目标检测和实例分割

的损失变大,但由于式(9)中存在惩罚项,总损失逐渐下

降。 训练时间与原 Keypoint
 

RCNN 模型基本相等,说明

学习损失权重的开销很小。
加入 CBAM 注意力模块后,模型在 3 个任务上的 AP

均有提升,比加入前分别提升了 0. 63% 、0. 72% 、1. 1% ,
说明加入 CBAM 模块能够有效提升模型的性能,但也增

大了模型的参数量,使得模型的训练时间和推理时间高

图 13　 加权后的损失

Fig. 13　 The
 

losses
 

after
 

weighting

于其他模型。 部分图像的检测结果如图 14 所示,图中管

纱边缘实线表示掩码轮廓,实心点表示关键点,两点连线

表示关键点连线。
对照实验说明,与原模型相比,加入了权重和 CBAM

模块的改进模型虽然推理时间有所增长,但具备更好的

检测性能,预测检测框、掩码和关键点的精度更高。 而为

了避免碰撞,复杂场景的抓取对检测精度要求高,因此本

文提出的 Keypoint
 

RCNN 改进模型更适合用于复杂场景

的抓取检测。
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图 14　 Keypoint
 

RCNN 改进模型检测结果

Fig. 14　 Detection
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

Keypoint
 

RCNN
 

model

3. 4　 抓取实验

为了验证本文提出的抓取检测算法的有效性,将算

法部署在机器人上,按照数据集的图像构建实际抓取场

景,每次将 25 个管纱随机摆放在筐中,机器人连续抓取

管纱直至将筐中的管纱全部取出。 共抓取了两筐、50 个

管纱,两次抓取的成功率分别为 80% 、84% ,平均成功率

为 82% ,检测出的每个管纱的平均抓取描述生成和排序

时间为 0. 026
 

3
 

s。 实验中某次抓取的检测结果如图 15
所示,其中物体的重合度如表 2 所示,其中上、下重合度

分别表示管纱两侧的重合度。 图 15 中,0、1、2 号管纱的

重合度均小于阈值,抓取时无碰撞,其中 0 号管纱的平均

重合度最小,因此是最优抓取,3 号管纱有一侧的重合度

大于阈值,4 号管纱两侧重合度均大于阈值,抓取时可能

发生碰撞,与实际情况相符。
实验中抓取失败的主要原因是检测出的所有管纱的

重合度均大于阈值,没有最优抓取,此时需人工干预,重

新摆放管纱。
实验结果表明 Keypoint

 

RCNN 改进模型预测的掩码

和关键点是准确的;抓取描述计算准确;按照重合度选择

最优抓取合理且有效。 本文提出的基于 Keypoint
 

RCNN
改进模型的物体抓取检测算法可以在物体数量多、有堆

叠的复杂场景中实现抓取检测,确定抓取顺序,更适合工

业应用。

图 15　 抓取描述排序示例

Fig. 15　 An
 

example
 

of
 

grasp
 

representation
 

sorting

表 2　 图 15 对应管纱重合度数据

Table
 

2　 Overlap
 

rate
 

data
 

of
 

the
 

corresponding
 

bobbins
 

in
 

Fig.
 

15

管纱

编号

上重

合度

下重

合度

平均

重合度

是否大

于阈值

0 0. 197
 

7 0 0. 098
 

9 否

1 0. 001
 

1 0. 239
 

0 0. 120
 

1 否

2 0. 202
 

9 0. 113
 

7 0. 158
 

3 否

3 0. 217
 

2 0. 484
 

5 0. 350
 

9 是

4 0. 562
 

4 0. 570
 

5 0. 566
 

5 是

4　 结　 　 论

本文基于 Keypoint
 

RCNN 模型,通过引入同方差不

确定性学习模型各损失的权重,以及在特征提取器中加

入 CBAM 注意力机制,改进了 Keypoint
 

RCNN 模型,并根

据模型预测的掩码和关键点,计算物体的抓取描述,根据

场景点云和抓取时机器人夹爪在点云中的对应位置,计
算两者的重合度,依据重合度排序选择无碰撞的最优抓

取作为机器人的抓取目标。
将本文提出的基于 Keypoint

 

RCNN 改进模型的物体

抓取检测算法应用于具体的工业问题中,即纺纱企业络

筒工序的管纱自动抓取和上料。 在自建管纱数据集上的
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对照实验中,相对于原 Keypoint
 

RCNN 模型, Keypoint
 

RCNN 改进模型在目标检测、实例分割和关键点检测任

务上的 AP 都更高,证明对模型的改进提高了检测性能。
将算法部署在机器人上后进行的抓取实验表明,本文提

出的算法可以准确检测可抓取物体,并从多个抓取中选

择无碰撞的最优抓取,能够满足复杂场景的检测需求,可
以应用于实际的机器人抓取工作。
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