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基于三维检测网络的机器人抓取方法∗
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摘　 要:机器人抓取任务中面对的是不同形状和大小的物体,而散落在场景中的物体会有不同的姿态和位置,这对机器人抓取

中计算物体位姿任务提出了较高的挑战。 针对于此,本文设计了一种基于三维目标检测的机器人抓取方法,弥补了基于二维图

像识别引导机器人抓取任务中对视角要求较高的缺陷。 首先,设计了一种卷积神经网络在 RGB 图像中识别物体,并回归出物

体三维包围盒、物体中心点;其次,提出一种计算机器人抓取物体最佳姿势的策略;最后,控制机器人进行抓取。 在实际场景中,
使用本文设计的三维检测网络,三维目标检测精度达到 88% ,抓取成功率达到 94% 。 综上所述,本文设计的系统能有效找到机

器人合适的抓取姿势,提高抓取成功率,满足更高的抓取任务要求。
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Abstract:The
 

robot
 

faces
 

different
 

shapes
 

and
 

sizes
 

of
 

objects
 

in
 

the
 

task
 

of
 

grasping.
 

The
 

scattered
 

objects
 

in
 

the
 

scene
 

may
 

have
 

different
 

poses
 

and
 

positions,
 

which
 

make
 

the
 

task
 

of
 

recognizing
 

positions
 

and
 

poses
 

of
 

objects
 

more
 

difficult.
 

In
 

view
 

of
 

this,
 

a
 

three-
dimensional

 

scene
 

recognition
 

method
 

for
 

robotic
 

grasping
 

is
 

proposed.
 

It
 

makes
 

up
 

a
 

defect
 

that
 

the
 

2D
 

detection
 

method
 

is
 

sensitive
 

to
 

the
 

field
 

of
 

view
 

in
 

robotic
 

grasping
 

task.
 

Firstly,
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

designed
 

to
 

detect
 

the
 

object
 

in
 

the
 

RGB
 

image.
 

Eight
 

corner
 

points
 

of
 

the
 

three-dimensional
 

bounding
 

box
 

of
 

objects,
 

and
 

the
 

center
 

point
 

of
 

the
 

object
 

are
 

generated.
 

Secondly,
 

a
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

calculate
 

the
 

best
 

position
 

and
 

pose
 

for
 

robotic
 

grasping.
 

Finally,
 

the
 

robot
 

is
 

controlled
 

to
 

grasp
 

objects.
 

In
 

real
 

scene,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

reaches
 

88% ,
 

and
 

the
 

grasping
 

success
 

rate
 

based
 

on
 

the
 

designed
 

three-dimensional
 

recognition
 

network
 

is
 

up
 

to
 

94% .
 

In
 

summary,
 

the
 

designed
 

network
 

can
 

effectively
 

find
 

a
 

suitable
 

grasping
 

pose.
 

The
 

grasping
 

success
 

rate
 

is
 

improved.
 

It
 

is
 

able
 

to
 

meet
 

higher
 

requirements.
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0　 引　 　 言

近年来,机器人被广泛地应用于工厂、家居环境中,
并发挥着越来越重要的作用[1] 。 因此,让机器人拥有对

现实场景的感知能力有很高的研究价值。 其中最普遍的

感知方式是视觉感知,即在机器人任务中融合计算机视

觉技术。 随着计算机视觉的发展,传统的图像处理方法

在机器人视觉抓取运用中已经较为成熟。 自 2012 年以

来,深度学习以其突出的目标检测精度和可靠性,在图像

识别领域开始被应用[2] ,现阶段基于深度学习的视觉方

法也被机器人抓取系统广泛应用。
在实际运用中,机器人会面对种类繁多、形状各异的

物体,不准确的物体位置姿态计算会直接导致机器人抓

取任务的失败。 现阶段,基于深度学习的机器人抓取方

法有如下 3 种:1)基于先验知识抓取点的方法。 这类方

法通过学习成功的抓取实例,结合特定场景进行抓取。
首先进行物体位姿估计,其次利用点云配准算法将场景

中物体与数据库中的模型配准,进行位姿调整,最后得到

合适的抓取方式。 Billings 等[3] 提出了利用感兴趣区域
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(region
 

of
 

interest,
 

ROI)得到物体位姿和抓取点的方法,
从抓取点数据库中找到合适的抓取位置。 2)直接从图像

中回归出抓取点。 文献[4-7]先生成若干抓取选择,然后

通过筛选,得到质量最高的抓取位置。 3)通过网络估计

或直接计算的方式得到物体在场景中的位置姿态信息。
文献[8]中使用了吸盘式抓取工具,仅定位物体中心,不
关注物体的姿态。 文献[9]中提出通过 Faster

 

R-CNN 目

标识别方式得到物体位置,利用机械手爪进行抓取,该方

法同样没有得到物体姿态信息。 文献[10] 利用加速鲁

棒特征( speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF) 重建场景,采
用主成分分析法[11] ( principal

 

component
 

analysis,
 

PCA)
和迭代最近点法(iterative

 

closest
 

point,
 

ICP)得到物体的

姿态信息。 文献[12]利用点云聚类得到物体的点云,将
点云进行投影得到物体姿态信息。 文献[13]使用 Mask

 

R-CNN 和 PCA 联合的方法,得到物体的位置和姿态信

息。 该方法得到了物体位置姿态信息,但对图像采集视

角非常敏感,可移植性不够高。
鉴于传统算法对复杂场景的方法可移植性较差、二维

图像识别技术对视角敏感的问题,本文设计了一种面向机

器人抓取的场景三维检测方法。 首先,利用深度相机采集

场景 RGB 图像和深度图像,通过重建得到场景三维信息。

其次,基于 YOLO[14] 目标检测网络,设计了一种直接回归

出物体的中心点以及三维包围盒的三维检测网络,重新采

集场景三维数据集,对网络模型进行微调训练,使网络对

仿真场景有更好的检测效果;最后融合场景三维信息及优

化后定位点的坐标,计算出物体在三维空间中的位置、姿
态,控制机器人抓取。 同时, 设计对比实验, 复现了

文献[13]中二维目标检测分割方法,与本文提出的方法进

行对比,验证了本文方法的有效性、优越性。

1　 机器人抓取任务流程

机器人抓取流程如图 1 所示。 首先, 利用 Intel
 

RealSense
 

D435i 深度相机采集场景的 RGB 图像和深度

图像,并将二者的像素对齐,重建出场景,得到场景中各

个像素点在相机坐标系下的三维坐标;其次,使用三维目

标检测网络回归出目标的中心点和三维包围盒,并对中

心点作位置矫正;然后,利用包围盒的结构计算出物体主

轴的朝向,并用旋转向量表示,即机器人抓取姿势;最后,
通过手眼标定计算出相机坐标系与机器人基坐标系之间

的旋转、平移矩阵,完成视觉引导机器人控制的抓取

任务。

图 1　 机器人抓取流程

Fig. 1　 Work
 

flow
 

of
 

robotic
 

grasping

2　 场景感知模块

2. 1　 基于 Mask-RCNN 和 PCA 的感知方法

Mask-RCNN[15] 是一种基于深度学习的像素级目标

检测与分割算法,能够精确地定位和分割图像中的实例。
实例分割任务是判断出图像中每个像素属于哪个类别,
利用实例分割任务,即可得到各个实例的像素分布。

PCA 是一种统计学方法。 该算法旨在通过降维的思

想,把数据投影到新的坐标空间中,使所有数据在某一个
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维度上方差最大,即在这一维度上数据有最大的贡献度。
由此,在得到 Mask-RCNN 实例分割的像素信息后,可以

利用 PCA 算法计算出物体在平面上的方向。 位置信息

计算较为简单,在实例所属的所有像素中,分别计算横、
纵坐标均值,即可作为物体的中心位置。 基于 PCA 的实

例方向估计算法具体如下:
1)取一个实例掩膜中所有的二维坐标,将二维点的

两个坐标分别当作一个特征维度。
2)将两个像素维度的特征组成一个矩阵,求这个

n × 2 维矩阵的协方差矩阵C,C = XT·X / (n - 1)。 并计

算 C 的特征值和对应的特征向量。
3)取特征值最大对应的特征向量方向,即像素分布

方差最大方向,作为该实例的主轴朝向。
4)重复步骤 1),直到图像中所有检测到的实例被

处理。
2. 2　 三维检测网络

PCA 算法解决了物体在图像中朝向的问题,但仍存

在较为明显的局限性,即拍摄视角问题。 具体地说,PCA
算法只适用于相机在场景正上方拍摄的情况,在视角倾

斜的情况下,PCA 算法会出现明显的定位偏移错误,导致

抓取失败。 针对这个问题,本文设计了一种三维检测网

络以及位姿计算方法,目的是在图像中直接回归出含有

物体位置姿态信息的三维包围盒,并计算出物体位姿,解
决二维识别分割任务可能导致的机器人抓取定位不准确

问题。
1)数据集制作

根据应用场景,本文使用开源工具 Object
 

Dataset
 

Tools 重新采集了三维数据集。 此工具包含纯 python 脚

本,用于为 RGB-D 图像序列创建对象掩膜、边界框标签,
同时进行目标物体三维模型重建。 该工具可以为各种深

度学习项目准备训练和测试数据,如 6D 目标姿态估计任

务,以及许多目标检测和实例分割任务。
首先,将定位标签均匀分布在背景中,定位标签的作

用是拼接点云并重建物体三维模型。 其次,将目标物品

散落在场景当中,如图 2 所示。 利用 RealSense
 

D435i 深
度相机环绕场景一周并录像。 本文在实验中,视频每 5
帧采样一次,作为数据集中的图像,对应的深度图像也同

时保存。 完成上述工作后,利用定位标签、深度图以及点

云滤波的信息,通过重建得到物体的三维模型,如图 3 所

示。 得到三维模型后,Object
 

Dataset
 

Tools 会标注出当前

目标物体在每张图像中的掩膜和该实例在每张图像中三

维包围盒的归一化角点坐标。
2)网络结构设计

YOLO[16]目标检测框架通过单步回归的方式直接完

成目标检测,可达到较快的检测速度。 不同于 R-CNN 系

列的目标检测任务,YOLO 目标检测舍弃了候选区域的

图 2　 数据集采集场景

Fig. 2　 Scene
 

in
 

dataset
 

collection

图 3　 重建结果

Fig. 3　 Reconstruction
 

result

生成网络,将图像识别的任务转化为回归任务,直接在

RGB 图像中回归出包围盒的坐标。 在本文的任务中,与
YOLO 的不同在于本文试图在 RGB 图像中直接回归出

三维包围盒的角点。
因此,本文基于 YOLO 框架,设计了一个三维检测网

络。 网络输入为 416 × 416 × 3 的 RGB 图像, 输出为

(13×13) ×(9×2+1+5) 的张量。 其中,“13” 表示图像被

分成 13×13 个网格;9×2 表示网络将预测出每个实例的

三维包围盒、中心点在图像中的投影坐标,且该坐标经过

归一化处理;“1”表示每个预测网络会产生一个置信度,
“5”表示五类物体的类别预测分支。 此外,网络中融合

了不同特征层的信息,提高检测的准确率。 具体网络结

构如表 1 所示。 conv2d 表示二维卷积操作,BN 表示批量

归一化,Kc 表示卷积核大小,Km 表示池化核大小,Sm 表

示池化步长。
3)物体位置姿态生成模块

本文基于文献[17],在预测信息时,引入了如下损

失函数:
Loss = αLcorner + βLconfidence + γLclass (1)
其中,Lcorner 表示三维包围盒 8 个角点以及物体中心

点坐标的损失,Lconfidence 表示置信度损失,Lclass 表示分类

损失。
在预测中心点和三维包围盒的角点时,采用了不同

的方法。 YOLO 中预测包围盒实质上预测的是包围盒相

对于网格的偏移,物体中心点落到的网格单元负责该物

体的检测。 在本文的任务中,中心点的预测参考 YOLO
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　 　 　 表 1　 网络结构

Table
 

1　 Structure
 

of
 

network

结构描述 参数 输出

#0 输入图像 416×416×3

#1 conv2d+BN K= 3 416×416×32

#2-4 conv2d+BN+MaxPooling Kc = 3,Km = 2,Sm = 2 104×104×128

#5 conv2d K= 3

#6 conv2d K= 3

#7 conv2d K= 3

#8 conv2d+BN+MaxPooling Kc =3,Km =2,Sm =2

26×26×512

#9 conv2d K= 1 26×26×64

#10 重构 13×13×256

融合 conv(#5 ~ 8)
 

&
 

#9 ~ 10

#11 conv2d K= 3 13×13×1
 

024

#12 conv2d K= 1 13×13×26

的框架,用 sigmoid 函数将偏移控制在 0 ~ 1 之间,而三维

包围盒的 8 个角点可能不会落在网格内,因此不对其偏

移预测加上限制条件。
在二维检测中,往往会使用交并比( intersection

 

over
 

union,
 

IOU)指标作为置信度的值,而本文的方法基于三

维检测,在三维空间中计算 IOU 较为繁琐,且会使训练过

程变得缓慢,因此本文参考文献[17]设计如下的置信度

函数。

conf(x,y) = exp μ 1 - (x - x′) 2 +(y - y′) 2

δ( )( )
(2)

令 dist = (x - x′) 2 +(y - y′) 2 ,dist表示的是预测

点(x,y) 和真实点(x′,y′) 的欧式距离。 由式(2) 可知,
当欧式距离越小时,置信度越大。 值得一提的是,δ 是一

个截断值,当欧式距离大于截断阈值时, 就不认为网络

做出了正确的预测,此时将置信度设为 0。 因此,可以将

置信度函数补充为:

　 　 conf(x,y) =
exp μ 1 - (x - x′) 2 +(y - y′) 2

δ( )( ) , (x - x′) 2 +(y - y′) 2 < δ

0, 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

　 　 从损失函数来说,三维包围盒角点损失、物体中心点

损失、置信度损失采用 MSE 均方根误差,分类损失采用

交叉熵损失。
4)物体位姿生成

在 2. 2 节中 1)内,已经回归出物体的三维包围盒以

及对应的中心点坐标。 而针对本文中特殊的平面抓取场

景,不采用二维与三维对应点匹配的方法进行 6 自由度

位姿估计[18-19] ,提出一种基于包围框结构的位姿估计方

法。 本节将介绍如何生成物体在场景中的位置和姿态。
首先描述位置信息。 由于本文采用了平面抓取方

式,那么抓取定位点应是物体正上方视角的中心点。 网

络虽然回归出了物体的中心点,但仍然存在较大的偏移,
导致抓取失败,因此本文提出了一种中心点调整方案。
三维包围盒中能够反映物体的结构信息,在机器人平面

抓取时,应从物体结构的正上方视角定位,所以本文提出

如下的物体定位点调整方法:
(1)找到构成物体结构上表面的四个角点。 由于采

集数据集的有序性,因此回归出的角点是有序的点序列,
即上表面的点相对位置不会发生变化。

(2)取上表面的一个角点,与相邻两个角点计算欧

式距离,找到上表面的两个短边,取两个短边连线中点作

为物体定位点。 经过定位点调整,能有效将定位点调整

到物体正上方。
其次描述姿态信息。 姿态即为物体在场景中主轴的

朝向,只有得到了物体主轴朝向,才能调整机器人二指夹

爪的转动进行抓取。 虽然三维包围盒隐含了物体在三维

中的朝向,但由于数据集中的数据误差,以及网络本身的

误差,往往不能达到机器人的抓取精度要求。 本文中,利
用调整后中心点位置结合结构信息,改善了这个问题。
本文使用了空间向量的形式表示姿态。 在之前的描述

中,已经得到了物体上表面的中心点以及一个短边的中

点,将两个点分别作为向量的起始点和终点,就得到了主

轴的姿态向量。 特殊的,由于球体的对称性,本文不对球

体设计姿态向量。 具体来说,本文先规定了对称物体以

及非对称物体集合,以物体类别索引的形式保存。 本文

的网络能够识别出物体的类别,根据类别索引即可判断

该物体是否对称。 至此,本文在三维层面上完成了 RGB
图像的三维包围盒检测任务、物体空间位姿计算任务。

3　 实验结果与分析

3. 1　 机器人控制

完成手眼标定[20-22] 后,就可以把相机坐标系下的三

维信息转换成机器人基坐标系下的三维信息。 将相机坐

标系下 的 物 体 中 心 点 坐 标 记 为 ( Xcam_center,
 

Ycam_center,
 

Zcam_center),则物体中心点在机器人基坐标下的坐标

(Xbase_center,
 

Ybase_center,
 

Zbase_center),表示为:
Xbase_center

Ybase_center

Zbase_center

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

= Rcam2base tcam2base[ ]

Xcam_center

Ycam_center

Zcam_center

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(4)
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姿态信息在机器人坐标系中的表示与中心点不同。 得到

物体的主轴三维向量后,不可直接将数据输入机器人坐

标。 本文使用的机器人工具夹爪姿态的表示方式是旋转

向量,由于抓取先验的限制,首先将 Rz 固定为 0,即让工

具夹爪只在两个维度上调整姿态。 计算出的三维向量与

夹爪平行的方向是正交关系,因此首先要将三维向量绕 z
轴旋转 90°,三维旋转向量要先利用罗德里格斯变换转化

为旋转矩阵,具体过程见式(5)。

l = Rx2 + Ry2

sinα = Rx / l (5)
cosα = Rx / l

Angle = Rodrigues
0
π
0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú( )

cos α - sin α 0
sin α cos α 0

0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

3. 2　 Mask-RCNN+PCA 位姿估计实验

为了与提出的三维检测网络效果对比,本文先使用

了 Mask-RCNN+PCA 的方法估计物体位置、姿态。 首先,
使用 RealSense

 

D435i 深度相机采集数据集,数据集中包

含单个物体与混合物体场景,共 1
 

500 张 RGB 图像,其
中,1

 

350 张图像作为训练集,150 张作为测试集。 其次,
使用工具 LabelMe 对 1

 

500 张图像进行掩膜标注。 最后

使用 Mask-RCNN 网络进行训练,训练参数设置为:batch_
size = 16,learning_rate = 0. 001,epoch = 200。 完成训练后,
使用文献[15]的部分评价指标对训练结果进行评估,结
果如表 2 所示,在 AP 50 指标上,网络检测任务以及分割

均得到了较高的精度。 图 4 是使用 2. 1 节算法计算后的

物体中心点和主方向结果,其中点表示物体中心,实线表

示物体主方向。

表 2　 检测分割任务准确率

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

detection
 

and
 

segmentation
 

task

指标 AP AP50 AP75 APS APM

检测任务 0. 51 0. 89 0. 47 0. 53 0. 52

实例分割任务 0. 47 0. 86 0. 42 0. 51 0. 43

　 　 上述实验中,相机位于场景正上方位置,位姿计算得

到了较好的结果。 然而,在相机视角倾斜时,物体定位任

务会发生非常明显的错误。 在视角倾斜的情况下,Mask-
RCNN 输出的掩膜大多分布在物体的侧表面,或上表面

与侧表面的交界处,这对于抓取任务是不利的。 图 5 是

倾斜视角下使用 Mask-RCNN+PCA 算法计算出的物体位

姿结果,可以明显发现:长方体的定位点位置发生了严重

的偏移,算法不能定位到物体上表面,且其他几类物体的

定位点也发生了不同程度的偏移,严重影响抓取任务的

实施。

图 4　 Mask-RCNN+PCA 位姿计算结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

Mask-RCNN+PCA

图 5　 含有错误的位姿计算结果

Fig. 5　 Pose
 

calculation
 

results
 

with
 

error

3. 3　 三维检测网络效果及评估实验

在训练三维检测网络时,设置批量大小为 16,学习率为

0. 001,迭代轮次为 300,使用 GTX-1080Ti 显卡进行训练。
图 6 是不同物体的三维检测结果,其中白色表示真

图 6　 各类物体三维检测结果

Fig. 6　 3D
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

objects

实三维框,黑色表示经神经网络预测的三维框。 图 7 是
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混合多种物体的仿真场景三维检测结果,为了便于显示,
图中颜色相同的包围盒表示同一类物体。

图 7　 混合场景三维检测结果

Fig. 7　 3D
 

detection
 

results
 

of
 

mixed
 

scene

为了验证抓取点调整的合理性,图 8 对比了调整前

后的实际抓取场景。 由图可见,抓取点调整后可以成功

抓取物体。

图 8　 抓取点调整前后对比

Fig. 8　 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

grasping
 

point
 

adjustment

此外,本文还使用了基于像素间欧式距离的精确度

评估方法对预测结果进行评估,具体方法为:计算预测点

与真实点的二维像素欧式距离,并设置不同的像素阈值,
本文阈值设置为 5、10、15 和 20

 

pixel,如果像素欧式距离

小于像素阈值,则认为该点为正确的预测。 图 9 中的

5 条曲线分别表示在不同分辨率误差范围内正确预测点

数占所有预测点数的比例。 其中,横轴为不同的误差范

围阈值,纵轴为对应比例值,当阈值取 10
 

pixel 时,各个物

体的平均检测准确率已经到达 88% ,且结合相机内参计

算出的实际误差距离不超过 4. 6
 

mm,能够满足机器人抓

取要求。 为了更好地评估检测准确率对抓取的影响,本
文将不同像素阈值下的指标做了更详细的量化,数据见

表 3。

图 9　 5 类物体在不同像素阈值下的三维框预测准确率

Fig. 9　 Accuracy
 

of
 

5
 

objects
 

in
 

different
 

pixel
 

thresholds

表 3　 不同像素阈值对抓取影响量化指标

Table
 

3　 Effects
 

for
 

grasping
 

in
 

different
 

thresholds

mAP / % 实际误差 / mm 是否适合抓取

5
 

pixel 72 <2. 3 √

10
 

pixel 88 <4. 6 √

15
 

pixel 96 <6. 9 ×

20
 

pixel 98 <9. 2 ×

3. 4　 实际场景抓取实验

在抓取实验中,本文使用 UR5 轻量型协作式工业机

器人,有效载荷为 5
 

kg,满足本次抓取实验要求。 本文在

单类物体及混合多种物体的实际场景中,进行了抓取实

验,并比较三种方法的抓取成功率,如表 4 所示。

表 4　 实际场景抓取成功率

Table
 

4　 Success
 

grasping
 

rate
 

of
 

real
 

scene %

Mask-RCNN+
PCA

基于三维

检测

基于三维检测+位
姿调整(本文)

胶棒 68 88 92

长方体 48 60 88

球 80 92 100

打气筒 60 80 96

玩具鸭 40 88 96

多类别场景 59 81 94
 

　 　 由表 4 实验结果可知,基于 MaskRCNN 和 PCA 的二

维检测分割引导的机器人抓取,在不规则物体和有明显

棱角的物体上,表现出较差的性能。 而基于三维检测网

络引导的抓取成功率有了小幅度的提升,在此基础上采

用本文提出的位姿调整方案后,抓取成功率有了大幅度

的提升。
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同时,本文对文献[3,7,10]的方法进行基本思路复

现,并在多种类物体场景中做对比实验。 结果如表 5 所

示。 3 篇文献分别对应了机器人抓取任务的 3 种不同思

路,由于方法不同,本文不对算法本身的精度做出比较,
而比较实际场景中抓取成功率和时间性能。 文献[3]使

用深度学习的方法,直接回归出物体的姿态。 文献[7]
使用了回归抓取框的方式得到机器人抓取姿态。 文

献[10]利用了点云多次配准的方法得到物体的姿态信

息,引导机器人抓取。

表 5　 抓取成功率与时间性能比较

Table
 

5　 Grasping
 

success
 

rate
 

and
 

time
 

performance
 

comparison

基于位姿

估计(文
献[3])

基于抓

取框(文
献[7])

基于点云

配准(文
献[10])

基于三维检

测+位姿调

整(本文)

抓取成功率 / % <
 

80 87 94

平均每个物体检测

耗时 / s
0. 6 0. 6 1. 2 0. 5

　 　 本文实验视频见:https: / / www. bilibili. com / video / BV1cT4y1u7Ta

　 　 对比实验结果分析如下:
1)文献[3]的方法,由于重建模型的质量不够高,导

致物体姿态的检测精度较低,各类物体姿态预测精度都

低于 80% ,不能达到稳定抓取要求,故不另外对其进行实

际抓取实验。
2)文献[7]的方法,基于 Faster-RCNN 网络,时间性

能较好,但本文的方法基于单阶段网络,比 Faster-RCNN
时间性能略好。 且在有些极限场景下,该方法不能有效

地预测抓取框。
3)文献[10]虽然得到了较好的抓取成功率,但点云

配准消耗时间较长,且每个物体需要单独执行配准过程,
不适合抓取任务。 这种方法中,点云匹配后仍需在模型

上预定义物体抓取点,与本文工作无关,故不进行实际抓

取实验。 而本文的方法得益于单阶段神经网络,推理时

间大大缩短,时间性能远高于点云匹配方法。
综上所述,本文提出的方法在保证抓取成功率的基

础上,时间性能也得到了较好的结果。

4　 结　 　 论

本文针对机器人平面抓取的特殊场景,设计了一种

面向机器人的三维感知定位方法,并制作三维数据集,突
破了视觉引导机器人抓取任务中感知模块局限于二维平

面检测的瓶颈,且解决了传感器布局要求苛刻的问题,即
大幅扩大了场景感知视野,降低了因场景不确定性带来

的抓取失败可能,提高任务效率。 本文实验中引入许多

误差,来源于传感器的精度,算法的可靠性等等。 在今后

的研究中,预采用直接从网络中回归出物体位姿的方法,
并且精确建立物体模型,减少多个步骤的算法带来的不

稳定性,使解决方案更加可靠。
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