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摘　 要:目的 针对在平面抓取的场景下,机械臂如何感知目标物体的位置信息并完成抓取作业,提出了一种兼顾检

测速度和精度的抓取检测网络。 方法 根据抓取检测任务中输入与输出尺寸大小相同的特点,采用语义分割思想设

计了抓取检测网络;输入为随机裁剪后的深度图片,输出为同尺寸的抓取置信度、抓取角度和抓取宽度特征图;为
了提高平面抓取任务的效率,在综合考虑检测网络速度和精度的情况下,对网络结构进行了改进,除了在网络结构

中加入了注意力机制外,还使用 U-net 和 Deeplabv3 算法替换了网络的主体结构;通过对比实验认为加入注意力机

制的检测网络在检测速度和检测精度上平衡得较好,能够实现抓取任务,将抓取位姿传输给 ROS 系统,通过一系

列的坐标变换和运动规划进行了抓取作业。 结果 添加注意力机制后,检测网络的推理时间仍为毫秒级,最大抓取

置信度提高了 7. 2%;采用 U-net 和 Deeplabv3 的网络检测速度较慢,U-net 网络的抓取置信度 􀭾Qmax 提高了 18. 8%,
Deeplabv3 网络的准确率 Acc 提高了 12. 8%;由于抓取检测网络应同时考虑检测速度和精度,因此加入注意力机制

的检测网络性能较优。 结论 实验结果表明:添加注意力机制后的抓取网络在检测速度与精度上兼顾的比较理想,
能够成功抓取场景中的目标物体,此方法具有一定的实际应用价值。
关键词:平面抓取;抓取检测;语义分割;机械臂抓取任务
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Abstract 
 

Objective A
 

grasping
 

detection
 

network
 

that
 

balances
 

detection
 

speed
 

and
 

detection
 

accuracy
 

was
 

proposed
 

for
 

how
 

a
 

robotic
 

arm
 

can
 

sense
 

the
 

position
 

information
 

of
 

a
 

target
 

object
 

and
 

complete
 

a
 

grasping
 

operation
 

in
 

a
 

planar
 

grasping
 

scenario.
 

Methods Based
 

on
 

the
 

feature
 

that
 

the
 

input
 

size
 

and
 

the
 

output
 

size
 

are
 

the
 

same
 

in
 

the
 

grasp
 

detection
 

task 
 

a
 

grasp
 

detection
 

network
 

was
 

designed
 

using
 

semantic
 

segmentation
 

ideas.
 

The
 

input
 

was
 

a
 

randomly
 

cropped
 

depth
 

image 
 

and
 

the
 

output
 

was
 

images
 

of
 

the
 

same
 

size
 

containing
 

features
 

like
 

grasp
 

confidence 
 

grasp
 

angle
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and
 

grasp
 

width.
 

To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

the
 

planar
 

grasping
 

task 
 

the
 

network
 

structure
 

was
 

improved
 

by
 

replacing
 

the
 

backbone
 

structure
 

of
 

the
 

network
 

using
 

the
 

U-net
 

and
 

Deeplabv3
 

algorithms 
 

in
 

addition
 

to
 

adding
 

an
 

attention
 

mechanism
 

to
 

the
 

network
 

structure 
 

taking
 

into
 

account
 

the
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

detection
 

network.
 

Comparative
 

experiments
 

concluded
 

that
 

the
 

detection
 

network
 

with
 

the
 

attention
 

mechanism
 

has
 

a
 

better
 

balance
 

of
 

detection
 

speed
 

and
 

detection
 

accuracy 
 

and
 

can
 

achieve
 

the
 

grasping
 

task 
 

transmitting
 

the
 

grasping
 

poses
 

to
 

the
 

ROS
 

system
 

and
 

performing
 

the
 

grasping
 

operation
 

through
 

a
 

series
 

of
 

coordinate
 

transformations
 

and
 

motion
 

planning.
 

Results After
 

adding
 

the
 

attention
 

mechanism 
 

the
 

inference
 

time
 

of
 

the
 

detection
 

network
 

was
 

still
 

in
 

the
 

millisecond
 

range 
 

and
 

the
 

maximum
 

grasping
 

confidence
 

was
 

improved
 

by
 

7. 2%.
 

The
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

networks
 

using
 

U-net
 

and
 

Deeplabv3
 

was
 

slower 
 

the
 

grasping
 

confidence
 􀭾Qmax

 of
 

the
 

U-net
 

network
 

was
 

improved
 

by
 

18. 8% 
 

and
 

the
 

accuracy
 

Acc
 of

 

the
 

Deeplabv3
 

network
 

was
 

improved
 

by
 

12. 8%.
 

Since
 

the
 

grasp
 

detection
 

network
 

should
 

consider
 

both
 

detection
 

speed
 

and
 

accuracy 
 

the
 

detection
 

network
 

with
 

the
 

addition
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism
 

has
 

better
 

performance.
 

Conclusion The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

grasping
 

network
 

with
 

the
 

attention
 

mechanism
 

has
 

a
 

better
 

balance
 

of
 

detection
 

speed
 

and
 

accuracy
 

and
 

can
 

successfully
 

grasp
 

the
 

target
 

objects
 

in
 

the
 

scene 
 

and
 

the
 

method
 

has
 

some
 

practical
 

application
 

value.
Keywords planar

 

grasping 
 

grasping
 

detection 
 

semantic
 

segmentation 
 

robotic
 

arm
 

grasping
 

tasks

1　 引　 言
机械臂的自主抓取是机器人获取、移动、运输目标

物体等动作的前提,具有广泛的应用场景。 近年来深

度学习以其突出的检测精度和可靠性,成为机械臂抓

取控制领域的研究热点[1-3] 。 机械臂抓取算法指的是

在包含待抓取物体和机械手模型的场景中,以视觉信

息为输入,通过算法计算出一个优良的抓取位姿,使机

械臂在该位姿下能够稳定方便的抓取场景中的物体。
根据机械手模型的抓取位姿进行分类,抓取算法

可以分为平面抓取和 6 自由度抓取两类。 其中平面抓

取的方法限制机械臂只能垂直于桌面进行抓取,方法

需要预测的参数较少,实现难度较低,适用于工业抓

取。 目标检测技术快速发展的同时也带动了抓取检测

技术的发展,不论是基于锚框的单阶段、双阶段检测方

法,还是无锚框的检测方法,通过在矩形抓取框的基础

上添加抓取角度 φ 便可以实现抓取检测[4-5] 。 经过多

年的发展,目标检测技术在机械臂视觉抓取检测任务

中已经取得了长足的进步,但仍然存在着问题和挑战:
作为离散预测方式的矩形框难以描述球形物体抓取情

况;多数目标检测网络含有大量的参数,网络结构比较

复杂,很难平衡检测精度与速度。
为了改善抓取检测的适用性和平衡检测过程中的

精度和速度。 Mahler 等[6] 采集了场景中的深度信息并

生成候选抓取位置,每个抓取位置对应一个抓取质量,
选择质量最高的抓取位置进行抓取,方法需要生成大

量的候选位置且需要点云信 息, 检 测 速 度 较 慢。
Morrison 等[7]将场景中深度信息图片作为 GG-CNN 网

络的输入,输出抓取置信度,抓取宽度以及角度,依旧

使用了矩形框描述的抓取表示构建了数据集。 Wang
 

Dexin 等[8]提出了一种像素级数据集的标定方法,使用

抓取点、抓取宽度以及角度等参数来描述单侧,双侧以

及环形抓取标签,文中设计的网络以彩色图片作为输

入,进行抓取任务时需另外读取深度信息,使抓取任务

效率下降。
为了提高平面抓取任务的效率,综合考虑抓取检

测模型的速度和精度,在文献[7]、文献[8]的基础上,
采用语义分割思想,提出了一种以深度图片作为输入、
平面抓取位姿作为输出的抓取检测网络并对其结构进

行了改进。 具体来说,除了为原有的网络添加注意力

机制外,还使用了在语义分割任务中表现良好的 U-net
和 Deeplabv3 网络,并对这些方案进行了比较。 结合像

素级标定方法在真实场景和 Cornell 数据集上进行标

注,从而实现机械臂的快速抓取检测。 在 Cornell 和实

际采集数据集上的测试表明,抓取检测网络在添加了

注意力模块后,检测速度和检测精度的平衡较好,最后

使用安诺机械臂视觉平台实现了真实环境中目标物体

的抓取操作。

2　 二指夹爪的抓取表示方法
随着技术的不断发展,更多机器人系统都配有各

式各样的传感器来获得彩色图片、点云等环境信息。
机械臂首先要对目标物体的方位、方向和抓取位置进

行感知,从而进行路径规划和抓取检测计算,实现目标

抓取。 空间六自由度抓取方法可以实现多角度灵活抓

取任务,方法需预测出描述对象位置、旋转和抓取宽度

等 7 个参数,通过实例分割场景点云信息以保证点云

精确并保障信噪比,且计算量大。 平面抓取方式适合

应用在实际的工业生产中,方法限制机械臂只进行垂

直桌面的抓取任务,只需要预测[x,y,z,θ,w]5 个参数,
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无须预测绕 X 轴、Y 轴旋转参数。 对于机械臂平面抓取

方式,抓取表示方法又可分为方向矩形框和像素点

2 种。
2. 1　 基于方向矩形框的抓取表示

目标检测任务常采用矩形框来表示物体的类别以

及位置信息,矩形抓取框在此基础上删除了物体类别

class 并添加了旋转角度 φ 以表示抓取检测。 使用 g~ 表

示像素坐标系下的抓取模型,如式(1)所示,其示意图

如图 1 所示。
g~ = [u,v,φ,w,m] (1)

式(1)中:(u,v)表示像素坐标系下的坐标位置信息,φ
表示夹爪与图片水平轴的夹角,w 表示夹爪的张开宽

度,m 表示机械臂夹爪的物理尺寸在图片坐标系下的

映射。

图 1　 方向矩形框抓取表示

Fig. 1　 Oriented
 

rectangle-based
 

grasping
 

representation

世界坐标系下的抓取位姿 g 可由 g~ 经过坐标变换

得到。 变换关系如式(2)所示:
g= tWC( tCI(g

~ )) (2)
式(2)中:tWC 为世界坐标系(机械臂坐标系)与相机坐

标系之间的变换矩阵,tCI 为二维图片坐标系与三维相

机坐标系之间的映射矩阵。
Chu

 

Fujen 等[9]受 Faster
 

RCNN 的启发,在 ResNet-
50 网络的基础上实现了端到端的抓取预测。 将抓取预

测拆分为两部分来解决场景中多目标多抓取问题,一
是预测目标的位置信息(x,y,h,w)的回归预测,二是对

抓取方向(φ)进行分类预测。
在矩形框表示的抓取检测模型中,大量的先验框均

为负样本,易导致样本不均衡的问题,还会消耗大量的计

算时间。 此外矩形框这一抓取表示方法有一定的局限:
CNN 网络预测的夹爪尺寸 m 为一个变量,与实际情况不

符;矩形框这种离散的表示方式无法全面地描述场景中

球形物体的所有抓取情况;参数 m 不需要专门进行预

测,在数据集标注时可通过碰撞检测来隐性表达。

2. 2　 基于像素点的抓取表示

像素点抓取方法是指对图片信息中每个像素点都

生成抓取位姿,由抓取点、抓取角度和抓取宽度三部分

组成,表示方法由式(3)所示,图 2 为其示意图。

g~ = [u,v,φ~ ,W
~

] (3)

图 2　 像素点抓取表示

Fig. 2　 Pixel-based
 

grasping
 

representation

通过式(2)的坐标转换,世界坐标系下的像素点抓

取表示如式(4)所示:
g= [x,y,z,φ,w] (4)

式(4)中:(x,y,z)表示目标物体的位置信息;φ 表示夹

爪绕 Z 轴的旋转角度;w 表示夹爪的张开宽度。
基于像素点抓取方法,文献[7]提出一种全卷积网

络实现深度图到抓取位姿的映射,在检测精度和推理

速度达到较好的平衡。 平面抓取任务采用像素级抓取

表示更为合理[10] ,基于图像分割任务在 RGB 图像上预

测出三指夹爪合适的抓取区域以及对应的抓取角度和

宽度。 文献[11]使用了残差-挤压-激励网络( RSEN)
提取场景中深度信息,实现了像素级学习和抓取位姿

估计。

3　 基于语义分割任务的抓取检测网络
3. 1　 抓取表示

平面抓取检测需要在给定场景信息(如彩色图像、
深度信息和点云信息)情况下,获得目标物体的抓取位

姿。 在式(3)的基础上添加表示抓取点抓取成功率的

参数 q,使用已知内参的相机采集的深度图片 I = RH×W

中,抓取位姿如式(5)所示:

g~ = (p,q,φ~ ,W
~

) (5)
式(5)中:p 表示抓取点的坐标(u,v),单位为像素值;q
表示抓取点(u,v)的抓取成功率,取值为[0,1]。

机械臂视觉系统标定完成后,世界坐标系下抓取

表示 g 如式(6)所示:
g= (Ρ,q,φ,w) (6)
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式(6)中:P 表示世界坐标系的抓取点的位置 x,y,z( ) 。
实际场景中物体的抓取位姿并不是唯一的,采用

参数 G
~
表示像素坐标系下的抓取集合,如式(7)所示:

G
~ = (Q

~
,Φ

~
,W

~
) (7)

式(7)中:Q
~

,Φ
~

,W
~

分别使用 q,φ~ ,W
~

来填充,其尺寸与

输入的深度图片一致,即 Q
~

,Φ
~

,W
~

( ) =R3×H×W。

抓取置信度 Q
~
中的最大值 qmax 为像素坐标系下的

最优抓取点 p∗ = (u∗,v∗ ),在抓取角度 Φ
~

和抓取宽度

W
~
上相应位置 p∗可以得到相应的抓取角度 φ~ ∗和抓取

宽度 W
~ ∗,那么像素坐标系下的最优抓取位姿为 G

~ ∗ =

max
Q
~ G

~
。

3. 2　 抓取检测网络的结构

根据 2. 1 节中的描述,抓取检测模型 M 应实现从

深度图片 I∈RH×W 到抓取集合 G
~

∈R3×H×W 的映射,即 M:

I→(Q
~

,Φ
~

,W
~

)。 模型 M 输入为深度图片 I,输出为抓取

集合 G
~

,旨在使深度图片中每个像素点与抓取位姿一一

对应;语义分割任务的目标是对输入图片中每个像素

赋予标签,也就是像素级分类任务,二者目标一致。 因

此模型 M 首先通过特征提取网络对输入图片进行下采

样操作,然后通过特征融合网络对特征图执行上采样

和融合操作来完成抓取检测任务。
全卷积网络已经被证明在抓取检测任务中表现良

好[12] ,Morrison 等[7] 设计了一种轻量级的抓取检测网

络 GG-CNN2。 现在 GG-CNN2 的基础上开展了改进研

究,抓取检测网络 M 的整体结构如图 3 所示。 Wang
等[13]提出的空洞卷积层能在参数不变的情况下增加模

型的感受野。 GG-CNN2 含有两层空洞卷积且膨胀率

分别为 2 和 4,而空洞卷积组内的膨胀率 r 的公约数不

应大于 1,为了使网络能够捕捉到图像中更多的全局信

息,增加一层空洞卷积并将膨胀率修改为 r = ( 1,2,
3) [13] 。 模型 M 为全卷积神经网络,采用 ReLU 激活函

数,其主要架构如下:
(1)

 

左边网络为特征提取网络。 输入为单通道

360×360 的深度图片,利用卷积层和 padding 操作提取

特征信息但不改变特征图的尺寸;2 次最大池化层使特

征图的尺寸减小为 90×90×16;3 次空洞卷积后特征图

尺寸变为 90×90×32。
(2)

 

中间网络为特征融合网络。 采用双线性上采

样,将特征图尺寸还原为 360×360×16。
(3)

 

右侧网络为预测网络。 采用卷积核大小为 1×

1 的卷积得到 4 张特征图:

抓取置信度 Q
~

,抓取宽度 W
~

,抓取角度 sin
 

(2φ~ )和

cos(2φ~ ),经过 Φ
~ = arctan

sin 2Φ
~

( )

cos 2Φ
~

( )
( ) / 2 得到抓取角度

Φ
~

。 对 3 个特征图进行高斯滤波和 sigmoid 激活函数处

理,并与真实标签进行 loss 计算之后再反向传播。

36
0

360

18
02

11616

1616

18
02

90
2

3232

32

36
02

1616

conv1?1

sin(2φ)

16

cos(2φ)

360?360
36

02

1

0
200

100

0

π/2

-π/2

0

Q
~

W
~
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~

Φ
~

conv11?11
conv5?5
maxpooling
dialatedconvr=[1,2,3]
up-conv
conv3?3

图 3　 抓取检测网络 M 的整体结构

Fig. 3　 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

the
 

grasping
 

detection
 

network
 

M

3. 3　 注意力机制

模型的输入包含 4 个维度[B,C,H,W],但模型自身

并不能判别输入训练样本的“好坏”,因此注意力机制添

加在 [C,H,W] 3 个维度上, 分为通道注意力机制

(SENet), 空间注意力机制和两者组合 ( Coordinate
 

Attention)。 注意力模块类似于一个计算单元,可应用在

网络的任一中间张量。 当模块的输入为张量 X = [X1,
X2,…,XC]∈ℝ C×H×W,输出为同尺寸的张量 Y = [Y1,Y2,
…,YC],那么第 c 个通道的全局平均池化可以表示为

yc =
1

H × W∑
H

i
∑
W

j
xc( i,j)

全局平均池化将全局空间信息压缩到通道维度

中,但很难体现空间信息。 文献[14]提出了一种将空

间维度信息嵌入到通道维度的移动网络注意力机制

Coordinate
 

Attention(CA)。 CA 模块分别沿着高度 W 和

宽度 H 对输入进行池化操作,将全局池化分解为一对

特征编码,使用池化核尺寸为[W,1]对垂直坐标 H 进

行编码,高度 h 处的第 c 个通道的池化可以表示为

yh
c = 1

W ∑
0≤j < W

xc(h,j)

同理,宽度 w 处的第 c 个通道可以表示为

yw
c = 1

H ∑
0≤i < H

xc( i,w)

高度和宽度两个维度的特征聚合使得注意力模型

可以获得空间信息中的远程依赖关系,并保留精确的

12
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位置信息。 当输入尺寸为 C×H×W 张量时,CA 模块的

网络结构如图 4 所示。

y(C?H?W)

WAvgPool
(C?H?1)

HAvgPool
(C?1?W)

Concat+conv2d
C/r?1?(H+W)

BN+sigmoid
C/r?1?(H+W)

conv2d
(C?H?1)

conv2d
(C?1?W)

sigmoid
(C?H?1)

sigmoid
(C?1?W)

yc(C?H?W)

图 4　 Coordinate
 

Attention 网络结构

Fig. 4　 Network
 

structure
 

of
 

Coordinate
 

Attention

经过 sigmoid 函数处理,得到尺寸为 C×H×1 和 C×
1×W 两个特征图并将其分别命名为 yh 和 yw,两个特征

图的值为[0,1]。 CA 模块的最终输出如式(8)所示:
yc = y×yh×yw (8)

Coordinate
 

Attention 模块在图像分类,目标检测以

及图像分割任务中都有较好的表现。 将 CA 模块添加

在特征提取网络(空洞卷积层除外) 和特征融合网络

中。 其对模型的改进效果将在实验部分详细阐述。
3. 4　 损失函数

对于抓取检测网络 M 而言,其数据集包括:输入图

片 I = I1,I2,…,In[ ] 及相应标签文件 L = [ L1, L2, …,
Ln]。 其中 Ii 表示通过已知内参的深度相机采集的深

度图片;Li 表示编码后的抓取姿态,包含位置 p,抓取宽

度 w 以及抓取角度[sin 2φ( ) ,cos 2φ( ) ]。
将输入深度图片和预测值的映射关系视为分类问

题,即对输入图片中每个像素都进行分类处理,参数 y
表示对标签文件编码后得到的抓取姿态参数,参数 ŷ
与之对应,表示模型的预测值。 给定一个参数 p,当像

素点为正样本时,p 等于模型的预测值 ŷ

p=
ŷ if

 

y= 1
1-ŷ otherwise{

使用 Focal
 

loss 函数作为抓取网络模型 M 的损失

函数,定义损失函数如式(9)所示:
Loss(p)= -αt(1-p) r log(p) (9)

式(9)中:αt 用于解决正负样本不均衡的问题;(1-p) r

用于解决难样本的问题,增大难样本在损失函数中的

比重,log p( ) 为交叉熵损失函数。 αt 和 r 均为超参数,
设置 αt = 0. 9,r= 2。

为了提高抓取检测网络的性能,在网络中增加注

意力机制,以提高网络的检测精度。 除了预测网络部

分,模型中的其他部分分别使用 U-net 和 Deeplabv3 网

络进行了替换,期望抓取置信度和检测精度能得到进

一步提升。 通过将推理时间与检测准确率相结合的方

法来评估各网络模型的检测结果,最终得到了速度和

精度兼顾的模型。

4　 仿真实验及结果分析
4. 1　 数据集的标定及编码

康奈尔数据集是通过深度相机在现实世界中采集

的,含有 240 个不同对象的 885 张照片,每张图片分辨

率为 640×480,包含 RGB 图像及其相应点云信息。 抓

取检测网络 M 的数据集由深度图片 I∈RH×W 和抓取集

合 g~ ∈R3×H×W 组成,使用 Realsense
 

d435i 相机采集场景

中物体的 RGB 图片和深度图片,深度图片作为网络 M
的输入,将对应的 RGB 图片使用文献[8]中的方法进

行标注,如图 5 所示。

图 5　 数据集标注示意图

Fig. 5　 View
 

of
 

dataset
 

annotation

为方便模型训练并提高其泛化能力,须对数据集

进行规范化处理和数据增强。 数据集输入到模型 M 之

前,使用中心裁剪将深度图片及标签尺寸裁剪为 360×
360

 

pixels,然后执行随机缩放、裁剪和旋转等数据增强

操作并在数据增强的过程中调整深度图片的深度值。
标注后的抓取集合 g~ ∈R3×H×W 包含 3 个通道,分别

执行如下的编码操作:

(1)
 

抓取置信度。 将抓取置信度标签 Q
~ T 作为二

分类问题来处理,抓取点的值设为 1,其他点的值设为

0。 模型 M 预测出的抓取置信度在特征图中数值越趋

近 1 表明抓取成功率越高。

(2)
 

抓取宽度 W
~ T。 数据集中 W

~ T 的最大值为

120
 

pixels,也就是 W
~

的取值范围为[0,120]。 为避免

数据增强过程时抓取宽度的值超过 120,设置参数 ω =

22
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200,训练时将 W
~ T 的值按照 1 / ω 的比例缩放到区间

[0,1)。 抓取置信度 Q
~ T = 1 处设置对应的抓取宽度

W
~ T,未标记处的抓取宽度设为 0。

(3)
 

抓取角度 Φ
~ T。 抓取角度 Φ

~
具有对称性,模型

对抓取角度的检测也应具有连续性,因此将抓取角度的

范围设为 [ - π / 2, π / 2],并将其编码为 sin 2Φ
~ T( ) 和

cos 2Φ
~ T( ) 两 个 参 数。 当 Φ

~
∈ [ - π / 2, π / 2 ] 时,

sin 2Φ
~ T( ) 和 cos 2Φ

~ T( ) 的值与 Φ
~

对应且对称分布,利于

网络训练。 后处理时,通过三角函数得到抓取宽度 Φ
~

。

与抓取宽度类似,在抓取置信度 Q
~ T = 1 处设置对应的 sin

2Φ
~ T( ) 和 cos 2Φ

~ T( ) ,其他点处值为 0。
4. 2　 网络的输出和评估方法

以单通道的深度图片作为抓取检测网络 M 的输

入,检测模型在检测精度和速度下取得较好的平衡。
图 6 显示了部分场景下网络的输出特征图,前 3 行分别

为抓取置信度、抓取宽度和抓取角度,最后一行为最优

抓取位姿。

置信度

宽度

角度

最优抓取

1

0
200
100
0
π/2

0
-π/2

图 6　 抓取检测网络的输出

Fig. 6　 The
 

output
 

of
 

the
 

grasping
 

detection
 

network

训练时将数据集按 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练

集、验证集和测试集。 GG-CNN2 原论文中采用 IoU 度

量评价方法,定义两个参数 Q
~

max 和 Acc 用于评估抓取检

测网络 M 的预测结果,其中 Q
~

max 为预测网络的特征图

Q
~
中的最大值,Q

~
∈[0,1],值越趋近 1 表明抓取成功率

越大;参数 Acc 使用了网络全部输出参数进行评估,当
输出同时满足以下两个条件时,认为预测正确:

(1)
 

抓取点的预测值与标签的距离小于 5 像素;
(2)

 

抓取宽度的预测值与标签之比小于 0. 8;
(3)

 

抓取角度的预测值与标签的误差小于 π / 6。
4. 3　 对比试验

为进一步改进抓取检测方法的性能,在模型 M 中添

加注意力机制 CA,并将 M 的主体网络分别替换为 U-net

和 Deeplabv3 语义分割网络,从最大置信度 Q
~

max 和抓取

成功率 Acc 两个指标对 4 种算法进行比较分析。
U-net 是一个经典的语义分割模型,前半部分进行

特征提取,后半部分进行上采样,网络的结构左右对

称,并将深层与浅层的特征图通过通道数进行拼接,实
现浅层的位置信息与深层的语义信息相融合。

Deeplabv3 也是一个语义分割模型[15] ,被认为是语

义分割的新高峰。 方法优点有:在特征提取网络中使

用了多层的空洞卷积,在参数不变的情况下增加模型

的感受野,使得每个卷积层的输出包含较大范围的信

息,并将推理时间和检测精度平衡的很好;采用 ASPP
结构,将多个不同膨胀率的空洞卷积层并联,使得模型

在多尺度物体上的表现更好。
采用 pytorch 框架实现抓取检测网络 M 的搭建,CA

注意力机制的添加,以及主干网络的替换,使用 4. 1 节中

的抓取数据集对 4 种算法进行了训练了 1
 

000
 

epoch,
batch-size 的设置为 8,选用 Adam 优化器,初始学习率 η

为 0. 001 并使用 MultiStepLR 的衰减方法。 使用 Q
~
max 和

Acc 两个参数对算法进行评估,训练结果如图 7 和图 8
所示。
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图 7　 最大抓取置信度 Q
~

max

Fig. 7　 The
 

maximum
 

grasping
 

confidence
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图 8　 预测成功率 Acc

Fig. 8　 The
 

prediction
 

success
 

rate
 

Acc
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在装有 RTX
 

3060 的电脑上进行了训练和模型推

理,具体的结果如表 1 所示。

表 1　 抓取检测模型的性能对比

Table
 

1　 The
 

performance
 

comparison
 

of
 

grasping
 

detection
 

networks

算　 法 推理时间 / ms Q
~

max
Acc / %

模型 M 2. 7 0. 69 78

模型 MCA 5. 2 0. 74 78

U-net 37. 5 0. 82 84

Deeplabv3 41. 7 0. 78 88

结果表明:就推理时间而言,加入注意力机制前

后的模型 M 均为毫秒级,U-net 和 Deeplabv3 网络的

检测速度较慢;在抓取置信度 Q
~

max 这一指标中,U-net
网络的表现最好,相比于模型 M 提升了 18. 8%;在抓

取检测任务的准确率 Acc 中,Deeplabv3 网络的表现最

好,相比于模型 M 提升了 12. 8%。 机械臂抓取任务

由抓取检测,抓取运动规划和抓取控制系统组成,因
此抓取检测网络需兼顾模型检测的速度和准确率,根
据表 1 中数据认为添加注意力机制后的模型 M 效果

最好,将这一方法(MCA )移植到机械臂抓取平台进行

抓取实验。
4. 4　 机械臂视觉抓取平台

机械臂视觉抓取平台如图 9 所示。 配有控制柜的

安诺 J601A 机械臂、电动夹爪、Realsense
 

d435i 相机。
抓取实验中深度图片和 RGB 图片的大小均为 640×480

 

pixels,抓取对象有瓶子、香蕉、苹果、订书机等。

安诺J601A机械臂

IntelD435i深度相机

控制柜

电动夹爪

图 9　 安诺机械臂抓取平台

Fig. 9　 Robot
 

experiment
 

setup
 

with
 

an
 

Anno
 

robot
 

arm

抓取检测模型 M 得到的结果 g~ 位于像素坐标系

下,g~ 由 4 个参数组成:

g~ = [u,v,φ~ ,W
~

]
开展抓取实验前,需分别进行相机内参标定与手

眼标定实验,经过一系列坐标转换得到机械臂坐标系

下的抓取位姿 g。 内参标定得到的内参矩阵tCI,深度信

息 ZC 可根据深度图得到,将像素点坐标(u,v)对应到

相机坐标系下的三维坐标 [ XC, YC,ZC ], 如式 ( 10)
所示:

ZC

u
v
1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
fx 0 u0 0
0 fy v0 0
0 0 1 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

XC

YC

ZC

1

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(10)

根据张正友棋盘格标定法得到 d435i 深度相机的

内参矩阵如下:

tCI =
606. 825 0 321. 103

0 608. 296 245. 419
0 0 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

通过手眼标定得到相机与机械臂之间的坐标关系

tWC,将相机坐标系下坐标转换至世界坐标系下[XW,
YW,ZW],如式(11)所示。 机械臂抓取平台采用

 

“眼在

手上”的方式,通过相应的功能包进行标定实验,标定

结果为相机坐标系与机械臂终端之间的位置关系。
XW

YW

ZW

1

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

=
R3×3 T1×3

0
→

1
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êê

ù
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ú
úú
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1
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ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(11)

式(11)中:R 与 T 分别为相机坐标系与机械臂坐标系

之间的旋转矩阵和平移矩阵,使用四元数来描述旋转

矩阵 R3×3,手眼标定实验结果如下:
R= [0. 707,-0. 707,0,0]
T= [0. 064,0. 033,-0. 011]

通过式(10)和式(11),抓取点(u,v) 已转换至机

械臂坐标系[XC,YC,ZC];世界坐标系下绕 Z 轴旋转角

度 φ 与 φ~ 相同;抓取宽度 W
~

单位为像素,由式(10)可

求得实际的抓取宽度 w。 从而场景中目标物体的平面

抓取位姿 g 如式(12)所示:
g= [XC,YC,ZC,φ,w] (12)

在抓取检测过程中,首先使用 d435i 相机获取场景

信息并对 RGB 图和深度图进行对齐;再将深度图片输

入模型 M 得到目标物体的最优抓取位姿g~ ∗;经过一系

列坐标转换得到机械臂底座坐标系下的抓取位姿g∗;
使用工作空间规划即可完成抓取任务。

5　 结　 论
基于像素点抓取表示对平面抓取任务进行了研

究,提出了一种全卷积抓取检测方法,并在此基础上进

行了改进研究,最后实现了机械臂快速抓取检测。 结
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论如下:
(1)

 

相比于方向矩形框表示方式,像素点抓取表

示无需先验框和预测夹爪物理尺寸 m,更贴合机械臂

的抓取任务。
(2)

 

抓取检测网络需兼顾检测速度和检测精度,

相比于抓取网络M,U-net 网络的抓取置信度 Q
~

max 提高

了 18. 8%,Deeplabv3 网络的准确率 Acc 提高了 12. 8%,
但模型的检测速度较慢。 根据结果对比分析,加入注

意力机制的模型 MCA 更适合平面抓取任务。
(3)

 

将抓取检测方法 MCA 移植到安诺机械臂视觉

抓取平台上,可以实现对若干典型物体的实时抓取。
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