
基于点云采样权重估计的未知物体抓取位姿生成方法

蔡子豪,杨亮,黄之峰

引用本文:
蔡子豪,杨亮,黄之峰. 基于点云采样权重估计的未知物体抓取位姿生成方法[J]. 控制与决策, 2023, 38(10): 2859-2866.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2022.0033

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于多层级特征的机械臂单阶段抓取位姿检测

Single-stage grasp pose detection of manipulator based on multi-level features

控制与决策. 2021, 36(8): 1815-1824   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1840

基于时间延时估计和自适应模糊滑模控制器的双机械臂协同阻抗控制

Coordinated impedance control for dual-arm robots based on time delay estimation and adaptive fuzzy sliding mode controller

控制与决策. 2021, 36(6): 1311-1323   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1701

基于领航-跟随的有人/无人机编队队形保持控制

Formation keeping control for manned/unmanned aerial vehicle formation based on leader-follower strategy

控制与决策. 2021, 36(10): 2435-2441   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0453

机器人抓取检测技术的研究现状

Recent researches on robot autonomous grasp technology

控制与决策. 2020, 35(12): 2817-2828   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1145

基于动态网格k邻域搜索的激光点云精简算法

Laser point cloud simplification algorithm based on dynamic grid k-nearest neighbors searching

控制与决策. 2020, 35(12): 2986-2992   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0444

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2022.0033
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1840
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1701
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0453
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1145
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0444


第 38卷 第 10期 控 制 与 决 策 Vol.38 No.10
2023年 10月 Control and Decision Oct. 2023

基于点云采样权重估计的未知物体抓取位姿生成方法

蔡子豪1,2, 杨 亮1†, 黄之峰2

(1. 电子科技大学中山学院计算机学院，广东中山 528402；2. 广东工业大学自动化学院，广州 510006)

摘 要: 针对机械臂在非结构环境中对未知物体抓取位姿生成困难及抓取稳定性差的问题,提出一种基于点云采
样权重估计的抓取位姿生成方法.首先通过移动深度相机的方式拼接得到较完整的物体点云信息,并对物体的几
何特性进行分析,有效避开物体不宜抓取的位置进行抓取位姿样本生成;然后结合几何约束条件实现抓取位姿搜
索,并利用力封闭条件对样本稳定性进行评估;最后为了对实际的抓取位姿进行评价,根据其稳定性、夹取深度、
夹取角度等设定抓取可行性指标,据此在工作空间输出最佳抓取位姿并完成指定的抓取任务.实验结果表明,采
用所提方法能够高效生成大量且稳定的抓取位姿,并在仿真环境中有效实现机械臂对单个或多个随机摆放的未
知物体的抓取任务.
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Grasping pose generation method for unknown objects based on point
cloud sampling weight estimation
CAI Zi-hao1,2, YANG Liang1†, HUANG Zhi-feng2

(1. School of Computer Engineering，University of Electronic Science and Technology of China，Zhongshan Institute，
Zhongshan 528402，China；2. School of Automation，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，
China)

Abstract: To resolve the problem of generating grasping poses for unknown objects in an unstructured environment, a
method based on point cloud sampling weight estimation is proposed to generate grasping pose. Firstly, the object point
cloud information is spliced by moving camera, then the geometric characteristics of the object are utilized to improve
grasp quality. In addition, the candidates pose can be evaluated by geometric constraints, while the force closure condition
is used to quantify pose stability. Finally, in order to select the optimal pose to perform the grasping task, set reliability
indicators based on pose stability, depth and angle. Experimental results show that the proposed method can efficiently
generate a large number of stable grasping poses, and complete the grasping tasks of different unknown objects by the
manipulator in the simulation environment effectively.
Keywords: unstructured environment；robot grasping；point cloud registration；point cloud simplification；point cloud
sampling；force closure condition

0 引 䀰

智能机器人应具备感知环境以及与环境进行

交互的能力,在这些基本能力中, 抓取动作是最基础
也是最重要的.随着工作环境的不断复杂,机械臂抓
取任务的难度也逐渐加大,机械臂在物体种类繁多的

非结构环境中的抓取问题已经备受关注.目前,机械
臂的抓取方案一般分为采用顶抓策略[1]为主的平面

抓取和采用抓取位姿估计的6DoF空间抓取[2].由于
6DoF空间抓取的方法能够应对更加复杂的抓取任
务,在非结构的应用场景下,该方法的研究受到更加
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广泛的关注.
得益于深度学习技术和计算机硬件的发展,不少

关于机器人从数据集或人类经验中学习抓取的研究

获得了丰硕的成果. Kehoe等[3]对物体构建完整的点

云模型,在仿真环境中进行抓取实验, 并对抓取信息
进行存储,该信息用于在后续任务中进行抓取位姿
匹配,但目标物体的完整模型难以获取且构建抓取
位姿数据库需要进行大量的样本标记,不利于实际
抓取任务部署. Lenz等[4]提出了一个由两个深度网

络组成的抓取位姿检测系统,第一级的检测结果由第
二级重新评估,该系统达到了较高精度,但迭代扫描
使其运算缓慢. Gualtieri等[5]提出一种基于分类的方

法,通过提取夹爪闭合区域内多个方向的投影信息作
为CNN神经网络的输入,对大量候选的抓取姿势进
行评估,该方法最高能达到93 %的抓取成功率,但以
大量信息作为网络输入,计算效率不高. ten Pas等[6]

提出了一种基于BVLC模型的图像分类方法,能够在
有物体相互遮挡的情况下抓取指定物体,其目标检测
准确率达到85 %. Zeng等[7]提出了一种能在杂乱场

景下准确识别和抓取物体的控制方案,该方案采用先
抓取再识别的方式,有效提升在杂乱物体中分拣目标
的效率,但由于需按照预设动作抓起物体才能进行后
续识别,该方法存在通用性不足的缺点.

除此之外,结合传感器数据对目标物体进行分

析并生成抓取位姿的研究是解决抓取问题的另一方

案. Nguyen[8]提出了力封闭条件对抓取位姿稳定性

进行评估, ten Pas等[9]在此基础上设定一种基于物体

几何参数的位姿生成方法,在单个物体和多物体抓取
中分别获得88 %和73 %的抓取成功率. Lei等[10]提

出一种基于C型结构的抓取位姿生成方法,将欠驱动
夹持器的几何模型拟合为参数可调整的C型结构,能
够在不需要建立物体数据模型的前提下准确抓取未

知物体,具有一定的适用性,但复杂的计算使其存在
实时性差的缺点.苏杰等[11]提出一种基于多重几何

约束的未知物体抓取位姿生成方法,通过分析物体多
个几何约束,能够快速生成稳定的抓取位姿,但在多
物体抓取场景下存在抓取成功率不高的缺点.

针对以上问题,本文提出一种基于点云采样权
重估计的未知物体抓取位姿生成方法,流程如图1所
示.该方法通过分析物体点云几何特性计算得到每
个点云数据的特征判别参数,完成对点云数据的采样
权重估计,根据该权重选取参考点构建抓取位姿坐标
系, 能够避开抓取成功率低的位置;以点云与夹持器
之间的几何关系为约束,对抓取位姿进行平移、旋转
变换生成多个候选位姿,在此基础上,对待选位姿进
行寻优,有效提升抓取质量.此外,通过移动深度相机
拼接得到完整物体三维点云信息,有效提高了方法的
适用性,在多目标场景也能表现出较高的抓取效率.
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图 1 算法流程

1 抓取位姿估计问题描述

给定目标点云信息与机械臂夹持器的实际几何

尺寸信息,抓取位姿估计问题即在满足几何约束的条
件下,在目标点云上生成抓取位姿,且当机械末端夹
持器闭合时该位姿具有鲁棒性.不同类型的末端执
行器都可以完成物体抓取任务 (如夹爪、吸盘等),其
中二指平行夹持器是研究最广泛的方法[12],本文主
要针对二指的夹持器进行研究.目标点云P和夹持

器抓取位姿H可简化为如图 2(a).夹持器H包含了

实际的几何尺寸信息,如深度d、最大宽度w以及二

指的厚度h,如图 2(b)所示.在夹持器闭合方向轴的

中点建立坐标系,以计算H与P的相对关系.
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图 2 抓取位姿描述

位姿鲁棒性将基于力封闭条件进行判断,将机
械臂夹持器和目标物体视为不可形变的刚体.根据
Nguyen[8]提出的对心抓取,满足力封闭的条件是物
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体与夹持器左右两侧接触点的连线均在两点摩擦锥

的内部,将夹持器与物体接触面分解成多个接触点,
其抓取接触模型如图 3所示.其中: f为接触点作用
力, ft为沿物体表面的切向分力, fn为沿物体表面法
向分力,µ为静摩擦因数.根据静滑动摩擦力定理,两
物体不发生相互滑动需满足静滑动摩擦力大于物体

所受切向分力的条件,即
ft ⩽ µfn. (1)

临界状态下为

ft = µfn, (2)

α = arctan
( ft
fn

)
= arctan(µ). (3)
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图 3 摩擦点接触模型

在抓取过程中,物体与夹持器不发生相对滑动的
前提条件是抓取合力位于摩擦锥内部,此处摩擦锥角
度大小取决于物体的摩擦因数 (只与物体表面材料
有关),由于一般机械臂末端执行器材质为摩擦因数
较大的橡胶,参考橡胶对常见物体的不同摩擦因数,
取最低值µ = 0.36作为本文实验值.
本文对力封闭条件进行简化,用点云的法向量代

替力封闭中的合力f方向,用夹持器闭合方向代替法
向量分力fn方向.若在某个点上fn与f的夹角小于

α,则认为该点不会发生滑动.如图4所示,在接触面
中,星号点为满足不发生滑动的点,两条虚线表示此
类点在闭合方向上投影的相交区域.

图 4 力封闭满足条件

若在虚线内两侧接触面存在不发生滑动的点,且
点数达到设定阈值v(本文取12个点),则认为达到了
力封闭条件,该样本称为对心抓取.为评判力封闭条
件的稳定程度,设定评分公式,通过加大点数阈值 v

和减少摩擦锥角度α,得到一个满足力封闭条件且最
大的分数,以代表力封闭条件的稳定程度.评分公式

如下所示:

s =
v × 180

α× π
. (4)

2 点云预处理

本文中点云预处理包括多视角点云拼接和点云

采样权重估计两部分

2.1 点云拼接方法

在任务场景中,为充分获取未知物体的几何信
息,需要从多于一个视角进行点云获取,将多视角的
点云进行拼接即可得到较完整的物体点云.本文只
取任务场景左、右两端对称的位置作为点云获取的

视角,将深度相机安装在机械臂末端,通过移动机械
臂末端以获取两个视角的点云信息,图5(a)、(b)分别
是从第1个视角和第2个视角获取到的点云信息.

(a) ! "#$%1 (b) 2! "#$% (c) $%&'

图 5 点云拼接效果

假设已通过标定得到深度相机基于机械臂连杆

坐标系的位置,无论如何移动机械臂末端都能通过
正运动学计算出此刻相机基于机械臂坐标系的位置

TC(4× 4).设第1个视角的相机位置和获取的点云分
别为TC1和Pview1,第2个视角的相机位置与获取得
到的点云分别为TC2和Pview2,将得到的点云根据下
式转换到机械臂坐标系进行表示:

P ′
view.x

P ′
view.y

P ′
view.z

1

 = TC ×


Pview.x

Pview.y

Pview.z

1

 . (5)

此时两个点云已经转换到同一坐标系下,为减少
在点云坐标转换中引入的误差,将两部分点云重叠区
域进行 ICP配准,并对点云的位置进行调整,最后得
到目标点云,如图5(c)所示.
为方便对比,规定通过随机数生成在各轴上的最

大位移量为0.005 m、最大旋转量为1◦的变换矩阵为

偏差矩阵,在实验部分使用相同方法生成该矩阵.基
于ICP配准的点云调整效果如图6所示,将TC1和TC2

(a) !"#$%&'( (  )b )*+'(

图 6 ICP调整效果
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分别与偏差矩阵相乘,获取受环境干扰的点云信息,
如图6(a)所示,利用两侧点云重叠部分进行 ICP配准
并对点云进行调整,最终将其合并,如图6(b)所示.

2.2 点云采样权重估计

深度相机获取得到的点云数据量一般非常庞大,
点云经多视角拼接后也会产生大量冗余点,为提升计
算效率需要先进行点云精简.多数文献[16,11]一般使

用体素化对点云进行精简,但该方法可能会导致几何
信息丢失等问题,故本文提出一种基于k-means聚类
的点云精简算法,有效地简化了无序点云并保留几何
信息.传统k-means算法对初始选取的中心点是敏感
的,不同的随机种子对结果影响很大.针对该问题,本
文基于密度与法向量在聚类中心初始化上进行改进,
算法流程如图7所示.

!"

#$%&'(
)*+',k

-".*+/0

1%&'(2%34
5678*+/

9:;<*+8
=>%?@AB

/0%CDEF？

HI

1;<*+/8
?@ABJKL
K8*+/0

Y

N

MNOP <%
QL*+/0

k

R(S7%TU)VW
XYZ[O*+/0

\]^_`a
8/0%

/0%' ？> k

HI

Y

N

图 7 改进k-means算法流程

对随机选取的聚类中心进行密度筛选及类内法

向量夹角平均值筛选,主要依据如下: 1)若点云上某
个点的邻近点数过少,则此类点不适合作聚类中心;
2)若某个聚类中心点与其邻近点的法向量夹角平均
值较大,则此类点不能代表邻近点的法向信息,即不
适合作聚类中心 (物体点云法线是力封闭条件中的
重要参数).其中邻近点密度个数和法向量夹角平均
值的阈值分别设为3和90 ◦,精简效果如图8所示.

(a) !"#$ (b) -means%& '($k

图 8 点云精简效果

根据力封闭条件的描述,物体与夹持器的接触面
尽量大且平整是抓取鲁棒性好的充分条件之一.在
现实场景中,夹持器正对物体边界或转角处 (物体几
何特征处)的抓取位姿使夹持器与物体接触面积会
相对较小即稳定性差,如图9所示.为减少该类位姿
产生,本文提出一种根据点云采样权重估计的方法,
使抓取位姿对物体的边角处进行规避.

图 9 鲁棒性较差位姿

根据一种多判别参数方法[13]对无序点云进行特

征识别,设输入的点云数据为P ,对每个点进行邻域
搜索以计算每个点的局部曲面几何信息,邻域大小为
8.利用主成分分析法求取各点的法向量ni

[14-15]和表

面变化程度Ci
[16],设各点法向与其对应邻域各点法

向夹角平均值θi,点到邻域中心的距离D1i,点到领域
点的平均距离D2i.结合以上参数计算特征判别参数

ti =
aCi + bθi + cD1i

D2i
. (6)

其中a、b和c分别是表面变化程度、法矢夹角和点到

邻域重心距离控制系数,文中分别取10、0.5和1.5.在
无序点云中, ti值越大代表该点越可能为点云的边
界、转角处,故设定每个点的采样权值计算方式如下
所示,使得平缓区的点云获得更大的采样权重:

Pwi =
1

ti
. (7)

3 抓取位姿估计

受文献 [9]抓取位姿生成方法启发,本文通过随
机生成大量的抓取位姿候选样本,根据夹持器与目标
点云的几何约束进行筛选.
根据点云采样的权重,利用轮盘赌概率的方法在

经预处理的点云上随机选取一点P ′
i ,并在其法向量

n方向上距离d的位置构建抓取位姿坐标系.如图10
所示,令x轴为点P ′

i法向量的反方向, y轴为点主曲
率c方向,根据右手定则确定z轴的方向.

d

y

z

x

c
nP’i

图 10 抓取位姿坐标构建

上述方法可初步生成大量的候选样本坐标系,然



第10期 蔡子豪等: 基于点云采样权重估计的未知物体抓取位姿生成方法 2863

后在满足下列几何约束条件下进行迭代筛选.
1)二指张开时,夹持器不与点云P ′发生接触 (避

免发生碰撞);
2) 二指间区域至少存在一个点云 (夹持器闭合

能触碰物体).
若某个样本不能满足上述约束条件,则通过有限

次的绕z轴旋转、沿x、y轴平移等进行相对变换继续

进行检测.为了使夹持器能更好地进行夹取动作,并
与目标发生更多的接触,将符合约束条件的样本沿自
身x轴方向移动,直至与物体点云发生接触.最终生
成的一个抓取位姿如图11所示.

(a) !"# (b) $"#

图 11 满足约束条件的抓取位姿

在抓取位姿生成算法中,根据实际情况对生成的
位姿作出调整,由文献 [9]算法生成的某个位姿可能
如图12(a)所示,在实际中,这种抓取位姿是次优的,且
物体比较容易脱落.本文提出一种位姿调整策略,通
过在次优的抓取位姿上进行相对变换使抓取更具有

鲁棒性.调整后的位姿如图12(b)所示.

(a) !"#$% (b) !"&$%

图 12 抓取位姿调整前后对比

位姿调整主要方法为,在夹爪的闭合区间内提取
该区域左上、右上、左下和右下4个区域的顶点,并将
上下两点相连构成两线段,然后求取两条线段与水平
面的夹角 δ1、δ2,如图13所示.

δ
1 δ

2

图 13 夹爪闭合区间内点云 (x方向投影)

设定位姿绕x轴的调整角为δx,其计算方式为δx = 90◦ − δ1 + δ2
2

, cos(δ1) cos(δ2) ⩾ 0;

δx = 0◦, cos(δ1) cos(δ2) < 0.
(8)

当cos(δ1) cos(δ2) ⩾ 0 (两线段倾斜方向一致)时,
可通过调整使夹取位姿对近似平行面进行夹取;当
cos(δ1) cos(δ2) < 0时,可判定无法进行调整.

4 实验及结果分析

为了验证算法的有效性,实验主要分为两个部
分:第1部分在家庭常用物体实例库中对本文提出的
抓取位姿估计方法进行评估,该部分实验的点云由
数据集提供;第2部分为机械臂抓取实验,验证该算
法是否能成功输出稳定的抓取位姿以及实现目标抓

取,该部分实验点云由虚拟深度相机获取.计算机配
置为 Intel Core i7 2.2 GHz,16 GB RAM, Ubuntu16.04
下的 ros操作系统.选用YCB[17]实例库作为实验数据

集,该数据集包含不同形状、大小的日常生活用品,且
广泛用于机器人抓取任务研究的基准.

4.1 抓取位姿生成方法评估实验

在数据集中挑选10个物体的完整点云模型作为
实验对象,在相同条件下对每个物体进行10次抓取
位姿生成并取平均值作为实验结果.为叙述方便, 记
方案1为文献 [9]中的方案,记方案2为仅采用位姿调
整的方案,记方案3为只加入了点云采样权重估计的
方案,记方案4为融合了位姿调整和点云采样权重估
计的方案 (本文方法).在此实验中,首先从每个物体
的点云中选取500个点构建抓取位姿坐标系,位姿可
绕自身z轴旋转8次进行搜索,每次旋转角度为22.5◦,
故理论上最多能产生4 000个有效位姿.表1记录了
在相同条件下4种方案在各类物体上生成的符合力

表 1 生成位姿个数与最优位姿平均分

物体
力封闭位姿个数 最好的10个位姿平均分

方案1 方案2 方案3 方案4 方案1 方案2 方案3 方案4

糖盒 458 526 482 531 3 211.93 3 697.68 3 658.28 4 201.97
茄汁罐头 1 469 1 637 2 175 2 442 1 858.12 1 890.03 1 876.79 1 931.72
金枪鱼罐头 642 646 689 691 585.82 590.04 597.84 603.91
布丁盒 357 425 457 506 3 754.95 4 350.38 4 288.09 4 572.04
肉罐头 154 184 195 244 5 684.83 6 821.66 6 625.03 6 821.66
香蕉 2 847 2 891 3 330 3 332 1 952.22 1 958.68 1 992.84 1 997.31
漂白剂瓶 791 882 1 004 1 102 1 250.41 1 402.31 1 276.98 1 435.93
螺丝刀 2 813 3 046 2 965 3 261 6 821.66 6 821.66 6 821.66 6 821.66
棒球 4 000 4 000 4 000 4 000 1 143.94 1 146.60 1 146.05 1 147.60
玩具 1 334 1 703 1 373 1 739 1 360.83 1 462.96 1 370.32 1 440.76
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封闭位姿个数以及最好的10个位姿的平均分.数据
表明,加入位姿调整策略与点云采样权重策略后,算
法能产生更多符合力封闭条件的抓取位姿,以及产生
更优的位姿.
为分析文献[9]和本文采用不同精简方法对算法

稳定性的影响,设完整点云上位姿的力封闭结果为真
值、精简点云上的结果为预测值,符合力封闭条件的
样本为正例.在不同条件下生成位姿的准确率与精
确率的计算公式分别如下:

准确率 =
正确预测样本数

所有样本数
, (9)

精确率 =
正确预测正例

预测的所有正例数
. (10)

过物体中心随机生成平面将物体分成两部分,并
分别乘以一个偏差矩阵进行转换,以模拟机械臂在
获取点云及点云拼接时产生的偏差,然后将两部分
合并成一个物体.为简化叙述,记“加入偏差矩阵前
的情况”为场景1;记“加入偏差矩阵后的情况”为场
景2.图14和图15分别记录了两种算法在不同条件
下生成符合力封闭条件位姿的准确率与精确率.经
统计,本文提出的方法在场景1中位姿准确率的均方
根误差为5.65 %,文献 [9]的方法则为10.83 %;在场景
2中,两者误差分别增大至11.00 %和11.97 %.在精确
度方面,在场景1中,本文方法均方根误差为2.00 %,
文献 [9]的方法则为6.79 %;在场景2中,分别增大至
7.54 %和10.91 %.实验数据表明,本文方法在精确度
和准确度上总体数值能够保持在较高的范围,且抓取
质量相对稳定.同时,在受干扰的情况下,采用本文方
法仍能生成有效的抓取位姿.
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图 14 两种方法生成的抓取位姿准确率对比
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图 15 两种方法生成的抓取位姿精确率对比

4.2 机械臂抓取仿真实验

选取带有二指夹持器的Sawyer机械臂和深度相
机在Gazebo环境中搭建仿真实验平台,虚拟深度相
机采用Kinect相机的参数,并采用眼在手的安装方式
将相机安装在机械臂末端连杆上.抓取仿真实验步
骤为移动机械臂末端获取左右两个视角的点云信息,
再通过点云拼接获得环境中相对完整的物体信息,接
着进行抓取位姿估计并执行动作,最后将物体放在目
标位置.在机械臂执行抓取任务时,根据实际情况,抓
取位姿朝下的方案更容易实现且能减少碰撞发生,而
夹持器的抓取深度大小可反映抓取是否容易脱落,故
设定位姿可行性指标的评判公式为

score = s×
(
1 +

π− ϕ

π
+

d′

d

)
. (11)

其中: s为力封闭条件中所计算的分数, d′(0 < d′ <

d)为物体在夹爪内的最大深度,ϕ(0 < ϕ < π)为抓取

位姿x轴方向与世界坐标z轴反方向夹角.
选取上述10个YCB实例库物体进行实验,在不

同位置任意摆放单个物体进行10次连续抓取,共100
次测试.部分物体上生成的较优抓取位姿如图16所
示,最后在仿真场景中输出最优的抓取位姿执行抓取
任务.为进一步验证抓取效率,实验中同样引入偏差
矩阵模拟外部干扰,将没有引入外部干扰的情况记作
场景1,引入外部干扰的情况记为场景2.分别在上述
场景下开展单物体抓取仿真实验,仿真结果如表2所
示.

图 16 物体抓取位姿生成

表2 单物体抓取仿真实验结果

物体 场景1 场景2 物体 场景1 场景2
糖盒 10 / 10 10 / 10 香蕉 10 / 10 9 / 10

茄汁罐头 10 / 10 9 / 10 漂白剂瓶 10/10 10 / 10
金枪鱼罐头 10 / 10 9 / 10 螺丝刀 10 / 10 9 / 10
布丁盒 10 / 10 10 / 10 棒球 10 / 10 8 / 10
肉罐头 10 / 10 9 / 10 玩具 10 / 10 9 / 10

采用本文方法,在场景 1中,抓取成功率能达到
100 %,而在场景2中,成功率下降为92 %,这主要是由
于外界干扰影响了点云的精度,直接影响了对物体实
际位置的判断,以及最终抓取位姿的有效性.由结果
可知,对于不同形状和大小的物体,任意改变物体的
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摆放位置和摆放方式,在机械臂逆运动学有解的情况
下,末端执行器都能有效将目标物体夹起,且在存在
外部环境干扰的情况下仍能保持较高的成功率.

抓取仿真实验的第2部分为多物体抓取实验,仿
真实验如图17所示.在数据集中,随机挑选5个物体
组成一个分组,分组如表3所示.

!"#$%&

'()*+!",-./'(0"

'(0"121 '(0"122

00: 00 00: 04

00: 21 00: 35 00: 52 01: 08 01: 26

图 17 抓取仿真实验

表3 多物体场景下物体分组

分组 物体

A 糖盒、布丁盒、香蕉、棒球、玩具

B 茄汁罐头、布丁盒、肉罐头、漂白剂瓶、螺丝刀

C 糖盒、金枪鱼罐头、肉罐头、棒球、玩具

D 糖盒、茄汁罐头、金枪鱼罐头、布丁盒、漂白剂瓶

E 糖盒、肉罐头、螺丝刀、棒球、玩具

F 糖盒、茄汁罐头、肉罐头、香蕉、玩具

G 茄汁罐头、金枪鱼罐头、布丁盒、漂白剂瓶、棒球

H 茄汁罐头、金枪鱼罐头、肉罐头、棒球、玩具

I 糖盒、金枪鱼罐头、布丁盒、香蕉、玩具

J 茄汁罐头、肉罐头、漂白剂瓶、螺丝刀、棒球

为进一步验证不同应用场景下的抓取性能,开展
两组抓取对比实验.第1组为不存在物体相互遮挡情
况的抓取实验,第2组为存在物体相互遮挡情况的抓
取实验,如图18所示.

(a) !"#$% (b) !"$%

图 18 多物体抓取

在第 1组实验中,物体间不发生相互遮挡,机械
臂对每个物体输出一次抓取位姿,若成功抓取目标物
体并放到指定位置,则认为此次抓取成功,否则视为
失败.在第2组实验中,物体间存在遮挡,逐一对所有
物体进行抓取.同时,分别在上述场景1、场景2下以

相同条件进行对比实验,结果如表4所示.从表4不难
看出,本文方法在两组实验中,没有引入外部干扰的
场景下,均能以较高的成功率完成抓取实验,在引入
外部干扰的场景中,抓取成功率有所下降.

表4 多物体抓取仿真实验结果

分组
第1组 (物体无遮挡) 第2组 (物体遮挡)

场景1 场景2 场景1 场景2

A 5 / 5 5 / 5 5 / 5 5 / 6
B 5 / 5 4 / 5 5 / 5 5 / 5
C 5 / 5 5 / 5 5 / 5 5 / 7
D 5 / 5 5 / 5 5 / 6 5 / 6
E 5 / 5 5 / 5 5 / 6 5 / 5
F 5 / 5 4 / 5 5 / 5 5 / 5
G 5 / 5 5 / 5 5 / 5 5 / 6
H 5 / 5 5 / 5 5 / 5 5 / 5
I 5 / 5 5 / 5 5 / 5 5 / 6
J 4 / 5 4 / 5 5/5 5/7

在第1组物体间无相互遮挡的实验中,抓取成功
率可达98%,其中在分组 J中的一次失败抓取是由于
螺丝刀等体积较小物体的宽度接近夹爪最小量程导

致目标容易发生滑落,而在引入外部干扰后,抓取成
功率下降为94 %;在条件更加复杂的第2组物体间有
相互遮挡的实验中,没有引入干扰和引入干扰后的抓
取成功率分别为 96 %和 86.2 %,这是因为物体相互
遮挡导致物体点云信息获取不完整.此外,在夹取过
程中夹具可能会与非目标物体接触使其发生位移,导
致该物体的抓取位姿失效.
实验中,在完成两个视角的点云采集后,应用本
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文所提算法能快速生成稳定抓取位姿.单物体场景
中,平均在0.19 s内可对物体完成800次抓取位姿检
测;多物体场景中,以5个物体为例,结合物体分割处
理在1.24 s内能完成对所有物体的抓取位姿搜索.

5 结 论

本文针对在非结构环境中的机械臂对未知物体

的抓取位姿估计问题,提出了一种基于点云采样权重
估计的抓取位姿生成方法.通过点云采样权重估计,
选取适合的点构建抓取位姿坐标系,并根据几何约束
搜索生成大量的抓取位姿,最后根据力封闭条件与位
姿可行性指标判断输出位姿.实验表明,本文方法产
生的抓取位姿样本具有鲁棒性,在目标场景下,对未
知形状、大小、摆放方式的物体在无需离线训练的情

况下均能获得较高的抓取成功率,同时在点云数据存
在一定偏差时仍能保持一定的抓取成功率.机械臂
抓取问题应包含抓取位姿估计与机械臂运动规划,在
未来的工作中,将开展机械臂运动规划等研究以应对
更加复杂的抓取问题.
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