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基于语义分割与旋转目标检测的机器人抓取位姿估计

孙先涛1, 闻 勇1, 陈文杰1†, 智亚丽1, 胡祥涛1, 陈伟海2
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摘 要: 针对姿态任意、尺寸不一的物体以及抓取角度离散性问题,提出一种基于语义分割与旋转目标检测的单

目位姿估计方法.阶段1:首先利用 faster R-CNN (faster regions with convolutional neural networks features)进行抓取

检测获取候选抓取框;其次利用语义分割网络获取待抓取物体的轮廓信息;最后利用语义分割结果为每个待抓取

物体筛选置信度最高的抓取框,同时完成角度粗估计.阶段 2:利用旋转目标检测获取精细的抓取角度,以修正阶

段1抓取框的偏转角.此外,考虑到抓取物具有多尺度的特点,提出一种多尺度特征融合模块,使金字塔的所有层

共享相似的语义特征.针对智能算法求解逆运动学时出现迭代后期收敛速度慢的问题,利用牛顿法收敛速度快的

优点,加快智能算法后期的收敛速度.基于V-REP仿真以及实际抓取检测实验表明,所提算法的抓取检测精度为

98.4%,实际抓取成功率达到了88.3%,仿真抓取时的有害扭矩大小较修正前有所改善,能够满足机械臂抓取要求.
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Abstract: A monocular pose estimation method based on semantic segmentation and rotating target detection is

proposed to solve the problem of arbitrary pose, different size objects and discrete grasping angles. In the first stage,

faster R-CNN (faster regions with convolutional neural networks features) is used for grasping detection to obtain

candidate grasping boxes. Then, the semantic segmentation network is used to obtain the contour information of the

object to be captured. Finally, the semantic segmentation results are used to select the most reliable grasping box for

each object to be grasped, and the coarse angle estimation is completed at the same time. In the second stage, the fine

grasping angle is obtained by rotating target detection to correct the deflection angle of the grasping frame in the first

stage. In addition, considering the multi-scale characteristics of the grab, a multi-scale feature fusion module is

proposed to make all layers of the pyramid share similar semantic features. Aiming at the problem of slow convergence

speed in the later stage of iteration when the intelligent algorithm solves the inverse kinematics, the advantage of fast

convergence speed of the Newton method is used to speed up the convergence speed of the intelligent algorithm in the

later stage. Based on V-REP simulation and actual grasping detection experiments, the grasping detection accuracy of

the proposed algorithm is 98.4%, and the actual grasping success rate is 88.3%. The harmful torque during simulation

grasping is improved compared with that before correction, which can meet the grasping requirements of the

manipulator.
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0 引 言

近年来,机器人已广泛应用于工业、农业等场景
中,并发挥着越来越重要的作用.抓取作为机器人最
常用的基础动作,是机器人完成取放任务的一项非
常重要的能力.由于非结构化环境和其他不确定性,
对机器人而言,可靠地抓取物体仍然是一个巨大的挑
战[1].抓取任务不仅需要机器人准确地识别场景中的
物体,还需要机器人准确地确定物体的位置和方向,
以工业流水线上的牙刷或者长轴类零件的分拣机器

人为例,视觉抓取技术能够帮助机器人准确地识别出
物体的位置和方向,从而实现高精度的自动化操作.

对于机器人抓取,常用的方法是确定在点云上
的抓取姿态[2-3],但实际应用中易受物体遮挡等因素
的影响.传统的目标检测一般根据具体场景手工设
计特征,对场景变化的适应性较差,检测精度不足[4].
深度学习不需要手工设计特征,可以有效地处理非
结构化环境,因此已经成为机器人视觉传感任务的
主流方法.在一般的目标检测任务中,深度学习方法
使用一个4维表示的水平矩形框来表示检测位置.
Girshick[5]提出了一种基于区域的快速卷积网络 (fast
regions with convolutional neural networks features, fast
R-CNN)用于目标检测,然而使用选择性搜索候选框
时会导致计算量变大.为了解决这一问题, Ren等[6]

提出了 faster R-CNN,使用区域候选网络与检测网络
共享图像卷积特征,减少了计算量.然而, 4维矩形框
由于缺乏抓取角度信息,不适合抓取检测任务.基于
两阶段的网络结构[7]将5维表示的抓取矩形用于机
器人抓取任务.其中, Chu等[8]提出了一种基于 faster
R-CNN框架的抓取检测方法,将抓取检测分为坐标
回归和角度分类.但是,在预测抓取角度时,将180 ◦

量化为若干等长区间,再用分类方法获取的抓取角度
会使抓取角度过于离散,导致抓手与物体之间产生较
大偏角从而产生有害扭矩,而较大的有害扭矩不仅损
伤待抓取物体表面,还会使抓手产生疲劳损伤,降低
抓手的使用寿命.李秀智等[9]提出了一种基于目标

检测的最优抓取姿态检测算法,利用目标检测框从一
系列抓取框中为抓取对象筛选出抓取框与目标检测

框 IOU最大的框作为最优抓取的框.但是,利用目标
检测框筛选出的抓取框的抓取位置可能不在待抓取

物体上而导致后续抓取失败.
针对复杂背景的干扰,可以利用图像分割获

取待抓取物体的轮廓信息. Morrison等[10]提出了

一种生成抓取卷积神经网络 (generative grasping
convolutional neural network, GG-CNN),实时预测每

一个像素点的抓取质量和抓取位姿.该网络相对简
单,精度较低.此外, Araki等[11]提出了一种基于语义

分割的抓取检测网络,利用关键点抓取,但忽略了抓
取角度.
从视觉检测和机器人抓取需求出发,本文提出

一种基于语义分割与旋转目标检测的单目位姿估计

方法.阶段1,利用抓取检测和语义分割结果获取最
优抓取位置的抓取框,同时完成角度粗估计.阶段2,
针对阶段1角度分类时的离散性问题,利用旋转目标
检测获取精细的抓取角度,从而监督阶段1输出的抓
取框的偏转角,当偏转角度处于可修正范围内时,修
正阶段1抓取框的偏转角.针对复杂背景的干扰,采
用背景差分法思想,降低抓取检测时的复杂背景干
扰.此外,针对遗传算法求解逆运动学时,出现迭代后
期收敛速度慢的问题,本文利用牛顿法收敛速度快的
优点,将牛顿法应用于遗传算法的迭代后期,以加快
后期机械臂逆运动学求解的收敛速度.

1 机械臂抓取方法描述

1.1 问题描述

目前,抓取检测的表示方法主要有两种.一种是
Jiang等[12]提出的7维抓取表示,主要针对抓取三维
物体;另一种是Lenz等[13]提出的二维对象的5维抓
取表示方法,该方法简化了7维抓取表示[12],不仅能
充分地描述夹持器的相对位置、方向和开口宽度,还
可以降低计算成本. 5维抓取表示方法在抓取检测方
法中得到了广泛的应用,因此本文使用的是5维抓取
表示方法. 5维抓取表示方法如图1所示.

hw

( , )x y

θ

图 1 5维抓取框

图1中: (x, y)表示抓取框的中心坐标, (w, h)表
示抓取框的长度、宽度, θ表示夹持器平面法线与抓
取框水平轴的角度差. 5维抓取位姿的函数表示为

g = (x, y, w, h, θ). (1)

本文在抓取检测阶段利用回归方法和分类方法预测

抓取矩形和旋转角度.
1.2 检测框映射到三维空间的抓取位姿

本文将RGB彩色图像中生成的二维抓取矩形作
为机器人抓取姿态的参照.其中,将检测框的偏转角
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度θ作为机器人抓取时的角度,而检测框中心点的像
素坐标要转化为机器人基坐标系下对应空间点的三

维坐标值.
首先,由相机标定原理,计算出抓取框中心点的

像素坐标在相机坐标系下的三维坐标值.设抓取框
的中心点像素坐标为 (u, v),抓取框的中心点在相机
坐标系下的坐标为(camX,camY,camZ),有

Mintri =


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

 , (2)

camX =
u− cx
fx

× camZ, (3)

camY =
v − cy
fy

× camZ. (4)

式 (2)中的Mintri为相机的内参矩阵,由相机标定
获得.其中: fx和fy分别表示相机在水平方向和垂直

方向上的焦距, cx和 cy表示图像平面上的光学中心

位置.式 (3)和 (4)中的 camZ为抓取点在相机坐标系下

的Z轴坐标值,由抓取点在深度图像中对应的深度值
转换所得.联立式 (2)∼ (4)可以获得抓取中心在相机
坐标系下的坐标.

其次,利用手眼标定原理,计算出抓取中心在机

器人基座坐标系下的坐标值(armX,armY,armZ),即机器
人末端执行器抓取时的位置量. armcamT 是机械臂基坐
标系到相机坐标系下的空间变换,表示为

arm
camT =

[
R T

0 1

]
, (5)

其中R和T为旋转矩阵与平移向量.最后,由下式计
算出检测框中心点对应的三维空间点在机械臂基座

坐标系下的坐标值:
armX
armY
armZ

1

 = arm
camT


camX
camY
camZ

1

 . (6)

2 网络模型

网络的整体架构可以分为两个阶段,如图2所示.
阶段1:首先,利用抓取检测算法 faster R-CNN[6]获取

初始抓取框;然后,利用获取的一系列初始抓取框和
语义分割的结果,综合待抓取物体的轮廓信息和初始
抓取框的几何信息,为每个待抓取对象筛选抓取物体
上的位置,同时置信度最高的框作为初始抓取框,并
完成角度粗估计.阶段2:利用角度预测分支获取精
细的抓取角度,以监督阶段1抓取框的偏转角度.
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图 2 抓取位姿估计网络结构

此外,在预测抓取位姿时,为了抑制复杂背景的
干扰,可以采用基于RGB的背景差分法[14]将物体从

背景中分离出来,而对背景的抑制可能会在物体轮廓

内部引入噪声点,要用形态学开运算去除部分噪声点
的影响.但是,此方法抑制不了场景中待抓取物体阴
影的影响.
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2.1 faster R-CNN模型

本文采用Resnet101[15]作为faster R-CNN模型中
的主干网络以提取特征.其中, faster R-CNN模型由
骨干网络、区域建议网络 (region proposal network,
RPN)和检测头部组成.主干网络提取输入图像的特
征并生成特征图C1 ∼ C5.特征金字塔网络接收主干
网络输出的特征图{C2, C3, C4, C5},将不同层级的特
征图进行特征融合生成P1 ∼ P4.

为了减小特征随着网络的加深而消失这一影

响,采用改进后的特征金字塔网络 (attention feature
pyramid networks, AFPN),它是一种基于注意力的自
顶向下和自底向上的网络结构,能够实现多尺度特征
融合.区域建议网络则利用AFPN产生的特征图生成
一系列抓取候选框输出到抓取检测头部,与文献 [8]
类似,抓取检测头部对抓取框的偏转角度采用18分
类,而抓取框的中心点像素坐标和抓取框的宽高则利
用回归操作以生成一系列抓取框.

2.2 特征金字塔模块

特征金字塔 (feature pyramid networks, FPN)[16]

的低维特征图主要包含边缘线条等物体局部位置特

征信息,缺乏足够的语义信息;高维特征图主要包含
细节与轮廓等全局语义信息,但位置信息比较粗糙,
通常丰富的高维语义信息能够获取更好的检测效

果[17].因此, FPN将低分辨率高语义信息的高层特征
和高分辨率低语义信息的低层特征进行融合,使金字
塔每个等级上的特征图都能包含丰富的语义信息.
对于抓取检测而言,位置信息也很重要,因此本

文在FPN的基础上添加一个自底向上的结构,在高
维决策特征中加入低维特征,从而获取物体更准确
的位置信息.本文提出的一种注意力特征金字塔网
络AFPN,是一种基于自注意力机制的自顶向下和自
底向上结构, AFPN网络结构如图2所示, AFPN中的
A为余弦非局部注意力模块[18].在AFPN中,使用注
意力模块和自底向上结构,捕获不同尺度的精细化信
息,实现多尺度特征融合,使金字塔的所有层共享相
似的语义特征和精确的位置信息,以提高抓取检测的
精度.

2.3 语义分割模块

基于目标检测的抓取检测[19]并未考虑待抓取物

体的轮廓信息,只是利用目标检测框从一系列抓取框
中筛选出一个与目标检测框有交集且置信度最高的

抓取框作为最优抓取框,而没有考虑抓取位置是否在
物体上.语义分割可以获取场景中待抓取物体的轮
廓信息,因此,可以利用语义分割获取的物体轮廓信

息从一系列抓取框中筛选出物体上的抓取位置,且置
信度最高的框作为最优抓取位置的抓取框.
本文的语义分割网络结构如图 3所示.语义分

割分支的具体过程分为 3步:首先,利用语义分割模
块接收AFPN的输出作为输入,送入到ASPP (atrous
spatial pyramid pooling)中[20],以获取工作台上所有待
抓取物体的轮廓信息;然后,利用工作台上所有待抓
取物体的轮廓信息从 faster R-CNN生成的一系列抓
取框中,为每个待抓取物体筛选置信度最高的框作为
初始抓取框,同时完成角度粗估计.

P2

P1

P3

P4 ASPP

ASPP

ASPP

ASPP

UP 4+

UP 8+

UP 2+

UP 4+

1   1Conv+C

mini_deeplabv3

图 3 语义分割网络

2.4 基于R-CenterNet的位姿估计模块

获取抓取位置后,需进一步获取精细的抓取角
度.旋转目标检测算法R-CenterNet[21]多用于遥感检
测,是针对方向及形状不确定性物体进行精确检测的
算法,其无需设置anchor,避免了阶段1输出的抓取框
偏转角离散性问题.因此,为提高实际抓取的成功率,
可利用旋转目标检测输出的抓取角θ2来监督阶段1
输出的抓取框偏转角θ1.
由旋转目标检测获取的旋转矩形框如图4所示,

本文先根据旋转目标检测框来求抓取框的监督角度

θ2,再判断哪个角度为最佳抓取角度.

A x y2 2 2( , )

A x y1 1 1( , )

A x y4 4 4( , )

θ2

x

y

O

A x y3 3 3( , )

图 4 旋转矩形框

首先,由旋转矩形框4个顶点的坐标A1、A2、A3、

A4,求出旋转矩形框的任意相邻两条边的长度,如下
所示:

L1 =
√

(x1 − x2)2 + (y1 − y2)2, (7)
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L2 =
√

(x2 − x3)2 + (y2 − y3)2. (8)

其次,对边长L1、L2值进行大小判断.若L2 >

L1且x2 ̸= x3,则θ2 = α;若L2 < L1且x2 ̸= x3,则
θ2 = β.

α =
180◦

π
× arctan

∣∣∣ y2 − y3
x2 − x3

∣∣∣, (9)

β = 90◦ +
180◦

π
× arctan

∣∣∣ y2 − y3
x2 − x3

∣∣∣. (10)

最后,由下式确定机器人的最优抓取角度θ:

θ =

θ1, otherwise;
θ2, |θ2 − θ1| ⩽ T

∩
(u, v) ⊆ S.

(11)

其中:T为容错阈值,根据阶段1的角度粗分类间隔确
定; (u, v)为阶段 1输出的抓取位置;S为阶段 2的旋
转矩形框区域.

3 机械臂自主抓取仿真与实验

3.1 抓取数据集

实验采用的数据集是Cornell开源数据集,该数
据集共有240个不同样本的885张图像,每张图像的
分辨率为640 × 480,专门为机器人抓取设计.但是,
由于数据集的规模相对较小,训练时易发生过拟合现
象.因此,为了避免过拟合,本文采用数据增强技术来
扩大数据集.采用了旋转变换、翻转变换、平移变换、
亮度以及对比度变换、颜色变换等方法增大数据集

规模.

3.2 抓取检测网络对比实验

对Cornell数据集抓取检测的评估,前人主要使
用了两种不同的指标,分别为点度量与矩形度量.点
度量是计算从预测抓取框的中心到真实抓取框的中

心的距离,若距离小于某个阈值,则认为成功抓取.但
点度量没有考虑角度信息,因此本文使用矩形度量作
为指标.当预测的矩形框满足以下两个条件时,该抓
取框可用于抓取物体:

1)预测的抓取角度与真值标定的抓取角度之差
在30◦以内.

2)下式中定义的Jaccard系数大于0.25:

J(gp, gt) =
|gp

∩
gt|

|gp
∪

gt|
. (12)

其中: gp为预测的抓取框面积, gt为真实抓取框面积.
本文网络在 Pytorch深度学习框架下实现抓

取位姿检测任务的训练与测试,在GPU为NVIDIA
GeForce RTX 2080 Ti上对网络进行训练,初始学习率
设为 0.01,权值衰减设为 0.000 1,采用随机梯度下降
(stochastic gradient descent, SGD)作为优化器,动量因
子设为0.9,批量设为12.

将本文的抓取检测网络 (AFPN)与近年来的抓
取检测算法[22-24]进行比较.从表1可知:文献 [24]的
检测速度是最快的,但是检测的准确率低于本文算法
1.6%.而对比文献 [22-23],本文算法的检测准确率分
别高出了4.8%和9.7%,而检测速度也较文献 [22-23]
快.此外,抓取检测网络采用改进后的特征金字塔网
络AFPN,较原始FPN的检测精度提升了0.2%.实验
结果表明,在抓取检测网络以RGB图像作为输入时,
本文算法在保证精度的同时,检测速率也能满足机器
人抓取的要求.

表 1 在Cornell数据集上的抓取检测比较

方法 输入 准确率/% 时间/s

文献 [22] RGB 93.6 0.039

文献 [23] RGB 88.7 0.500

文献 [24] RGB 96.8 0.024

本文 (FPN) RGB 98.2 0.034

本文 (AFPN) RGB 98.4 0.037

3.3 位姿估计与动力学仿真实验

图5是网络采用背景差分法前后的抓取检测结
果对比,第1行是未采用差分法抑制背景而直接进行
位姿估计的结果,第2行是采用差分法以抑制背景的
位姿估计结果.在抑制背景的影响前,抓取检测会受
到周围背景的干扰,产生的抓取框会覆盖更多的背
景.抑制背景后,抓取检测受到背景的干扰小,产生的
抓取框更贴近待抓取物体.

图 5 抑制背景前后的抓取检测

图 6为语义分割获取初始抓取框.从左到右,第
1列为抓取检测结果;第2列为语义分割的结果,每种
颜色代表一个特定的类别;第3列为场景中待抓取物
体最优抓取位置的抓取框,红线表示夹持器的平行
板,蓝线表示开口宽度.利用语义分割获取的物体轮
廓信息,从抓取检测输出的一系列抓取框中为场景中
的待抓取物体分配一个物体上的抓取位置,同时置信
度最高的框作为角度待修正的初始抓取框.
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图 6 语义分割获取初始抓取框

图7是网络添加角度预测模块前后的抓取检测
结果,第1行是阶段1直接进行抓取预测的结果,第2
行是添加角度预测模块来监督阶段1输出的抓取框
偏转角后得到的结果.检测结果表明,添加角度预测
分支以监督阶段1获取的抓取框偏转角时,最终获取
的抓取框更贴近与物体轴线垂直,因此在抓取时不仅
降低了抓手与物体的碰撞几率,也使抓手在抓取物体
时更稳定,增加了抓取时的成功率.

图 7 角度监督初始抓取框

为了验证加入角度预测模块来监督阶段1抓取
框的偏转角以获取最优抓取角度的优越性,本文在
V-REP中搭建了一个如图8所示的仿真环境,并通过
检测姿态矫正前后抓取时的扭矩大小是否改善进行

验证.硬件部分包括UR5机械臂、二指抓手、深度相
机、六维力传感器等.其中,将二指抓手连接到机械
臂的腕关节处,工作平台与力传感器连接在一起,放
置物体后把抓取对象固定在平台上,相机固定于平台
正上方,负责采集待抓取物体的RGB-D信息.
本文选取4种生活中常见的物品进行抓取仿真

实验,分别是螺丝刀、香蕉、锤子和扳手.首先,通过
RGB彩色图获取抓取位姿;然后,规划一条运动轨迹,
控制机械臂从初始位姿逐步到达抓取位姿执行抓取

!"

#$%

&' ()%UR5

*+,

-./012

图 8 抓取仿真系统

操作;最后,通过测定抓取时平台在Z轴上产生的扭

矩大小进行验证.
在获取位姿后,需要进行逆运动学运算,将位姿

转化为6个关节转角,进而驱动机械臂.传统的牛顿
迭代算法具有收敛速度快的优势,但在求解机器人逆
运动学问题时,此类方法受设定初值的影响较大,容
易出现迭代发散的情况.采用遗传算法求解机器人
逆运动学的主要问题在于迭代后期收敛速度较慢,但
是其可以通过初始化一定组数的6关节转角来求解
适应度,进而迭代产生趋于收敛的解,这样便容易获
得适合牛顿迭代算法的初始值,避免了迭代发散的
现象.因此,结合上述两类算法的优点,先使用遗传算
法求解满足一定精度的关节角作为牛顿迭代算法的

初始值,然后采用牛顿迭代法[25]进行迭代求解,获取
能同时满足目标位置与目标姿态精度的6个关节转
角.组合算法流程如图9所示.

#$%&'()*+,
-./"01，345
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图 9 遗传-牛顿算法流程

对于遗传算法的个体基因编码方式,本文采用
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的是浮点数编码.该编码方式的基因多样性好,被优
化参数的数值精度高.每个基因被初始化到 [0, 1]区

间内,基因数量取决于被优化的参数个数,本文为6
个.为了增加遗传算法的局部搜索能力,本文还采用
了贪心算法[26]进行种群初始化.选择操作的目的是
筛选出优良个体并将其保存在种群中,为了更好地
模拟生物优胜劣汰的自然选择,本文引入了精英保
留策略生成种群1,从而在后续的交叉和变异过程中,
这些优秀个体的基因信息可以被传递给下一代,提高
整个种群的适应度.交叉操作的目的是通过交换基
因重组来产生适应度更高的子代个体,本文利用交叉
概率对种群1进行筛选,获取待交叉的种群2,然后从
种群2中依次选择两个父辈个体通过交叉进行基因
组交换.本文采用了双点交叉[27],在两个个体中随机
生成两个交叉点,然后交换2个交叉点之间的基因部
分.变异操作可以为种群提供多样性,因此本文采用
逆转变异[28]以增加种群多样性.同时,利用下式进行
局部搜索:

x =

x+ (xbest − x)× rand1, rand < 0.5;

x+ rand2, otherwise.
(13)

其中:x为变异的个体,xbest为最好的个体, rand1为
[0, 1]之间的均匀随机数, rand2为 [−0.01, 0.01]之间的

均匀随机数.为了增强遗传算法的局部搜索能力,本
文还引入了模拟退火机制[29],对每一代最好的一组
角度进行局部搜索.最后利用精英策略保留下来的
种群1,以及交叉、变异和模拟退火获取的个体形成
新的种群.

遗传算法的参数分别为:种群规模为50,交叉概
率为 0.8,变异概率为 0.2, 6个关节转角的上下限为
[−π,π]. error1为遗传算法的适应度函数,可以表示为

error1 = δ1 + δ2, (14)

δ1 = t(x0 − x1)
2 + (y0 − y1)

2 + (z0 − z1)
2, (15)

δ2 = (α0 − α1)
2 + (β0 − β1)

2 + (γ0 − γ1)
2. (16)

式(15)为位置误差平方和,式(16)为姿态误差平方和.
在执行遗传-牛顿算法时, a1为执行遗传算法阶段的
最小适应度值,本文取为1 200; a2为执行遗传算法阶
段的最大迭代次数,本文取为16.

执行牛顿迭代算法阶段, error2为位置误差,
error3为姿态误差,可以由下式得到:

error2 = |x0 − x1|+ |y0 − y1|+ |z0 − z1|, (17)
error3 = |α0 − α1|+ |β0 − β1|+ |γ0 − γ1|. (18)

a3为位置误差精度,大小为0.001mm; a4为姿态误差
精度,大小为0.1度.
图10为遗传算法迭代过程中的适应度曲线,在

执行遗传算法时,只要遗传算法获取的位置精度能达
到0.01mm且姿态精度能达到0.1 ◦时,则跳出迭代运
算.从图10的收敛曲线可以看出,适应度曲线在前期
快速衰减,但是后期收敛速度慢,一直达到最大迭代
次数也未满足位置精度与姿态精度的要求.图11为
遗传-牛顿算法迭代过程中的适应度曲线,可以看出
采用遗传-牛顿法的迭代次数在25次以内就可以达
到位置精度和姿态精度的要求.
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图 10 遗传算法适应度曲线
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图 11 遗传-牛顿算法适应度曲线

图12为遗传-牛顿算法的误差实验结果,横轴为
实验次数,纵轴分别为位置误差和姿态误差.从图12
可知,位置误差在0∼ 0.001mm之间波动,而姿态误
差在精度要求为0.1 ◦时,一直为0.因此,遗传-牛顿算
法在位置精度要求在0.001mm以内,姿态精度要求
在0.1 ◦以内的作业环境下,能够满足作业要求.
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图 12 遗传-牛顿算法误差

在一台2.30GHz主频的笔记本电脑上对1 200组
角度进行逆运动学求解测试,测试的计算时间如图
13所示.由图13可知, 6R机器人的逆运动学求解的
单次计算时间大部分在120ms以内波动,而平均求
解时间为46ms.在实际的工业应用中,可以采用并行
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计算技术等其他加速方法加速运算,进而进一步降低
机械臂逆运动学求解的计算时间.
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图 13 1 200组逆解测试时间

将仿真过程中的扭矩与时间关系绘制成图 14,
图14中的同一仿真实验是针对同一物体,红色曲线
是在抓取角度修正前采集的抓取扭矩大小,蓝色点
划线是在抓取角度修正后采集的抓取扭矩大小.由
图14可知,添加角度预测分支,以对抓取检测网络生
成的抓取框的偏转角进行修正,其中角度修正后抓
取时的扭矩大小较角度修正前抓取时的扭矩大小要

小.仿真结果表明,添加角度预测模块来监督抓取检
测网络输出的抓取框偏转角,能够有效降低抓取时有
害扭矩大小.
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图 14 抓取扭矩

3.4 机器人实际抓取实验

本文搭建如图 15(a)所示的机械臂抓取检测系
统,该系统由UR5机械臂、二指机械抓手和D435深
度相机等组成.具有6个自由度的UR5机械臂手腕处
装有二指抓手作为末端执行器,可以进行异状物体抓

取.相机固定于工作台的正上方,安装方式采用“眼
在手外”的模式,以便获取良好的RGB-D信息. RGB
彩色图被送入到预先训练好的网络中进行抓取检测,
获取带有抓取位置和抓取角度的抓取矩形框,部分物
体的实际抓取检测效果如图15(b)所示.
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图 15 实际抓取检测系统和抓取检测效果
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实际实验中选取6种常见的物体对模型性能进
行评估,每个对象以10个不同的位置随机放置在工
作区中分别抓取,记录抓取成功的次数.实际抓取实
验结果如表 2所示,结果表明,在有限的实际抓取实
验中,本文设计的算法能达到88.3%的平均抓取成功
率.

表 2 抓取姿态检测与抓取实验结果

物体 抓取次数 成功次数 成功率/%

钳子 10 8 80

香波 10 10 100

鼠标 10 7 70

眼镜盒 10 10 100

固体胶 10 8 80

螺丝刀 10 10 100

平均 88.3

在有限的实验数据中,本文的模型用于实际抓
取时依然存在抓取失败的情况.对于固体胶和鼠标,
该类物体表面过于光滑,摩擦系数小,导致抓手与物
体表面之间的摩擦阻力不够,因此未能成功夹起物
体.对于钳子,由于抓取位置不在质心处,抓取时作用
力合力未落于摩擦锥内使物体被提起的过程中出现

滑动,导致抓取失败.以上现象说明了检测出来的抓
取位置未必适合实际抓取需求,需进一步根据物体质
心和抓取时摩擦锥的影响来限制抓取检测的位置.

4 结 论

针对机械臂抓取位姿检测任务,本文提出了基
于语义分割网络与旋转目标检测的单目位姿估计方

法.在Cornell数据集上进行网络对比实验,本文提出
的网络抓取检测精度可以达到98.4%.利用V-REP搭
建机械臂抓取检测系统仿真实验平台,仿真结果表
明,抓取时的有害扭矩大小较修正前有所改善.此外,
在有限的实际抓取实验中,平均抓取成功率达到了
88.3%.但是,由抓取实验失败案例来看,后期可以将
物体的质心和摩擦锥的影响考虑进抓取检测中,此为
未来定位抓取算法的改进重点.
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