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摘要
人工智能技术的迅速发展和不断突破为智能机器人抓取性能提升创

造了很大空间。抓取估计是机器人实现抓取任务的关键，直接影响后续

的抓取规划和抓取控制系统。端到端抓取策略不需要分步进行目标定位

和目标姿态估计，直接从输入数据中学习并输出抓取信息。本文从平面

级抓取和空间级抓取两方面综述基于视觉的端到端策略抓取估计方法，

将平面级抓取方法分为估计抓取接触点和估计定向矩形两类，将空间级

抓取方法分为面向对象和面向场景两类。此外，本文还对相关的数据集

和抓取评估指标进行了简单介绍，指出了基于视觉的机器人端到端策略

抓取估计方法面临的挑战及未来的发展方向。
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０　引言

深度学习技术在计算机视觉领域的迅速发展为

智能机器人抓取性能提升创造了很大空间。在基于

深度学习的机器人抓取估计方法中，一部分算法通

过反向传播和随机梯度下降以端到端的方式训练相

当复杂的深度神经网络。这种端到端学习系统覆盖

中央学习模块与“外围”模块（如表征学习和记忆形

成），确保所有模块对权重参数可微，并将其作为

一个整体进行学习［１－３］，以整个系统训练性能提升

作为评价基准。

在机器人抓取任务中，端到端抓取策略不需要

目标定位和目标姿态估计，从视觉输入（图像或点

云信息）中学习完整的抓取过程，直接或间接生成

机械手末端执行器的位置和姿态，如图１所示。模
型复杂度低，且能够有效减少错误累计，这些优点

使得端到端策略的深度学习方法在机器人抓取领域

逐渐成为研究热点［４］。

图１　机器人抓取检测系统
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

　　近年来，国内外学者对机器人抓取检测方法进
行了大量的研究，其中不乏综述类文献报道。曹家

乐等针对目标估计中有无锚框，从基于锚点框的方

法、无锚点框的方法和端到端预测的方法对单目视

觉目标检测进行综述［５］，其中端到端方法属于无锚

点框的目标检测方法，但其不需要后处理操作，检

测系统架构简洁，文献中将其单独归为一类进行介

绍。刘亚欣等在未知物体抓取检测技术研究现状分

析一文中，从分析法和经验法两大方面介绍抓取检

测技术，重点介绍了经验法中未知物体抓取的两种

方法：传统的抓取检测方法（先通过抓取检测生成

抓取位姿，再基于轨迹规划生成抓取轨迹，最终实

现抓取）和基于视觉运动控制策略的端到端抓

取［６］。ＤＵＡＮ等对基于点云和深度学习的机器人抓
取方法提出了新的分类方案：生成－评估框架、学
习模式和应用，其中生成－评估框架是分类的核心
部分，生成－评估框架外方法包括端到端、强化学
习及其它方法［４］。ＹＩＮ和ＤＯ在机器人抓取检测的
综述中均按照经典的２维和３维抓取方法进行分
类。前者将２维抓取方法按图像模态分为基于彩色
（ＲＧＢ）、深度图及彩色－深度（ＲＧＢＤ）三类，将３
维抓取分为已知对象、未知对象及特例［７］。ＤＯ等

对基于视觉的机器人抓取进行了全面的综述，对抓

取过程中的３个关键任务，即物体定位、物体姿态
估计和抓取估计进行了详细的分类汇总，并介绍了

相关主流数据集与评估指标［８］。

端到端策略的抓取方法网络架构简洁、高效、

动态环境下可操作性高，但在基于视觉的机器人抓

取检测领域尚缺乏对端到端策略方法进行梳理的综

述类文献报道，缺乏对端到端方法进行系统的分

析、比较和研究，基于此本文对该类方法进行了详

细分类汇总。机器人在真实世界执行抓取任务的应

用场景只有两种，即平面场景和空间场景［９－１３］，故

本文针对末端执行机构为平行夹持器的抓取检测系

统，从平面抓取和空间抓取两方面（如图２和图３
所示）对基于视觉的端到端策略抓取估计进行综

述，分析了端到端抓取估计方法面临的挑战及未来

的发展方向，为后续学者的研究和探索提供借鉴与

参考。

１　平面级抓取

平面内抓取通常直接使用 ＲＧＢ图像、深度图
像或ＲＧＢＤ图像进行抓取估计。抓取目标位于水
平工作台上，机械臂竖直向下从单个角度进行抓
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图２　２维平面抓取和６自由度抓取
Ｆｉｇ．２　２Ｄｐｌａｎｅｇｒａｓｐｉｎｇａｎｄ６ＤＯＦｇｒａｓｐｉｎｇ

图３　端到端抓取研究框架
Ｆｉｇ．３　Ａｒｅｓｅａｒｃｈｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｅｎｄｔｏｅｎｄｇｒａｓｐｉｎｇ

取，其姿态能够简化为３个自由度，即２维平面内
位置和１维旋转角度，抓取接触点和２维定向矩形
能够唯一定义抓取姿态，这两种方法代表了两种候

选抓取表示模型。图４绘制近年来平面级端到端抓
取估计方法发展时间表，表１对其中的代表性方法
进行了详细汇总。

１．１　估计抓取接触点的方法
估计抓取接触点的方法本质上属于分类问题，

首先对候选抓取接触点进行采样，然后使用分析法

（经验法）或基于深度学习的方法来评估抓取成功

的可能性。分析法在机器人抓取的某些先验知识

（对象几何学、物理模型或力分析）已知的前提下

进行。

关于估计抓取接触点的方法，文献报道的国内

外代表性研究成果如下。２０１８年，ＺＥＮＧ团队提出
了一种能够处理广泛对象类别的抓取方法，该方法

无需为新对象提供任何针对特定任务的训练数据，

而能够在杂乱的环境中抓取和识别已知和新颖的物

体［１４］。在前者的基础上，ＣＡＩ提出了一种高精度抓
取网络———Ａｆｆｏｒｄａｎｃｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ，将抓取检
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图４　平面级端到端抓取估计方法发展时间表
Ｆｉｇ．４　Ｔｉｍｅｌｉｎｅｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｐｌａｎａｒｌｅｖｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｅｎｄｔｏｅｎｄｓｔｒａｔｅｇｙ

表１　平面级抓取估计方法汇总与比较
Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｌａｎａｒｌｅｖｅｌｇｒａｓｐｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

分类 方法 数据集 准确率 输入大小

评估抓取

接触点

的方法

ＺＥＮＧ等［１４］ 自收集数据集 ９６．７％ ６４０×４８０

ＣＡＩ等［１５］ ＶＲＥＰ模拟生成 ９４％ －

ＤＯ等［１６］ ＵＭＤ抓取数据集 ７３％
２４４×２４４

ＩｍａｇｅＮｅｔ抓取数据集（ＩＩＴＡＦＦ） ７９％

ＡＲＤ?Ｎ等 ［２１］ 自收集数据集 ８４％ －

图像级 对象级

评估定

向矩形

的方法

ＬＥＮＺ等［１３］

ＰＡＲＫ等［１７］

Ｚｈｏｕ等［１８］

ＣＨＵ等［１９］

ＷＡＮＧ等［２０］

ＺＨＡＮＧ等［２２］

ＶＯＨＲＡ等［２３］

ＺＨＡＮＧ等［２４］

ＰＡＲＫ等［２５］

ＤＥＰＩＥＲＲＥ等［２６］

ＫＵＭＲＡ等［２７］

ＣＨＥＮＧ等［２９］

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

ＶＭＲＤ抓取数据集

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

ＶＭＲＤ抓取数据集

真实环境

ＶＭＲＤ抓取数据集

ＶＭＲＤ抓取数据集

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

Ｊａｃｑｕａｒｄ抓取数据集

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

Ｊａｃｑｕａｒｄ抓取数据集

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集

Ｊａｃｑｕａｒｄ抓取数据集

９２．０％

９８．６％

７４．２％

９７．７４％ ９６．６１％

８９．０％

９６．０％ ９６．１％

９４．４２％ ９１．０２％

杂乱场景 熟悉堆叠场景 复杂堆叠场景

９０．６％ ７１．４％ ５９．４％

８８．１６％ ７７．０３％

６７．１％

８６．０％ ８８．８％

７６．４％

９８．６％ ９７．２％

８５．７４％

９７．７％ ９４．６％

９４．６％

９５．４％

９１．８％

６４０×４８０

３２０×３２０

３２０×３２０

２２７×２２７

４００×４００

－

－

－

３６０×３６０

３２０×３２０

６４０×４８０

４４８×４４８

　　注：－无法获取。
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测精确到像素级，该模型仅用少量抓取样本训练，

使用模糊神经网络对 ＲＧＢ图像的每个像素集进行
抓取启示图预测，这种基于视觉的数据驱动方法在

遮罩目标和背景上获得显著性能［１４］。深度学习的

方法可以通过像素集评估候选抓取接触点的抓取效

果，也可通过像素级掩码估计最佳抓取接触点。

ＤＯ提出一种深度学习网络———ＡｆｆｏｒｄａｎｃｅＮｅｔ，能够
从ＲＧＢ图像中同时检测多个对象及其启示，每幅
图像的检测时间为１５０ｍｓ［１６］。ＡＲＤＮ在Ａｆｆｏｒｄａｎ
ｃｅＮｅｔ网络的基础上，使用马尔可夫逻辑网络构建
涉及不同语义属性的知识库图谱，这使得该抓取检

测方法的泛化能力更优秀［２１］。

上述方法中，ＺＥＮＧ的模型特点是其不需要进
行针对性训练便可以得到较高的抓取成功率，即使

是面向杂乱场景中的新物体；ＣＡＩ的模型在有限量
抓取样本条件下有优势；ＤＯ和 ＡＲＤＮ的模型更
倾向于解决模型的泛化问题。现有基于深度学习的

估计抓取接触点的方法大都趋向于设计高性能的特

征提取器，但代价是更重的计算负担和特定训练数

据过拟合［２０］。端到端模型对不同层的特征进行上

采样和融合构建，实现了更高的抓取检测率，并对

输入区间内的变化具有鲁棒性［２９］。

１．２　估计定向矩形的方法
早在２０１１年ＪＩＡＮＧ就首次提出使用定向矩形

来表示抓取器配置（ｇｒｉｐｐｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ），该方法
通过两步程序进行，先利用快速计算出的特征有效

修剪搜索空间，再使用高级特征来精确选择抓

取［３］。针对基于定向矩形的抓取模式，深度学习方

法可分为３类，即基于分类、回归和检测。这些方
法采用机器人抓取的５个参数来对抓取姿态进行编
码，即对象位置坐标、旋转角度和矩形框尺寸，表

示为（ｘ，ｙ，θ，ｈ，ｗ）。由于这种表示不能区分每个
抓取矩形的质量，且对象检测框长度ｈ也可视作夹
持器的宽度，因此最新方法将参数 ｈ省略并引入 ｑ
（抓取质量分数），新表示为（ｘ，ｙ，θ，ｈ，ｗ）。
１．２．１　基于分类的方法

使用基于分类的方法训练分类器来评估候选抓

取矩形时，在分类器中得分最高的定向矩形会被选

中。ＬＥＮＺ等［１３］提出了一个两级联模型，第一个网

络具有较少的特征，运行速度快，且能够有效剔除

不可能的候选项；第二个网络具有较多的特征，运

行速度慢，只需在少数特定输入上运行。尽管该网

络达到了很高的精度，但迭代计算过程十分缓慢。

针对抓取检测，通常回归方法要优于分类方法，但

ＰＡＲＫ采用了一种多级空间变换器网络（ＳＴＮ）的分
类方法能够为掌握抓取候选的中间步骤（抓取位

置、方向）提供可观察性［１７］。在物体堆叠场景下，

考虑抓取对象与场景物体之间隶属关系的机器人抓

取任务一直具有挑战性。ＺＨＡＮＧ提出了基于目标
区域的机器人抓取检测（ＲＯＩＧＤ），使用感兴趣区
域而非整个场景中的特征来检测抓取，在物体堆叠

场景下验证了算法的有效性［２２］。该团队通过标记

视觉操作关系数据集，贡献了一个多对象抓取数据

集，数据规模远大于 Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集。上述方
法中，ＬＥＮＺ的模型结构复杂，计算精度高，但运行
速度慢；ＰＡＲＫ方法中采用的ＳＴＮ网络能够对高分
辨图像进行实时检测，并保证较高检测率；ＺＨＡＮＧ
提出的ＲＯＩＧＤ算法［２２］在单个对象抓取上与最先

进抓取检测算法相当。这类方法都以包含更多信息

的ＲＧＢＤ图像作为输入，程序简单明了、准确度较
高，但总体运行速度相对较慢。

１．２．２　基于检测的方法
基于检测的方法使用锚框（先验框）帮助生成

和评估候选抓取矩形。通过使用锚框，这类方法不

直接回归抓取配置，而是先预测抓取框的变形，通

过引入预期抓取尺寸的先验知识来简化回归问

题［２５］。针对多个对象的抓取：ＺＨＯＵ通过引入定向
锚框来消除方向分类，定向锚框机制模型采用一个

锚框与多个方向，而非采用多个尺度或宽高比的参

考框，根据参考方向预测抓取的角度，该网络预测

了特征图中每个定向参考框的５个回归值和一个抓
取质量得分［２６］。ＣＨＵ提出了一个保留所有候选矩
形同时输出所有候选矩形排名的网络，将回归问题

转换为区域检测和方向分类问题的组合，方向分类

包含抓取质量得分，因此该网络同时预测抓取回归

值和离散方向的分类得分［１９］。ＤＥＰＩＥＲＲＥ在ＺＨＯＵ
的基础上引入一个新的损失函数将抓取参数的回归

与可抓取性评分相关联，进一步说明了对于抓取精

度而言，方向比多尺寸锚框更重要［２６］。上述方法

中，ＺＨＯＵ所采用的定向锚框和匹配策略在当时对
提高机器人抓取精度很有启发性，模型各方面性能

都优于ＣＨＵ；ＤＥＰＩＥＲＲＥ提出的网络架构通过新引
入的损失来改进抓取回归，但模型的各项性能指标

都较低。

１．２．３　基于回归的方法
基于回归的端到端方法是一种单阶段方法，它

不过滤候选抓取，而是直接预测抓取姿态。这类方

法通过模型训练，直接生成目标对象位置与方向的
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抓取参数。ＫＵＭＲＡ提出的生成残差卷积神经网络
模型———ＧＲＣｏｎｖＮｅｔ能够从通道的输入图像对未
知对象生成鲁棒的逆抓取（ａｎｔｉｐｏｄａｌｇｒａｓｐｓ）［２７］。对
于复杂形状的物体，从物体中心点或沿物体主轴抓

取，往往会失败。ＶＯＨＲＡ提出了一种抓取估计策
略，通过估计点云中的对象轮廓，得到图像平面中

的物体骨架，用每个骨架点的抓取矩形和物体中心

点相对应的点云数决定最终的抓取矩形。该策略对

复杂形状物体的表现非常出色，并能预测出有效的

抓取配置，且不需要繁琐的抓取配置和采样步骤，

使得输出更加稳定［２３］。针对平面杂乱场景下的复

杂多任务问题，机器人需对抓取对象是否存在堆叠

问题进行分析［２８］。ＺＨＡＮＧ基于感兴趣区域，使用
ＲＯＩＧＤ抓取检测算法从输入特征回归抓取参数。
该网络由多个深度神经网络组成，分别负责生成局

部特征图、抓取估计、物体检测和关系推理，优化

堆叠物体抓取并解决物体检测与视觉操控关系推理

的组合问题［２４］。相比之下，ＰＡＲＫ使用单一多任务
深度神经网络，通过后处理功能同样实现了目标对

象的抓取估计、物体检测与物体之间关系推理信息

的提取［２５］。这类基于回归方法能够缩减网络模型，

同时可以减少一些重复的计算，所以其在速度上有

了较大的提升。上述方法中，ＫＵＭＲＡ提出模块化
抓取系统在 Ｃｏｒｎｅｌｌ数据集上，抓取成功率远高于
其它方法，但其图像分割和对象分割准确率低于

ＰＡＲＫ方法；在 ＶＭＲＤ抓取数据集上，ＰＡＲＫ网络
的抓取准确率要高于 ＺＨＡＮＧ所提出的 ＲＯＩＧＤ抓
取检测算法。

表２分别从优势、抓取成功率和局限性对每一
类平面级端到端抓取估计方法进行了对比。

表２　平面级抓取方法对比分析
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｌａｎａｒｌｅｖｅｌｇｒａｓｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

分类 优势 成功率 ／％ 局限性 参考文献

评估抓取接

触点的方法

应用广泛，对于实际抓取任务，

所需执行抓取动作信息少
７３．０～９６．７

忽略实际几何形状可能导致

真实手无法到达的接触位置
文［１４－１６，２１］

评估抓取

矩形的方法

基于分

类的方法

基于分类的方法训练分类器来

评估候选掌握，并将选择得分

最高的一个，这类方法模型简

单，准确度高

７４．２～９８．６ 效率低，迭代缓慢 文［１３，１７，２２］

基于检测

的方法

这类方法借助参考锚框来帮助

生成和评估候选人掌握的信息，

这使模型对复杂场景的特征信

息检测更加准确

８５．７４～８９．０
启发式引导的特征选择，

基于覆盖锚取样
文［１８－１９，２６］

基于回归

的方法

训练模型以直接产生位置和

方向的抓取参数，其模型容

易理解解释，且统一模型提

高了性能指标

６７．１～９７．７
有较大偏差，模型

更易欠拟合
文［２３－２４，２７－２８，３０］

１．３　数据集和评估指标
表３对公开可用的２维平面抓取数据集进行了

汇总。２维平面抓取数据集有ＣＭＵ数据集［３１］、Ｊａｃ
ｑｕａｒｄ数据集［３２］和Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集［３］，其中Ｃｏｒｎｅｌｌ

表３　公开可用的平面级抓取数据集
Ｔａｂ．３　Ｓｕｍｍａｒｉｅｓｏｆｐｕｂｌｉｃａｖａｉｌａｂｌｅｐｌａｎａｒｌｅｖｅｌ

ｇｒａｓｐｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 模态 物体 图像 抓取

Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集［３１］ ＲＧＢＤ ２４０ １０３５ ８０１９

ＶＭＲＤ抓取数据集［２５］ ＲＧＢ １７６８８ ４６８３ １×１０５

ＣＭＵ抓取数据集［３１］ ＲＧＢＤ ＞１５０ ５０５６７ －

Ｊａｃｑｕａｒｄ抓取数据集［３２］ ＲＧＢＤ １５００ ６．７×１０７６．７×１０７

抓取数据集使用最为广泛。Ｃｏｒｎｅｌｌ数据集包含有
图像分割和对象拆分数据，图像分割指将图像随机

分割，用来测试算法对已知物体在新位置的泛化能

力；对象拆分是将同一物体的所有图像放入相同的

交叉验证拆分中，用以测试算法对未知物体的泛化

能力。与Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集相比，Ｊａｃｑｕａｒｄ数据集拥
有更庞大的数据内容，抓取方式也更多样化，近期研

究者的工作开始在Ｊａｃｑｕａｒｄ抓取数据集上进行实验。
目前端到端策略的抓取估计性能评价指标主要

有点指标和矩形指标［８］，前者需要设定一个阈值来

评估预测中心和实际抓取中心之间的距离，但它在

确定距离阈值方面有困难，且无法考虑到抓取角

度；后者需要确保预测角度与真实抓取角度相差范
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围在３０°以内，且预测抓取的Ｊａｃｃａｒｄ系数大于２５％。
此外，还存在一些指标用来评估预测抓取点的性

能，如抓取成功率、鲁棒抓取率、计划时间等。２
维平面抓取方法适用于从单一角度抓取的固定场

合，如果改变抓取角度，网络将无法学习到合适抓

取的姿态，因此，平面级抓取方法不适合任意角度

的抓取任务。

此外，公开的平面级抓取数据集真实场景中的

数据规模较小，多在模拟环境中评估测试，很难进

行拓展迁移。这些问题在一定程度上限制了模型的

发展和应用，６ＤＯＦ抓取可以在３维空间中完成从
不同角度的抓取任务［３３］。随着深度相机技术的进

步、计算机计算能力的提高及传感技术的发展，科

研人员逐渐将目光转向６ＤＯＦ抓取。

２　空间级抓取

随着现实生活中机器人３维应用场景的增多，

机器人空间内抓取成为当下研究的热点［３４］。空间

内抓取则需要考虑物体在３维空间中的位置、形状
和姿态，ＲＧＢＤ摄像头或双目视觉系统能够提供更
多的物体信息，帮助机器人判断物体在３维空间中
的准确位置和表面特征，从而进行更加复杂和精准

的抓取操作并帮助抓取系统动态地推理机器人、目

标对象以及环境三者之间的交互关系。本文将空间

内抓取分为面向对象和面向场景两类［３５］，是否考

虑环境中的约束是区分面向对象方法和面向场景方

法的标志。面向对象方法的典型形式即试图将物体

的预定义刚性３维模型与感知场景中对象的几何图
形匹配叠加，利用该匹配得出相应的抓取姿态。面

向场景的方法追求对整个场景的理解，这种方法在

采样过程中动态生成抓取候选对象。图５和表４对
近期文献报道的空间内抓取方法进行了汇总与

比较。

图５　空间级端到端抓取估计方法发展时间表
Ｆｉｇ．５　Ｔｉｍｅｌｉｎｅｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｐａｔｉａｌｌｅｖｅｌｇｒａｓｐｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｅｎｄｔｏｅｎｄｓｔｒａｔｅｇｙ
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表４　面向对象的抓取方法汇总与比较
Ｔａｂ．４　Ｓｕｍｍａｒｙａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｓｐｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

分类 工作 骨干网络
成功率

（完成率）／％
环境

对象排列 对象数量 对象形状 新环境测试

模拟／真实
（Ｓ／Ｒ）

基于

局部

点云

的

方法

ＬＩＡＮＧ等［４６］ Ｐｏｉｎｔｎｅｔ
８９．３３
１００

杂乱 ４７ 不规则 是 Ｒ

ＮＩ等［４７］ Ｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋
８２．９５
９１．５０

杂乱 ７９ 不规则 是 Ｒ

ＺＨＡＯ等［４８］ Ｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋
７９．３４
９６．００

杂乱 － 不规则 是 Ｒ

ＦＡＮＧ等［６３］ Ｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋ ９６．００ 杂乱 １０ 不规则 是 Ｒ

基于

完整

形状

的

方法

ＶＡＲＬＥＹ等［３６］ ＣＮＮ ９３．３３ 杂乱 － 不规则 是 Ｒ

ＹＡＮＧ等［３７］ ＤＭＰｓ ８５．７１ 单一 － 规则 否 Ｒ

ＹＵＡＮ等［４１］ Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ ７８．００ 单一 － 规则 否 Ｒ

ＶＡＮＤＥＲＭＥＲＷＥ等［４２］ ＰｏｉｎｔＳＤＦ ７８．６６ 单一 － 规则 是 Ｓ／Ｒ

ＷＡＮＧ等［４５］ ＣＮＮ ９４．００ 杂乱 ２１ 规则 否 Ｒ

ＳＵＮＤＥＲＭＥＹＥＲ等［４９］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ＡＤＤ 单一 －
!

否 Ｒ

ＢＥＲＳＣＨＥＩＤ等［５０］ ＦＣＮＮ ８６．００ 杂乱 － 规则 是 Ｒ

ＴＺＥＮＧ等［５１］ ＣＮＮ ７１．４±１４ 单一 － 规则 否 Ｓ／Ｒ

ＤＯＮＧ等［５２］ ＶＧＧ１６ ９８．３８ 单一 － 不规则 否 Ｒ

ＺＨＡＮＧ等［５３］ Ｄａｒｋｎｅｔ１９
图像分割

８８．７
对象分割

８７．２
单一 － 规则 否 Ｒ

ＳＵＮ等［５４］ ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ８７．４０ 单一 － 不规则 否 Ｒ
基于

优化

的

方法

ＳＡＪＪＡＮ等［４３］ ＤＲＮＤ５４ ７２ 杂乱 － 不规则 是 Ｓ／Ｒ

ＹＡＮ等［４４］ ＣＮＮ ７５．７６ 单一 ７－３９ 不规则 是 Ｓ

ＧＡＯ等［４５］ ＳｈａｐｅＨＤ ７４．００ 单一 ３３ 不规则 否 Ｒ

２．１　面向对象
面向对象的方法利用目标对象的预定义刚性３

维模型与感知场景中对象的几何形状之间的匹配叠

加，生成机械手对应的抓取姿态，即将已知对象的

抓取姿态转移到检测对象。当新对象与已知抓取对

象相似时，新对象能够用类似的姿态成功抓取。本

文将面向对象的抓取方法分为基于局部点云的方

法、基于完整形状的方法和基于优化的方法三种。

２．１．１　基于局部点云的方法
基于局部点云的方法适用于未知对象，目前存

在两种形式，一是先对大量抓取候选进行采样，然

后利用多种方法评估抓取质量，这是一种基于分类

的方式；二是隐式地估计抓取质量，并以单个视图

输入的方式直接预测６ＤＯＦ抓取姿势，这是一种基
于回归的方式。ＬＩＡＮＧ提出的 ＰｏｉｎｔＮｅｔＧＰＤ模型属
于分类方法，它通过直接处理抓取空间内的３维稀
疏点云对目标对象进行抓取估计［４６］。在数据集训

练生成过程中，该方法结合力闭合和无摩擦抓取扳

手空间（ＧＷＳ）分析来评估抓取质量，相比同类别方

法更具轻量化，且对新物体的泛化性能更优。在

ＰｏｉｎｔＮｅｔＧＰＤ模型的启发，ＮＩ提出的 Ｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋抓
取模型不需要抓取采样或搜索过程，而是结合全局

数据信息直接预测所有抓取姿态、类别和抓取质量

得分［４７］。随后，ＺＨＡＯ使用 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋模型将一
个单视图点云作为输入，提出 ＲＥＧＮｅｔ抓取检测网
络，其包括３个部分：用于对选定的抓取正点生成
一组抓取建议的分数网络（ＳＮ），用于选择具有最
高置信度抓取正点的抓取区域网络（ＧＲＮ）和用于
根据本地抓取特征细化抓取配置的细化网络

（ＲＮ）［４８］。ＲＥＧＮｅｔ是先进的空间抓取检测方法，
其性能优于 ＰｏｉｎｔｎｅｔＧＰＤ。为了解决复杂场景训练
数据不足和缺乏评价基准的问题，ＦＡＮＧ团队［６３］建

立了一个具有 １０亿数据规模的抓取检测数据集
ＧｒａｓｐＮｅｔ，其包含９７２８０张 ＲＧＢＤ图像和超过１０
亿的抓取配置。基于几何推理和上下文编码，该团

队提出一种采用 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋骨干网络的端到端抓
取姿态预测模型，以解耦的方式学习接近方向和操

作参数，能够有效减少错误产生。上述方法中，ＬＩ
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ＡＮＧ提出的ＰｏｉｎｔＮｅｔＧＰＤ模型在点云输入不精确和
传感信息不足的情况下仍然保持了较高抓取成功

率，在 ＹＣＢ抓取数据集，抓取准确率明显高于
ＮＩ［４７］和 ＺＨＡＯ［４８］所采用的方法；ＮＩ、ＺＨＡＯ和
ＦＡＮＧ［６３］都是基于ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋模型，其中ＦＡＮＧ的
方法抓取准确度远高于其余两种方法，原因在于该

团队建立了规模庞大的抓取数据集。

２．１．２　基于完整形状的方法
基于完整形状的方法主要有两种形式：一是估

计已知物体完整３维形状上的６ＤＯＦ抓取姿态，并
将其从图像坐标转换到摄像机坐标；二是直接从输

入的单视角点云数据生成摄像机坐标下的完整３维
形状，再进行６ＤＯＦ抓取姿态估计。基于完整形状
的方法在机器人空间内抓取检测领域成为主流。

针对算法的精度及高效性问题，以下研究提出

的方法在测试中表现优异［６４］。ＶＡＲＬＥＹ提出了一
个通过完整形状来实现机器人抓取规划的深度学习

框架，卷积神经网络（ＣＮＮ）通过单视角点云数据在
离线训练下进行快速 ３维形状补全，最后在
ＧｒａｓｐＩｔ！环境中重建网格并执行了高质量抓取［３６］。

ＷＡＮＧ提出了一种异构体系结构的通用框架
ＤｅｎｓｅＦｕｓｉｏｎ，用于从 ＲＧＢＤ图像估计已知对象的
抓取姿态，该框架集成了一个端到端迭代姿态优化

过程，在ＹＣＢＶｉｄｅｏ和 ＬｉｎｅＭＯＤ这两个数据集上，
精确姿态估计和快速推理性能表现优异［６２］。ＳＵＮ
ＤＥＲＭＥＹＥＲ提出了一种基于ＲＧＢ图像的实时目标
检测和６ＤＯＦ姿态估计系统，这是一种基于自动去
噪编码器的变体，它不需要真实的、带姿势注释的

训练数据，直接在渲染的３维模型视图中学习隐式
表示，在码本中找到最佳匹配作为预测抓取姿

态［４９］。以上方法简化了部分抓取流程如大量样本

训练、后处理步骤，同时结果实现了对遮挡、杂乱

背景的鲁棒性，并能够推广到不同的环境［９２］。

针对多层 ＣＮＮ过拟合问题，ＤＯＮＧ提出了一
种识别物体的类别并利用物体本身的特征来预测抓

取配置的网络模型，其丢弃了网络中的冗余特征提

取结构，设计了一种目标特征关注机制，引导模型

根据语义信息关注目标对象本体的特征进行抓取估

计。这种方法有效地减少了与目标对象弱相关的背

景特征，使目标特征更加独特，提高了抓取估计的

准确性和效率［５２］。此外，ＺＨＡＮＧ联合采用角度和
位置的拟合，引入数据集预处理和迁移学习的方法

来避免网络过拟合［５３］。

针对重叠对象检测精度较低的问题，ＳＵＮ借助

结构光对场景内的点云信息进行高精度重建，利用

模板与场景目标之间的转换关系得到场景中多个堆

叠目标对象的抓取姿态［５４］。ＢＥＲＳＣＨＥＩＤ和 ＹＡＮＧ
团队把运动原语和全卷积神经网络（ＦＣＮＮ）进行奖
励估算的学习方法扩展到抓取动作，将机器人对运

动原语的学习与一次性模仿学习相结合，实现了完

整的抓取技能转移，并很好地优化了抓取过程的刚

度泛化和运动泛化问题［３７，５０］。

在真实世界中验证抓取算法，积累抓取经验需

要大量成本，但在虚拟仪器环境或模拟中很容易实

现［４１］。为了减少使用真实世界收集的训练数据量，

ＹＵＡＮ提出了一种从模拟到现实的迁移方法，使仿
真模拟学习到的重排策略适应现实世界的输入数

据，并借助ＢａｘｔｅｒＲｏｂｏｔ在模拟和真实环境中进行
验证，结果表明该方法可以有效地改进模拟训练过

程，并能使所学策略适应真实世界的抓取任务［４１］。

ＴＺＥＮＧ团队的研究与其相似，他们通过在源域和
目标域中使用弱对齐的图像对来消除对昂贵注释的

需求，这种弱成对匹配技术能够有效地补偿域偏

移，从而在现实世界中实现更佳的机器人性能［５１］。

ＶＡＮＤＥＲＭＥＲＷＥ提出使用 ＰｏｉｎｔＳＤＦ隐式曲面重
建算法直接从３维点云回归检测对象的符号距离函
数，并提出一种抓取预测的深度学习框架，隐式学

习几何感知的点云编码［４２］。

当精确３维模型可用时，上述方法均能实现目
标抓取姿态估计，并生成目标物体的抓取姿态。当

现有的３维模型与目标模型有差异时，６ＤＯＦ姿态
估计将产生较大偏差，进而导致抓取失败。在这种

情况下，通过补全３维点云并对其进行三角剖分以
获得完整形状，在重建的完整３维模型上进行 ６
ＤＯＦ抓取姿态估计会更精确，且使用者能够自主开
发各种抓取模拟工具包，以方便结合触觉信息更好

地进行抓取估计［５７］。

２．１．３　基于优化的方法
基于优化的方法在深度学习网络中增加了优化

器对模型参数进行优化。针对３维传感器难以对透
明物体进行精确深度估计的问题，ＳＡＪＪＡＮ提出了
一个深度学习框架 ＣｌｅａｒＧｒａｓｐ，给定透明物体的单
张ＲＧＢＤ图像，ＣｌｅａｒＧｒａｓｐ使用深度卷积网络推断
曲面法线、透明表面的遮罩和遮挡边界，这优化了

场景中所有透明曲面的初始深度估计［６８］。从现有

抓取姿态中转移抓取在高级机器人操作任务中有潜

在用途，ＹＡＮ等提出一种深度几何感知抓取网络
（ＤＧＧＮ），它包括形状生成网络和结果预测网络，
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从ＲＧＢＤ图像输入中学习６ＤＯＦ抓取，然后使用
简单的无导数优化技术寻找最优抓取姿势［４４］。

ＧＡＯ等［４５］结合关键点和密集几何（点云或网格）的

组合优势提出一种新的混合对象表示法，利用基于

关键点检测和形状生成的学习方法，直接从传感器

输入的未处理数据中感知密集几何体和关键点信

息［６０］。上述３种方法抓取成功率都在 ７５％左右，
远低于其余两类方法，原因在于基于优化的方法大

多针对一些特殊对象，如透明物体、巨大对象等。

这类方法在问题规模较小时，算法能在合理的时间

内找到问题的最优解；但当问题规模较大时算法的

计算，复杂度高，求解时间呈指数级增长。

面向对象的方法在目标形状和纹理重建完整时

能够产生精确的抓取，但它依赖于一个包含丰富对

象３维模型的数据库，帮助算法转移到新对象或提
供关键的语义和几何坐标信息。目前面向对象的方

法主要有几个缺点：一是这类方法高度依赖于对象

分割的准确性，且训练支持多种类对象的网络并不

容易；二是构建大型３维数据库是一项非常繁重且

艰巨的任务；三是要求数据库中存在与抓取对象相

似的物体形状和抓取姿态；四是对于遮挡对象，关

键坐标特征丢失，计算高质量的抓取点也是一项挑

战。因此，依赖于静态数据库的面向对象方法很难

扩展到动态场景和可变形对象，它的优点和缺点都

来自于对数据库的严重依赖。

２．２　面向场景
面向场景的方法起源于ＳＡＸＥＮＡ的工作，这种

方法不需要也不尝试构建或补全对象的３维模型，
而是给定一个物体的两个（或更多）图像，然后识别

几个抓取点，用一个有监督学习模型来定位对象，

最后对这组稀疏点云进行三角剖分以获得一个３维
位置，并在该位置尝试抓取（只关注混乱场景）。面

向场景的方法添加了对整个场景的理解［７４］，故能

够推广到新的对象和环境，并对环境作出动态反

应［５８，６５，６９，７０，８３，１００－１０２］。本文将面向场景的方法分

为３类，分别是基于监督学习、基于强化学习及其
它方法，表５对近年来空间级面向对象的端到端抓
取方法进行了汇总与比较。

表５　面向场景抓取方法汇总与比较
Ｔａｂ．５　Ｓｕｍｍａｒｙａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｃｅｎｅｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｓｐｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

分类 工作 骨干网络
成功率

（完成率）／％
环境

对象排列 对象数量 对象形状 新环境测试

模拟／真实
（Ｓ／Ｒ）

基于监

督学习

的方法

ＬＩＮ等［８０］ ＲｅｓＮｅｔ ８１．６７ 杂乱 ８ 不规则 否 Ｒ

ＺＨＡＮＧ等［９４］ ＣＮＮ ９８．５４ 杂乱 １ 规则 否 Ｒ

基于强

化学习

的方法

ＷＵ等［７１］ ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ９３．２０ 单一 １９６ 规则 是 Ｓ／Ｒ

ＷＡＮＧ等［９５］ ＰｏｉｎｔＮｅｔ＆ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ８１．２０±８．９ 杂乱 ９ 不规则 否 Ｓ／Ｒ

ＬＩ等［９７］ ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ９１．３０ 杂乱 ９ 规则 否 Ｓ／Ｒ

ＺＨＡＯ等［９８］ ＰｏｓｅＣＮＮ ８５．８０ 杂乱 ３０ 规则 是 Ｓ

其他

方法

ＤＯＮＧ等［３５］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ６０．００ 杂乱 ２０ 不规则 是 Ｓ

ＴＥＮＰＡＳ等［６０］ ＣＮＮ ９３．００ 杂乱 ５５ 不规则 否 Ｒ

ＣＨＥＮ等［７５］ ＲｅｓＮｅｔ５０＆ＩｍａｇｅＮｅｔ ９３．２０ 杂乱 ３１ 不规则 否 Ｒ

ＺＨＡＮＧ等［７６］
ＮＮｍｏｄｕｌｅｓ，ＯＮｅｔ，
ＲＮｅｔ，ＧＮｅｔ，
ａｎｄＱＮｅｔ

８３．００ 杂乱 － 不规则 否 Ｒ

２．２．１　基于监督学习的方法
在某种特殊环境，自由手绘草图也能成为机器

人生成抓取配置的一种交互方式。ＬＩＮ提出了一种
通过理解自由手绘草图内容进行条件抓取的方法，

该模型以端到端的方式进行训练和测试，在 ＶＭＲＤ
和ＧｒａｓｐＮｅｔ１Ｂｉｌｌｉｏｎ数据集上验证了方法在杂乱场
景中的通用性和有效性［８０］。在无序抓取技术中，

对象的无序叠加和自我遮挡下造成样本难以标记。

ＺＨＡＮＧ提出了一种无序场景下基于自动标注数据
集的机器人抓取检测方法，该方法结合端到端和采

样评价抓取策略的优势，构建了基于机器人抓取检

测的两阶段训练和端到端无序抓取模型，在虚拟环

境中验证了方法的有效性和泛化性能［９４］。上述两

种方法，ＺＨＡＮＧ的抓取成功率为９８．５％，远高于
ＬＩＮ的８１．６％，原因在于对于存在遮挡和重叠的复
杂环境，ＺＨＡＮＧ从抓取角度方面展开研究，建立
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了基于自监督学习的抓取角度分类模型。监督学习

最突出的特点是数据集内每个样本具有唯一标签，

这给模型带来了许多局限性，但其易于实现、易于

训练且适用范围广。端到端的学习方法在一定程度

上是一种基于监督学习思想的变体。

２．２．２　基于强化学习的方法
对于６ＤＯＦ机械手抓取设置，现有大多数方法

采取的策略在采样效率（启发式采样）和最佳抓取

覆盖率之间存在冲突。针对这个问题，ＷＵ提出了
一种端到端抓取建议网络 ＧＰＮｅｔ（ＧｒａｓｐＰｒｏｐｏｓａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），从单一的未知目标物体图像中进行 ６
ＤＯＦ抓取姿态预测。ＧＰＮｅｔ对抓取提案模块进行了
重点设计，使其在离散但规则的３维网格边界顶点
处定义抓取中心的锚，可灵活支持精确多样的抓取

预测［７１］。

ＷＡＮＧ将端到端抓取策略扩展到有障碍物的
复杂场景［９５］，该研究采用分层框架基于局部点云

观测学习无碰撞目标驱动抓取，使用累积的分割场

景点云来表示目标和障碍物，减少了模拟与真实的

感知差距，使用二元分类器来选择预训练的抓取策

略，以提高抓取成功率，使用潜在条件闭环策略执

行避障和精确抓取［９６］。上述 ２种方法都是基于
Ｐｏｉｎｔｎｅｔ＋＋框架，ＷＵ方法的抓取成功率为９３．２％，
略高于 ＷＡＮＧ，但是 ＷＡＮＧ主要解决的是有障碍
物的复杂场景下的抓取，这个不确定因素使得其抓

取成功率为７２％～９０％。这些基于强化学习的方法
增强了机器人在试错中自我探索的能力，训练成功

的模型在规划抓取上更具灵活性。然而，算法的搜

索空间会变得非常大或者需要试错的抓取姿势趋于

无穷多，从而使学习效率变得非常缓慢［９７］。

２．２．３　其他方法
基于监督学习、强化学习的方法不一定采用端

到端策略，反之亦然。机器人在真实环境下执行抓

取任务时，可能会面临以下问题：机器人有限的工

作空间无法囊括理想的抓取姿势；场景中的碰撞阻

碍特定轨迹的执行；夹持器改变或环境改变时抓取

策略失效。应对这个问题，ＤＯＮＧ考虑环境因素对
抓取姿势的约束，提出了一种面向场景的抓取估计

方法 ＧｒａｓｐＶＤＮ（ＧｒａｓｐＶｅｃｔｏｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ），
以场景的 ＲＧＢ图像、深度图像或 ＲＧＢＤ图像作为
输入，其估计值通过相应的策略转换为６ＤＯＦ抓取
姿态［３５］。该方法在包含十亿抓取姿势的 ＧｒａｓｐＮｅｔ
数据集中表现优异，但其与拥有复杂网络和丰富输

入数据的部分方法仍有较大差距，当场景中添加新

对象时，泛化性能会随着添加数量的增大而下降。

许多抓取检测方法对孤立或杂乱场景下的新对

象抓取成功率较低，且所评估的轻度杂乱场景往往

不能反映真实世界的抓取现实。ＴＥＮＰＡＳ提出了
一种不需要精确分割对象的抓取假设生成算法。该

研究通过结合关于对象类别的先验知识来提高抓取

分类的准确性，同时由于该算法不分割对象，故能

够将多个对象视为整体进行抓取检测［６０］。考虑基

于自然语言命令查询的抓取任务，在给定查询对象

的定位上需要单独的抓取检测模块。两个深度学习

管道的级联应用在重叠的多目标情况下会由于单个

输出的模糊性而产生错误。ＣＨＥＮ提出了一种命令
抓取网络ＣＧＮｅｔ（ＣｏｍｍａｎｄＧｒａｓｐｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ），直接
从ＲＧＢ图像和文本命令输入中输出满足抓取的命
令［７５］。为了更好地实现机器人与人之间的交互，

ＺＨＡＮＧ开发了一种能够与人类进行互动的机器人
系统 ＩＮＶＩＧＯＲＡＴＥ（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｇｒｏｕｒｄｉｎｇａｎｄ
ｇｒａｓｐｉｎｇ），这是一种通过理解语言命令并结合部分
可观察的马尔可夫决策过程（ＰＯＭＤＰ）的方法，它
集成学习到的神经网络模块，通过近似的 ＰＯＭＤＰ
规划，来帮助机器人实现自主目标物体的识别和抓

取［７９］。上述方法中，ＴＥＮＰＡＳ方法和 ＣＨＥＮ方法
的抓取成功率基本相等，但 ＴＥＮＰＡＳ方法可以在
任何可见表面上生成抓取假设，适应能力更强；

ＺＨＡＮＧ开发的系统结合了基于模型的 ＰＯＭＤＰ规
划和数据驱动的深度学习二者的优势，为机器人抓

取检测贡献了一种新的思路。

对于空间杂乱场景中的单个或多个物体，抓取

孤立对象的主要挑战来自对象外部的场景信息；抓

取堆叠对象的困难主要是由对象外部的场景信息和

对象之间的位置关系（堆叠和阻挡）造成的［８５］。面

向场景的方法引入环境因素，能够更好地完成对象

分割、抓取估计，提高抓取方法的各项性能并避免

碰撞。以上研究工作针对面向场景的端对端机器人

抓取方法存在的各种问题，提出了自己的解决办

法，这为今后的研究提供了有效参考，表６对空间
级抓取方法进行了对比。

２．３　数据集和评估指标
本文将抓取数据集从收集方式上分为两类，一

是使用传感器收集的真实世界数据集，其获取输入

信息的传感器与平面抓取相同，但在结构上增加获

取深度信息的双目相机（两个２维摄像头），二是利
用模拟引擎生成的标注数据集，常见的公开空间抓

取数据集见表７。Ｃｏｒｎｅｌｌ抓取数据集作为通用的真
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表６　空间级抓取方法对比分析
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｐａｔｉａｌｌｅｖｅｌｇｒａｓｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

数据集 评价方法 标签 抓取 抓取量（Ｃａｔ．） 抓取量（物体／场景） 场景

ＧｒａｓｐＮｅｔ１ｂｉｌｌｉｏｎ［６３］ 模拟＋真实 模型分析 １．１×１０７ ８８ １．２５×１０８ 多个

ＤｅｘＮｅｔ［６６］ 模拟 模型分析 ６．７×１０７ １５００（５０） １００ －

Ｅｐｐｎｅｒｌ［８１］ － 物理模拟 １．１×１０７ ８８ １．２５×１０８ 多个

ＳｉｍＭＥＥＳ［８４］ 模拟 模型分析＋物理模拟 １．１×１０８ １．５×１０３ １－２０ 多个

Ｋａｐｐｌｅｒ［８６］ 模拟 手动＋真实

世界实验标注 ３×１０５ ７００（８０） ≈４３０ 单一

Ｖｅｒｅｓ［８７］ 模拟 物理模拟 ５×１０４ － － 单一

ＥＧＡＤ［８９］ 模拟 模型分析 ２．３３×１０５ ２３３１ １００ 单一

６ＤＯＦＧｒａｓｐＮｅｔ［９９］ 模拟 物理模拟 ７．０７×１０７ ２０６（６） ３．４×１０４ 单一

ＡＣＲＯＮＹＭ［９０］ 模拟 物理模拟 １．７７×１０８ ８８７２（２６２） ２０００ 多个

　　注：－无法获取。

表７　公开可用的空间级抓取数据集
Ｔａｂ．７　Ｐｕｂｌｉｃａｖａｉｌａｂｌｅｓｐａｔｉａｌｌｅｖｅｌｇｒａｓｐｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓ

分类 方法 优势 成功率 ／％ 局限性 参考文献

面向对象

基于局部点

云的方法
适用于未知对象 ８２．９５～９６．００

点云配准时间久，空间复杂

度较大，收敛缓慢，对应

点匹配易错

文［４６－４８，６３］

基于完整形

状的方法
适用于已知对象 ７１．４～９８．３８

当现有的３维模型与目标模型
不同时，抓取姿态会有很大

的偏差，将导致抓取失败

文［３６－３７，
４１－４２，４５，
４９－５４］

基于优化的方法

更新和计算影响模型训练

和模型输出的网络参数，使

其逼近或达到最优值，从而

最小化（或最大化）损失函

数，使用优化器来提高模

型性能，其适用范围广

７２．００～７５．７６
很难选择出合适的学习率；

相同的学习率并不适用

于所有的参数更新

文［４３，４５］

面向场景

基于监督学

习的方法

架构简单，易于实施，易

于训练，适合大多数任务
８１．６７～９８．５４

其数据集通常每个样本只有

一个标签，这给模型增

加了很多限制

文［８０，９４］

基于强化学

习的方法

学习自我探索能力，使机

器人具有更高的灵活性
８１．２０～９３．２０

算法的探索空间会变得

非常大，或者需要反复尝试

的抓取姿势数不胜数，使学

习效率变得非常慢，并且由

于探索空间太大，正负样

本将极不平衡

文［７１，９５，
９７－９８］

其他方法 － ６０．００～９３．００ －
文［３５，６０，
７５－７６］

实世界数据集在很多抓取方法研究中应用广泛［８６］，

但该数据集只有８８５幅图像，对于机器人抓取的研
究现状来说，数据量过小，一些研究团队在其数据

集上进行扩展，如 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集（拥有 １４１９７

１２２幅图像）是将相同协议构建的数据集扩展到多
个对象场景［９９］。早在 ２０１６年，ＰＩＮＴＯ和 ＬＥＶＩＮＥ
就尝试开发专用设备来大规模收集真实世界数据，

但庞大数据的标记工作需要大量的人工成本和强大
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的硬件支持［９１－９５］。为了解决这种问题，许多学者

研究使用仿真环境来模拟抓取，如 ＭＵＲＡＬＩ［７２］、
ＡＬＬＩＥＧＲＯ［７８］、ＺＨＡＮＧ［７９］等。这种方法能够低成
本生成大规模的标注数据集，但其与真实场景的差

距始终是一个障碍。对于机器人抓取算法性能提升

来说，建立一个规模更大、对象类别更丰富的数据

集是有效且必要的。

针对空间内抓取，２面抓取的评价指标不适
用。目前使用的指标主要有：

１）有效抓取率（ＶＧＲ），成功完成抓取对象的
概率；

２）模型点的平均距离（ＡｖｅｒａｇｅＤｉｓｔａｎｃｅｏｆ
ｍｏｄｅｌＰｏｉｎｔｓ，ＡＤＰ），抓取姿态主要包括旋转量 Ｒ
和位移量Ｔ。给定３维模型Ｍ，设真实姿态为 Ｒ和
Ｔ，预测姿态为Ｒ′和Ｔ′，则：

ｅＡＤＰ＝ａｖｇ（Ｒｘ＋Ｔ）－（Ｒ′ｘ＋Ｔ′），ｘ∈Ｍ
其中，ｅＡＤＰ是模型点的平均距离的数值化，ｘ是模型
Ｍ上的任意点。
３）倒角距离 （ｃｈａｍｆｅｒｄｉｓｔａｎｃｅ，ＣＤ），计算生成

点云与真实点云之间的平均最短点距离。

通常用来评估这些指标的是ＹＣＢＶｉｄｅｏ抓取数
据集［９７］。

３　结论

本文从平面内抓取和空间内抓取两个方面对基

于视觉的机器人端到端策略抓取估计进行综述，介

绍其细分方法、相关数据集、评价指标和对应方法

的优势和缺陷。目前，学者们虽然提出了许多基于

视觉的机器人端到端策略抓取算法、框架和多功能

方法来辅助机器人抓取任务，但在实际任务场景的

应用中仍然存在挑战。

３．１　研究挑战
１）算法的通用性不足。
数据问题：现有的大多数方法都局限于特定对

象或特定场景范围，大多方法只在单个场景中模拟

开发和验证，其泛化性能不理想。究其原因，根本

上是数据和算法本身的问题。对于数据，例如采集

数据的功能性不足、对象数据类型的完整性不够、

场景数据的多样性有限以及训练数据量不理想等。

算法本身问题：端到端策略在学习过程中必然

会忽略问题分解中包含的有价值信息，这并不适用

于所有抓取任务。随着网络复杂性或任务难度的增

加，端到端策略可能会变得低效或失败。

２）模型的轻量化有限。一些研究通过构建大
型复杂的网络架构、多模态特征聚合等实现更高性

能的机器人抓取，但相应代价是高计算成本和大量

参数，不适用于机器人实时操作。

３）任务评价机制缺乏多元化。现有的机器人
抓取任务的评价机制主要依托于精度。然而，现有

精度的评价机制主要是“抓住”而不是“抓好”。在

实际的机器人操作场景，只是抓起目标物，是难以

实现替代人类工作的角色。

３．２　未来展望
１）数据和算法方面。
可采用多源数据融合，如多视图数据（更广泛

的透视数据）、多传感器数据（如深度数据、触觉信

息）及利用模拟环境生成虚拟数据建立大规模数据

集或半监督方法直接生成标注数据等策略来提高抓

取任务性能。算法开发需考虑结构适用性问题以提

高算法在真实场景的表现性能，未来端到端学习的

发展需要新的结构化学习范式。

２）模型轻量化方面。
通常的方法是进行模型压缩，使网络携带更少

的网络参数，解决内存和速度问题；算法开发要综

合考虑模型的实时性、轻量化与高性能融合问题，

这才能让卷积神经网络走出实验室，走入应用更广

泛的移动端。

３）模型评估方面。
建立统一的机器人抓取模型评价指标体系和评

估方法，实现机器人抓取相关任务以及评价机制的

多元化，推动机器人拟人化高质量的完成任务会更

有研究价值。
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