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摘要
在复杂和不确定的现实场景中，被抓取物体的无序、遮挡和自遮挡

关系阻碍了机器人完成场景感知和精确抓取。研究人员提出了主动视觉

框架来增强场景感知能力，通过协同视点调整和抓取来完成抓取任务，

旨在在紧密堆叠的场景中更好地获得场景信息并分离对象。然而，目前

大多数主动视觉与抓取动作都是自上而下的，这限制了机器人对场景的

感知能力。本文提出了一种６自由度（ＤｏＦ）姿态空间中主动视觉感知和
抓取协同策略。该策略基于深度强化学习构建视点调整网络（ＶＮｅｔ）、
４ＤｏＦ抓取网络（４ＧＮｅｔ）和６ＤｏＦ抓取网络（６ＧＮｅｔ）来学习最优协作策略，
并根据Ｑ函数和约束选择合适的原始动作。为了将多个视点所捕获的
信息融合，还提出了一种视点调整后场景融合方法，通过将多个视点捕

获的场景信息集成到固定大小的高度图中来提高机器人的感知面积和质

量。实验结果表明，与自上而下的视点调整动作相比，单次视点调整的

情况下，该方法获取到的场景面积增大了８．９３％，为抓取提供了更全面
的场景信息。在包含１０个目标对象的杂乱场景中，抓取成功率达到了
８９．５３％，与先进算法 ＶＰＧ相比，本文提出的方法在抓取成功率上提升
了１２．０２％。
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０　引言

在复杂和不确定的现实场景中，被抓取物体的

分布的无序性、物体之间的遮挡和自遮挡等因素阻

碍了机器人完成场景感知和精确的抓取动作［１］。

为了使机器人能针对这些复杂场景进行鲁棒抓取，

研究人员采用了强化学习和深度学习技术来提高抓

取精度和鲁棒性［２－４］，并取得了显著的效果，如

ＤｅｘＮｅｔ以及其后续改进网络［５－７］，使用超过１００００
个３维模型和２５０万个抓取位姿数据集中训练端到
端抓取模型，模型可根据处理后的深度图端到端的

生成抓取位姿，在独立物体场景中取得了极佳的性

能。ＫＡＬＡＳＨＮＩＫＯＶ等［８］使用深度强化学习方法学

习动态闭环控制策略，使用在７台真实机器人上采
集的５８００００个抓取位姿数据进行训练，通过最大
化累计期望奖励来实现机器人抓取位姿选取。最终

抓取精度达到了 ９６．００％，ＭＡＨＬＥＲ等［７］提出的

ＤｅｘＮｅｔ４．０在经过５００万个合成深度图像、抓取位
姿和从大量３维物体后可以达到每小时３００次以上
的平均抓取速率，并能保证大于９５．００％的抓取成
功率。

然而，这些方法都需要大量的数据和时间来帮

助模型训练［８－９］。随着场景复杂程度的不断增加，

仅依靠单一抓取动作渐渐展现出了局限性［１０］。为

了进一步提升抓取的性能，更好地面对被抓取物体

紧密分布的场景，一些在抓取过程中引入其他原始

动作协助抓取的方法被提出。如 ＺＥＮＧ等［１１］所提

出的ＶＰＧ（ＶｉｓｕａｌＰｕｓｈｉｎｇｆｏｒＧｒａｓｐｉｎｇ）通过引入推
动作来解决紧密堆叠现象，将堆叠在一起的物体用

推动作分离，并将单一固定视点获取的场景信息输

入ＤＱＮ（ＤｅｅｐＱＬｅａｒｎｉｎｇ）学习框架，计算ｑ值选择
最优动作执行。ＹＡＮＧ等［１２］在 ＺＥＮＧ等的基础上

对策略进行改进，在深度强化学习框架中引入注意

力机制，并通过推动作前后局部ｑ值的改变来评估
推动作的好坏，以抑制不合理的推动作。李鑫

等［１３］基于ＤＤＱＮ（ＤｏｕｂｌｅＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ）学习得到
更为优秀的抓推策略，并通过掩码函数促进模型进

行高效率学习。但是推动作可能会将物体推出固定

相机的视野，导致很难完成场景清空任务。为解决

这些问题，ＭＯＨＡＭＭＥＤ等［１４］通过增加固定相机的

数量来解决固定相机的视野不足的问题。但会造成

很多设备资源的浪费。近些年一些基于主动视觉框

架的多动作协同抓取方法被提出。如 ＭＯＲＲＩＳＯＮ
等［１５］提出的 ＭＶＰ（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＰｉｃｋｉｎｇ），该策略通
过主动感知方法，可以直接根据实时获取的姿势估

计分布来选择信息视点，帮助机械臂更好地获取视

觉信息。ＬＩＵ等［１６］基于深度强化学习，提出 ＶＡＧＳ
（ＶｉｅｗｐｏｉｎｔＡｄｊｕｓｔｉｎｇａｎｄＧｒａｓｐｉｎｇＳｙｎｅｒｇｙ），将视点
调整与抓取直接协调起来，通过最大ｑ值决定动作
执行位置，使机器人具有独立调整摄像机视点的能

力，并提出了 ＤＡＥＳ（ＤｙｎａｍｉｃＡｃｔｉｏｎＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ
Ｓｐａｃｅ）探索方法，使机器人能在６０００次训练内达
到收敛，大幅降低了训练时间。

然而，大多数主动视觉和抓取都是自上而下

的，且大多数基于主动视觉框架的抓取判断局限于

当前视点，使模型对抓取位姿的判断容易陷入局部

最优，这极大地限制了机器人获取场景信息和抓取

的能力，并且浪费了之前视点所获取的场景信息。

为此，针对复杂场景中的抓取问题，本文提出了一

种６ＤｏＦ姿态空间中主动视觉感知和抓取的协同策
略。本文的主要贡献有：

１）为了提高机器人的抓取能力，采用 ＤＱＮ深
度强化学习方法来联合训练视点调整网络（ＶＮｅｔ）、
４ＤｏＦ抓取网络（４ＧＮｅｔ）和６ＤｏＦ抓取网络（６ＧＮｅｔ）
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以达到最大化奖励函数。

２）提出了一种视点调整后场景融合方法整合
不同视点捕获的信息融合并保存成固定大小的高度

图，用于保证视点调整前后网络输入的一致性。

３）提出了一种视点调整动作映射方法，用于
将视点调整动作从自上而下映射到６ＤｏＦ空间。并
通过实验证明能提高机器人的感知面积和质量。

１　算法原理

１．１　策略整体架构
如图１所示，本文提出的抓取视点调整协同策

略由３个主要的模块组成：数据预处理模块、动作
预测模块、动作执行模块。系统所需的场景信息由

安装在机械臂上的ＲＧＢＤ相机以预设的姿势捕获，
随后将ＲＧＢＤ图像传递进数据预处理模块。数据

预处理模块将接受到的图像转换为点云和高度图并

送入动作预测模块。动作预测模块将不同的信息送

入不同的网络以获得不同动作原语的位姿和评分。

其中，点云信息被传递进６ＧＮｅｔ模块以预测６ＤｏＦ
的抓取位姿和该位姿的评分（６ＤｏＦＧｒａｓｐＶａｌｕｅ）；
高度图信息被送入 ＶＮｅｔ和４ＧＮｅｔ用于生成像素级
ｑ值映射并预测相应的动作执行位置。随后，动作
执行模块根据６ＧＮｅｔ预测得到的６ＤｏＦＧｒａｓｐＶａｌｕｅ
来判断执行动作，如果判断执行抓取动作，则机

械臂会按照动作预测模块输出的抓取位姿进行抓

取，并在抓取成功后结束该轮任务。如果执行视

点调整动作，则机械臂会在调整到新视点后将在

新视点捕获的 ＲＧＢＤ送入数据预处理模块，进行
两视点场景信息融合。以此循环，直至完成抓取

动作。

图１　６ＤｏＦ姿态空间中主动感知和抓取的协同策略
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆａｃｔｉｖｅｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｎｄｇｒａｓｐｉｎｇｉｎ６ＤｏＦｐｏｓｅｓｐａｃｅ

１．２　ＭＤＰ
继多动作协同抓取策略（ＶｉｓｕａｌＰｕｓｈｉｎｇｆｏｒ

Ｇｒａｓｐｉｎｇ，ＶＰＧ）之后，将这种顺序决策过程表述为
马尔可夫决 策 过 程 （ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，
ＭＤＰ）。定义 ＭＤＰ为一个元组 Ｍ＝（Ｓ，Ａ，Ｔ，Ｒ，
Ｙ），其中Ｓ表示状态空间，存在 ｓｔ∈Ｓ，定义为在 ｔ
时刻通过ＲＧＢＤ相机采集到的信息，动作 ａ∈Ａ表
示动作原语的选择、末端执行器的位置和方向。

ａ＝（φ，ｘ，θ），ｘ，θ∈ＲＲ３ （１）
其中，φ被定义为机械臂选择的行为原语，ｘ、θ分
别被定义为末端执行器的位置和方向，Ｔ、Ｒ和 Ｙ

分别表示转移函数、奖励函数和折扣因子。

系统使用ＤＱＮ算法来学习视点调整和抓取的
确定性策略。将作为输入，依次经过数据预处理模

块、动作预测模块、动作执行模块采取行为ａｔ并返
回奖励ｒ。在执行抓取动作时，抓取（包括４ＤｏＦ抓
取和６ＤｏＦ抓取）奖励Ｒｇ被设计为二进制稀疏奖励
函数。定义 ｔ时刻抓取奖励 ｒｇｔ∈Ｒｇ，其值如式（２）
决定：

ｒｇｔ＝
１，ＧＳ
０，其{ 他

（２）

其中，ＧＳ表示成功抓取。在执行视点调整动作时，
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视点调整奖励同样被设计为二进制稀疏奖励函数。

定义在ｔ时刻视点调整奖励，其值如式（３）决定：

ｒｖｔ＝
α＋Ｑｉｍｐｒｏｖｅ４ｇ ＋Ｑｉｍｐｒｏｖｅ６ｇ ，ＧＳ

Ｑｉｍｐｒｏｖｅ４ｇ ＋Ｑｉｍｐｒｏｖｅ６ｇ ，{ 其他
（３）

其中，Ｑｉｍｐｒｏｖｅ４ｇ 是视点调整前后４ＧＮｅｔ输出的 ｑ值映
射图中的最大值 ｑ的差值，Ｑｉｍｐｒｏｖｅ６ｇ 是视点调整前后

的６ＤｏＦ抓取值的差值，如果 Ｑｉｍｐｒｏｖｅ４ｇ 和 Ｑｉｍｐｒｏｖｅ６ｇ 大于

０，则认为视点调整为一次抓取提供了更好的抓取
条件；若Ｑｉｍｐｒｏｖｅ４ｇ 和Ｑｉｍｐｒｏｖｅ６ｇ 小于０，则可认为这次视点
调整对下一次抓取没有起到帮助。如果在视点调整

后的抓取动作成功抓取目标物体，认为该视点调整

动作对下一次抓取有所帮助，故定义α表示视点调
整对抓取的影响系数，参照 ＬＩＵ等［１６］的研究确定

其值为０．５，用于加入抓取是否成功对 ｒｖｔ的影响。
综上所述，奖励的定义如式（４）所示：

ｒ＝
ｒｇｔ，φ＝６ＤｏＦ抓取‖４ＤｏＦ抓取

ｒｖｔ，φ＝{ 视点调整
（４）

２　数据预处理模块

数据预处理模块主要完成 ＲＧＢＤ数据转换成
点云数据、视点调整前后点云数据融合、点云数据

转换成高度图三个任务，旨在在不同情况、不同场

景下，都能为动作预测模块提供格式相同的输入

数据。

视点调整后场景融合方法：为了有效统筹数据

预处理模块的任务，并充分利用多个视点获取的信

息以确保视点调整前后网络输入的一致性，本文提

出了一种视点调整后场景融合方法，旨在使大小相

同的高度图能够存储从多个视点捕获的场景信息。

在本文中，ＶＮｅｔ和４ＧＮｅｔ所生成的像素级ｑ值映射
图和高度图的分辨率皆为２２４×２２４像素，每个像
素所代表的物理尺寸为２ｍｍ。如图２所示，该方
法由４个部分组成：

首先，将视点调整前后的 ＲＧＢＤ图像转换为
点云数据（见图２（ａ）），包括点云位置数据和点云
颜色数据，并将其转换到机器人的坐标系中。其

次，由于分辨率为２２４×２２４的图像只能保存一个
视点的场景信息，无法充分利用多个视点的信息。

因此，本文通过创建一个分辨率为４４８×４４８的画
布来存储多个视点捕获的场景信息。将转换后的彩

色点云数据转换成高度图并保存在该画布中，然后

进行灰度化处理，如图２（ｂ）所示。接着，对高度图
进行二值化处理、轮廓检测、膨胀，并填充最大轮

廓，以获得蒙版，如图２（ｃ）所示。最后，对非蒙版
部分及蒙版部分的非工作空间区域进行背景颜色填

充。图２（ａ）中的灰色点云部分表示非工作空间区
域。完成上述步骤后，对高度图进行一次降采样操

作，使其分辨率达到２２４×２２４，从而获得新的彩色
高度图与深度高度图。

图２　用于视点调整的场景融合方法示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｃｅｎｅｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｖｉｅｗｐｏｉｎｔａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

　　通过上述方式，数据预处理模块可以有效融合
不同视点的信息。确保在视点调整前后为动作预测

模块提供点云输入和相同形状的高度图输入。

３　动作预测模块

动作预测模块的目标是利用深度强化学习端到

端生成动作原语的位姿和评分，它被划分成３个部
分，用于生成抓取动作和评分（６ＤｏＦＧｒａｓｐＶａｌｕｅ）
的６ＧＮｅｔ。用于生成像素级ｑ值映射并预测位置和
方向的４ＧＮｅｔ和 ＶＮｅｔ。本节分别介绍动作预测模
块的３个组成部分与其输出。
１）６ＧＮｅｔ：６ＧＮｅｔ的实现主要分成 ３个部分，

预处理、抓取位姿生成和评分。６ＧＮｅｔ以点云作为
输入，定义点云ｐ∈ＲＲ３×ｎ，代表该点在机器人坐标
系中位置（ｐｘ，ｐｙ，ｐｚ），以 ｐｚ＿ｖａｌｕｅ作为阈值将点云集
中ｐｚ＜ｐｚ＿ｖａｌｕｅ点云去除以去除代表桌面的点云，仅
仅保留下表示被抓取物体的点云，ｐｚ的阈值 ｐｚ＿ｖａｌｕｅ
设置公式如下：

ｐｚ＿ｖａｌｕｅ＝
ｍｅａｎ（ｐｚ）
ｎ （５）
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其中，ｎ为超参数，由实验得出当ｎ＝５时可以将代
表桌面的点云滤除并对 ｐ进行均匀采样 ｎ１个点，
其中ｎ１＝０．２ｎ，本文定义采样后的点云集为 Ｃ。随
后使用李会军等［１７］所使用的抓取候选生成方法生

成抓取位姿。该６自由度抓取动作可以表示为｛ｘ，
ｙ，ｚ，ｒｘ，ｒｙ，ｒｚ｝，ｘ、ｙ、ｚ为相对与原点沿对应轴的
移动距离，ｒｘ、ｒｙ、ｒｚ为绕对应轴旋转的欧拉角。对
于每一个采样点 ｐｉ∈Ｃ，在其八叉树空间所划分的
半径中使用使用近邻搜索算法得到 ｐｉ的 ｋ个近邻
点构成局部点云Ｃｒ（ｐｉ），其中ｒ为八叉树空间中的
划分半径。根据Ｃｒ（ｐｉ）构建协方差矩阵ＭＣ（ｐｉ），公
式如式（６）所示：

ＭＣ（ｐｉ）＝
１
ｋ∑ｂ∈Ｃｒ（ｐｉ）

（ｂ－ｐｃ）（ｂ－ｐｃ）
Ｔ （６）

其中ｐｃ是局部点云的质心点，又由式（７）计算得到：
ｐｃ｛ｐｘ，ｐｙ，ｐｚ｝∈Ｃｒ（ｐｉ）

ｐｘ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ

ｎ

ｐｙ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ

ｎ

ｐｚ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ



















ｎ

（７）

求解协方差矩阵ＭＣ（ｐｉ）的特征值与其对应的特征
向量分别命名为 λ１，λ２，λ３和 ｖ１，ｖ２，ｖ３，这里规
定λ１＜λ２＜λ３。根据主成分分析理论，ｖ２，ｖ３分别
为Ｃｒ（ｐｉ）在ｐｉ处的法线和主轴向量。其中法线方
向为末端执行器执行器的Ｘ轴的正方向。随后，根
据法线和主轴向量可反推末端执行器执行器的 Ｙ
轴和Ｚ轴。由于Ｃｒ（ｐｉ）在 ｐｉ处的主轴向量和抓取
位姿正交时抓取较为稳定［１８］，故 Ｃｒ（ｐｉ）在 ｐｉ处的
主轴向量和 Ｘ轴向量之间的外积为末端执行器执
行器的Ｙ轴，最后通够右手法则确定Ｚ轴。末端执
行器各轴正方向的单位向量ｅｘ，ｅｙ，ｅｚ，以及末端执
行器执行器原点Ｏ可通过式（８）表示，其中偏移量

ｄ为末端执行器长度ｌ的关系为ｄ＝１２。

ｅｘ＝
ｖ１
｜ｖ１｜

ｅｙ＝
ｖ１×ｖ３
｜ｖ１×ｖ３｜

ｅｚ＝
ｅｘ×ｅｙ
｜ｅｘ×ｅｙ｜

Ｏ＝ｐｉ－ｄ·ｅ















ｘ

（８）

随后，根据抓取位姿模拟该位置夹持器的闭合

动作，判断夹持器与环境是否发生碰撞，进一步筛

选出抓取位姿。最后，将剩余的抓取位姿输入到预

训练好的ＰｏｉｎｔＮｅｔ［１９］网络中进行评分，输出抓取评
分（６ＤｏＦ抓取评分），并选择抓取评分最高的抓取
位姿作为 ＧＮｅｔ的输出。ＧＮｅｔ生成的抓取位姿和
６ＤｏＦ抓取评分示例如图３所示。其中，红色的点
云区域代表生成抓取位姿的可视化。ＰｏｉｎｔＮｅｔ在整
个训练过程不做参数更新。通过这些步骤，为每个

抓取姿势获得分数，从而能够选择最佳抓取解决方

案，本轮最优６ＤｏＦ抓取动作。

图３　ＧＮｅｔ生成的抓取位姿和６ＤｏＦ抓取评分
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｇｒａｓｐｐｏｓｅａｎｄ６ＤｏＦｇｒａｓｐｖａｌｕｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＧＮｅｔ

　　２）４ＧＮｅｔ、ＶＮｅｔ：４ＧＮｅｔ、ＶＮｅｔ具有相同的网
络结构，它们都以彩色高度图和深度高度图作为输

入，使用并行的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［２０］提取特征。选用
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２作为特征提取的主干网络有两个主要
的原因。第一，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２通过Ｅｘｐａｎｓｉｏｎｌａｙｅｒ和
Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ实现倒残差结构，提高了模型获取
特征的能力。第二，在 Ｅｘｐａｎｓｉｏｎｌａｙｅｒ对数据进行
升维之后使用深度可分离卷积来提取特征，以减小

倒残差结构的计算量，以做到特征量和计算量的平

衡。这些特征经过层归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＢＮ）［２１］处理，以稳定网络训练过程中的数值分布。
并利用整流线性单元（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，Ｒｅ
ＬＵ）［２２］激活函数增强非线性处理能力。此外，采用
１×１卷积来调整通道数，进一步细化了特征表示，
使用双线性上采样将数值映射高度图相同分辨率的
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矩阵中，生成像素级 ｑ值图。唯一不同的是，在
４ＧＮｅｔ中，对输入的彩色高度图和深度高度图先进
行１６次旋转，每次旋转２２．５°。因此４ＧＮｅｔ的输出
为１６个像素级 ｑ值图，用来映射抓取的角度和位
置。而ＶＮｅｔ的输出为１个像素级 ｑ值图只用来映
射视点调整的位置。随后，根据ｑ值图中最大 ｑ值
点映射得到本轮最佳４ＤｏＦ抓取动作位置和最佳动
作位置。ＶＮｅｔＬｖｉ和４ＧＮｅｔＬ４ｇｉ的损失函数如下：

Ｌ４ｇｉ＝

１
２（Ｑ

θｉ
４ｇ－ｙ

珋θ
ｉ）， ｜（Ｑθｉ４ｇ－ｙ

珋θ
ｉ）｜＜１

｜Ｑθｉ４ｇ－ｙ
珋θ
ｉ｜－

１
２，

{ 其他

（９）

Ｌｖｉ＝

１
２（Ｑ

θｉ
ｖ－ｙ

珋θ
ｉ），　　｜（Ｑθｉｖ－ｙ

珋θ
ｉ）｜＜１

｜Ｑθｉｖ－ｙ
珋θ
ｉ｜－

１
２，

{ 其他

（１０）

其中，θｉ表示当前网络的参数，Ｑθ
ｉ
４ｇ，Ｑθ

ｉ
ｖ分别表示网

络参数为θｉ时４ＧＮｅｔ和ＶＮｅｔ的输出，珋θ是目标网络
参数，ｙ珋θｉ是目标网络的输出。
　　图６展示了４ＧＮｅｔ与 ＶＮｅｔ训练与参数更新流
程。机器人通过ＲＧＢＤ相机获取到环境ｓｔ，并将其
作为 ＤＱＮ的输入，得到 ６ＤｏＦ抓取评分，４ＧＮｅｔ，
ＶＮｅｔ各自生成的最大ｑ值ｑｍａｘ，并判断出动作ａｔ。

图４　视点调整示例
Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｖｉｅｗｐｏｉｎｔａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

图５　４ＧＮｅｔ与ＶＮｅｔ的网络结构
Ｆｉｇ．５　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆ４ＧＮｅｔａｎｄＶＮｅｔ

随后根据式（４）求出动作ａｔ的奖励 ｒｔ。得到一组动
作ａｔ所对应的经验［ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ａｔ＋１］并存入对应经
验经验池。然后，在经验池中随机选择一组其他经

验作为ＤＱＮ的输入，计算生成目标 ｑ值。根据式
（９）、式（１０）计算损失值并更新ＤＱＮ参数。

图６　４ＧＮｅｔ与ＶＮｅｔ训练与参数更新流程
Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｕｐｄａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒ４ＧＮｅｔａｎｄＶＮｅｔ
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４　动作执行模块

通过动作预测模块得到各个原始动作的姿态和

评分后，将各个姿态数据输入动作执行模块进行决

策，决定最后执行的动作。如图２所示，本文根据
６ＤｏＦ抓取评分来判断执行动作。如果６ＤｏＦ抓取评
分大于０．８５且该抓取位姿存在无碰撞可达路径，执
行６ＤｏＦ抓取动作；如果６ＤｏＦ抓取评分大于０．８５
但该抓取位姿不存在无碰撞可达路径，执行４ＧＮｅｔ
所生成的自上而下的抓取动作；若６ＤｏＦ抓取评分
小于０．８５，则认为当前视点所捕获的场景信息不足
以生成一个合理的抓取位姿，则按照 ＶＮｅｔ所输出
位置执行视点调整动作。定义视点调整动作包括６
个自由度｛ｘ，ｙ，ｚ，ｒｘ，ｒｙ，ｒｚ｝，其中 ｘ，ｙ，ｚ表示末
端执行器的位置，其被限定在球体半径Ｒｓ为１８ｃｍ
的上半球点的上半球面上。如图４所示，ｒｘ，ｒｙ，ｒｚ
被定义为从位置 ｘ，ｙ，ｚ指向球心方向的欧拉角。
如图４（ａ）所示，视点调整可以到达位姿，视点调整
动作空间被限制在上半球，方向指向中心。图 ４
（ｂ）表示机械臂分别从视点Ａ和Ｂ捕获的图像。如
果执行视点调整动作，机械臂选择 ＶＮｅｔ输出的像
素级ｑ值图中ｑ值最高的点的坐标来确定视点调整
动作的ｘ和 ｙ坐标。然后将 Ｒｓ，ｘ和 ｙ代入球面方
程ｘ２＋ｙ２＋ｚ２＝Ｒ２求解出 ｚ。随后求出末端执行器
的朝向向量（ｘ－ｘ０，ｙ－ｙ０，ｚ－ｚ０），其中 ｘ０，ｙ０，ｚ０
为上半球的球心坐标。转换得到 ｒｘ，ｒｙ，ｒｚ的值。
控制机械臂达到指定位置后，机械臂捕获ＲＧＢＤ并
将数据送入数据预处理模块，进行视点场景信息融

合。以此循环，直至抓取成功。

５　实验

在实验部分，本文在仿真环境中对提出的策略

进行验证，并在真实环境完成迁移。首先，将本文

提出的多动作协同抓取策略与已有的抓取策略进行

比较，证明该方法的性能和有效性。然后，对该策

略设计了消融实验，证明６ＤｏＦ视点调整的能有效
增加机器人的感知面积和质量，并测试不同自由度

抓取方式的性能。最后，在真实环境部署将该方

法，测试该方法抓取性能。

５．１　实施细节
本文通过部署 ＣｏｐｐｅｌｉａＳｉｍ［２３］仿真系统，物理

引擎为ＢｕｌｌｅｔＰｈｙｓｉｃｓ２．８３，使用ＣｏｐｐｅｌｉａＳｉｍ自带的
逆运动学路径规划器。该仿真环境包括一个配备了

ＲＧ２抓手的 ＵＲ５机械臂（ＵＲ５机械臂与 Ｙａｓｋａｗａ

ＭＯＴＯＭＡＮＧＰ８拥有相同的运动自由度，因此选用
ＵＲ５机械臂进行仿真实验）。在ＲＧ２抓手上安装有
分辨率为６４０×４８０的 ＫｉｎｅｃｔＲＧＢＤ摄像机。设置
初始摄像机在工作空间坐标系中的位置为［－０．４５，
０，０．３３］。在配备了 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ３０６０ＧＰＵ的
Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４服务器上进行训练和仿真。ＶＮｅｔ，
４ＧＮｅｔ都训练了６０００步，折扣因子 Ｙ设置为０．５。
本策略使用两阶段的方式进行训练。第一阶段用于

训练４ＧＮｅｔ，在４ＧＮｅｔ的训练中，设置机械臂仅执
行４ＤｏＦ抓取操作，而无需结合６ＤｏＦ抓取和视点调
整。每执行一次抓取动作都被视为一次迭代。第二

阶段用于训练ＶＮｅｔ，在ＶＮｅｔ的训练过程中，设置３
种行为语：４ＤｏＦ抓取、６ＤｏＦ抓取和视点调整共同
执行。每个抓取都被视为一次迭代，一次迭代可能

包括一次抓取和多次视点调整。

５．２　基线模型
ＭＶＰ（ＭｕｌｔｉＶｉｅｗＰｉｃｋｉｎｇ）：ＭＶＰ是ＭＯＲＲＩＳＯＮ

等提出的一种主动学习方法。通过多视图拾取提高

了抓取成功率，根据当前捕获场景图像的熵值计算

次优视角，然后将手持摄像机机器人移动到目标视

角。通过多次预测视角，直到满足终止条件，机器

人才执行抓取动作。

ＶＰＧ（ＶｉｓｕａｌＰｕｓｈｉｎｇｆｏｒＧｒａｓｐｉｎｇ）：ＶＰＧ是用于
复杂抓取环境的抓退协同策略。该方法根据端到端

生成的像素级ｑ值图来决定执行的动作。使用推动
动作来重定向难以抓握的对象。以此增加抓取成

功率。

ＶＡＧＳ（ＶｉｅｗｐｏｉｎｔＡｄｊｕｓｔｉｎｇａｎｄＧｒａｓｐｉｎｇＳｙｎｅｒｇｙ）：
ＶＡＧＳ用深度强化学习来协调视点调整和抓取动
作。引入动态动作探索空间（ＤＡＥＳ）方法规避一些
不合理的探索位置，加快模型收敛速度，提高训练

效率。

５．３　评估指标
为了更好地评价策略的性能，使用以下指标来

评估和验证模型的性能［２４－２５］：

抓取成功率：机械臂成功抓取的次数与尝试抓

取的总次数之比。用来评估机械臂在完成抓握任务

时的准确性和可靠性。

完成率［２６］：本文规定完成一次实验为机械臂

在连续抓取失败的次数不超过５次的情况下成功地
拾取了所有物体。完成率的计算方法为完成实验的

轮数比总的实验轮数。

可见面积增加率（ＶｉｓｉｂｌｅＡｒｅａＩｎｃｒｅａｓｅＲａｔｅ，
ＶＡＩＲ）：机械臂进行调整视点之后捕获的有效面积
与调整视点之前捕获的有效区域的比率。有效面积
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是指工作空间内的面积。本文的模拟环境俯视图如

图７（ａ）所示，蓝色区域属于工作空间。
有效点云增加率（ＥｆｆｅｃｔｉｖｅＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＩｎｃｒｅａｓｅ

Ｒａｔｅ，ＥＰＣＩ）：将表示物体的点云数据视为有效点
云数据，表示桌面的点云视为劣质数据。引入了有

效点云增加率评价视点调整的质量，该指标被定义

为调整视点前后有效点云数量的差除以调整视点前

有效点云的数量。图７（ｂ）显示机械臂捕获的点云。
图７（ｃ）显示去除表示桌面的点云后留下的有效点
云（被抓取物体表面的点）。

图７　评价指标相关定义图解
Ｆｉｇ．７　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｅｄｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ

５．４　仿真实验
在仿真实验中，建立了一个包含８个基本形状

的被抓取目标库，包括圆柱、半圆柱、三角棱柱、

长方体、正方体。每次在工作空间中添加１～１０个
物体，目标物体的形状，颜色，位置都是随机的。

机械臂每种物体数量进行５０轮抓取实验。
本文首先测试运动执行模块中抓取评分（６ＤｏＦ

抓取评分）对抓取成功率的影响。将抓取评分设置

为０．８０～０．９０，步长设置为０．０１，记录机械臂在不
同阈值下，抓取工作空间中包含１０个被抓取物体
时的抓取成功率。如图８所示，当抓取阈值在０．８５
的时候，机械臂的抓取表现最好，故本文将抓取评

分设置为０．８５。

图８　抓取成功率随抓取阈值的变化曲线
Ｆｉｇ．８　Ｇｒａｓｐｉｎｇｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｃｕｒｖｅｗｉｔｈ

ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｇｒａｓｐｉｎｇｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

　　随后，将本文提出的方法与多个基线模型进行
比较，实验结果如１表所示。图９演示了在仿真环
境下的一轮抓取实验。本文提出的方法在每轮实验

中都展示出更好的性能，并且随着场景中被抓取物

体数量的增加，本文的方法的优势变得更大，在工

作空间中被抓取物体数量达到１０个时，本文的策
略与ＶＰＧ相比抓取成功率提高了１２．０２％，与先进
主动感知抓取策略 ＶＡＧＳ相比抓取成功率提高了
９．３８％，这表明本文的方法可以适应抓取物体更多
的复杂场景。

表１　不同抓取策略的抓取成功率

Ｔａｂ．１　Ｇｒａｓｐｉｎｇｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｓｐｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

单位：％

被抓取物体

的数量
ＭＶＰ ＶＰＧ ＶＡＧＳ 本文方法

１ ９２．３３ ９３．６７ ９６．００ １００

２ ８８．７３ ９１．００ ９６．０６ ９７．０６

３ ８７．０３ ８８．３０ ９０．５０ ９５．８３

４ ８４．２１ ８６．８０ ９１．６３ ９６．１１

５ ７９．６１ ８６．０１ ８６．１５ ９１．５３

６ ７４．９１ ８４．５０ ８４．５５ ９１．６７

７ ７４．７３ ８１．４０ ８２．４８ ８８．０７

８ ７３．２１ ７８．０９ ８４．９５ ９１．４９

９ ７１．２２ ８０．５０ ８０．４１ ９２．２９

１０ ７０．９６ ７７．５１ ８０．１５ ８９．５３

　　仿真实验中，在工作空间中被抓取物体数量达
到１０个时，本文通过记录抓取一个物体需要的平
均运动次数以及机器人从全局拍照位处为起点成功

抓取物体所需的平均时间两个指标来验证抓取效

率。实验结果如表２所示，本文提出的方法抓取一
个物体需要的平均只需要执行１．３６次运动，原因是
随着抓取的进行，场景中物体不断减少，当场景中

的物体不存在遮挡关系时，机器人可以在不进行视

点调整的情况下进行抓取。但本文所用的模型结构

相交于 ＶＡＧＳ更加复杂，所以平均抓取时间慢于
ＶＡＧＳ。

表２　抓取效率实验结果

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇｒａｓｐｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

方法 抓取成功率 ／％ 平均运动次数 平均时间 ／ｓ

ＭＶＰ ７０．９６ ３．３８ １７．８

ＶＡＧＳ ８０．１５ １．４３ ９．０

本文方法 ８９．５３ １．３６ １１．７
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图９　仿真环境下实验过程
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎａｓｉｍｕｌａｔｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

５．５　消融实验
在本节中，将本文提出的方法与消融方法进行

比较。包含两个测试目标：１）测试视点后调整的
场景融合方法是否能帮助机械臂更好的获得场景信

息。２）测试将抓取姿势从自上而下上升到６ＤｏＦ是
否能帮助机械臂完成更好的抓取。为了验证以上猜

想，本文设置了两个实验：

视点调整实验：该实验比较各种视点调整方式

的场景信息获取能力。本文使用可见面积增加率

（ＶＡＩＲ），有效点云增加率（ＥＰＣＩ）两个指标进行场
景信息获取能力评估。可见面积增加率越高代表该

视点调整可以带来更大的有效区域增加；有效点云

增加率越高代表视点调整动作获取到的点云质量越

高。本文对５０个具有随机被抓取物体个数、颜色、
位置、方向和形状的场景进行测试，从５０次实验运
行中平均可见面积增加率和有效点云增加率，实验

结果如表３所示。
如图１０所示，６ＤｏＦ实验使用的是本文所提出

的视点调整动作，获取的场景点云如图 １０（ａ）所
示；４ＤｏＦ实验使用的视点调整动作是自上而下。
获取的场景点云如图１０（ｂ）所示。两种方法都使用

表３　视点调整实验结果
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖｉｅｗｐｏｉｎｔａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

视点调整方法 ＶＡＩＲ ＥＰＣＩ

６ＤｏＦ １．２２ ０．２５６

４ＤｏＦ １．１２ ０．０５２

视点调整后场景融合方法处理捕获的场景信息。为

了更好地对比两种方法，本文将两种方法在同一位

置获取的点云信息转到机器人坐标系，如图１０（ｃ）
所示。其中，被蓝色形状框住的区域为６ＤｏＦ视点
调整动作获取的点云信息。红色区域为自顶向下

（４ＤｏＦ）视点调整动作获取的点云信息。可以看出，
６ＤｏＦ视点调整方法不仅可以覆盖更大的面积，还
可以更好地捕获目标侧面的点云信息。表３的实验
结果验证了这一推测。６ＤｏＦ视点调整方法捕获了
更大的有效区域和更有效的点云，这有助于模型生

成更好的抓取姿势。

抓取策略对比实验：该实验设置了３个多模型
抓取策略进行比较：１）本文所用多动作协同抓取
策略。２）不使用６ＧＮｅｔ，抓取采用４ＧＮｅｔ输出的抓
取位姿进行抓取。３）在数据预处理模块不使用视
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图１０　不同视点调整方法获取的点云示意图
Ｆｉｇ．１０　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｐｏｉｎｔａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

图１１　真实环境下实验过程
Ｆｉｇ．１１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎａｒｅａｌｗｏｒｌｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

点调整后场景融合方法，策略只使用当前视点获取

的场景信息来进行抓取。实验流程与仿真实验的流

程相同，即在工作空间中添加１～１０个物体，目标
物体的形状，颜色，位置都是随机的。机械臂每种

物体数量进行５０轮抓取实验。
实验结果如４表所示。
３种方法的完成率均为１００％。通过比较可以

看出，在使用用于视点调整的场景融合方法后，场
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景融合方法的利用有效地提高了机械臂的抓取性

能。此外，６ＤｏＦ抓取的引入为机械臂提供了杂乱
环境中抓取选项更多，与仅使用４ＤｏＦ抓取的情况
相比，抓取成功率提高了４．５％。

表４　抓取策略对比实验
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｇｒａｓｐｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

单位：％

抓取策略 完成率 抓取成功率

策略１ １００ ９３．４６

策略２ １００ ８８．９８

策略３ １００ ８６．６４

５．６　真实环境实验
为了更好地验证所提出策略的可行性，本文在

真实的机器人环境中进行了实验。如图１２所示，
真实机器人环境配置由一个带伺服驱动的机械夹持

器的ＹａｓｋａｗａＭＯＴＯＭＡＮＧＰ８６ＤｏＦ工业机器人和
一个固定在机械臂上的ＩｎｔｅｌＲｅａｌＳｅｎｓｅＤ４３５摄像头
组成，由ＭＯＴＯＣＯＭ３２控制。被抓取物体选用标准
工业工艺件。真实实验设置初始摄像机位置为

［０．９９，－１．２１，－０．１０］，单位为ｍ。
图１３为真实环境中个行为原语演示，其中，橙

色箭头代表机械臂移动方向，白色机械臂掩模代表

图１２　真实环境实验设备与抓取物体

Ｆｉｇ．１２　Ｒｅａｌｗｏｒｌｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄｔｈｅｏｂｊｅｃｔｔｏｂｅｇｒａｓｐｅｄ

机械臂本次移动的起始位置。图１３（ａ）演示了视点
调整并在视点调整后进行一次 ６ＤｏＦ抓取；图
１３（ｂ）演示了直接进行一次６ＤｏＦ抓取；图１３（ｃ）演
示了视点调整后的４ＤｏＦ抓取。随机放置５～１０个
标准工业工艺件在机械臂工作空间内。测试 ＶＰＧ、
ＶＡＧＳ及策略２、策略３四种方法的性能，每论方法
设置了２０个场景，并且所有模型都没有经过重新
训练，都是从模拟环境之间迁移到真实环境。图１１
演示一轮真实环境下的抓取实验。每次抓取成功后

都将抓取物体放入图右下放的收纳箱中。实验结果

如表５所示，表中ｇｓ表示抓取成功率，ｃｐ表示完成
率。实验结果显示，策略１、策略２都在各指标上
都优于其他算法，但对比仿真环境有一定的差距，

这是由于真实环境在进行多视点场景信息融合时存

在误差所导致的。实验结果说明，本文的策略有良

好的泛化能力，确保模型可以用于抓取不同形状，

不同纹理的物体。

表５　真实环境实验结果

Ｔａｂ．５　Ｒｅａｌｗｏｒｌｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

物体个数
ＶＰＧ

ｇｓ ｃｐ

ＶＡＧＳ

ｇｓ ｃｐ

策略１

ｇｓ ｃｐ

策略２

ｇｓ ｃｐ

５ ７８．５ ９０ ８６．８ ９５ ９１．６ １００ ８９．９ ９５

６ ７２．５ ８５ ８３．８ ９５ ９２．１ １００ ８６．４ ９５

７ ６８．３ ７５ ８０．６ ９０ ８６．７ ９５ ８４．８ ９５

８ ６６．４ ７０ ８０．８ ９０ ８７．４ ９５ ８４．９ ９５

９ ６２．０ ６５ ８２．５ ９０ ８５．３ ９０ ８０．８ ９０

１０ ６０．５ ６０ ８３．５ ９０ ８４．６ ９０ ８２．１ ９０

平均 ６８．０ ７４ ８３ ９１ ８７．９ ９５ ８４．８ ９３

９２６４期 李德平，等：复杂场景下机械臂多动作协同抓取策略



图１３　真实环境下各行为原语演示
Ｆｉｇ．１３　Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｐｒｉｍｉｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒｓｉｎａｒｅａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

６　总结

本文提出了一种６ＤｏＦ空间中物体抓取和视点
调整的协同抓取策略。首先，该策略能使机械臂根

据场景信息自主选择合适的原始动作来执行。其

次，本文通过扩展机械臂工作空间到６ＤｏＦ，为抓取
动作提供了更多的可能性。同时，６ＤｏＦ姿态下的
视点调整动作相较于自上向下的视点调整动作能捕

获更大、更有效的场景信息。此外，为了更好地利

用机械臂所捕获的场景信息，本文提出了用于视点

调整的场景融合方法，将从多个视点捕获的信息集

成到等分辨率的高度图中，增强了机械臂以整体方

式感知目标对象的能力。实验结果表明，本文方法

在复杂场景中的表现具备较好的先进性，在包含１０
个被抓取物体的复杂环境中，依然能保持８９．５３％
抓取成功率。策略在通过仿真环境训练后，可直接

推广到真实测试环境，证明了策略的鲁棒性和泛化

能力。
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