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摘　 要:针对复杂场景中机器人的无序抓取需要ꎬ提出一种两阶段的抓取检测算法ꎮ 改进 ＹＯＬＯｖ５ 的网络模型ꎬ在多尺

度特征融合上将浅层位置信息和深层语义信息进行注意力融合ꎬ提高多尺度目标的检测能力ꎻ将排斥因子引入损失函

数中ꎬ提高了模型在遮挡环境下的鲁棒性ꎻ在目标检测后对抓取目标边界框进行裁切处理ꎬ避免了抓取检测过程中其余

目标的干扰ꎻ改进抓取检测算法ꎬ引入 ＣＳＰ 结构和注意力机制ꎬ提高了模型的特征提取能力ꎮ 在真实环境下针对随意摆

放的多目标遮挡物体进行抓取实验ꎬ结果表明:机器人抓取成功率为 ９５％ꎮ
关键词:调压阀ꎻ目标检测算法ꎻ轻量化ꎻ重参数化ꎻ特征融合

中图分类号:ＴＰ３９１.４１　 　 文献标志码:Ａ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２４)０５￣０２１８￣０６

Ａ Ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ Ｇｒａｓｐ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５
ＺＨＵ ＷｅｎｌｅｉａꎬｂꎬＤＯＮＧ ＳｈｕｈｏｎｇａꎬｂꎬＺＨＡＮＧ ＨｏｎｇａꎬｂꎬＹＵ ＰｅｉｓｈｉꎬＸＵ Ｗｅｎａꎬｂ

(ａ. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎻ ｂ. Ｊｉａｎｇｓｕ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｆｏｏｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ＆
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＪｉａｎｇｎａｎ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＷｕｘｉ ２１４１２２ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａ ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ ｇｒａｓｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｓｏｒｄｅｒｌｙ ｇｒａｓｐｉｎｇ ｎｅｅｄｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎｅｓ. Ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｍｕｌｔｉ－
ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｔａｒｇｅｔｓ. Ｔｈｅ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｇｒａｓｐ ｔａｒｇｅｔ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｉｓ ｃｒｏｐｐｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒａｓｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅ ｇｒａｓｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ＣＳＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｉｎ ｇｒａｓｐｉｎｇ ｍｕｌｔｉ－
ｔａｒｇｅｔ ｏｂｓｃｕｒｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｐｌａｃｅｄ ｉｎ ａ ｒｅａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｈａｓ ａ ９５％ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ ｖａｌｖｅꎻｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔꎻｒｅ－ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎꎻｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

０　 引言

伴随着人工智能的快速崛起ꎬ智能制造业中

机器人的应用深度和广度得到了显著提升ꎮ 机

械手抓取作为智能机器人最重要的技能之一ꎬ被
广泛应用在工业领域中替代人工进行工件抓取

分类、产品包装等工作[１] ꎮ 目前ꎬ在复杂环境下

的多目标抓取检测仍具有较大挑战ꎬ获取更高精

度的抓取姿态成为了抓取控制领域的研究

热点[２] ꎮ
近年来ꎬ基于深度学习的经验法抓取取得了

一定的研究成果ꎮ ＬＥＮＺ 等[３] 首次采用滑动窗口

检测框架搭建神经网络ꎬ达到了 ７３.９％的准确率ꎬ
但是其模型计算量过大ꎬ无法进行实时检测ꎻ
ＲＥＤＭＯＮ 等[４] 舍弃滑动窗口的检测方法ꎬ利用

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络直接回归获得检测结果ꎬ达到了 ８８％

的准确率ꎬ且可以实时运行ꎻＭＯＲＲＩＳＯＮ 等[５] 借

鉴语义分割的算法思想ꎬ提出了基于像素点检测

的轻量化抓取模型 ＧＧＣＮＮꎬ模型运行速度快ꎬ但
准确率不高ꎻＫＵＭＲＡ 等[６] 在其基础上将残差模

块添加到特征提取骨干网络ꎬ以 ＲＧＢ－Ｄ 融合图

像作为输入ꎬ提高了模型的准确率ꎻ张志康等[７]提

出了基于语义分割分阶段特征融合的抓取检测算

法ꎬ具有较高的检测精度ꎬ但网络结构复杂ꎻ金
欢[８]采用级联式的网络结构ꎬ将原始图像先分割

后检测ꎬ实现了多目标抓取检测ꎮ
综上所述ꎬ已知的抓取检测算法仅利用特征

提取网络中的最后一层输出特征图进行特征预

测ꎬ对于尺寸多变、形状不同、姿态未知的目标ꎬ往
往倾向于生成大目标的抓取框ꎬ而对小目标的检

测性能较差ꎬ同时大部分的抓取模型为单目标场

景抓取ꎬ没有考虑实际工业环境中背景复杂、目标
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间存在相互遮挡等问题ꎮ 针对以上问题ꎬ本文提

出了一种两阶段的抓取检测算法ꎮ

１　 两阶段抓取检测算法

为了满足抓取检测中无序抓取的任务需求ꎬ
除了生成最优的抓取检测框外ꎬ还需要识别出目

标种类ꎬ本文通过设计并联式的两阶段抓取检测

算法ꎬ实现在复杂环境中杂乱物体的抓取ꎮ 整个

抓取检测流程如图 １ 所示ꎮ

２　 目标检测网络

ＹＯＬＯｖ５ 在目标检测领域具有了较好的检测

精度和检测效率ꎬ其网络框架如图 ２ 所示ꎮ 但是

在实际应用环境中ꎬ机器人检测的目标多样复杂、
抓取环境杂乱、物体密集堆叠ꎮ 针对以上问题ꎬ本
文在数据预处理、网络结构以及损失函数部分做

出改进ꎮ
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图 １　 抓取检测流程框图

图 ２　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

２.１　 数据预处理

在训练的过程中ꎬ通过模拟物体遮挡ꎬ可以提

高模型被遮挡时的抗干扰性ꎬ同时对于整体数据

集而言是一种正则化处理方式ꎬ避免了网络过拟

合ꎬ对模型的学习能力有所提升ꎮ
本文采用多种数据增强方法来模拟物体遮挡

的效果ꎬ具体效果如图 ３ 所示ꎮ Ｃｕｔｏｕｔ 和 Ｒａｎｄｏｍ
ｅｒａｓｉｎｇ 均通过在图像中随机裁切一个矩形区域ꎬ
前者直接在此区域内填充 ０ꎬ后者赋值随机像素

值ꎻＨｉｄｅ－ａｎｄ－Ｓｅｅｋ 为解决弱监督问题中目标定

位的精度问题ꎬ采用随机裁切若干个区域ꎬ从而让

模型学习物体的全局信息ꎻＧｒｉｄＭａｓｋ 在 ＨａＳ 的基

础上采用了等间隔裁切区域的方式ꎬ并且对该区

域实现一定的旋转ꎮ
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图 ３　 数据增强

２.２　 网络结构优化

在卷积神经网络中ꎬ通过上下采样可以获得

不同尺寸的特征图ꎮ 低纬特征图能够包含目标物

体的空间特征信息ꎬ有利于确定目标的空间位置ꎬ
而高纬特征图包含更丰富的语义特征信息ꎬ具有

图像的概括能力ꎬ有利于分类任务的完成ꎮ
原有的 ＹＯＬＯｖ５ 采用 ＳＰＰ(空间金字塔池化)

来获取不同感受野的大小ꎬ采用统一步长ꎬ不同大

小卷积核对输入特征图进行卷积操作ꎬ没有综合

局部信息与全面信息的语义关系ꎮ 本文结合深度

可分离卷积实现 ＡＳＰＰ(空洞空间金字塔池化)ꎬ
降低参数计算量ꎬ无需通过减小图片和多个卷积

核串联来增加感受野ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ 第 １ 个分支
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采用 １×１ 卷积ꎬ保留输入特征的感受野ꎻ中间 ３ 个

分支分别采用扩张系数为 １、３、５ 的空洞卷积ꎬ获
得不同大小的感受野ꎻ第 ５ 个分支采用全局池化

得到全局感受野ꎻ最后将各个特征输出 Ｃｏｎｃａｔ 拼接

后经过一个 １×１ 卷积ꎬ实现多尺度特征提取ꎮ 经过

ＡＳＰＰ 后的多尺度特征信息包含了大量的冗余信息ꎬ
可通过添加注意力机制提高其特征提取效率ꎮ
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图 ４　 空洞空间金字塔池化

ＹＯＬＯｖ５ 原有的 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 在多尺度特征融

合上对不同的输入特征图采用了平等的处理方

式ꎬ而不同尺寸的特征图拥有不同的信息密度ꎬ在
特征融合过程中所提供的有效特征是不相等的ꎮ
为了提高多尺度融合中特征复用效率ꎬ本文采用

ＢｉＦＰＮ[９](加权双向特征金字塔网络)ꎬ在不同尺

度的特征通道上引入了可学习的权重ꎬ重复利用

自顶向下和自下而上的多尺度特征融合ꎬ充分利

用不同分辨率中的特征信息ꎮ
ＣＢＡＭ[１０]作为混合注意力机制ꎬ包含两个独

立的子模块:通道注意力模块( ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬＣＡＭ)和空间注意力模块(ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬＳＡＭ)ꎬ分别将注意力映射到特征图的通

道和空间两个维度ꎬ实现自适应特征提取ꎬ其网络

结构如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 ＣＢＡＭ 模块

本文将 ＣＢＡＭ 嵌入到 ＡＳＰＰ 和 ＣＳＰ 模块后ꎬ
在特征融合之前ꎬ对特征图进行加权处理ꎬ提升关

键特征ꎬ并抑制无关特征ꎬ使得网络能将重要信息

加以融合ꎮ 这样不仅使融合后的特征图包含更有

效的目标信息ꎬ提升遮挡目标的定位精度ꎬ还达到

降低模型的计算量ꎬ提升检测速度的目的ꎮ

２.３　 损失函数改进

为了提高模型的遮挡检测性能ꎬ本文在 ＣＩｏＵ

的基础上引入新的损失函数 Ｒｅｐｕｌｓｉｏｎ ｌｏｓｓ[１１]ꎬ通
过调整目标预测框与真实框、重叠目标预测框和

真实框之间的关系ꎬ尽可能让预测框靠近真实框ꎬ
远离其他目标框ꎬ降低 ＮＭＳ 对阈值的敏感度ꎮ
Ｒｅｐｕｌｓｉｏｎ ｌｏｓｓ 损失函数如下所示ꎮ

Ｌ＝ＬＡｔｔｒ＋α×ＬＲｅｐＧＴ＋β×ＬＲｅｐＢｏｘ (１)
式中:ＬＡｔｔｒ表示目标预测框与真实框之间的损失ꎬ
本文采用 ＣＩｏＵ 替换原有的 ＳｍｏｏｔｈＬ１损失ꎻＬＲｅｐＧＴ表

示目标预测框与周围其他目标真实框之间的损

失ꎻＬＲｅｐＢｏｘ表示目标预测框与周围其他目标预测框

之间的距离ꎻα、β 为权重调节系数ꎮ
ＬＲｅｐＧＴ是所有正样本预测框与其最大 ＣＩｏＵ 值

的真实框的 ＩｏＧ 均值ꎬ公式如下所示ꎮ

ＬＲｅｐ ＝
∑ Ｐ∈ｐ

ＳｍｏｏｔｈＬｎ[ＩｏＧ(ＢＰꎬＧＰ
Ｒｅｐ)]

ｐ
(２)

ＧＰ
Ｒｅｐ ＝ ａｒｇｍａｘ

Ｇ∈ｇ{ＧＰＡｔｔｒ}
ＣＩｏＵ(ＧꎬＰ) (３)

ＩｏＧ(ＢＰꎬＧＰ
Ｒｅｐ)

ａｒｅａ(ＢＰ∩ＧＰ
Ｒｅｐ)

ａｒｅａ(ＧＰ
Ｒｅｐ)

(４)

ＳｍｏｏｔｈＬｎ ＝
－ｌｎ(１－ｘ) ｘ≤σ
ｘ－σ
１－σ

－ｌｎ(１－σ) ｘ>σ

ì

î

í
ïï

ïï
(５)

式中:Ｇ 表示真实框ꎻｇ 为所有真实框的集合ꎻＰ 表

示预测框ꎻｐ 为 ＩｏＵ 大于阈值的正样本预测框的集

合ꎻＢＰ 是根据预测框 Ｐ 调整后获得ꎻＧＰ
Ｒｅｐ是目标预

测框 ｐ 除与之匹配的最大 ＣＩｏＵ 值的真实框ꎻＧＰ
Ａｔｔｒ

是与目标预测框 ｐ 相对应具有最大 ＣＩｏＵ 值的真

实框ꎮ
ＬＲｅｐＢｏｘ作为相邻但不同目标预测框之间的排

斥项ꎬ使得预测框和周围的其他预测框尽可能远

离ꎬ公式如下所示ꎮ

ＬＲｅｐＢｏｘ ＝
∑ ｉ≠ｊ

ＳｍｏｏｔｈＬｎ[ＩｏＵ(ＢｐｉꎬＢｐ ｊ)]

∑ ｉ≠ｊ
Ｉ[ＩｏＵ(ＢｐｉꎬＢｐ ｊ) > ０] ＋ ò

(６)

３　 抓取检测网络

ＧＲ－ＣｏｎｖＮｅｔ 是基于抓取点的抓取位姿检测

算法模型ꎮ 通过 ＲＧＢ－Ｄ 的像素点信息预测出抓

取目标的最佳抓取姿态以及每一个抓取点的质量

分数ꎬ其网络模型如图 ６ 所示ꎮ
2VBMJUZ

"OHMF
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图 ６　 ＧＲ－ＣｏｎｖＮｅｔ 网络模型
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该算法主要应用于单目标的抓取位姿检测ꎬ
无法对目标对象进行分类处理ꎬ抓取受到环境干

扰大ꎬ同时在多尺度检测上容易忽视小目标的抓

取ꎮ 针对以上问题ꎬ本文在数据预处理和网络结

构部分做出改进ꎮ

３.１　 数据预处理

在多目标复杂场景以及目标之间存在堆叠

时ꎬ输入图片中的背景和其他物体所包含的像素

信息对 ＧＲ－ＣｏｎｖＮｅｔ 算法具有一定的干扰性ꎬ主
要是由于检测过程中只生成一个最佳的抓取框ꎬ
抓取框选取的是全局图像中抓取置信度最高的

点ꎬ而部分噪声点会干扰抓取框的选取ꎬ导致误检

现象的发生ꎮ 本文采用目标检测算法对抓取检测

输入的图像进行预处理ꎬ只保留目标物体的边界

框ꎬ将其余部分填充 ０ꎮ

３.２　 模型结构优化

针对原有模型中的残差模块ꎬ本文引进注意

力机制 ＣＢＡＭꎬ如图 ７ 所示ꎬ嵌入在残差模块中的

ＢＮ 层后ꎬ提高模型的特征提取能力ꎮ 同时借鉴

ＣＳＰ 模块对其进行优化ꎬ通过采用 ＣＳＰ 模块将输

入特征分为两个分支使得通道数减半ꎬ其中一部

分通过 ５ 个改进的残差模块后与另一部分进行通

道相加ꎬ减少了计算量ꎻ在梯度反向传播过程中ꎬ同
一个梯度在不同的模块中被反复计算ꎬ会导致大量

的梯度冗余ꎬ通过对特征通道的裁剪ꎬ使得梯度在不

同的分支中独自进行梯度回传ꎬ没有重复计算ꎬ有效

地降低了梯度冗余ꎬ提高了模型的运行速度ꎮ

�f�$POW �f�$POW#/ 3FMV #/ $#".

图 ７　 改进残差结构

４　 实验及结果分析

４.１　 目标检测

本实验采用自制工件数据集进行模型训练ꎬ
如图 ８ 所示ꎬ对自动化装备生产中所需的气动工

件采用 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 深度相机采集ꎮ 一共选取 ４ 种

工件ꎬ采集了 １ ２００ 张图像ꎬ以 ＶＯＣ 格式对其进行

标注ꎬ按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证集

和测试集ꎮ
为充分验证模型改进的有效性ꎬ设置消融实

验和对比实验探究不同改进策略对检测算法的性

能影响ꎮ 本文采用 ｍＡＰ(均值平均精度)和 ＦＰＳ
(帧率)作为评价指标ꎬ表示检测算法对目标的平

均检测精度和速度ꎮ

	B
��,���K 	C
��,���K

图 ８　 自制工件数据集

消融实验如表 １ 所示ꎬＡ 表示替换 ＡＳＰＰ 模

块后模型在不增加计算量的前提下ꎬ扩大了感受

野ꎬ增强了模型识别不同尺寸目标的能力ꎬ检测速

度和检测精度均有所提升ꎻＢ 表示增加注意力机

制 ＣＢＡＭꎬ加强了目标对象的关注度ꎬ有效降低了

背景的干扰ꎬ增强了模型的鲁棒性ꎬ提高了模型的

检测精度ꎻＣ 表示在特征融合阶段采用了 ＢｉＦＰＮꎬ
在不同深度的特征图中采用不同的权重进行特征

裁切ꎬ检测速度有小幅度降低但精度有所提升ꎻＤ
表示在损失函数中引入排斥因子ꎬ使得模型在复

杂环境中对遮挡物体的检测能力和精度得到了提

升ꎮ 相比原有模型ꎬ改进后的 ＹＯＬＯＶ５ 检测算法

ｍＡＰ 提高了 ４.３ 个百分点ꎬ而检测速度基本没有

受到影响ꎮ

表 １　 ＹＯＬＯｖ５ 及其改进模型性能对比

ＹＯＬＯｖ５ Ａ Ｂ Ｃ Ｄ ｍＡＰ / ％ 帧率 / (帧 / ｓ)

√ ８８.８ ５８.８

√ √ ８９.４ ５９.４

√ √ √ ９０.６ ５９.３

√ √ √ √ ９１.０ ５９.１

√ √ √ √ √ ９３.１ ５９.１

　 　 为探究改进算法在各类别检测上的影响ꎬ本
文将原算法 Ａ 与改进算法 Ｂ 进行类别性能测试

实验ꎬ如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同类别检测性能对比 单位:％　

物体
Ｒ Ｐ ＡＰ

算法Ａ 算法 Ｂ 算法Ａ 算法 Ｂ 算法Ａ 算法 Ｂ

压力传感器 ８９.０ ９４.８ ９０.２ ９３.５ ８８.７ ９２.８

背压阀 ８４.６ ９５.５ ８８.０ ９０.４ ８７.５ ９１.３

流量控制器 ８２.９ ９４.４ ８７.５ ９１.５ ８６.１ ９３.６

分气排 ９０.７ ９６.３ ８６.２ ９４.２ ９０.８ ９４.７

１２２
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　 　 由表 ２ 可知ꎬ改进模型在准确率、召回率和平

均精度上均有所提升ꎮ 在多目标遮挡环境下ꎬ流
量控制器的模型较小ꎬ且表面特征不明显ꎬ部分特

征与压力传感器相似ꎬ当遮挡情况严重时便会导

致误检或漏检ꎬ而改进后的模型显著提高了对流量

控制器的特征提取能力以及遮挡情况下的召回率ꎮ
将改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法与目前主流的目标

检测算法进行性能对比(表 ３)ꎬ检测速度和检测

精度均有了提升ꎮ 在背景环境复杂、检测目标存

在遮挡的情况下依然可以识别出目标并精准定

位ꎬ减少了漏检、误检的概率ꎮ

表 ３　 不同目标检测算法性能对比

算法 Ｉｎｐｕｔ ｍＡＰ / ％ 帧率 / (帧 / ｓ)

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ １ ０００×６００ ７３.１ １６.１

ＳＳＤ ５１２×５１２ ６８.４ ３８.２

ＹＯＬＯｖ４ ６４０×６４０ ８３.２ ５２.６

ＹＯＬＯｖ５ ６４０×６４０ ８８.８ ５８.８

改进 ＹＯＬＯｖ５ ６４０×６４０ ９３.１ ５９.１

４.２　 抓取位姿检测

由于 ｃｏｒｎｅｌｌ 数据集全部为单目标场景ꎬ缺少

多目标堆叠场景下的数据集ꎬ本文选用 ｃｏｒｎｅｌｌ 数
据集和自制单目标工件数据集作为训练集和验证

集ꎬ自制多目标工件数据集作为测试集ꎬ验证不同

遮挡程度下抓取检测算法的性能ꎮ
测试数据集首先通过目标检测算法进行图像

预处理ꎬ裁切出抓取目标区域并将其余背景部分

进行填 ０ 处理ꎬ再输入到抓取位姿检测模型中ꎮ
不同的检测算法实验结果如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 不同抓取检测算法性能对比

算法 输入图像 准确率 / ％ 每张检测
时间 / ｍｓ

ＧＧＣＮＮ Ｄｅｐｔｈ ７３.０ ４

ＧＧＣＮＮ ＲＧＢ－Ｄ ７７.８ ５

ＧＲ－ＣｏｎｖＮｅｔ ＲＧＢ－Ｄ ８５.６ １３

改进 ＧＲ－ＣｏｎｖＮｅｔ ＲＧＢ－Ｄ ９４.７ １５

　 　 由表 ４ 可知ꎬ在抓取位姿检测模型中ꎬ采用轻

量化设计的 ＧＧＣＮＮ 在检测速度上优势较大ꎬ但
是检测准确率较低ꎬ通过将彩色图像和深度图像

融合进行多模态输入ꎬ模型的检测精度有所提升ꎻ
本文改进的 ＧＲ－ＣｏｎｖＮｅｔ 采用 ＲＧＢ－Ｄ 图像作为

输入ꎬ引入 ＣＳＰ 模块和 ＣＢＡＭ 注意力机制对残差

结构进行优化ꎬ减少了梯度冗余ꎬ提高了模型的特

征提取能力ꎬ解决了模型推理速度和检测精度不

平衡的问题ꎬ在增加少量推理时间前提下获取了

较高的准确率ꎬ相比原有模型提高了 ９. １ 个百

分点ꎮ

４.３　 真实机械臂抓取实验

本文采用 ＵＲ５ 机械臂、Ｒｏｂｏｔｉｑ 机械夹爪和

Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 深度相机搭建抓取实验平台ꎬ采用眼在

手外的方式固定相机ꎬ如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 抓取实验平台

实验采用多目标场景ꎬ在平台上随机摆放工

件ꎬ部分工件之间存在遮挡现象ꎬ重复实验 ５０ 次ꎬ
以实际抓取的成功率作为评价指标ꎮ 抓取效果如

表 ５ 所示ꎮ

表 ５　 实际抓取检测结果

物体
目标检
测次数

检测准
确率 / ％

抓取
次数

抓取
成功率 / ％

流量控制器 ４８ / ５０ ９６ ４６ / ４８ ９６

背压阀 ５０ / ５０ １００ ４６ / ５０ ９２

压力传感器 ４８ / ５０ ９６ ４４ / ４８ ９２

分气排 ５０ / ５０ １００ ５０ / ５０ １００

　 　 由表 ５ 可知ꎬ本文提出的双阶段抓取检测算

法在遮挡条件下具有较高的抓取成功率ꎬ通过目

标检测算法获取遮挡目标的局部信息ꎬ提高了模

型的抗干扰性ꎬ但依然存在检测失败和抓取失败

的案例ꎮ 高度遮挡环境下ꎬ目标间重叠面积过高ꎬ
导致检测对象的特征不明显ꎬ对后续的抓取检测

也有着较大的挑战ꎮ 分气排模型较大且形状简

单ꎬ在抓取过程中具有最佳的抓取表现ꎻ压力传感

器由于其表面存在金属光泽ꎬ在图像中有效像素

较少ꎬ抓取成功率相比其他种类较低ꎻ背压阀的最

佳抓取位姿较少且表面光滑ꎬ使用二指夹爪在抓

２２２
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取过程中容易脱落导致抓取失败ꎮ

５　 结语

为实现工业环境中工件无序分拣ꎬ针对环境

中背景复杂和目标间存在堆叠ꎬ难以实现高效分

类抓取的问题ꎬ提出了一种两阶段抓取检测算法

对工件进行抓取位姿估计ꎮ 在第一阶段采用了目

标检测算法ꎬ通过修改网络结构和损失函数ꎬ增强

了对遮挡目标的检测能力ꎬ在多目标密集遮挡环

境下获得了良好的性能ꎬ降低了模型漏检、误检的

概率ꎮ 第二阶段中ꎬ算法利用第一阶段生成的目

标检测结果ꎬ对最佳抓取范围进行裁切ꎬ抑制甚至

消除了环境背景对检测的干扰ꎬ再对目标物体进

行细粒度的姿态估计和抓取框生成ꎬ实现了最佳

的抓取效果ꎮ 该算法在实际的机器人抓取场景中

得到了广泛应用和验证ꎬ具有较强的通用性和鲁

棒性ꎬ能够适应各种不同形态和大小的物体ꎬ并实

现高效、精确的抓取操作ꎮ 今后将进一步研究多

个目标之间的顺序抓取问题以及被遮挡物体的信

息补全ꎬ进一步提升抓取成功率ꎮ
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