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摘要：针对机器人依靠视觉抓取时对遮挡目标抓取位姿检测准确率低的问题，提出基于空间信息聚合的遮挡目标抓取位

姿检测方法。遮挡导致目标在相机视野中的本征特征改变，影响目标位置信息与形状结构特征。首先，使用坐标卷积代

替传统卷积的方式进行特征提取，在输入特征图后新增坐标通道来提升网络对位置信息感知能力；其次，设计空间信息

聚合模块，其采用并行结构增大局部感受野并沿空间方向对通道进行编码获取多尺度空间信息，再通过非线性拟合方式

将信息聚合，使模型更好理解目标结构和形状；最后，抓取位姿检测网络输出抓取的质量、角度和宽度，并计算最佳抓取

位置以建立最优抓取矩形框。在 Cornell Grasping 数据集、自建遮挡数据集、Jacquard 数据集验证，检测准确率分别达到

98. 9%，94. 7%，96. 0%，在实验平台对目标的 100 次真实抓取实验中，成功率为 93%。所提方法在三个数据集上均取得

了最高检测准确率，且在实际场景中检测效果更优。
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Abstract： Aiming at the problem of low accuracy of occlusion target grasping position detection when the 
robot relies on vision grasping， we proposed an occlusion target grasping position detection method based 
on spatial information aggregation.  Occlusion led to the change of the target's intrinsic features in the cam ⁃
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era's field of view， which affected the target's positional information and shape-structural features.  First， 
coordinate convolution was used instead of traditional convolution for feature extraction， and a new coordi⁃
nate channel was added after the input feature map to improve the network's ability to perceive position in⁃
formation.  Second， the spatial information aggregation module was designed， which adopted a parallel 
structure to increase the local sensing field and encoded the channels along the spatial direction to obtain 
multi-scale spatial information， and then aggregated the information through nonlinear fitting to make the 
model better understand the target structure and shape.  Finally， the grasping position detection network 
outputted the grasping mass， angle and width， and calculated the optimal grasping position to establish the 
optimal grasping rectangular box.  Validated on the Cornell Grasping dataset， the self-constructed occlu⁃
sion dataset， and the Jacquard dataset， the detection accuracies reach 98. 9%， 94. 7%， and 96. 0%， re⁃
spectively， and the success rate is 93% in 100 real grasping experiments on the target in the experimental 
platform.  The proposed method achieves the highest detection accuracy on all three datasets， and the de⁃
tection effect is better in real scenes.
Key words： grasping detection； occluded target； spatial information aggregation module； CoordConv

1 引  言

依靠视觉进行目标抓取是机器人最重要的

能力之一，抓取位姿检测指机器人通过视觉传感

器获取目标信息，检测出目标物体抓取点与抓取

姿势［1］。随着社会对自动化和智能化要求的不断

提高，机器人的工作环境越来越复杂，抓取目标

存在遮挡将导致目标抓取位姿检测准确率下降，

影响机器人工作效率与安全性。因此，提升机器

人对遮挡目标的抓取成功率具有重要的实际应

用价值和研究意义。

传统方法使用目标 3D 模型或物理模型作为

特征信息计算抓取参数，但对于未知目标或被遮

挡目标难以适应［2］。Fang 等［3］基于点云和深度图

像进行六自由度（6DoF）抓取位姿检测，使用

PointNet 对不同物体进行分割。Yang 等［4］提出

基于 3D 重建的抓取位姿检测方法，包括形状重

建网络和抓取建议网络。基于几何分析的 6DoF
抓取方法需完整 3D 点云信息，但实际工作环境

中，视觉传感器较难完全获取抓取物体的 3D 模

型，影响抓取效果。

平面抓取方法更能快速准确地完成抓取位姿

检测，Lenz等［5］提出五维抓握表示方法，其中抓握

位置由抓握矩形表示。Kumra 等［6］提出生成残差

卷积神经网络模型为未知物体生成抓取框，考虑

了复杂场景下的抓取位姿检测。Yu等［7］利用具有

通道注意力残差块开发检测网络，从 RGB-D 图像

生成抓取姿势。Wang 等［8］应用交叉窗口注意力

来建模遥远像素间的长期依赖关系进行抓取，在

复杂场景中进行了多目标抓取实验，但其模型参

数量较大。徐胜军等［9］利用深度可分离卷积层、

上下文聚合策略优化构造网络，在单目标抓取位

姿检测时准确率与检测效率较高，但未考虑实际

场景中的遮挡情况。当目标存在遮挡时，目标在

相机视野中的目标位置信息和形状结构特征将改

变［10］，导致抓取位姿检测网络特征提取不准确，影

响模型抓取位姿检测准确率。

综上所述，针对机器人依靠视觉抓取时对遮

挡目标抓取位姿检测准确率低的问题，提出基于

空间信息聚合的遮挡目标抓取位姿检测方法。

使用坐标卷积代替传统卷积的方式进行特征提

取，在输入特征图后新增坐标通道来提升网络位

置信息感知能力，并设计空间信息聚合模块采用

并行结构增大局部感受野获取多尺度空间信息，

同时沿空间方向独立处理每个通道信息并将其

聚合，使模型更好理解目标结构和形状，从而提

高遮挡目标位姿检测准确率。最后，通过实验验

证了所提方法的可行性与有效性。

2 空 间 信 息 聚 合 的 抓 取 位 姿 检 测

模型

2. 1　抓取位姿检测表示方法

末 端 执 行 器 与 物 体 位 置 及 角 度 关 系 表
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示为［5］：

g = ( x，y，θ，h，w ). （1）
以抓取矩形框模拟二指平板末端执行装置，

其中 ( x，y )表示抓取矩形框的中间点，θ 表示抓取

框相对于水平轴的夹角。h表示矩形框长度，w 表

示矩形框宽度，抓取位置矩形框表示如图 1所示。

2. 2　空间信息聚合网络

所提出面向遮挡目标抓取位姿检测的空间

信 息 聚 合 网 络（Spatial Information Aggregation 
Networks， SIANET）如图 2 所示。 SIANET 是

以残差卷积结构为基础［6］，针对遮挡目标抓取位

姿检测的难点建立新结构所形成的网络，主要由

特征提取、空间信息聚合模块、图像重建和输出

结果四部分构成。特征提取过程中，遮挡导致目

标位置信息受到干扰，在输入图像经过三个坐标

卷积层进行特征提取，在输入特征图后新增坐标

通道来提升网络位置信息感知能力。然后经过

空间信息聚合模块，该模块采用并行结构，可以

同时获取和处理来自不同分支的多尺度信息，从

而增大了网络的感受野，使网络获取更全面、更

丰富的信息。遮挡导致目标在相机视野中的形

状结构特征改变，模块通过编码全局信息重新校

准每个并行分支中的通道权重，以获取更精确的

目标信息，有助于模型更好地理解目标的结构和

形状。为避免因模型层数多导致的过拟合与梯

度消失等问题，在残差层中使用跳跃连接使模型

融合底层特征，从而更好地实现抓取特征融合。

最后通过卷积转置运算对图像进行上采样，并输

出抓取质量 Q、抓取角度 angle 和抓取宽度 width
以及抓取矩形框。抓取质量取值为［0，1］，值越

接近 1 表示抓取质量越高，抓取位置是抓取质量

图像中具有最高抓取质量的位置。为保证网络

训练中角度值的连续性，将角度值映射为三角函

数，抓取角度 angle 由式（2）表示：

θi = 1
2 arctan sin 2θ

cos 2θ
， （2）

其中：θi 表示最终抓取角度 angle，θ 表示抓取角度

标量值，抓取宽度 width 表示抓取所需宽度。

2. 3　坐标卷积

在遮挡条件下，目标物体的部分特征可能被

遮挡，传统卷积层在卷积核内部权重相同，只关

注像素特征［11］，难以关注到目标间的位置关系，

图 1　矩形抓取框

Fig. 1　Rectangle grab box

图 2　模型结构

Fig. 2　Model structure
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而坐标卷积（CoordConv，CCONV）通过在输入

特征图后新增坐标通道来提升网络位置感知能

力。新增通道分别表示输入的 X 和 Y 坐标，从而

使卷积过程可感知特征图的空间信息。使用坐

标卷积进行特征提取时，能够提供更多位置信

息，使网络能更好地学习图像中的位置关系。坐

标卷积的计算公式为：

Y i，j = ∑k，l
X k，l ⋅K i - k，j - l ⋅ P ( k，l )， （3）

其中：X表示输入特征图，Y表示输出特征图，i和

j表示输出特征图的坐标，k 和 l是卷积核的坐标，

P ( k，l )表示与输入数据的坐标位置相关的可学

习参数，用于调整卷积核在不同位置的权重，能

通过网络的训练过程学习得到，从而更好地适应

输入数据的结构。坐标信息与原输入特征一起

输入到卷积操作中，坐标卷积可表征特征图像素

点的坐标，让卷积过程能一定程度感知目标位置

来辅助检测并加强边界信息，有利于抓取位姿检

测任务。

2. 4　空间信息聚合模块

遮挡会导致目标在相机视野中的形状与结

构产生变化，影响抓取位姿检测结果。因此，设

计空间信息聚合模块（见图 2），使用并行结构增

大网络感受野，获得来自不同分支的多尺度信息

和更精确的目标信息，并对通道间信息编码，将

空间结构信息保留到通道中，以更好理解目标的

结构和形状，提高检测准确率。并行结构也有助

于避免网络过深的问题［12］。首先将输入特征划

分为数个子特征用于学习不同语义：

X= ( X 0，X i，…，X a - 1 )，X i ∈ RC//a × H × W，（4）
其中：X表示输入特征，a 表示划分子特征的数

量，C表示输入特征的通道数，H 表示输入特征的

高度，W 表示输入特征的宽度。这样划分子特征

可使网络学习不同语义信息，有助于区分物体的

不同部分和形状，帮助网络检测出被遮挡物体的

重要部分。

建立并行结构，使用 X Avg pool 与 Y Avg 
pool 全局平均池化操作分别沿着两个空间方向

对通道进行编码，然后将两个编码的特征连接，

再通过 1×1 卷积进行处理，并使用非线性 Sig⁃
moid 函数拟合线性卷积上的 2D 二项分布，作为

1×1 分支。该分支沿空间方向对通道进行编码，

有助于捕捉通道间的特征关系，提高模型对不同

物体特征的感知能力，并降低遮挡带来的影响。

同时，使用单个 3×3 的卷积对输入特征图进

行运算，作为 3×3 分支。目的是增大网络局部感

受野，扩大特征空间，获取多尺度特征信息。最

后，通过非线性拟合方式将获取的信息聚合，帮

助网络更好理解遮挡目标结构和形状，从而提高

遮挡目标位姿检测准确率。

2. 5　遮挡目标抓取位姿检测流程

所提出空间信息聚合的遮挡目标抓取位姿

检测流程如图 3。主要步骤如下：（1）构建遮挡

数据集并划分数据集；（2）构建 SIANET 抓取位

姿检测网络并初始化参数；（3）将训练集与验证

集数据输入到 SIANET 网络中，通过计算损失

等方式对网络进行训练，更新网络参数并保存

最终模型；（4）调用训练完成的模型，对目标进

行抓取位姿检测；（5）通过预先进行的手眼标定

工作，可以计算出机器人目标抓取位姿，实现目

标抓取。

3 实验与结果分析

训 练 环 境 所 在 平 台 为 Ubuntu18. 04，在

图 3　抓取位姿检测流程

Fig. 3　Grasp pose detection process
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NVIDIA 1080ti 上对网络进行 50 个 Epochs，每个

Epoch 进行 2 000 次迭代的端到端训练。在训练

过 程 中 使 用 Adam （Adaptive Moment Estima⁃
tion）优化算法，批量设定为 8，初始学习率设置为

0. 001。
以抓取质量 Q 值最高的像素点作为图像中

最佳抓取中心点位置坐标，然后计算对应角度

与抓取宽度，并输出抓取矩形框。预测抓取框

与真实抓取框参数在以下情况认为检测成功：

（1）预测抓取矩形框与真实抓取矩形框之间的

角度差小于 30°；（2）预测抓取矩形框和真实抓

取矩形框的 Jaccard 指数大于 0. 25，Jaccard 指数

可表示为：

Jaccard (A，B)= || A ∩ B
|| A ∪ B
， （5）

其中：A 为预测抓取框面积，B 为标定抓取框面

积。A∩B 和 A∪B 分别为两抓取框面积交集与

并集。

3. 1　数据集介绍

Cornell Grasp 数据集［5］：该数据集被广泛用

于训练和测试各种机器人抓取位姿检测算法，包

含了从各个视角拍摄的 240 种日常物体的 1 035
幅图像，由彩色图像、深度信息、检测框标签等数

据构成。Cornell Grasp 数据集图片数量过小，使

用旋转、裁剪和缩放等方式进行数据增强，按照

9∶1 的比例划分为训练集与验证集。

自建数据集：为评价分析 SIANET 对遮挡目

标的检测性能，建立遮挡目标自建数据集进行实

验。该自建数据集共有 2 165 幅图像，分为两个

部分，第一部分数据为自摄数据，共 205 幅图像。

搭建实验验证平台，使用平台配有的 RealSense 
D435i 深度相机对遮挡图像进行采集，实验平台

与采集到的图像如图 4 所示，利用 roLablImg 软

件对采集到的图片进行标注。

为保证数据多样性从而验证模型性能，第二

部分数据以 Cornell Grasping 数据集为基础，首先

将数据集中的图像添加干扰物品图片产生遮挡，

其次根据干扰物品的添加位置对深度信息进行

相应修改，最后对新生成的遮挡图片并进行重新

标注，以保证与真实遮挡目标的数据相似性，人

为将遮挡目标的被遮挡面积控制在 10%~60%，

图 5 为遮挡目标图片添加前后对比。

3. 2　检测结果对比

为评价分析 SIANET 网络的性能，分别进行

无遮挡目标（Cornell Grasp 数据集）和有遮挡目

标（自 建 数 据 集）实 验 。 使 用 GR-CNN［6］，

GGCNN［13］，SIANET 在 Cornell grasp 数据集与

自建数据集进行对比实验，如图 6（a）和图 6（b）所

示。第一行表示网络输出的抓取位置，第二行至

第四行表示抓取质量、角度和宽度图。

具有最高质量分数的像素将被作为抓取点。

未存在目标遮挡时结果如图 6（a）所示，根据该

图，在对胶带进行检测时，GGCNN 对抓取质量

较高的位置检测较为准确，但对抓取角度的预测

误差较大，而 SIANET 比 GR-CNN 有着更优的

抓取框输出结果。在对订书机进行检测时与

GR-CNN 和 GGCNN 相比，SIANET 目标位置信

息与形状结构特征感知能力较强，目标质量评分

较高区域形状与目标真实形状吻合，并得到最优

抓取框结果。综合评价 SIANET 具有更优的检

测效果。

图 5　遮挡图片前后对比

Fig. 5　Comparison before and after occlusion of images

图 4　实验平台与遮挡图像

Fig. 4　Experimental platform and occluded images
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图 6　检测结果

Fig. 6　Detection results
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根据图 6（b），对于遮挡目标 GGCNN 难以辨

别目标位置，从而导致抓取框预测位置不合理，

这是因为 GGCNN 使用的是全卷积网络，且网络

较简单且深度不足，在处理复杂的遮挡物体时，

无法提取出足够丰富的特征。在目标被遮挡时，

由于 GR-CNN 主要关注点是生成抓取位姿，没有

充分考虑到遮挡物体的特殊性，在特征提取阶段

使用普通卷积，它不会关注像素之间的位置关

系，只关注像素的特征，使其在对抓取目标进行

检测时，抓取质量分数较高的区域与目标实际形

状差距较大，且抓取质量评分较低。SIANET 具

有最高的抓取质量分数，更优的抓取角度、抓取

宽度与更合理的抓取矩形框结果，且抓取质量评

分较高区域与目标实际可抓取部分形状基本一

致，检测效果最好。

3. 3　检测准确率对比

两种数据集均使用随机分割方式对数据集

划分。将 SIANET 分别与 GGCNN［13］，SAE［5］，

GR-CNN［6］，SE-ResUNet［7］，TF-grasp［8］网络进行

检测准确率对比实验，对比结果表 1 所示。

可以看出所提方法在无遮挡与有遮挡时均

取得了较高准确率，分别为 98. 9% 与 94. 7%，表

现优于其他对比方法，且在有遮挡的数据集相比

其他方法表现更优，在检测效率方面，SIANET
的 FPS（frame/s）最高，具有较优的检测效率。观

察实验结果可以看出，对于遮挡目标，对比算法

的性能均出现不同程度的下降，表明遮挡对抓取

特征的有效提取产生负面影响。所提方法通过

使用坐标卷积进行特征提取，提升网络位置信息

感知能力，并设计空间信息聚合模块，建立不同

分支，在增大感受野的同时沿空间方向对通道进

行编码，有助于模型更好理解目标结构和形状。

实验结果再次证明所提方法在遮挡目标位姿检

测中的有效性。

3. 4　消融实验与过程性证明

为分析各模块对遮挡目标抓取位姿检测效

果的影响，对模型进行消融实验。消融实验结果

如表 2 所示。

观察该表，相较于残差卷积结构，添加坐标

卷积进行特征提取后，模型在输入特征图后新增

坐标通道来提升网络位置信息感知能力，准确率

提升 1. 7%。添加空间信息聚合模块后，模型使

用大的局部感受野使网络收集多尺度空间信息，

有助于模型更好理解目标的结构和形状，扩大特

征空间，使准确率提升 2. 9%。在坐标卷积特征

提取与空间信息聚合模块同时施加在网络后，准

确率达到 94. 7%，说明坐标卷积与空间信息聚合

模块对网络同时产生辅助作用。图 7 为网络添加

模块前后过程性证明对比。

具有最高质量分数的像素将被作为抓取点，

质量分数评分越高，代表这个位置抓取成功的可

能性越大。观察图 7，在未使用坐标卷积与空间

信息聚合模块时，残差卷积结构质量分数较低，

网络难以理解目标形状与位置；使用坐标卷积进

行特征提取后，质量分数轻微下降，但网络能更

清楚地感知目标位置，质量分数较高区域与实际

表 1　检测准确率对比实验

Tab. 1　Comparison experiment of detection accuracy

模型

GGCNN［13］

SAE［5］

GR-CNN［6］

TF-grasp［8］

SE-ResUNet［7］

SIANET

无遮挡 Cornell Grasp 准确率/%
73. 0
73. 9
97. 7
97. 9
98. 2
98. 9

有遮挡自建数据集准确率/%
64. 3
65. 5
90. 2
91. 1
90. 9
94. 7

FPS（frame/s）
25

0. 6
25
13
27
30

表 2　自建数据集消融实验

Tab. 2　Dissolution experiment of the self-built dataset

网络结构

残差卷积结构

残差卷积结构+坐标卷积特征提取

残差卷积结构+空间信息聚合模块

SIANET

准确率/%
90. 2
91. 9
93. 1
94. 7
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成功执行抓取位置更相符；加入构建的空间信息

聚合模块后，质量评分较高区域形状与目标真实

形状更加吻合，说明空间信息聚合模块有助于模

型更好理解目标结构和形状；使用坐标卷积进行

特征提取并加入空间信息聚合模块后，抓取质量

分数最高，评分较高区域与目标真实形状最接

近，并预测了更合理的抓取位置，说明 SIANET
同时发挥坐标卷积和空间信息聚合模块的作用，

可有效改善目标在相机视野中本征特征发生改

变导致检测准确率下降的问题。

3. 5　Jacquard数据集

为研究所提方法在其他数据集的适应能力，

在 Jacquard 数据集［14］上进行对比实验，图 8 为 Jac⁃
quard 数据集中的图像。

Jacquard 数据集是一个大型的抓取数据集，

专门用于机器人抓取任务的研究和评估，它基于  

CAD 模型创建，包含了超过 11 000 个不同物体

的抓取数据，每个物体都有多个抓取姿态。在本

实验中，使用在 Jacquard 数据集上经过验证且效

果较优的几种方法与所提方法进行对比。选择

对比结果表 3 所示。可以看出，在 Jacquard 数据

集中，所提方法准确率达到 96. 0%，网络总体性

能更优，证明了 SIANET 模型在不同数据集上的

有效性。

图 7　过程性证明实验

Fig. 7　Results of dissolution experiment

图 8　Jacquard 数据集图像

Fig. 8　Jacquard dataset images
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3. 6　实际场景抓取位姿检测

为验证真实场景下抓取位姿检测的准确性，

搭建实验验证平台，执行装置选用 Robotiq 双指

平行电动夹爪，使用 Intel RealSense D435i 深度

相机作为图像传感器获得真实世界实验场景图

像，采集待抓取目标 RGB 信息及深度信息［15］，将

采集到的图像分别使用对比方法与 SIANET 方

法进行抓取位姿检测，在图 9 中对检测结果进行

展示。

观察实验结果可以看出，对比方法在进行存

在遮挡的多目标抓取位姿检测时，抓取宽度和抓

取角度都出现一定程度的偏差，且部分方法存在

漏检现象。其中，SE-ResUNet 方法成功输出所

有目标的抓取位姿，没有发生漏检情况，但抓取

位置出现偏差。SIANET 在检测时，抓取角度与

抓取宽度合理，输出抓取框效果较好，表明所提

网络对于遮挡目标抓取位姿检测更有优势。可

以看出，在第二组多目标抓取位姿检测实验中，

GGCNN 与 TF-grasp 只对两个目标进行了检测，

由于被遮挡的螺丝刀抓取评分低，导致未生成抓

取检测框。其余对比方法对三个目标都生成了

抓取框，但部分抓取框的抓取角度与位置不合

理，SIANET 对视野内的所有目标进行了抓取位

姿检测。

3. 7　实际场景抓取实验

抓取实验中，需对机器人进行手眼标定，本

次实验中采用眼在手上的标定方式。抓取物体、

相机与机械臂之间的空间关系可表示为：

T b
a = T b

h ⋅T h
c ⋅T c

a . （6）
机器人坐标系到标定板坐标系的转换矩阵

记作 T b
a 。将机器人坐标系到夹爪坐标系的转换

矩阵记作 T b
h ，该参数可以由机械臂控制端读取数

据求出。将夹爪坐标系到相机坐标系的转换矩

阵记作 T h
c ，该参数在标定过程中不会发生改变，

需要在标定后被求出。将相机坐标系到标定板

坐标系的转换矩阵记作 T c
a。

通过手眼标定与计算，可以将图像中检测到

的抓取框转换成机械臂需要到达的位置表示［16］：
Z C ( )x

y

1
= K é

ë
êêêê ù

û
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表 3　Jacquard数据集对比实验

Tab. 3　Comparison experiment of Jacquard dataset

网络结构

GGCNN［［13］］

GR-CNN［［6］］

TF-grasp［［8］］

SE-ResUNet［［7］］

SIANET

准确率/%
84. 0
94. 6
94. 6
95. 7
96. 0

图 9　实际检测结果

Fig. 9　Actual test resultseffects
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其中：Z C 表示抓取目标在相机坐标系下距离相机

中心的距离，可由深度信息得到，( x，y )表示像素

坐标系中抓取中心点的坐标。K 为相机内参，R，

T表示由手眼标定求出的相机坐标系与机械臂

坐标系之间的位姿转换矩阵。X，Y，Z 表示抓取

位置在机械臂坐标系下的坐标位置。通过式（6）
和式（7）可推导出机械臂抓取位置的坐标以及抓

取角度和宽度。从而实现抓取功能。实验步骤

为：（1）深度相机拍摄图片作为模型输入；（2）模

型输出待抓取物体的抓取位置；（3）执行抓取动

作。机械臂实际抓取过程如图 10 所示。

在抓取实验验证中选择工业零件、螺丝刀、

钳子、牙膏等目标作为测试对象。实验验证过程

中，每次使用三种不同类型目标随机以不同的角

度堆放在纯白色底板上，总共进行 100 次实际抓

取，夹爪能将目标夹起不掉落，则认为抓取成功，

实验结果如表 4 所示。SIANET 的平均抓取成功

率为 93%，在实际抓取实验中表现最佳。

4 结  论

针对机器人依靠视觉抓取时对遮挡目标抓

取位姿检测准确率低的问题，提出基于空间信息

聚合的遮挡目标抓取位姿检测方法，所提方法的

优势在于：

（1）使用坐标卷积代替传统卷积的方式进

行特征提取，在输入特征图后新增坐标通道提

升了网络位置信息感知能力。设计空间信息聚

合模块采用并行结构增大局部感受野获取多尺

度空间信息，使模型更好地理解了目标结构和

形状。

（2）所提方法在 Cornell Grasping 数据集、自

建遮挡数据集、Jacquard 数据集表现优于其他常

见方法，检测准确率分别达到 98. 9%，94. 7%，

96. 0%，且在实际遮挡场景下检测效果更好。证

明了所提方法的有效性。
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