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摘  要 

为解决在无约束、非结构化的多物体场景下对物体生成可靠抓取姿态的问题，提高机械臂在多场景下抓取

检测的准确率，我们提出了使用场景的多物理特征进行抓取检测的评估方式，基于PointNet++网络提出了

一种前置–后置联合网络抓取姿态估计算法，该算法利用多物理特征从目标点云中生成评估得到的置信度

分数对场景进行进一步抓取检测得到可靠的抓取姿态。由于该抓取检测方法比以往的抓取检测评估更加细

致，从而可以更好地从场景中得到精确的抓取姿态。实验结果表明：该算法在复杂的多物体场景中，能够

生成有效的抓取姿态，且较同类型算法抓取成功率有所提升，能够应用于工业机器人的抓取任务。 
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Abstract 
In order to solve the problem of generating a reliable grasping attitude for objects in unconstrained 
and unstructured multi-object scenes and improve the accuracy of grasping detection of mechanical 
arm in multiple scenarios, we put forward an evaluation method of grasping evaluation method us-
ing multiple physical features of scenes. Based on PointNet++ network, we put forward a front-post 
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joint network grasping attitude estimation algorithm. The algorithm uses multiple physical features 
to generate the confidence score obtained from the target point cloud to further capture and detect 
the scene to get a reliable grasping attitude. Because this grasping detection method is more detailed 
than the previous grasping detection evaluation, it can get an accurate grasp posture from the scene. 
The experimental results show that the algorithm can generate an effective grasping attitude in com-
plex multi-object scenes, and the grasping success rate is improved compared with the same algo-
rithm, which can be applied to the grasping task of industrial robots. 
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1. 引言 

机械臂在执行抓取操作时需要获取目标的精确位置姿态，目前主流的位姿生成方法主要是通过数据

驱动方法[1] [2] [3]来推理各类场景下的目标抓取姿态[4] [5] [6]。首先获取场景的点云数据，通过深度神

经网络模型对点云特征[7]进行分析，最终输出抓取姿态。然而，在非结构化或者混乱的场景中为多个对

象生成稳定可靠的抓取姿态仍然是一个挑战[8]。近年来，一些抓取姿态检测方法应用物理分析来评估抓

取姿态的质量，阮国强等人[9]提出将抓取变成 4 自由度的问题处理，力闭合[10]作为主流的评估指标，

尽管被许多作品引用，但这种评估方法仍然存在局限，比如仅通过评估摩擦系数提供二元结果，并且生

成的置信度分数排名较为离散，这会导致不同的抓取姿态在现实中实现不了一样的抓取表现，然而力闭

合度量仍然分配相同的置信度分数，这种现实世界的抓取成功率和置信度分数之间的差距会影响抓取评

估网络的性能。除此之外，仅用力闭合单个物理特征在遇到新物体或者复杂场景时缺乏泛化性和鲁棒性，

导致抓取姿态无法成功生成。 
为了解决上述问题，我们提出了一种混合物理度量检测方法，利用更全面的物理信息来细化置信度

分数，基于二指夹爪与物体的接触点，我们采用 4 个评估指标，分别是力闭合、平面度、重心分布和碰

撞扰动。第一个是已有的力闭合指标，他主要衡量夹爪抓取时被抓取物体的稳定性，第二个是平面度指

标，目的在于衡量接触点的平整程度，第三个是重心分布指标，为抓取选择一个更加合理的位置，降低

因为重心偏移而导致抓取失败的情况，第四个是碰撞扰动指标，主要用于防止抓取末端与接触点可能发

生的碰撞。 
除此之外，我们还设计了一个前置–后置联合网络，在训练过程中，将上述混合物理度量形成的置

信度分数传递到不同的损失函数当中，比如接近方向或者旋转角预测。我们将抓取任务分为前置任务和

后置任务，前置任务包括场景置信度分数预测，通常需要的是场景和对象信息，后置任务主要是旋转角

度和深度预测，更加关注的是对象和点集信息，基于 PointNet++的分层特征学习[11]，我们为前置任务提

供了低分辨率点集特征，为后置任务提供了高分辨率点集特征，并且加入了一个局部注意力模块，收集

更加精确的局部区域信息。最后，为了更好地适应混合物理度量，提出了新的损失函数，使之更好地回

归置信度分数。 
我们在 GraspNet-1Billion 数据集上实现了混合物理度量，并且获得了更加精确的抓取置信度分数，

我们提出的前置–后置联合网络在新的抓取置信度分数下取得了更好的性能。 
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2. 抓取姿态表示方法 

我们使用 ( ), , , ,G t w qα θ= 来定义一个完整的 6-Dof 抓取姿态，其中， ( ), ,t x y z= 表示夹爪中心点的笛

卡尔坐标，α 表示夹爪的接近向量，θ 表示夹爪沿 z 轴的旋转向量，w 表示夹爪的抓取宽度，q 表示抓取

质量分数，范围在 0~1 之间，抓取姿态表示见图 1。 
 

 
Figure 1. Grasping pose representation method 
图 1. 抓取姿态表示方法 

3. 抓取策略 

面对由多个物体所组成的复杂场景，本文使用三维点云数据作为输入并生成相应的抓取姿态。由于

需要对场景的点云信息进行特征提取，我们采用 PointNet++网络作为主干网络，并提出了一种前置–后

置联合网络抓取姿态估计算法，该算法获取目标抓取姿态的每个抓取信息元素，首先将抓取预测解耦为

多个任务，分别为深度、宽度、接近方向向量和内部旋转向量的预测，整体抓取策略见图 2。前置任务

主要考虑场景整体的几何结构，对场景整体进行分割，完成对接近方向向量的预测，后置任务则主要是

对于局部区域的预测，主要有深度、宽度、内部旋转向量。因此，我们设计了一个多分辨率处理架构，

网络由一个基本主干网络 PointNet++和两个分支组成。PointNet++用于提取分层点集特征，低分辨率点集

特征传入前置子网络分支中进行场景分割和像素级置信度分数回归，高分辨率点集特征传入后置子网络

分支，其中引入了一个局部注意力模块学习更多局部特征，得到一个联合置信度分数，对比以往的单一

置信度分数最大值回归，这种方法让预测得到的置信度分数更加精细，我们所设计的联合学习损失函数

也更好地适应混合物理指标。 
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Figure 2. Front-post joint network 
图 2. 前置–后置联合网络 

3.1. 局部注意力模块 

深度、宽度和内部旋转向量预测通常取决于对象模型的局部几何结构，为了提取更加丰富的局部信

息，我们引入了一个局部注意力模块用于查询高分辨率特征图中的局部区域信息，并且通过内部的自注

意力单元[12]不断学习更新，注意力模块结构如图 2 所示。首先使用柱面区域查询在高分辨率点集 P1 中

搜索点集 P2 的邻近点，分别输出点特征和点坐标，然后点特征与点 P2 和点坐标之间的偏移连接起来，

连接后的特征将会通过自注意力层处理，以此增强局部区域注意力。自注意力层专注于获取局部上下文

信息[13]，这些组特征最终沿着 K 维通过最大池化保留最显著的特征，通过局部注意力模块获得了空间

邻近点的特征和坐标，更好地完成了内部旋转量和深度信息的分类任务。 

3.2. 损失函数 

对于前置任务的损失函数，我们采用分类损失来学习对象掩码，采用视图分数的回归损失来监督接

近方向向量学习，损失函数如下： 

( ) ( )
1 1 1

1 1ˆ ˆ ˆ, ,
N N V

pre cls i i i reg ij ij
i i jreg

L L m m m L s s
N N= = =

= + ⋅∑ ∑∑                       (1) 

其中， im 是个二进制标签，如果像素点属于物体，则为 1，反之为 0， ijs 是在每个接近方向上使用最大

抓取得分的视图得分标签， ˆ im 、 îjs 便是对应的预测值，N = 1024，V = 300。 
对于后置任务，我们对获得的 48 个抓取分数进行回归，这些分数对应 12 种旋转类型和 4 种深度类

型组成的 48 个抓取建议，同时，我们通过分类损失来预测内部旋转向量和深度，抓取宽度沿着预测旋转

类别进行回归，损失公式如下： 

( ) ( )

( ) ( )

1 1 1

1 1

1 1 1ˆ ˆ, ,

1 1ˆ ˆ, ,

N A D A

post i reg ij ij i cls ij ij
i j jreg cls

D D

i cls ij j i reg ij ij
j icls reg

L m L s s m L r r
N N N

m L d d m L
N N

α ω ω

×

= = =

= =


= ⋅ + ⋅




+ ⋅ + ⋅ ⋅ 


∑ ∑ ∑

∑ ∑
                  (2) 

其中， im 等同前置任务损失 preL ， ijs 是前置任务子网络分支预测的俯视方向上的 48 个候选分数标签， ijr
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则是 12 个内部旋转向量中抓取分数的最大值， id 则是 4 个深度中抓取分数的最大值， ijω 是 ijr 方向抓取

姿态的抓取宽度， ˆ ˆˆ ˆ, , ,ij ij ij ijs r d ω 分别代表对应的预测值，A = 12，D = 4，我们设置 0.2α = 。 
最终，总体联合损失函数 L 如下： 

pre postL L Lβ= + ⋅                                     (3) 

其中，我们设置 0.3β = 。 

4. 抓取评估分数设置 

为了更好地对上述得到的抓取姿态进行抓取质量评估，预测不同抓取姿态的置信度分数，在使用

力闭合指标的基础上，我们进一步采用 3 个评估指标，分别是平面度、重心分布和碰撞扰动[14]，在

GraspNet-1Billion 数据集上生成了更加准确的置信度分数。 

4.1. 平面度指标 

夹爪与物体的接触区域越平坦，抓取质量就越高，因此，我们需要对接触面的平面度进行量化。首

先计算物体 3D 网格模型中点的平面度，利用查询点局部法向量的相似度可以来计算点的平面度得分，

用 1fS 表示，使用 K-近邻法线与查询点法线之间的余弦距离来计算；其次，还要考虑接近方向与接触区

域的垂直度，使用余弦距离来计算接近方向向量与接触点法线的一致性，以此作为一致性得分 2fS ，通

过上述两个得分乘积得到最终平面度分数 fS ，公式如下： 

2

1
1 1

,1
2

K q n
f

q n q n

V V
S

K V V= =

=
⋅

∑∑                                 (4)

 2

2
1

,1
2

a q
f

q a q

V V
S

K V V=

=
⋅

∑                                 (5)

 1 2f f fS S S= ⋅                                      (6)

 
其中， qV 是查询点的法向量， nV 是其相邻点的法向量，K 是相邻点的数量， aV 是接近方向向量。 

4.2. 重心分布指标 

抓取点越靠近物体重心，抓取就越稳定，我们采用抓取点连线到重心之间的欧氏距离作为重心分布

得分 gS ： 

( ) ( )cl gc cr gc
g

cl cr

P P P P
S

P P

− × −
=

−
                              (7)

 
其中， , ,cl cr gcP P P 分别表示左接触点、右接触点和重心的坐标。为了让分数为正值，将 gS 进行归一化。 

4.3. 碰撞扰动指标 

在实际抓取中，当夹爪末端靠近物体时很容易与物体发生碰撞而产生扰动，导致抓取质量下降，因

此，为了控制好夹爪末端与物体的距离，我们将夹爪末端与物体接触点之间的欧氏距离最小值作为碰撞

扰动分数 cS ： 

( )min ,c el cl er crS P P P P= − −                              (8) 

其中， ,el erP P 是夹爪左端点和右端点的坐标。为了让分数为正值，将 cS 进行归一化。 
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4.4. 混合物理指标 

混合物理指标是基于力闭合和上述平面度、重心分布、碰撞扰动指标的组合，由于采用了不同的物

理指标，我们所提出的指标拥有更好的泛化能力和鲁棒性。最终抓取置信度分数 S 如下： 

t t f f g g c cS S S S Sµ µ µ µ= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅                            (9) 

我们将 , , ,t f g cµ µ µ µ 分别设置为 0.6、0.2、0.1、0.1。 

5. 实验 

5.1. 平台搭建 

实验环境见图 3，使用安川MA2010机械臂，RealSense D435i深度相机，Robotiq 2F-140二指夹爪，

网络训练和评估使用的数据集为 GraspNet-1Billion 抓取数据集。实验所使用的硬件平台的 CPU 为 Intel 
i5-13600kf 5.1 GHz，GPU 为 Nvidia GeForce RTX 3090；软件环境为 CUDA 10.2。 

 

 
Figure 3. Experimental platform 
图 3. 实验平台 

5.2. 评估指标 

我们使用 GraspNet-1Billion 数据集，并且采用与文献[14]相同的评估标准。首先使用非极大值抑制和

碰撞检测过滤提取出排名前 50 的抓取候选并查询他们的真实置信度分数。设定摩擦系数 µ 并且计算在

µ 条件下的平均预测值，记为 APµ 。µ 取(0, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9)，计算所有 APµ 的平均值，记为 mAP。 

5.3. 对比实验 

利用混合物理指标[15]生成的新置信度分数，我们输入到不同网络中，实验参数设置均相同，我们所

提出的网络模型与其他模型对比的实验结果如下所示。模型 1 为文献[16]中的方法，模型 2 则为本文设计

的方法，实验结果对比见表 1，相较于模型 1，本文设计的模型在 mAP 方面均有所提升。 
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Table 1. Comparison of the experimental results between the different models in the dataset 
表 1. 不同模型在数据集中的实验结果对比 

网络模型 
已知 未知 相似 

mAP AP0.3 AP0.7 mAP AP0.3 AP0.7 mAP AP0.3 AP0.7 

模型 1 (来自文献[4]) 34.79 29.45 13.32 32.54 24.34 10.58 22.22 10.29 2.68 

模型 2 (本文方法) 45.41 41.11 28.78 33.46 29.35 13.94 24.27 14.28 5.02 

5.4. 单物体场景抓取实验 

为了验证我们所提出的抓取检测方法的性能，首先进行了单物体抓取实验，选取不同的 10 种物品进

行测试，每种物品进行 30 次实验，每次实验的摆放位置和姿态都会进行改变，模型 1、2 的实验对比结

果见表 2，可视化场景见图 4。实验结果表明，我们所提出的抓取检测方法在抓取成功率上总体优于目前

较为先进的抓取检测方法。 
 

Table 2. Results of single-object scene grasping experiments 
表 2. 单物体场景抓取实验结果 

物体名称 木头 柠檬 苹果 盒子 柠檬 树枝 香蕉 水杯 水瓶 梨 

抓取次数 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 

模型 1 
(来自文献[4]) 

抓取成功次数 20 16 18 19 25 22 26 26 21 17 

抓取成功率 66.67% 53.33% 60.00% 63.33% 83.33% 73.33% 86.67% 86.67% 70.00% 56.67% 

模型 2 
(本文方法) 

抓取成功次数 28 22 24 25 25 23 29 27 29 23 

抓取成功率 93.33% 73.33% 80.00% 83.33% 83.33% 76.67% 96.67% 90.00% 96.67% 76.67% 

 

 
Figure 4. Single-object scene grasping experiment 
图 4. 单物体场景抓取实验 
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5.5. 多物体场景抓取实验 

为了验证所提出的抓取检测算法在多物体的复杂场景下的抓取性能，我们进行了多物体场景下的抓

取实验。一共设置了 6 种场景，每种场景放入 5 个不同物体，对每个场景进行了 10 轮抓取测试，每轮测

试的物品摆放位置和姿态都不同，并且计算每轮抓取的抓取成功率，每次抓取尝试以最后将 10 轮测试的

抓取成功率取平均值得到每个场景的抓取成功率。模型的对比实验结果见表 3，抓取场景的可视化结果

见图 5。对比结果显示，我们所设计的抓取检测方法在多物体场景下的总体抓取率相比模型 1 提升。原

因在于前置–后置联合网络充分考虑整体和局部的关键信息，并且借助多种物理度量提升抓取成功率。 
 

Table 3. Results of multi-object scene grasping experiments 
表 3. 多物体场景抓取实验结果 

场景编号 场景包含物体 抓取轮数 
抓取成功率 

模型 1 (来自文献[4]) 模型 2 (本文方法) 

1 苹果，橙子，柠檬，盒子，水瓶 10 78% 94% 

2 盒子，水瓶，水杯，橙子，香蕉 10 74% 90% 

3 盒子，木头，橙子，水瓶，水杯 10 80% 92% 

4 香蕉，盒子，木头，水瓶，水杯 10 70% 86% 

5 水杯，香蕉，柠檬，梨，苹果 10 82% 90% 

6 水瓶，香蕉，木头，橙子，盒子 10 80% 88% 

 

 
Figure 5. Multi-object scene grasping experiment 
图 5. 多物体场景抓取实验 

6. 结论 

我们提出了使用混合物理度量评估 6-Dof 抓取检测的抓取质量并且在 GraspNet-1Billion 数据集上生

成了新的抓取置信度分数，旨在提升机械臂在面对大小不同、形状不同等场景干扰因素下生成精确抓取
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质量分数的问题。同时，还提出了一个基于 PointNet++网络改进的前置–后置联合网络来更好地使用新

的置信度分数以准确生成抓取姿态。本文提出方法既可以直接对复杂场景进行整体的抓取估计，也可以

实现不同物体的精确抓取估计。通过真实环境的抓取实验表明，我们所提出的混合物理度量和多级网络

提高了抓取的成功率，并且在不同的场景和面对不同的对象都具有很好的鲁棒性和适应性。本方法可

应用于工业机器人的抓取任务，接下来的工作需要搭建机器人抓取平台进行实验应用，以验证算法的

泛化性。 
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