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基于RGB图像的二阶段机器人抓取位置检测方法

熊军林,赵 铎

(中国科学技术大学自动化系,安徽合肥230027)

摘要:随着机械臂在越来越多的场合扮演着重要的角色,准确的抓取位置检测是整个机械臂系统

顺利完成任务的关键,为此提出一种以整个图片为输入直接输出结果的端到端实时检测方案.物体

的抓取点位置会影响到该物体的抓取角度,基于此给出了一种两阶段预测方案将这两个要素分开

预测.首先,建立一个卷积神经网络预测物体的抓取点位置;然后,以抓取点位置为中心采集原图像

中的一个方形区域.针对这一区域利用Canny算法以及Hough变换进行边缘提取和直线检测,并
提出一种主方向提取算法,分析得到直线,进而确定物体的角度和抓取时平行夹持器张开的间距.
抓取位置检测算法给出了基于RGB图像预测的较好准确率,神经网络与传统方法的结合使用也为

以后的研究提供了参考.
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Abstract:Recently,robotshaveplayedbigrolesinmoreandmorecases.Anaccurategraspdetectionisa
keycomponentofarobotworkingprocess.Anend-to-endmethodforroboticgraspdetectioninanRGB
imagecontainingobjectsisproposedinsuchacase,whichtakesthewholepictureasinputandgivesthe
predictionresultdirectlywithoutusingtraditionalslidingwindowsorregionextraction.Obviously,
differentgrasppointsleadtodifferentgrasporientations.Thegraspdetectionmethodtakestwosteps.
First,aconvolutionalneuralnetworkistrainedtopredictthepositionsofgrasppoints.Next,asquare
areawiththeprecedinggrasppointasthecenteristakenfromtheimage,wheretheedgesareextracted
usingtheCannyedgedetectionandthelinesaredetectedusing Hough Transform.A principal-
directiondetectionalgorithmisproposedtoanalyzetheselinesanddetectgrasporientationsandthe
distancebetweentwoparallelfingers.Themethodgivesabettergraspdetectionandhasaninfluenceon
computervisionusingbothdeeplearningandtraditionalalgorithms.
Keywords:robotgraspingdetection;convolutionalneuralnetwork;edgedetection;linedetection;principal-
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0 引言

伴随着信息技术与控制技术的发展,机械臂在

工业、医疗以及家庭场景中有了越来越广泛的应用.
机械臂的工作方式通常由机械臂末端操作装置的种

类决定.焊接头、钻头等可以用于加工、组装零件;吸
盘、平行夹持器用于移动各种外形的物体;特制刀

具、微型摄像头等辅助医疗手术.抓取操作作为机械

臂末端操作的一种,是很多对象操作类任务的基础.
家庭场景中常见物体的移动操作、工业中特定零件

的抓取及运输操作,都需要精确且鲁棒性强的抓取

操作.此外,抓取操作的灵活程度对机械臂工作内容

的多样性也有直接影响,抓取操作的泛化性越强,机
械臂的工作能力越灵活,

抓取操作是否成功的关键在于是否得到一个准

取的抓取位置.物体的抓取位置由待抓取物体的几

何以及物理特性决定,这就需要我们引入视觉信息

并关注抓取位置检测算法的泛化性能.对于物体抓

取位置的检测主要关注3个方面的信息,即物体的

抓取位置、抓取角度以及抓取时平行夹持器的张开

距离.以人类经验而言,物体的抓取位置一般位于物

体质心附近,抓取角度垂直于物体较长的平行边,而
理解这一点对于机器人来说并不容易.

物体抓取位置检测的研究始于20世纪80年

代,早期的研究大都是针对抓取点的检测,这并不能

提供一个确定的抓取方式描述.直到2011年,Jiang
等[1]给出了一种抓取位置的矩形框描述,如图1所

示,这个矩形需要一个5维向量 (x,y,h,w,θ)来

表示.其中,(x,y)表示抓取点在图像空间中的坐

标;h表示平行夹持器张开的距离;w 表示夹持器

的宽度,这个量在实际机械臂系统中是一个常量;θ
表示物体抓取角度.以此为依据,将物体抓取位置检

测问题转化为在图像空间寻找这样一个矩形的

问题.
2002年,Paiter[2]使用k-means算法针对简单

的物体进行抓取点位置检测.Morelas等[3]使用启

发式算法对某些特定形状的物体做抓取检测.这些

方法只能针对具有形状特点的物体才能有很好的效

果,泛化性能很差.
深度学习的发展为泛化性问题的解决提供了新

的途径.第一代卷积神经网络LeNet[4]在1998年诞

生,这个网络包含了5个卷积层并且引入了池化层

的概念.随着计算能力的提升,2012年,具有划时代

图1 抓取位置矩形框描述法示意图

Fig.1 Rectangleforgrasping

意义的网络AlexNet[5]诞生,AlexNet是一个加深

版的LeNet,包含了5个卷积层和3个全连接层;引
入了ReLU激活函数以及采用dropout方法处理过

拟合.之 后 的 几 年 之 间 VGGNet[6],ResNet[7],
GoogleNet[8-10]等各有特点的神经网络模型相继出

现,卷积神经网络也在诸如图像分类、目标检测等领

域发挥了重要作用.
2014年,Lenz等[11]使用一个卷积神经网络进

行抓取位置预测.这种检测方式采用滑动窗口的方

式进行矩形框的筛选,这样的筛选过程使得实时性

较差,采 用 的 网 络 结 构 也 比 较 复 杂.2015 年,
Redmon等[12]利用AlexNet网络结构进行了抓取

位置的预测,以一整张图片作为输入,输出抓取位置

的矩形描述向量(x,y,h,w,sin2θ,cos2θ),这个检

测方法解决了实时性较差的问题,同时降低了训练

时的开销,但将抓取点位置与角度同时预测,忽略了

两者之间的关联.2016年,Wang等[13]利用了一个

改进的级联网络提高了抓取位置预测的准确性,但
同样存在网络结构较为复杂的问题.

考虑到抓取点位置与角度的关联并关注到实时

性,本文主要做了如下的工作:
(Ⅰ)设计了一种基于AlexNet的神经网络结

构,用于抓取点位置的检测.本文重新设计了全连接

层,并将批量归一化算法[14]应用到网络中,提高了

网络的拟合能力和训练速度,抑制了网络过拟合.
(Ⅱ)通过抓取点位置与抓取角度的关联,提出

了一种两阶段抓取位置检测算法.以抓取点为中心,
在原图像上裁取方形区.分析此区域进行抓取角度

的提取,提高了抓取角度预测的准确性.
(Ⅲ)利用Canny[15]边缘提取和Hough[16]变换
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提取物体的边缘直线信息.以这些直线信息为基础,
本文设计了物体主方向提取算法预测抓取角度θ以

及夹持器张开距离h.相较于利用神经网络的检测

方法,抓取角度预测的成功率提高了30%.

1 物体抓取点位置检测

物体的抓取点受物体的几何特性以及物理特性

的影响,很难使用传统的视觉算法进行检测.从一张

图片中得到一个点的坐标,这本质上是一个非线性

回归问题,而卷积神经网络恰好是一个强大的非线

性拟合工具.
本文采用的网络结构是以AlexNet为基础,重

新设计了网络的全连接层,并将批量归一化算法应

用到每一层卷积层的输入,提高了网络的训练速度

以及抗干扰性能.
1.1基本网络结构

AlexNet包含主要5个卷积层,3个全连接层,
卷积层之间采用max-pooling层连接.卷积层的主

要功能是特征提取,每层的卷积核通过训练不断地

进行调整,训练结束之后的卷积核就是特征提取器.
卷积层之后的池化层是对图像特征的一种采样降

维.池化操作是基于图像特征的区域相关性,在不影

响特征包含信息的情况下,降低特征的维数,以此降

低整个网络系统的计算量.卷积操作是一种图像空

间中的线性操作,网络非线性回归能力由激活函数

提供.AlexNet卷积层采用的激活函数是ReLU函

数,形式为

rx  =
x,x>0
0,x≤0 (1)

  ReLU函数求导简单,大于零部分的导数值恒

为1,避免了神经网络中梯度消失的问题.全连接层

激活函数采用的是sigmoid函数,形式为

sx  =
1

1+e-x
(2)

  sx  函数处处可导,̇sx  =s(x)(1-s(x)),
导数的形式方便计算机的计算,为网络提供了更强

的非线性拟合能力.
本文重新设计了网络的全连接层,如图2所示.

预测网络包含了3个全连接层,连接节点数分别为

1024,256,64.最后的输出层只包含两个节点,即
(x,y).由于本文的输出维数远小于卷积层给出的

特征维数,需要全连接层逐渐缩小特征的尺度,以此

进行特征分析和整合.全连接层的节点数选为2的

整数幂,这样可以加快网络的运算速度.

图2 抓取点位置预测网络示意图

Fig.2 Networkforgraspingpointsdetection

  由于本文的网络以抓取点位置(x,y)为输出,
网络的预测问题本质是一个回归问题,因此我们选

用均方误差作为网络的输出误差,单个样本的误差

表示为

E=(x-x)2+(y-y)2 (3)

式中,(x,y)为样本的标签,(x,y )表示网络的

输出.

1.2 数据集多标签的处理

本文训练网络的数据集源于康奈尔大学的抓取

数据集.生活中每个物体不只有一种抓取方式,抓取

数据集为每一个抓取物体提供了多个正确的抓取位

置.单个物体,对应多个不同的抓取点位置(x,y),
这是一个多标签回归问题,无法利用网络拟合这样

的关系.若随机选择其中的一个作为标签,又会造成

数据集包含信息的丢失,使得最终训练的网络预测
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能力不足.
本文给出了一种数据集增广方法解决这个问

题.对于数据集中每一个包含多标签的样本,根据它

的标签序号做图片平移操作,得到新的图片,相应

地,对该标签做同样的平移处理,得到一组新的样本

标签对.假如一个样本包含N 个 标签,最终将这个

样本转化为N 个标签样本对.这样既保留了数据集

中的标签信息,又增广了数据集,增强了网络的拟合

能力,抑制了过拟合问题.
1.3 批量归一化

本文将批量归一化(batchnormalization)[14]算
法应用在AlexNet网络中,提升网络训练速度的同

时,也可以增强网络的拟合能力并抑制过拟合.
假设一个参与训练的批次包含Q 个样本,表示

为M ={m1,m2,…,mQ},批量归一化的核心思想

就是将这些输入归一化为一组分布符合均值为0、
方差为1的数据,具体操作如下:

μM =
1
n∑

n

i=1
mi (4)

σ2M =
1
n∑

n

i=1
(mi-μM)2 (5)

m
︿
i=

mi-μM

σ2M +ε
(6)

式(4)中,μM 代表M 中输入的均值;式(5)中,σ2M 代

表M 中输入的方差;式(6)进行了归一化处理,得到

了 M
︿
={m

︿
1,m

︿
2,…,m

︿
Q},M

︿
服从均值为0,方差

为1的分布.ε表示一个大于零的很小的量,用以避

免出现分母为0的情况.
取参与训练的两个连续的Mi 和Mj,如果Mi

和Mj 有很大的不同,训练会导致整个网络的参数

进行大范围调整,延长训练时间.如果Mi 和Mj 完

全相同,则不需要进行训练.为了减少训练时间,我
们应该使得Mi 和Mj 尽可能相同,通过批量归一化

得到均值和方差相同的 M
︿
i 和 M

︿
j,加快了网络的

训练速度.这样的归一化操作的不足是,将会使得卷

积层提取的特征失去原本的分布,从而导致特征信

息的丢失,因此在进行了批量归一化之后,再进行如

下的线性变换:
o
︿
i=γm

︿
i+β (7)

式中,γ和β是需要训练的参数,用以恢复特征原本

的分布,O
︿
={o

︿
1,o
︿
2,…,o

︿
Q}即为卷积层的输出.

本文采用上述网络结构做抓取点位置的检测,
采用整张图片作为输入,确保了系统的实时性;提出

了一种处理多标签的方式,扩展了数据集,充分利用

了数 据 集 信 息;并 将 批 量 归 一 化 方 法 引 入 了

AlexNet,提升了网络的训练速度,抑制了过拟合.

2 物体抓取角度及夹持器距离的检测

抓取角度的选取与抓取点的位置是相关的,物
体的抓取角度受抓取点附近物体几何特性的影响.
同样的一个杯子,抓取点选取杯子的把手或杯身,相
应的抓取角度会有很大的不同.于是本文提供了一

个基于已选取抓取点的抓取角度提取方案,以提高

抓取角度检测准确性.
以改进的AlexNet预测出的抓取点位置结果

(x,y)为中心,提取一个正方形区域.这个区域包

含了抓取点附近的图像信息,以此区域为抓取角度

检测算法的输入.抓取角度的预测可以看作分类问

题,也可以作为回归问题来求解.若看作回归问题,
即直接预测抓取角度;若看作分类问题,需要将[0°,
180°)分割为若干个子区间,每个子区间看作一个子

类,以子区间的中心角度为该类的代表角度,将图片

正确分类即可进行角度预测.
卷积神经网络对处理分类和回归问题都比较擅

长,但对抓取角度的检测表现不佳.我们尝试了以

AlexNet为主体的网络分别以回归和分类的方式解

决角度预测问题.我们将[0°,180°)区间分为18个

子类,得到分类的准确率低于70%,角度回归的误

差大于20°.这显然无法满足抓取角度检测的需求.
由于卷积神经网络的卷积核是平行移动的,这样的

特征提取器对角度特征的提取能力有限,传统的视

觉方法表现得更好.本文利用传统的视觉方法分析

带抓取物体的边缘特征,从而分析抓取角度.
2.1 Canny边缘检测

本文利用Canny边缘检测算法提取物体的边

缘信息.首先需要利用高斯平滑滤波处理图像,防止

噪点对于边缘提取的影响.利用公式

Hij=
1
2πσ2expKij  

Kij=-
(i-(g+1))2+(j-(g+1))2

2σ2












(8)
生成一个大小为 2g+1  × 2g+1  的高斯核,
其中 Hij 即为卷积核第i行第j列的元素.用这个

卷积核执行卷积操作进行高斯滤波,滤去原图片中

的噪声.利用Sobel算子来检测去噪后图像的水平、
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垂直边缘,得到图像在水平与垂直方向上的一阶导

数 Gx 和Gy ,确定像素的梯度如下:

G= G2
x +G2

y

φ=arctan(Gy/Gx) (9)

式中,G 代表梯度的模,φ代表梯度的方向.对整张

梯度图进行非极大值抑制,取像素点正负梯度方向

上的两个点,比较梯度值.如果这个点的梯度不是最

大的,那么这个点就会被抑制.非极大值抑制有助于

图像的边缘更加准确.
上述操作只会提取局部极大的梯度值,会使得

梯度值很小的像素点得以保留.这些像素点依旧可

能是伪边缘点,影响边缘提取的结果.针对这些伪边

缘点,首先,采用非极大值抑制的方式,考虑每一个

边缘候选点梯度正负方向的两个候选点,如果候选

的边缘点梯度的模大于正负方向的两个候选点梯度

的模,这个候选点的梯度将会被保留;相反,这个候

选点的梯度将会被抑制.其次,由于上述操作依旧无

法去除梯度值较小的伪梯度点,因此要引入双阈值

检测的方式对梯度较小的伪边缘点进行抑制.设定

两个阈值,高阈值与底阈值,当点的梯度值大于高阈

值的时候,直接标记该点为强边缘点;当点的梯度值

在高阈值与低阈值之间时,该点标记为弱边缘点,即
待定状态;当点的梯度小于低阈值的时候,则该点将

被抑制.最后,对待定的弱边缘点,采用孤立边缘点

抑制的策略来处理弱边缘点,处理的策略是在已知

的弱边缘点的周围8个位置寻找强边缘点.如果存

在强边缘点,则将这个边缘点标记为强边缘点;如果

不存在,这个弱边缘点就被抑制.经过这样的操作,
可以有效地去除伪边缘点,避免其对后续的算法进

行干扰.
2.2 Hough变换

Hough变换是一种直线提取方法,对于Canny
算法得到的图像边缘,利用Hough变换我们就能得

到关于原图像边缘的解析描述,进而分析物体的抓

取角度.
在一个平面直角坐标系中,通过点 x0,y0  的

直线可以用描述为

y0=kx0+b (10)
式中,k表示的直线的斜率,b表示的直线的截距.
对式(10)稍作变换可以得到

b=-kx0+y0 (11)
式(11)可以看作一条k-b空间的斜率为-x0,截距

为y0的直线.至此,通过式(11),我们将原空间中的

一个点映射为新空间的一条直线.如果我们另外取

一个新的原空间中的点 x1,y1  ,同样可以将其映

射为k-b空间的一条直线,即
b=-kx1+y1 (12)

  结合式(11)与(12)可以得到一个k-b空间的交

点 k0,b0  ,k0 即 为 原 空 间 点 x0,y0  与 点

x1,y1  组成直线的斜率,b0为截距.这样就将原空

间中的一条直线转化为k-b空间中的一个点.对于

k-b空间中的点计数保存在Hough矩阵中,计数的

值代表原图像中共线的点的个数,计数值越大,代表

原图像中该直线存在可能性越高,矩阵的索引值对

应直线的斜率与截距.由于Hough变换得到的直线

段不一定是决定物体主方向的关键直线段,算法中

对长度大于15的直线段都进行保留,并提出了主方

向判别算法,对这些直线段的数量、长度进行分析,
判断物体的主体方向.
2.3 主方向判别及抓取角度的检测

以 Hough 得 到 的 直 线 组 L = {k1,b1  ,
k2,b2  ,…,kv,bv  }为基础,本文设计了一个主

方向提取算法来检测抓取角度.首先,统计Hough
变换提取到的直线倾斜角.直线的倾斜角为

ψi=arctanki  (13)
式中,ψi 表示第i条直线的倾斜角.

我们将[0°,180°)这个角度区间划分为20个子

区间:[0°,10°),[5°,15°),[10°,20°),…,[160°,
170°),[165°,175°),[170°,180°),将[175°,180°)和
[0°,5°)合并为一个区间,它们都在0°的左右.将每

一个 ψi 按照它的大小进行分类,36个子区间对应

着36个类别,并对每一个类别进行计数得到

N={n1,n2,n3,…,n36},ns 表示第s个类包含直

线数的计数.子区间重叠设计是为了避免处在边界

角度周围的直线被分散计数.求取每个区间中所有

直线倾斜角的平均值,将这个平均值作为这个区间

的关键值,代表该区间的直线的整体朝向.
我们定义与抓取角度垂直的方向为一个物体的

主方向.对于一个球形物体,主方向可选定任意一个

方向.显然一个物体的主体方向单纯的由提取直线

的数量多的子区间的关键值决定并不合适.提取到

的直线段的长度以及这些直线段到抓取点的距离也

都会影响到抓取角度,也就是主方向的选择.
基于此,本文给出了一个主方向的判别方法.依

据Hough矩阵中的端点信息,计算出每个类中的长

直线段长度的最大值ls
max以及抓取点到各长直线段
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距离的平均值ds
ave.ls

max与ds
ave计算公式为

ls
max=max

Ts
xjs-xhs  2+ yjs-yhs  2  

(14)

ds
ave=max

1
ns
∑
Ps

kfsxc-yc+bfs

1+k2fs
,ζ  (15)

式中,Ts 代表划分到第s个子区间的直线段的端点

集,{xjs,yjs  ,xhs,yhs  }∈Ts.Ps 代表的是划分

到第s个区间的直线的斜率与截距组成的元组的集

合,kfs,bfs  ∈Ps,ζ 代表ds
ave 的下界.xc,yc  表

示抓取点坐标,由于图像是以抓取点为中心取出,所
以该向量为定值.

提取到的线段数量较多,最长直线段长度较长

且到抓取点的最短距离较短的分组应被选为主方向

对应分组,这里给出公式如下:

Sc=max
s

ns×ls
max

ds
ave  (16)

Sc最高对应的分组的关键值即为物体的主方向,抓
取角度即为主方向的垂直方向.算法2.1给出了抓

取角度检测的总体算法流程.
算法2.1 抓取角度提取算法

1将[0°,180°)区间划分为36个子区间类别

2原图片以抓取点为中心剪切出1个子图像

3对子图片利用Canny算法进行边缘提取

4利用Hough变换对边缘进行直线提取

5 for全部提取到的直线:
6  利用式(13)计算直线的倾斜角

7  将直线按照倾斜角分入步骤1的区间类别

8  对应区间计数ns加1
9 endfor
10 for所有的角度区间T:
11  for所有的直线in区间Ts:
12   利用式(14)计算直线段的长度,维护最大长度

值lsmax
13   利用式(15)计算到抓取点的距离,维护距离的

平均值dsave
14   endfor
15   利用式(16)计算角度区间的得分,维护其最小

值及其对应的子区间

16 endfor
17 最小得分区间直线平均倾斜角主方向角度

18 主方向角度正交方向角度为抓取角度.
2.4 夹持器距离的检测

抓取过程中的平行夹持器张开距离也是需要检

测的量之一.这个量与物体主方向上直线段的最大

间距有关.这个最大间距对应物体在抓取方向上的

最大宽度.只要平行夹持器之间的距离大于这个最

大间隔,就可以完成抓取过程.
考虑到主方向分组中的直线段不都是平行的,

需要给出直线段距离的衡量方式,本文计算分组中

的点到分组中直线的距离,取这些距离中的最大值.
由于同一分组中的任意两条直线段的夹角不会超过

10°,故可以用这个点到直线段的最长距离代替直

线段之间的最长距离.
最长距离 Dmax公式表示为

Dmax=max
Tr,Pr

kgrxfr-yfr+bgr

1+k2gr  (17)

式 中,Tr 表 示 主 方 向 区 间 的 端 点 集,
xfr,yfr  ∈Tr.Pr 表示主方向区间的直线的斜率

和截距组成的元组集合,kgr,bgr,  ∈Pr.最终的平

行夹持器张开距离h为

h=2Dmax (18)

3 实验

3.1 抓取点位置检测实验

本文训练了一个基于AlexNet的卷积神经网

络,用于检测物体的抓取点位置.用于训练和测试的

数据集采用康奈尔大学的抓取数据集,该数据集可

以在http://pr.cs.edu.cn/deepgrasping/下载.这
个数据集包含280个不同物体的1035张RGB-D
图片,包含物体图片、抓取框描述文件、点云文件和

背景文件4个部分,本文的只使用其中的RGB三个

通道.数据集中的图片大小为640×480×3.由于

AlexNet的输入图片大小为224×224×3,本文对数

据集中的图片做剪切操作,若采取缩放操作,缩放操

作会导致原图片中物体变形,影响网络的判断.剪切

操作不仅可以保留原物体的特征,还可以使得物体像

素在图片中的占比增加,方便特征提取.剪切的过程

中按照标签数量进行平移,处理多标签回归问题.
本文的网络以抓取点位置在图像空间坐标系下

的坐 标 x,y  为 输 出.我 们 用 一 块 NVIDIA
GTX1080TiGPU进行训练,在整个数据集上训练

20000次.每次训练都将数据集分为诸多小的批次,
以每个批次的图片为单位进行误差反传以及参数调

整,降低网络的计算量.每一个批次包含64张图片,
选择2的整数次幂作为一个批次的图片数量,便于

使用GPU进行计算.
对于网络参数的调整,本文采用Adam参数调

整方法[17]进行训练,权值w 对应调整参数β1 取

0.9,偏量对应调整参数β2 取0.999,学习率η
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取10-6.β1与β2依照文献[17]作者建议进行取值,
学习率取值是综合了训练速度与准确率的结果.进
行归一化时,为了避免标准差为0,为标准差增加一

个微小的大于零的量σ,取10-8.网络的误差描述选

用均方误差,累计一个批次中所有样本的误差再进

行误差反传.为了抑制过拟合,本文引入了L2正则

化方法,为误差函数增加了一个正则的惩罚项,最终

网络误差的表达形式为

Ei=∑j xji-xji  2+ yji-yji  2  +
λ
2Ni
∑ww

2 (19)

式中,Ei 表示第i个批次的总误差,第一部分即均

方误差,第二部分为L2正则化部分,λ为正则化参

数,本文取0.05,Ni 表示第i个批次的样本总数.
同样,为了抑制过拟合现象,在全连接层中引入

dropout机制,即在训练过程中使得一部分神经元

失活来增加网络的泛化性能,本文的dropout参数

取0.5.
图3显示了网络训练过程中训练集和测试集中

的误差变化.如果我们将图片分割成800个大小相

同的正方形,网络给出的预测点与标签中的抓取点

在同一个正方形中.

图3 训练的误差变化

Fig.3 Errorforthetrainingprocess

3.2 物体抓取角度及指间距离的检测实验

利用预测的抓取点,我们以这个抓取点为中心

在图像中提取一个正方形区域.分析这个区域,以此

提取物体抓取角度.本文在原224×224×3的图像

中以抓取位置为中心提取一个64×64的区域,并将

这个区域做一个尺度变换成299×299的图片.这个

尺度变换的目的是使得物体的边缘更加容易提取,
使得抓取角度的提取更加准取.

针对上述图片,进行Canny边缘提取和Hough
变换.Canny变换中选取大小为5×5,σ为1.3的高

斯核进行误差滤波,之后采用Sobel算子来检测图

像的中的垂直水平边缘,算子形式为

-1 0 1
-2 0 2
-1 0 1   -1 -2 -1

0 0 0
1 2 1  (20)

  左式为垂直边缘提取算子,右式为水平边缘提

取算子.Canny算法滞后阈值检测部分低阈值取

10,高阈值取25,一般高低阈之间的比值应在2到3
之间.

此后,对于Canny算法得到的图像进行Hough
变换,限制提取直线段的长度,长度小于15的直线

段将被舍弃,这样可以避免噪点的影响并减少后续

预测角度部分算法的计算量.利用Canny算法与

Hough变换对图像处理结果如图4所示.对Hough
变换提取到的直线按照角度进行分类,按照主方向

提取算法预测物体的抓取角度,进而给出夹持器距

离的预测.利用图4中提取到的直线进行主方向提

取的实验结果如表1所示.表1给出了检测到的直

线段的相关信息,“区间”表示直线段切斜角所属的

区间,n 表示倾斜角属于该区间的直线段的数

量,lmax表示该区间直线段长度的最大值,dave表示

该区间直线段到抓取点距离的平均值.从图中的结

果来看,Sc最高的[30°,40°)区间被选为主方向区

间,区间中所有直线倾斜角平均值为33.67°,该角
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度即为区间的代表值,也是物体的主方向.从表1可

以看出,单一的关注n、lmax 或者dave 中的一个量,
都会造成对于物体主方向的错误判断.利用Sc来

进行判断是一个合理的解决方案.

图4 网络训练过程中训练集和测试集中的误差变化

Fig.4 Errorchangesoftrainingandtestsetsintheprocessofnetworktraining

表1 图4图像主方向提取算法结果

Tab.1 MainorientationdetectionresultforFig.4

区间 n lmax px  dave px  Sc 区间 n lmax px  dave px  Sc

[0°,10°) 4 46.39 20.73 8.95 [55°,65°) 1 19.41 58.12 0.33

[5°,15°) 4 46.39 20.73 8.95 [60°,70°) 2 25.63 41.04 1.24

[10°,20°) 1 18.03 12.18 1.48 [65.,75°) 3 25.63 38.67 1.99

[15°,25°) 3 24.70 13.35 5.55 [70°,80°) 1 18.03 33.92 0.53

[20°,30°) 5 38.95 16.17 12.05 [75°,85°) 2 19.10 51.47 0.74

[25°,35°) 5 38.95 14.08 13.83 [80°,90°) 2 19.10 51.47 0.74

[30°,40°) 5 40.61 7.33 27.68 [95.,105.) 1 17.46 83.51 0.21

[35°,45.) 3 40.61 6.41 19.01 [100°,110°) 1 17.46 83.51 0.21

[50°,60°) 1 19.41 58.12 0.33

  我们采用卷积神经网络从分类和回归的角度对

抓取角度进行了检测.卷积神经网络对于角度的回

归误差为±21.4.,若将抓取角度按每10°一类分为

18类,卷积神经网络的分类正确率仅为66.7%.本
文的角度提取算法本质上也是一个分类问题,抓取

角度分类的准取率为95.4%,正确分类的前提下角

度预测误差小于5°,可以满足抓取角度预测的需

求.各种算法应用于抓取角度检测的结果如表2和

3所示.由表中的数据可知,基于主方向提取的抓取

角度检测算法有着更好的表现.
表2 基于分类的抓取角度预测算法比较

Tab.2 Accuracyforgraspingangledetection
basedonclassification

算法 分类准确率

3层全连接 63.6%

3层卷积+2层全连接 51.7%

改进AlexNet 66.7%

本文主方向提取 95.4%

表3 基于回归的抓取角度预测算法比较

Tab.3 Accuracyforgraspingangledetection
basedonregression

算法 拟合误差

3层全连接 31.7°

3层卷积+2层全连接 29.5°

改进AlexNet 21.4°

  注:表中的改进AlexNet表示一个卷积层与AlexNet相同,包含

4层全连接层网路.
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3.3 抓取位置检测结果及讨论

综合对抓取点的位置,抓取角度以及夹持器张

开距离的预测,我们最终可以给出物体抓取位置的

预测.图5给出了部分物体的抓取位置判别示意图.
利用测试集中的图片进行判别,测试集中包含392

幅待抓物体的图片,19个物体因为抓取位置点的预

测偏差导致抓取失败,18个物体由于抓取角度的偏

差导致抓取失败,13个物体由于夹持器距离预测不

佳而导致失败,总体物体抓取位置预测成功率为

87.2%.

图5 部分预测正确的抓取位置展示

Fig.5 Graspingdetectionresultpresentation

  表4总结了目前抓取位置预测方法正确抓取

率对比.本文的算法较文献[1]以及文献[11]的算

法抓取位置预测的准确性有明显的提升,与文献

[12]以及文献[13]的检测算法准确率接近.文献

[12]的方法将多标签集中于一张图片,使得图片

标签复杂同时训练街图片数量也相应的减少.这
样会增加网络对标签拟合的难度,训练集的减少

也使得训练难度增加,需要借助大数据集进行训

练,还要利用抓取数据集对网络参数进行整定,提
高了网络的训练难度.本文方法标签简洁,数据集

更大,使得神经网络训练更加简单.本文算法可以

直接进行网络的训练,不需要其他数据集辅助.同
时对抓取角度的解释性也更好.利用传统视觉方

法预测相较于网络更容易作参数的调节,算法的

鲁棒性更好.相较于 Wang[13],本文的网络更容易

训练,参数更易调整.另外我们应用的网络结构更

加简单,检测算法的实时性更好,最终也给出了更

高的抓取准确率.

表4 抓取位置检测算法准确率对比

Tab.4 Accuracyforgraspingdetection

作者 算法 准确率

随机 6.7%

Y.Jiang[1] 快速搜索 60.5%

IanLenz[11] 两阶段网络 73.9%

Wang[13] 两阶段+封闭环 85.3%

Redmon[12] 多标签检测 88.0%

本文 AlexNet+主方向提取 87.2%

  本文的主要特点在于利用了抓取点位置和抓取

角度之间的关系,采用传统视觉的方案代替卷积神

经网络处理抓取角度的预测问题.实际应用中,由于

应用场景的背景容易获取,可以通过视觉算法去除

背景,免去背景对于抓取位置预测的影响.卷积神经

网络对于图像中很小的物体的预测抓取位置偏差较

大,主要是由于过小的物体在图像中提供的信息不

足,导致网络判别难度增加.如果物体本身具有非常
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复杂的纹理,也可能会影响物体主方向的判断,之后

的研究中考虑拟引入深度信息进行处理.

4 结论

本文给出了一种基于RGB图像的抓取位置提

取方案,主要做了3个方面的工作:
(Ⅰ)改进了AlexNet网络,以更好的预测物体

的抓取点位置;将批量归一化方法引入AlexNet加

快训练的同时也抑制了过拟合.
(Ⅱ)考虑到抓取点位置与抓取角度的关联,以

抓取点为中心提取图像区域进行抓取位置检测.在
提取的过程中,每一个抓取点对应提取一个区域,增
广了数据集,抑制了过拟合,同时也避免了多标签拟

合问题,充分利用了数据集信息.
(Ⅲ)规避了卷积神经网络在角度上预测的弊

端,采用传统视觉方式进行抓取角度的预测;并且设

计了物体主方向的判别算法,以此为依据进行抓取

角度的提取.
实验在测试集上表现出了较好的效果,对于物

体抓取位置研究有一定的推动作用.本文的提取方

法对本身纹理复杂、拍摄偏角过大的物体预测结果

较差,今后的研究中可以引入深度信息对于表面纹

理和拍摄角度带来的偏差进行修正.
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