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基于犆犖犖深度学习的机器人抓取

位置检测方法
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摘要：针对传统检测方法受到复杂环境和人工干预影响而导致检测精准度低的问题，提出了基于ＣＮＮ深度学习的机器人抓

取位置检测方法；根据ＣＮＮ基本结构，研究基于ＣＮＮ深度学习检测原理；按照切线斜率方向划分机器人抓取位置模板点，计算

模板匹配距离，得到机器模板上匹配点到边缘坐标图像点中最近的距离；保持横纵坐标变量不变，观察映射图上坐标灰度值及匹

配度函数分布情况；引入ＧＡ求解匹配方法，根据匹配流程，寻找最优解；分析彩色图像、深度图像的可抓取位置和不可抓取位

置信息，并将其转化为符合ＣＮＮ深度学习的数据格式，完成信息预处理；根据机器人抓取作业示意图，设计具体检测流程，并

显示检测结果，由此完成机器人抓取位置检测；由实验结果可知，该方法检测精准度最高可达到０．９８８，能够应用到实际机器人

抓取相关任务之中。
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０　引言

随着当代计算机与网络通信技术快速发展，智能家居

系统受到人们的密切关注，在智能家居系统中，机器人逐

渐进入人们日常生活［１］。机器人抓取研究被广泛应用到军

事及工业等领域并作为机器人领域重点研究方向。但是实

际的机器人抓取却只能完成提前设定好的任务，一旦遇到

复杂的设定环境，抓取任务就会失败［２］。为了满足实际生活

需要，对这方面的要求更加严格，保证它不仅仅局限于预先

设定程序，而且对不同需要抓取的目标在非稳定的环境下

进行合理的抓取，以达到更加准确的抓取目的［３］。因此，该

研究是具有实际意义与价值的。智能机器人的抓取研究由

于抓取的形态、位置等因素变得相对困难，采用了一种可

以直接搜索有效位置的方法，该方法是通过在编码器的改进

下学习目标位置的多模态特征学习，采用卷积神经网络模

型学习目标，获取最优抓取位置，并预测出目标位置处的

二维图像坐标系下的坐标以及旋转角度。采用上述两种方

法进行扫描并提取目标物体所标记的信息时，受到复杂环

境及人为干预影响，导致检测精准度较低。针对该问题，

提出了基于ＣＮＮ深度学习的机器人抓取位置检测方法，无

需人工干预，通过监督学习，可获取目标物体在机器人坐
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标系下的姿态，进而完成抓取动作。

１　基于犆犖犖深度学习检测原理

在深度学习目标检测领域中，大都采用卷积神经网络

模型进行检测，该检测模型以其独特的结构设计被广泛应

用。ＣＮＮ采用局部连接与权值共享这两种设计结构，使系

统具有类似生物视觉功能，能够对图像数据进行挖掘和语

义上的分析，大幅度地减少了网络模型参数规模的复杂性，

提高了检测精准性［４］。同时ＣＮＮ中的特殊层结构具有高度

不变性的优点，在平移、倾斜或任意其他形式的变形情况下

被设计应用，这也是卷积神经网络更适合应用于图像特征

学习与表达主要原因，相比于其他神经网络方法检测可靠

性更高［５］。

ＣＮＮ模型的种类较多，但是其基本结构的设计方式大

致相同，ＣＮＮ 模型由输入层、卷积层、池化层、全连接

层、输出层组成。

１）输入层：输入层的作用是取得有效待测数据，它作

为ＣＮＮ的起始层，进行图像数据的获取和预处理。输入层

只有一个数据输出操作，并对这个输出数据进行图像随机

剪裁、尺度缩放、去均值化或归一化等预处理，并把数据

图像的特征图作为网络结构层，ＣＮＮ把每一层输出的图像

数据信息或含有某种语义特征信息都称为特征图［６８］。

２）卷积层：卷积层是整个ＣＮＮ的核心层，利用特殊

的卷积核核心结构，对输出的所有数据进行卷积，并把卷

积结果以特征图方式输出，完成数据特征提取。ＣＮＮ的卷

积层利用卷积核进行数据输出提取的独特卷积方式，具有

提取精准、效率高的优点，是ＣＮＮ深度神经网络重要结

构［９］。标准结构如图１所示。

图１　卷积层的卷积操作

通过卷积层的卷积操作流程可知，卷积层将局部空间

上感受到的信息和特征维度上的信息进行聚合处理，形成

一个完整信息聚合体，在卷积层经过多层卷积操作后，得

到特征图［１０］。ＣＮＮ通过输入特征图，便可对从全局里面得

到的图像做相应的描述和提取。为了实现不同分层的特征

提取和融合，需要学习了解每个卷积核的不同的目标特征，

同时输入多层卷积信息［１１］。

３）池化层：池化层在ＣＮＮ中主要是负责对输入的数

据样本进行采样操作。池化层通过对输入特征图的各个空

间维度上的特征进行切片划分，并将划分的特征图设置为

个毫无交点的区域，然后池化每个所对区域的特征［１２］。

每个区域的特征图像在它的池化过程中，需要选取尺

寸为２×２，但如果有一些非常大的图，也可以采用的尺寸，

但是这种过大尺寸会造成在池化过程中信息的大量流失。

普遍采用平均值和最大值两种池化方法，过程如图２所示。

图２　池化处理

根据均值池化和最大值池化示意图在每个区域的特征

图像按照的尺寸进行池化时，均值池化是将每个区域内的

元素进行均值计算，并作为输出特征值，或者是把不同区

域的相同元素加起来作为输出特征值。每个元素在不同区

域内的最大值作为输出特征值，这两种不同的池化方式能

够正确有效地提取不同特征值。

４）全连接层：全连接层位于池化层和输出层之间，主

要负责全连接对最后一个池化和输出层的特征图。目前全

连接层在ＣＮＮ中己经逐渐被表面全局均值池化层所替代，

可以得到比全连接层更好的效果。全连接层的工作原理与

单层前馈神经网络相同，通过将输入的高维度特征图采用

卷积的方法降为一维，或者直接将具有特征矩阵的元素排

列成一维向量，这两种降维方法都是为了便于输出层的分

类与处理。

５）输出层：输出层是ＣＮＮ的结尾层，通过对全连接

层得到的一维特征向量，采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归或ＳＶＭ进行分

类，或者采用Ｓｏｆｔｍａｘ回归等概率形式完成特征向量的输

出。输出层基本采用Ｓｏｆｔｍａｘ回归的输出方式，利用逻辑

回归的推广原理，能够处理不同形式的分类问题。

２　机器人抓取位置检测

２１　抓取位置目标匹配

将机器人抓取位置模板点按照切线斜率方向进行角度

划分，结合距离匹配定义，得到按照倾角分层的模板匹配

距离：

犱＝
１

犕∑
犕

犻＝１

犉犿
犻

（狓犻） （１）

　　式 （１）中，犕 为匹配点总数；狓犻为匹配点投影在机器

上的坐标值；犿犻为机器模板点根据切线斜率方向的第犿 幅

距离映射图上的取值；犉犿
犻

（狓犻）为映射图上坐标灰度值。

根据上述公式可得到机器模板上匹配点到边缘坐标图像点
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中最近的距离。

为研究按倾角分层的距离对映射图上坐标灰度值的影

响，需保持横纵坐标变量保持不变，并观察匹配度函数分

布情况，结果如图３所示。

图３　匹配度函数分布

由图３可看出，按倾角分层方法峰值较为明显，能够

提高匹配度函数灵敏性。引入ＧＡ求解匹配方法，匹配步

骤如图４所示。

图４　匹配最优解流程图

ＧＡ作为ＣＮＮ深度学习的随机搜索算法，能够使种群

更加靠近全局最优值，一旦搜索接近峰值时，个体占据排

序在最前端。当ＧＡ引进一段时间后，以其初始搜索结果

为基准，寻找最优解。ＧＡ求解方法只能对一个变量进行优

化，而相似度函数包含了多个变量，这些变量对于图像来

说是具有独立意义的，因此，使用该方法能够在初值附近

匹配到最优解。

２２　信息获取与处理

将ＣＮＮ深度学习方法应用到机器人抓取位置检测之

中，应先将抓取位置作为深度学习对象，并将目标可抓取

位置视为ＣＮＮ深度学习样本数据。抓取位置检测过程可描

述为：依据目标物体大小选择不同方向矩形框，并在目标

物体上提取抓取位置，并将抓取位置均匀输入到ＣＮＮ深度

学习中进行预测。

抓取位置的ＣＮＮ深度学习结合了多个模态特征信息，

其中包括通道彩色图像信息、深度图像信息。图５分别列

出了两种图像可抓取位置和不可抓取位置信息。

图５　抓取位置信息

将抓取位置信息进行预处理，将其转化为符合ＣＮＮ深

度学习的数据格式，以此提高ＣＮＮ深度学习隐含层提取特

征的能力。对于数据的预处理，需先将标记区域对应的模

态数据统一转化为单模态的特征图尺寸向量；然后将处理

后得到的特征向量输入到多模态特征预训练过程之中；最

后将每层训练目标最小化函数代入训练过程之中，由此完

成信息预处理。

２３　检测流程设计

机器人抓取作业示意图如图６所示。

图６　机器人抓取作业示意图

利用机器人视觉系统分析给定的场景彩色图像，推断

出目标物体最优抓取状态。机器人抓取过程中主要包括抓

取点确定和姿态预估两个阶段。采用ＣＮＮ深度学习法设计

具体检测流程，如下所示：

ｓｔｅｐ１：输入处理后的抓取位置信息；

ｓｔｅｐ２：以射频网为基础，利用边界框及其分数对信息

进行分类研究，实现抓取定位角度的粗估计；

ｓｔｅｐ３：经过信息筛选与排序，获取边界框顶点坐标；

ｓｔｅｐ４：簇估计角度，大约定位抓取位置，再细估计

角度；
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ｓｔｅｐ５：将粗估计与细估计角度值相互融合，获取抓取

角度；

ｓｔｅｐ６：根据边界框顶点坐标，抓取中心坐标；

ｓｔｅｐ７：输出检测结果。

２４　抓取位置检测结果显示

使用旋转矩形框表示目标物体最优抓取位置，在检测

该位置时，需将包含目标物体的图像输入到ＣＮＮ深度学习

过程之中，经过训练后，选定机器人最合适的抓取位置坐

标和所涉及图像的平面旋转角。

抓取位置检测结果显示如图７所示。

图７　抓取位置检测结果显示

机器人的抓取方向根据其习惯，定为矩形框长边方向，

表示矩形框相对图像坐标系横轴旋转角度，箭头表示矩形

框旋转方向。根据该内容，可得到高精准抓取位置检测结

果，利用ＣＮＮ深度学习方法，获取清晰显示结果。

３　实验验证

为了验证基于ＣＮＮ深度学习的机器人抓取位置检测方

法有效性，实验环境为 Ｗｉｎ７操作系统，该系统训练环境为

ＭａｔｌａｂＲ２０１５ａ。

３１　实验准备

３．１．１　数据分析

选用ＣａｎｏｎＶＣ－Ｃ５０型号的单目标相机，具有３２０×

２４０分辨率，在该相机下获取的目标物体图像如图８所示。

图８　样本示例

数据训练所需的基本数据为５０张不同场景中的图像，

抓取角度为０°，无需人工标注边界框就可获取抓取位置，

通过旋转图像将数据扩充到２００张，具体扩充方法如下

所示：

围绕边界框中心点，扩充边长为原矩形框边长之和的

正方形；以５°间隔将图形围绕圆心旋转一周，能够保证抓

取的位置在图形中央，方便特征提取，能够省去修改边界

框的繁琐步骤；为了减少第１阶段定位耗时，需将图片合

并缩减为０°、４５°、９０°、１３５°。

３．１．２　角度归一化处理

因样本数据规模较小，内部层数多且复杂，使用微软

数据集训练相关数据作为初始值，并在此基础上进行微调

处理。采用动量法，在大量噪声环境下对角度进行归一化

处理。

３２　机器人抓取模式设置

通过机器训练，使其能够精准分辨出目标，这是机械

视觉学习最简单有效的模式。机器人会从多个角度确定目

标位置，然后将所有位置边缘点形成一个整体坐标，形成

三维立体图。

在实验过程中，机器人成功抓起物体，如图９所示。

图９　机器人抓取模式

先建立３Ｄ模型，再经过一系列分析，可以判断物体当

时所摆放的位置，进而完成一套抓取动作。

该过程中机器人抓取训练的２个阶段时间分别为１５小

时和１小时，其训练曲线如图１０所示。

图１０　训练曲线

由图１０可知：两个时间阶段下的曲线都趋近于收敛

状态。

３３　实验结果与分析

根据上述内容可知，机器人实际抓取的物体是杯子和
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球，两个物体分别放在桌子上和地上。分别采用传统的改

进自动编码器多模态特征学习、卷积神经网络模型学习方

法和基于ＣＮＮ深度学习方法分别在训练时间为１５小时和１

小时情况下进行对比分析。其中１小时无人工干预，环境

简单；１５小时受到人工干预，环境复杂。

１）１５小时：在１５小时情况下，将３种方法的检测精

准度进行对比分析，结果如图１１所示。

图１１　１５小时情况下３种方法检测精准度对比分析

由图１１可知：采用ＣＮＮ深度学习方法检测精准度始

终维持在８５％以上；采用卷积神经网络模型学习方法检测

精准度始终维持在５０％以上；采用改进自动编码器多模态

特征学习方法检测精准度始终维持在４０％以上。由此可知，

在１５小时情况下，采用ＣＮＮ 深度学习方法检测精准度

较高。

２）１小时：在１小时情况下，将３种方法的检测精准

度进行对比分析，结果如表１所示。

表１　１小时情况下３种方法检测精准度对比分析

迭代次

数／次

改进自动编码器多

模态特征学习方法

卷积神经网络

模型学习方法

ＣＮＮ深度

学习方法

１０ ０．４１０ ０．６５２ ０．９８５

２０ ０．４０９ ０．６１０ ０．９８８

３０ ０．３８７ ０．５８８ ０．９７２

４０ ０．３５２ ０．５４８ ０．９７５

５０ ０．３３１ ０．５２５ ０．９８１

６０ ０．３０８ ０．５１７ ０．９７９

由表１可知：采用ＣＮＮ深度学习方法检测精准度较

高，在迭代次数为２０次时，最高检测精准度为０．９８８。而

采用其余两种方法，都比该方法检测精准度要低，当迭代

次数为１０次时，卷积神经网络模型学习方法最高为０．６５２，

最低也高于５０％，而改进自动编码器多模态特征学习方法

最高检测精准度为０．４１０，最低为０．３０８。由此可知，在１

小时情况下，采用ＣＮＮ深度学习方法检测精准度较高。

４　结束语

针对传统方法存在的问题，提出了基于ＣＮＮ深度学

习的机器人抓取位置检测方法，并对该方法进行了实验验

证。在实验中，通过与改进自动编码器多模态特征学习方

法、卷积神经网络模型学习方法作对比，实验结果表明基

于ＣＮＮ深度学习方法能够较好提取目标位置特征，具有

精准检测效果。相比于以往方法，既提高了检测方法实时

性，又增强了姿态角检测精度，大大减轻了机器人内存

消耗。

在未来研究项目中，使用基于ＣＮＮ深度学习检测方法

是进一步完善传统方法的网络结构，提高机器人抓取位置

检测精准度，并将该方法应用到机器人抓取相关任务之中。

针对ＣＮＮ深度学习领域轻量化研究，较为繁琐，该领域有

着较长的研究周期，很难应用到实际中，所以，权值轻量

化的结合需应用到抓取目标位置中，接下来的研究方向可

以将重点放在该领域。
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