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摘　要　用于工业分拣领域的机械装置通常是针对特定应用场景和特定产品而设计的,面对多种物品无序堆叠的场景,其普适

性和智能性往往较差.当前基于３D结构光相机的点云匹配抓取技术虽在一定程度上提升了柔性生产能力,但受限于硬件成

本高昂,以及特征描述能力有限、计算复杂度高、对遮挡敏感等固有缺陷,难以满足无序混装抓取需求.近年来以 GraspNet为

代表的深度学习抓取技术发展迅速,通过双目相机实现位姿估计,但仍存在目标选择策略欠优、位姿评分机制具有局限性、位姿

定位偏差大等问题.针对上述挑战,提出一种改进型三阶段抓取算法.第一阶段,针对目标选择策略欠佳的问题,通过融合

YOLOv１０目标检测与SAM 分割模型,结合优化的目标选择算法,即选择无遮挡、距离近的目标,有效解决了堆叠遮挡场景下

的目标选择策略不佳难题.第二阶段,对 GraspNet位姿估计框架进行改进,即通过引入基于点云表面法向量的位姿筛选机制,

重构更加合理的评分机制,进而获取高精度抓取位姿.第三阶段,设计位姿微调策略,即采用＂悬停对齐Ｇ垂直抓取＂的分层控制

架构,最大程度消除执行过程中的累积误差,有效解决位姿定位偏差大、实际抓取不准确问题.实验结果表明,该方法显著提升

了复杂场景下的抓取效率、操作可靠性和跨场景泛化能力,同时由于使用双目相机取代了３D结构光相机,还显著降低了系统

成本,为工业自动化提供了高性价比的解决方案.

关键词:无序混装抓取;位姿估计;目标选择;姿态优化;双目相机

中图分类号　TP２４２

　

MultiＧstageGraspingMethodforUnorderedMixedObjectsGraspingBasedonGraspNet
YULingxin,CHENYibo,QU Haojun,LIGuangweiandLIJinping
SchoolofInformationScienceandEngineering,UniversityofJinan,Jinan２５００２２,China

ShandongProvincialKeyLaboratoryofNetworkBasedIntelligentComputing(UniversityofJinan),Jinan２５００２２,China

ShandongCollegeandUniversityKeyLaboratoryofInformationProcessingandCognitiveComputingin１３thFiveＧyear(UniversityofJinan),

Jinan２５００２２,China

Abstract　Mechanicaldevicesusedinindustrialsortingaretypicallydesignedforspecificapplicationscenariosandproducts,often

exhibitingpoorversatilityandintelligencewhenfacedwithunorderedmixedobjectgrasping．CurrentpointcloudmatchinggraspＧ

ingtechnologiesbasedon３Dstructuredlightcamerashaveimprovedflexibleproductioncapabilitiestoacertainextent．HowＧ

ever,theyareconstrainedbyhighhardwarecosts,limitedfeaturedescriptioncapabilities,highcomputationalcomplexity,andsenＧ

sitivitytoocclusions,makingitdifficulttomeetthedemandsofunorderedmixedobjectgrasping．Inrecentyears,deeplearningＧ

basedgraspingtechnologies,representedbyGraspNet,havedevelopedrapidly,achievingposeestimationthroughbinocularcaＧ

meras．Nevertheless,thesemethodsstillsufferfromsuboptimaltargetselectionstrategies,limitationsinposescoringmechaＧ

nisms,andsignificantposelocalizationerrors．Toaddressthesechallenges,thisstudyproposesanimprovedthreeＧstagegrasping
algorithm．Inthefirststage,theYOLOv１０objectdetectionmodelisfusedwiththeSAMsegmentationmodel,combinedwithan

optimizedtargetselectionalgorithmthatprioritizesunobstructedandclosertargets,effectivelysolvingtheproblemofpoortarget

selectionstrategiesinstackedandoccludedscenarios．Inthesecondstage,theGraspNetposeestimationframeworkisenhanced



byintroducingaposefilteringmechanismbasedonpointcloudsurfacenormalsandreconstructingthescoringmechanismtoobＧ

tainhighＧprecisiongraspingposes．Inthethirdstage,aposefineＧtuningstrategyisdesignedusingahierarchicalcontrolarchitecＧ

tureof“hoveralignmentＧverticalgrasping”toeffectivelyeliminatecumulativeerrorsduringexecution,ultimatelyaddressingthe

issueofinaccuraterealＧworldgrasping．ExperimentalresultsdemonstratethatthismethodsignificantlyimprovesgraspingeffiＧ

ciency,operationalreliability,andcrossＧscenariogeneralizationcapabilitiesincomplexenvironments．Moreover,byreplacing３D

structuredlightcameraswithbinocularcameras,thesystemcostissignificantlyreduced,providingacostＧeffectivesolutionforinＧ

dustrialautomation．

Keywords　Unorderedmixedobjectsgrasping,Poseestimation,Targetselection,Poseoptimization,Binocularcamera

　

１　引言

在工业自动化进程中,机器人技术的飞速发展显著提升

了生产效率和操作灵活性[１].然而,在实际应用场景中,无序

混装环境(见随机堆叠的工业零件图１(a)、待分拣的快递包

裹图１(b))对传统固定编程方式提出了严峻挑战.这类场景

具有物品种类多样、空间分布随机且存在大量遮挡的特点,要

求机器人具备高度的自适应能力和智能决策能力,以高效完

成抓取任务.

(a)待分拣的工业活塞 (b)待分拣快递

图１　无序混装场景示意图

Fig．１　Diagramofunorderedmixedobjects

抓取检测作为机器人抓取操作的核心技术,其性能直接

影响机械臂操作的可靠性.其中,目标物品的位姿估计精度

或最优抓取位姿的获取是关键挑战之一.视觉传感技术凭借

其在环境感知与位姿解算中的独特优势,长期以来受到计算

机视觉与机器人学研究者的广泛关注[２].然而,在无序混装

场景中,物品之间存在大量的遮挡且动态变化频繁[３],现有方

法的精度和鲁棒性面临巨大的挑战.

早期研究主要依赖高精度结构光传感器与多视图几何方

法,但结构光相机价格昂贵.基于匹配点的３D 目标位姿估

计是广泛应用的方法之一,基于２DＧ３D的位姿估计方法是通

过离线阶段标注３D模型的关键点,与在线阶段检测到的２D
图像中的关键点匹配,结合PnP算法[４]计算物品的６自由度

(６ＧDoF)位姿.常用的２D特征描述子包括SIFT[５],ORB[６],

HOG[７]等.然而这类方法依赖纹理特征,易受光照条件影

响[８],尤其在处理缺乏纹理的工业零件时表现有限.基于

３DＧ３D的方法则在在线阶段直接匹配点云特征,通过ICP[９]

算法 得 到 精 确 的 位 姿. 常 用 的 ３D 特 征 描 述 子 包 括

SHOT[１０],FPFH[１１],SpinＧImage[１２]等.然而,这类方法对点

云质量和计算资源需求高,且在噪声、遮挡及动态场景下的

鲁棒性仍存在局限.

近年来,随着深度学习理论的突破性进展和大规模标注

数据集(如 Cornell[１３],Jacquard[１４],YCBＧVideo[１５],GraspNetＧ

１Billion[１６])的构建,基于数据驱动的位姿估计范式取得了显

著优势[１７],端 到 端 的 神 经 网 络 架 构 (如 PointNet＋ ＋[１８],

VoxelNet[１９],PVNet[２０]和 GraspNet[１６])能够直接从原始点云

数据中学习具有判别性的特征,为机器人抓取任务提供了更

为可靠的技术路径.

GraspNet作为基于深度学习位姿估计的代表性工作,其

抓取检测结果在单一应用场景中展现了良好的泛化性能,这

一表现很大程度上得益于 GraspNetＧ１Billion数据集的超大规

模特性.然而,在无序混装场景的应用中,观察到以下若干问

题亟待解决.

１)GraspNet目标选择策略欠优.主要原因在于过度依

赖位姿评分机制,但在无序混装场景下,完整 RGBＧD信息更

为关键.大量堆叠遮挡情况下,不同物品的抓取优先级应与

其 RGBＧD信息完整性密切相关,信息越完整越适合作为抓取

目标.然而当前策略未能充分体现这一特性,限制了其合理

性和有效性.

２)GraspNet的位姿评分机制在无序混装场景中表现出

一定的局限性.主要体现在其未能有效考量周围物品对抓取

位姿的约束与干扰,增加了夹爪在执行抓取任务时的碰撞

风险.

３)机械臂实际执行的位姿与模型输出存在一定的偏差.

传感器误差和标定误差等因素,导致最终的抓取位姿与预期

存在偏差,影响了最终的抓取成功率.

针对上述问题,本文提出了一种基于 GraspNet的多阶段

无序混装抓取方法.本文的主要贡献如下:

１)优化目标选择算法:提出融合 YOLOv１０目标检测与

SAM 分割模型,结合优化的目标选择算法,通过优先选择无

遮挡且距离较近的目标,有效解决了堆叠遮挡场景中目标选

择策略不佳的问题.

２)重构抓取姿态选择机制:对 GraspNet位姿估计框架进

行改进,通过点云特征解耦与抓取亲和力场预测的协同优化,

设计基于点云表面法向量的姿态筛选机制,重构位姿评分策

略,从而获取高精度抓取位姿.

３)设计位姿微调策略:采用“悬停对齐Ｇ垂直抓取”的分层

控制架构,有效消除执行过程中的累积误差,最终解决实际抓

取不准确问题.
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２　预备知识

２．１　YOLO和SAM原理

目标检测和分割是机器人视觉感知中的两项关键技术,
可以将感兴趣目标从复杂背景中分离出来.YOLO[２１](You
OnlyLookOnce)是一种高效的目标检测算法,其核心思想是

通过单次前向传播,同时预测目标的边界框和类别.相比传

统的两阶段检测方法(如 FasterRＧCNN[２２]),YOLO 具有更

快的推理速度以及更成熟的工业相关产品,适合实时性要求

较高的场景.本文采用的 YOLOv１０[２３]在前代版本的基础上

进一步提升了检测精度和鲁棒性.
为了进一步提升目标提取的精度,本文引入了 SAM[２４]

(SegmentAnythingModel).SAM 是一种基于提示的通用分割

模型,能够根据用户输入(如点、框或文本提示)生成高质量的

像素级分割掩码(Mask).相比传统分割方法,SAM 具有更强

的泛化能力,能够在未见过的复杂场景中实现零样本分割.
本文利用 YOLOv１０检测到的目标边界框作为SAM 的

提示输入,从而实现对目标物品的精确分割.这种结合方式

充分发挥了 YOLO的高效检测能力和SAM 的高精度分割能

力,为后续的目标选择和抓取任务提供了可靠支持.

２．２　GraspNet
GraspNet位姿估计框架[１６]流程如图２所示.其网络架

构采用 PointNet＋＋主干网络提取点云特征,首 先,通 过

ApproachNetwork基于３００个预定 义 视 角 预 测 可 行 接 近

方向;其次,OperationNetwork结合分类与回归策略,精确

解算夹爪平面 内 旋 转 (１２ 角 度 分 箱)与 宽 度 参 数;最 后,

ToleranceNetwork通过最大容忍偏移距离 预 测 增 加 强 抓

取抗干扰能力.ToleranceNetwork通 过 预 测 最 大 容 忍 偏

移距离,增强抓取对环境扰动的抗干扰能力,提升实际抓

取位姿预测的精度.

图２　GraspNet框架

Fig．２　FrameworkofGraspNet

３　基于GraspNet的多阶段无序混装抓取方法

为解决无序混装场景中存在的目标选择策略欠优、位姿

评分机制具有局限性、位姿定位偏差大等问题,本文提出了一

种基于 GraspNet的多阶段无序混装抓取方法.算法流程如

图３所示,接下来将从最优目标选择、抓取姿态优选、姿态微

调３个方面介绍本文算法.

图３　基于 GraspNet的多阶段无序混装抓取方法流程图

Fig．３　FlowchartofmultiＧstageunorderedmixedgraspingmethod

basedonGraspNet

３．１　最优目标选择算法

为选择无遮挡、距离近的目标,有效解决堆叠遮挡场景下

的目标选择策略不佳难题,本文改进了最优目标选择算法,结
合最顶部和最离群两种规则,先选择离群目标再选择最顶部

目标,以减小抓取时夹爪碰撞其他目标的风险.

假设检测到的边界框列表为B＝{b１,b２,􀆺,bn},其中n
为 YOLOv１０目标检测到的边界框的总个数,每个边界框bi

由其坐标(xmin,i,ymin,i,xmax,i,ymax,i)表示;深度图D 是一个二

维数组,每个像素 Dx,y 值表示该位置到相机的深度(单位:

毫米).

３．１．１　选择最离群的目标

最离群的目标是指独立性较强的目标,通常与物品堆完

全分离.这类目标往往不受遮挡,其几何特征清晰可见,便于

机械臂抓取.同时,抓取最离群的目标不会对其他工件造成

干扰,减少了碰撞其他目标的风险.

算法的核心是通过计算每个边界框与其他边界框的最小

距离,找出距离其他边界框最远的边界框.具体的步骤如下:

１)对 于 每 个 边 界 框bi,计 算 其 中 心 点 (xi,yi):xi ＝

xmin,i＋xmax,i

２
,yi＝ymin,i＋ymax,i

２

２)对于每个边界框bi,计算其与其他边界框的最小距离

di:

di＝min
j≠i

(xi－xj)２＋(yi－yj)２
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其中,j遍历所有的其他边界框.

３)选 择 具 有 最 大 最 小 距 离 的 边 界 框 boutlier:boutlier ＝
argmax

i
　di

利用上述步骤,对 RGBＧD图像进行目标检测,并选择最

离群的目标.如图４所示,将不同形状、大小的积木块随机摆

放在工作台上,进行最离群目标选择后依次将最离群目标移

走,选择的顺序如图４(a)、图４(b)所示,红色框被认为是最离

群的目标.

(a)第一顺序 (b)第二顺序

图４　离群目标优选测试图(电子版为彩图)

Fig．４　Diagramofoutliertargetpriorityselectiontest

３．１．２　选择最顶部的目标

最顶部的目标位于堆叠结构的上层,受其他目标遮挡的

程度最小,其 RGB图像和深度信息最为完整,最有利于位姿

估计.此外,抓取最顶部的目标对下方工件的影响也最小,能
够有效避免抓取操作导致的碰撞.具体步骤如下:

１)初始化最小深度dmin＝∞,最顶端边界框btop＝None.

２)对于 每 个 边 界 框bi,提 取 深 度 图 对 应 的 区 域 Di ＝
{Dx,y|xmin,i≤x≤xmax,i,ymin,i≤y≤ymax,i}.

３)过滤掉无效的深度值(０或超出量程的值)得到Di′,如
果Di′为空,则跳过该边界框;否则,计算该边界框的最小深

度值di＝min(Di′).

４)如果di＜dmin,则dmin＝di,btop＝bi.

利用上述步骤,对 RGBＧD图像进行目标检测,并选择最

顶部的目标.如图５侧视图所示,将不同大小的活塞、杯托等

多个目标错落有致地摆放在工作台上,进行最顶部目标选择

(红色框被认为是最顶部目标)后依次将最顶部目标移走,选
择的顺序如图５(b)－图５(f)所示.

(a)概览图 (b)第一个目标 (c)第二个目标

(d)第三个目标 (e)第四个目标 (f)第五个目标

图５　顶部目标优选测试图(电子版为彩图)

Fig．５　Diagramoftoptargetpriorityselectiontest

３．２　抓取姿态优选机制

GraspNet模型输出大量候选抓取位姿后,采用非极大值

抑制(NonＧMaximumSuppression,NMS)结合 ToleranceNetＧ

work的力闭合分析(ForceＧclosureAnalysis),通过计算抓取

姿态在不同方向上可承受的最大位移扰动,对候选位姿进行

排序并选择得分最高的抓取方案.该方法在非堆叠物品场景

中表现良好,但在无序混装场景中,高容忍度的抓取位姿可能

覆盖超出目标物品的空间范围,导致夹爪在执行过程中碰撞

非目标物品.

为提升无序混装抓取姿态的鲁棒性与适配性,本文通过

点云特征解耦与抓取亲和力场预测的协同优化,设计了一种

基于点云表面法向量和接近向量(见图６)夹角结合抓取点几

何中心约束的姿态筛选规则.具体步骤如下:

１)物品表面法向量估计.对于每个候选抓取点,通过点

云局部几何特征估计其表面法向量n.该法向量通过随机采

样一致性算法(RANSAC[２５])拟合局部平面获得,并经过方向

校正以确保校正法向量ncorrected与全局坐标系的桌面垂直方向

一致:

ncorrected＝
n, ifn􀅰(０,０,１)＜０
－n, otherwise{ (１)

图６　接近向量示意图

Fig．６　Diagramofapproachvector

２)计算接近向量vgrasper与法向量ncorrected的对齐程度,定义

为两向量夹角的余弦值:

Scorealign＝
vgrasper􀅰ncorrected

‖vgrasper‖􀅰‖ncorrected‖
(２)

对齐评分越高,表明抓取姿态越垂直于物品表面.这一评分

反映了抓取姿态与物品表面的匹配程度,是抓取稳定性的重

要指标.

３)几何中心约束.为了确保抓取点靠近物品的几何中

心,计算模型输出的候选抓取点位置pgrasp与目标物品点云几

何中心c的距离偏差:

d＝‖pgrasp－c‖２ (３)

其中,c为目标物品点云所有点的平均位置:

c＝１
N ∑

N

i＝１
pi,pi∈目标点云 (４)

４)结合对齐评分与距离偏差,最终筛选得分定义为:

FinalScore＝λ􀅰Scorealign＋(１－λ)􀅰e
－d２

２σ２( ) (５)

其中,λ 为平衡系数,建议取０．７;σ为距离衰减系数(通常设

为目标物品直径的１０％).这一约束确保抓取点靠近物品的

几何中心,从而提高抓取的稳定性.

通过上述规则,优先选择最垂直于物品表面且靠近几何
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中心的抓取点,这一综合评分机制综合考虑了抓取姿态的局

部几何特征和全局几何约束,显著提升了抓取姿态的精准性

与稳定性,更符合无序混装抓取任务.图７(b)所示为 GraspＧ
Net的输出的候选姿态和最优抓取姿态,图７(c)为本文改进

评分机制得到的候选姿态和最优抓取姿态.

(a)RGB图 (b)GraspNet输出候选和最优

(c)本文输出候选和最优

图７　姿态筛选机制测试图

Fig．７　Diagramofposefilteringmechanismtest

３．３　姿态微调策略

针对机械臂抓取任务中的标定和误差传递导致的位姿偏

差问题,提出一种基于图像反馈的两阶段位姿调整策略.该

方法通过“悬停对齐Ｇ垂直抓取”的分层控制架构,在保持系统

简洁性的同时显著提升抓取精度.具体实现流程如下:

１)初始位姿规划:利用目标检测模型(如 YOLOv１０)输出

的抓取位姿参数,将机械臂末端执行器(夹爪)移动至目标物

品正上方的预设安全高度(Z 方向偏移量Δz＝１５０mm).该

高度基于目标物品高度分布统计特性确定,确保夹爪在垂直

方向与目标物品无干涉.

２)视觉对齐校正:在悬停状态下,通过手眼标定相机同步

获取夹爪与目标物品的图像.利用上一步得到的目标检测框

计算目标图像中心(ut,vt),预先定义夹爪中心坐标(ug,vg),

计算图像平面偏差Δu＝ut－ug,Δv＝vt－vg.

３)平面位姿补偿:通过相机内参矩阵将像素偏差转换为

基坐标系下的平移补偿量:

Δx＝Δu􀅰d􀅰kx

fx

Δy＝Δv􀅰d􀅰ky

fy

(６)

其中,d为当前悬停高度;kx,ky为像素当量系数;fx,fy为相

机焦距.驱动机械臂进行水平位移补偿,实现夹爪与目标的

空间对齐.

４)安全下降与动态调整:完成对齐后,机械臂以匀速垂直

下降.在下降过程中持续采集图像数据,当检测到夹爪与目

标物品的相对像素偏差超过阈值(Δuz＋Δvz＞５像素２)时,触
发动态补偿机制,通过比例控制律实时调整末端位姿.

Δx′＝kpΔu
Δy′＝kpΔv

(７)

其中,kp 为控制系数.通过实时调整,确保夹爪在接近目标

时能够精确对齐.

步骤１)－步骤３)为悬停对齐控制阶段,步骤４)为垂直

抓取控制阶段.标定误差和传递误差导致的姿态偏差如图

８(a)所示,经本文方法改进后如图８(b)所示,消除了上述

偏差.

(a)姿态偏差图 (b)姿态修正图

注:红色点为物品中心,蓝色点为抓取点位置.

图８　姿态修正测试图(电子版为彩图)

Fig．８　Diagramofposecorrectiontest

４　实验结果与分析

４．１　实验硬件平台

搭建的机械臂无序混装抓取系统硬件平台如图９(a)所
示,主要由睿尔曼机械臂、RealSenseD４３５i相机、二指夹爪、

上位机、路由器组成,其规格参数如表１所列,其连接关系为

无序混装抓取系统拓扑,如图９(b)所示.

(a)硬件平台

(b)系统拓扑

图９　机械臂无序混装抓取系统硬件平台

Fig．９　Roboticarmunorderedmixedgraspingsystemhardware

platform

表１　实验平台硬件配置

Table１　Experimentalplatformhardwareconfiguration

硬件 规格参数 数量 安装位置

机械臂 RML６３Ｇ６F,６DOF １ 固定在工作台

相机 D４３５i,６４０∗４８０＠３０fps １ “眼在手上”
夹爪 EG２Ｇ５E最大开度８５mm １ 机械臂末端

上位机 i７Ｇ１２７００H,RTX３０７０Ti １
路由器 CR６６０６,WiＧFi６ １

４．２　实验细节和实验数据

为了验证本文方法的泛化能力,实验中选用了两类不同

形状和材质的物体作为研究对象.第一类为规则几何形状的

２２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



物体,包括长方体、正方体和圆柱体,如图１０(a)和图１０(b)所

示,材质为合成木质材料;第二类为形状不规则且对光照敏感

的物体,包括活塞和杯托,如图１０(c)和图１０(d)所示.所有

实验中,堆叠的最大高度统一设置为１５cm.

(a)实验工件示意图一 (b)部分数据集示例一

(c)实验工件示意图二 (d)部分数据集示例二

图１０　数据集示意图

Fig．１０　Diagramofdatasets

本文在无序混装场景中构建了两种数据集(规则物体和

不规则物体),每种数据集都包含４００张图像,所有图像通过

“眼在手上”的 D４３５i相机统一采用６４０×４８０分辨率在不同

距离、角度下拍摄,涵盖上述物品多种姿态,并使用 LabelImg
进行精确边界框标注,使用 NVIDIA RTX３０７０TiGPU 与

PyTorch框架训练,初始学习率为０．０１,采用SGD优化器,批

量大小 为 ２０,经 过 １５０ 轮 训 练,得 到 YOLOv１０ 目 标 检 测

模型.

对于 RANSAC(随机抽样一致性算法),设置两个实验参

数.一个是迭代次数,本文设置为１００.其原因在于,在无序

混装场景中,由于遮挡、点云稀疏性等问题,可能无法获得完

整的表面点云数据.因此,１００次迭代能够平衡计算效率与

稳定性,在大多数情况下能提供可靠的法向量估计结果.另

一个参数是采样半径r,本文通过目标检测框的x 方向或y
方向的变化辅助动态调整采样半径,如图１１所示.其思路

如下:

１)设边界框左下角为(x１,y１),右上角为(x２,y２),则其x
方向长度为:

dx_pixel＝|x２－x１| (８)

２)根据相机成像原理,将像素尺度转换为实际空间中的

物理尺度.假设边界框中心点对应的深度值为 D(单位:

mm),相机内参为fx,则可估算出边界框的实际长度为:

dx_real＝dpixel􀅰D
fx

(９)

３)同理可得dy_real.

４)取x方向和y 方向中实际距离较小的值作为参数调整

的依据:

dreal＝min(dx_real,dy_real) (１０)

５)根据实际dreal长度设置 RANSAC半径r,通过引入比

例系数α(α＝１
４

),使其在保留局部几何特征(如边缘、角点)

的同时,有效抑制了噪声和异常点的影响.采样半径与目标

尺寸成正比:

r＝αdreal (１１)

图１１　采样半径示意图

Fig．１１　Schematicdiagramofsamplingradius

４．３　实验评价指标

本研究为验证无序混装抓取系统的实际应用性能表现,

采用抓取成功率gsucceed作为核心量化指标.

gsucceed＝ gs

gs＋gf
×１００％ (１２)

其中,gs 代表成功抓取的次数,gf 代表抓取失败的次数.在

抓取实验中,如果成功夹住物品并将其放到指定区域,且物品

没有掉落,则为抓取成功,反之则为抓取失败.

４．４　对比实验

为验证本文提出的基于 GraspNet的多阶段无序混装抓

取方法的有效性及其对不同形状物体的泛化能力,本文在真

实物理环境中分别开展了针对规则物体、不规则物体以及混

合物体(规则与不规则物体混合)的抓取实验,并在相同实验

条件下与原始 GraspNet方法进行对比测试.每轮实验包含

５０次独立抓取操作,每次抓取前均对物体进行随机摆放,以

模拟实际生产中的无序混装场景.每类物体的实验共进行５
轮,累计完成２５０次抓取;３类物体共计完成１５轮、总计７５０
次抓取实验,全面评估了所提方法在复杂抓取场景下的稳定

性与适应性.

实验结果如表２所列,结果表明,本文提出的多阶段无序

混装抓取方法在各类抓取任务中均显著优于原始 GraspNet
方法.在 总 计 ７５０ 次 抓 取 实 验 中,GraspNet的 成 功 率 为

６７．１％,而本文方法达到８５．７％,提升了１８．６个百分点,表

现出更强的整体性能.在不同物体类型的任务中,两种方法

表现出一致的趋势:在规则物体抓取任务中,GraspNet的成

功率为６９．２％,本文方法提升至９２．４％,提升了２３．２个百分

点;在不规则物体抓取任务中,部分物体存在表面反光、深度

信息缺失或几何结构复杂等问题,导致点云数据质量下降,

GraspNet的表现相较于抓取规则物体时有所下降,但本文方

法仍实现了８２．４％的抓取成功率,表现出明显优势,验证了

其在面对复杂形状、光照敏感及堆叠遮挡等挑战时依然具备
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较强的适应能力与抓取稳定性;在规则与不规则物体混合抓

取任务中,GraspNet的成功率为６６．４％,而本文方法仍能达

到８２．４％,进一步说明本文方法具备良好的泛化能力与环境

适应性.

表２　无序混装抓取对比实验结果

Table２　Experimentalcomparisonresultsofunorderedmixed

grasping

实验

轮次

抓取

次数
Graspnet
成功次数

Graspnet
成功率/％

本文

成功次数

本文

成功率/％

１ ５０ ３５ ７０．０ ４７ ９４．０
２ ５０ ３３ ６６．０ ４６ ９２．０
３ ５０ ３７ ７４．０ ４８ ９６．０
４ ５０ ３３ ６６．０ ４４ ８８．０
５ ５０ ３５ ７０．０ ４６ ９２．０

总计１ ２５０ １７３ ６９．２ ２３１ ９２．４
６ ５０ ３０ ６０．０ ４０ ８０．０
７ ５０ ３１ ６２．０ ４１ ８２．０
８ ５０ ３８ ７６．０ ４１ ８２．０
９ ５０ ３２ ６４．０ ３９ ７８．０
１０ ５０ ３３ ６６．０ ４５ ９０．０

总计２ ２５０ １６４ ６５．６ ２０６ ８２．４
１１ ５０ ３１ ６２．０ ３７ ７４．０
１２ ５０ ３６ ７２．０ ４４ ８８．０
１３ ５０ ３０ ６０．０ ４４ ８８．０
１４ ５０ ３２ ６４．０ ４０ ８０．０
１５ ５０ ３７ ７４．０ ４１ ８２．０

总计３ ２５０ １６６ ６６．４ ２０６ ８２．４
总计 ７５０ ５０３ ６７．１ ６４３ ８５．７

　注:１－５为规则物体抓取结果;６－１０为不规则物体抓取结果;１１－１５
为混合物体抓取结果.

综上所述,本文方法不仅在整体抓取性能上明显优于原

始 GraspNet方法,而且在面对视觉感知误差、目标遮挡和复

杂堆叠等现实工业场景中的典型问题时,展现出更高的鲁棒

性和实用性,具有较强的工程应用潜力.

４．５　消融实验

为深入评估本文所提出的多阶段抓取策略中各模块的功

能有效性,验证优化目标选择算法、抓取姿态优选机制以及位

姿微调策略在复杂场景下的实际作用,本文在无序混装抓取

环境下开展了系统性的消融实验.实验基于原始 GraspNet
方法,并在规则物体的堆叠场景中逐步引入不同组合的改进

模块.每组实验包含５０次独立抓取循环,共进行５轮测试,

结果取平均值,以提升实验数据的稳定性与可信度.

消融实验结果如表３所列,实验表明,本文方法在无序混

装场景下的机械臂抓取任务中具有显著优势.GraspNet单

独使用时成功率为６９．２％,整体性能有限.仅引入优化的目

标选择算法后,成功率提升至７９．２％,这表明本文的目标选

择算法有效解决了堆叠遮挡场景中目标选择策略不佳的问

题,能够有效筛选出更易抓取的目标,为后续的姿态优选和微

调提供了良好的基础.仅引入优化的姿态优选机制的成功率

为８５．２％,说明本文的抓取姿态的选择机制充分考虑了无序

混装场景中的复杂环境问题,能有效规避周围物品对抓取位

姿的干扰,显著提高了抓取操作的成功率.仅启用姿态微调

策略的成功率为７６．４％,效果有限,说明双目相机的设备误

差对抓取的影响较小,在进行姿态微调后可以满足抓取的需

要.两两结合的抓取成功率均表现出协同作用.最终,在全

部３个模块的共同作用下,整体抓取成功率达到了９２．４％,

相较于基线提升了２３．２％,充分验证了本文多阶段抓取策略

的有效性.

表３　无序混装抓取消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresultsofunorderedmixedgrasping

模块

GraspNet １ ２ ３
抓取

成功率/％

√ ６９．２

√ √ ７９．２

√ √ ８５．２

√ √ ７６．４

√ √ √ ８７．６

√ √ √ ８１．６

√ √ √ ８８．０

√ √ √ √ ９２．４

　注:１为最优目标选择模块;２为抓取姿态优选模

块;３为姿态微调模块.

从模块影响程度来看,抓取姿态优选模块对性能提升贡

献最大,其次是最优目标选择模块,而姿态微调模块虽提升幅

度较小,但对末端执行阶段的稳定性具有不可替代的作用.

三者协同工作,显著提升了机械臂在无序混装抓取任务中的

抓取成功率和鲁棒性.

结束语　本文针对工业无序混装抓取系统成本高昂、特

征描述能力有限、计算复杂度高、对遮挡敏感等问题,提出了

一种基于双目视觉的改进型多阶段抓取算法.通过融合目标

优选、优化姿态优选机制与位姿微调构建多阶段无序混装抓

取方法,有效解决了 GraspNet方法在目标选择策略欠优、位

姿评分机制具有局限性、位姿定位偏差大等方面的问题.实

验结果表明,相较于 GraspNet方法,本文算法在无序混装场

景下实现了位姿估计准确性、抓取成功率的显著提升,消融实

验进一步验证了各模块设计的有效性.该方法在硬件成本降

低的同时,显著增强了在无序混装工业场景中抓取系统的鲁

棒性,为柔性制造提供了高性价比的解决方案.未来研究将

聚焦于多层料框、高密度堆叠等更复杂场景的扩展应用,并探

索轻量化模型部署以提升实时性,最终实现工业自动化场景

的全面降本增效.
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