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摘  要 

随着计算机视觉的发展，抓取检测在机器人视觉领域取得了广泛应用，以往的抓取检测方法存在对抓取

相关特征学习不够重视、检测精度低、泛化能力差等问题。GR-CNN算法解决了之前这些检测算法存在

的一些问题，但是该算法预测的抓取框所处位置和角度有时会存在不准确的情况。针对这一问题，对该

算法进行改进优化。通过加入CBAM注意力机制模块使网络主要集中于学习可抓取的信息，从而提高抓

取预测的准确性。并在ROS环境下对改进后的算法进行验证，通过Gazebo与MoveIt!联合仿真，使用UR5
机械臂对桌面上随机放置的四类物体进行抓取放置任务，平均抓取成功率达到86%，实验结果表明改进

后的算法抓取框适应性更强，对规则物体与形状结构复杂的物体都可以有效抓取。 
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Abstract 
With the development of computer vision, grasp detection has been widely used in the field of ro-
bot vision. The previous grasp detection methods have some problems, such as not paying enough 
attention to grasp-related feature learning, low detection accuracy and poor generalization ability. 
The GR-CNN algorithm solves some problems existing in the previous detection algorithms, but 
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the position and Angle of the grab frame predicted by the algorithm are sometimes inaccurate. To 
solve this problem, the algorithm is improved and optimized. By adding CBAM attention mechan-
ism module, the network mainly focuses on learning the information that can be captured, so as to 
improve the accuracy of grasping prediction. The improved algorithm was verified in ROS envi-
ronment through Gazebo and MoveIt! Jointly, the UR5 robot arm is used to carry out the grasping 
simulation task of four types of objects randomly placed on the table, and the average grasping 
success rate reaches 86%. The experimental results show that the improved algorithm has 
stronger adaptability to the grasping frame, and can effectively grasp both regular objects and ob-
jects with complex shapes and structures. 
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1. 引言 

近年来，机器人的跨学科特性显著增长，人工智能和计算机视觉[1]在机器人领域有着日益增长的趋

势。基于深度学习的检测方法主要用于人脸识别、车牌识别、工件缺陷检测[2]等，机器人抓取也涉及到

检测问题，将深度学习检测算法应用于机器人视觉领域具有丰富的研究价值。 
在非结构化环境下，物体的大小、形状结构不同，所处的背景复杂时，传统抓取检测方法在特征提

取时容易产生噪声和影像辨识失败的问题，泛化能力及鲁棒性较差[3]。而采用深度学习检测算法用于抓

取姿态检测具有良好的抗噪能力[4]，具有更高的准确率，通过进行端到端的训练，能够得到深层的抽象

特征，泛化能力更好。机器人抓取系统主要由检测系统、规划系统和控制系统组成[5]。抓取检测的目的

是为了通过视觉信息得到合适的抓取位姿，得到位姿信息后进行定位，最后进行机械臂路径规划和抓取

执行。抓取的本质是一个检测问题，一个有效的检测算法有利于提高机械臂抓取的成功率，本文以抓取

检测为主，主要对抓取检测算法进行展开研究。 
深度学习在机器人抓取检测中取得了优异的成绩[6]。视觉检测是机器人伺服控制的关键技术之一，

深度学习相对于传统机器视觉有着检测速度快、准确性强、鲁棒性高的优点[7]。Lenz 等人[8]提出将深度

学习算法应用于抓取检测问题，利用深度学习算法推断出物体抓取位置。通过接收对象的图像作为输入，

并预测抓取矩形作为输出。Gariépy 等人[9]提出一种抓取空间变换网络 GQ-STN (Grasp Quality Spatial 
Transformer Network)以解决实时抓取检测问题。算法输入为深度图，输出为平面抓取框，抓取表示中只

包含深度图的坐标和抓取角度，通过采样得到候选抓取框。Morrison 等人[10]提出了一种用于闭环抓取的

实时抓取综合方法，称为生成式抓取卷积神经网络 GG-CNN (Generative Grasping Convolutional Neural 
Network)。该系统预测每个像素的抓取质量和姿态，这种算法避免了抓取候选对象离散采样和候选时间

长的问题，克服了当前深度学习抓取技术的局限性。Yu 等人[11]使用 GG-CNN 构建了一个级联的深度学

习框架，利用回归和分类的思想保证了在非结构化环境中机器人操作的抓取鲁棒性。Wang 等人[12]修改

了 GG-CNN 模型，提出了一种高效的神经网络模型来生成具有高分辨率图像的抓取表示。为了充分利用

RGB 和深度图像的信息，Kumra 等人[13]在 GG-CNN 的基础上提出了生成残差卷积神经网络 GR-CNN 
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(Generative Residual Convolutional Neural Network)，这种算法利用不可知论方法来解决抓取未知物体的问

题，GR-CNN 是一种功能强大的与对象无关的抓取综合算法，本文接下来将针对 GR-CNN 算法展开研究。 

2. 抓取姿态表示 

按照机器人抓取方式不同，分为平面抓取和 6 自由度抓取，平面抓取是指夹爪垂直于工作台桌面进

行抓取的，位姿由平面坐标和绕 z 轴旋转角组成，6 自由度抓取的位姿由空间坐标值和四元数值组成；平

面抓取在工业领域应用广泛，因此本文采用平面抓取方式。对物体进行平面抓取时，由于物体种类、形

状不同，采用沿着物体表面的中心点进行抓取，具有较高的通用性。通常在图像平面中用一个矩形框来

表示夹爪抓取的位置，表示方法如图 1 所示。这种抓取表示取自 Lenz，夹爪抓取表示函数由五维矩形向

量 ( ), , , ,g x y w h θ= 表示，其中 ( ),x y 表示夹握的中心点坐标，w 表示夹爪所需宽度，h 表示夹爪 PQ 两点

的开合长度，θ 表示夹爪相对于图像平面水平轴的旋转角度。 
 

 
Figure 1. Gripper grasp representation 
图 1. 夹爪抓取表示 
 

与五维抓取向量不同的是，GRCNN 抓取向量定义为： 

( ), , ,g p w qφ=                                      (1) 

其中 ( ), ,p x y z= 表示夹爪抓取的中心位置，φ 表示夹爪绕 z 轴的旋转角度，w 为夹爪的开口宽度，q 为抓

取质量分数。GRCNN 网络可以从 H × W 的深度图像 I 中获取平面抓取姿态： 

( ), , ,g s w qφ= 

                                       (2) 

其中 ( ),s u v= 表示中心抓取点的像素坐标，φ是在相机参照系下沿 z 轴的旋转角度， w 为夹爪的开口宽

度，通过坐标变换 g可转化为机器人坐标系下的抓取姿态 g： 

( )( )R C
C Ig T T g=                                      (3) 

其中 C
IT 是利用相机内参将图像平面坐标系变换到相机坐标系的变换矩阵， R

CT 为相机坐标系到机器人坐

标系的变换矩阵。 
在图像空间中所有抓取点的集合可以简化表示为： 

( ), ,G W Q= Φ                                      (4) 

式中 , ,W QΦ 分别为像素图像的抓取角度、抓取宽度和抓取质量。Φ的取值范围在 [ ],2 2−π π 之间，W 的

宽度范围在 0 和夹爪宽度之间，Q 的取值范围为[0, 1]，值越接近 1 表示在像素图像下抓取质量越好，抓

取成功率越高。 
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3. GR-CNN 算法研究 

3.1. GR-CNN 算法概述 

GR-CNN 是由多个残差块堆叠构建成的卷积神经网络，相较于之前的检测算法，GR-CNN 不需要提

前对物体进行采样。它将深度图像作为输入通过像素信息对抓取姿势进行预测，使用全卷积神经网络以

端到端的方式直接输出每个像素的抓取姿势，使其可以抓取未知物体。该网络可以有效地对潜在特征进

行解码提取，使其关注有效特征信息，抑制不相关特征信息。 
网络使用深度图像 I 作为输入，输出为抓取图像 G。该网络需要图像预处理以匹配 GR-ConvNet 的输

入格式，首先需要将图像裁剪成正方形，并缩放到 224 × 224 像素大小，利用 OpenCV 对无效深度值进行

补绘，然后通过高斯核对抓取位姿进行滤波处理，降低图像噪声去除异常值。从输入图像中提取特征，

将特征信息输送到 3 个卷积层中然后经过 5 个残差层和卷积转置层的传播，输出得到抓取矩形框，检测

模块如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Detection module 
图 2. 检测模块 

 

但这种算法得到的预测结果并不是很准确，预测框所处位置与预测框旋转角度存在偏差，该算法的

关注点在一些小区域，抓取区域并不是最优，物体中心抓取区域的质量分数低，存在无法将目标物体与

背景区域分离等问题。因此，针对以上存在的问题，对该算法进行改进优化。 
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3.2. GR-CNN 算法改进 

针对 GR-CNN 上述所存在的问题，通过在网络中加入注意力机制模块来提高网络预测的性能，注意

力机制可以快速有效地分析复杂的场景信息以提高系统性能。通过特征自适应加权来实现对图像中重要

信息进行动态选择，过滤掉深度学习样本中不相关信息，筛选出对当前任务需要的关键信息。 
本文为了在 GR-CNN 网络中更好的区分特征，使其得到有效的消息，抑制无效特征权重，加入卷积

注意力机制模块 CBAM (Convolutional Block Attention Module)。CBAM 是一种轻量级的简单而有效即插

即用的通用注意力模块，加入 CBAM 注意力机制模块后对复杂架构神经网络影响小[14]。该模块可以有

效的集成到神经网络中，与基础卷积神经网络(CNN)一起进行端到端训练，并且不会增加额外的开销，

可以提高卷积神经网络的精度，有助于改进特征映射和提高性能。CBAM 网络结构图如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. CBAM network structure diagram 
图 3. CBAM 网络结构图 

 

CBAM 注意力机制模块由通道注意力模块(CAM)和空间注意力模块(SAM)两个子模块组成，CAM 与

SAM 网络结构如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Channel attention module (CAM) and Spatial attention module (SAM) network structure 
图 4. 通道注意力模块(CAM)和空间注意力模块(SAM)网络结构 

 

通道注意力机制(CAM)是 CBAM 模块的核心组成部分，其通过卷积层提取图像特征，卷积层根据图

像的尺寸、深度参数，生成矩形形式的特征映射。空间注意力模块(SAM)将特征图中的每个像素编码到

空间注意图中，并通过训练 SAM 为每个像素分配权重。经过平均池化与最大池化操作，在通道维度拼接

得到特征映射 F，由卷积网络提取特征，最后通过 Sigmoid 函数为每个像素分配新的权重。公式如下： 
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( ) ( )( )( )( ),newF f Concat AP F MP Fσ=                        (5) 

其中 f 表示卷积核，AP 表示平均池化，MP 表示最大池化，Concat 表示连接操作，σ 表示 Sigmoid 函数。 
CBAM 注意力模块在深度网络卷积层上通过自适应定义中间特征模块，使用平均池化方法与最大池

化方法进行提取通道注意力图，在这种情况下，提取的目标特征更全面、精度更高、性能更好、鲁棒性

更强。能够有效提高网络性能，增强通道信息之间的特征融合能力。通过最大池化可以进一步获取得到

特征图中深度特征，使神经网络将关注放在重要信息的目标区域，抑制不相关信息，提高抓取检测的整

体精度。 
加入 CBAM 注意力模块后的网络共有 6.5M 个参数，与其它使用包含数百万个参数的复杂架构预测

网络相比该网络更加轻量化，网络相对简短，资源耗费低。加入注意力机制模块后的生成式残差卷积神

经网络模型如图 5 所示： 
 

 
Figure 5. The residual convolutional neural network model is added to the attention mechanism module 
图 5. 加入注意力机制模块的神经网络模型 

3.3. 预测评估指标 

抓取向量的准确性评估指标是指预测抓取框的位置是否接近理论抓取位置。如果满足以下两个条件，

则预测抓取向量是可取的： 
1) 预测抓握矩形框偏移方向与理论抓取夹角差绝对值在 30˚以内。 
2) 预测抓握框与理论抓握框的 Jaccard 相交系数大于 25%。评价指标如下： 

( ), 0.25p t
p t

p t

g g
J g g

g g
= >





                              (6) 

向量 p tg g 是检测到的抓取矩形与理论抓取之间的重叠面积， p tg g 是两者的并集面积，如果

( ),p tJ g g 高于 0.25，且预测框偏移方向与实际抓取旋转角度差在 30˚以内，则表示预测的抓取矩形是可

取的[7]。 

3.4. 算法验证 

在 Pycharm2021 平台下基于深度学习 Pytorch1.7.1、Cuda11.0、Cudnn8.0.4 框架进行训练测试。采用
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Cornell 抓取数据集对算法进行验证，Cornell 数据集由 240 个生活中常见的物体组成，该数据集包含内容

丰富，由 885 张 RGB 图像和与其对应的深度图组成，数据集中 80%用作训练集，其余 20%用于测试集[15]。
通过 Cornell 抓取数据集来评估改进前后网络的抓取效果，以验证该模型对不同物体的泛化能力。 

对于数据集 { }1 nD D D=  ，通过输入场景图像信息 { }1 nI I I=  和在图像信息上成功抓取的

{ }1

1 1 2
1 1 n

n
i m mG g g g g=   

，端到端的训练此模型，通过输入图像信息 I 学习以 iG 为条件的最小负对数似

然函数来得到映射函数 ( ), iI D Gγ = ，式如下： 

( )
1 1

1 1 log |
imn

j i
i

i ji

g I
n m

γ
= =

− ∑ ∑                            (7) 

模型优化器使用 Adam，利用标准反向传播和小批量随机梯度下降(SGD)技术训练模型，批量大小为 8，
学习率设置为 10−3，迭代次数为 150 次。 

对 GR-CNN 算法训练后进行评估，通过输入图像对抓取框进行评估预测，最终得到在 RGB 图和深

度图上的抓取预测框。可视化效果如图 6 所示，可视化图中包括 RGB 图、深度图、质量图和角度图。 
 

 
Figure 6. Visualization of grasping prediction before improvement 
图 6. 改进前的抓取预测可视化效果 

 

从预测出的结果可以看出，图 6(a)物体预测框过大，预测框抓取范围模糊，图 6(b)物体存在抓取位

置偏移的问题，图 6(c)物体位置预测正确但是抓取框的角度存在偏差，图 6(d)物体预测位置非最佳。由

可视化图可以看出 GR-CNN 算法得到的预测结果存在偏差，预测出的抓取结果并不是抓取最优结果，这

种预测差异会导致夹爪在实际抓取时存在偏移，可能会出现抓取脱落的风险，最终将导致夹爪抓取物体

失败。通过加入注意力机制模块对该算法进行改进，以降低原算法存在的预测框过大和位置角度偏差问

题。改进后的抓取可视化效果如图 7 所示： 
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Figure 7. Visualization of grasping prediction after improvement 
图 7. 改进后的抓取预测可视化效果 
 

改进后的预测抓取框在抓取位置和偏转角度都更加接近真实理论抓取，预测效果达到了理论预期标

准。表明该抓取优化算法针对抓取检测问题可以取得很好的预测效果，改进后的算法可以有效的提高抓

取预测准确率。 

4. 实验与分析 

4.1. 仿真平台 

当前机器人成本居高不下，在真实机器人下开发和测试算法是一个复杂而昂贵的过程，通过仿真可

以降低工程设计成本，加快开发周期。本实验在 Ubuntu 系统 18.04 Melodic 版本 ROS1 环境下进行测试，

在 Gazebo 中使用 UR5 机械臂仿真抓取以验证改进后 GR-CNN 算法的有效性。 
ROS 是一个开源的机器人平台，具有丰富的编程语言特点。各个节点间通过 Topic、Service、Action

等方式进行通信，适用于机械臂抓取这种多节点任务。ROS 有内置的开发工具 Gazebo 和 Rviz。Gazebo
是一款 3D 动态模拟器，可以提供一个虚拟的测试和验证环境。不仅可以仿真机器人的运动，还可以仿

真传感器数据，可以准确、高效地模拟机器人在工作环境中的状态。具有成本低、灵活性强、安全性高

的优势；Rviz 是三维可视化工具，用于观察坐标变换(TF)、图像信息、机器人状态、物体状态、传感器

数据，能将数据可视化显示； 
机械臂模型选用 UR5 机械臂，UR5 具有高精度高灵敏度的特性，控制效率高，并且提供了 ROS 控

制接口。UR5 完整的生态系统使其能够轻松地与其他技术集成，从而实现目标检测和复杂的抓取任务。

机械臂夹爪选用 Robotiq 2F-85 二指夹爪，深度相机选用 RealSense D435i，相机的安装方式采用眼在手上
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的方式，图 8 为在 Gazebo 中的实验场景，在 Gazebo 中搭建了两个桌子，分别用于固定 UR5 机械臂和放

置待抓取物体，工作台桌面放置了四类物体分别为塑料瓶、扳手、香蕉、易拉罐，机械臂右端放置了一

个蓝色收集方框，用于放置抓取完的物体。 
 

 
Figure 8. Gazebo simulation experiment scene 
图 8. Gazebo 仿真实验场景 

4.2. 仿真实现 

在 ROS 系统中，本文通过 URDF 以 XML 的格式描述 UR5 机械臂、相机、夹爪、桌子等结构，通

过 ROS 中 C++内置解释器将 URDF 转换成可视化模型，并在 Gazebo 中搭建仿真环境，通过 MoveIt!实
现 UR5 机器人的运动控制。本仿真实验中主要使用到 Python、C++语言。 

仿真系统由仿真环境模块、视觉模块、规划模块以及抓取执行模块组成[16]。仿真抓取实现过程分为

6 个步骤：1) 在 Gazebo 中搭建环境。2) 通过 RGBD 相机获取待抓取对象深度像素信息。3) GR-CNN 网

络预测物体的抓取姿态。4) 坐标转换。5) 机械臂路径规划。6) 抓取执行。在 Gazebo 中由 RealSenseD435i
相机采集物体的深度图像信息，将相机得到的图像信息以话题的方式发布出来，机械臂订阅相关话题，

得到抓取框中心点的像素坐标，通过坐标转换，得到抓取目标点在机器人坐标系下的位置，然后进行规

划抓取。 
执行抓取任务还需要建立 Gazebo 和 MoveIt！之间的通信，主要利用 Follow Joint Trajectory、Joint 

Trajectory Controller、Joint State Controller 这三个 ROS 模块进行数据交互[17]。机械臂得到控制指令后由

MoveIt！进行关节规划，将规划后的轨迹信息通过 Action 形式发布出来，Gazebo 接收数据并将轨迹数据

传给关节轨迹控制器，经过插补运算后由机械臂位置伺服驱动器控制机械臂运动。 
本文使用 UR5 机械臂对桌面上放置的四类物体进行抓取，抓取过程如图 9 所示。图 9(a)~(d)分别为

塑料瓶、扳手、香蕉、易拉罐的抓取过程。图中展示了机械臂抓取的初始准备状态、抓取执行状态、抓

取放置状态。机械臂从初始状态运动接近目标后打开夹爪，抓取目标，然后闭合夹爪，控制机械臂将抓

取到的物体放置到指定的收集框中。 

4.3. 实验结果分析 

本文在 Gazebo 环境中搭建 UR5 机械臂、RealsenseD435i 深度相机、Robotiq 2F-85 二指夹爪模型，

其中深度相机用于检测物体图像信息，通过图像信息为夹爪确定抓取姿势。使用四类生活中常见的物体
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作为抓取对象，这四类物体是随机排列在工作平面上的，只有当物体被抓取并放置到蓝色收集框中才算

是抓取成功的。 
对这四类物体进行 30 次抓取实验，表 1 为 UR5 机械臂对四类物体抓取实验后得到的统计结果，抓

取成功率平均在 86%左右。改进后的算法可以在杂乱随机的场景下抓取物体，当然，在抓取过程中也存

在抓取失败的情况，有时虽然机械臂抓取到物体了，但在机械臂运动时出现打滑脱落的情况，原因是由

于预测的深度图像存在偏差。 
 

 
Figure 9. Gazebo simulates the grasp process 
图 9. Gazebo 下仿真抓取过程 
 
Table 1. Grasp experimental statistics 
表 1. 抓取实验统计结果 

种类 总抓取次数 抓取成功次数 成功率(%) 

塑料瓶 30 26 86.7 

扳手 30 25 83.3 

香蕉 30 26 86.7 

易拉罐 30 27 90.0 

5. 结束语 

为了解决 GR-CNN 抓取预测框偏移问题，本文对 GR-CNN 算法进行改进，在不损失原算法精度的前

提下，通过加入 CBAM 注意力模块对算法进行优化。使得改进后的网络主要集中于学习可抓取的信息，
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解决了预测框偏移问题。最后基于 ROS 搭建了 MoveIt!-Gazebo 联合仿真实验平台，在 Gazebo 中使用

UR5 机械臂对四类常见的物体进行仿真抓取操作，抓取成功率平均在 86%左右，实验结果表明该算法适

应性更强，对规则物体与形状结构复杂的物体都可以有效抓取。 
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