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基于零样本学习的未知物体抓取关键技术研究

摘 要

随着近些年机器人行业的快速发展，越来越多的学者关注到了机

器人抓取领域，尤其是对于未知物体的检测及抓取，成为了机器人智

能抓取领域中的热门话题。在未知物体的抓取问题中，检测未知物体

的位置以及姿态都非常重要。目前，面对单一已知物体执行抓取作业

的研究已经有了很大的突破且在实际中得到了应用，但在真实环境

中，物体模型的未知使得未知物体的抓取仍有极大的挑战性。

因此，本文基于零样本学习理论研究机器人检测未知物体的方

法，并且为了高效地完成机器人抓取任务，还对未知物体的位姿估计

进行了研究，主要研究内容包括：

第一，基于零样本学习模型对未知物体进行检测，将视觉特征和

语义特征联系起来，将图像和文本映射到同一表示空间，并通过对比

不同图像和文本对之间的相似性和差异性进行训练，从而学习到具有

良好泛化能力的特征表示方法用于提高零样本学习模型对未知物体

的检测能力；第二，通过局部特征匹配获取足够多的目标图像对的匹

配点对，读取深度信息后将其作为 ICP 的初始点云进行配准，以得到

目标的 6D 姿态；第三，结合上述两者设计了一种用于未知物体的抓

取网络并进行实验验证。实验证明，该抓取网络在实际场景中抓取系

统的平均检测准确率为 90%，综合抓取成功率为 79%。

关键词：零样本学习，未知物体，机器人抓取，姿态估计，点云配准
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RESEARCH ON KEY TECHNIQUES OF GRASPING

UNSEEN OBJECTS BASED ON ZERO-SHOT LEARNING

ABSTRACT

With the rapid development of the robot industry in recent years,

more and more scholars have paid attention to the field of robot grasping,

especially the detection and grasping of unknown objects, which has

become a hot topic in the field of robot intelligent grasping. In the

problem of unknown object grasping, detecting the position and pose of

unknown objects is very important. At present, the research on grasping a

single known object has made a great breakthrough and has been applied

in practice. However, in real environments, the unknown object model

still makes the grasping of unknown objects a great challenge.

Therefore, this paper studies the method of robot detection of

unknown objects based on zero-shot learning theory, and in order to

complete the robot grasping task efficiently, the pose estimation of

unknown objects is also studied. The main research contents include:

Firstly, unknown objects are detected based on zero-shot learning

model, visual features and semantic features are linked, image and text

are mapped to the same representation space, and the similarity and

difference between different image and text pairs are compared for

training. The feature representation with good generalization ability is

learned to improve the detection ability of the zero-shot learning model

for unknown objects. Secondly, enough matching point pairs of the

target image pair were obtained by local feature matching, and the depth

information was read as the initial point cloud of ICP for registration to

obtain the 6D pose of the target. Thirdly, a grasping network for
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unknown objects is designed and verified by experiments. Experiments

show that the average detection accuracy of the grasping system in the

actual scene is 90%, and the comprehensive grasping success rate is

79%.

KEY WORDS: zero-shot learning, unknown object, robot grasping,

pose estimation, point cloud registration
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景和意义

机器人是众多先进学科复杂技术相辅相成的自动化设备，在医疗、工业制造、

运输、人工智能等领域都有广泛应用。机器人自主抓取是新一代机器人的发展方

向。现有的智能机器人很大程度上可以在人类的帮助下进行相当复杂的抓取工

作，如工业制造、家庭服务、医疗服务等。尽管智能机器人的研究已经应用广泛，

但是其智能化水平依然有待提高，很多情况下，还无法进行智能交互。很多学者

都在研究如何令机器人在抓取任务中也有人类的思考能力，例如，刀通常应该用

握在刀柄而不是刀片，一杯加热茶的杯子最好使夹爪抓在把手上，而不是杯子的

边缘。经过许多学者对机器人自主抓取的研究，机器人能够非常灵活地应用于各

种环境，为机器人提供了执行抓取任务奠定了扎实的基础。

无论是在工业制造[1]、家庭服务[2-3]、医疗[4]等行业，具备自主抓取能力的机

器人都展现出了广泛的应用价值。图 1-1 中是不同种类的机器人被分别部署于不

同场景执行着各自抓取任务的状态。如图 1-1(a)所示，机器人末端安装吸盘作为

夹持器，用于工业场景抓取随意摆放的零部件，能够代替人类进行一些简单的抓

取摆放工作，使工厂生产效率得到有效提升。如图 1-1(b)所示，是应用在手术室

的医疗机械臂，可以用于协助复杂的手术进行，医疗机械臂相比于人类的手臂稳

定性更高、精度更高，在提升手术成功率上有着重要作用。如图 1-1(c)所示，该

机器人可以完成家庭生活中很多简单的、重复的工作，不仅显著提升了人类生活

的幸福感，更能够协助生活不便的老年人和残障人士完成一些原本无法胜任的工

作，从而极大地增强了他们生活的便捷性。

(a) (b) (c)

图 1-1 机器人应用展示

Figure 1-1 Robot application demonstration
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现有的机器人技术在绝大部分任务的执行过程中表现出较高的完成度，然

而，在存在遮挡的环境中或者面对未知目标的情况下，机器人在任务执行方面的

成功率仍有待加强。因此，在机器人领域中，机器人的智能抓取工作有非常大的

发展空间。随着机器人在各个环境下的应用增加，抓取任务也随之多样化，使得

未知物体的识别和抓取也成为了目前研究的热点。

在深度学习技术还没有推广的时候，抓取未知物体首先通过模板匹配或是人

工示教得到该物体对应的抓取信息，再通过这些信息对物体抓取姿态进行规划。

模板匹配指的是将大量的物体模板提前录入，在抓取时对待抓取物体与模板进行

匹配，人工示教指的是使物体的类别不发生变化，对机器人进行抓取抓类别物体

的抓取示教。两者及其耗费人力、时间，且无法在物体较丰富的环境下进行抓取

任务。后来使用机器学习方法，首先通过建立不同的分类器对未知物体进行分类，

再对该类别物体进行抓取规划，因此泛化性低，不适合用于未知物体类别较多的

场景。相较于耗费大量人力资源的机器学习方法，卷积神经网络能够已有的数据

集中独立地发现数据的深层特征，并且保持高效性。目前使用较广的方法是使用

深度卷积神经网络算法对未知物体进行识别和检测。然而，在研究机器人对未知

物体进行抓取的过程中，仍旧存在许多困难和挑战需要克服，比如，环境的复杂

性使得机器人很难快速准确地识别目标的位置和形状；其次，未知物体的多样性

使得机器人需要具备良好的适应性和泛化性。

了解了机器人抓取现状，为了提高机器人抓取未知物体的准确性与实时性，

本文基于零样本学习的方法来研究该问题，并使用结合局部特征匹配和点云配准

的姿态估计网络来提高未知物体姿态估计的泛化性，从而提高机器人自主抓取能

力，推动了机器人领域的发展。

1.2 国内外研究现状和问题

1.2.1 基于视觉的物体识别研究现状

在机器人抓取物体过程中，物体识别是实现抓取任务的关键步骤之一。使用

的算法要根据颜色、尺寸、周围物体等特征来检测图像中是否包含目标物体，若

有，则需要将该物体所在的区域精确标记出来。由于机器视觉技术的蓬勃发展，

物体识别方法已经从传统的物体识别方法慢慢变成使用神经网络的物体识别方

法，融合了机器学习、计算机视觉等相关技术，在机器人研究领域中依然是一个
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重要的研究方向。

本节将系统全面地阐述三种物体识别方法的研究现状，包括基于模板信息、

浅层特征和零样本学习的方法。并针对后续研究的重心，重点阐述基于零样本学

习的物体识别方法。

(1)基于模板信息的物体识别

基于模板信息的物体识别方法是物体检测及分类领域中常见的方法之一，也

常用于在机器人抓取中。针对某一物体，若已存在对应模板，可通过归一化互相

关函数(Normalized Cross Correlation,NCC)作为评估指标，其定义如式 1-1。通过

像素级精度深入剖析目标图像与模板图像间的相关性，以实现对物体类别的识

别。

ˆ ˆ1 ( ( , ) ) ( ( , ) )F( , )
1 f t

f x y f t x y tf t
n  

  



(1-1)

公式中，设定 f 为目标图像，模板图像则用 t表示。NCC 函数则用F( , )f t 来

计算这两者之间的相似性； ( , )f x y 、 ( , )t x y 分别代表了 f 和 t在特定坐标 ( , )x y 处

的像素值；而 f̂ 、 t̂则分别是 f 和 t整体的像素均值，反映了图像的亮度平均水

平。此外， f 、 t 分别表示 f 和 t的像素标准差，用于衡量图像像素值的离散程

度， n表示图像中的像素数量。

然而，摄像机放置位置与角度的差异会导致物体在图像中呈现出不同的尺

度，进而引发尺度偏差问题。这种偏差会在很大程度上影响物体识别的准确性。

为了解决此类问题，学者们进行了许多研究[5-6]。Kato 等[7]提出一种基于黑白模

板的改进方法来减少投影变换引起的识别误差。模板包含黑色边框和多样化的填

充图案。通过图像阈值分割识别黑色边框和边缘线，并通过解析图像坐标与模板

信息计算出投影变换关系。利用变换后的模板进行物体匹配和识别。

采用基于模板匹配的物体识别方法，可以充分利用其简洁性和高效的计算速

度优势，然而，它只适用于对固定环境及物体的识别，并需要借助物体模板信息。

因此，在实际应用中，这种方法的适用范围存在一定的限制和局限性。
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(2)基于浅层特征的物体识别方法

用特征表达方法对待识别的物体的视觉特征进行对应表示，是物体识别领域

中最耗费资源的难题之一。经典的人工设计特征通常依据物体的形态、纹理、大

小、色泽等特性进行精心构建，接下来将对构建方法进行详尽的阐述。

为了详尽描述物体的形状轮廓特征，设计了傅里叶描述子 (Fourier

Descriptor)[8]，该方法将物体的边缘视为一条闭合曲线，并将曲线上每个点的坐

标视为以曲线长度为周期的函数。通过对该函数进行傅里叶级数展开，得到一组

函数系数，能有效刻画物体边缘的形状特征。在计算机视觉领域，尺度不变特征

变换(Scale-invariant feature transform, SIFT)[9]同样用途广泛，通过检测极值特征

点，并对这些特征点的方向、尺度等属性详尽描述，从而生成局部特征描述子，

该方法能够有效地应对图像的旋转、亮度变化等问题，因此在机器视觉中应用广

泛，是一种具有里程碑意义的特征 [12-14]。加速鲁邦特征 (Speeded Up Robust

Features, SURF)[10]是 SIFT 的改进特征，增加了积分图像以及 harris 角点信息的

描述 [15]，在人脸识别相关工作中应用广泛。梯度方向直方图(Histograms of

Oriented Gradients, HOG)[11]描述子统计缘方向分布直方图与图像局部区域的梯

度方向，以描述图像特征，该方法可以精准捕捉目标物体边缘的形状特性，因此

广泛用于行人检测中[16-17]。

这类物体识别方法具有显著优势，即采用经过人工设计的特征，从而易于理

解和优化。然而，这类方法也面临一些挑战。首先，所用特征需要根据指定的任

务进行设计，因此设计成本较高；其次，这些方法难以捕捉到图像的全局特征，

且所用特征表达能力有限，无法有效描述视觉信息中的抽象特征。综上，这些算

法通用性低，且泛化能力也较弱。

(3)基于零样本学习的物体识别方法

目前，深度学习技术备受关注，其在多个任务中取得了令人瞩目的研究成果。

然而，这些模型通常需要大量训练样本才能实现良好的性能，并且训练出的分类

器仅能对已知物体进行分类。因此，基于零样本学习的未知物体识别方法应运而

生，旨在解决未知物体的识别问题。

简单来讲，假设模型已经能够识别马，老虎和熊猫了，现在需要该模型也识

别斑马，那么只需要让模型知道一个拥有马的形状、老虎一样的条纹、熊猫一样
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的颜色的对象是斑马，那么模型在输入斑马图片的时候就知道这是斑马了，实现

网络如图 1-2 所示。

图 1-2 零样本学习介绍

Figure 1-2 Introduction of zero-shot learning

训练集和测试集表示如图 1-3，训练集数据 trx 及其标签 try ，包含了模型需

要学习的类别，测试集数据 tex 及其标签 tey ，包含了模型需要辨识的类别；训练

集类别的描述 trA ，以及测试集类别的描述 teA ；在分类任务中采用语义向量

ia A 来表示每种类别 iy Y ，每个属性都通过一个维度来表示，例如“有条纹”、

“尖嘴”、“光滑”等，假设一个类别拥有某些属性，则在相应的维度上，将其设置

为非零值。

在零样本学习中，利用 trx 和 try 来训练模型，而模型能够识别 tex ，因此模型

需要了解所有类别的 trA 和 teA 。

图 1-3 训练集与测试集的表示

Figure 1-3 Representation of training set and test set

基于零样本学习的物体识别方法为未知物体的识别打开了思路，本文也将使
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用相关理论进行未知物体的抓取研究。

1.2.2 机器人抓取研究现状

在机器人应用系统中，抓取操作是机器人作业任务的关键之一，涵盖了物体

分拣、工具操作等多样化的作业需求。但是，机器人在抓取领域一直面临着一个

具有挑战性的问题，即抓取检测。这个问题需要综合考虑多个因素，包括机械臂

运动轨迹、物体是否遮挡、环境是否结构化，抓取位置等。因此，人们也将这个

问题称为抓取综合问题(Grasp Synthesis problem)[18]。处理抓取综合问题的方法可

以概括为两种方式[19]，基于解析分析法的物体抓取识别和基于数据驱动法的物体

抓取识别。

(1)基于解析分析法

基于解析分析法通常可以转化为稳定性、灵巧度等限制下的目标优化问题，

目标是指机械臂夹爪受力闭合的抓取。

为了实现机械臂夹爪的力闭合，一般会简化夹爪模型与物体模型[20-21]。Bicchi

等[22]深入探讨了静态不确定的抓取过程中接触力与接触模型之间的内在联系，结

果表明并非所有接触力都需要进行详尽计算，而是仅需关注其中一部分关键力，

因此可以通过优化算法，有效减少末端执行器的控制自由度，提高抓取效率和精

度。Prattichizzo 等[23]和 Rosales 等[24]通过在末端控制器和物体相碰的位置引入了

弹簧机制，将机械手抓取物体的配置问题转化成一个参数优化的问题。针对测量

物体位置产生的误差，Zhang 等[25]提出了粒子滤波算法，现被广泛用于估计物体

动态物理模型的参数。然而，该方法当前只能用于追踪二维物体，且还处于理论

阶段，不能应用于现实任务。

在实际的抓取任务中，机器人系统误差和随机误差导致对末端控制器与待抓

取物体之间的相对位置无法精准估算。因此，Rodriguez 等[26]针对三指机械手进

行牢笼配置，即使末端控制器存在无法忽视的位置偏差，仍能稳定且准确地抓取

物体。Seo 等[27]分成两个步骤执行物体抓取的操作，第一步发现接触位置之间的

牢笼配置并控制双指执行抓取，第二部通过额外的接触对物体进行约束，以达到

稳定抓取的目的。

(2)基于数据驱动方法

本文研究的是基于数据驱动方法下机器人的抓取识别，接下来重点阐述该方
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法的研究近况。

基于数据驱动方法是一种研究机器人成功抓取与目标物体之间的抽象映射

关系的方法。自从 Graspit[33]方法的推广，物体抓取方法的研究正逐渐聚焦于利

用数据信息和先验知识策略的方向。

基于数据驱动方法可以将抓取对象分为已知物体和未知物体。在抓取已知物

体时，经常建立物体在三维空间中的模型，随后将所获取的信息同已有的模型相

匹配，以实现精确的抓取操作。然而，对于未知模型物体的抓取，则需要采用不

同的策略。首先，需要处理该物体的特征，以提取其独特的属性。接着，将这些

特征与已知物体比较，找出可能的匹配项。最后，通过设置损失函数优化模型，

确保识别的准确度，从而成功抓取。

已知物体的抓取是根据已有的先验知识对新数据进行抓取估计的一种技术

手段。因此，该类抓取问题可以总结为物体抓取位姿的估计问题。Miller 等[28]

假设在已知物体三维模型的基础上，专注于识别并抓取那些形状简单、规则化且

差异显著的物体，如球体和柱体等。通过采用该方法，能够有效减少抓取候选项

的数量，从而显著提升识别效果。Borst 等[29]为了生成一组可行的抓取方案，首

先利用表面特征信息进行提取，随后通过启发式算法对这些方案进行深入的可行

性评估。研究者 Hsiao 等[30]基于快速扫描随机树的方法，旨在识别物体表面最适

合抓取的区域。该方法利用球形、柱形等外形特征对物体进行描述，进而根据这

些描述出的抓取特性来估计物体的抓取位姿。尽管这些算法在仿真环境下取得了

显著成效，但在实际的机器人抓取任务中，其性能仍有待进一步提升。

许多研究者开始研究人类抓取物体的方法，并从中获得启发，取得了无数的

研究成果。Ciocarlie 等[31]通过深入研究人类神经网络的科学知识，发现人类对手

部的控制精度远不及人手自身的精细调节能力，这表明人类在控制手部时实际上

采用了欠驱动的方式。基于这一发现，作者将欠驱动理论直接应用于机械手的研

究中，旨在通过减少机械手的配置空间来高效找到期望的抓取位置。同时，还采

用了特征值抓取方法，以进一步确定机械手的稳定抓取配置，从而提升抓取的准

确性和效率。Ekvall 等[32]收集了大量数据，这些数据记录了人们戴着抓取指定物

体时手部的运动情况。通过对这些海量数据的深入学习，能够更好地理解人类抓

取的习惯，从而为机械手的抓取策略设计提供有力的依据。Kroemer 等[34]采用了
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强化学习方法，依赖于一个底层控制器来精准地执行抓取操作。在抓取过程中实

时将抓取效果反馈给控制器，以便计算相关函数并优化抓取策略。

然而，上述方法都存在着建立物体 3D 模型的需求以及应用领域的限制。首

先，建立物体的 3D 模型非常复杂，需要大量的时间进行采样和模拟，其次，已

知模型物体的抓取方法在实际使用中限制很大，不适合应用于各种非结构对象的

环境。

抓取未知物体是指抓取模型未知且不属于训练集的对象。与抓取已知物体不

同，机器人需要将未知物体与已知物体进行对比分析确定最适合抓取的区域，从

而提高抓取成功率。

在机器人抓取过程中，通常所选取的抓取区域会展现出相似的视觉特征，如

形状、纹理等局部特征。为精确描述待抓取物体，需要明确阐述其与类似物体之

间的距离度量，并将其作为该物体的特征描述，以指导抓取操作。El-Khoury 等[35]

为了模拟人类抓取动作的规律，采用了以物体的原型作为待抓取物体的定义的方

法。该方法通过利用简单的几个几何模型来替代三维物体的各个部分，从而实现

了对物体形状和结构的准确描述，再利用机器学习检测物体适合抓取的部位。

Boularias 等[36]用马尔科夫随机树(MRF)定义物体模型，随机树节点定义为物体的

3D 点云，这些节点信息包含该点云是否可以抓取的判断，实验结果显示，该方

法可以高效区分出 3D 物体上最适合抓取的地方。

也有研究者通过物体原始形状的信息进行抓取识别。Morales 等[37]依赖视觉

反馈确定具体抓取对象，并在平面进行抓取时，依据物体的形状信息来选定适宜

的抓取姿态。同时使用最近邻方法优化抓取效果，通过抓取经验的学习来得到最

优的抓取姿态。Dunes 等[38]采用多角度采样的方式对物体外形进行建模，生成二

次曲面，并根据其短轴和质心信息配置抓取信息并推断机械臂夹爪抓取方向。

Rao 等[39]根据 2D 颜色信息和 3D 距离信息是机器人得到物体的大小和外形

后通过支持向量机训练抓取。Bohg 等[40]建议了基于对称性条件的物体形状重建

方法，首先对待抓取对象原始的 3D 点云模型进行恢复，用来得到该物体完整 3D

模型，此时可以通过抓取已知物体的方法对其进行抓取质量计算。

在这之外，还有研究者获得最佳抓取未知物体方式是通过建立抓取方式和物

体特征之间的对应关系。Hsiao 等[41]使用物体外形和经过分割后的点云情况进行
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启发式抓取生成假设，并使用手指数量、手间手掌之间距离等特征权重表选择出

得分最高的抓取方法，如图 1-4(a)所示。Maitin 等[42]通过检测深度图像边界的技

术，同时提取物体边缘的位置和角点的信息可以完成可以抓取纸袋等可变形物

体，如图 1-4(b)所示。Saxena 等[43]提出了利用线性回归算法对物体可抓取部位的

图像信息进行学习的抓取部位检测方法，在真实环境下进行实验验证了算法的可

行性，并获得了优异的抓取效果，如图 1-4(c)所示。

(a)3D 点云信息抓取 (b) 可变形物体抓取 (c)2D 视觉信息抓取

图 1-4 基于视觉信息的未知模型物体抓取识别

Figure 1-4 Grasping and recognition of unseen model objects based on visual

information

由于深度学习技术在人工智能领域的快速推广，许多人研究人员开始在机器

人抓取中使用深度学习方法[44-46]。Redmon 等[47]通过输入包含物体的一张图像并

使用卷积神经网络方法(Convolutional Neural Network, CNN)检测待抓取对象的

抓取区域。Finn 等[48]通过 CNN 模型对物体的抓取数据进行采集获得其被抓取过

程中的视觉特征点并构建一套抓取策略，来完成对未知物体的抓取估计。Pinto[49]

和 Levine[45]通过自监督学习方法的运用，引导机器人学习并收集待抓取对象的抓

取数据。该方法实验时展现了不错的抓取效果，但是依赖于庞大的样本集来训练

物体模型，这不仅存在过拟合的风险，同时也导致模型计算成本高昂，降低抓取

效率。

(3)研究现状总结

上述机器人抓取研究现状表明，解析分析方法利用机器人夹爪实现力闭合，

从而稳定、高效地抓取物体。为了确保机器人抓取过程的平衡性和稳定性，必须

使用刚体模型假设或线性摩擦约束等不切实际的假设，导致这些方法的仿真结果

都很好，但没有实际应用的指导意义，抓取效果远达不到满足机器人实时抓取要
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求的总体水平。

基于数据驱动的方法更侧重于识别物体并进行描述，例如描述抽象属性、测

量相似性等等。该方法一般通过大量数据建立相应的算法模型，在机械手和物体

之间获得数据连接，然后创建抓取方法来识别和抓取物体。然而，这种方法缺乏

一个严格的数学模型，无法预测捕获不符合预期的对象的策略。

在机器人抓取领域，基于数据驱动的物体抓取方法为应用机器人抓取任务奠

定了坚实的基础，同时抓取效果优异。然而，在实际应用中，机器人不可避免地

会遇到非结构化环境以及数据收集困难等挑战。因此，当前该领域面临的核心问

题是如何高效、准确地识别物体，并精准地获取其抓取姿态，以确保机器人能够

顺利完成抓取任务。

1.3 本文的主要研究内容

本文为了解决未知物体的抓取问题，并从零样本学习的角度进行深入分析。

为此，我们选择了零样本学习方法来检测定位未知物体，并通过局部特征匹配与

点云配准结合的方法估计物体 6D 姿态，从而执行抓取工作。本文的主要研究内

容如下：

(1)根据零样本学习理论，我们成功训练了一个可训练的未知物体检测网络。

该网络具备在无需任何训练样本的情况下，准确定位并识别未知物体的能力。这

一创新为机器人抓取领域解决了物体识别困难的问题。

(2)现有的物体六自由度姿态估计方法侧重于处理已训练过的对象，针对未

知物体纹理细节较弱或在有遮挡、光照复杂的非结构化环境中的六自由度姿态估

计仍是一个具有挑战性的问题，提出了一个物体六自由度姿态估计的网络。首先

通过局部特征匹配获取图像对中足够多的匹配点对，其次，通过传感器读取匹配

点对的深度信息得到相应点云数据并将其作为后续点云精准配准的初始点云进

行配准，最终得到源点云相对于目标点云的旋转矩阵和平移向量，即未知物体在

机器人坐标系下的六自由度姿态。

(3)本文提出了一种端到端的未知物体抓取方法，该方法基于未知物体检测

网络和抓取建议生成网络。为了验证该方法在机器人实际抓取任务过程中的可行

性，我们搭建了一个机器人抓取实验平台，并进行了针对未知物体的抓取测试实

验。
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1.4 本文的章节安排

本文基于零样本学习对未知物体的定位和识别进行了研究，并设计了抓取建

议网络用于有效、安全地执行抓取任务。

章节安排如下：

第一章绪论，介绍本文的研究的背景和意义，简单说明了本文的主要工作内

容，再介绍近年来，学者们对未知物体识别和抓取的研究现状，最后总结本文主

要贡献。

第二章基于零样本学习的未知物体检测，本文介绍了零样本学习的基本概

念，并探讨了在未知物体和视觉识别中容易被忽视的背景问题以及定位和识别未

知物体所需解决的难题。通过联合建模视觉特征与语义域之间的相互作用，我们

能够更好地理解和应对这些挑战。

第三章未知物体 6D 姿态估计，本章首先通过局部特征匹配获取图像对中的

匹配点，读取匹配点的深度信息得到点云并将其作为 ICP 的初始点云进行配准，

最终得到源点云相对于目标点云相的旋转矩阵和平移向量，该网络可以用于实时

估计任何看不见的物体的 6D 姿态，无需任何再训练且泛化性高。

第四章抓取研究与实验分析，搭建机器人抓取平台，设计机器人对未知物体

的抓取实验。

第五章总结与展望，总结了本文的主要工作的内容与贡献，并对后续工作的

展望进行简单阐述。
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第 2 章 基于零样本学习的未知物体检测

2.1 引 言

零样本学习(Zero Shot Learning,ZSL)是一种先进的机器学习方法，其主要目

标是解决在训练阶段未出现的类别的分类问题。在传统的监督学习方法中，模型

需要通过大量的标记训练样本来学习如何对新的物品进行分类和抓取。然而，这

种方法在面对新的、未知的物体时可能会遇到困难，因为机器人可能从未见过这

些物品，也就无法从训练数据中学习到如何抓取它们。

在这种情况下，零样本学习方法就显得尤为重要。它的基本思想是利用已知

类别的数据来训练一个视觉-语义交互模型，然后通过这个模型将知识泛化到未

知类别的数据上。这样，即使机器人从未见过需要抓取的物品，也能够识别并成

功抓取这个物品。零样本学习的实现主要依赖于两个关键技术：属性表示和语义

映射。属性表示是将物体的特征转化为一种可以被计算机理解和处理的形式，例

如将物体的颜色、形状、纹理等特征转化为数值向量。语义映射则是建立已知类

别和未知类别之间的语义关系，例如通过类比、推理等方式。

尽管零样本学习在理论上具有很大的潜力，但在实际应用中还面临着许多挑

战。首先，零样本学习假设的场景是一个非常简单的情况，即只有一个主导类别

出现在一个图像中；其次，是对一个完整的场景进行未知物体识别，而在实践中，

属性和语义描述通常只与单个对象相关，并非整个场景；第三，零样本学习为基

本任务中未知类物体提供了答案，如分类和检索，但它不能缩放到高级任务，如

场景解释和上下文建模，这需要对场景中所有突出对象进行基本推理。第四，全

局属性更容易受到背景变化、视点、外观和尺度变化以及实际挑战的影响，如遮

挡和杂波。因此，对于存在属于多个对象类别的不同竞争属性的复杂场景，图像

级零样本学习的应用效果差强人意。因此，本章主要研究在图像中可能受到语义

类描述噪声影响的情况下，通过将视觉图像特征与语义标签信息同时联系起来，

预测每个实例在给定图像中的精确位置并输出类别。
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2.2 零样本学习相关介绍

零样本学习研究过程中，认为已知类别和未知类别之间拥有一个共享的映射

关系，如式 2-1。该函数衡量视觉特征 ( )x 和语义特征 ( )y 之间的相容性，W是

需要学习的映射矩阵。

F( , : ) ( ) ( )Tx y W x W y  (2-1)

目前零样本学习的方法一般分成两种：基于相容性的方法和基于生成对抗网

络的方法。在本文的研究范围内，主要使用基于相容性的零样本学习方法，因此

着重介绍该方法的相关理论背景，以便这部分讨论的重点更加清晰明确。基于相

容性的零样本学习方法在实际应用中性能优越该方法核心在于准确捕捉物体在

语义空间或是视觉空间中投影之间的相关性。

在模型的训练过程中，首先利用已知类别的视觉特征和属性语义信息，建立

并学习它们之间的映射关系。之后，在测试过程中，使用这些已构建的映射关系

计算未知物体的视觉特征与属性语义之间的相容性，最终选择相容性得分最高的

未知物体类别作为预测结果。这种视觉-语义映射有效地连接了视觉空间与语义

空间。

如图 2-1 所示，在左侧，我们利用卷积神经网络（CNN）提取已知和未知类

别图像的视觉特征 ( )x 。而在右侧，我们则定义了物体的属性 ( )y 。位于两者

之间的共享嵌入空间，该空间的投影方式可以是从视觉空间映射至语义空间、从

语义空间映射至视觉空间，或将两者共同投影至隐空间，通过这样的方式，可以

在零样本学习的框架下实现更为准确和高效的物体分类。表达式 ( ) ( )Tx W y  旨

在量化在共享空间中两者的相容性，该值越大，该类别的属性语义与对应图像中

的物体匹配度越高。

在训练过程中，模型通过连续迭代计算得到映射矩阵W。随后，在测试过

程中，首先从未知类别的图像中提取视觉特征，并利用先前计算出的映射矩阵W

与属性语义 ( )y 进行相乘操作。接着，我们根据计算得到的相容性得分来选取得

分最高的类别。相容性得分最高的类别该表该未知物体投影得到的 ( )Tx W 与类

别 y 的视觉特征 ( )y 具有最高的相似性。基于这一逻辑，最终将类别 y 的标签分
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配给该未知类别。通过这样的处理，能够实现零样本学习对未知类别的物体进行

准确分类。

图 2-1 视觉特征与语义特征的映射

Figure 2-1 Mapping between visual features and semantic features

2.2.1 视觉空间投影到语义空间

为了学习映射矩阵W ，一般将视觉空间映射至语义空间，通过优化过程使

视觉特征与语义空间中的表示之间的差异最小化。

零样本学习核心目标在于对未知类别准确分类，其关键在于各类别与其语义

特征的映射关系的一致性。因此，在训练过程中，若W能更精准地刻画类别与

其语义特征之间的内在联系，则模型在测试过程中将展现出更强的未知类别识别

能力。为实现这一目标，需确保视觉特征 ( )x 与语义特征 ( )y 具备足够的区分

性，从而保证映射关系的精确性。

Akata 等[50]提出了基于属性的标签嵌入模型(ALE)，因为作者认为各个属性

之间具有一定的相关性，因此在模型学习的过程中应当充分考虑全部属性的影

响。ALE 为了高效学习视觉特征与语义特征之间的相关关系，将两者之间的双

线性关系称为相容性。通过设定一系列限制条件，确保同类图片与语义属性之间

的相容性高于不同类图片与语义属性之间的相容性。这种策略有助于模型更准确

地捕捉和描述图像与语义之间的内在联系，进而提升零样本学习的性能。

引入了转换矩阵计算空间相容性，该矩阵被称为视觉特征和语义特征之间的

映射矩阵W 。空间相容性得分 F 代表图像特征与语义特征的相似性，其数值越

高，标志着两个特征之间的匹配性越高，其可能是同类别的概率也越大。在训练

过程中，该模型采取学习算法以优化W ，从而使得对于给定一张图片，其正确

标签排名最优化，脱颖而出。在预测阶段，采用式 2-2 所示的预测函数，结果选
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择具有最高相容性分数的图像类别，成为最终的预测结果。

( : ) arg max ( , : )
y Y

f x w F x y W


 (2-2)

根据各个属性之间拥有一定的相关性这一想法，Akata 等人[51]认为仅考虑对

象的属性可能无法完全反映语义空间中的对象类别信息，因此，在提取人工定义

的属性的基础上，结合无监督自然语言处理模型[53]提取的词向量和 WordNet 模

型[52]提供的相似关系，提出了一种结构联合嵌入(SJE)方法。SJE 综合考虑了通过

三种不同方式提取语义特征并计算与图像特征之间的相容性。在此过程中，引入

了包含三个不同映射矩阵的相容性函数，这些矩阵各自代表了其相关性，具体计

算如式 2-3 所示。

1...F( , :{ } ) ( ) ( ) s.t. 1T
k k k k kk k

x y W x W y      (2-3)

k 代表不同嵌入方式的权重，其权重和为 1。结合输出嵌入，可以表示所有

的信息。损失函数为如式 2-4 所示。

SJE 1

1L max{0,1( , , )}N
n nn y Y
x y y

N  
  (2-4)

在零样本学习问题中，语义特征在连接已知类别与未知类别方面起到了关键

作用，因此逐渐引起了研究人员的广泛关注。Guo 等[54]发现零样本学习中，属性

的信息量及其对模型的贡献存在差异，认为不同属性价值不同，应采取相应的处

理策略。基于此，提出了根据每个属性所携带的信息量以及其对分类的贡献度进

行筛选的方法，然而，该方法忽视了属性之间存在的语义联系[55]，因此在去除某

些属性的同时也会影响到属性间的相关关系。

研究者们开始研究属性是否具有区分能力，同时保持各属性之间的相关性。

Liu 等[56]认为不同的属性可以根据其建模的贡献度赋予不同的权重来解决该问

题，因此提出了通过融合不同层级的注意力向量来更好地学习视觉特征和语义特

征之间的关系的方法。

Zhu 等[57]发现在学习语义与视觉的映射时，视觉特征本身的区分能力一样不

可忽视。针对此问题，研究人员提出了一种通过语义引导能够自动发觉物体最具

区分性的部位的多注意力定位模型，从而提高网络在细粒度条件下对物体的识别

能力。但在提取多个目标区域时存在一定程度的冗余性，单一区域提取的视觉特

征与语义特征之间的相关性也存在一定的弱化现象。这些问题可能在一定程度上
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影响了模型的性能，因此需要在后续研究中加以改进和优化。

Li 等[58]认为视觉和语义的鉴别性都一样重要，因此提出了一种基于鉴别性

的模型。首先提取原始图像与精细图像的视觉特征，再将这两种不同尺度的特征

映射到语义空间或隐空间之中。在这一过程中，精细图像在维持物体整体性的同

时，有效地剔除了一部分的环境信息，从而实现了视觉特征与语义特征之间差异

的平衡。

2.2.2 语义空间投影到视觉空间

当视觉特征的维度远超过语义特征的维度时，ZSL 模型通常使用深度神经网

络从图像中提取其高维视觉特征，如通过 ResNet[59]提取出的特征有 2048 个维度，

而语义特征一般是几十到几百个维度。当视觉特征不经其他处理就直接投影至语

义空间时，投影特征间的距离将会变窄，导致某个特征会成为许多个未知类别特

征的近邻点，造成枢纽点问题[60]。

在零样本学习的测试阶段，一般采取最近邻算法，但必须充分考虑、处理枢

纽点问题，以确保模型能够准确地进行预测。Shigeto 等人[60]证实了采用岭回归

确实会导致枢纽点问题的放大，因此提出将语义特征有效地投影至视觉空间来缓

解该问题。Romera-Paredes 等[61]提出了极简零样本学习模型(ESZSL)，它在类别

语义和视觉分类器学习嵌入函数时建立了一种约束关系，属性识别可以最小化多

个分类器的误差来进行隐式学习，同时考虑到分类任务中每个属性的重要性。然

而，许多现实生活中没有有序空间结构的数据导致目前对卷积神经网络的研究被

限制。这些图结构中的节点连接方式各异，在处理图数据时，需综合考虑节点的

属性信息与结构信息，以确保对图结构的全面而准确的理解。因此，需要使用图

卷积神经网络[62]自动地同时学习图的特征信息和结构信息。

在训练阶段，每个节点会转变自身的特征信息，并将这些信息传递给相邻的

节点。随后，每个节点会收集来自相邻节点的特征信息，并对这些汇总的信息进

行非线性变换，以增强模型的性能。简言之，通过提取和转换图中每个节点的特

征信息，融合节点的局部信息，并通过非线性变换使各节点都可以被相邻节点影

响。

Wang 等 [63]在零样本学习中引入图卷积网络，提出了图卷积零样本学习

(GCNZ)，样本中类别的语义代表了图中的节点，在训练过程中，使用已知类别



安徽工程大学硕士学位论文

22

的语义学习 GCN 参数矩阵；在测试过程中，利用学习到的参数矩阵获取未知类

别的标签。该网络的每次更新都会整合相邻节点的信息，因此，节点不仅蕴含丰

富的语义信息，还承载着结构信息。在 GCN 中，随着层数的增加，参与操作的

信息量也相应增多，这使得模型的泛化能力逐渐增强，感知域也随之拓宽。然而，

不容忽视的是，在图结构的传播过程中，相距较远的节点所共享的知识可能会受

到拉普拉斯平滑(laplacian smoothing)[64]的影响，导致其被逐渐稀释，影响最终结

果。为了避免相关知识被稀释，应当尽量 GCN 的层数。然而，这种做法可能会

降低节点间信息的混合程度，进而影响最终结果的准确性。Michael 等人[65]提出

DGP 模型，旨在解决层数较少时可能出现的过度平滑问题。通过促进信息在这

些节点之间的传播，从而优化了整体的信息流动效率。然而，DGP 模型可能会

扰乱节点之间原有的结构，导致原有的祖先节点以及后代节点都有可能转变为某

节点的邻近节点，进而与它们共享相同的权值。为了解决此问题，DGP 引入了

加权方案来衡量每个节点的贡献，以获得良好的结果。

2.2.3 投影到隐空间

除上述两种投影方式外，将视觉和语义特征一起投影到隐空间同样是非常优

异的方式。

Elyor Kodirov 等人[66]在编码阶段投影视觉特征至一个隐空间，随后，在解

码阶段将这些隐特征重新投影至视觉空间，尽可能恢复原始视觉特征，确保信息

的完整性和准确性。Jiang 等[67]提出了同时将语义特征与视觉特征投影至隐空间，

既保持隐特征的鉴别性，又约束其保持语义信息，在此过程中，确保语义信息间

的关系得以保留。近年来人们使用端对端的模型来建立和训练模型，将视觉特征

分别投影至隐空间及语义空间，以得到更多信息。这种双重映射策略进一步完善

了所学映射矩阵[56-57]。
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2.3 零样本目标检测

在 2.1 节中，我们指出了零样本学习在未知物体识别方面存在的一些问题。

为了解决这些问题，很多研究者[50-51]对传统的零样本学习方法进行了改进，使其

不仅能够对未知物体进行分类，还能够在没有可视化示例的情况下识别和定位新

对象类的每个实例，以满足目标检测的需求，这种物体识别方法被称为零样本目

标检测，本节将具体介绍该方法，并在此基础上进行改进，最后通过实验验证并

实现检测及定位未知物体的功能，为后续抓取的研究提供了足够的先验知识。

2.3.1 整体框架介绍

本文使用的框架包含两个主要模块，第一个模块对象级特征获取模块，第二

个模块为物体检测模块，将视觉特征与语义嵌入相结合，以实现未知物体的检测，

整体框架与流程如图 2-2 所示，接下来将对此进行详细阐述。

图 2-2 零样本目标检测框架

Figure 2-2 Zero-shot object detection framework

首先，先对零样本目标检测中使用到的符号进行说明。定义 {1,..., }S S 表示

已知类，它们的示例在训练阶段使用， S表示它们的总数；还有另一组未知类

{ 1,..., }U S S U   ，其实例仅在测试阶段可用；另外用C S U  表示所有对象

类的集合，这样C S U  就表示标签空间的基数。

再将相似的对象类分成一组来定义一组元类。这些元类 { : [1, ]}mM z m M 

表示，其中M 表示元类的总数， {  s.t.g(k)=m}mz k C  }。这里，g(k) 是一个映

射函数，它将每个类 k 映射到它对应的元类 g(k)z 。元类是互斥的，即 1
M
m mz   且
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1
M
m mz C  。

所有训练图像的集合用 S 表示，其中包含所有已知对象类的实例。所有包

含未知对象类样本的测试图像的集合用 U 表示。每个测试图像 Ux  包含至少

一个未知类的实例。

通过 word2vec 对每个类定义一个 d 维词向量 cv 。对每一个标签都定义为 iy ，

因为目标检测任务还涉及识别背景类，另外再引入扩展标签集： ' bgS S y  ，

' bgC C y  ， ' bgM M y  ，其中 { 1}bgy C  是表示背景标签的单例集。

零样本目标检测的实现可以描述为给映射空间一张图像 S U    ，并输

出 'C 。零样本目标检测的目的是学习一个映射函数使正则化经验风险 ˆ( ) 最小。

映射函数公式可以表示为 ˆarg min ( ( ; )) ( )f x


    。

式中，训练过程中的 Sx  ，为参数集， ( )  为学习权值的正则化。映

射函数具有形式如公式 2-5 所示。

( )
( ; ) arg min max F( , , ; )

y C b x
f x x y b

 
   (2-5)

其中，F( ) 是一个兼容性函数， ( )x 是一个给定的图像 x中所有边界框建议

的集合。

2.3.2 对象级特征获取模块

针对输入图像 x，采用特征提取网络 ResNet 对其进行特征提取，产生相应

的特征图，并将特征提取网络所生成的特征图纳入区域建议网络(Region Proposal

Network,RPN)[68]和 ROI Align 的输入体系中。RPN 旨在识别特征图中的候选目标

框(Anchor)，并对其进行坐标的精细调整。随后，基于调整后的特征图与候选目

标框，我们利用 ROI Align 层精准响应图像中的特定感兴趣区域，从而提升目标

检测的准确性与效率。每个感兴趣的区域对象，其结果对象级特征值 f 都得以充

分展现。

RPN 通过滑动窗口的方式生成目标框，目标框长宽比一般为 1：1，1：2 和

2：1，面积比一般为 128*128，256*256，521*521，图 2-3 为生成效果。



安徽工程大学硕士学位论文

25

图 2-3 Anchor 生成示意图

Figure 2-3 Anchor generation diagram

在 RPN 网络中输入大小为30 40 的特征图，会生成30 40 90 10800   个初

始框。对这些初始框进行判断，确认是否含有目标并进行回归与筛选。

RPN 模块既可以独立使用，也可以作为 Faster R-CNN 的一部分进行使用，

但后者生成候选区域时数量会相对较多。因此，为了提升模型的性能，我们引入

了非极大抑制(Non-Maximum Suppression,NMS)筛选掉多余的候选框。在本文中，

NMS 阈值被设为 0.7。若经过筛选后，剩下的数量仍然超过预设的值，则仅保留

预设值内的候选框。这样的策略有助于在保证候选框质量的同时，控制候选框的

数量，从而优化模型的训练效果。

ResNet 网络引入了残差结构，为了避免训练过程中出现梯度消失或爆炸的

问题，在网络中使用 skip Connection 为下一层网络输出多尺度特征信息，以支持

更深层次的网络设计。图 2-4 为 ResNet34 的网络结构。

图 2-4 ResNet34 结构

Figure 2-4 Network structure of ResNet34

残差网络两种结构如图 2-5 所示，2-5(b)使用了1 1 和3 3 两种规格的卷积

核，既可以减少网络运行过程中无意义参数的产生，也可以利用残差网络来搭建

更深的网络，因此使用较多。
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(a) (b)

图 2-5 残差网络

Figure 2-5 Residual network

解决梯度消失的原理如下式 2-8 和 2-9 所示：

1( ) ( )l lH x H x x   (2-8)

1'( ) '( )l lH x H x x   (2-9)

式中， ( )lH x 代表第 l步的输出， 1( )lH x  则代表第 1l  步的输出。网络梯度

发现下降时，对其进行求导，并将导数设置成常量，从而有效预防梯度消失现象

的发生。

另外，本文对 ROI Pooling 进行了优化处理。在计算目标感兴趣区域时，由

于 Region Proposals 过程所得到的 x, y, w, h 等参数往往不是整数，因此需要进行

取整操作以便后续计算，但这种取整过程会导致误差产生。例如，输入400 400

大小的图片以及一个300 300 大小且位置已知的目标框，网络在经历五次下采样

后，会获得一个缩小至原图
1
32

的特征图，目标框尺寸也会相应变化。

然而，当进行 ROI Pooling 操作时，由于目标框在特征图上的对应尺寸(9.37)

并非整数，无法直接找到对应的区域。为解决这一问题，我们通常会对该数值进

行取整处理，在特征图上寻找最接近的整数区域进行池化。但这样做会产生一定

的误差，如图 2-6 所示，这种取整操作可能导致目标区域在特征图上的定位不准

确。
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图 2-6 误差的产生

Figure 2-6 The generation of errors

根据图 2-6 所示，通过 ROI Pooling 后得到的目标框相较于原始目标框存在

了偏移，引入了不小的误差。在后续步骤中，目标框还需经历上采样处理，这一

过程中会进一步累积误差。经计算，误差超过 11 个像素。后续在将目标框输入

FC 层中时还会进行同样的操作，这一过程中同样会出现与第一步类似的误差，

导致误差累积。

在两次取整操作中，每次操作都会导致分割框的位置发生偏移，并且该偏移

量会随着迭代次数的增加呈现指数级增长，从而对最终的检测结果产生影响。因

此，我们不再使用 ROI Pooling 来提取感兴趣区域的特征，而是采用 ROI Align。

不同于 ROI Pooling，ROI Align 避免了对坐标取整的操作，而是通过插值的方法

获取浮点数坐标，使小数部分得以保留。

ROI Align 保留了感兴趣区域在分割池化后得到的浮点数坐标。在此过程中，

感兴趣区域被 ROI Align 划分为一定数量的单元，具体大小由 FC 层决定。如图

2-7 所示，感兴趣区域被划分为四个单元。随后，在各单元中选取采样点并利用

插值法精确计算这些点的坐标。最后，最大池化这些采样点。

通过 ROI Align 方法，我们成功解决了网络在进行回归时分割框位置出现偏

移的问题，并使小目标物体的检测精度得到了显著提高。

图 2-7 改进之处

Figure 2-7 Improvements
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2.3.3 物体检测模块

第二个模块专注于物体检测，其结构包含两个分支，即分类分支和回归分支。

这两个分支均接收对象级特性 f 作为输入。

顶部分支作为分类分支，经过训练，能够预测每个候选框所属的对象类别。

这可以分配一个类 'c C ，它可以是已知类、未知类或背景类别。该分支捕捉已

知类与未知类之间的语义关系，使得其能够更准确地识别不同类别的对象，为后

续的物体检测任务提供有力的支持。

该分支的核心网络为语义对齐网络(Semantic Alignment Network，SAN)，该

网络的核心是一个可调的全连接层(Fully Connected layer,FC)。通过调整参数

1
d dW  ，该层能够将输入的视觉特征向量投影至一个 d维的语义空间。随后，

这些特征映射被进一步投影至固定的语义嵌入 ( 1)
2

d CW   上，以实现与文本信

息的对齐。这里的语义嵌入采用无监督方式通过文本挖掘获得，具体在本文中我

们使用 Word2vec 嵌入方法。给定顶部分支中 SAN 的特征表示 ( )tf 作为输入，整

个操作过程可以通过公式 2-6 进行表达。

1 2( )T to WW f (2-6)

其中，o表示输出的预测分数， 2W 是通过将所有类别的语义向量堆叠而成

的，其中也包含了背景类，在处理背景类时，我们采用平均词向量作为其嵌入表

示，该平均词向量的计算方式如式 2-7 所示。

1

1 C
b cc
v v

C 
  (2-7)

采用平均词向量作为背景类的嵌入方法，其优势在于能够包容部分对象

(IoU<0.5)，并且通过平均嵌入的方式能够更为精确地模拟背景类所涵盖的语义。

另外，对于确保词向量间关系的一致性至关重要，否则可能导致检测性能不理想。

1W 定义的投影可以调整，这是与固定的语义嵌入 2W 不同的地方，这也有助于自

动地更新语义嵌入的权重，使其与视觉特征相匹配，同时 1W 和 2W 没有应用非线

性激活函数可以避免计算量过大的问题。

底部分支为回归分支，主要负责对边界框进行回归操作。通过添加相应的偏
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移量，该分支能够精确匹配预测边框与实际位置，为后续的物体 6D 姿态估计奠

定坚实基础。

2.3.4 网络训练

本文训练过程分为两步，第一步训练只使用可见类 S 的训练集训练网络

Faster-RCNN[69]，并学习模型相关参数，Faster-RCNN 网络结构如图 2-8 所示。

图 2-8 Faster R-CNN 网络结构

Figure 2-8 Faster R-CNN network structure

第二步训练使用可见类图像 S 再次训练，但对 Faster-RCNN 模型进行了修

改，将 Faster-RCNN 最后一层的分类分支用语义对齐网络和一个损失函数替换

掉。权值 1W 随机初始化， 2W 固定为对象类的语义向量，在训练过程中不更新。

'iy S 对于每个建议都有相应的真实标签，积极的建议属于可见类 S，而消

极的建议只包含背景。在本文中，设置 RPN stride= 16，因此，对于每一幅给定

的图像，RPN 都会输出 16 个积极和 16 个消极的建议。现在，当对象建议通过

ROI 池和随后的密集层传递时，将为每个 ROI 计算一个特征表示 if 。该特征被

转发到分类分支和回归分支。总体损失是这两个分支中各自损失的总和，即分类

损失和边界框回归损失，损失定义为公式 2-10。
1( , , , ) arg min ( ( , ) ( , )i i i i cls i i reg i ii

L o b y b L o y L b b
T

 


  (2-10)

其中为网络参数， io为分类分支输出，T N R  为 N 幅图像训练集中的

ROI 总数。 ib 和 ib
分别是预测的和真实的边界框的参数化坐标， iy 表示第 i 个对

象建议的真实标签。

分类损失 clsL 如公式 2-11 所示。
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( , ) ( , ) (1 ) ( , ( ))cls i i mm i i mc i iL o y L o y L o g y    (2-11)

其中，超参数控制了两个损失之间的权衡。我们通过执行传统上看到的目

标检测任务来修复它。我们为此使用了 ILSVRC 检测数据集的验证集。

损失同时涉及已知类别和未知类别，包括最大边际损失 mmL 和元类聚类损失

mcL 如公式，分别为公式 2-12 和 2-13。

'\

1( , ) log(1 exp( ))
| '\ | ii

mm i i c yc C y
i

L o y o o
C y 

   (2-12)

''

1( , ( )) log(1 exp( ))
| '' || |mc i i c jc M

L o g y o o
M Z 

   (2-13)

其中，集合 ( )'' { '\ }
ig yM M z 和 ( ){ }

ig yZ z ， ko 表示类 k S 的预测响应。 mmL

试图将真类的预测响应从其他类中分离出来。相比之下， mcL 将属于不同元类的

类进一步分开，并试图将每个元类的对象聚类在一起。 mcL 损失利用元类定义将

类似的类聚类在一起，通过将未知类与类似已知的类相关联，这有助于识别未知

类的可视化实例。因此，元类的定义对零样本目标检测中特别有用，其中语义关

系非常有助于理解未知类。

在图 2-9 中，使用不同的损失函数进行训练过程中，可视化了修改后的嵌入

空间。左边为仅使用最大边际损失 mmL 进行训练得到的效果，而右边结合使用了

mmL 和聚类损失 mcL ，可以明显看出在右边语义相似的类更紧密地联系在一起。

图 2-9 聚类损失对学习嵌入的影响

Figure 2-9 The effect of clustering loss on learning embeddings

元类的设置对学习嵌入的影响是非常大的，比如与动物相关的元类在语义空
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间上表现出显著的接近性，而服饰类物体与音乐器具的元类则呈现出较远的距

离。这种清晰的语义分离对于提升零样本检测性能具有积极的影响。另外，基于

元类的聚类损失并不会对细粒度检测造成负面影响，与总体损失 clsL 的聚类部分

mcL 相比，超参数的设定更加注重最大裕度损失 mmL ，从而确保了检测精度的

保持与提升。

回归损失微调了每个已知类 ROI 的边界框。对于每个 if ，我们得到 S4 值，

它们代表每个对象实例的边界框的 4 个参数化坐标。基于参数化的真实坐标计算

了回归损失。在训练过程中，由于没有视觉示例，没有对背景和未知类别进行边

界框预测，但未知类的视觉特征与类似的已知类的视觉特征相关，可以通过一个

达到最大响应的密切相关的已知类对象的边界框建议来近似一个未知对象的边

界框。使用公式 2-14 对分类分支的每个输出预测值进行归一化。

2 2

ˆ
|| || || ||

c
c t

c

oo
v f

 (2-14)

式 2-14 基本计算了修改后的词向量与图像特征之间的余弦相似度。这种归

一化方法将预测值映射到0到1的范围内。如果最大响应 ˆco 中的 c C 归属于 bgy ，

则对象建议将其归类为背景；如果一个对象最大预测响应 ˆuo ，u U 且高于阈值

 则作为未知类，用公式 2-15 可以表达该计算方法。

ˆ ˆarg max  s.t.u u uu U
y o o 


  (2-15)

另一个检测分支找到 ib ，它是可见类的边界框的参数化坐标集。选择了一个

预测响应最大的类的边界框，将其作为未知类归属元类的分类依据。对于标记任

务，只需使用映射函数 ( )g  就可以为任何看不见的标签分配一个元类。

在一些特殊情况下，甚至可能无法获取未知类类别信息，此时，可以用已知

类和背景类字向量来取代已知类、未知类、背景类字向量来作为固定嵌入

( 1)
2

d SW   来训练整个框架，只产生最大边际损失 'mmL ，定义如公式 2-16。

'\

1' ( , ) log(1 exp( ))
| '\ | ii

mm i i c yc S y
i

L o y o o
S y 

   (2-16)
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假设，对于一个对象提议，向量 1So  只包含已知类和背景类，如果背景

类获得最高的分数，我们忽略该建议；对于其他情况，我们将向量o按降序排序

计算索引列表 I和排序列表 ô，具体如公式 2-17。

ˆ ˆ, ( ) s.t., =j ljsort o oo Ι o (2-17)

然后，将 ô的前 K 个分数值 (s.t., )K S 及其对应的词向量使用公式 2-18 合

并。

1
ˆK

i k lik
v


e o (2-18)

ie 是一个对象建议的语义空间投影，它是由前 K 个已知类类概率加权的单

词向量的组合。最后的预测是通过找到 ie 和所有未知词向量之间的最大余弦相似

度，如公式 2-19。

arg max cos( , )u i uu U
y


 e v (2-19)

2.4 实验与分析

2.4.1 数据集获取

本实验所使用的数据集为 ILSVRC-2017 检测数据集，该数据集包含 200 个

对象类别。在训练方面，数据集包括 456567 张图像和 478807 个围绕对象实例的

边界框注释。验证数据集包含 20121 张图像，完全注释了 200 个对象类别，其中

包括 55502 个对象实例。随机选择了 23 个未知类，其余的 177 个类别被认为是

已知类。因为零样本目标检测要求训练集中不包含任何已知类的实例，所得到的

测试集有 19008 张图像和 19931 个边界框。在服务器中进行模型的训练，训练的

硬件和软件的环境配置如表 2-1 所示。

表 2-1 环境配置

Table 2-1 Environment configuration

模块 环境配置

操作系统 Ubuntu18.04
CPU Intel Xeon 4210R 2.4GHz
内存 64G
显卡 NVIDIA GeForce A40

CUDA Care CUDA 11.1/cudnn8.0.4
深度学习框架 Tensorflow2.4



安徽工程大学硕士学位论文

33

ILSVRC-2017 检测数据集虽然自带层次结构，但并不是树状结构，本文为

了方便训练与测试，选择了 M=14，将数据集中 200 类别分为 14 个元类(包括

People)，分别为 lndoor，Musical，Food，Electronics，Appliance，Kitchenitem，

Furniture，Clothing，Invertebrate，Mammal，Non-mammal，Vehicle，Sports，People。

对于 ILSVRC-2017 检测数据集，每个类的实例数遵循长尾分布，具体如图 2-10

所示。

图 2-10 ILSVRC- 2017 数据集长尾分布

Figure 2-10 Long-tail distribution of ILSVRC-2017 dataset

可以看出，200 个类别中只有 11 个高度频繁的类，覆盖了分布的前 50%。

这种分布方式会对网络的检测效果影响较大，因此，在训练的第二步中，使用了

分布频率较低的类别数据，使每个未知类别和其相似的已知类之间取得平衡。在

第一阶段的训练过程中使用了 1000 万个 mini-batches 中准备 280 万个

mini-batches 用于第二阶段的训练，并保证每个未知类从同一元类的其他的已知

类中获取至少 10000 个实例，但对于某些未知类，其所属元类中所有类别的实例

也不到 10000，但也有未知类物体所属的元类，其实例远超于 10000 个，因此，

需要从这些实例丰富的元类中随机挑选 10000 个数据来平衡训练集，280 万个

mini-batches 中剩下的实例则作为背景。
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2.4.2 评估指标

本文使用的评估指标为单个未知类的平均精度(AP)和所有未知类的平均精

度(mAP)。因为本文中有元类的概念，所以在评估过程中，我们还使用零样本元

类检测(ZSMD)精度作为评价的一部分。零样本元类检测是指给定一个测试图像

Ux  ，目标是定位一个未知类 u U 的每一个实例并将其分类为一个元类

m M 。

2.4.3 实验与结果分析

首先，使用 2.3.4 节中预先训练的权值初始化共享层，训练 Fast-RCNN 层的

RPN 和检测网络，将较短的图像尺寸调整为 600 像素，RPN stride=16，三个目

标框比例 128，256 和 512 像素，三个高宽比 1：1，1：2 和 2：1，非极大抑制

(NMS)=0.7。使用的优化器是 Adam，学习速率为 10−5，β1=0.9 是用在第一步没

有任何数据增强的情况下，β2=0.999，用于第二步通过重复对象建议进行数据增

强后训练网络。

第一阶段训练过程中在没有任何属性文本的情况下使用所有已知类数据训

练了一个原始的 Faster-RCNN，在该网络分类层中可以得到一个向量 1So  ，

也可以得到 Faster-RCNN 的检测精度，并选择 ZSOD[70]。模型一起进行数据对比，

在损失 clsL 、 'mmL 下进行实验验证，结果如表 2-2。

表 2-2 各网络的 mAP值

Table 2-2 MAP values for each network

任务 ZSD ZSMD

方法
Faster-
RCNN

ZSOD OURS
Faster-
RCNN

ZSOD OURS

损失

函数
无 clsL 'mmL clsL 'mmL 无 clsL 'mmL clsL clsL

mAP 12.7 15.0 11.4 17.1 16.4 12.9 14.8 11.6 16.8 16.8

可以看出，在 ZSD 任务中，相较于 Faster-RCNN，在训练过程中使用物体

属性的 ZSOD 模型和我们的网络都表现较好，因为语义的训练可以增加对未知

物体的识别精度， clsL 获得了比 'mmL 更高的 mAP，因为 clsL 在训练过程中同时考

虑了未知类的语义和元类的语义；在 ZSD、ZSMD 两个任务中，使用元类的方

法比 Faster-RCNN 与 ZSOD 模型都要优异，mAP 值分别是 16.4 与 16.8，因为它
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的损失函数 'mmL 利用了来自元类定义的高级语义关系，这在另两个方法中是不存

在的。

在表 2-3 中，我们记录了网络检测每个未知类别的 AP 值，可以看出，与已

知类视觉相似的未知类获得了更好的检测效果，在不存在相似的已知类的未知类

物体检测中，使用损失函数 'mmL 的方法表现得更好，分析原因是因为同一元类内

的各类别的视觉差异，导致元类注释不能提供足够的监督，使得训练过程中，无

法将未知类与已知类联系起来，导致检测效果一般。

表 2-3 实验结果

Table 2-3 Experimental results

网络 Faster-RCNN ZSOD OURS

损失函数 无 clsL 'mmL clsL 'mmL

p.box 0.0 0.0 5.6 0.0 7.9
syringe 3.9 8.0 1.0 9.2 1.0

harmonica 0.5 0.2 0.1 0.2 0.1
maraca 0.0 0.2 0.0 0.2 0.1
burrito 36.3 39.2 27.8 41.2 28.8

pineapple 2.7 2.3 1.7 2.3 2.0
bowtie 1.8 1.9 1.5 2.3 1.6
s.trunk 1.7 3.2 1.6 3.3 1.7

d.washer 12.2 11.7 7.2 15.0 8.1
canopener 2.7 4.8 2.2 5.3 2.3

p.rack 7.0 0.0 0.0 0.0 0.1
bench 1.0 0.0 4.1 0.0 4.3
e.fan 0.6 7.1 5.3 8.2 5.6
iPod 22.0 23.3 26.7 27.8 27.6

scorpion 19.0 25.7 65.6 27.7 67.1
snail 1.9 5.0 4.0 5.2 4.0

hamster 40.9 50.5 47.3 54.9 48.6
tiger 75.3 75.3 71.5 79.2 72.7
ray 0.3 0.0 21.5 0.0 21.6

train 28.4 44.8 51.1 45.6 52.3
unicycle 17.9 7.8 3.7 8.0 3.8
golfball 12.0 28.9 26.2 30.0 28.6

h.bar 4.0 4.5 1.2 4.6 1.2

具体的检测效果如图 2-11 所示。预测分数阈值 0.3 远低于传统对象检测中使

用的值(一般大于 0.5)。因为基于零样本学习的未知物体检测难度高于已知物体，
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整个训练过程中没有使用任何未知类的实例，预测的置信度不能像已知类物体那

样强。此外，基于零样本学习的未知物体检测方法需要将视觉特征与有噪声的语

义词向量相对应，这也降低了对检测效果的整体效果。

图 2-11 实验结果

Figure 2-11 Experimental results

另外，我们使用了不同的实验设置来比较我们的方法。第一，不使用使用任

何预训练模型，训练了最大边际损失为 mmL ，训练是进行了相同次数的迭代，即

1000 万个 mini-batches，每个 mini-batches 中有一个图像，得到了 mAP 5.7 。

mAP 低的一个主要原因可能是网络在这些迭代中没有完全收敛。因此，选择了

预先训练的主干初始化，这可以加快网络的收敛速度；第二，在从主干训练前排

除了所有重叠的未知类后，得到了mAP 12.7 。这表明，主干中重叠的存在可以

导致在检测设置中得到更高的结果；第三，在这个实验中，使用 softmax 来代替

本文的最大边际损失 mmL ，得到mAP 13.8 ，而本文中使用最大边际损失 mmL 时
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mAP 15 ，可以看出，本文使用的最大边际损失更适合于 ZSD，因为它可以以

更好的方式对齐视觉特征和语义。相比之下，softmax 损失试图对齐视觉特征及

其真实语义，但不能最大限度地将未知类从已知类中分离出来，具体实验结果如

表 2-4 所示。

表 2-4 消融实验结果

Table 2-4 Results of ablation experiments

方法 不使用预训练模型 排除所有重叠的未知类 Softmax损失 OURS
mAP 5.7 12.7 13.8 15

综上所述，基于零样本学习的未知物体检测网络具备在没有任何实例的情况

下准确定位未知物体的能力，为后续的机器人抓取未知物体并进行分类提供了研

究基础。

2.5 本章小结

在本章中，主要介绍了零样本学习相关知识和基于零样本学习改进的零样本

检测相关算法。首先展开了零样本学习与其映射方法的综述，简单讲述了零样本

学习识别未知物体的过程；其次本章还介绍基于零样本学习在没有可视化示例的

情况下识别和定位未知类的每个实例的检测方法，尤其是对未知物体定位的实现

为第 3 章对物体进行 6D 姿态估计研究打下了坚实的基础。
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第 3 章 未知物体 6D 姿态估计

3.1 引 言

在现代工业和日常生活中，机器人抓取已成为一项基本任务。物体六自由度

(Six Degrees Of Freedom,6D)姿态表示物体坐标系和相机坐标系之间的几何转换，

由三维旋转和三维平移组成，6D 姿态估计是机器人抓取与操作的关键步骤之一，

本章在第 2 章检测定位到未知物体的基础上对该物体进行多角度图像获取，通过

局部特征匹配率先得到足够多的匹配点作为 ICP 精准配准的初始点云，再进行

ICP 精准配准得到目标物体的 6D 姿态。

3.2 网络框架介绍

我们的目标是训练一个不需要任何人工注释、快速且高精度的网络，使其能

够直接得到物体的 6D 姿态。为了实现这一点，我们使用 RGB-D 传感器从多个

方位拍摄获取对象的基准图片，将这些图片作为基准与机器人坐标系下的图片进

行 LoFTR 局部特征匹配[71]获取足够多的特征点并得到像素级的匹配点集，通过

RGB-D 的深度信息得到相应的 3D 点云，作为 ICP[72]配准算法的初始点云，再通

过 ICP 将其优化配准得到相对于机器人的 3D 点云模型坐标，具体流程如图 3-1

所示。

图 3-1 物体位姿获取流程

Figure 3-1 Process For obtaining the pose

3.2.1 LoFTR 局部特征匹配

首先，我们使用 LoFTR 局部特征匹配获得较好的匹配点集，具体实现过程

见图 3-2。
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图 3-2 LoFTR 局部特征匹配

Figure 3-2 Matching LoFTR local features

LoFTR 局部特征匹配方法使用了 Transformer[73]模块中的自注意层和互注意

层来处理卷积网络中分离的密集局部特征。

Transformer 是一种基于注意力机制的序列模型，如图 3-3 所示。与传统的循

环神经网络(RNN)和卷积神经网络(CNN)不同，Transformer 仅使用自注意力机制

(self-attention)来处理输入序列和输出序列，因此可以并行计算，极大地提高了计

算效率。下面是 Transformer 的详细解释。

图 3-3 Transformer 模型

Figure 3-3 Transformer model

自注意力机制是 Transformer 的核心部分，它允许模型在处理序列时，将输

入序列中的每个元素与其他元素进行比较，以便在不同上下文中正确地处理每个

元素。自注意力机制中有三个重要的输入矩阵：查询矩阵 Q(query)、键矩阵 K(key)

和值矩阵 V(value)。这三个矩阵都是由输入序列经过不同的线性变换得到的，如

图 3-4 所示。



安徽工程大学硕士学位论文

40

图 3-4 输入矩阵

Figure 3-4 Input matrix

然后，查询矩阵 Q 与键矩阵 K 的乘积经过一个 softmax 函数，得到一个与

输入序列长度相同的概率分布，该分布表示每个元素对于查询矩阵 Q 的重要性。

最后，将这个概率分布乘以值矩阵 V 得到自注意力向量，表示将每个元素的值

加权平均后的结果，如 3-5 所示。

图 3-5 概率分布计算

Figure 3-5 Probability distribution calculation

CrossAttention 实际上是指编码器和解码器之间的交叉注意力层。在这一层

中，解码器会对编码器的输出进行注意力调整，以获得与当前解码位置相关的编

码器信息，如图 3-6 所示。

CrossAttention 的计算过程：

(1)编码器输入(通常是来自编码器的输出)：它们通常被表示为 enc_inputs，
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大小为(batch_size, seq_len_enc, hidden_dim)。

(2)解码器的输入(已生成的部分序列)：它们通常被表示为 dec_inputs，大小

为(batch_size, seq_len_dec, hidden_dim)。

(3)解码器的每个位置会生成一个查询向量(query)，用来在编码器的所有位

置进行注意力权重计算。

(4)编码器的所有位置会生成一组键向量(keys)和值向量(values)。

(5)使用查询向量(query)和键向量(keys)进行点积操作，并通过 softmax 函数

获得注意力权重。

(6)注意力权重与值向量相乘，并对结果进行求和，得到编码器调整的输出。

图 3-6 交叉注意力层

Figure 3-6 Cross attention

Transformer 的在 LoFTR 局部特征匹配中应用大大提高了匹配效率，接下来

将具体介绍 LoFTR 局部特征匹配过程。

首先，通过从低特征分辨率(仅为 1/8 图像维度)的密集匹配中，选择具有高

匹配置信度，并利用基于相关的方法将它们细化到高分辨率亚像素级别，转换成

具有反映上下文和位置信息的特征。此外，多次运用自注意力层和互注意力层来

学习匹配优先级，使其在低纹理、运动模糊或图像模式重复的区域，能够生成数

量充足、质量优良的匹配结果。

在 Linemod[79]数据集上的具体匹配效果如图 3-7 所示，Linemod 数据集将在

实验阶段介绍，接下来将具体阐述分析该模块网络。
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图 3-7 LoFTR 局部特征匹配效果

Figure 3-7 The effect of LoFTR

使用 FPN 标准卷积结构从图像对 AI 、 BI 中提取原始图像维度 1/8 的粗粒度

特征图
AF 和

BF 以及原始图像维度 1/2 的细粒度特征图 ˆ AF 和 ˆ BF 。为了提取与位

置和上下文相关的局部特征，将 ˆ AF 和 ˆ BF 展平为一维向量并添加位置编码，然后

输入 LoFTR 模块中的 Self-attention 层、Cross-attention 层进行处理，并交错重复

Nc 次输出易于匹配的特征 A
trF 和 B

trF ，计算两者之间的得分矩阵S，如公式 3-1

所示。

( , ) ( ), ( )A B
tr tri j F i F j S   (3-1)

其中 ,   表示内积。

使用 SuperGlue 中的最优传输层(OT)进行匹配，同时在S的两个维度上应用

softmax 得到一个置信矩阵 cP ，如公式 3-2 所示。

( , ) soft max( ( , )) soft max( ( , ))j ii j i j   cP S S (3-2)

在公式 3-2 的基础上可以选择置信度高于 c 的匹配，并进一步执行最近邻

(MNN)准则，得到粗粒度匹配 cM ，如公式 3-3 所示。

{( , ) | ( , ) MNN( ), ( , ) }c cM i j i j i j    c cP P      (3-3)
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对于每一个粗粒度匹配 ( , ) ci j M  ，首先在细粒度特征映射 ˆ AF 和 ˆ BF 上确定

ˆ ˆ( , )i j 的位置，然后裁剪出大小为w w 的局部窗口，将其输入一个较小的 LoFTR

模块(Nf层)，生成以 î和 ĵ为中心的局部特征图 ˆ ( )A
trF i 和 ˆ ( )B

trF j 。

然后将 ˆ ( )A
trF i 的中心向量与 ˆ ( )B

trF j 中的所有向量计算相关，并生成一个

heatmap，通过计算概率分布的期望，可以得到在在
BI 上具有亚像素精度的最终

位置 ĵ。最终产生细粒度的匹配项 fM 。LoFTR 的匹配结果如图 3-8 所示。

图 3-8 LoFTR 局部特征匹配结果

Figure 3-8 The result of LoFTR matching

3.2.2 ICP 精准配准

在得到最终匹配预测之后再利用传感器的固有矩阵，将匹配点转换为包含三

维几何信息的点云 1 2{ , ,..., }nA a a a 与 1 2{ , ,..., }nB b b b ，将其作为配准的初始点

云，然后引入精细配准 ICP 算法，实现目标的精细配准，获得更准确的目标姿态

信息，具体流程如图 3-9 所示。

图 3-9 ICP 精细配准流程

Figure 3-9 ICP fine registration process

ICP 算法的核心是迭代计算位姿变换矩阵，使源点集 A与目标点集B之间的

误差函数最小，从而得到最优解。点云 A中的点 ia 找到与点云B的欧氏距离最短
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的点 ib ，将 ia 和 ib 作为相应的点对，计算变换矩阵，然后计算配准误差E( , )R T ，

如公式 3-4 所示。本文的目标则是旋转矩阵R和平移向量T使得E( , )R T 最小。

2

1

1E( , ) || ( ) ||
N

n

i i
i

b a


  R T R T (3-4)

式中，n 为点云数量，接下来将阐述具体计算过程。

首先，根据点云坐标信息，计算对应的重心，如公式 3-5。

1

1

1
N
1
N

n
a i

i

n
b i

i

a

b









 

 





(3-5)

计算旋转矩阵和平移向量及其误差函数E( , )R T ，使得其值最小。

预先设定阈值 和最大迭代次数 Nmax，将上一步的变换矩阵作用于点云 A，

得到新的待配准点云 'A ，计算 'A 和 B的距离误差 d，见公式 3-6，若d  或者当

前迭代次数大于 Nmax，则结束算法，否则将 'A 设置为新的要进行配准的点云，

重复上述步骤，直到满足算法结束的条件。

N 2
1

1d || ' ||
N i

A B


  (3-6)

针对点云配准和特征提取网络的特点，本文采用的损失函数包括 2 个部分：

两点云之间倒角距离、预测和真实变换矩阵的误差、源点云和目标点云的局部几

何结构特征差等属性。本文采用两个点云之间的倒角距离LAB损失来刻画两个点

云之间的空间距离，如公式 3-7 所示。

2 2
1 1L min || || min || ||
N Ni i

i i

AB
b B a Aa A b B

A B B A
 

 

     (3-7)

式中， ia 是点云 A中的一个点， ib 是点云 B中的一个点，N 是点云数量。在两个

点云提取特征后经过平均池化得到点云平均特征，计算两个平均特征的欧几里得

距离 DL ，如公式 3-8 所示。

D 2L || ( ) ( ) ||f A f B  (3-8)

式中， ( )f  为平均池化得到的点云平均特征。

所以，最终的损失函数Ltatal如公式 3-9 所示。

L L Ltatal AB D  (3-9)
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3.3 实验与分析

3.3.1 数据集与评价指标

网络的训练在服务器(操作系统:Ubuntu 18.04 LTS，CPU:Intel Xeon 4210Ｒ

2.4GHz，GPU:NVIDIA GeForce A40)上进行。

本文采用公共数据集 Linemod 对网络进行验证。Linemod 数据集已被广泛应

用于深度学习目标姿态估计领域。该数据集由单目标和多目标两个子数据集组

成，每个子数据集包含 13 个子集，每个子集中提供了 1300 张与该目标图像相关

联的虚拟 3D 控制点文件以及目标 3D 模型。针对每个控制点文件，6D 姿态和实

例语义分割掩码均已被注释标记。该数据集是用于评估 6D 姿态估计任务的基准

数据集之一，许多方法都采用该数据集进行评估[83-84]。

此外，为了验证在有遮挡环境下的物体 6D 姿态估计效果，本文还引入了

Occlusion Linemod 数据集。这一数据集是在 Linemod 数据集的基础上，通过为

每个场景添加详细的注释而创建的，旨在模拟不同程度的遮挡情况。每个图像中

的遮挡程度都各不相同，从而提供了丰富的遮挡场景样本，有助于全面评估我们

的算法在有遮挡条件下的性能表现。

六维物体姿态估计中常用的四个标准指标，其中一个度量标准是估计姿态的

平均距离(ADD)，它主要测量地面真实姿态和估计姿态之间的平均距离，在

Linemod 数据集中用于评价非对称物体。ADD 的计算公式如公式 3-10 所示。当

平均距离小于误差值时，认为估计的 6D 姿态是正确的。本实验将误差阈值设置

为对象模型最大直径的 10%。

1 ˆ ˆADD || ( ) ( ) ||
N x M

x x


    R T R T (3-10)

式中，[ , ]R T 表示地面真实姿态， ˆ ˆ[ , ]R T 表示估计的姿态。M 表示对象坐标

系中的对象三维模型， x是属于模型M 的点，N 是点云数量。由于对称物体旋

转角度的不确定性，我们采用平均最近点距离(ADD-S)作为对称物体的评价准

则。ADD-S 计算三维地面真实模型上最近点与预测模型之间的平均距离，具体

定义如公式 3-11。

1 221

1 ˆ ˆmin || ( ) ( ) ||
N x Mx M

ADD S x x




     R T R T (3-11)
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3.3.2 实验结果与分析

为验证本文姿态估计的效果，将本文算法与目前物体 6D 位姿估计方法中较

先进且常用的模型进行了比较。使用的模型分别为 BB8[74]模型、GDR-NET[75]模

型及 PVNet[76]模型，比较结果如表 3-1 所示。

表 3-1 Linemod上不同算法的 ADD(S)

Table 3-1 ADD(S) of different algorithms on Linemod

方法 BB8模型 GDR-NET模型 PVNet模型 Ours模型

Ape 40.4 38.2 43.6 43.1
Benchvise 89.1 84.1 99.9 89.3

Camera 84.2 82.3 86.8 86.1
Can 92.6 90.7 95.5 94.2
Cat 46.3 50.0 79.3 68.2

Drill. 68.2 68.1 96.4 74.5
Duck 32.1 34.2 52.5 47.2
Egg. 96.4 93.9 99.2 97.1
Glue 91.2 91.1 95.7 93.3
Hole 79.5 77.8 82.0 80.4
Iron 90.8 88.2 98.9 91.0

Lamp 83.7 80.3 99.3 87.3
Phone 84.6 73.0 92.4 87.6
Mean 75.3 73.2 86.3 80.0

其中，因为 PVNet 网络充分使用了 Linemod 数据集中的真实数据进行训练，

所以该模型的效果远好于 BB8 模型、GDR-NET 模型以及本文的模型，但本文的

模型在Ape、Camera、Can、Glue等物体类别中都获得了与PVNet模型相近ADD(S)

值，本文的模型相较于 BB8 模型，ADD(S)提高了 4.7%，相较于 GDR-NET 模型，

ADD(S)提高了 6.8%，但在 Cat、Duck 等弱纹理物体上，本文的模型效果非常优

异，比 BB8 模型分别提高了 21.9%、15.1%，比 GDR-NET 分别提高了 18.2%、

13%，说明本文的模型在物体纹理及几何细节较弱时也表现优异。分析原因是本

文中所采用的 LoFTR 局部特征匹配方法在设计上汲取了 Transformer 的优势，并

借助自注意层和互注意层获得了两幅图像的特征描述符，从而达到了更为准确全

面的效果。此种方法带来的全局接受域特性有效提升了网络性能，让网络在纹理

较弱、细节少的区域同样可以实现密集匹配。Linemod 数据集结果的可视化如图

3-10 所示，根据旋转矩阵R和平移向量T移动模型中的点，并将其投影到 RGB

图像上。
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图 3-10 Linemod 数据集可视化

Figure 3-10 Linemod data set visualization

因为 RGB-D 相机在黑暗或强光条件下捕捉图像，只影响 RGB 图像，而深

度图像没有影响，为了验证本文的网络在光照变化下的鲁棒性，本文通过改变同

一场景中 RGB 图像的亮度值进行实验。

在光照变化条件下的 6D 姿态估计可视化结果如图 3-11 所示，经过比较可以

发现，该网络在应对光照变化条件下的姿态估计难题时，同样表现出了良好的性

能。

图 3-11 光照变化下姿态估计结果

Figure 3-11 Results of pose estimation under changes in lighting conditions

表 3-2 显示了本文网络在 Occlusion Linemod 数据集的实验结果，图 3-12 为

Occlusion Linemod 数据集结果的可视化。本文网络估计的 6D 姿态结果表明在

Linemod 数据集上 ADD(S)值为 80.0%，在 Occlusion Linemod 数据集上 ADD(S)

值为 78.0%，ADD(S)指标有轻微下降，经过分析是因为注意力机制的网络生成

的注意力图得分高的像素点由于物体存在遮挡，使得对应关系存在偏差。虽然因

为 PVNet 数据集进行了真实样本训练表现最优越，但本文模型的 ADD(S)值比
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BB8 模型高了 3.6%，比 GDR-NET 模型高了 5.2%。证明本文的模型在有严重的

遮挡和背景杂波环境下对物体 6D 姿态估计的性能相较于其他模型表现更优异。

表 3-2 Occlusion Linemod上不同算法的 ADD(S)

Table 3-2 ADD(S) of different Occlusion Linemod algorithms

方法 BB8模型 GDR-NET模型 PVNet模型 Ours模型

Ape 39.4 38.0 42.3 42.1
Benchvise 87.3 83.8 96.7 88.9

Camera 83.2 81.6 85.4 85.1
Can 91.9 90.4 94.5 93.9
Cat 45.3 49.5 78.1 67.9

Drill. 67.1 67.8 94.9 73.8
Duck 31.0 33.7 51.7 47.1
Egg. 95.7 93.5 98.3 96.5
Glue 90.6 91.0 94.2 93.0
Hole 78.5 76.9 81.3 80.1
Iron 89.7 88.1 97.6 90.4

Lamp 83.4 79.6 98.4 86.9
Phone 84.2 72.4 91.0 87.3
Mean 74.4 72.8 85.0 78.0

图 3-12 Occlusion Linemod 数据集可视化

Figure 3-12 Occlusion Linemod data set visualization

另外，本文还对网络在噪声下的物体 6D 姿态估计精度做了验证实验。众所

周知，当 RGB-D 相机在真实环境中捕捉图像时，噪声对深度图像的影响非常大。

深度图像中每个像素的数据是从物体到相机的距离，以 mm 为单位。本文通过在

Linemod 数据集的深度图像的每个像素中添加随机噪声，随机噪声数范围为

(−25，25)，以此来验证本文的 6D 姿态估计网络对噪声的鲁棒性。表 3-3 显示了
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该网络在随机噪声增加条件下的性能，可以看出，该网络在噪声情况下也有较好

的精度。

表 3-3 随机噪声下网络精度

Table 3-3 Network accuracy under random noise

噪音范围/mm 0 5 10 15 20 25
精度 99.4% 99.4% 99.3% 99.2% 99.1% 99.1%

3.4 本章小结

本章面对复杂非结构化环境下面对未知物体位姿估计困难的问题，研究设计

了融合局部特征匹配与点云配准的姿态估计网络以用于未知物体的姿态估计。首

先，利用 LoFTR 局部特征匹配算法获取足够多的特征点并得到像素级的匹配点

集，通过 RGB-D 的深度信息得到相应的 3D 点云，并将其作为 ICP 配准算法的

初始点云优化配准效果。实验表明，该方法可以有效避免 ICP 算法过度依赖初始

点云的问题，加快了迭代效率，提高了配准的精度与速度。由于点云配准是 6D

姿态估计的重要步骤，解决了该问题可以有效提升未知对象 6D 姿态估计的效率。
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第 4 章 抓取系统搭建与实验

4.1 引 言

针对本文提出的基于零样本学习的未知物体抓取方法，我们搭建了机器人抓

取系统，并进行了相关实验以验证其可行性。考虑到抓取任务的复杂性和灵活性，

我们选择了一款双臂协作型机器人 Baxter 机器人进行实验验证。同时，我们还

根据第二章和第三章提出的未知物体检测网络和抓取候选生成网络进行了实验

验证。

4.2 机器人抓取的实现

4.2.1 机器人抓取实验平台介绍

本文的机器人抓取实验平台如图 4-1 所示，由上位机、Kinect 相机、Baxter

机器人组成。为了收集抓取场景中的多样化数据，我们将利用 Kinect 摄像头进

行采集。随后，Baxter 机器人将负责接收来自计算机的数据，这些数据涵盖了目

标处理、抓取位置参数的优化选择等关键信息。基于这些数据，机器人将操纵其

机械臂精准地执行对目标的抓取操作。

图 4-1 机器人抓取实验平台

Figure 4-1 Robot grasping experimental platform

本文进行实验验证时，所采用的上位机系统与前文离线训练、实验所使用的
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计算机配置相同。表 4-1 是该计算机平台的具体配置信息。

表 4-1计算机配置

Table 4-1 Computer configuration
模块 环境配置

操作系统 Ubuntu18.04
CPU Intel Xeon 4210R 2.4GHz
内存 64G
显卡 NVIDIA GeForce A40

CUDA Care CUDA 11.1/cudnn8.0.4
深度学习框架 Tensorflow2.4

Baxter 是一个双臂协作机器人，具体信息如表 4-2 所示。

表 4-2 Baxter部件信息

Table 4-2 Baxter part information

部件 详细介绍

单臂自由度 7
单臂展开距离 104 cm

定位精度 +/- 5 mm
最大末端负载 2.2 KG

手指长度 62 mm
手指宽度 15 mm
开合宽度 3-11 cm
抓取力度 10 N

在机器人的每个手指末端都特别配备了橡胶衬套，强化了两者间的摩擦力，

从而显著提升了抓取效果。在机器人的左手腕部装配了 Kinect 摄像头，并巧妙

地利用其右手执行抓取动作，可以准确获取待抓取物体的三维图像信息，这样的

布局使得机器人在执行抓取任务时，能够更精确地识别并锁定目标物体。为进一

步优化抓取操作的便利性，将机器人的抓取任务设定在与其底座处于相同高度的

桌面上进行，这样的设计不仅提高了机器人抓取任务的便捷性，也有效提升了其

执行效率。由机器人操作系统(ROS)处理机器人与上位机之间的通信，并使用无

碰撞逆运动学求解器 IK[77]求解逆运动学。

为了确保机器人在执行抓取任务时能够准确识别并定位目标物体，需要将其

位姿坐标从现实世界中的坐标系转换成机器人坐标系下是非常重要的，接下来将

详细阐述对 Kinect 相机进行位姿标定的相关计算方法。

相机标定目的是将相机坐标系下的目标物体数据转换至机器人坐标系下。在

机器人视觉系统中，深度相机的安装方式主要分为眼在手与眼在外两种模式。本
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文选择了眼在手模式，即将深度相机安装于机器人的末端关节处，这种安装方式

能够确保相机与机器人末端执行器的紧密配合，从而提高视觉信息的实时性和准

确性。Kinect 深度相机安装如图 4-2 所示。

Od

Zd

Xd

Yd

图 4-2 眼在手

Figure 4-2 Eye in hand

在本文的机器人抓取系统有三个坐标系，分别为机器人基坐标系 r r r rO X Y Z ，

相机坐标系 d d d dO X Y Z ，夹持器坐标系 g g g gO X Y Z ，如图 4-3 所示，各个坐标系方

向具体定义如表 4-3 所示。

X
g

Xd Og

Od

Zd Yg

Yd

r

r
r

r

Z

图 4-3 机器人坐标系

Figure 4-3 Robot coordinate system
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表 4-3 坐标系表示方式及定义

Table 4-3 Coordinate system representation and definition

坐标系 各点的表示 方向备注

r r r rO X Y Z rF

rX 正方向：机器人前方

rY 正方向：机器人左方

rZ 正方向：机器人上方

原点 rO ：基座平面中心

d d d dO X Y Z dF

dX 正方向：与成像平面坐标系X 轴平行

dY 正方向：与成像平面坐标系Y 轴平行

dZ 正方向：相机朝向的方向

原点 dO ：相机光心位置

g g g gO X Y Z gF

gX 按照右手笛卡尔坐标系确定

gY 平行于夹持器开合方向且指向机器人的左侧

gZ 正方向：指向远离夹持器的方向

原点 gO ：夹持器夹爪末端中间位置

其中相机坐标系中提到的成像平面坐标系指的是 Kinect 深度相机成像过程

中的坐标系，具体如图 4-4 所示。

图 4-4 Kinect 深度相机成像过程

Figure 4-4 Kinect depth camera imaging process
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Baxter 利用开发函数可以获取其夹爪末端位姿的信息，并同时获取 Kinect

相机的点云数据。

经过以上步骤的处理，我们可以得到丰富的点对信息，这些点对精准地反映

了机器人坐标系 r
1 2 nF ={q ,q ,...,q } 和相机坐标系 d

1 2 nF ={p ,p ,...,p }之间的相对位置

关系。基于这些点对数据，我们可以进一步计算得出坐标系间的旋转矩阵R和平

移向量T，具体的计算过程如式(4-1)所示。

2
( ) 1

( ) arg min ||( ) ||n
i ii
p q


  R,TR,T R T (4-1)

式中，n 为点对数，可以得到 dF 在 gF 下坐标系下的位姿矩阵 r
gT ( ) R,T ，再

使用正运动学获得末端夹爪在 rF 坐标系中的位姿矩阵，得到相机在 rF 坐标系下

的位姿矩阵 r
dT ( ) R,T ，如式(4-2)所示。

r r g
d g dT T T (4-2)

根据上述步骤，得到了目标物体在机器人坐标系下的点云数据，这一转换过

程确保了数据的准确性和一致性，为后续的研究和应用提供了可靠的基础。

4.2.2 抓取流程介绍

本文的实验以 Ubuntu 18.04 操作系统为平台，依托机器人控制系统 ROS 实

现各模块间的通信机制。ROS 系统是机器人领域应用极广的开源模块化技术，

其设计初衷是为机器人开发者提供一个高效且便捷的平台。本文实验根据第二章

与第三章的内容展开为图像获取、物体识别、位姿估计以及机械臂抓取规划四个

模块，这些模块共同构成了实验的核心架构。

实验借助 ROS 系统的有效运用，成功实现了各模块间的协同作业，确保了

实验数据的精准度和实时性。此外，ROS 系统不仅提供了多样化的工具和沟通

机制，还展现出强大的跨平台性能，兼容多种编程语言，有效实现了不同模块间

的信息交互。图 4-5 详细展示了各模块间的通信关系，进一步验证了 ROS 系统

在实验中的优越性和实用性。

在 ROS 通信系统中，功能模块作为关键的通信单元，被称为节点，发挥着

至关重要的作用。每个节点都具备独一无二的标识符，可以在控制系统明确其位

置。
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图 4-5 机器人抓取流程

Figure 4-5 Robot grasp process

该系统提供了三种差异化的通信模式：主题发布、服务调用以及动作执行。

各节点或是服务端或是客户端，用一样的名称及类型连接。一旦客户端发起服务

调用，将执行相应的函数，并将处理结果实时反馈给客户端。另外，ROS 还拥

有模拟环境以及可视化工具 Rviz，大大方便了实验过程中的调试及其他功能。

本文主要通过 ROS 系统，对目标物体进行图像获取直至抓取规划的完整操

作流程。接下来，将对该流程中展开详尽的阐述。

(1)图像获取模块

本文首先利用 Kinect 传感器获取目标物体的彩色及深度图像。其中，基于

零样本学习的未知物体识别和位姿估计中的局部特征匹配均依赖于彩色图像，而

位姿估计中的 ICP 精准配准则使用深度图像。

本模块作为服务端，借助 ROS 话题的通信机制，将 Kinect 采集的数据传送

至 ROS 系统内部。紧接着，本模块订阅相关话题，根据预设参数对获取的原始

数据展开预处理操作，包括了点云滤波、点云下采样等环节。将预处理后的图像

数据发送给后续模块，以供进一步的分析和处理。图 4-6 详尽地展示了该模块输

入与输出关系上的具体流程。
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图 4-6 图像获取模块的输入输出关系

Figure 4-6 Input/output relationship of the image acquisition module

(2)物体识别模块

该模块基于改进的零样本检测网络对物体进行定位识别，主要任务在于根据

Kinect 采集的 RGB 图像进行目标物体的识别任务。首先以客户端的身份从前一

个模块获取数据，并对接收到的 RGB 数据实施处理，通过我们的算法，可检测

出未知物体并输出其精确坐标，进一步将这些物体坐标传输至后一个模块，致力

于获取更多目标物体数据，为后续位姿估计工作提供支持。数据具体的传输过程

如图 4-7 中所示。

图 4-7 物体识别模块数据传输

Figure 4-7 Data Transmission on the object identification module

(3)位姿估计模块

物体的位姿估计模块通过物体识别模块获取检测到的物体坐标并控制机械

臂获取足够多的图像数据，再通过获得的图像对进行局部特征匹配并将其匹配结

果用于 ICP 精准匹配，最终获得目标物体相对于机械臂的位姿数据，最后，在获

取位姿数据后以服务端的身份将数据传至下一模块，该模块数据的输入输出如图

4-8 所示。
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图 4-8 位姿估计模块数据传输

Figure 4-8 Data transmission of the pose estimation module

在本模块中，为了获取尽可能多的各角度目标信息，需对配备 Kinect 深度

相机的机器人手臂进行精确的运动控制。在本文实验中，我们设定机器人手臂末

端的运动轨迹始终围绕一个固定半径为 80 cm 的球形区域，并确保其沿着半球中

心进行 100°的旋转，以确保我们能够从多个视角捕获到全面的三维数据。

首先将 Kinect 深度相机的视角精确地对准桌面工作区的中心，并维持与桌

面呈 50°的夹角。机器人手臂的具体运动方向见图 4-9，箭头为手臂的移动路径。

通过控制机器人手臂沿着这一方向移动，我们能够引导深度相机采集多帧深度图

像数据，可以保证深度相机捕捉到工作区内物体的所有信息。为了防止机械臂在

抓取物体过程中出现碰撞情况，需要使用无碰撞轨迹运动[78]方法规划机械臂的运

动路径。

图 4-9 Kinect 深度相机运动路径

Figure 4-9 Kinect depth camera motion path

(4)机械臂抓取规划模块

根据图 4-10 的展示，该模块的工作流程如下：首先，该模块作为客户端从
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上一模块中获取物体位姿，基于这些信息，本模块进一步生成目标物体的抓取位

姿以及机械臂运动轨迹，来实现对抓取任务的精确控制。

在标定实验的基础上，获得目标物体相对于机械臂的位姿信息，随后，利用

抓取位姿以及机械臂运动规划的算法，生成机械臂关节的轨迹，并将相关参数发

送至机械臂控制系统。最终，控制系统根据生成的轨迹指令，指导机械臂抓取目

标物体。

图 4-10 机械臂抓取规划模块

Figure 4-10 The robot arm grabs the planning module

机器人的轨迹规划指的是在获取目标物体的抓取姿态之后，控制末端夹爪从

当前位置移至目标位置的过程。由于机器人抓取任务无需约束机器人夹爪的轨

迹，而是当前位置至目标位置的移动，因此本文主要在机器人的构形空间中进行

轨迹规划[80-81]。

本文使用 MoveIt!软件包进行机械臂轨迹规划工作。该软件包含有大量的轨

迹规划算法，并能够通过人机通信接口实时监控机器人的工作状态。Move_group

节点能够与机器人系统的任何独立组件交互，是 Movelt!的核心组成部分。使用

Movelt!进行轨迹规划非常容易操作，创建一个机器人通用的 URDF 文件即可。

在轨迹规划的过程中，规划器会生成机器人从当前状态至目标状态且不会发生接

触的路径，并将该路径发送到控制器中，使机器人能够根据设定的轨迹移动。在

物体抓取实验中，我们使用规划器 RRT-Connect[82]完成了一批由当前姿态至目标

姿态的路径规划。

4.3 仿真实验

为了验证本文网络的有效性并规避实际抓取中可能发生的问题对算法精确

性的潜在干扰，本文使用 Gazebo 虚拟实验平台进行了仿真实验。

Gazebo 作为一款开源且备受信赖的机器人仿真工具，在机器人行为模拟领

域具有显著优势。它主要用于构建一个虚拟环境，用以模拟机器人及其他物体在

其中的互动行为。通过 Gazebo 工具，可以有效地测试开发并且调试机器人各类



安徽工程大学硕士学位论文

59

控制算法及一些任务的规划，从而提升机器人技术的实用性和可靠性。Gazebo

通过运用其物理引擎，能够精准地模拟如碰撞检测、摩擦力和重力等物理现象，

从而显著提升了机器人模拟运动的真实性。另外，Gazebo 强大的功能还可以模

拟出多个机器人在相同的环境中交互、协作等行为，从而验证了整个系统的协同

能力。

本文的仿真实验包含以下四个模块：首先是配置模块，负责仿真环境的搭建

与参数的设定，同时加载实验需要的组件；其次是视觉算法模块，该模块在获取

目标物体视觉信息后依次使用零样本检测、位姿估计算法从而得到其抓取参数；

紧接着是机器人轨迹规划模块，在获取抓取参数后规划机器人的运动轨迹以实现

精确抓取；最后是控制模块，该模块负责将规划好的轨迹转化为具体的控制指令，

驱动机器人执行抓取任务。这四个模块共同构成了本文的仿真实验框架。

在 Gazebo 仿真环境中，首先安装 Baxter 机器人仿真包，安装成功后可以在

Gazebo 的 3D 视图区看到 Baxter 机器人，如图 4-11 所示。

图 4-11 gazebo 视图中的 Baxter 机器人

Figure 4-11 Gazebo's Baxter robot

仿真实验软件框架如图 4-12 所示，自上而下分别为显示层、硬件层以及算

法层。首先使用配置模块生成仿真实验所需的硬件模型，以确保实验的准确性和

有效性，通过 Kinect 深度相机可以获得待抓取物体的场景数据，再通过算法层

进行检测并估计其 6D 位姿，使用 Movelt!获取抓取参数，最后控制机械臂抓取

物体。
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图 4-12 仿真实验软件框架

Figure 4-12 Software framework of Gazebo

为评估算法性能，本文实验的抓取对象用了几个不同的物体，随机摆放在实

验台上。使用 move_group 以及 Rviz 窗口，算法层将检测到目标物体并估计其

6D 位姿，MoveIt!会依据算法层输出的结果精准完成轨迹规划，同时生成机器人

抓取位姿，这些结果将在 Rviz 中实时显示。

算法层会通过 topic 的形式将输出的结果发送到 MoveIt!进行轨迹规划的节

点中，当此节点获得对应信息后，它会调用对应的接口来创建两个规划组，分别

生成夹爪夹取物体的位姿以及机械臂运动的轨迹，来完成抓取任务。

本次仿真实验的运行环境为配备 Intel Xeon 4210R 2.4GHz 处理器、64GB 内

存以及 Ubuntu 18.04 操作系统的计算机。

为了全面评估机器人抓取性能，每次都随机设置目标物体的摆放位置，并进

行五轮抓取实验，总计尝试了 500 次的抓取。在每次抓取过程中，我们都详细记

录了目标物体的检测准确率、位姿估计准确率以及最终的抓取成功率。

其中，评价检测准确率，本文主要关注机器人是否能够成功检测到场景中待

抓取的目标；而位姿估计准确率的评价则侧重于检测到的物体 6D 位姿是否在预

设的误差范围内。经过详细的实验数据分析，我们得出了如表 4-4 所示的实验结

果。
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表 4-4 仿真实验结果

Table 4-4 Results of simulation experiments

轮次 抓取次数 检测准确率 位姿估计准确率 抓取成功率

1 100 92% 90% 85%

2 100 91% 91% 84%

3 100 91% 90% 86%

4 100 91% 90% 83%

5 100 90% 91% 84%

合计 500 91.0% 90.4% 84.4%

仿真实验的结果已详细列于上表中，具体数据如下：目标物体的检测准确率

达到了 91.0%，位姿估计的准确率也高达 90.4%，而最终的抓取成功率则为

84.4%。这些数据充分展示了机器人在抓取任务中的性能表现。

4.4 抓取实验

为了进一步验证本课题所提出的网络的有效性，本节使用 4.2.1 中所述机器

人抓取平台进行抓取实验。在实验中，从第二章基于零样本学习的未知物体识别

中划分的未知类物体中选取了 5 种物体作为被抓取目标，分别为塑料瓶、小药瓶、

订书机盒、小黄人玩偶、钳子。对每类物体进行 20 次抓取，在每次抓取实验中，

我们采取了单独且随机的放置方式，确保每个物体都被独立地放置在桌面上。

分别统计了对 5 种物体抓取实验的检测准确率和抓取成功率。其中，检测准

确率的评价标准在于机器人是否能够精确识别场景中待抓取的目标，并成功输出

其位置和姿态；而抓取成功率则是通过计算机器人夹爪成功抓取并举起物体至

20 厘米高度，且物体在此过程中未掉落的比例来统计的。

图 4-13 展示了成功抓取该 5 类物体的结果。

图 4-13 抓取示例

Figure 4-12 Grasping example

详细的实验结果如表 4-5 所示。
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表 4-5 抓取实验结果

Table 4-5 Results of the grasping experiment

物体 塑料瓶 小药瓶 订书机盒 小黄人玩偶 钳子 合计

抓取次数 20 20 20 20 20 100

检测准确率 90% 91% 91% 89% 89% 90.0%

抓取成功率 80% 80% 85% 75% 75% 79%

在表 4-3 所示的抓取实验结果中，由于被抓取对象塑料瓶、小药瓶、订书机

盒的形状是相对规则的，所以抓取成功率均在 80%及以上，而在抓取小黄人玩偶、

钳子时会出现较多次不成功的抓取，使得抓取成功率均只有 75%。本文在仿真环

境中进行的抓取实验取得了较好的结果，其中平均检测准确率达到了 91%，机器

人抓取成功率也高达 84.4%；而在实际实验环境中，我们同样对抓取性能进行了

测试。实验结果显示，检测准确率为 90%，而抓取成功率则为 79%。这些数据

充分证明了本文所提出方法的有效性和实用性。

在抓取实验过程中，该系统的成功率会受到多种因素的影响。经过深入分析，

我们发现误差产生的可能原因主要包括以下几个方面：

在实验过程中，本文的网络仍旧存在不少会影响成功率的因素。分析了成功

率降低的可能原因，主要概括成以下 5 个方面：

(1)相机的安装位置、角度等因素可能导致传感器测量偏差，环境噪声的干

扰也会对深度相机获取的距离信息产生一定的误差；

(2)机器人进行末端夹爪与基座之间的位姿转换时，不可避免地会存在一定

的手眼标定误差；

(3)从第三章的实验结果中可以明显观察到，6D 位姿估计过程中存在一定的

误差，这种误差会很大程度上影响抓取实验的准确率，因此需要进一步分析和优

化位姿估计算法，以提高机器人抓取的准确性和稳定性；

(4)机器人轨迹规划的成功率会受到众多因素的共同影响，首先，机器人的

负载情况、其运动学特性和摩擦力等内在因素，会直接影响运动轨迹的稳定性和

准确性；其次，外部运行环境、目标物体形状以及位置变化、传感器精度及响应

速度等外在因素，同样会对轨迹规划产生不小的影响；

(5)机器人在执行抓取任务时，其执行机构的误差是一个不可忽视的因素。
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这种误差主要源自四个方面：第一，源于制造和装配过程中的不精确性而产生的

机械结构误差；第二，传感器精度不足或控制算法不精确导致的运动控制误差；

第三，机器人所处环境的温度、湿度、振动等变化产生的环境干扰误差；最后，

不同的负载条件也会对机器人的运动性能产生不同程度的影响。

因此，在设计和控制机器人时，需要充分考虑这些误差因素，以提高机器人

执行抓取任务的准确性和稳定性。

通过前述的抓取实验，可以得出以下结论：对于形状规则的未知物体，本文

所构建的网络展现了卓越的鲁棒性；而当面对形状不规则的未知物体时，尽管抓

取效果相较于规则物体稍有不足，但失败率保持在较低水平。同时，对于非规则

物体的抓取判断，该网络仍能保持较高的正确率。这一结果表明，本文方法在抓

取不同形状的未知物体时均具备较好的泛化性和稳定性。

4.5 本章小结

本章对所提出的未知物体抓取网络进行了实验验证和分析。首先介绍了实验

环境和实验平台，然后介绍了抓取流程，随后，在 Gazebo 环境中对所提的抓取

网络进行了有效性验证。其中，本文抓取网络的检测准确率高达 91.0%，位姿估

计准确率也高达 90.4%，抓取成功率为 84.4%；最终，我们在实际环境中选择了

五组物体进行抓取实验，并详细统计了抓取成功率。实验结果显示，在实际场景

中，我们的抓取网络检测准确率达到了 90%，抓取成功率则为 79%。这些数据

充分证明了本文提出的抓取网络在实际应用中的泛化性和鲁棒性。
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第 5 章 总结与展望

5.1 工作总结

本文对机器人检测并抓取未知物体进行了研究。针对现有的机器人抓取未知

物体网络模型泛化性能力低和训练时间过长，以及复杂非结构化环境下位姿估计

鲁棒性差的问题，本文基于零样本学习与位姿估计相关模型及理论进行优化设

计，进行了基于零样本学习的未知物体抓取研究。主要研究工作如下：

(1)参考现有的资料，介绍基于零样本学习及其映射方式，介绍在此基础上

改进的零样本检测模型，对其进行研究并改进，使用 ROI Align 替换 ROI pooling

解决了网络在回归分割框位置的偏移问题，并提高了小目标的检测精度，也为后

续的抓取任务提供了便利。

(2)面对复杂非结构化环境下面对未知物体位姿估计困难的问题，研究设计

了融合局部特征匹配与点云配准的姿态估计网络以用于未知物体的姿态估计。首

先，利用 LoFTR 局部特征匹配算法获取足够多的特征点并得到像素级的匹配点

集，通过 RGB-D 的深度信息得到相应的 3D 点云，并将其作为 ICP 配准算法的

初始点云优化配准效果。实验表明，该方法可以有效避免 ICP 算法过度依赖初始

点云的问题，加快了迭代效率，提高了配准的速度及精度。

(3)最后，搭建了包含网络和硬件在内的机器人抓取实验平台，并开展了相

关的抓取实验以验证本文所提出网络的有效性。在实验开始之前，我们首先进行

了精确的机器人手眼标定，随后利用ROS系统中的MoveIt!软件进行了轨迹规划。

接着，我们在 Gazebo 仿真环境中展开了五轮抓取仿真实验，实现了高达 91.0%

的检测准确率，位姿估计的准确性也达到了 90.4%，同时抓取成功率稳定在

84.4%。最终，在实际环境下，我们展开了五组不同物体的抓取实验，并对抓取

成功率进行了统计。实验结果显示，在实际场景中，抓取系统的平均检测准确率

达到了 90%，而综合抓取成功率则为 79%。综合对比仿真实验与实际实验的测

试结果，本文所提出的基于零样本学习的未知物体抓取方法展现出了显著的性

能，证明了其在实际机器人抓取任务中的泛化性与鲁棒性。



安徽工程大学硕士学位论文

65

5.2 进一步工作和展望

本文针对机器人抓取未知物体困难的问题，通过零样本检测方法和未知物体

位姿估计网络的研究之后，提出了一些有效的解决方法。但是本文所提出的方法

仍旧存在可以优化的地方，需要在以后的工作中进行研究分析从而做出更进一

步，主要包括以下几个方面：

（1）针对本文所提出的零样本检测网络的改进工作，是通过将视觉特征映

射到语义空间的方式实现的，在后续的研究工作中，我们将尝试使用基于生成对

抗网络的方式，对比两者的优劣程度以获取更好的检测识别方式；

(2)针对本文提出的结合局部特征匹配和点云配准的姿态估计网络，尽管可

以有效地对场景中的物体进行位姿估计，但只研究了针对单一物体的位姿估计状

况，在有多个物体的情况下估计效果不够理想，后期将会继续研究网络对多个物

体甚至是不同物体的位姿估计能力，以实现相关的任务；

(3)本文所研究的抓取目的是成功抓取未知物体，但在生活中，机器人的抓

取作业会根据特定的任务抓取指定的部位并进行相关动作，而我们的网络无法完

成这一点。因此后期将会继续研究算法在面向任务的抓取中的可行性，更安全更

智能地进行抓取。
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附 录

攻读学位期间发表的学术论文目录

[1] 张靖,于伶.基于零样本学习的检测网络[J].计算机应用文摘，2024，第 40卷

17期.

[2] 张靖,于伶.结合局部特征匹配和点云配准的姿态估计网络[J/OL].重庆工商大

学学报(自然科学版):1-9.

[3] 张靖,曹雏清.一种基于零样本学习的机器人抓取方法及系统.（第一作者，实

质审查中，公开号：CN117681204A）

攻读硕士学位期间参加的竞赛及科研情况

[1]第六届全国机器人专利创新创业大赛.二等奖.参赛作品：《非均匀环境下的多

选择 CFAR检测方法研究》。

[2]铝顶装配无人工厂项目设计与研发：研究机器人端拾器的设计，以适合各个

工位物料的抓取；设计零件的机器人抓取定位结构以及组装定位精度。

[3]压缩机机壳三次元自动生产线的设计与研发：设计取料机械手臂，由 1个伺

服电机驱动从上原点位置下降，到下方的双工位站后，对工件进行印油，然后用

吸盘将工件拾起，回到上原点等待三次元手臂手臂接料。
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