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摘要:为提高机器人在混杂场景中抓取被遮挡目标物体的成功率和效率,提出一种基于深度强化学

习的“推动”和“抓取”协同推抓策略.该策略利用两个深度 Q 网络,以 RGBＧD 图像为输入来确定推动

或抓取动作,并通过推动改变物体排列以优化抓取条件.该网络使用“抓 推 抓”三阶段模型训练方法

显著提高了抓取能力.基于图像形态处理的方法识别并过滤低质量抓取动作,从而提高成功率和效率.
实验结果表明,该方法有效提高了目标物体的抓取成功率和效率.
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０　引言

机器人抓取物体的灵活性和熟练度是实现复

杂操作任务的关键[１].通常的抓取方法可分为基

于分析的方法和数据驱动的方法[２Ｇ３].基于分析

的方法通过对目标物体形状的精确解析来规划合

理的抓取姿态.这种方法需要已知物体的３D模

型,且在寻找稳定的力闭合点时,往往依赖手工设

计的特征,这限制了其应用[４Ｇ６].相比之下,数据

驱动的方法允许机器人利用学习到的场景图像和

深度信息执行抓取动作,无需明确的对象知识.
基于深度强化学习的抓取策略能通过自我监督构

建训练数据,具有更高的灵活性,因此在抓取领域

得到广泛应用[７Ｇ１１].

在混杂抓取场景中,物体可能相互堆叠或紧

密排列,这增加了抓取操作的复杂性.在这种情

况下,基于深度强化学习的抓取方法面临的如下

两个核心问题成为机器人技术在复杂工业场景中

应用的主要障碍:

１)抓取成功率不高.仅依赖单一抓取动作往

往难以有效抓取物体[１２].为解决这一问题,一些

研究引入改变物体排列的操作,如推动或吸取物

体.ZENG等[１３]提出了一种深度 Q学习框架,通
过学习推抓策略,实现推动与抓取动作的协调.

DENG等[１４]设计的复合机械手先通过吸盘从杂

乱环境中吸起物体,再用夹爪抓住物体.TANG
等[１５]通过自我监督训练使机器人学习平面推动

与六自由度抓取策略.上述研究扩展了抓取动作

空间,并使机器人能处理各种杂乱物体场景,但主
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要面向所有物体的抓取,无法针对特定对象,且多

动作协调机制存在不足,抓取时机选择不够精准.

２)混杂场景中的动作效率低下.动作效率主

要体现在成功抓取指定物体所需的动作次数,如

YANG等[１６]将抓取被遮挡目标物体的问题分为

两个子任务,并结合贝叶斯策略和相关领域知识,
利用二元分类神经网络输出抓取或推动动作的方

法整体倾向于输出抓取动作,导致抓取动作过多.

XU 等[１７]在面向目标的抓取任务中,采用全卷积

神经网络(fullyconvolutionalnetworks,FCN)
计算各像素的 Q值,并通过判断最大 Q值是否达

到阈值来决定动作类型.这种方法受 Q 值不准

确的影响,容易导致抓取失败,增加动作次数.
上述两个问题影响了机器人在混杂场景中高

效抓取目标物体的能力,亟需进一步的研究与改

进.为解决混杂工作场景中目标物体的抓取问

题,本文提出一种基于深度强化学习的“推动”和

“抓取”协同推抓策略.将深度相机获取的 RGBＧ
D图像作为输入,输出相应的推动或抓取动作.
提出一种“抓 推 抓”三阶段训练方法,使网络逐

渐学习到混杂场景有效抓取的策略,从而提高抓

取能力.基于图像形态处理的方法可有效识别和

过滤质量较差的抓取动作,提高成功率与动作效

率.相较于其他方法,本文考虑了 Q 值在评估抓

取动作优劣时的局限性,不再单纯依赖 Q 值确定

动作类型,而是综合考虑抓取位置选择、物体干扰

等多个状态信息来优化动作协同策略.

１　算法原理

１．１　策略整体架构

将面向目标的推送抓取问题建模为一个马尔

可夫决策过程(MDP).MDP的状态空间为s,动
作空间为a,奖励为r.图１所示为协同策略整体

架构.

图１　协同策略整体架构

Fig．１　Overallarchitectureofcollaborationstrategy

　　工作场景中,通过固定在斜上方的一个相机

捕捉RGBＧD图像,然后利用原始的 RGBＧD图像

构建正交投影来表示时刻t的状态st.动作空间

定义为元组a＝ (ψ,xt,yt,zt,θt),其中,ψ∈
{grasp,push}表示机器人的抓取动作(grasp)和
推动动作(push);(xt,yt,zt)为夹持器的空间坐

标;θt 为夹持器绕Z 轴旋转的角度.夹持器每次

旋转的角度相同,均为２２．５°.动作定义中,“推
动”动作包括两个要素即起始位置和推动方向,而
推动的长度是固定的.“抓取”动作包括两个要素

即抓手平行爪的中间位置和方向,而夹爪张开的

宽度是固定的.模型采用２个相同的神经网络架

构分支来预测“推动”动作和“抓取”动作.将获得

的彩色高度图和深度图分别旋转１６个角度(每个

角度为２２．５°)后,输入２个全卷积网络.这２个

全卷积网络的输出是与原始输入图像具有相同尺

寸和分辨率的 Q值密集像素映射,每个图像像素

的 Q 值表示在对应３D 位置执行动作的预期回

报.随后,通过颜色识别获取目标物体的掩码.
将该掩码与抓取网络和推送网络输出得到的３２
个 Q值像素图进行 Hadamard乘积处理,以筛选

出有效的 Q 值.掩码与抓取网络相乘可得目标

掩码(大小可根据需要灵活设计),掩码与推动网

络相乘可得目标扩张掩码.上述两个操作有助于

过滤掉非目标物体,消除不相关的像素 Q 值,规
划机器人不同动作的执行范围.

系统由推送网络和抓取网络构成,输出包括

推送动作和抓取动作.给定状态st 时,机器人决

定选择动作类型,以及在哪个位置和方向执行动

作是至关重要的.本文从图像形态处理的角度入
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手,构建包含评估判断方法的协调决策框架,输出

执行动作.协调决策at 的数学公式为

at ＝
push　　Qgmax ＜β
grasp Qgmax ≥β 且评估条件满足{ (１)

其中,β为设定的阈值.目标物体最大抓取 Q 值

Qgmax ＜β 说明抓取动作质量不佳,此时抓取目标

物体成功的概率较低,因此,协调策略直接选择推

送动作.目标物体Qgmax ≥β 表示目标物体有较

大的概率抓取成功,但目标物体Qgmax 的预测并不

完全准确,需要对抓取动作进行评估判断,评估判

断方法见１．３节.如果评估条件满足,则在目标

物体处于最大Q值Qgmax 时执行抓取动作,否则执

行推送动作,以筛除质量较差的抓取动作.

１．２　“抓 推 抓”三阶段模型训练

模型的训练有３个阶段:① 抓取网络的初步

训练,以训练基本的抓取能力;② 推动网络的训

练,以扩展操作策略;③ 抓取网络的进阶训练.
上述三个阶段的训练使模型从简单样本逐步深入

到复杂样本.

１)抓取网络的初步训练.此阶段是在稀疏

场景下初步训练抓取网络,抓取目标物体相对容

易.模型学习处理简单情境中的抓取任务,建立

基本的抓取能力.在这个阶段只放置５个对象来

随机生成稀疏场景,机器人只执行抓取动作,每次

抓取对应一个回合. 系统将目标物体掩码中 Q
值最大的像素点作为抓取位置.定义抓取奖励函

数为

Rg１ ＝
０　　 抓取失败

１ 抓取成功{ (２)

２)推送网络训练.抓取网络的参数在此阶

段不变,以使模型专注于学习推送动作. 这个

阶段的目标是提高机器人在场景中调整和移动

物体的能力.系统推送目标物体扩张掩码中 Q
值最大的像素点位置.推送动作提高了抓取网

络预测的 Q值,将会获得奖励.定义推送奖励

函数为

Rp ＝
０．５　　 ΔQg ＞０．１和 ΔRb ＞０．０１

０ 其他{ (３)

式中:ΔQg 为推送动作前后的目标物体最大抓取 Q 值之

差;ΔRb 为推送动作前后的目标物体周围空间被占用率

的差值.

目标物体周围空间的被占用率通过以下方法获

得:首先构建目标物体掩码扩张前(图２a)和扩张

后(图２b)差值的外围轮廓掩码(图２c的红色区

域);然后利用外围轮廓掩码中高于工作面的像素

比例来衡量目标物体周围空间的拥挤程度.

(a)目标掩码

扩张前
　　

(b)目标掩码

扩张后
　　

(c)外围轮廓

掩码

图２　 掩码示意图

Fig．２　Maskdiagram

为提高推送网络训练效率,将每一回合的推

送动作数限制在５以内,并在最后附加一个抓取

动作.如果目标掩码内的最大 Q 值大于设定的

阈值,则机器人立即执行抓取动作.

３)抓取网络的进阶训练.此阶段是在复杂

的场景中继续训练抓取网络,与第一阶段相比,场
景中的物体从１０个逐步增加到３０个,抓取难度

逐渐加大.利用第一阶段抓取网络的初步训练和

第二阶段推送网络训练的成果,提高机器人在密

集环境中抓取物体的能力.通过逐渐提高训练难

度,更好适应真实工作环境中的复杂抓取任务.
抓取动作的奖励函数设置为

Rg２ ＝
－１　　 抓取失败

１．５ 抓取成功{ (４)

在本阶段,固定推送网络参数,每一回合的推

送数量仍限制在５以内.目标掩码内的最大Q值

超过阈值时执行抓取动作.整体训练过程如图３
所示,场景中的绿色物体为目标物体.

图３　网络分阶段训练

Fig．３　Networktraininginstages
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　　４)训 练 细 节.本 文 使 用 ２ 个 １２１ 层 的

DenseNets[１８]在ImageNet[１９]上进行预训练,提取

视觉特征.这些特征表示馈入全卷积网络(包含

２个１×１的卷积核和整流线性单元(ReLU)激活

函数[２０])并进行批归一化处理[２１].最后,对全卷

积网络进行双线性上采样来生成逐像素的预测.
协同模型使用 Adam 优化器进行网络训练[２２],学
习率固定值为１０－４,权值衰减为２－４.服务器的

硬件包括 RyzenThreaddripper３９６０X CPU 和

GeForceRTX３０８０Ti显卡.

１．３　评估判断方法

夹爪的简化三维模型(尺寸已知)如图４a所

示.执行具有最大 Q值的抓取动作之前,已预先

确定抓取点的精确坐标及抓取动作的具体方向,
因此可以确定在执行该抓取动作时夹爪在工作场

景中的正向投影,如图４b所示.

　　(a)简化模型　　 　 　 　　(b)模型投影

图４　夹爪的简化示意图

Fig．４　Simplifiedschematicdiagramofgripper

通过计算夹爪两端投影范围(图４b中两个

L１×L２ 的蓝色矩形区域)内的深度来评估夹爪

在执行抓取操作时是否具有足够的空间进行插

入,进而判断是否存在与物体碰撞的风险,避免抓

取失败.此外,计算夹爪完全展开后所覆盖区域

(图４b中的橙色区域)的高度,并减去目标物体在

投影区域的深度,有助于判断夹爪闭合时是否仅

捕获目标物体,还是可能同时夹取多个物体.如

果Qgmax≥β且夹爪两端有足够的插入空间(见图

５),则执行抓取动作;反之,则存在其他物体的潜

在干扰,需要灵活调整策略,将执行抓取动作改为

执行推动动作,防止夹爪在展开下落过程中与物

体发生碰撞,避免抓取失败.推送动作能有效分

散目标抓取物体,为后续的抓取操作创造更理想

的环境和条件.通过评估判断方法,系统可在执

行抓取动作前进行评估判断,及时规避不合适的

抓取动作,从而提高抓取动作的准确性和成功率.
仿真实验发现,抓取网络对不同方向的抓取

动作的 Q 值不敏感,这导致Qgmax对应的抓取方

图５　执行抓取动作

Fig．５　Performingthegraspaction

向可能并非最优,较小 Q值对应的抓取方向更可

能成功.如果仅依据当前选择的抓取动作进行判

断,可能会错过其他成功的抓取机会.因此,当最

初选择的具有最大抓取 Q 值的抓取动作不满足

判断条件时,在剩余的不同抓取方向中选择 Q 值

最大的抓取动作进行评估判断,机器人根据动作

是否满足判断条件来决定执行抓取动作还是推送

动作,如图６所示.该处理方式扩大了有效的评

估样本,避免了过早舍弃可能成功的抓取动作.
然而,在选择剩余不同方向的抓取动作样本时,由
于抓取动作的 Q值较小,满足判断条件的可能性

较低,这会增加计算时间,降低系统的实时性和效

率.此外,较大偏差对应的抓取方向容易导致抓

取失败,不利于提高抓取成功率和动作效率.

图６　动作协同流程

Fig．６　Actioncollaborationprocess

２　实验分析

为评估本文所提方法,在仿真环境和现实环

境中进行了一系列的实验,以验证本文方法的优
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越性.

２．１　仿真实验及结果分析

为验证模型效果,将本文所提策略与 GraspＧ
ingtheInvisible(GI)[１６]、EfficientPushＧgrasping
(EPG)[１７]进行比较.比较过程中,仿真实验环境

和评估指标与对比方法均保持一致,以确保公正

性和准确性.比较采用以下３个实验评估指标.

１)完成率即所有有效测试运行中成功完成

任务的百分比均值.如果机器人在一轮测试中能

成功抓起目标物体且没有连续１０次抓取失败,则
该任务被视为完成.完成率RC 的计算公式为

RC ＝
１

Tvalid∑
Tvalid

i＝１
ni (５)

Tvalid ＝T－Tnonvalid (６)

ni ＝
１　　 抓取完成

０ 抓取未完成{ (７)

式中:ni 表示在第i轮测试中是否抓取完成;T 为总的测

试轮数;Tvalid 为有效的测试轮数,即抓取动作次数大于０
的测试次数;Tnonvalid 为无效的测试轮数,即抓取动作次数

为０的测试次数.

２)抓取成功率.所有有效测试运行中目标

物体的抓取成功率为

RGS ＝
１

Tvalid∑
Tvalid

i＝１
mi (８)

mi ＝
１/gi　　ni ＝１

０ ni ＝０{ (９)

式中:mi、gi 分别为第i轮测试中的抓取成功率和抓取

次数.

３)动作数量,即有效测试运行中机器人执行

推动和抓取操作的平均次数,它反映机器人动作

的效率,以获得较小值为目标.动作数量 NM 的

计算公式为

NM ＝
１

Tvalid∑
Tvalid

i＝１
ki (１０)

ki ＝gi ＋pi (１１)

式中:ki 为第i轮测试中的动作次数,包括推动次数与抓

取次数;pi 为第i轮测试中的推动次数.

为评估抓取网络的抓取效果,分别在场景中

随机放置３个、５个、８个物体,测试３０回合,统计

仅通过一个抓取动作就能成功抓取目标物体的成

功率,如表１所示,本文方法在一个抓取动作的成

功率最大,超过了 GI和EPG.
表１　抓取网络的抓取成功率

Tab．１　Graspingsuccessrateofthegraspingnetwork ％

物体数量 GI EPG 本文方法

３ ８３．３ ８３．３ ９３．３
５ ８０．０ ７６．７ ８３．３
８ ７０．０ ７０．０ ７３．３

　　本文方法在训练完抓取网络和推送网络后,
采用固定推送网络参数的方法对抓取网络进行进

阶训练.进阶训练阶段的场景设置更复杂,物体

数量从１０逐步递增至３０,抓取难度逐步提高.
借助抓取网络第一阶段的训练成果和推动动作的

协同作用,机器人已具备在更密集复杂的环境中

进行抓取训练的能力.相对于EPG中固定１０个

物体的简单训练场景,本文方法通过渐进提高训

练难度,使机器人能更好地适应复杂多变的工作

环境,从而显著提升其抓取网络的性能.
为全面评估所提方法,在２个不同测试场景

中进行实验.第一个测试场景是结构化场景,其
中所有物体的排列方式均提前设定好,如图７所

示,目标物体(绿色物体)被其他物体紧紧包围,直
接抓取目标不可行,因此,机器人必须通过推送动

作将目标物体从场景中分离出来才能进行抓取.
这对机器人的推抓协同配合能力提出了较高要

求.每个测试场景都进行３０次测试,然后求取

１０个案例的平均值,实验结果见表２.

图７　结构化测试场景

Fig．７　Structuredtestscenario
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表２　结构化场景的测试结果

Tab．２　Testresultsofstructuredscenario

方法 完成率/％ 抓取成功率/％ 动作数量

GI ９５．０ ７０．４ ４．３３
EPG ９９．０ ９０．０ ２．７７

本文方法 １００ ９５．０ ２．５５

　　１０个结构化测试场景中,本文方法的完成率

达到１００％.GI与 EPG 的完成率稍低的主要原

因在于,部分测试案例中,GI与EPG在尝试抓取

目标物体失败后会将抓取目标推出工作场景,导
致抓取任务未能完成,从而降低整体的完成率.

尽管本文方法也存在将目标物体推出工作场

景的问题,但在此之前规避了不合适的抓取动作,
相应的抓取动作次数为０.根据评估指标的定

义,该轮测试视为无效测试,不纳入完成率的计

算.因此,本文方法的完成率达到１００％.此外,
本文方法的抓取成功率为９５％,在３种方法中最

高,同时动作数最小,进一步表明本文方法的优越

性.在执行推动或抓取动作时,GI的机器学习

模型输入的相关参数与动作类型之间的关系不够

明确,因此抓取成功率最低.目标物体抓取问题

涉及目标物体的相对位置、周围环境的拥挤程度、
物体的分布状态等因素,不能简单依赖某些参数

的数值来确定动作类型.GI在目标物体很难直

接抓取的情况下仍然倾向于选择抓取动作.EPG
抓取成功率较低的原因在于,尽管一些抓取动作

的 Q值达到阈值,但夹爪落点受物体干扰,导致

抓取失败.这表明抓取动作的 Q 值在一定范围

内波动并不能准确反映抓取动作的优劣.对于具

有不同 Q值的抓取动作,不能简单认为 Q值较大

的动作必然比 Q 值较小的动作更利于成功抓取

目标.直接依据 Q 值大小选择并执行抓取动作

可能导致抓取任务的失败.因此,在选择执行抓

取动作时,除了考虑 Q 值大小,还需综合考虑抓

取位置的选择、环境干扰等因素.
第二种测试场景是随机场景,如图８所示,依

次在场景中随机放置３０个位置和角度都随机生

成的物体,其中,绿色物体为目标物体.３０次测

试结果的均值见表３.
随机测试场景中,本文方法在各项评价指标

图８　随机化测试场景

Fig．８　Randomizationtestscenario

表３　随机化场景测试结果

Tab．３　Testresultsofrandomizedscenarios

方法 完成率/％ 抓取成功率/％ 动作数量

GI ９６．７ ５４．６ ５．３７
EPG ９７．８ ９０．０ ４．８２

本文方法 １００ ９５．３ ２．４８

上仍然是最优的.GI的抓取成功率和完成率最

低,表明其系统对高度混乱的场景适应能力较差.
本文方法通过评估判断筛选与排除质量较差的抓

取动作,及时选择推送动作,减少了抓取失败带来

的冗余动作.EPG 的动作数量远远高于本文方

法,这是因为随机测试场景中的物体过于密集,抓
取难度较大,需要较多推动使物体的Qgmax达到抓

取阈值.本文方法对抓取动作进行了筛选评估,
抓取阈值较 EPG 的设置值小.这样既可以剔除

质量较差的抓取动作,又不会错过抓取 Q 值较小

但适合抓取的动作,能显著提高动作效率.
最后通过消融实验探讨评估判断方法能否提

高抓取成功率和动作效率.如表４所示,与无评

估判断方法相比,本文方法在所有指标上都更好,
完成率达到１００％,抓取成功率提高到９５．０％,动
作数量减少到２．５５,这说明引入评估判断的方法

有助于提高系统的抓取成功率和动作效率.
表４　消融实验测试结果

Tab．４　Resultsofablationexperiments

方法 完成率/％ 抓取成功率/％ 动作数量

无评估判断 ９５．１ ８７．３ ３．４９
本文方法 １００ ９５．０ ２．５５

２．２　真实环境实验及结果分析

为测试模型在现实环境中的工作效果,在真

实的环境中搭建了抓取实验平台,如图９所示.
该抓取实验平台使用１个 UR５机器人和１个大

寰 AG９５二指夹爪,并通过斜上方的 KinectV２
相机获取RGBＧD图像.

４种测试案例如图１０所示,目标物体通过黄

色星号标记.每个测试案列进行了１５次测试,并

图９　抓取实验平台

Fig．９　Graspingtheexperimentalplatform
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计算平均值.从表５所示的实验结果看,与其他

方法相比,本文方法在各项评价指标上都表现出

最优的性能,这表明本文方法在实际环境中能有

效地完成目标物体抓取任务.

图１０　真实环境下四种测试案例

Fig．１０　Fourtestcasesinrealenvironment

表５　真实环境下四种测试案例实验结果

Tab．５　Experimentalresultsoffourtestcasesin
realenvironment

模型 完成率/％ 抓取成功率/％ 动作数量

GI ８５．０ ７０．３ ６．８１
EPG ９５．０ ８６．６ ４．６２

本文方法 １００ ９３．３ ２．８９

　　图１１展示了案例１的一次完整实验过程.
初始状态下,机器人首先通过对场景的判断选择

执行推动动作,将目标物体(红色物块)推到一侧,
为抓取创造条件.随后,机器人对打乱的场景再

次进行判断,选择执行抓取动作,即在合适的抓取

位置和抓取方向上成功抓取目标物体.仅仅通过

两步动作,机器人就把被紧紧包围的目标物体成

功抓取出来.

图１１　完整的抓取实验过程

Fig．１１　Acompletegraspingexperimentprocess

３　结语

本文提出一种基于深度强化学习的“推动”和

“抓取”协同推抓策略.该策略通过２个深度 Q
网络算法实现推动和抓取的相互配合.通过对抓

取网络进行“抓 推 抓”分阶段训练,提高抓取网

络的抓取能力,同时提出一种基于图像形态处理

的评估判断方法来筛除质量较差的抓取动作.该

方法在结构化测试场景中的完成率达到１００％,
抓取成功率达到９５．０％,所用动作数量为２．５５;在
随机化测试场景中的完成率达到１００％,抓取成

功率达到９５．３％,所用动作数量为２．４８.与典型

方法 GI(GraspingtheInvisible)、EPG(Efficient
PushＧgrasping)相比,本文方法的各项指标均最

优,有效提高了目标物体的抓取成功率和动作效

率.但本文中的抓取对象结构相对规整简单,后续

工作将考虑使用更多种类和形状更复杂的物体进

行实验,以扩展模型的适用场景,并验证其泛化性.
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