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融合改进 YOLO 和语义分割的遮挡目标抓取方法∗

林　 哲　 潘慧琳　 陈　 丹

(福州大学电气工程与自动化学院　 福州　 350108)

摘　 要:针对遮挡目标的机器人抓取存在的遮挡干扰问题,提出了改进的 YOLO-CA-SD 和语义分割的遮挡目标检测模型及抓取

方法,完成多目标及非目标物互相遮挡干扰情况下的抓取。 首先,该模型在 YOLOv5l 中添加坐标注意力,在损失函数基础上考

虑检测框匹配方向的问题,增加框之间的角度信息,并对原模型检测部分进行解耦,减少耦合造成的信息丢失。 其次,提出了改

进的 DeeplabV3+目标分割模型,用 MobileNetV2 替换 DeeplabV3+原主干网络,减小模型复杂度,在空洞空间金字塔池化结构中

添加 CA 模块融合像素坐标信息提高分割精度,解决了遮挡干扰问题。 最后,利用点云配准得到目标姿态相对于模板姿态的末

端旋转角及最优抓取点。 在 2
 

750 张自主构建的常用工具遮挡数据集上进行性能测试,结果表明:改进后的模型在 mAP@ 0. 5,
mAP@ 0. 5:0. 95、60%目标物体遮挡率数据集及 60%非目标物体遮挡率数据集上的检测精度分别提高了 0. 052%、0. 968%、
6. 000%、7. 400%。 此基础上改进的语义分割模型分割速度和 MIOU 分别提升了 33. 45%和 0. 625%,并且通过 ABB

 

IRB1200 机

械臂实现遮挡目标的抓取实验,验证了该方法的可行性与实用性。
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Abstract:
 

For
 

the
 

problem
 

of
 

occlusion
 

interference
 

in
 

robot
 

grasping
 

of
 

occluded
 

targets,
 

an
 

improved
 

YOLO-CA-SD
 

and
 

semantic
 

segmentation
 

occluded
 

target
 

detection
 

model
 

and
 

grasping
 

method
 

are
 

proposed
 

to
 

complete
 

the
 

grasping
 

when
 

multiple
 

targets
 

and
 

non-
target

 

objects
 

occlude
 

and
 

interfere
 

with
 

each
 

other.
 

Firstly,
 

the
 

model
 

adds
 

a
 

coordinate
 

attention
 

to
 

YOLOv5l,
 

considers
 

the
 

problem
 

of
 

detection
 

frame
 

matching
 

direction
 

based
 

on
 

the
 

loss
 

function,
 

adds
 

angle
 

information
 

between
 

frames,
 

and
 

detects
 

the
 

original
 

model
 

decoupling
 

is
 

partially
 

performed
 

to
 

reduce
 

information
 

loss
 

caused
 

by
 

coupling.
 

Secondly,
 

an
 

improved
 

DeeplabV3+
 

target
 

segmentation
 

model
 

was
 

proposed.
 

The
 

original
 

DeeplabV3+
 

backbone
 

network
 

was
 

replaced
 

by
 

MobileNetV2
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

complexity.
 

A
 

CA
 

module
 

was
 

added
 

to
 

the
 

Atrous
 

Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

structure
 

to
 

fuse
 

pixel
 

coordinate
 

information
 

to
 

improve
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

solve
 

the
 

occlusion
 

interference
 

problem.
 

Finally,
 

the
 

end
 

rotation
 

angle
 

of
 

the
 

target
 

poses
 

relative
 

to
 

the
 

template
 

pose
 

and
 

the
 

optimal
 

grasping
 

point
 

are
 

obtained
 

by
 

point
 

cloud
 

registration.
 

The
 

performance
 

test
 

is
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

self-built
 

2
 

750
 

commonly
 

used
 

tool
 

occlusion
 

data
 

set.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

by
 

0. 052%,
 

0. 968%,
 

6. 000%,
 

and
 

7. 400%
 

on
 

mAP@ 0. 5,
 

mAP@ 0. 5:0. 95,
 

60%
 

target
 

object
 

occlusion
 

rate
 

and
 

60%
 

non-target
 

object
 

occlusion
 

rate
 

datasets.
 

The
 

improved
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

on
 

this
 

basis
 

improves
 

the
 

segmentation
 

speed
 

and
 

MIOU
 

by
 

33. 45%
 

and
 

0. 625%,
 

and
 

the
 

ABB
 

IRB1200
 

robotic
 

arm
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

experiments
 

on
 

the
 

grasping
 

of
 

obscured
 

targets,
 

which
 

verified
 

the
 

feasibility
 

and
 

practicality
 

of
 

the
 

method.
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0　 引　 言

　 　 在复杂的环境中,经常要求机器人能够自动识别遮

挡目标并完成抓取任务。 在这个过程中,需要机器人协

同视觉系统完成对遮挡目标的检测、位姿识别、目标抓取

等工作。 最常用于物体检测的模型主要包括单阶段检测

算法和双阶段检测算法[1] ,其中单阶段检测算法包括:
YOLO[2-3] 、SSD[4] 等。 双阶段检测算法包括 Faster

 

R-
CNN[5] 、R-FCN[6] 等。 在检测框及损失函数方面,Zheng
等[7] 对损失函数进行改进,利用了边界回归框中心点的

位置信息,从而可以在物体的非核心部分被遮挡的情况

下实现检测框生成。 Bodla 等[8] 以交并比 ( intersection
 

over
 

union,IOU)来更新置信度,从而减少框被误删概率。
Ning 等[9] 对符合阈值的预测框坐标进行加权融合,生成

一个新的预测框,该方法可以得到很高的精确率和召回

率。 在特征提取方面,Deng 等[10] 设计了多尺度混合注意

力模块,增强目标的局部信息,对不相关的遮挡信息进行

抑制,从而减小干扰。 吴文涛等[11] 利用二维目标检测器

结合二维检测框和几何投影关系获取物体的三维点云,
由欧氏聚类方法获得聚类点云,实现了三维目标检测。
Li 等[12] 设计了 YOLO-ACN 网络,在每个残差块的通道和

空间维度中都引入注意力机制,该方法可以加强网络对

遮挡目标和小目标的关注。 尽管使用上述方法取得了显

著成就,但对于遮挡目标检测仍存在以下困难:1)在遮挡

环境下,由于检测框之间可能存在严重重叠的情况,所以

可能导致训练过程收敛速度很慢,且检测框可能出现误

删、误检等情况。 2)由于遮挡的存在,网络无法很好区分

目标独有的特征,当目标之间存在非常相似的特征时,检
测器很难精确地对严重遮挡的目标进行分类。

此外,为了实现机器人的精准抓取,还需要确定目标

的位姿,定位精度、抓取效率是影响工业机器人作业的主

要因素[13] 。 机器人获取目标位姿的方法主要有分析法

和数据驱动法。 其中分析法主要依靠人工建立物理学模

型获取物体特征,或依据物体的 3D 模型,计算得到其最

优抓取点,该方法准确率取决于人工设计的方案,泛化能

力差,无法获得未知目标物体的抓取位姿。 基于数据驱

动方法是目前主流的抓取方法,主要分为抽样评估法和

端到端方法。 抽样评估法通过神经网络生成一个物体的

多个可抓取位置,从中选取最优抓取框。 端到端的方法

对目标图像提取特征信息,通过神经网络直接输出抓取

位姿[14] 。 Zeng 等[15] 和 Morrison 等[16] 提出了一种端到端

的神经网络,输出图像中所有像素的抓取质量分布。
Cheng 等[17] 提出了一种随机裁剪集成神经网络,解决了

相似物体遮挡的检测。 Wang 等[18] 提出了一个基于点云

的 PointNetRGPE 模型来解决姿势估计问题。 上述方法

应用于机器人抓取仍存在一些问题:1)抽样评估法在选

择抓取位置时,需要对所有抓取框完成评估,这将导致抓

取检测效率低。 2)端到端方法得到抓取角度的方式过于

繁琐,导致整体抓取时间过长,且泛化能力不强,易受杂

乱场景中物体遮挡的影响,很难达到精确抓取。
针对上述遮挡环境下目标检测和抓取存在的问题,

提出一种改进的 YOLO 遮挡目标检测模型 YOLO-CA-
SD,并提出了改进的 DeeplabV3+目标分割与点云配准抓

取策略。 主要的贡献和创新点如下:1)采用了结合坐标

注意力(coordinate
 

attention,CA)的 YOLOv5 模型,并对定

位损失函数进行改进,增加检测框之间的角度信息,提升

检测器对遮挡目标的定位能力;2)对检测部分进行解耦

使得分类、回归任务分开,最终使得检测精度得到提升;
3)利用 DeeplabV3+解决遮挡干扰,将其主干网络替换为

MobileNetV2,提高抓取检测效率,在空洞空间金字塔池

化( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP) 结构中添加 CA
模块融合像素坐标信息, 提高分割精度。 采用基于

 

FPFH
 

的粗配准及点到面的精配准进行点云配准得到目

标相对于模板的位姿,相较于数据驱动法,该方法无需对

抓取框进行评估且利用语义分割解决遮挡干扰后,不易

受杂乱场景遮挡影响,可以达到较高精度抓取。

1　 改进的 YOLO 算法

　 　 针对 YOLOv5 对遮挡目标不能很好提取特征信息,
且物体间重叠易造成特征混合,从而降低检测器性能的

问题,在 YOLOv5 基础上,对主干网络、损失函数及检测

部分做了改进,得到如图 1 所示的改进后模型。
主要在 Backbone 经过多个 CBS 和 C3 模块完成对图

像的特征提取后,添加注意力机制 CA,以提高对遮挡目

标的检测能力。 最后通过 SPPF 输出,相较原 SPP 模块,
在输出结果尺度不变下提高运算速度。 在 Prediction 中

对 Neck 输出的 3 个特征张量进行不同尺度特征图检测,
相较原模型, 不再耦合处理, 利用解耦头 ( decoupled

 

head,DH)将分类、回归任务解耦输出。
1. 1　 注意力机制 CA
　 　 位置信息对于模型捕捉关键信息是非常重要的,特
别是对于遮挡目标而言,获取目标的坐标信息往往能更

好的检测到遮挡目标。
CA[19]模块对目标横纵坐标信息进行融合并提取,其

结构如图 2 所示,在后续通过语义分割网络对遮挡目标

进行分割时,CA 模块的位置信息提取能力也能提升网络

分割精度。
1. 2　 损失函数的改进

　 　 传统的定位损失函数仅考虑预测框和真实框之间的
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图 1　 改进的 YOLOv5 网络结构

Fig. 1　 Improved
 

YOLOv5
 

network
 

structure

图 2　 CA 模块

Fig. 2　 CA
 

module

中心点距离、最小包围框和长宽比等条件。 完全交并

比(complet-iou, CIOU ) 在 距 离 交 并 比 ( distance-iou,
DIOU)基础上加入了纵横比的惩罚项,平衡因子仅考虑

纵横比的相对值,而 SCYLLA 交并比(scylla-iou,SIOU)将
宽与高单独进行考虑。 为了考虑框匹配方向的问题,有
必要在原损失函数基础上增加框之间的角度信息[20] 。

SIOU 损失函数,记为 LSIOU ,一共由 4 个惩罚项组成,
包括距离、角度、形状、交并比,如式(1)所示。

LSIOU = 1 - IOU + Δ + Ω
2

(1)

其中, Δ 为距离惩罚项, Ω 为形状惩罚项,IOU 为交

并比。
1)距离惩罚项 Δ
距离惩罚项 Δ 中包含了角度惩罚项 ∧ ,其定义如

式(2)、(3)所示。

Δ = ∑
t = x,y

(1 - e
-γρt) (2)

ρx = (
bgt
cx
- bcx

cw
) 2 = (

Cw

cw
) 2,t = x

ρ y = (
bgt
cy
- bcy

ch
) 2 = (

Ch

ch
) 2,t = y

γ = 2 -∧

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(3)

其中, bgt
cx

,bgt
cy
为真实框的中心点横纵坐标,bcx

,bcy
为

预测框的中心点横纵坐标 。 如图 3 所示, Cw 代表检测框

与真实框中心点横坐标距离, Ch 代表检测框与真实框中

心点纵坐标距离, cw 代表最小包围矩阵的宽, ch 代表最

小包围矩阵的高, ∧ 代表角度惩罚项。

图 3　 角度惩罚项示意图

Fig. 3　 Angle
 

penalty
 

term
 

schematic
 

diagram

2)角度惩罚项∧
其意义在于将预测框快速收敛至真实框的某一个

轴,使得两框中心点之间夹角 ∂ = 0。 如图 3 所示,将预测

框和真实框中心点作为矩阵的对角线顶点,由于对角线

与矩阵两边夹角满足 α + β = π
2

,可计算得到如式(4)、

(5)所示。

∧= 1 - 2 × sin2(∂ - π
4

) (4)

sin(∂) =
Ch

σ

if α ≤ π
4

,∂ = α

if β ≤ π
4

,∂ = β

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

σ = (bgt
cx
- bcx

) 2 + (bgt
cy
- bcy

) 2

Ch = max(bgt
cy

,bcy
) - min(bgt

cy
,bcy

)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(5)

其中, α 为对角线与矩阵的长之间的夹角, β 为对角
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线与矩阵的宽之间的夹角。 若 α ≤ π
4

,对 α 进行优化,

否则对 β 进行优化。 σ 为预测框和真实框中心点之间的

欧式距离。
3)形状惩罚项 Ω
形状惩罚项 Ω 主要是对比预测框和真实框之间长宽

的差值,如式(6)、(7)所示。

Ω = ∑
t = w,h

(1 - e
-wt) θ (6)

ww = | w - wgt |
max(w,wgt)

wh = | h - hgt |
max(h,hgt)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

其中, θ ∈ (2,6) ,其值对于每个数据集而言是一个

固定值,可以控制形状惩罚项对整个损失函数的贡献程

度。 w t 代表检测框之间宽和高的比值关系,w,h 代表预测

框的宽和高, wgt,hgt 代表真实框的宽和高。
4)交并比惩罚项 IOU
交并比惩罚项 IOU 描述预测框和真实框之间的重合

度,如式(8)所示。

IOU =
B ∩ BGT

B ∪ BGT
(8)

SIOU 在考虑中心点距离、检测框之间长宽比等基础

上,结合了角度信息,加快了模型收敛速度。 用形状惩罚

项代替原损失函数中的纵横比,使得检测框之间纵横比

可解释性更强。
1. 3　 检测部分的改进

　 　 YOLOv5 的检测部分将分类、回归二者不分开,两者

理论上是需要独立进行,若耦合会造成信息丢失[21] 。 因

此有必要对原模型耦合头( coupled
 

head,CH) 进行解耦

得到 DH。
YOLOv5 从主干网络中提取到的特征张量共有 3 个,

每 个 特 征 张 量 经 过 一 个 1 × 1 卷 积 得 到 类

别(classification,Cls)预测结果、检测框回归( regression,
Reg)信息以及置信度( objectness,Obj) 的信息。 其中 na

代表 anchor 的数量,C 为类别数。 假设输入张量尺寸为

H × W × 256,进行 DH 操作,如图 4 所示。
DH 对输入利用一个 1×1 卷积调整其通道数。 得到

两个平行分支,上分支用于分类检测,下分支用于定位和

置信度检测,每个分支通过两个 3 × 3 卷积和一个 1 × 1
卷积后,得到检测结果。

2　 基于 DeeplabV3 +的遮挡目标分割改进
算法

　 　 目前,一般的抓取策略包括抽样评估法和端到端方

图 4　 DH 结构

Fig. 4　 DH
 

structure

法,这些方法需要对多个抓取位置进行评估,计算量过

大,或者无法很好解决遮挡干扰,精度不高。 对语义分割

模型 DeeplabV3+进行改进,实现对遮挡目标的分割,解
决遮挡干扰。 并通过与模板点云配准得到目标的抓取点

坐标与末端旋转角。
2. 1　 改进的 DeeplabV3+遮挡目标分割模型

　 　 DeeplabV3+分割速度较慢,原因在于其主干网络模

型参数量大,用轻量级 MobileNetV2 取代原有的主干网络

可以 提 高 分 割 效 率, 并 添 加 CA 模 块, 改 进 后 的

DeeplabV3+网络结构如图 5 所示,主要包括编码器和解

码器两部分。
当图像输入编码器中,由 MobileNetV2 生成两个不同

深度的特征层,分别为浅层特征层和深层特征层,其中将

MobileNetV2 的第 5 个下采样层(网络第 7 层)的步距设

为 1,因为下采样层过多会失去更多像素特征,最终会导

致网络特征信息获取过少,所以为了减少像素特征丢失,
可以采用 4 个下采样层。 在深层特征层,ASPP 使用膨胀

率为 6、12、18 的 3×3 膨胀卷积进行信息提取,使网络可

以融合多种不同尺度语义信息,同时利用 CA 模块进一

步增强特征信息提取能力和定位能力。 最后将特征层进

行堆叠,再经过 1×1 卷积降维,将输出的高语义特征信息

输入解码器中进行上采样。
将浅层特征层输入解码器中经过 1×1 卷积后与编码

器的输出进行特征融合,再经过 3×3 的卷积完成特征提

取,再利用上采样调整输出图像的尺寸,完成分割。
2. 2　 确定目标抓取位姿

　 　 在有遮挡情况下,通过改进的 DeeplabV3+模型对目

标进行分割,遍历得到目标检测框范围内对应像素值的

像素点坐标,将分割后的目标转换成对应的点云,与模板

点云(机械臂抓取时末端关节角为 0°时的目标点云)进

行配准,得到变换矩阵,计算目标在 Z 轴方向上相对于模

板位姿的旋转角以及最优抓取点坐标。
采用快速点特征直方图(fast

 

point
 

feature
 

histograms,
FPFH)作为粗配准方法,对某点及其领域内的点进行统

计分析,给出该点的几何特征 φ,ϕ,θ 描述如式(9)所示。
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图 5　 改进后的 DeeplabV3+结构图

Fig. 5　 Improved
 

DeeplabV3+
 

structure
 

diagram

φ = [(p1 - p0) × n0]·n1

ϕ = n0·
p1 - p0

d
θ = arctan([n0 × (p1 - p0) × n0]·n1,n0·n1)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(9)
其中, p0、p1 为如图 6 所示的源点云 P 上的点, n0 和

n1 分别为 p0 和 p1 垂直于点表面的法向量, d为 p0 和 p1 的

欧氏距离。
将所有近邻点对于 p0 的特征描述 φ,ϕ,θ 表示成简

化点 特 征 直 方 图 ( simplified
 

point
 

feature
 

histograms,
SPFH)。 计算每个近邻点 p1,p2,…,pk 的 SPFH,并以相

对于 p0 的距离 wk =| p0 - pk | 作为权重,将所有特征描述

加权融合作为 p0 的特征。 具体如式(10)所示。

FPFH(p0) = SPFH(p0) + 1
k ∑

k

i = 1

1
wk

·SPFH(pk)

(10)

图 6　 点到面的优化函数示意图

Fig. 6　 Point
 

to
 

surface
 

optimization
 

function
 

diagram

将模板点云与目标点云体素化后基于 FPFH 进行粗

配准,将其结果作为精配准的初始位姿。 由于基于点到

点的精配准仅考虑点间的欧氏距离,不同的对应点之间

会产生干扰,而点到面的精配准方法以点到对应平面距

离作为约束,不易受点间干扰,且收敛速度相比点到点更

快。 点到面的方式如图 6 所示,以源点云 P 中的点 p i 到

目标点云 Q 中对应点 q i 的切平面的距离平方和作为优

化函数,如式(11) 所示,并采用非线性最小二乘方法求

解这个优化函数。

f(M) = argminM∑
n

i = 1
((M·p i - q i)·n i)

2 (11)

其中, n i 为目标点云中点 q i 的法向量, p i = (p ix,p iy,
p iz,1) T,q i = (q ix,q iy,q iz,1) T 。

假设短时间内,点云间旋转角度很小,存在近似条

件:绕 x,y,z 轴的旋转角 α,β,γ → 0,并且根据极限条件:
sinθ ≈ θ,cosθ ≈ 1,忽略高阶无穷小 θ 2。 变换矩阵 M 可

写为式(12)所示。

M =

1 αβ - γ αγ + β tx
γ αβγ + 1 βγ - α ty
- β α 1 tz
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(12)

M 根据极限条件可以表示为近似变换矩阵 M′ 如

式(13)所示。

M′ =

1 - γ β tx
γ 1 - α ty
- β α 1 tz
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(13)

其中, tx,ty,tz 为平移量。

3　 实验与分析

　 　 遮挡目标检测与抓取的整体流程如图 7 所示。 首先

完成对遮挡目标的检测,同时完成遮挡目标的语义分割。
最后对分割后的目标点云与模板点云进行配准,得到抓

取目标的姿态角和抓取点坐标实现机器人精确抓取。
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图 7　 机器人抓取实验流程图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

process
 

of
robot

 

grasping
 

experiment

3. 1　 实验数据集

　 　 目标检测训练数据包含 2
 

750 张图像(包括 250 张

不包含任何目标物体的背景图),其中各目标物体出现次

数分别为:钳子 1
 

192 次、剪刀 1
 

174 次、螺丝刀 1
 

193 次、
固体胶 1

 

174 次、胶带 1
 

127 次。 验证集为真实采样的

600 张 20% ~ 40%遮挡率的图像。
语义分割训练集采用彩色与深度图像配准后的配准

图像,如图 8 所示,训练集共 800 张图像,其中验证集共

200 张图像,每张图片均包含 5 种目标物体。

图 8　 语义分割数据集图像示例

Fig. 8　 Semantic
 

segmentation
 

dataset
 

image
 

example

目标检测测试集一共 6 个: T20% 为 600 张 20%遮挡

率的图像, T40% 为 600 张 40%遮挡率的图像, T60% 为 500
张 60%左右遮挡率的图像, TB

20% 为 500 张非目标物 20%
遮挡率的图像, TB

40% 为 500 张非目标物 40%遮挡率的图

像, TB
60% 为 500 张非目标物 60% ~ 80%遮挡率的图像,如

图 9(a) ~ (f)所示。

图 9　 不同遮挡率下测试图像

Fig. 9　 Test
 

images
 

under
 

different
 

occlusion
 

ratios

3. 2　 评价指标

　 　 采用精确率、召回率、平均精确度均值和准确度来衡

量检测效果,其中:
1)精确率(precision,P)

P = TP
TP + FP

(14)

2)召回率(Recall,R)

R = TP
TP + FN

(15)
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其中,TP 代表预测结果和真实结果均为真的样本

数,FP 代表预测结果为真但真实结果为假的样本数,FN
代表预测结果为假但真实结果为真的样本数。

3)平均精确度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)
AP i 等于第 i 个类别目标 PR 曲线,即以 R 作为横坐

标,P 作为纵坐标的曲线,所围成的面积。 mAP 代表所有

AP i 平均值:

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (16)

4)准确率(accuracy,A)
A 从整体角度描述检测器的优劣,其含义为检测结

果与真实标签一致的数量占总样本数的比例,如式(17)
所示。

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN

(17)

其中,TN 是预测结果与真实结果均为假的样本数。
5)均交并比(mean

 

intersection
 

over
 

union,MIOU)
语义分割网络常将 MIOU 作为评价指标,如式(18)

所示。

MIOU = 1
k + 1∑

k

i = 0

p ii

∑
k

j = 0
p ij + ∑

k

j = 0
p ji - p ii

(18)

其中, p ij 是将 i 类预测为 j 类的数目。 k + 1 代表共 k
类目标和 1 个背景类。 MIOU 取值范围在 [0,1] 之间,
值越大代表分割精度越高。
3. 3　 遮挡目标检测实验结果与分析

　 　 为了提高检测准确率,实验中采用的原模型及改进

模型都是以 YOLOv5l 作为基础模型,训练代数均为 120
代,Batch

 

size 为 16。 在对测试集进行测试时,为了与实

际机器人工作时条件一致,所有测试集实验中置信度阈

值均为 0. 2,交并比阈值均为 0. 1。 主要对比不同模型在

60%重遮挡率测试集下的检测能力,以此检验模型的泛

化能力及对严重遮挡目标检测精度。
遮挡目标检测实验结果如表 1 所示,由表 1 可知,

YOLO-CA-SD 在 60%遮挡测试集上准确率 A 相比 YOLO-
CA-S 模型提高 3. 80%,相比原模型提高 6. 00%,说明对

检测部分进行解耦后对于困难样本的检测能力得到了很

大的提升,因对简单样本存在过拟合的原因,导致 20%遮

挡测试检测精度有所下降。 YOLO-CA-SD 相比原模型在

mAP@ 0. 5:0. 95 提高 0. 968%( mAP @ 0. 5:0. 95 指 IOU
阈值从 0. 5 到 0. 95,以 0. 05 为一个步长求所有 mAP 的

均值作为结果。) 虽然在 60%的重遮挡率测试集下的检

验能力与 YOLOv7 相差不大, 但是在 40% 遮挡率上,
YOLO-CA-SD 取得了更好的准确率,可以看出其在不同

遮挡率情况下,其均能保持较高准确率。

表 1　 不同模型下的检测实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

under
 

different
 

models

模型
mAP

@ 0. 5
mAP

@ 0. 5:0. 95

T20%

A / %

T40%

A / %

T60%

A / %
YOLOv5l 0. 992

 

02 0. 803
 

44 99. 33 97. 83 80. 60
YOLO-CA 0. 992

 

15 0. 808
 

05 99. 50 98. 17 81. 40
YOLO-CA-S 0. 992

 

31 0. 808
 

11 99. 83 98. 17 82. 80
YOLO-CA-SD 0. 992

 

54 0. 813
 

12 99. 67 98. 17 86. 60
YOLOv7 0. 995

 

9 0. 786
 

6 99. 33 96. 33 87. 60

　 　 四者在实际测试样本上的对比如图 10( a) ~ ( l) 所

示,由图 10(b) ~ (f)和(j) ~ (l)可知,当背景物和检测目

标相互严重遮挡时,原始模型、YOLO-CA-S 以及 YOLOv7
模型都会出现漏检以及误检。 同时在分辨率更低的配准

图的检测上,原模型出现了漏检、YOLOv7 模型出现了误

检,进一步说明检测头耦合易造成漏检和误检。 而 YOLO-
CA-SD 在严重遮挡时仍能识别目标,从图 10(g) ~ (i)的检

测结果可得,YOLO-CA-SD 对检测框定位相比原模型更

精确,对于分辨率不高且存在噪声干扰的配准图仍能精

确地检测出目标。
为了验证模型在非目标遮挡情况下的检测效果,利

用原模型及改进模型分别对不同遮挡率的非目标遮挡测

试集进行验证,以此检验模型的泛化能力及对非目标物

体遮挡的检测精度,实验结果如表 2 所示。
表 2　 不同模型下的非目标物体遮挡检测实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

non-target
object

 

occlusion
 

detection
 

under
 

different
 

models

模型
TB

20%

A / %

TB
40%

A / %

TB
60%

A / %
YOLOv5l 94. 60 92. 40 86. 60
YOLO-CA 98. 40 94. 80 92. 00

YOLO-CA-S 98. 60 95. 20 91. 60
YOLO-CA-SD 95. 60 95. 60 94. 00

YOLOv7 94. 40 90. 60 86. 80

　 　 由表 2 可知,YOLO-CA-SD 在非目标物体 60%遮挡

率测试集上准确率 A 比 YOLO-CA-S 提高 2. 40%,比原模

型提高 7. 40%。 对比原模型及 YOLOv7,YOLO-CA-SD 在

非目标物体遮挡检测精度和多目标物体遮挡检测精度有

所提升,进一步证明 YOLO-CA-SD 相较基线网络对困难

样本检测能力有较大提升。
对非目标物体不同遮挡率的检测结果对比如图

11(a) ~ (l)所示,可看出在非目标物体遮挡情况下,当遮

挡率 20%左右时,4 个模型都能很好的检测出目标物,但
YOLOv5l 和 YOLOv7 会出现误检出的情况,这也进一步

说明 YOLO 模型检测部分信息耦合对目标检测易产生误

差。 当遮挡率在 40% 时,原始模型开始出现漏检,且

YOLOv7 仍出现误检。 在遮挡率在 60%左右时,YOLO-
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图 10　 背景及目标间相互严重遮挡的检测结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

severe
 

occlusion
 

between
 

background
 

and
 

target

图 11　 非目标物体不同遮挡率的检测结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

occlusion
 

rates
 

of
 

non-target
 

objects

CA-SD 仍能在高遮挡率下完成检测,且保持较好的定位

精度,而另外 3 个模型已出现漏检。
目标物体增大遮挡面积时 YOLO-CA-SD 模型检测结

果如图 12(a) ~ (e)所示,可分析出不同目标物受到非目

标物的遮挡超过 70%后,检测器的精度会开始明显下降,
当遮挡率在 80% ~ 90%时,检测器会出现明显漏检,且即
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使检测出目标,也会出现定位偏差。 综上所述,YOLO-
CA-SD 在非目标物体遮挡率在 70% ~ 80%时,仍能保持

一定的检测准确度。

图 12　 目标物体增大遮挡面积时

YOLO-CA-SD 模型检测结果

Fig. 12　 YOLO-CA-SD
 

model
 

detection
 

results
 

when
the

 

target
 

object
 

increases
 

the
 

occlusion
 

area

通过上述对比实验,可得出 YOLO-CA-SD 模型的有

效性,同时也能为后续完成遮挡目标分割奠定基础。
3. 4　 语义分割实验结果与分析

　 　 对原模型 DeeplabV3+Xce、DeeplabV3+Mob1(5 个下

采样层)、DeeplabV3 +Mob( 4 个下采样层)、DeeplabV3 +
Mob+SE 以及 DeeplabV3+Mob+CA 进行训练。 以模型计

算量(flops) 及模型参数量( params) 来衡量模型的复杂

程度。
原模型的训练因显存大小限制,Batch

 

Size( BS)只能

设置为 2,为了保证模型训练充分,进行两组不同 Batch
 

size 大小的实验,具体实验结果如表 3 所示。

表 3　 不同模型语义分割对比实验结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

with
different

 

semantic
 

segmentation
 

models

模型
MIOU / %

BS = 2 BS = 8
FLOPs Params

DeeplabV3 88. 392 - 46
 

574
 

089
 

216 54
 

709
 

702
DeeplabV3+Mob1 88. 921 88. 449 7

 

652
 

286
 

720 5
 

814
 

294
DeeplabV3+Mob 88. 966 88. 534 7

 

652
 

286
 

720 5
 

814
 

294
DeeplabV3+Mob+SE 88. 848 88. 632 7

 

653
 

496
 

320 6
 

020
 

454
DeeplabV3+Mob+CA 89. 017 88. 763 7

 

665
 

852
 

160 6
 

124
 

294

　 　 由表 3 可知,DeeplabV3+Mob 的模型计算量及模型

参数量相比原模型 DeeplabV3 显著减小,同时 DeeplabV3
+Mob 相比于 DeeplabV3 + Mob1 分割精度更高。 虽然

DeeplabV3+Mob +CA 的模型计算量和模型参数量要比

DeeplabV3+Mob1 略有增加,但是其分割精度得到了提

高,有利于机械臂的精确抓取。 随机抽取
 

15
 

张图像对比

两者的分割速度,DeeplabV3+Mob+CA
 

平均分割速度为
 

0. 195
 

秒 / 张,原模型 DeeplabV3 平均分割速度为
 

0. 293
 

秒 / 张, 改 进 后 的 模 型 分 割 速 度 相 较 于 原 模 型 提

升
 

33. 45%。
DeeplabV3 + Mob + CA 对 比 DeeplabV3 + Mob、

DeeplabV3+Mob+SE 及原模型,在 BS = 2 时,MIOU
 

分别

提升了
 

0. 051%、
 

0. 169%和
 

0. 625%。 实际分割效果如

图 13(a) ~ (b)所示,由图 13(a)可知,DeeplabV3+Mob
 

+
CA 相较原模型整体分割效果更好,特别是在细节上的处

理,可明显看出 DeeplabV3+Mob
 

+CA 能够检测出螺丝刀

头部细小边界,由图 13(b)可知,而原网络对边界处理不

够清晰。

图 13　 实际分割效果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

the
 

actual
 

segmentation
 

effect

3. 5　 点云配准及机械臂抓取实验结果与分析

　 　 为了验证点云配准方法的准确性,对不同位姿的物

体进行实验。 以剪刀为例,利用机械臂完成 10 次不同位

姿下剪刀的抓取,记录抓取时机械臂末端关节的旋转角

作为真实值,以点云配准得到的旋转角作为测试值。 其

中,精配准算法均以粗配准得到的变换矩阵作为初始位

姿,结果如表 4 所示。

表 4　 抓取剪刀时的关节 6 旋转角估计值

Table
 

4　 Estimate
 

of
 

the
 

joint
 

6
 

rotation
Angle

 

when
 

grasping
 

scissors
真实旋转角 / ( °) 粗配准 / ( °) 点到面 / ( °) 点到点 / ( °)

-42 -40. 576 -39. 835 -40. 147
-140 -145. 079 -145. 960 -145. 790

25 25. 601 24. 944 25. 092
90 93. 638 90. 908 92. 069
60 63. 900 61. 921 62. 199

-15 -17. 197 -17. 298 -17. 248
-70 -71. 921 -71. 652 -71. 740
-65 -63. 848 -63. 342 -63. 998
15 17. 076 16. 842 16. 989
70 72. 631 72. 910 72. 812

　 　 结果表明,粗配准得到不同位姿下旋转角的平均误
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差是 2. 462°,点到面的精配准得到的旋转角平均误差是

2. 137°,点到点的精配准得到的旋转角平均误差是

2. 179°。 对其他 4 种目标物体同样采取基于 FPFH 的粗

配准以及点到面的精配准方式,得到钳子的旋转角平均

误差为 1. 879°,螺丝刀的旋转角平均误差为 1. 678°,固
体胶旋转角平均误差为 1. 612°,胶带的旋转角平均误差

为 2. 475°。
抓取实验需要考虑夹持器尺寸和待测目标的形状及

尺寸,夹持器最大夹持宽度为 34 mm,最小夹持宽度为

20 mm。 以剪刀为例,剪刀的把手处最大宽度为 28 mm,
最小宽度为 26 mm,因此可抓取位置较固定,对剪刀把手

不同位置进行 30 次抓取实验,得到剪刀最优抓取位置如

图 14 所示位置,记录此时机械臂末端对应的三维坐标

Gc = ( - 13. 75,192. 76,715. 27) 。
利用表 4 中得到剪刀不同位姿数据以及式(13)可以

得到点云配准得到模板点云到目标点云的变换矩阵

M′ ,模板点云中的抓取点通过变换矩阵 M′ 可以得到在

目标点云下的抓取点 Gc′ ,如表 5 所示。

图 14　 剪刀最优抓取点

Fig. 14　 Optimal
 

grasping
 

point
 

of
 

scissors

表 5　 精确配准得到的三维坐标

Table
 

5　 The
 

three-dimensional
 

coordinates
by

 

precise
 

registration
真实旋

转角 / ( °)
真实抓取点 / mm 点到面抓取点 / mm

-42 ( -21. 82,173. 43,711. 49) ( -23. 02,172. 46,711. 02)
-140 (6. 50,229. 56,722. 64) (6. 36,231. 95,722. 37)

25 ( -5. 12,165. 23,711. 30) ( -7. 09,167. 61,711. 97)
90 ( -6. 47,165. 61,711. 37) ( -5. 58,164. 53,711. 12)
60 ( -9. 18,165. 65,711. 37) ( -10. 99,164. 51,711. 57)

-15 (1. 12,253. 53,733. 44) (1. 30,253. 72,733. 58)
-70 ( -3. 51,172. 40,712. 81) ( -4. 89,174. 26,712. 77)
-65 ( -15. 59,171. 86,721. 69) ( -18. 08,174. 03,721. 56)
15 ( -9. 16,170. 56,717. 77) ( -10. 42,169. 41,717. 48)
70 (1. 59,152. 97,708. 89) ( -0. 13,152. 76,708. 78)

　 　 由表 5 可知,点到面精配准得到对应抓取点与真实

抓取点在 x, y, z 轴上的平均误差分别为 1. 31 mm,
1. 35 mm,0. 26 mm。 对其他 4 种目标物体采取同样的配

准方得到钳子 x,y,z 轴上的平均误差分别为 0. 61 mm,
0. 67 mm,0. 28 mm。 螺丝刀在 x,y,z 轴上的平均误差为

1. 86 mm,1. 50 mm,0. 24 mm。 胶带在 x,y,z 轴上的平均

误差为 0. 34 mm,0. 69 mm,0. 44 mm。 固体胶在 x,y,z 轴
上的平均误差为 0. 29 mm,0. 49 mm,0. 25 mm。

将三维坐标转化至机械臂坐标系下,完成实际抓取

实验,其中部分抓取实验结果如图 15( a) ~ ( f)所示。 在

多目标遮挡混合实验环境下进行 30 组实验得到各个目

标物体的检测、分割与抓取实验结果如表 6 所示。 由表 6
结果分析,螺丝刀与固体胶抓取成功率较高,因为其可抓

取部位更多,且形状更规则。 但螺丝刀分割准确率最低,
原因是其头部较细,易与其他物体混合,导致分割不完

整。 钳子的抓取准确率最低是因其可抓取位置仅在头

部,如图 15( d) 所示,由于重心导致在抓取过程中易掉

落,所以出现较多抓取失败的情况。

图 15　 不同物体实验结果

Fig. 15　 Experimental
 

results
 

on
 

different
 

objects

表 6　 不同目标物体的检测、分割、抓取准确率

Table
 

6　 Accuracy
 

of
 

detection,
 

segmentation
and

 

capture
 

of
 

different
 

target (%)
目标物体 检测准确率 分割准确率 抓取准确率

钳子 96. 00 91. 33 81. 63
剪刀 95. 33 92. 00 84. 18

螺丝刀 94. 00 88. 00 86. 60
固体胶 93. 33 92. 67 84. 34
胶带 92. 67 91. 33 82. 65

4　 结　 论

　 　 针对遮挡环境中机器人抓取存在的问题,提出了一
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种改进的遮挡目标检测与抓取算法。 在目标检测方面,
对 YOLOv5 模型进行改进,添加 CA 模块,考虑检测框匹

配方向的问题,并对检测部分进行解耦,提高对目标的检

测准确率。 在姿态获取方向,首先通过 DeeplabV3+解决

遮挡干扰问题,用 MobileNetV2 替换其主干网络,减小模

型复杂度,在 ASPP 结构中添加 CA 模块融合像素坐标信

息提高分割精度。 完成语义分割后,将目标二维坐标信

息转向三维坐标,利用点云配准得到目标姿态相对于模

板姿态的末端旋转角及最优抓取点。 相较数据驱动法,
该方法无需对抓取框进行评估且利用语义分割解决遮挡

干扰后,可以达到较高精度抓取。 最后,实现遮挡目标的

抓取,通过消融实验,验证了该方法的有效性。 在未来如

何更进一步的提高目标分割精度,以及更高效获取目标

抓取位姿,或者是对遮挡目标进行复原等方向都值得深

入探究。
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