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摘　要: 在复杂堆叠环境中, 引入推动动作辅助机械臂抓取可以提升抓取成功率. 然而, 现有推抓协同方法中存在网

络特征提取能力不足与推动策略低效等问题. 针对上述问题, 本文提出一种改进的基于深度 Q网络 (DQN)的推抓

协同算法. 该方法在感知-动作策略网络中引入高效多尺度注意力 (efficient multi-scale attention, EMA)机制, EMA
模块通过通道分组与跨空间建模增强对物体边缘、物体表面等关键任务特征的提取能力; 同时, 设计基于图像频域

能量变化与能量质心位移的推动有效性评估机制, 构建更具判别力的奖励函数, 以引导智能体学习有效的推抓协同

策略. 在 CoppeliaSim仿真环境平台上的实验表明, 本文方法相较于METOVPG等基线方法, 在抓取成功率和动作

效率方面均有显著提升. 其中, 在仿真环境下测试抓取成功率提升 21.2%, 验证了所提注意力机制与奖励设计在复

杂场景下的有效性与协同优势.
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Abstract: In complex, cluttered environments, introducing pushing actions to assist robotic grasping can improve the
success rate. However, existing push-grasp collaboration methods face issues such as insufficient feature extraction
capability and inefficient pushing strategies. To address these problems, this study proposes an improved push-grasp
collaborative algorithm based on deep Q-network (DQN). The proposed method integrates an efficient multi-scale
attention (EMA) mechanism into the perception-action policy network. The EMA module enhances the extraction of key
task features, including object edges and surfaces, through channel grouping and cross-spatial modeling. In addition, a
push effectiveness evaluation mechanism is designed based on changes in image frequency energy and the displacement
of the energy centroid, which contributes to constructing a more discriminative reward function. This function guides the
agent to learn an effective push-grasp collaborative strategy. Experiments conducted on the CoppeliaSim simulation
platform show that the proposed method significantly outperforms baseline methods such as METOVPG in terms of grasp
success rate and action efficiency. Specifically, it achieves a 21.2% relative improvement in the grasp success rate in
simulation tests, validating the effectiveness and collaborative advantages of the proposed attention mechanism and
reward design in complex scenarios.
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机械臂的抓取操作是机器人实现物理交互的核心

能力之一, 其性能直接决定了工业分拣、家庭服务等

场景的应用潜力. 机器人在非结构化场景中对未知物

体的鲁棒抓取仍是一项具有挑战性的任务. 现有的抓

取方法可以分为传统的几何分析方法与数据驱动的方

法. 传统的几何分析方法[1,2]需要对周围环境以及目标

物体进行精确建模, 在已知对象场景中表现良好, 但其

对于未知场景的决策能力有一定的局限性. 而数据驱

动的方法通过从大量的数据中学习策略, 能够更好地

适应复杂多变的环境.
在数据驱动方法的研究中, 研究者们[3–6]利用目标

检测网络和位姿估计网络对目标物体进行识别并估计

物体抓取位姿. 此方法需要大量的数据集进行标注, 标
注成本高且对于复杂堆叠场景中的遮盖物体适应性差.
近年来, 基于深度强化学习 (deep reinforcement learn-
ing, DRL) 的抓取方法被提出, 将深度学习的特征提取

能力与强化学习的序列决策能力结合, 使得机器人能

够通过试错自主学习环境交互策略. 在复杂堆叠场景

中, 当物体被相邻物体紧密包围时可抓取空间小. 因此

引入推动动作改变物体空间分布, 使目标物体暴露在

可操作区域. Zeng等人[7]首次提出基于 DRL的机械臂

视觉抓取与推动框架 (VPG). 通过智能体与环境的不

断交互, 学习到较优的推动和抓取策略, 其利用前后深

度图像差值作为判断推动的有效性条件. Yu 等人[8]利

用动作前后 RGB 图像的差值来判断推动是否有效.
Phan 等人[9]引入推出惩罚项, 以补偿仅依赖图像差分

判断环境变化的不足. 但以上 3 种方法均未能有效解

决物体分离状态的判定问题. Xu等人[10]设计了 3阶段

目标导向交替训练机制的分离推抓策略网络, Yang 等

人[11]通过训练基于贝叶斯的探索策略以及基于动作分

类器的策略选取当前状态下的动作. 文献[10,11]通过

判断物体周围障碍物面积占比判断推动是否有效, 其
并不能高效评判目标物体是否与障碍物体做分离运动.
Sarantopoulos 等人[12]提出 Split-deep-Q-learning 的方

法, 通过利用两个 Q网络来学习推动动作, 使得目标物

体从复杂环境中分离出来. 但其奖励只考虑推动动作

将目标分离, 未优化物体的推动行为. Yu等人[13]设计了

一个结合推动预测与抓取评估方法, 通过预测推动后

的物体布局, 实现对后续抓取动作的动态优化与协调

选择. Yang等人[14]通过设计一个推动评估网络来判断

当前推动动作是否使物体分离. Gao 等人[15]设计了一

个基于全局目标分布的评估网络, 用于在推动奖励函

数中分析动作前后物体是否分离. 文献[13–15]的方法

通过引入评估网络提升推抓协同性能, 但该评估网络

需要收集大量有效数据样本进行训练. 左国玉等人[16]

通过引入坐标注意力机制来动态增强物体处的 Q 值热

力图, 但其并未增强模型自身特征提取的能力. 综上所

述, 现有基于深度强化学习的推抓方法虽在复杂场景

中展现出一定的自适应性, 但仍存在感知与动作策略

网络特征提取能力不足以及推动有效性评估低效的问

题. 为此, 本文针对感知-动作网络的特征提取能力不

足与推动有效性判断低效这两个关键问题进行了改进.
首先, 对于感知-动作策略网络关键特征提取能力

较低, 动态环境中需要实时调整特征关注区域以匹配

策略需求的问题, 本文在感知与动作策略网络中引入

高效多尺度注意力机制 (efficient multi-scale attention,
EMA)[17]. 通过通道分组与多尺度建模, 动态增强具有

高语义价值的通道响应, 从而提升模型对关键特征的

提取能力. 同时, 利用 EMA 并行多尺度卷积分支提取

全局空间信息生成空间注意力图, 利用跨空间建模机

制将不同分支输出的空间注意力图进行聚合, 调整动

作决策对感知特征的关注区域. 针对判断推动动作有

效性低的问题, 通过对图像频域能量差异量化来分析

物体运动模式, 构建环境动作敏感的奖励函数以增强

模型对有效推动动作的识别能力.
本文的研究聚焦面向复杂堆叠场景的机械臂推抓

协同策略优化, 主要贡献如下.
(1) 提出一种融合 EMA 注意力机制的感知-动作

策略网络, 增强特征提取与决策耦合的自适应性.
(2) 设计基于频域能量变化的推动奖励函数, 实现

推动动作有效性的动态量化评估.

 1   相关理论

S t π at

S t+1 R(at)

目标导向的推抓协同任务中, 机械臂推抓问题被

建模为一个马尔可夫决策过程 (MDP)[18]. 机械臂在当

前状态 下, 根据策略 选择相应的动作 , 转移到下

一状态 获得对应的奖励 .
π Gt =

∞∑
k=0

γkRt+kGt

策略 的目标是通过最大化累积折扣奖励

来优化整个决策序列.

π

Qπ(S t,at)

本文采用 off-policy的 Q-learning[19]来训练策略 ,
通过最大化动作值函数 来选择动作.
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yt = Rat (S t,S t+1)+γQ(S t+1,argmaxa′ (Q(S t+1,a′))) (1)

a′ γ其中,  代表所有可用的动作集合,  表示折扣因子.

 2   机械臂目标导向推抓协同算法

 2.1   系统概述

本文提出一种面向机械臂目标导向操作的深度强

化学习算法, 用于实现推抓协同控制. 其系统整体架构

如图 1所示.
该系统首先将固定摄像头采集的图像数据通过转

换为 3D点云数据后垂直方向正交投影得到高度图像;
同时, 基于语义分割模型获取的目标掩码生成掩码高

度图. 上述 3 类图像以固定角度旋转生成多视角状态

表示. 将高度图输入 EMA-DenseNet121感知网络提取

多尺度特征, 随后分别输入引入 EMA模块的抓取与推

动的全卷积策略网络以预测像素级 Q 值热力图. 两个

Q 值热力图分别表示在各像素位置执行抓取或推动动

作的预期收益. 最终, 根据最优动作对应的最大 Q 值对

应的抓取位姿驱动机械臂执行, 直至目标物体被成功

抓取为止. 本方法在 DenseNet121 感知网络的前 3 个

密集块之后嵌入 EMA注意力机制, 并在全卷积策略网

络的输入层同样引入该模块, 以增强对高层图像特征

的提取与融合能力. 智能体通过与环境交互获取奖励

信号, 并基于频域能量变化评估推动动作的有效性. 由

于堆叠物体在推动过程中会引起边缘等频域敏感区域

的显著响应, 该机制能够辨识并保留有效的推动动作,

从而引导模型学习高效的推抓协同策略, 实现从感知

到执行的端到端优化.
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图 1    系统框图

 

 2.2   状态表示

将固定在工作区域上方的摄像头捕获的 RGB 图

与深度图数据转换至 3D点云后, 再将其进行垂直方向

的投影, 获得相应的 RGB 高度图像与深度高度图像,
紧接着利用预训练的颜色语义分割模型分割出目标掩

码高度图. 将这 3 种高度图以 22.5°的间隔旋转生成多

视角状态表示 S.
 2.3   动作设计

at

φ ψ

定义每个操作动作 是由两个动作原语 (push, grasp)
组成的动作类型 与动作位姿 这两部分组成. 机械臂

的每个操作动作位姿定义为:

ψr = (P, θr,Q) (2)

P = (x,y,z) θr其中,  是夹持器中心位置,  是夹持器绕 z 轴
的旋转角度, Q 是对应动作的置信度分数. 图像中的动

ψi作位姿 按照像素位置定义为:

ψi = (x,y, θi,Q) (3)

x,y θi其中,  为图像坐标中的动作姿态中心,  为图像旋转

角度, Q 为动作对应的置信度分数. 定义高级动作原语

如下.
ψp = (x,y, θi,Q)

(x,y) θi

推动动作 为机械臂在夹爪关闭的

状态下, 从 起自上而下沿着方向 水平移动 10 cm.
ψg = (x,y, θi,Q) (x,y)

θi

抓取动作 为机械臂运动到 , 打

开夹爪, 夹爪旋转角度 , 自上而下抓取.
 2.4   感知-动作策略网络设计

为了实现基于视觉输入的像素级动作决策, 本文

采用全卷积网络 (fully convolutional network, FCN)[20]

结构与深度 Q 网络 (deep Q-network, DQN) 相结合的

方式, 对输入状态图像进行逐像素 Q 值预测. FCN 能
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够在保持空间分辨率的同时输出与输入图像尺寸一致

的 Q 值映射, 从而实现对每个像素位置执行动作的价

值评估.
 2.4.1    感知网络

感知网络基于预训练的 DenseNet121 网络构建.
DenseNet121 通过密集连接机制实现了特征的高效复

用, 但其对空间-通道联合信息的建模能力有限, 难以

在复杂场景中灵活聚焦于关键区域. 为此, 本文在预训

练的 DenseNet121 的骨干网络基础上引入了一种高效

多尺度注意力机制 EMA. EMA 模块通过通道分组与

特征重塑建模跨通道依赖, 并结合跨空间学习捕获像

素级关系, 同时利用多尺度分支动态增强语义判别性

和空间信息表达能力. 具体而言, 本文将 EMA 模块插

入 DenseNet121的前 3个 Dense block输出之后, 并在

最终分类网络前保持原始结构不变. 该设计可在高层

特征阶段增强通道判别与空间结构感知能力, 为后续

策略预测提供更具判别性的特征表示.

 2.4.2    动作策略网络结构

推动与抓取的 Q 值预测网络共享相同的解码结

构, 主要包括 1个 EMA 注意力层、3个级联的 1×1卷
积层、ReLU激活函数及批量归一化层; 每组卷积与归

一化后接一个双线性插值上采样操作, 以恢复至输入

图像分辨率. 注意力机制放置在输入层, 使得动作策略

网络可以强化其相应动作对应的特征, 提高输出 Q 值

图像对应点位的精准性.
经 EMA-DenseNet121 层提取的特征通过在通道

维度上进行简单拼接后, 输入至抓取和推动的策略网

络中, 输出 32个像素级别的 Q 值映射图 (16个用于推

动操作, 16 个用于抓取操作), 此像素级别的 Q 值映射

图表示在相应位置执行推动和抓取动作的预期未来回

报. 为了聚焦关键的目标位置, 将各动作像素级别的

Q 值图像与相应动作对应的掩码进行 Hadamard 乘积,
使动作聚焦于有意义的区域. 感知-动作策略网络结构

如图 2所示.
 
 

全卷积结构

EMA

上采样层

EMA-DenseNet121
Dense block

BW+ReLU+Conv

 
图 2    感知-动作策略网络结构

 

 2.4.3    EMA注意力机制

注意力机制能够有效提升网络的特征表达能力.
在感知-动作策略网络中, 所采用的注意力模块既要具

备通道与空间维度的建模能力, 又需保持较高的计算

效率. 传统通道注意力机制 SE (squeeze and excitation
network)[21]通过显式建模通道之间的依赖关系, 实现对

通道维度特征响应的自适应调整, 但未引入空间信息.
CBAM (convolutional block attention module)[22]建立了

跨通道和跨空间信息, 并在特征图中建立了空间和通

道维度之间的语义相互依赖关系. 因此, CBAM在跨维

注意力权重集成到输入特征方面表现出了巨大的潜力.
然而, 全局池化操作涉及复杂的处理, 这会带来一些计

算开销. CA (coordinate attention)[23]注意力机制将精确

的位置信息嵌入到通道中, 并在空间上捕获远程交互,

从而实现明显的性能提升, 但它忽略了整个空间位置

之间相互作用的重要性. 此外, 1×1 卷积核的有限感受

野阻碍了局部跨通道交互建模和上下文信息利用. Tri-
plet attention[24]三重注意力将交叉通道和空间信息与旋

转操作混合到 3 个平行分支中, 以学习越来越抽象的

特征. 然而, 捕获的注意力权重直接通过简单平均的方

式进行聚合, 不利于提高深度特征的可分辨性.
与上述机制相比, EMA在结构和效率上均具有优

势. 其核心思想是通过通道分组与特征重塑, 将输入特

征划分为 G 个子组:

X = [X0,X1, · · · ,XG−1], Xi ∈ RC//G×H×W , i = 0,1, · · · ,G−1
(4)

其中, C 为输入通道数, H、W 分别为特征图的高和宽.
在分组注意力的设计中, 通常要求分组数 G 明显
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小于通道数 C, 以避免每组通道过少而削弱语义建模

能力. 在此基础上, 本实验采用 G=32, 既保证了每组通

道具有足够的表达能力, 又避免了过多分组带来的额

外计算开销.
此分组方式保证了子组内空间语义特征的均匀分

布, 有效缓解了全局通道建模中因通道压缩带来的信

息丢失. 同时, 分组计算显著降低了复杂度, 使 EMA 在
推动与抓取任务中既能保持判别力, 又具备更高的计

算效率.
如图 3 所示, EMA 模块包含 3 条并行路径: 两条

1×1卷积分支和一条 3×3卷积分支.
 
 

Input
C×H×W

C//G×H×W

C×H×WOutput

C//G×1×(H+W)

C//G×1×W

C//G×1×W C//G×1×W

C//G×1C//G×1×1

C//G×1

1×H×W

1×H×W

Sigmoid

C//G×1×H

C//G×1×W

Re-weight

Softmax

Matmul

C//G×H×WC//G×H×W
Groups

X AvgPool

Sigmoid Sigmoid

Re-weight

AvgPool

AvgPool Softmax

Matmul

Cross spatial learning

Y AvgPool Conv 3×3

Concat+Conv 1×l

GroupNorm

 
图 3    EMA网络结构

 

XCH XCW

两条 1×1 卷积分支用于捕获扩展通道关系. 分别

进行水平与垂直方向的全局平均池化得到 、 :

XCH = AvgPoolH (XC) (5)

XCW = AvgPoolW (XC) (6)

XCH XCW其中,  、 分别表示沿着高度和宽度方向的经过

平均池化后的向量.
将池化的结果按高度方向拼接后通过 1×1卷积整

合, 将整合后的输出分解为两个向量后通过 Sigmoid
函数捕获两个空间方向上的通道注意力权重图, 利用

点积操作将两个方向上的通道注意力权重聚合, 从而

实现组内通道动态强化. 最后通过组归一化输出聚合

后的特征.

(AH ,AW ) = Split(Conv1x1(Concat[XCH,XCW])) (7)

Y1 =GroupNorm(XC ·σ(AH) ·σ(AW )) (8)

σ其中, ·为逐元素相乘,  为 Sigmoid 函数, GroupNorm
为组归一化操作.

一条 3×3卷积分支用于引入局部上下文信息和更

大感受野, 补充多尺度特征.

Y2 =Conv3×3 (XC) (9)

Y2其中,  为 3×3卷积分支输出.
因此, EMA不仅对通道间的信息进行编码以调整

不同通道的重要性, 而且将精确的空间结构信息保留

到了通道中.
跨空间建模过程中, 1×1 和 3×3 的卷积分支的输

出分别进行二维全局平均池化进行全局空间信息编码,
二维全局池化公式如下:

Z1 =
1

H×W

H∑
j=1

W∑
i=1

Y1(i, j) (10)

Z2 =
1

H×W

H∑
j=1

W∑
i=1

Y2(i, j) (11)

Z1

1×1 Z2 3×3

其中, H 为输入特征图高度, W 为输入特征图宽度. 
为 分支的输出,  为 分支的输出.

1×1 Z1

Y2

Y1 Z2

分支的输出 经过 Softmax 拟合线性变换后,
与 进行矩阵点积运算生成第 1 个空间注意力图. 同
理, 将 与 进行矩阵点积运算生成第 2 个空间注意

力图. 两个空间注意力图聚合后通过 Sigmoid 函数形

成空间注意力权重图, 并与输入特征图进行逐像素点

乘, 捕捉像素级的成对关系, 并突出显示所有像素的全

局上下文.
 2.4.4    EMA在推抓任务中的适应性

在机械臂感知-动作策略网络中, EMA 模块能够突

出与当前任务相关的语义通道, 并抑制冗余信息, 使特

征表示更具判别性与任务相关性.
实验中, 我们将引入 EMA 前后的 Q 值分布绘制

成热力图 (如图 4 所示). 在此热力图中红色较深的区

域代表高 Q 值区域.
推动任务中, EMA 引导的注意力更多集中在物体

的边缘与接触可能性较高的位置, 使得策略网络能更
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准确地判断推动方向与力的施加点.
抓取任务中, EMA 将注意力分布于物体表面的高

置信区域, 有助于提升抓取成功率.
  

(a) 未引入EMA的推动
动作Q值分布图像

(b) 引入EMA的推动
动作Q值分布图像

(c) 未引入EMA的抓取
动作Q值分布图像

(d) 引入EMA的抓取
动作Q值分布图像 

图 4    引入 EMA前后的 Q 值分布
 

 2.4.5    EMA模块计算复杂度对比分析

本文以 SE 模块作为比较分析, SE 模块在处理较

多通道时开销较大, 主要因为其对每个通道都进行了

压缩与扩展操作. EMA 模块通过特征分组、方向池化

和点乘融合, 有效降低了通道维度上的计算压力, 其计

算量主要由特征图的空间尺寸决定, 因此整体更易于

控制.
EMA模块整体计算复杂度为:

FLOPsEMA = O
(
B ·H ·W ·C2/G2

)
+O(B ·H ·W ·C/G)

(12)

SE模块的计算复杂度为:

FLOPsSE = O
(
B · C

2

r

)
+O(B ·C ·H ·W) (13)

其中, B 为批量维度, C 为通道维度, H 为图像高度, W
为图像宽度, r 为压缩比.
 2.5   奖励函数

在强化学习中, 奖励函数决定了策略优化的方向

和效率. 奖励函数通过对智能体采取的动作给出即时

反馈, 引导其朝着最大化长期累积奖励的目标进行学

习. 对于推抓协同任务, 奖励函数能够引导机械臂更快

地找到合适的推抓动作序列, 提升推抓效率.
 2.5.1    基于频域能量变化的推动奖励函数

推动动作的有效性评估是推动奖励设计中的核心

挑战. 一个理想的推动应能实现目标物体与周围障碍物

的有效分离, 从而为后续的抓取创造机会. 然而, 推动的

效果高度依赖于接触点的位置: 当作用于物体边缘时,
更易产生旋转与平移, 从而引发物体间的分离; 而作用

于物体中心的推动则往往导致物体分离效果不明显.
基于上述物理特性, 本文提出从图像频域能量变

化的角度来量化推动动作的有效性. 其核心动机在于:
物体间的分离必然伴随着其接触区域边缘结构的断裂

或形变, 这一物理过程在图像域中直接表现为高频成

分 (即边缘信息)的显著变化. 因此, 通过监测推动前后

目标物体周围区域的高频能量变化, 可以鲁棒地捕捉

到由有效推动引发的场景结构改变.
当障碍物与目标物体紧邻时, 其高频能量集中于

连接处, 当障碍物推离时, 接触区域的边缘可能断裂或

形变, 导致高频能量 (边缘强度)发生显著变化. 通过计

算两幅图像中目标物体周围区域 (包含目标物体) RGB
图像的高频能量变化率, 可检测目标物体周围障碍物

是否被推动.
定义两帧图像的高频能量变化率为:

φ =
Et −Et−1

max(Et−1, ε)
(14)

Et =
∑

i, j
[∇2It(i, j)]2

∇2 ε

其中,  表示第 t 帧图像的高频能量,

为拉普拉斯算子,  为防止除 0的小常数.
φ ς当 超过预设阈值 时, 认为障碍物与目标物体发

生显著运动. 然而, 在实验中发现, 当目标物体在受到

推动时, 可能与邻近障碍物发生整体旋转或平移, 此类

运动虽然会引起边缘结构的形变, 从而导致高频能量

显著变化, 但并未实质性改变物体间的接触关系. 为避

免此类误判, 可通过比较高频能量质心相对于目标物

体中心的位置变化, 可判定目标物体是否与障碍物体

分离, 增强判定的鲁棒性.
定义高频能量质心为:

Ct =


∑

i, j
i
∑

i, j
[∇2It(i, j)]

2

Et
,

∑
i, j

j
∑

i, j
[∇2It(i, j)]

2

Et


(15)

It(i, j) (i, j)

Ot = (xt,yt)

其中,  为图像在位置 的灰度值. 假设目标物体

中心通过传统图像处理方法计算为 , 则能量

质心与物体中心的相对距离为:

dt = ∥Ct −Ot∥2 (16)

dt dt−1若推动后 显著大于推动前 , 则进一步确认障

碍物已脱离接触区域.
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图 5 展示了动作前后频域质心的变化, 其中蓝色

为目标物体中心, 绿色为高频能量质心.
  

(a) 推动前 (b) 推动后 
图 5    动作前后频域能量质心变化图

 

同时, 为了引导推动动作朝向目标物体, 首先根据

策略网络输出的最佳推动像素构建推动向量. 推动向

量以动作起点为起点, 沿预测的推动方向延伸至终点,
形成一条连续的像素级直线. 随后, 将该向量与目标物

体掩码进行几何交集判断, 统计推动路径上与目标掩

码重合的像素数量. 当重合像素数量超过设定阈值时,
说明该推动动作能够有效与目标物体发生交互, 从而

给予相应的奖励. 因此设计推动奖励函数如下:

Rpush =


0, 推动无效

0.25, 推动向量经过目标物体上方
0.5, φ > ς且dt > dt−1

(17)

 2.5.2    抓取奖励函数

当机械臂抓取点位于目标物体上方时, 给予一定

奖励. 当机械臂执行抓取动作后, 夹爪指尖距离大于零

时, 认为是一次成功的抓取. 基于上述方法, 设计抓取

奖励函数为:

Rgrasp =


0, 抓取失败

0.5, 抓取点位于目标物体上方
1, 抓取成功

(18)

推动奖励函数中的推动向量与抓取奖励函数中的

抓取点可视化如图 6所示.
 2.6   训练细节

在抓取推动训练过程中, 依据推动与抓取预测值

的大小来决定动作, 同时抓取奖励值大于推动奖励值,
会导致推动动作较少, 模型难以学习到有效动作策略.
据此, 受 Xu 等人[10]的启发, 本文提出一种两阶段的训

练方法. 在第 1 个阶段 (前 1 000 步), 场景中目标物体

周围几乎没有遮挡, 障碍物数量为 3个, 此时抓取判断

条件遵循最大 Q 值原则, 依据抓取和推动的最大 Q 值

大小来推断最优动作.

Qg

第 2个阶段, 障碍物数量增至 8个, 取第 1阶段成

功抓取的 Q 值平均值作为区分目标对象抓取是否处于

合适抓取状态的固定阈值 , 当预测抓取值超过上一

阶段学习到的阈值时, 执行抓取动作, 否则执行推动动

作. 此外结合目标物体周围障碍物密度 M[11]一起作为

抓取条件进行判断, 若其周围障碍物像素密度小于阈

值或抓取值超过固定抓取阈值, 则判定抓取. 该阈值机

制旨在动态平衡推抓动作的选择, 通过抑制在目标物

体被严重遮挡、抓取成功率低时的无效抓取, 引导智

能体优先执行推动动作以改变环境布局, 鼓励模型探

索为抓取提供更多空间的有效推动策略.
  

(a) 推动向量经过
目标物体

(b) 抓取点位于目标
物体上方 

图 6    奖励函数可视化
 

 2.7   损失函数

整体网络通过最小化时间误差 (temporal differ-
ence error, TD error)进行训练:

δt = Qθt (S t,at)− yθ
−
t (19)

通过 Huber损失函数来计算每步损失以更新模型

权重.

Lδ =


1
2
δ2

t , |δt | < 1∣∣∣∣∣δt −
1
2

∣∣∣∣∣ , 其他

(20)

θt θ−t其中,  为时间 t 的网络参数, 目标参数 在迭代中保

持恒定. 在时间 t, 只通过执行运动原语的单个像素传

递梯度, 而所有其他像素反向传播, 损失为 0.

2×10−4 γ

ε

本实验训练使用梯度下降法进行训练, 具体参数

设置如下: 学习率为 , 未来奖励折扣 为 0.5, 初
始化贪婪因子 为 0.5, 贪婪值衰减率为 0.998.

 3   实验分析

 3.1   仿真实验配置

实验使用系统配置为 CPU 采用 Intel i7-11800H,
GPU为 RTX4090 24G, 操作系统选用 Ubuntu 18.04, 并
使用 PyTorch 1.6作为运行框架. 仿真平台选择 Coppe-
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liaSim, 该仿真环境搭建配备有 RG2夹爪的 UR5机械

臂, Intel D435i 的相机, 0.224 m×0.224 m 的工作平台.
仿真环境如图 7 所示. 该仿真环境旨在尽可能精确地

模拟现实世界条件, 以确保实验结果的有效性和可迁

移性. 所有环境参数均经过精心调整, 以匹配实际情况,
从而增强实验结果的实际使用价值.
 
 

RGBD相机

机械臂

工作空间

RGBD相机

 
图 7    仿真环境

 

 3.2   评估指标

实验设计包括两类主要评估指标, 用于全面衡量

算法在推抓任务中的有效性与执行效率.
抓取成功率 (grasp success, GS): 衡量算法完成目

标物体抓取的能力.
动作次数 (action efficiency, AE): 评估策略执行任

务的效率, 以单次任务消耗的动作次数表征.
在训练过程中抓取成功率以间隔步长统计, 反映

算法实时学习效果.

GS train(t) =
Ngs(t)

Ninterval_ steps
(21)

Ngs(t) Ninterval_ steps其中, t 为当前训练步数,  表示最近 步

内抓取动作中抓取成功的次数. 此设计可直观展示算

法在长期训练中的稳定性.
测试阶段以轮次为单位进行, 每轮任务在限定的

动作次数内完成抓取操作, 若成功抓取目标物体, 则视

为该轮测试成功并终止当前轮次. 最终抓取成功率定

义为成功轮次占总测试轮次数的比例.

GS test =
Nns
Nnt

(22)

Nns

Nnt

其中,  表示所有测试中成功抓取目标物体的轮次数,
表示总的测试轮次数.
动作次数 (AE) 为所有测试中所有成功抓取目标

物体的轮次中所需的最小动作次数的平均值, 用于评

估策略的执行效率.

AE =

Nns∑
i=1

Ni

Nns
(23)

Nns

Ni

其中,  表示所有测试中成功抓取目标物体的轮次数,
 表示第 i次成功测试中实际消耗的动作次数.

 3.3   训练结果与分析

为验证所提方法的性能, 选取 METOVPG (mask-
enhanced target-oriented VPG), GII (grasp in the invi-
sible)[11]进行对比实验. 同时为确保比较的公平性, 本研

究中算法所涉及的模拟环境与METOVPG和 GII保持

一致. 仿真场景中加入目标物块和干扰物块. 通过语义

分割模型来进行目标物体选取, 一旦当前空间中的目

标物体抓取完成后, 仿真环境自动重置, 开始下一轮的

任务循环.
METOVPG (mask enhanced target oriented VPG):

加入目标掩码增强的目标导向 VPG[7]. 原始 VPG算法

中仅通过 RGB 图与深度图来实现无目标的任意物体

抓取, 且环境复杂度后期未提升, 本文通过引入目标掩

码使得 VPG实现目标导向的抓取操作, 且引入分阶段

训练, 在第 2阶段中提升环境复杂度.
GII (grasping in the invisible): 该方法利用深度图

像、RGB 图像与目标物体掩码图像进行目标物体抓

取, 其训练过程设计为分阶段训练. 在第 2阶段环境复

杂度上升后, 通过多层感知机 (MLP) 神经网络作为动

作分类器进行动作选择.
以上对比方法所使用的基础网络框架相同. 图 8

展示了不同方法在训练过程中抓取目标物体的成功率

变化趋势, 其中抓取成功定义为目标物体被完整提起.
抓取成功率以每 200 步为统计间隔进行评估. 从整体

趋势来看, 本文方法在两个训练阶段中均展现出优越

的性能.
从训练曲线图 (图 8) 来看, METOVPG 方法的训

练表现最差, 抓取成功率始终在 40%–60% 之间. 其原

因在于, 该方法的推动行为的策略倾向于为改变环境

而推动, 而非为后续抓取创造有利条件. 这导致了大量

未能有效改变目标物体与障碍物之间遮挡关系的无效

推动动作.
GII 方法通过引入一个二元分类器进行动作选择,

并设计了基于目标物体周围障碍物密度变化的推动评
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估机制, 对策略进行了协同优化, 使其抓取成功率提升

至 60%–70%的区间.
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图 8    目标物体抓取训练表现

 

从图 8 中训练曲线可知, 本文方法的抓取成功率

在整个训练过程中均优于上述两种方法 .  模型在约

3 300步左右时实现了约 80%的抓取成功率. 在第 1阶
段, 得益于 EMA注意力机制对关键特征的增强提取能

力, 模型能快速学习到精准的抓取位姿, 表现为成功率

上升较快. 进入第 2阶段后, 动作选择由上一阶段计算

得到的抓取阈值以及目标周围障碍物面积来判断. 在
面对显著提升的环境复杂度, 基于频域能量的推动评

估机制开始发挥关键作用, 它能有效判别出有助于物

体分离的推动行为, 同时注意力机制强化模型对于相

应动作的关键特征的提取. 注意力机制与推动评估机

制的协同工作, 共同驱动本文方法学习到了以成功抓

取为最终目标的、高效的推抓协同策略.
为深入探究性能优势的来源, 本文从模型训练更

新机制角度对两模块协同机制进一步分析, 模型通过

最小化时间差分误差 (TD error) 并结合 Huber 损失进

行稳定训练, 由于梯度仅在实际执行的动作点位上传

递, 网络的更新重点集中在与动作相关的区域. 推动有

效性评估机制在此过程中捕捉有效推动动作, 提升该

动作点位的奖励值, 从而加大这些位置在 TD 目标中

的权重, 放大其对参数更新的贡献; 与此同时, 注意力

机制则在特征提取和反向传播阶段引导模型突出这些

高奖励对应的特征区域. 二者协同作用, 使得模型在迭

代过程中不断强化对关键特征和有效推动行为的敏感

性, 从而实现更高效的策略学习.
为了验证本文所提方法的有效性, 并进一步从各

模块作用的独立性角度进行分析, 本文设计了消融实

验: 通过单个模块作用效果的训练曲线来评估其对整

体性能的影响. 图 9 展示了各功能模块在单独引入时

的消融实验训练表现.

 

0 500 1 000 1 500

Number of training steps

2 000 2 500 3 000 3 500
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

Ours

Only_push

Only_attention

Ours_without_attention&push

G
S 

(%
)

 
图 9    消融实验

 

(1) Only_attention: 仅引入注意力机制与抓取奖励.
(2) Only_push: 仅引入推动奖励与抓取奖励.
(3) Ours: 整合所有方法.
(4) Ours_without_attention&push: 仅抓取奖励.
从消融实验训练曲线图 (图 9) 可以看出, Only_

push在训练表现中的抓取成功率曲线上在环境复杂度

上升后一定步数内优于 Only_attention, 说明推动奖励

可以使模型学习到有效动作, 从而改变物体布局, 使目

标物体更容易抓取. 在模型训练后期 Only_attention高
于 Only_push, 这是因为 EMA 注意力机制通过增强对

物体表面、几何轮廓等关键特征的提取能力, 显著提

升了抓取成功率. 同时 Only_push 的推动行为可能使

物体处于比较好的抓取环境中, 但抓取并未成功. Only_
attention 在训练表现中的抓取成功率显著高于 Ours_
without_attention&push, 说明注意力机制能提高策略的

判别能力, 使模型在抓取任务中更关注关键特征. Ours_
without_attention&push 由于没有其他模块作用, 模型

较难学习到更有效的策略导致模型抓取成功率较低.
通过以上消融实验的训练表现, 验证了本文所提

方法对模型抓取性能提升的有效性.
图 10 对比了不同 EMA 分组数量 (Ours_EMA16

和 Ours_EMA32)的训练表现. 从图中的训练过程曲线

可以看出, 不同分组数量对应的训练表现有所差异, 其
中分组数量为 32时, 其训练过程表现整体优于分组数

量为 16时的训练表现, 并且其训练过程中最高达到了

80% 的抓取成功率, 而分组数量为 16 时, 训练过程中

最高达到了约 76% 的抓取成功率. 其可能原因为: 分
组数过小会导致每组特征范围过宽, 难以突出局部差

异; 而适度增加分组数后, 特征被划分得更细, 网络能

够更有针对性地捕捉到关键信息, 同时在计算开销上

仍保持合理, 从而获得更优的性能表现.
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图 10    不同分组数量的训练表现

 

 3.4   仿真环境结构化场景测试

为验证所提方法的泛化性能, 手动设计了 8 种不

同的挑战性测试案例. 对所提方法进行仿真测试. 放置

方式如图 11 所示. 每个测试场景均进行 30 组独立实

验, 单次实验中设定最大动作次数为 5次. 实验结果如

表 1所示.
 
 

 
图 11    仿真环境挑战性排列

 
 
 

表 1    仿真环境结构化场景测试结果
 

测试场景
测试

指标
METOVPG GII Ours

Ours without
push

Ours without
attention

场景1 GS (%) 56.7 93.3 93.3 90 90
AE 3.59 3.82 3.33 3.93 3.33

场景2 GS (%) 76.7 86.7 100 93.3 96.7
AE 3.57 3.42 2.4 3.39 2.59

场景3 GS (%) 80 83.3 90 80 86.7
AE 3.83 3.84 3.93 4.79 4.15

场景4 GS (%) 83.3 93.3 93.3 86.7 90
AE 4.12 2.75 3.39 4.15 3.56

场景5 GS (%) 36.7 86.7 80 76.7 80
AE 4.73 4.58 3.63 4.00 3.83

场景6 GS (%) 70 76.7 83.3 80 83.3
AE 3.76 4.22 4.04 4.58 4.16

场景7 GS (%) 73.3 93.3 93.3 90 93.3
AE 4.14 2.64 2.42 3.33 2.53

场景8 GS (%) 83.3 86.7 96.7 90 93.3
AE 3.8 4.00 3.34 3.74 3.82

所有场景
GS (%) 70 87.5 91.2 85.84 89.17

AE 3.94 3.66 3.31 3.99 3.49

将本文设计的方法在结构化场景中进行测试, 其
中 Ours without push 代表去除推动奖励, Ours without
attention 代表去除注意力机制. 测试结果表明, 本文方

法 Ours测试成功率与动作效率均优于METOVPG, 其
中测试成功率高于基线方法 21.2%. 同时, 引入推动奖

励对于抓取成功率的影响较大, 注意力机制与推动奖

励二者同时作用进一步提升了抓取成功率与动作效率.
进一步说明推动奖励可以使模型学习到有效的推动动

作, 同时注意力机制使模型更有效地关注到动作对应

关键特征, 进而提升抓取成功率与动作效率.

 4   结束语

本文提出了一种基于深度强化学习的推抓协同控

制方法, 实现了机械臂在复杂堆叠场景下对目标物体

的高效抓取. 该方法引入基于图像频域能量变化的推

动有效性评估机制, 以提升模型在训练过程中识别有

效推动动作的能力, 从而准确判断推动动作是否成功

实现了目标物体与障碍物的分离. 在感知-动作策略网

络方面, 本文采用 EMA 注意力机制对原有网络结构进

行优化, 提高了特征提取与利用效率, 从而提升整体预

测精度.
本文方法在抓取成功率方面均优于现有基线方法,

为复杂环境下的机械臂操作任务提供了可靠的解决思

路. 由于本实验的抓取动作与推动动作是通过固定抓

取与推动位姿进行动作训练, 未能很好地利用 6 自由

度的优势, 因此在后续将会考虑进行 6 自由度的动作

训练并完成在真实环境高精度实验平台上的测试.
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