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摘要：目的 介绍机器人无序分拣技术最新进展和研究成果，为复杂场景下的机器人自动化应用提供研

究思路和技术支撑。方法 从机器人无序分拣过程中的 3 个关键技术任务展开论述，具体包括散乱目标

的检测与识别、目标的空间姿态估计与无序分拣的抓取决策，并对各个任务中涉及的方法进行分析总结。

结论 机器人无序分拣技术目前面临的主要挑战在于处理复杂环境下散乱堆叠物体的视觉感知、位姿估

计和抓取决策。具体的分拣系统应当考虑实际的场景环境，结合任务需求进行设计，以求达到机器人尽

可能替代人力劳动的目的。 
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Review of Unordered Picking Technology for Robots 

ZHAI Jing-mei, HUANG Le 
(South China University of Technology, School of Mechanical & Automotive Engineering, Guangzhou 510641, China) 

ABSTRACT: This paper introduces the latest progress and research results of robotic unordered picking technology, and 

provides research ideas and technical support for robot automation application in complex scenarios. It discusses three key 

technical tasks in the robot unordered picking process, which including detection and recognition of cluttered objects, 

spatial pose estimation of objects, grasping strategy of unordered picking. Analyzes and summarizes the methods involved 

in each task. The main challenges of robotic unordered picking technology today are dealing with visual perception, pose 

estimation and grasping strategy of cluttered and stacked objects in complex environments. Specific picking systems 

should be designed considering the actual scenario environment and combined with the task requirements in order to 

achieve the goal of replacing human labor by robots as much as possible. 
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随着科学技术的发展和工业技术的进步，现代社

会的生产模式逐渐由传统的以人类劳动力为主导转

变为以智能机器人为主导。目前机器人分拣已经广泛

应用于生产制造、零件装配、搬运码垛与智能物流等

领域中，尤其在电商物流行业，机器人分拣技术存在

非常广阔的市场。2020 年中国社会物流总额达 300.1

万亿元，总收入为 10.5 万亿元。物流仓储中货物依

靠人工完成这些重复性高、强度大的任务不仅生产效

率低下，而且给劳动人员身心带来危害。许多大型物

流企业引进机器人、物联网技术并研究智能分拣技

术。亚马逊等大型电商公司举办了机器人无序分拣大

赛，寻求机器人代替人工分拣的解决方案。图 1 分别

展示了 2015 年—2017 年无序分拣挑战大赛获得冠军

的团队。第一届来自德国柏林工业大学的 RBO 团队

在硬件上采用 Barrett 机械臂、XR4000 移动平台和深

度相机组成移动分拣平台，在软件上基于直方图反向

投影法实现目标识别算法[1]；第二届的 Delft 团队在

视觉算法上引入了先进的目标检测算法 Faster R- 

CNN 对目标边界框提取，大大提高目标检测识别效

率，并在安川 SIA20F 机械臂末端安装具有旋转自由

度的吸盘进行抓取[2-4]；第三届的 MIT 队伍在机械结

构和视觉算法上均做了较大改进，机器人末端执行器 

【特别策划】 
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 a  RBO 团队的机器人分拣 b  Delft 团队的机器人分拣 c  MIT 团队的机器人分拣 
 

图 1  亚马逊无序分拣大赛 
Fig.1 Amazon Picking Challenge 

 

采用多功能二指夹爪，由平行性夹爪和定制吸盘组

成，视觉方案采用 FCN 全卷积神经网络输出 4 个不

同方向的置信度评分作为抓取依据，在手眼操作上表

现得更为协调[5-6]。 

机器人分拣应用场景主要有 3 种：结构化、半结

构化和非结构化，非结构化环境下的目标分拣称为无

序分拣。在非结构化环境下，物料摆放的位置通常是

无序且杂乱的，复杂的分拣场景对于机器人实现自动

化极具挑战性，因此无序分拣问题也称为机器人操作

中的“圣杯问题”。基本的无序分拣系统框架见图 2。

由硬件平台和软件平台 2 部分组成，硬件平台包含机

器人、相机、计算机等设备，软件平台包含目标识别、

位姿估计、抓取规划等算法。为了实现机器人的无序

分拣任务，机器人首先需要感知物体的位置和方向，

常用的视觉传感器有 RGB 相机和深度相机，其中深

度相机能够提取场景中的深度信息，在无序分拣平台

中更为使用广泛。机器人的无序分拣过程大致分为目

标识别、位姿估计、抓取规划 3 个部分。目标检测是

检测图像中某一类目标的实例，当场景中存在多类目

标需要分拣时，需判断抓取目标的类别。目前基于视

觉的目标检测与识别技术逐渐趋于完善，由于目标之

间堆叠、遮挡和背景杂乱等环境因素，均可能影响目

标检测和识别的准确度。大多数生产流水线上的目标

分拣场景较为简单，只需确定分拣对象在二维平面下 
 

 
 

图 2  无序分拣系统框架图[7] 
Fig.2 Unordered picking system framework diagram[7] 

的位姿即可抓取，而对无序杂乱的目标而言，实施分

拣变得更加困难，确定目标在三维空间下的位姿是机

器人抓取成功的关键，也是无序分拣区别于普通情况

下机器人分拣的重要体现。视具体分拣场景，根据分

拣目标的位姿进行机器人抓取的过程中，机器人与料

框及其他目标之间均有可能发生干涉和碰撞，因此合

理的抓取规划有利于避免一些异常情况的发生，提高

无序分拣的成功率。 

机器人视觉在无序分拣技术中发挥着更加重要

的作用，国外的一些公司也在逐渐将自主研发的视觉

系统嵌入机器人中，实现无序分拣过程的自动化。日

本的 FANUC 公司推出了 iRVision 视觉系统以识别和

定位零件，并将其紧密耦合在机器人控制器中，以确

保视觉伺服过程中的手眼协调[8]。德国的 ISRA VISION

公司也推出了 Shape Scan 3D 系统与 IntelliPICK3D 系

统，该视觉传感器系统对复杂零部件采用 CAD 文件

读取，可以不受零件的角度限制，同时集成多种监测

手段，对比较细小或者表面比较肮脏的零部件都可以

识别，加快了生产线的运转，实现更高的生产节拍[9]。

国内的一些企业一直致力于无序分拣系统的研发，各

种人机协作机器人的出现也为此带来契机，利用协作

机器人代替人类，提高了企业的劳动力水平，同时提

高自身竞争力。爱尔森智能科技有限公司（Alsontech）

是国内首家自主研发机器人 3D 视觉引导系统的公

司。针对散乱无序工件的分拣，该系统通过 3D 快速

成像技术对工件表面轮廓数据进行扫描，获取工件点

云数据，辅以机器人路径规划和防碰撞技术，计算出

当前工件的实时坐标，并发送指令给机器人实现自动

分拣[10]；阿丘科技（Aqrose）基于团队核心的 3D 视

觉技术和机器学习，通过对目标物体的识别和定位，

实现工业机器人对复杂分拣环境处理能力，自动完成

识别分拣的相关任务[11]。无序分拣技术是未来智能机

器人研究的一个重要方向，在现代化社会生产中逐步

实现机器换人的大趋势下，具有广阔的应用前景和巨

大的经济价值。 

1  散乱目标的检测与识别 

目标的检测识别是机器人抓取领域中常见的技
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术手段，快速准确地对目标进行识别，对机器人无序

分拣速度和精度的提高起到重要作用。然而在目标散

乱堆叠的环境下，除了环境因素的干扰外，还需考虑

目标之间遮挡带来的特征检测难题，目标检测识别的

成功率将直接影响后续抓取的成功率。目前目标的检

测与识别方法总体可以归纳为以下几类：基于模板匹

配的方法、基于特征匹配的方法、基于霍夫森林的方

法和基于深度学习的方法，见图 3。 

基于模板匹配的方法是从已有的数据中制作模

板，通过测量待匹配图像与模板之间的相似性来确定

目标所属类别。此类方法由于不需预先训练，鲁棒性

强，常用于散乱堆叠目标的识别中。文献[12]制作了

两个抓取位置检测的模板去扫描相机捕获的图像，利

用差分进化算法高效搜索目标函数最大的抓取位置，

快速实现散乱螺栓的识别。但该算法要求目标与模板

具有相同的尺寸、方向和图像，并且根据模板在搜索

目标的过程中只能进行平行移动，若原图像中目标发

生旋转或大小变化，则算法容易失效。针对模板搜索

过程中的大小和方向局限性问题，文献[13]通过以参

数化的方式构造了模板，基于灰度匹配识别待抓取的

铆钉，这种方式可以扩展到多尺寸铆钉类型的识别。

虽然基于模板匹配的方法具有简单快速的特性，但还

存在着对光照、亮度等环境因素敏感等问题需要解决。 

基于特征匹配的方法是通过寻找两幅图像之间

的特征对应关系进行目标识别定位，这类特征通常为

手工设计的描述符。二维图像检测中典型的特征描述

符有 SIFT (Scale Invariant Feature Transform)[14]、

SURF (Speeded Up Robust Feature)[15]、ORB (Oriented 

FAST and Rotated BRIEF)[16]等，除此之外还有一些学

者针对特定场景中的目标识别而设计一些描述符，其

基本原则为外观相似的特征应该有相似的描述子。

SIFT 描述子在图像的不变特征提取方面具有一定的

优势，常用于盒子书本等堆叠物体的识别中。文献[17]

提取目标图像的 SIFT 特征点并将其按极大特征值点

与极小特征值点进行分类，根据 SIFT 特征点子区域

方向直方图计算的角度信息限制匹配范围进行识别。

当目标在待识别图像中发生局部遮挡、旋转、尺度变

化或者弱光照等情况下，该算法仍能完成目标的快速

识别。但 SIFT 描述子还存在着实时性不高、特征点

较少、对边缘模糊的目标无法准确提取特征点等不

足。为了改进 SIFT 描述子的一些缺陷，文献[18]采

用改进的自适应阈值的 Canny 边缘提取算子提取目

标的边缘信息，采用 SURF 特征与 FREAK(Fast Retina 

Keypoint)特征结合的方式对目标进行描述，加快模型

的建立，缩短目标识别的时间。 

优化后的特征点描述方法在匹配速度和鲁棒性

方面都有改善，但构造出足够多的特征点需要图像具

备丰富的纹理，否则构建的特征区别性不大，容易造

成误匹配，甚至完全失效。对工业上用于分拣的目标，

大多为弱纹理或者无纹理的物体，此类物体常通过检

测目标点云的三维特征描述子进行识别。常用的三维

特征描述子可分为局部特征描述子和全局特征描述

子，局部特征包括 PFH (Point Feature Histogram)[19]、

FPFH (Fast Point Feature Histograms)[20]、SHOT (Signature 

of Histogram of Orientation)[21]和 Spin image 等，全局

特征描述子包括 VFH (Viewpoint Feature Histogram)[22]、 

 

 
 

图 3  散乱目标的检测与识别方法 
Fig.3 Detection and identification method of cluttered objects 
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OUR-CVFH (Oriented, Unique and Repeatable Clustered 
Viewpoint Feature Histogram)[23]和 ESF (Ensemble of 

Shape Functions)[24]等，根据 2 组点云之间的特征描述

子进行匹配，以此作为识别的重要依据。文献[25]和

文献[26]分别提取 Spin image 描述符和 SHOT 特征

进行匹配识别。文献[27]设计了一个高度描述性、鲁

棒性和计算效率高的局部形状描述符来建立模型点

云和场景点云之间的对应关系，利用关键点的局部参

考帧进行聚类的方法来选择正确的对应点。此外，堆

叠目标整体提取三维特征描述子耗时过长，因此有学

者提出先将散乱堆叠的目标点云进行分割，对分离的

目标提取三维特征再进行匹配识别，可以有效提高识

别的效率。为了防止对散乱目标点云产生过分割或欠

分割，文献[28]采用超体聚类的过分割方法将点云数

据分割成许多小块，在超体聚类的基础上再聚类生成

各个目标点云，结合 VFH 特征和 FPFH 特征对点云

对象进行识别。三维特征描述子相对于二维特征描述

子在杂乱的环境中有更强大的鲁棒性，并且除了用于

目标识别外，还可以估计目标的位置和方向，更有利

于物体的抓取操作。 

基于霍夫森林的方法是通过构建随机森林从图

像上提取图像块，在构建的随机森林中的每个决策树

上进行判断处理并在霍夫空间进行投票，根据投票结

果实现目标识别。针对杂乱和遮挡的场景中模型的多

个实例识别，文献[29]利用三维特征检测和描述来计

算三维模型与当前场景之间的一组对应关系，将每个

特征点与其相对于模型质心的位置相关联，使其在三

维霍夫空间内可以同时对所有特征进行投票识别。为

了可以处理更加稀疏的点云对象识别，文献[30]提出

了一种基于面向方向的点对特征创建全局模型描述

的方法，并使用快速投票方案对模型进行局部匹配，

在简化的二维搜索空间中利用有效的投票方案进行

局部识别，具备更好的识别性能。为了提高霍夫投票

识别性能，文献[31]利用给定三维场景的局部特征生

成一组参考点集合，参考点集合由几个参考点组成，

每个参考点用绿色或红色表示，其中红色的参考点用

于验证假设，绿色参考点用于霍夫投票，通过将六维

的投票空间分解为几个三维空间实现更加有效的三

维目标识别。 

基于近些年来深度学习的方法发展迅速，由于深

度神经网络的强特征提取能力，此类方法在复杂堆叠

场景下目标的检测识别具有明显的优势，大致可以分

为两阶段（two-stage）和一阶段（one-stage）两大类。

two-stage 方法首先生成一系列样本的候选区域，利用

卷积神经网络对候选区域分类进行识别，包括 R- 

CNN[32]、Faster R-CNN[3]和 Mask R-CNN[33]等方法。

为了解决深度学习训练需要大量人工标注数据集的

问题，文献[34]采用物体和背景的各种组合生成图像

增强数据集的技术并自动标注，采用 Faster R-CNN

在生成的数据集上进行训练，识别出各个堆叠散乱的

目标。Faster R-CNN 识别出的目标采用矩形包围框的

形式表示目标的边界框，但矩形包围框的精度较低，

在需要机器人精密操作的场合下并不适用，因此文献

[35]和文献[36]采用了实例分割网络 Mask R-CNN 确

定分拣箱中目标的种类和形状，实例分割的方式可以

精确到物体的边缘信息，但识别过程更为耗时。 

One-stage 方法不用产生候选框，直接将目标边

框定位的问题转化为回归问题处理，识别速度比 two- 

stage 方法更快，适用于散乱目标实时检测识别场景，

包含 YOLO[37]、SSD[38]和 RetinaNet[39]等方法。文献

[40]为实现工业机器人对复杂工件的自动分拣，采用

边界像素检测算法和深度神经网络识别训练算法对

目标进行精确定位与图像分割，利用 CNN 模型识别

检测目标，能够快速准确地识别与定位复杂目标物

体。针对散乱目标中小对象的检测识别，文献[41]基

于改进的 YOLO-V3 算法，对网络结构和多尺度检测

进行了改进，并引入了空心卷积的思想，利用残差密

集块替代原算法中的残差密集块，增强网络对工件特

征信息的提取，提高对小对象的检测能力。文献[42]

基于 SSD 检测算法设计了堆叠目标检测定位模块，

通过优化目标函数和修改网络结构，解决小面积堆叠

的目标识别问题，在不损失检测速度的前提下，保证

了目标的准确识别定位。 

2  分拣目标的空间姿态估计 

目标的空间 6D 位姿估计可以帮助机器人感知要

抓握抓取的物体的位置和方向。目标的 6D 位姿是指

相机坐标系下目标的 3D 位置和 3D 姿态，或者说确

定物体坐标系相对于相机坐标系的平移和旋转变换

关系[43]。位姿估计方法大致可以分为四种，分别是基

于 CAD 模型、基于模板、基于投票与基于回归的方

法，见图 4。 

基于 CAD 模型的方法主要针对具有标准 CAD

模型的目标，通过寻找输入点云和已有模型之间的

3D 特征描述符的对应关系进行位姿估计。文献[44]

通过虚拟相机采集工件三维点云数据作为 CAD 模型

数据库，从模型数据的点云计算出所有的点对特征描

述符构建全局模型描述，利用特征匹配对场景目标进

行位姿估计。堆叠目标整体点云与模型匹配获取位姿

过于耗时，为了更有针对地对单个目标进行位姿估

计，文献[45]基于 Mask R-CNN 算法检测并分离图像

中的不同对象，同时为每个对象生成高质量的分割掩

膜，利用结构光系统的三维三角剖分计算出每个对象

的三维点云，基于 ICP(Iterative Closest Point)算法对

模型和目标点云配准得到位姿信息。结合目标点云信

息里的其他属性进行位姿估计可以进一步提高位姿

估计的精度，文献[46]在匹配策略上引入物体的轮廓、

正态分布和曲率等几何属性进行性能优化，利用数据

库中的目标和真实场景进行比较调度，生成姿态聚 
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图 4  目标的空间姿态估计方法 
Fig.4 Spatial pose estimation methods of objects 

 

类，用于对不同形状物体的位姿估计。根据现有的

CAD 模型通常可以获取较好的位姿估计性能，但在

没有专业的扫描设备或者目标不易建模的情况下，很

难构建出精细的三维模型，还需通过其他方式进行位

姿估计。 

基于模板的方法是从标记好 6D 位姿的模板中，

选择最相似的模板，将其作为当前物体的 6D 位姿。

针对无纹理目标的位姿估计，文献[47-49]提出了一种

基于模板匹配的物体位姿估计方法 LineMod，通过计

算输入 RGB 图像的梯度信息并结合深度图的法向特

征作为模板匹配的依据，能够在实时情况下实现两千

个模板的匹配，解决了在复杂背景下无纹理物体的实

时位姿估计问题。但 LineMod 算法的特征提取只在

输入图像的强边缘进行，仅使用 LineMod 模板匹配

可能导致匹配失败，特别是对具有类似局部轮廓的对

象。因此，文献[50]在基于位姿模板的基础上，利用

ICP 的点云配准方法对模型点云与场景点云进行优

化，以提高 LineMod 位姿检测的结果。为了提高机

器人在非结构化环境中的感知能力，文献[51]基于

SSD 神经网络框架实现初始检测目标并生成感兴趣

区域，应用 LineMod 模板匹配来提供候选模板，通

过设计的聚类算法对计算出来的模板进行分组，去除

相似结果后采用 ICP 算法估计目标的位姿，可以同时

检测多个目标并估计其位姿。 

基于投票的方法每个像素或者每个 3D 点通过投

票，贡献于最终的 6D 位姿估计。为了获取精确的目

标位姿估计，文献[52]将参数最小化的遗传算法与霍

夫投票相结合，使用多视角数据融合，进行配准获取

三维位姿。针对三维点云数据的不连续性，文献[53]

在物体表面上的点与法线组成的几何特征基础上，引

入了边缘抑制损失函数用于约束物体的三维形状，同

时在投票框架中加入了边缘信息这一紧凑特征进行

估计，获取更好的位姿估计性能。在复杂环境中目标

存在遮挡和截断的情况下，文献[54]在二维图像的每

个像素上都预测一个指向关键点的单位向量，使用

RANSAC 对关键点的位置进行投票，实现了利用物

体在图像中可见部分的局部信息来检测关键点的目

的，最后对 2D 关键点进行 PnP 求解和优化得到目标

的位姿。为了提高场景中多个物体同时进行位姿估计

的能力，文献[55]对提前定义好的关键点、每个点的

分类、中心点偏移进行预测，应用聚类算法区分具有

相同语义标签的不同实例，根据相同实例上的点投票

并聚类出该物体的 3D 关键点，使用最小二乘法估算

出目标的 6D 位姿参数。 

基于回归的方法通过直接从输入图像映射到参

数表示的位姿信息，是一种端到端的学习方法。文献

[56]首次提出了一种用于直接 6D 目标位姿估计的卷

积神经网络 PoseCNN，目标的三维平移是通过定位

图像中心和预测到相机的距离来估计的，三维旋转

是 通 过 回 归 到 四 元 数 表 示 来 计 算 的 ， 并 且 引 入

ShapeMatchLoss 函数，使 PoseCNN 能够处理对称对

象。为了将 6D 姿态问题转化为 2D 图像中坐标点检

测问题，文献[57]提出了一种用于 6D 目标位姿估计

的端到端深度网络 YOLO-6D+，利用目标检测框架预
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测目标的 2D 坐标点，然后使用 PNP 算法估计 6D 位

姿，这样做可能导致原本在 2D 图像上较小的检测误

差，映射到 3D 空间中会变大，但此思路仍然值得借

鉴。针对高度混乱场景中的目标位姿估计，文献[58]

使用一个异构网络去分别处理输入 RGB-D 图像中的

颜色和深度信息，以一种稠密的像素级融合方式将

RGB 数据的特征和点云的特征以一种更合适的方式

进行了整合，通过端到端的网络训练出位姿估计模

型。为了处理给定类别中不同的和从未见过的物体实

例的位姿估计，文献[59]引入标准化物体坐标空间

NOCS (Normalized Object Coordinate Space)将同一个

类别中的所有物体实例使用一个共享的标准模型来

表示，通过训练神经网络来推断观察的像素与共享标

准模型的对应关系和其他信息，将预测图像与深度图

相结合，共同估计杂乱场景中多个物体的 6D 位姿和

尺寸。基于回归的方法需要大量地标注位姿的训练数

据，对数据集中不存在的目标泛化性能较差。 

3  无序分拣中的抓取决策 

目标的检测识别和位姿估计过程为机器人的无

序分拣提供了视觉上的保障，但在抓取和放置目标的

过程中还需考虑机械臂的运动规划，用以规避障碍物

和优化分拣时间来提高分拣过程的安全性与效率。文

献[60]基于 RRT 算法构建一个可达和无碰撞配置树，

结合寻找可行的抓取、求解逆运动学和搜索无碰撞轨

迹，生成潜在抓握位置，并计算接近该位置的动作，

使机械臂达到抓取姿态。但是 RRT 是概率完备且不

是最优的，对环境类型不敏感，当机器人操作空间中

包含大量障碍物或狭窄通道约束时，算法的收敛速度

慢，效率会大幅下降。为了提高规划速度，文献[61]

采用人工势场法引导随机树向目标方向生长，减少

RRT 算法在路径搜索过程中的盲目性。这种双向的

RRT 技术具有良好的搜索特性，比原始 RRT 算法的

搜索速度、搜索效率都有显著的提高，且被广泛应用。 

随着现有机器人抓取技术应用场景的不断扩展，

如何在无目标精确模型的情况下实现机器人抓取行

为的通用性和在与环境交互中提高机器人的自适应

学习抓取姿态的能力，对机器人无序分拣的抓取规划

具有重要的现实意义。基于深度强化学习的算法为机

械臂开辟了新的发展方向，深度强化学习兼具深度学

习的神经网络图像处理能力，并具备强化学习的策略

自主学习能力，由于深度强化学习的控制过程不依赖

于精确的环境模型，而强调在与环境的交互中获取反

映真实目标达成度的反馈信号，有利于提高机器人抓

取过程中的自适应控制能力。文献[62]提出了一种基

于强化学习的改进 DDPG(Deep Deterministic Policy 

Gradient)算法对煤矸石进行分拣，根据相应传感器返

回的煤矸石位置及机械臂状态进行决策，并向相应运 

动控制器输出一组关节角状态控制量，根据煤矸石位

置 及 关 节 角 状 态 控 制 量 控 制 机 械 臂 运 动 ， 比 传 统

DDPG 算法更快收敛于探索过程中所遇最大奖励值，

策略泛化性更好。文献[63]采用非策略强化学习框架

来学习抓取策略，使用双深度 Q 学习框架和 GraspQ- 

Network 用于学习抓取的概率，提高抓取成功率。但

深度强化学习的方法存在探索效率低，训练时间长等

问题，尝试将前面建立的目标检测和位姿估计算法与

强化学习算法进行融合，对机械臂的探索范围和接近

目标后的抓取位姿进行限制，提高训练过程中的探索

效率和最终抓取的成功率，从而提高训练的效率。 

此外，复杂场景下多目标的抓取规划还需考虑到

最优抓取策略的问题，保证机器人抓取过程中不会发

生干涉和碰撞。目前主要的策略是将散乱堆叠的目标

分开，根据各个目标的位姿关系设定评价指标评估各

个目标的可操作性，以此确定各个目标的抓取顺序。

文献[64]构建分割后物体三维点云的抓取空间和物体

空间，通过分析实际抓取空间和物体空间的关系得到

目标的抓取可操作性，根据抓取评价函数计算所有抓

取方案下的目标可操作性评价值，以高评价值对应的

抓取方案作为机器人对场景中多目标物的最佳抓取

策略。该方法有效解决了场景中存在障碍物的多目标

物抓取规划问题，并提高机器人对多目标场景的处理

效率。文献[65]通过精细分割散乱堆叠目标的点云数

据，基于位置密度函数确定上层目标的抓取得分，根

据得分高低从上至下分拣目标。文献[66]基于深度强

化学习建立抓取作业的马尔可夫决策过程，通过深度

Q 网络完成图像信息与机械臂抓取动作之间的映射，

根据 Q 值的大小确定机械臂的最佳抓取位置，使机

械臂能够自主完成抓取作业。由于使用了放射性区域

回报奖励和经验优先级采样方式的应用，使机械臂优

先抓取放射性区域内具有高放射性活度的物块，同时

增加了机械臂抓取无序紧密摆放物体时的效率。 

在一些更加复杂的情况下，目标之间紧密连接甚

至需要抓取的目标被其他障碍物遮挡，此时可以采用

联合的推动与抓取策略在复杂环境中对目标物体进

行抓取。文献[67]将大规模分布式优化与一个新型拟

合深度 Q 学习算法相结合，从之前收集的数据完全

离线训练出一个模型，再将该模型部署到真正的机器

人上进行微调，机器人根据最近的观察不断更新其抓

取策略。该抓取策略能够应对一组紧密贴合目标的分

开和抓取情况，并且能够泛化到不同种类的物体抓取

上，即使这些物体并没有在训练时遇到过。文献[68]

实现了在机器人操作中抓取原本不可见的目标物体，

通过深度 Q 学习将视觉观察和目标信息映射到推动

和抓取的预期未来奖励中，将原问题划分为推寻和抓

取 2 个子任务。基于贝叶斯理论的策略考虑了过去的

行动经验，执行推寻目标；一旦找到目标，基于分类

器的策略配合面向目标的推送抓取，进而实现对原本
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不可见目标的有效抓取。为了更好学习有效的推送和

抓取策略，文献[69]将推送策略和抓取策略分别视为

一个生成器和一个判别器，在抓取判别器的监督下对

推送策略进行训练，从而使推送奖励更加密集，以更

少的运动次数实现了最优的任务完成率和目标抓取

成功率。为了更好发挥推动和抓取之间的协同作用，

文献[70]引入离散度指标描述物体在环境中的分布情

况，根据目标的动作价值和分散程度设计协调机制，

运用不同动作之间的协同作用，使抓握更加有效，大

大提高机器人在目标密集杂乱环境下的抓取成功率，

并且具有推广到新场景的能力。 

4  结语 

机器人的无序分拣广泛应用于家庭服务、工业制

造和物流仓储等领域，近年来许多学者对此展开了研

究，但由于场景的复杂性与目标的多样性，使这项技

术目前仍处于初步发展阶段。而且大多数机器人分拣

系统的分拣对象是单类目标物体或者相互分离的多

类目标物体，对于非结构化场景中存在堆叠或遮挡的

多类目标物体尚未有良好的解决方案。此外现有的抓

取技术对已知物体的抓取效果较好，但很难将现有的

抓取能力扩展到新的物体上。因此，机器人无序分拣

系统应当考虑对新对象具有较强的泛化能力，更好地

处理复杂环境中的对象，提高系统的鲁棒性。 

未来机器人无序分拣技术的发展方向包括视觉

感知、位姿估计和抓取决策几个方面。利用深度学习

的方法训练更多的数据对象来增强机器人的视觉感

知能力，同时解决不同物体相互作用所产生的数据不

完整性问题，克服物体形状和纹理上的一些局限性。

普遍来说目标的位姿估计依赖于标准的 CAD 模型，

在未知模型的情况下，通过融合实例分割和目标检测

等手段从二维图像或三维点云数据中获取位姿，同时

提高同类物体的位姿估计能力，但是由于物体对称性

带来的位姿估计难题还需进一步解决。结合视觉感知

和位姿估计的结果对复杂环境下堆叠目标的抓取顺

序、抓取路径进行决策，保证无序分拣过程中机械臂

做到无碰撞无干涉地抓取，发挥深度强化学习在自适

应学习抓取姿态中的优势，使机器人无序分拣技术更

加智能和高效。 
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