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收稿日期：２０２４０６１２；在线发布日期：２０２４１２１９．本课题得到国家自然科学基金（６２３７３０１６）、多模态人工智能系统国家重点实验室开放

项目（ＭＡＩＳ２０２３２２）资助。左国玉（通信作者），博士，教授，主要研究领域为机器人学习、机器人控制。Ｅｍａｉｌ：ｚｕｏｇｕｏｙｕｂｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ。

王子豪，硕士研究生，主要研究领域为机器学习、深度强化学习。赵　敏，博士研究生，主要研究方向为机器人抓取、计算机视觉、深度学

习。于双悦（通信作者），博士，讲师，主要研究方向为机电一体化、可穿戴机器人、软体机器人。Ｅｍａｉｌ：ｙｕｓｈｕａｎｇｙｕｅｂｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ。

基于权重偏置图注意网络的复杂场景中

物体位置关系推理方法

左国玉　王子豪　赵　敏　于双悦
（北京工业大学信息科学技术学院　北京　１００１２４）

（计算智能与智能系统北京市重点实验室　北京　１００１２４）

摘　要　在复杂环境中安全抓取目标物体对于机器人技术至关重要，这要求机器人能够准确理解目标物体与周围

其他物体之间的空间位置关系。尽管卷积神经网络在关系推理方面展现出一定的潜力，但由于其主要关注像素级

信息提取，导致对全局信息的理解不足，并忽略了关键的物体关系，从而限制了推理的准确性。为了解决这一问

题，本文提出了一种基于端到端图注意网络的关系推理模型，旨在提升推理物体位置关系的准确性。该模型首先

采用ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０与双向特征金字塔网络（ＢｉＦＰＮ）进行ＲＧＢ特征提取。其次，在构建图结构时，通过过滤缺乏

上下位置关系的物体对，使图结构更加稀疏，从而降低计算负担。随后，利用带权重偏置的图注意网络来预测物体

之间的位置关系。在视觉操纵关系数据集（ＶＭＲＤ）上对所提模型进行了训练和评估。结果显示，该模型在关系推

理的图像准确率（犐犃）指标上达到了７１．１％。此外，采用梯度加权类激活映射（ＧｒａｄＣＡＭ）进行了注意力可视化，

进一步验证了模型在多物体无序堆叠场景中推断空间位置关系的有效性，使其适用于真实的机械臂抓取应用。最

后，通过在实验室环境中对常见物体进行测试，成功地将模型应用于真实世界的机械臂抓取场景，证明了该模型在

实际环境中的通用性和实用性。

关键词　复杂场景；关系推理；ＢｉＦＰＮ；图注意网络；抓取顺序
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ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｔｉｌｌｅｘｈｉｂｉｔｓｇｏｏｄ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｔｈｅｎｅｗｄａｔａｓｅｔ．ＷｈｉｌｅｏｕｒＲＧＢｂａｓｅｄＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ

ｐｒｅｄｉｃｔｓｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓａｍｏｎｇｖｉｓｉｂｌｅｏｂｊｅｃｔｓ，ｉｔｉｓｖａｌｉｄａｔｅｄｆｏｒｓｃｅｎａｒｉｏｓｉｎｖｏｌｖｉｎｇ２ｔｏ５ｏｂｊｅｃｔｓ．

Ｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｗｉｌｌｆｏｃｕｓｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｒｏｂｏｔｉｃｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌａｃｔｉｏｎｓａｎｄｅｘｐｌｏｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｔｏ

ｉｎｆｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｏｃｃｌｕｄｅｄｏｂｊｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆｖｉｓｉｂｌｅｏｂｊｅｃｔｓ．

Ｗｅｗｉｌｌａｌｓｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｏｅｎｈａｎｃｅｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｓｃｅｎａｒｉｏｓｗｉｔｈｍｏｒｅｔｈａｎｆｉｖｅ

ｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｃｏｎｄｕｃｔｐｈｙｓｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｃｏｍｐｌｅｘｒｅａｌｗｏｒｌｄｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

ｔｏｖａｌｉｄａｔｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｙａｄｄｉｔｉｏｎａｌａｒｅａｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅ；ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ；ＢｉＦＰＮ；ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ；ｇｒａｓｐｉｎｇｏｒｄｅｒ

１　引　言

抓取操作是机器人执行任务时的基本技能之

一，而有选择的抓取则使机器人更具智能化［１］。为

了更好地与人类互动并实现语义抓取，智能机器人

需要具备从多物体无序堆叠的场景中抓取指定目标

物体的能力［２］。确保机器人能够安全且可靠地完成

抓取任务，对于理解场景中目标物体与其他物体之

间的相对位置关系至关重要［３］。

在复杂的多物体堆叠场景中，针对特定物体的

抓取操作可能会对周围物体产生显著影响。图１展

示了机器人在两种由相同物体构成的不同场景中的

抓取任务，目标物体均为长方体。在场景（ａ）中，机

器人可以直接抓取目标物体，而不会对相邻的球体

或棱锥产生明显干扰。然而，在场景（ｂ）中，若尝试

直接抓取目标矩形物体，势必会影响球体和棱锥的

位置，甚至可能导致它们被移出工作区域。因此，在

场景（ｂ）中安全可靠地完成抓取任务，需要首先将

覆盖在矩形物体上方的其他物体移至安全位置。这
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图１　物体的抓取顺序受其位置关系的影响

一分析表明，准确理解物体间的相对位置关系对于

制定机器人的操作策略至关重要。

这种通过分析目标物体在场景中的位置关系，

进而推导出操作顺序的抓取方法被称为推理抓取。

目前的推理抓取方法主要可分为两类：基于点云及

ＲＧＢＤ数据的方法，以及依赖于纯ＲＧＢ图像的推

理方法。然而，每种方法都有其自身的局限性。基

于点云及ＲＧＢＤ数据的方法主要利用深度信息来

增强场景的三维表征，从而提高操作的准确性。然

而，这种方法的性能在很大程度上受限于深度传感

器的精度，并且在处理物体在多种姿态和位置下的

点云配准时面临挑战。此外，处理庞大的点云数据

集可能会影响系统的实时性能，尤其是在需要快速

响应的动态环境中。另一方面，纯ＲＧＢ图像的推理

方法则专注于从二维图像中提取物体的局部信息，

即在像素级别进行特征提取。尽管这类方法在处理

图像数据时效率较高，但它们可能会忽略场景的整

体上下文信息。这种局限性可能导致对环境中物体

间复杂关系的全局理解不足，从而影响抓取策略的

准确性和可靠性。

为了解决这一问题，本文提出了一种基于图注意

力网络的关系推理模型，以提高物体在空间位置关系

中的准确性。首先，在检测过程中采用ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０

结合双向特征金字塔网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅ

ＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＦＰＮ）进行ＲＧＢ特征提取；接

着，通过筛选过程排除那些缺乏明确上下文位置关

系的物体对，以减少计算负担；随后，我们使用经过

稀疏化处理并包含方向注意的图注意网络来进行关

系推理。最后，所提出的模型在视觉操纵关系数据

集［４］上进行了训练和评估，并使用梯度加权类激活

映射（ＧｒａｄｉｅｎｔｗｅｉｇｈｔｅｄＣｌａｓｓＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＭａｐｐｉｎｇ，

ＧｒａｄＣＡＭ）
［５］对注意力进行了可视化。这项工作的

贡献概述如下：

（１）提出一种基于图注意的视觉关系操作网

络，它能更准确地解释物体之间的位置关系和操作

顺序。

（２）引入定向注意力机制，根据不同对象对同

一对象的不同接近程度采取不同权重，并为具有不

同侧面关系的特征设置不同的偏置。

（３）在公开的视觉操纵关系数据集（Ｖｉｓｕａｌ

ＭａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＤａｔａｓｅｔ，ＶＭＲＤ）和实验

室场景中的实验表明了该方法的有效性和适用性。

本文第２节介绍基于关系推理的方法在机器人

抓取任务中的研究进展；第３节详述本文提出的基

于图注意网络的关系推理方法；第４节详细介绍实

验的过程，包括实验设置、评价指标、实验的结果和

分析；最后，第５节对本文工作进行归纳总结。

２　相关工作

在机器人抓取任务中，基于关系推理的方法旨

在综合考虑目标物体与周围物体之间的相互关系，

以便在复杂环境中规划出合理的抓取顺序。这一规

划过程至关重要，因为不当的操作顺序可能导致物

体遭受不可逆转的损害。尽管该领域已有一些初步

研究，仍然存在许多挑战。例如，Ｇｕｏ等人
［６］在抓取

检测过程中引入了物体的类别信息，但尚未形成一

个有效的抓取操作序列。Ｆｉｓｃｈｉｎｇｅｒ等人
［７］则通过

结合物体的高度信息来增强对堆叠场景的理解能

力。此外，其他研究［８９］尝试利用物体的局部抓取置

信度和高度信息来确定抓取顺序。尽管这些方法在

抓取顺序的决策中有所推动，它们大多数忽略了对

场景中物体之间操作关系的全局建模和深入理解，

导致缺乏一套稳定且合理的操作序列。因此，针对

复杂环境下的机器人抓取任务，仍需进一步研究以

提升模型的全局关系推理能力，从而确保抓取行为

的有效性和安全性。

为了解决堆叠场景抓取过程中的这些缺陷，研

究人员逐步开发了视觉层面的操纵关系模型，以帮

助机器人在堆叠场景中进行抓取操作。Ｌｕ等人
［１０］

首次提出了一种利用区域卷积神经网络（Ｒｅｇｉｏｎ

ｂａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＣＮＮ）进行

物体检测并融合语言先验信息以识别物体间关系的

方法，通过结合两个物体实体和一个关系谓词来预

测图像中存在的多种关系。张翰博等人［１１］定义了

视觉操纵关系（ＶｉｓｕａｌＭａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，

４７５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２５年



ＶＭＲ），并构建了一个基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的视觉操作网络架

构，采用三个下采样ＣＮＮ进行场景分类，该方法不

仅能够识别目标物体，还能分析其与周围物体的相

对位置关系，并通过操作关系树展示结果。Ｙａｎｇ等

人［１２］采用邻接概率矩阵构建操纵关系模型，并将条

件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）
［１３］引入

关系推理过程中，以确立场景中所有操纵关系元素

的确定性。Ｚｕｏ等人
［１４］将物体和操纵关系分别视

作图的节点和边，应用图神经网络从全局视角预

测操纵关系。Ｄｉｎｇ等人
［１５］则引入门控循环单元

（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）
［１６］作为信息传播的

函数，以提升模型对物体间关系的认知能力。这些

针对视觉操纵关系推理的方法大体上遵循两个阶段

的流程：首先是生成对象提议的目标检测阶段，其次

是对物体关系进行推理的关系推理阶段。尽管这些

方法在目标检测结构方面具有一定的共性，但它们

在关系推理策略的设计和实现上存在明显差异。

除了基于ＲＧＢ图像的方法，还有一类研究基于

ＲＧＢＤ图像。例如，Ｘｉｏｎｇ等人
［１７］提出了一种创新

的多视图映射分割策略，利用两个深度相机从不同

视角（正视图和俯视图）捕获物体信息，结合正视

图的深度图与三维重构图，并利用俯视图中识别

的标签图进行映射分割，以区分场景中的独立物

体。每个分离的物体被封装在一个三维有向边界

框（ＯｒｉｅｎｔｅｄＢｏｕｎｄｉｎｇＢｏｘ，ＯＢＢ）内。通过分析每

个物体的几何特征，如法向量的垂直分量，进而推断

物体间的空间关系并构建关系。然而，这类基于

ＲＧＢＤ的方法受到深度传感器性能的限制，并且由

于涉及额外的维度信息处理，通常需要更多的计算

资源，尤其是在实时性能要求较高的应用场景中。

最近，Ｔｃｈｕｉｅｖ等人
［１８］提出了一种创新的方法，

通过结合 ＡｄｊＮｅｔ（ＡｄｊａｃｅｎｃｙＮｅｔｗｏｒｋ）和 ＤＵＱＩＭ

Ｎｅｔ（ＤｕｅｏｒｄｅｒＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｆｏｒＱｕａｌｉｔｙＩｎｆｅｒｅｎｃｅ

ａｎｄＭａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）来增强对场景中物体层

次关系的评估以及物体操作决策的能力。ＡｄｊＮｅｔ

采用了基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ架构

作为物体检测框架，并引入了邻接头（Ａｄｊａｃｅｎｃｙ

Ｈｅａｄ）技术，以概率方式评估场景中物体之间的层

次堆叠关系，从而推导出加权邻接矩阵形式的对象

层次结构。与此同时，ＤＵＱＩＭＮｅｔ作为一种专门

针对堆叠对象场景设计的决策模型，利用 ＡｄｊＮｅｔ

输出的邻接矩阵评估结果，结合现有的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

物体检测器，并通过新增的邻接头来推断场景中

物体的底层层次结构。基于此信息，ＤＵＱＩＭＮｅｔ

能够做出决策，从而有效地协助完成物体抓取任

务。在此基础上，Ｘｕ等人
［１９］提出了一种基于ＤＥＴＲ

（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）的模型，旨在解决物体检

测中的集合预测问题，实现抓取关系的端到端检测。

尽管该方法能够获得较高的预测准确率，但其模型

参数较多且计算复杂，影响了实时分析的性能。此

外，Ｗｕ等人
［２０］提出了分层堆叠关系网络（Ｈｉｅｒａｒ

ｃｈｉｃａｌＳｔａｃｋｉｎｇＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＳＲＮ），该

网络旨在深入感知场景并生成堆叠关系树（Ｓｔａｃｋｉｎｇ

ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＴｒｅｅ，ＳＲＴ），以描述场景中物体间的

关系。此方法主要适用于厨房餐具的堆叠场景，例

如碗、筷子和餐盘等物体的抓取。机械臂可以通过

直接抓取底部物体，来同时托起上方的所有物品，从

而实现一次性多物体的抓取操作。

近年来，图网络在场景图推理［２１２３］和语义抓

取［２４］中得到了广泛应用。这些网络不仅能够表示个体

信息，还能捕捉个体间的交互关系［２５］。Ｐｅｉ等人
［２２］

和Ｓｕｎ等人
［２３］提出了用结构化图形来表示场景图

的方法，将对象编码为节点，并将它们的关系编码为

有向边。他们指出，在给定的三元组中，如果已知其

中两个元素，就能够预测第三个元素。基于此，我们

提出了一种新的基于图注意力（ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＴ）的推理方法，旨在提取对象之间的

关系信息，并结合定向注意力机制来提高关系推理

的准确性。

３　方　法

本文提出了一种以目标为导向的视觉关系推理方

法，即基于图注意力网络（ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，

ＧＡＴ）。模型的整体结构如图２所示，主要由特征

提取、目标检测和关系推理三个核心部分组成。首

先，模型以视觉传感器采集到的 ＲＧＢ图像作为输

入。通过特征提取模块，我们提取出图像的基础特

征，并对这些特征进行多尺度融合，以增强对不同对

象和场景细节的捕捉能力。接着，经过目标检测模

块，我们获取到目标物体的边界框和分类信息。最

后，将特征提取和目标检测模块的输出信息进行融

合，作为关系推理模块的输入。这一模块通过分析

目标物体之间的相对位置和关系，最终生成对目标

物体与其他物体之间位置关系的预测信息。
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图２　基于图注意力网络的视觉关系推理方法的整体结构

接下来，本节将对该方法进行详细阐述，包括其

工作原理、各个模块的具体实现以及所采用的技术

细节。

３１　特征提取

特征提取是整个网络架构的首要环节，其主要

任务是将视觉传感器获取的ＲＧＢ图像信息转换为

可供后续处理的特征表示。为了实现这一目标，输

入特征需要通过一个骨干网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）进行提

取。近年来，基于卷积的特征提取网络层出不穷，其

中一些经典的模型包括 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ和 ＲｅｓＮｅｔ

等［２６］。理想的骨干网络应具备在尽可能短的时间

内提取丰富的图像特征的能力，以提高整个系统的

效率和性能。为了解决速度与精度之间的权衡，

Ｔａｎ等人提出了ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
［２７］，该网络在保持与

其他模型相当的准确率的同时，显著提升了处理速

度。随后，Ｔａｎ等人在ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ的基础上，结合

特征 金 字 塔 网 络 （ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＦＰＮｓ），提出了 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ
［２８］。在这一模型中，

ＦＰＮ被改进为双向特征融合网络（ＢｉＦＰＮ），能够自

上而下和自下而上地进行特征的有效融合，从而进

一步增强了特征提取的能力。在本文中，我们选择

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔＤ０作为特征提取网络，其输入尺寸与

ＶＧＧ１６网络相同，为２２４×２２４×３。这一选择不仅

确保了特征提取的高效性，还兼顾了模型的准确性。

３２　目标检测

目标检测部分的目的是对输入图像中存在的物

体进行精确的分类和边界框的定位。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

以其高精度、端到端的训练方式、强大的特征提取能

力、支持多种骨干网络和先进的ＲＰＮ设计，在目标

检测领域占据了重要地位。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络模

型如图３所示。相比Ｙｏｌｏ等一阶段网络更为精准，

尤其是对高精度及密集小物体的优势更为明显，并

且ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ更适合处理不同尺寸的目标，生

成不同尺寸的候选区域。基于这些考量，本文采用

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ作为ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的骨干网络，以增

强模型的性能。其中 ＲＰＮ是区域建议网络，用于

生成不同尺度的候选目标；ＲｏＩＰｏｏｌｉｎｇ则将ＲＰＮ

生成多样的区域转换为统一尺寸的特征，以便进行

有效的分类和精确的边界框回归，最终得到某个类

别的置信度和边界框的４个坐标。高检测率能够为

后续物体间关系的预测提供较好的保障。

图３　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络模型

３３　基于犌犃犜的关系推理

关系推理部分是基于图注意力网络完成的，是

整个网络中最重要的一环，也是能顺利完成物体间

位置关系判断最关键的部分。基于图注意力的推理

的全过程如图４所示。

首先，本文针对ＲＧＢ信息中的所有物体及关系

构建出一个无向图的形式，图的每个节点对应一个

独立的物体，图的每条边对应一个隐式的关注关系，
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图４　图网络的处理及更新过程

也就是目标物体与邻接物体的位置信息（当前是未

知的），如图４中构建图步骤所示。根据图神经网络

的定义犌＝（犞，犈），该图网络可以被定义为犌＝

（犗，犚），其中犗＝｛狅１，狅２，…，狅狀｝表示物体的集合，狀

是物体的数量，犚表示物体物体关系矩阵。物体间

的关系可以被定义为三类，以目标物体为核心，分为

在其上方（狅狀）、在其下方（狌狀犱犲狉）以及与其分离

（狊犲狆）。在关系矩阵中，这三种关系分别通过数值

１、－１和０来进行标识和区分。

接着，根据目标检测网络生成出的每个物体的

边界框，构建出一个初步的图邻接矩阵。我们将两

个物体边界框的交集面积所占小物体边界框的面积

比来表示两个物体存在上下位置关系的程度，用如

下公式进行表示：

犘狑＝
犐（狅犻，狅犼）

ｍｉｎ（犛狅犻，犛狅犼）
，犻≠犼 （１）

其中，犘狑∈（０，１），犐（狅犻，狅犼）表示两物体的边界框相

交的面积大小，ｍｉｎ（犛狅犻，犛狅犼）表示两物体中边界框面

积较小的值。对于犘狑值为０的物体物体关系设为

（狊犲狆），并删除主图形式中对应的边，使图变得稀疏，

如图４中稀疏化步骤所示，以免之后在图推理的过

程中进行重复计算。

最后，对处理后的图犌′＝（犗，犚）进行位置关系

推理。将两物体边界框相交部分的图像特征用于计

算图的边特征，将每个独立的边界框用于计算物体

的节点特征。鉴于生成的图是有向图，且同一物体

的每个相邻物体与其存在上下位置的关系程度不

同，构建一个图注意力网络来对有向图的节点特征

进行更新，如图４更新注意力步骤所示，并且对边也

进行了特征表示，可以和节点特征互相进行信息传

递［２９］。因为目标物体只与相邻的物体存在直接的

上下方位置关系，即物体犻在物体犼的上方和物体犻

在物体犼的下方，所以采用 ＭａｓｋＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

（掩膜注意力机制）的计算方式。该图网络的更新过

程如下所示：

第一步计算注意力系数。首先将节点特征通过

共享参数犠 进行维度扩展，之后利用串联操作将节

点犻和节点犼经过参数变换后的特征进行拼接，最

后利用注意力函数犪将拼接后的高维特征映射为实

数，如式（２）所示：

犲犻犼＝犪（［犠犺犻∏犠犺犼］），犼∈犖犻 （２）

其中，犻表示正在计算的节点，犼表示犻的一阶相邻

节点，犠 表示用于执行线性变换的可训练共享参

数，犲犻犼表示节点犼对节点犻的原始注意力得分。

第二步对注意力系数进行归一化。对上一步得

到的犲犻犼使用Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化，确保对于每

个节点犻，其所有相邻节点犼的注意力系数α犻犼之和

为１，如式（３）所示：

α犻犼＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犲犻犼）＝
ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（犲犻犼））

∑
犽∈犖犻

ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（犲犻犽））
（３）

其中，ＬｅａｋｙＲｅＬＵ是非线性激活函数。

第三步是更新节点特征。节点犻的新特征向量

犺′犻由所有相邻节点的特征加权求和得到，如式（４）

所示：

犺′犻＝σ∑
犼∈犖犻

α犻犼犠犺（ ）犼 （４）

其中，σ是一个非线性激活函数。

最后，由于所构成的图应包含标签信息，且具有

方向性［３０］，需要将式（４）改写为式（５）：

犺′犻＝σ ∑
犼∈犖犻

α犻犼（犠犺犼＋犫犾犪犫（犻，犼）（ ）） （５）

在式（５）中，犫犾犪犫（犻，犼）表示基于节点犻和犼之间直接关

系的偏置项。我们通过引入额外的偏置项，模型可

以学习到更丰富的信息，从而提高对图结构数据的

表达和推理能力。

最终，我们可以推导出一个明确的有向图，如

图４中ＩＶ部分所示，该图通过关系三元组描绘了目

标对象与所有相邻实体之间的位置关系。
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３４　损失函数

本文提出的网络模型为一个结合了ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ

Ｄ０（用于特征提取并作为ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的骨干网

络）、图注意力网络（用于关系推理），以及图稀疏化

处理的复合模型。模型的损失函数主要包含物体检

测损失和关系推理损失。

对于物体检测的损失，由于使用了ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

的结构，应包含区域建议网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）损失和检测器的损失。所以，模型

的最终损失函数应表示为

犔＝λ１犔ＲＰＮ＋λ２犔Ｄｅｔｅｃｔｏｒ＋λ３犔Ｒｅｌａｔｉｏｎ （６）

其中，λ１、λ２、λ３为损失权重，ＲＰＮ损失和检测器损失

均包含分类损失和回归损失。在分类任务下，ＲＰＮ

的分类损失使用二元交叉熵损失，损失函数为

犔
ｒｐｎ

ｃｌｓ＝－
１

犖
ｒｐｎ

ｃｌｓ
∑
犻

（狔
ｒｐｎ

犻ｌｏｇ（狔^
ｒｐｎ

犻
）＋

（１－狔
ｒｐｎ

犻
）ｌｏｇ（１－狔^

ｒｐｎ

犻
）） （７）

其中，狔
ｒｐｎ

犻 是锚点犻的真实标签（１表示包含物体，０

表示背景），狔^
ｒｐｎ

犻 是预测的概率。ＲＰＮ的回归损失使

用ＳｍｏｏｔｈＬ１损失，这一部分专注于锚点边界框的

精确调整，损失函数为

犔
ｒｐｎ
ｒｅｇ＝

１

犖
ｒｐｎ
ｒｅｇ
∑
犻

ＳｍｏｏｔｈＬ１（狋
ｒｐｎ

犻
，狋^
ｒｐｎ

犻
） （８）

其中，狋
ｒｐｎ

犻 是锚点的真实边界框参数，狋^
ｒｐｎ

犻 是预测边界

框参数。同样地，检测器的分类损失和回归损失，也

可以分用以下两个式子进行表示：

犔ｄｅｔｃｌｓ＝－
１

犖
ｄｅｔ
ｃｌｓ
∑
犻

ｌｏｇ（狔^
ｄｅｔ
犻，犮犻
） （９）

犔ｄｅｔｒｅｇ＝
１

犖ｄｅｔｒｅｇ∑犻
ＳｍｏｏｔｈＬ１（狋

ｄｅｔ
犻 ，狋^

ｄｅｔ
犻，犮犻
） （１０）

其中，犮犻是物体犻的真实类别，狔^
ｄｅｔ
犻，犮犻
是对应类别的预

测概率，狋
ｄｅｔ
犻 是真实的边界框参数，狋^

ｄｅｔ
犻，犮犻
是预测的边界

框参数，仅对正样本（即包含物体的样本）计算。

对于关系推理的损失，是基于分类的关系推理，

需要推理出每对物体间的关系的离散类别（如“上

方”“下方”“无关”等），交叉熵损失可以有效地用于

这种多类分类问题：

犔Ｒｅｌａｔｉｏｎ＝－∑
犻

狔犻ｌｏｇ狔^（ ）犻 （１１）

４　实　验

４１　数据集和评价指标

本文在视觉操纵关系数据集（ＶｉｓｕａｌＭａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ

ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＤａｔａｓｅｔ，ＶＭＲＤ）上进行了实验，并对

模型的性能进行了评估。ＶＭＲＤ数据集是由Ｚｈａｎｇ

等人提出的，旨在帮助机器人在多物体无序堆叠场

景中识别物体之间的空间关系，从而提高机器人学

习和感知环境信息的能力，以实现安全可靠的抓取

操作［３１］。该数据集包含３１类物体，共４６８３张图

像，涵盖超过４３０００个操纵关系。每张图像展示了

２至５个物体的堆叠场景，并且每个物体都通过矩

形框进行了标注，附带相应的类别标签。在实验过

程中，我们对整个数据集进行了划分，编写了一个数

据划分程序（ｓｐｌｉｔ），将４２３３张图像分配为训练集

（约占数据集的９０％），其余４５０张图像作为测试集

（约占１０％）。此外，考虑到数据集中存在大量的文

件名标签信息与图像名称不一致的情况，我们还设

计了一个校验程序（ｃｈｅｃｋ），用于批量校正这些名

称，以确保数据的一致性和准确性。通过这些步骤，

我们为后续的模型训练和评估奠定了基础。

当评估检测模型时，犿犃犘、犗犚、犗犘和犐犃 是视

觉操纵关系推理任务中常用的几种评价指标，各自

代表不同的性能衡量标准。

（１）犿犃犘（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示为平均

精度均值，它是衡量目标检测模型在所有类别上平均

性能的一个指标。在目标检测中，精度（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）

是指模型正确检测到的物体数量占所有检测到的物

体数量的比例，召回率（犚犲犮犪犾犾）是指在所有真实目

标中，正确检测到的目标所占的比例。犃犘（Ａｖｅｒａｇｅ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）是通过绘制精度召回率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀犚犲犮犪犾犾）

曲线并计算曲线下面积犃犝犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ）

得到的。犿犃犘是先对每个类别的犃犘，然后对所有

类别的犃犘取平均值，可以用以下的式子来表达：

犿犃犘＝
１

犆∑
犮

犮＝１

犃犘犮 （１２）

其中，犆表示类别，对于每个类别犆，犿犃犘是该类别

的平均精度。

（２）犗犚（ＯｂｊｅｃｔｂａｓｅｄＲｅｃａｌｌ）表示对象召回率，

它是衡量模型能否正确检测出图像中所有相关对象

对以及它们的关系。一个对象对的检测结果被视为

正确是指两个对象都被正确检测（类别正确且预测边

界框和真实边界框的犐狅犝 大于０．５），并且它们之间

的操作关系也被正确预测。可以具体为以下的式子：

犗犚＝
犜犘
犜

（１３）

其中，犜犘（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）是模型正确预测的对象

对数量，而犜是测试集中所有实际存在的相关对象

对的数量。

（３）犗犘（ＯｂｊｅｃｔｂａｓｅｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示对象精
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度，它用于衡量模型预测的对象对中有多少是正确

的。与犗犚类似，正确性的标准是两个对象的检测

和关系预测都必须正确。也可以具体为下式：

犗犘＝
犜犘
犘

（１４）

其中，犜犘仍是模型正确预测的对象对数量，而犘是

模型预测出的所有对象对的数量，并不一定与实际

存在的犜相等。

（４）犐犃（ＩｍａｇｅｂａｓｅｄＡｃｃｕｒａｃｙ）表示为图像准

确率，它是衡量整个图像级别上关系推理准确率的

指标。这个指标检查一个图像中所有可能的相关对

象对及其关系是否都被正确识别。如果一个图像上

所有对象及它们的关系都检测正确，那么这张图片

就被认定为检测正确，可以用以下关系式来定义：

犐犃＝
犆ｉｍａｇｅｓ
犜ｉｍａｇｅｓ

（１５）

其中，犆ｉｍａｇｅｓ是预测正确的图像数，犜ｉｍａｇｅｓ为总的评估

图像数量。

４２　实验设置

实验的代码部署在Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４系统的服务器

上，使用一块显存为１２ＧＢ的ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０Ｔｉ

ＧＰＵ进行训练，显卡驱动为４７０．１６１．０３，ＣＵＤＡ版

本为１０．１，ｐｙｔｏｒｃｈ版本为１．７．０，后续在更换网络

的ｂａｃｋｂｏｎｅ后使用了ｃｕｄａ１１．３和ｐｙｔｏｒｃｈ１．１０．１

的版本。

由于需要对ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＶＧＧ１６和

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔＤ０作为 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 网络结构的

ｂａｃｋｂｏｎｅ训练特征提取网络，并进行目标检测，我

们针对不同的网络结构编写好不同的ｙｍｌ配置文

件并进行替换训练，方便参数的设置。统一输入

ＲＧＢ图像裁剪为犠×犠×３，学习率初始值设为

０．００１，每个批次训练的图像数设为４，最大训练周

期数设为３０，并使用数据增强防止过拟合。

具体来说，输入的ＲＧＢ图经压缩后提取到特征

图，ＲＰＮ网络从特征提取后的结果中选取２５６个锚

点，其中包括１２８个前景和１２８个背景，通过ＲＰＮ

的卷积计算和非极大抑制（ＮＭＳ）处理，去除重叠的

边界框，留下最佳的候选框。然后，ＲＯＩＡｌｉｇｎ从每

个候选框中提取７×７的特征图，再将其展平并通过

一系列全连接层进行处理，转换成狀个对象和犿 个

关系的１０２４维特征矩阵。最后输入到２层图注意

网络进行训练，更新节点特征和边的特征，其中隐藏

层维度设为２５６，头数设为８。其他超参数的设置如

表１所示。

表１　模型训练中使用的超参数

超参数 Ｖａｌｕｅ

学习率衰减步数 １００００

学习率衰减因子γ ０．１

每批次的图像数量 ２

权重衰减率 ０．０００５

ＲＰＮ在每次迭代中使用的样本数量 ２５６

ＲＰＮ中正样本的犐狅犝阈值 ０．７

整个ＲＣＮＮ模型的批次大小 ２５６

背景犐狅犝阈值的下限 ０

应用ＮＭＳ前ＲＰＮ保留候选框的数量 １２０００

应用ＮＭＳ后ＲＰＮ保留候选框的数量 ２０００

４３　实验结果

为了充分展示ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络的性能优势，

我们使用相同的骨干网络来对ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ与ＳＳＤ

两种网络在同一数据集上进行目标检测任务的表现

进行了比较。性能评估指标为平均精确率（犿犃犘）。

实验结果如表２中显示，从中可以观察到，ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ在检测精度上相较于ＳＳＤ显示出更优异的表现。

表２　犉犪狊狋犲狉犚犆犖犖与犛犛犇使用相同骨干网络时的性能比较

目标检测网络 骨干网络 犿犃犘

ＳＳＤ

ＶＧＧ１６ ９４．２

Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ９１．３

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ ９４．９

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

ＶＧＧ１６ ９５．２

Ｒｅｓｎｅｔ１０１ ９５．４

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ ９６．１

本文提出的方法在ＶＭＲＤ数据集上与Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ

ＣＮＮ、ＶＭＲＮ模型和ＧＶＭＲＮ模型的不同结构进

行了相同条件下的测试比较。表３和表４分别展示

了各模型在不同评价指标下的量化结果，各指标的

最大值加粗进行表示。

表３　不同网络模型的比较结果

网络模型 犿犃犘 犗犚 犗犘 犐犃

ＭｕｌｔｉｔａｓｋＣＮＮＲｅｓ１０１［３１］ — ８６．０ ８８．８ ６７．１

ＶＭＲＮＲｅｓ１０１［１１］ ９５．４ ８５．４ ８５．５ ６５．８

ＧＶＭＲＮＲｅｓ１０１［１４］ ９４．５ ８６．３ ８７．１ ６８．０

ＶＭＲＮＶＧＧ１６［１１］ ９４．２ ８６．３ ８８．８ ６８．４

ＧＶＭＲＮＶＧＧ１６［１４］ ９５．４ ８７．３ ８９．６ ６９．７

ＶＭＲＮＲｅｓ５０ ９３．５ ７９．９ ７９．３ ５１．３

ＧＡＴＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔＤ０（ｏｕｒｓ） ９６１ ８８８ ８９４ ７１１

表４　不同物体个数下的犐犃指标

网络模型 犐犃
每张图片中的物体个数

２ ３ ４ ５

ＭｕｌｔｉｔａｓｋＣＮＮＲｅｓ１０１［３１］ ６７．１ ８７．７ ６４．１ ５６．６ ７２．９

ＶＭＲＮＲｅｓ１０１［１１］ ６５．８ ９０．８ ６３．２ ５５．７ ６５．７

ＧＶＭＲＮＲｅｓ１０１［１４］ ６８．０ ９０．０ ６８．８ ６０．３ ５６．２

ＶＭＲＮＶＧＧ１６［１１］ ６８．４ ９０．８ ６６．５ ６０．４ ６７．１

ＧＶＭＲＮＶＧＧ１６［１４］ ６９．７ ９１．４ ６９．９ ６２．９ ５８．９

ＶＭＲＮＲｅｓ５０ ５１．３ ８６．２ ４６．４ ３５．８ ５７．１

ＧＡＴＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔＤ０（ｏｕｒｓ） ７１１ ９２３ ６８９ ６４２ ６８６
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从表３的结果中可以看出，本文提出的方法在

ＶＭＲＤ数据集上进行评估，犿犃犘、犗犚和犐犃 指标都

达到了最高的精度。这反映了本方法在目标检测和

物体关系推理任务上的性能均有所提升。具体来说

犿犃犘指标达到了９６．１％，这表明ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ网络

中独特的ＢｉＦＰＮ结构，能够更好地对图像不同尺度

的特征进行融合，有效地提高了图像检测的平均精

度。对象召回率（犗犚）和图像准确率（犐犃）的显著提

升，表明了本方法在推理阶段能够正确地推理出更多

的物体关系对。虽然对象精度（犗犘）与 ＧＶＭＲＮ

ＶＧＧ１６相比略有下降，但是根据上述评价指标中的

式（３）～（１３）和式（３）～（１４）可知犗犚 越大犜犘 越

大，而犗犘却变小，说明犘的值越大，从另一方面反

映出本方法在总体对象对的预测方面更为积极。综

上所述，本文提出的基于图注意力网络的视觉关系

推理方法能够更准确地识别出对象的信息，从而推

断出更多正确的关系对。

图５　网络模型在ＶＭＲＤ数据集上的测试结果

表４表示的是不同物体数量下的犐犃指标以及

预测正确的图片占测试集图片总数的比率。从中可

以看出本文提出的方法能够正确地预测出最多的图

片数，正确比例为７１．１％，整体正确率最高。分开

看不同物体个数的犐犃 指标，随着每张图片中物体

个数的增加，犐犃在绝大多数模型中呈现出下降的趋

势。这是因为物体数量的增加，场景变得复杂，导致

模型更难准确地识别和推理物体之间的关系。然而

当物体个数为５时相比物体个数为４时的犐犃指标

却有所上升，原因可能是测试的数据集中物体个数

为４的图片中出现了较高的平行遮挡情况，也就是

将视觉上没有上下位置关系的物体对进行了错误识

别。本方法在物体个数为２和４的情况下取得了最

高精度，在物体个数３和５的情况下取得了次高精

度。总的来说，不同模型在处理不同物体个数的图

像时表现出一定的差异，但本方法在多物体场景下的

整体表现更为出色，具有最高的图像准确率（犐犃）。

在图５中，呈现了本方法在ＶＭＲＤ数据集上的

部分可视化测试结果，我们分别选取了２～５个物体

不等的图片各两张，分为上下两组，从左到右每一列

的物体个数依次为２、３、４、５。第一、三行是图像识

别输出的结果，包括物体的索引、类别、置信度以及

抓取的顺序（１～２表示先抓１再抓２）；第二、四行是

物体间的位置关系示意图，箭头表示从下方的物体

指向其上方物体，而打叉的箭头表示错误的关系推

理。通过结合模型测试的可视化成果，分析发现物

体数量为５时犐犃 值异常上升的原因主要有两个：

一是物体个数为５的图片整体样本量要远小于其他

物体个数的图片；二是物体个数为５的图片中，大多
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数物体摆放得较为分散，出现因视觉上遮挡而实际

并不存在上下位置关系的物体对较物体个数为３或

为４图片情况要少。

４４　模型分析

为对本文提出模型的有效性进行验证，我们采

用了一种名为梯度加权类激活映射的方法，简称为

ＧｒａｄＣＡＭ，它是一种用于解释深度卷积神经网络决

策过程的技术，其主要目的是可视化神经网络在图像

分类任务中对输入图像的注意力分布，以协助理解模

型的预测决策过程。我们将已经在测试中表现良好

的训练模型应用于 ＧｒａｄＣＡＭ，通过该方法可视化

特征图。对于测试图中，我们随机选择了一组物体关

系对，并展示了对应的热力图，如图６所示。图中的

第一行和第三行展示了两组物体个数分别为２、３、４、５

的原始测试图片；第二行和第四行则展示了经过

ＧｒａｄＣＡＭ方法处理过的相应物体关系对的热力

图。这种方法有助于更全面地理解模型对不同物体

关系的关注程度，从而进一步证明了模型的有效性。

图６　模型基于视觉关系推理的可视化激活特征

根据图６中的结果显示，热力图能够有效地集

中在所选的物体关系对上。热力图的颜色深浅反映

了输入图像在该区域对最终分类的贡献程度，颜色

越深表示该区域对最终分类的影响越大。尽管在图

中某些物体对的热力图最深的区域并未显示在两物

体的准确中心，然而在图５中，模型仍然成功进行了

物体识别、分类和位置关系的推理。此外，我们观察

到模型的关注点主要集中在两个物体之间的接触位

置，而对两个物体的主体区域关注较少。这意味着

在检测过程中，如果出现了没见过的未知物体，我们

需要的目标物体（已知物体）与未知物体间的关系也

会被识别出来，这为预测已知物体与未知物体之间

的位置关系提供了可能性。该注意力图定性揭示了

本文所述模型更关注物体重叠部分信息的特性，从

而更好地推理出物体之间的位置关系。通过注意力

热力图来可视化本文所述方法在视觉关系推理中更
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关注的位置，从而有助于提高图像准确率，具备更强

的推理能力。

４５　机器人抓取实验

本文基于ＡＵＢＯｉ５机械臂结合二指电动夹爪

和深度相机，建立视觉抓取实验平台。为了验证所

提出模型的实际应用能力及其泛化性，我们在实验

室环境下构建了一个特定的测试集。该测试集基于

ＶＭＲＤ数据集，选取了其中的一部分物品进行实

验。这些物体虽然属于相同类别，但彼此并不完全

相同。根据ＶＭＲＤ数据集中４５０个测试样本的组

成比例，新组成的测试集共包含１００组，每组由２至

５个物体构成。具体地，组成的测试集包括１４组两

物体场景、４６组三物体场景、２４组四物体场景和１６

组五物体场景，部分示例图像如图７所示。

图７　不同物体个数基于图像精度的比较

我们将收集到的真实抓取场景示例作为新的测

试集来测试模型的泛化能力，并将测试结果与之前

的 ＶＭＲＤ测试集进行比较。测试结果如表５所

示，其中第５至８列的数据表示了模型推理正确的

场景数量与总图片数量的比率。表５中的数据可以

清楚地表明，该模型在实际抓取环境中展示了较

好的推理能力、实用性和泛化性，但是在犗犚、犗犘和

犐犃 的指标上的总体表现低于先前针对 ＶＭＲＤ数

据集的测试结果。这一差异可能由以下三个因素导

致：首先，新测试集中的对象属于ＶＭＲＤ数据集中

相同的类别，但实际对象并不完全相同，这一差异

可能影响了模型识别的准确性。其次，数据采集

环境不同，新采集数据的背景是黑色的。最后，在

“眼在手外”的视觉抓取系统中，工作区的物体只

能观察到俯视图，这与 ＶＭＲＤ数据集中多视角的

数据构成存在明显区别。因此，这些因素共同导

致新测试集的总体性能低于 ＶＭＲＤ 测试集的

表现。

表５　不同对象数量的犐犃指标比较结果

数据集 犗犚／％ 犗犘／％ 平均犐犃／％
推理正确场景数／总场景数

犐犃２ 犐犃３ 犐犃４ 犐犃５

实验室采集数据集 ８５．７ ８７．２ ６７．０ １２／１４ ３１／４６ １５／２４ ９／１６

ＶＭＲＤ测试集 ８８８ ８９４ ７１１ ６０／６５ １４４／２０９ ６８／１０６ ４８／７０

在实际的机械臂抓取过程中，仅仅识别目标物

体所在的位置关系并推导出操作顺序并不足以完成

有效的抓取任务，还必须结合一定的抓取方法。因

此，本文采纳了二维平面抓取策略，即目标物体被置

于平面工作空间内，并且抓取动作被限制在垂直方

向上进行。具体来说，抓取过程中需要考虑的关键

参数包括抓取点的坐标（狓、狔、狕）、机械臂末端的旋

转角度θ以及双指夹具的开口宽度狑。我们采用了

一种较新的基于抓取矩形的评估方法［３２］对ＶＭＲＤ

数据集进行训练，旨在为深度摄像头所捕获的真实

抓取场景生成最佳抓取矩形。图８展示了在视觉指

导下，机械臂完成整个抓取过程的步骤。

图８展示了两种机械臂抓取策略的对比分析，

均以螺丝刀作为目标抓取物体。Ａ部分表示直接抓

取目标物体的过程，而部分Ｂ则演示了采用推理抓

取策略的过程。图中第一列是场景图，第二列为抓

取顺序，第三列是物体的识别检测，第四列为待抓取

物体的最佳抓取矩形的生成，第五列是机械臂执行

抓握动作。在Ａ部分直接抓取的过程中，由于螺丝

刀在盒子下方，直接抓取会将盒子打翻，甚至可能离

开工作区域。而在Ｂ部分推理抓取的操作中，机械

臂会首先移开位于螺丝刀上方的盒子，之后才执行
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图８　直接抓取与推理抓取策略过程的比较

对螺丝刀的抓取。虽然这种策略增加了操作步骤，

但它确保了抓取过程的安全性和可靠性。上述实验

结果表明，使用推理抓取算法不仅能提高抓取成功

的概率，还能减少对其他物体的影响。

５　总　结

本文研究了一种将图注意网络应用于视觉运算

关系推理的解决方案，可以更准确地获取多物体堆

叠场景中物体之间的位置关系。我们以Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＮｅｔＢ０为骨干，结合ＢｉＦＰＮ作为特征提取模型，通

过双向特征融合提高了识别精度。在关系运算推理

部分，我们利用图注意网络，根据不同物体与同一物

体的接近程度设置不同的权重，从而获取物体之间

的位置关系。此外，我们还对图进行了稀疏化处理。

我们在相同的数据集上与其他方法进行了对比实

验，结果表明我们的模型提高了关系推理的准确性，

并且可以在真实的机械臂抓取场景中应用和推广。

不过，我们提出的基于ＲＧＢ的图注意网络仅适用于

预测空间中可见物体之间的关系，我们的研究验证

了当图像包含２到５个物体时的应用场景。我们未

来的研究计划将整合机器人的操作动作，并考虑如

何通过可见物体的位置关系获取遮挡物体的信息。

此外，我们还将研究如何提高模型在包含更多物体

（超过五个）的场景中的性能，以及在更复杂的实际

操作场景中进行物理实验，以进一步验证有效性与

发现可供改进的新问题。

参 考 文 献

［１］ ＤｕａｎＳ，ＴｉａｎＧ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｍａｎｔｉｃｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｔａｃｋｉｎｇｓｃｅｎｅｓ．

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２３，１２１：

１０６０５９

［２］ ＭｏｈａｍｍｅｄＭＱ，ＫｗｅｋＬＣ，ＣｈｕａＳＣ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆ

ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｒｏｂｏｔｉｃｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２２，２２（２０）：７９３８

［３］ ＺｕｏＧ，ＴｏｎｇＪ，ＬｉｕＨ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｒｅａｓｏｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇ．Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ

ｉｎＮｅｕｒｏｒｏｂｏｔｉｃｓ，２０２１，１５：７１９７３１

［４］ ＺｈａｎｇＨ，ＬａｎＸ，ＺｈｏｕＸ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎ

ｓｈｉｐｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｏｂｊｅｃｔｓｔａｃｋｉｎｇｓｃｅｎｅｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２０，１４０：３４４２

［５］ ＳｅｌｖａｒａｊｕＲ，ＣｏｇｓｗｅｌｌＭ，ＤａｓＡ，ｅｔａｌ．ＧｒａｄＣＡＭ：Ｖｉｓｕａｌ

ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：６１８６２６

［６］ ＧｕｏＤ，ＫｏｎｇＴ，ＳｕｎＦ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｇｒａｓｐ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈａｓｈａｒｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１６ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ

Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ）．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１６：２０３８２０４３

［７］ ＦｉｓｃｈｉｎｇｅｒＤ，ＶｉｎｃｚｅＭ，ＪｉａｎｇＹ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｒａｓｐｓｆｏｒｕｎｋｎｏｗｎ

ｏｂｊｅｃｔｓｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ，

Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１３：６０９６１６

［８］ ＧｕａｌｔｉｅｒｉＭ，ＴｅｎＰａｓＡ，ＳａｅｎｋｏＫ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ｇｒａｓｐｐｏｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｄｅｎｓｅｃｌｕｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６

ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ

ａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ）．Ｄａｅｊｅｏｎ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ，２０１６：５９８

６０５

３８５３期 左国玉等：基于权重偏置图注意网络的复杂场景中物体位置关系推理方法



［９］ ＮｉＰ，ＺｈａｎｇＷ，ＢａｉＷ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｔｗｏ

ｓｔｒｅａｍＣＮＮｓｆｏｒｎｏｖｅｌｏｂｊｅｃｔｓｇｒａｓｐｉｎｇｉｎｃｌｕｔｔｅｒ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ＆ＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，９４：１６１１７７

［１０］ ＬｕＣ，ＫｒｉｓｈｎａＲ，ＢｅｒｎｓｔｅｉｎＭ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｌａｎｇｕａｇｅｐｒｉｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６Ｅｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｔｈｅ

Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：８５２８６９

［１１］ ＺｈａｎｇＨａｎＢｏ，ＬａｎＸｕＧｕａｎｇ，ＺｈｏｕＸｉｎＷｅｎ，ｅｔａｌ．Ａ

ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｓｔａｃｋｅｄｓｃｅｎｅｇｒａｓｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｏｂｏｔｓｂａｓｅｄ

ｏｎｖｉｓｕａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ：ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＳｃｉｅｎｃｅ，

２０１８，４８（１２）：１３４１１３５６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张翰博，兰旭光，周欣文等．基于视觉推理的机器人多物体

堆叠场景抓取方法．中国科学：技术科学，２０１８，４８（１２）：

１３４１１３５６）

［１２］ ＹａｎｇＣ，ＬａｎＸ，ＺｈａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｒｅｌａ

ｔｉｏｎｓｈｉｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄＣＲＦｓｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

ｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｉｍｅｔｉｃｓ（ＲＯＢＩＯ）．Ｋｕａｌａ

Ｌｕｍｐｕｒ，Ｍａｌａｙｓｉａ，２０１８：３９３４００

［１３］ ＰａｓｔｏｒｉｎｏＭ，ＭｏｓｅｒＧ，ＳｅｒｐｉｃｏＳＢ，ｅｔａｌ．ＬｅａｒｎｉｎｇＣＲＦ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓｔｈｒｏｕｇｈｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌＩｍａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ＆Ｉｎｔｅｒｎｅｔ

ＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＳＩＴＩＳ）．Ｂａｎｇｋｏｋ，Ｔｈａｉｌａｎｄ，２０２３：９３９８

［１４］ ＺｕｏＧ，ＴｏｎｇＪ，ＬｉｕＨ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎｏｂｊｅｃｔｓｔａｃｋｉｎｇｓｃｅｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

（ＩＪＣＮＮ）．Ｓｈｅｎｚｈｅｎ，Ｃｈｉｎａ，２０２１：１８

［１５］ ＤｉｎｇＭ，ＬｉｕＹ，ＹａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎ

ｓｈｉｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇａｔｅｄｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃ

ｇｒａｓｐｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ）．Ｋｙｏｔｏ，

Ｊａｐａｎ，２０２２：１４０４１４１０

［１６］ ＷａｎｇＸ，ＸｕＪ，ＳｈｉＷ，ｅｔａｌ．ＯＧＲＵ：Ａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄｇａｔｅｄ

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓ：Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

Ｓｅｒｉｅｓ，２０１９，１３２５（１）：０１２０８９

［１７］ ＸｉｏｎｇＴ，ＹｕＣ，ＸｉｏｎｇＴ，ｅｔａｌ．Ａ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｐｈｙｓｉｃａｌｂｌｏｃｋｓｆｏｒｏｒｄｅｒｅｄｇｒａｓｐｉｎｇ

ｒｏｂｏｔｓｉｎｃｌｕｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓｏｆＡＩ（ＩＮＳＡＩ）．Ｓｈａｎｇｈａｉ，

Ｃｈｉｎａ，２０２１：６２６８

［１８］ ＴｃｈｕｉｅｖＶ，ＭｉｒｏｎＹ，ＤｉＣａｓｔｒｏＤ．ＤＵＱＩＭＮｅｔ：Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｏｂｊｅｃｔｈｉｅｒａｒｃｈｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｖｉｅｗｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ）．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ，

２０２２：１０４７０１０４７７

［１９］ ＸｕＨ，ＳｕｎＱ，ＬｉｕＷ，ｅｔａｌ．Ｓｅｃｕｒｅｇｒａｓｐｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｏｂｊｅｃｔｓｉｎｓｔａｃｋｅｄｓｃｅｎｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅＲＧＢｉｍａｇｅｓ．

Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２３，２３（１９）：８０５４

［２０］ ＷｕＺ，ＴａｎｇＪ，ＣｈｅｎＸ，ｅｔａｌ．Ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｅｄｐｌａｎｎｉｎｇｆｏｒｔａｒｇｅｔ

ｏｒｉｅｎｔｅｄｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｖｉａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔａｃｋｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２３ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ）．Ｄｅｔｒｏｉｔ，

ＵＳＡ，２０２３：４８７３４８８０

［２１］ ＰｅｎｇＣ，ＸｉａＦ，Ｎａｓｅｒｉｐａｒｓａ Ｍ，ＯｓｂｏｒｎｅＦ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｇｒａｐｈｓ：Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

Ｒｅｖｉｅｗ，２０２３，５６（１１）：１３２

［２２］ ＰｅｉＪ，ＺｈｏｎｇＫ，ＹｕＺ，ｅｔａｌ．Ｓｃｅｎｅｇｒａｐｈｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｆｏｒｉｍａｇｅａｎｄｔｅｘｔｍａｔｃｈｉｎｇ．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｓｉａｎ

ａｎｄＬｏｗＲｅｓｏｕｒｃｅＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２３，

２２（５）：１２３

［２３］ ＳｕｎＸ，ＬｕＺＭ，ＨｅＺ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ：

Ｔｒｉｐｌｅｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｃｅｎｅｇｒａｐｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，

２０２３，１１：１０３０６９１０３０７８

［２４］ ＬｉｕＷ，ＤａｒｕｎａＡ，ＰａｔｅｌＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｓｅｍａｎｔｉｃ

ｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｓｙｓｔｅｍｓ．Ｒｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ

ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，１５９：１０４２９４

［２５］ ＪｉａｏＬ，ＣｈｅｎＪ，ＬｉｕＦ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｅｅｔｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，４（１）：２２２

［２６］ ＫｒｉｓｈｎａＳＴ，ＫａｌｌｕｒｉＨＫ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＲｅｃｅｎｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，７（５Ｓ４）：４２７４３２

［２７］ ＴａｎＭ，ＬｅＱ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ：Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌｓｃａｌｉｎｇｆｏｒ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１９：６１０５６１１４

［２８］ ＴａｎＭ，ＰａｎｇＲ，ＬｅＱＶ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ：Ｓｃａｌａｂｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，

２０２０：１０７８１１０７９０

［２９］ ＸｕＤ，ＺｈｕＹ，ＣｈｏｙＣ．Ｓｃｅｎｅｇｒａｐｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂｙｉｔｅｒａｔｉｖｅ

ｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，

２０１７：５４１０５４１９

［３０］ ＬｉＬ，ＧａｎＺ，ＣｈｅｎｇＹ，ＬｉｕＪ．Ｒｅｌａｔｉｏｎａｗａｒｅｇｒａｐｈａｔｔｅｎ

ｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｖｉｓｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ

ｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ，２０１９：１０３１３１０３２２

［３１］ ＺｈａｎｇＨ，ＬａｎＸ，ＢａｉＳ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｉｎｏｂｊｅｃｔ

ｓｔａｃｋｉｎｇｓｃｅｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ

（ＩＲＯＳ）．Ｍａｃａｏ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：６４３５６４４２

［３２］ ＺｈｏｕＺ，ＷａｎｇＳ，ＣｈｅｎＺ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｒｅａｃｔｉｖｅｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｇｉｃｐｌａｎｎｉｎｇｏｆｈｕｍａｎｒｏｂｏｔｓｙｓｔｅｍｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０２３，（９９）：１１３

４８５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２５年



犣犝犗犌狌狅犢狌，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｓｙｓｔｅｍｓ，ｒｏｂｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｒｏｂｏｔ

ｃｏｎｔｒｏｌ．

犠犃犖犌犣犻犎犪狅，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犗犕犻狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犢犝犛犺狌犪狀犵犢狌犲，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ，ｗｅａｒａｂｌｅｒｏｂｏｔｓ，ａｎｄｓｏｆｔｒｏｂｏｔｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｎｄｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ：Ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇａｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔ

ｓａｆｅｌｙｆｒｏｍａｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｓｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓ

ａｃｃｕｒａｔｅｌｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔａｎｄｏｔｈｅｒｏｂｊｅｃｔｓｉｎｓｐａｃｅ．Ｉｔｉｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅａｃｃｕｒａｃｙｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎ

ｓｈｉｐｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔｉｎｓｐａｃｅｂｅｆｏｒｅｖｉｓｕａｌｇｒａｓｐｉｎｇｂｙｔｈｅ

ｒｏｂｏｔｉｃａｒｍ ｗｈｉｌｅｅｎｓｕｒｉｎｇｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｃｕｒｒｅｎｔ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｇｒａｓｐｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓｒｅｌｙ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｔｉｌｌ，ｉｔｔｅｎｄｓｔｏｆｏｃｕｓｐｒｉｍａｒｉｌｙｏｎｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｂｙｉｇｎｏｒｉｎｇｋｅｙｏｂｊｅｃｔｒｅｌａｔｉｏｎ

ｓｈｉｐｓａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇｗｉｔｈｌｅｓｓｔｈａｎｏｐｔｉｍａｌａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｒｅｌａｔｉｏｎａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎａｎ

ｅｎｄｔｏｅｎｄｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｔｈａｔｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ

ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｔｏｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｎ

ｓｐａｃｅ．Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｕｓｅＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０＋ＢｉＦＰＮ ｆｏｒ ＲＧＢ

ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｗｅｆｉｌｔｅｒｏｕｔｔｈｅ

ｏｂｊｅｃｔｐａｉｒｓｌａｃｋｉｎｇｕｐｄｏｗｎｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｔｏｒｅｄｕｃｅ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｏａｄ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｗｅ ｐｒｅｄｉｃｔｒｅｌａｔｉｏｎａｌ

ｒｅａｓｏｎｉｎｇｕｓｉｎｇａｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｔｈａｔｈａｓｂｅｅｎ

ｓｐａｒｓｅａｎｄｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ．

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｐｒｅｄｉｃｔｓｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｂｊｅｃｔａｎｄｏｔｈｅｒｏｂｊｅｃｔｓｉｎｓｃｅｎａｒｉｏｓｉｎｖｏｌ

ｖｉｎｇｄｉｓｏｒｄｅｒｅｄｓｔａｃｋｉｎｇ，ｅｎａｂｌｉｎｇｓａｆｅａｎｄｒｅｌｉａｂｌｅｇｒａｓｐｉｎｇ．

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｓｔｒａｉｎｅｄａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｄｏｎｔｈｅ

ｖｉｓｕａｌｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ（ＶＭＲＤ），ａｎｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＧｒａｄＣＡＭｃｏｎｆｉｒｍｓｉｔｓｅｆｆｉｃａｃｙｉｎｉｎｆｅｒｒｉｎｇ

ｓｐａｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｉｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｕｎｏｒｄｅｒｅｄｓｔａｃｋｅｄ

ｓｃｅｎｅｓ，ｍａｋｉｎｇｉｔｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｒｅａｌｒｏｂｏｔｉｃａｒｍ ｇｒａｓｐｉｎｇ

ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｗｅｔｅｓｔｅｄａｎｏｔｈｅｒｄａｔａｓｅｔｉｎａｌａｂｏ

ｒａｔｏｒｙｓｃｅｎａｒｉｏａｎｄａｐｐｌｉｅｄｉｔｔｏｒｅａｌｒｏｂｏｔｉｃａｒｍｇｒａｓｐｉｎｇ，

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙｏｆｏｕｒ

ｍｏｄｅｌｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ （６２３７３０１６）ａｎｄｔｈｅ Ｏｐｅｎ

ＰｒｏｊｅｃｔｓＰｒｏｇｒａｍ ｏｆＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆ Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓ（ＭＡＩＳ２０２３２２）．

５８５３期 左国玉等：基于权重偏置图注意网络的复杂场景中物体位置关系推理方法


