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从几何解析到语义推理：机器人抓取感知范式的演进

邹世龙，黄雨行，易任娇，朱晨阳，徐　凯
（国防科技大学 计算机学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：机器人抓取感知是实现机器人自主操作与具身智能的重要基础，其技术范式正经历从依赖显式
几何建模的解析法，向以数据驱动学习与语义推理增强为核心的智能感知体系的深刻变革。围绕机器人抓

取感知范式的演进脉络，对相关研究进行了系统综述，阐述了解析几何模型驱动、视觉数据驱动以及语义理

解与推理增强三个递进阶段的演变过程，并剖析了各阶段的代表性算法与关键技术路线。通过对不同范式

在输入模态、数据需求、泛化能力与任务适应性等方面的对比分析，总结了各类方法在非结构化环境下的优

势与局限。此外，系统梳理了抓取数据集从平面基准到大规模综合数据的演进历程，并剖析了由任务可靠性

与提议准确度构成的量化评价体系。进一步总结了当前机器人抓取感知在仿真到现实迁移、推理效率、跨模

态信息融合以及复杂任务扩展等方面面临的共性挑战，并展望了结合具身基础模型与灵巧操作的发展趋势，

旨在为构建高泛化、强理解能力的通用机器人抓取系统提供参考借鉴。

关键词：机器人抓取感知；几何建模；数据驱动学习；语义理解与推理增强
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　　机器人抓取（ｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇ）作为机器人与
物理世界交互的最基本能力，是实现复杂操作任

务（如工业装配［１－４］）的核心技术之一。随着机

器人应用场景从结构化的工业流水线向非结构化

的家庭、物流及开放环境拓展，抓取任务面临的挑

战也日益复杂。机器人不仅需要在杂乱、遮挡和
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光照变化的场景中准确感知物体的几何属性，还

需要理解物体的语义信息以及任务的上下文约

束。因此，如何构建稳定、泛化性强且具备鲁棒性

的抓取感知模型，是机器人研究领域长期面临的

挑战。

尽管近年来关于机器人抓取的综述文献层出

不穷，但现有综述在系统性与前瞻性方面存在以

下显著局限：①侧重单一视角，缺乏演进脉络的深
度串联。现有工作大多局限于对特定技术分支

（如解析方法［５－６］或基于深度学习的检测方

法［７－１１］）进行横向罗列，缺乏从宏观视角梳理不

同阶段技术演化的内在逻辑，难以呈现感知范式

更迭的必然趋势。②对语义理解与复杂推理能力
的关注不足。多数文献仍聚焦于单纯的物理稳定

性评估（ｓｔａｂｌｅｇｒａｓｐｉｎｇ）［１１－１４］，对近年来兴起的
多模态融合、任务驱动操作、语言引导感知以及具

身基础模型在抓取中的应用缺乏系统化梳理，难

以反映领域最新的认知化趋势。③缺乏跨范式的
多维度定量和定性对比。现有综述［１５－１７］往往忽

略了不同范式在数据依赖、适用场景、泛化能力和

系统复杂度等维度的本质差异，较少从共性挑战

的角度进行归纳总结。

为了填补上述空白，本文从感知范式演进的

全新视角切入，构建了全景式的演进分类体系，将

抓取技术的发展划分为三个逻辑递进的阶段，对

机器人抓取领域的研究成果进行了系统性的梳理

与展望。图１展示了机器人抓取范式和关键学习
算法的演变过程，同时展示了基于数据驱动的感

知方法所采用网络架构的演进过程。此外，本文

深入调研了机器人抓取领域的公开数据集，梳理

了从早期平面抓取基准到大规模 ６自由度（ｓｉｘ
ｄｅｇｒｅｅｓｏｆｆｒｅｅｄｏｍ，６ＤｏＦ）真实与合成数据集的
发展脉络。同时，系统剖析了以成功率为核心的

任务可靠性指标以及以平均精度为代表的提议准

确度评价体系。最后，本文通过多维度的表格对

比了三大范式在数据需求、泛化能力及语义理解

等方面的优劣，并深入探讨了当前机器人抓取方

向面临的共性挑战和未来研究方向。

图１　机器人抓取范式和关键学习算法的演变
Ｆｉｇ．１　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｐａｒａｄｉｇｍｓａｎｄｋｅｙｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

１　问题定义

１．１　总览

机器人抓取的核心本质在于求解机器人末端

执行器相对于目标物体的最优配置状态，以确保

抓取动作在物理层面的稳定性与任务层面的有效

性。从形式化表述来看，抓取问题可定义为一个

在多维连续空间中的搜索与优化问题，其目标是

根据传感器感知的环境信息（如ＲＧＢＤ图像或三
维点云），计算出满足力学平衡、几何约束及避障

要求的位姿参数。随着研究的演进，问题定义正

从传统的单一力学稳定性评估，向包含任务语义

理解、多模态指令对齐及复杂认知推理的智能化

感知范式转变。

１．２　抓取表示

抓取表示（ｇｒａｓｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）是连接视觉
感知算法与底层运动控制的逻辑桥梁，其数学

描述方式直接决定了算法的计算复杂度和场景

适应性。目前主流的抓取表示方法包括以下

三种。

·０４３·
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１．２．１　基于接触的抓取表示方式
作为解析法的核心理论基础，该方法将抓取

建模为作用于物体表面的 Ｎ个接触点的力螺旋
集合ｇｊ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ），其中，每个力螺旋ωｉ＝
（ｆｉ，τｉ）包含了作用在接触点ｐ＝｛ｐｉ｝

Ｎ
ｉ＝１上的法向

作用力ｆｉ和切向力矩τｉ。其稳定性判据的核心在
于：若所有接触点产生的合力螺旋 ｗｇ，ｊ能抵消外
部扰动权重ｗｅ，则物体保持平衡状态。具体数学
表示如下：

ｗｇ，ｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ＝－ｗｅ （１）

依此来判断系统是否达到平衡状态或实现力封

闭。该表示方式不依赖特定的夹爪几何形状，

具有较高的通用性，因而在多指灵巧手的精细

化协同控制与复杂动力学分析中持续发挥

作用。

１．２．２　基于有向矩形的抓取表示方式
针对工业场景中广泛使用的平行手指抓取

器，Ｊｉａｎｇ等［１８］首次提出了五维有向矩形的抓取

表示方法，该表示具体可参数化为 ｇ＝（ｘ，ｙ，ｗ，
ｈ，θ），其中（ｘ，ｙ）表示图像坐标系下的中心点位
置，ｗ和 ｈ表示抓取器的开合宽度和夹持高度，θ
表示抓取器相当于水平轴的方向角。这种表示

方式将复杂的三维位姿估计问题简化为二维图

像层面的检测问题，极大地降低了深度神经网

络的学习难度和计算开销，是目前实时视觉抓

取检测领域最为广泛采用的范式之一。

１．２．３　基于６ＤｏＦ的抓取表示方式
为了在更复杂的非结构化环境（如物体堆叠

或存在避障需求）中实现灵活抓取，６ＤｏＦ位姿表
示法［１９－２２］成为近年来的研究重心。该方法将抓

取描述为三维空间变换矩阵 ＳＥ（３），六维姿态可
以形式化为ｇ＝（ｘ，ｙ，ｚ，ｒｘ，ｒｙ，ｒｚ），完整定义了抓
取器在三维坐标系中的平移（ｘ，ｙ，ｚ）与旋转（ｒｘ，
ｒｙ，ｒｚ）。相较于有向矩形表示法，６ＤｏＦ表示法能
够与三维点云数据深度耦合，有效捕捉物体的空

间拓扑特征，该表征不仅是处理复杂物理交互任

务的基础，更是实现通用化具身智能抓取的关键

技术桥梁。

２　基于解析几何模型的感知范式

基于解析几何模型的感知方法是机器人抓取

领域的经典研究范式，该方法侧重于通过明确的

数学定义、几何特征或人工启发式规则来推导最

优抓取构型。早期研究侧重于在结构化环境下，

通过显式分析物体的几何拓扑、接触力学约束或

特定任务需求来求解闭式解。尽管此类方法在应

对非结构化环境与未知物体时存在泛化瓶颈，但

其建立的稳定性度量准则与空间表征逻辑不仅构

成了多指灵巧操作的理论基石，也为现代数据驱

动方法提供了本质的物理约束引导。图２展示了
基于解析几何模型的感知范式下三种方法的对比

示意图。

（ａ）基于接触力学的稳定性分析
（ａ）Ｃｏｎｔａｃｔｍｅｃｈａｎｉｃｓｂａｓｅｄｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

（ｂ）基于几何特征的显式计算
（ｂ）Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｅｘｐｌｉｃｉｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

（ｃ）基于任务规则的抓取
（ｃ）Ｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｓｐｉｎｇ

图２　解析几何模型的感知范式下三种方法的

对比示意图［２３－２５］

Ｆｉｇ．２　Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｔｈｅ

ａｎａｌｙｔｉｃａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｐａｒａｄｉｇｍ［２３－２５］

２．１　基于接触力学的稳定性分析

力学分析方法主要建立在解析几何模型之

上，其核心在于利用物体与手指之间的接触约束

来判断抓取在外界扰动下的稳定性。早期研究通

常假设物体几何和接触摩擦参数完全已知，以力

封闭（ｆｏｒｃｅｃｌｏｓｕｒｅ）和形封闭（ｆｏｒｍｃｌｏｓｕｒｅ）［２３］为
核心判据，分别对应有摩擦和无摩擦接触模型，强
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调抓取是否能够在理论上抵抗任意外部扰动力

矩。为了定量描述这种稳定性，Ｆｅｒｒａｒｉ等［２６］提出

了抓取扭矩空间（ｇｒａｓｐｗｒｅｎｃｈｓｐａｃｅ，ＧＷＳ）为代
表的连续度量方法，将抓取可施加的所有力／力矩
表示为凸空间，并通过最大最小抗扰扭矩［２７－３０］

（ｌａｒｇｅｓｔｍｉｎｉｍｕｍｒｅｓｉｓｔｅｄｗｒｅｎｃｈ，ＬＲＷ）、ＧＷＳ的
体积或不同范数下的距离来衡量抓取对外界扰动

的鲁棒性。

尽管基于接触力学的方法提供了理论上的最

优解，但其严重依赖于精确的物理参数（如摩擦

系数、接触位置），难以直接适应非结构化环境，

在实际非结构化环境中，微小的感知误差往往会

导致分析结果的失效。

２．２　基于几何特征的显式计算

与基于接触力学的分析不同，基于几何特

征的方法侧重于从物体的几何属性中直接提取

关键抓取特征。这类方法通常不需要完整的物

理模型，而是利用局部几何信息来推断抓取

构型。

Ｊｏｎｅｓ等［２４］提出了一种面向多面体目标的

解析式抓取规划框架，其核心思想是将物体、夹

爪和障碍物统一建模为多面体，并显式利用物

体的面特征来确定抓取平面。具体而言，该方

法通过将接近和离开动作限制在抓取平面内，

并将复杂的 ６ＤｏＦ空间交互约束简化为 ３ＤｏＦ
构型的空间路径搜索问题，从而使机器人能够

在复杂的障碍物环境中快速寻找到几何上可行

的抓取方案。

该类方法具有较强的可解释性和较高的几何

计算精度，但其局限性同样较为突出：方法高度依

赖精确的几何建模与完备的环境先验，在面对高

自由度操作、动态变化场景以及形状复杂的非结

构化物体时，往往难以兼顾计算效率与泛化能力，

实际应用受限。

２．３　基于任务规则的抓取

第三类解析方法依赖于预定义的任务规则。

这类方法强调将工具功能属性建立在机器人自身

的行为与感知能力之上，通常利用预定义的启发

式策略或学习机制来应对任务需求。

Ｓｔｏｙｔｃｈｅｖ等［２５］将复杂的抓取过程简化为一

种预设位置的夹持动作，即通过程序指定机械

臂末端在工具柄部的固定位置执行闭合，从而

实现工具与机器人之间的物理耦合。在探索学

习阶段，机器人将在选择不同的探索行为时对

环境物体的影响记录在功能属性表中。在任务

执行阶段，系统根据当前感知状态，利用启发式

规则从属性表中动态检索并序列化最优的行为

组合，从而驱动机器人完成抓取等操作任务。

这类方法不依赖精确的几何模型或复杂的

动力学参数，使其在环境不确定甚至物理模型

不准确的情况下，仍能够通过实时经验反馈动

态更新功能属性表并完成任务。然而，由于其

高度依赖预设的行为库，无法识别超出机器人

现有动作能力的潜在功能属性，且随机探索过

程效率较低，这也间接推动了后续数据驱动学

习方法的发展。

３　基于视觉数据驱动的感知范式

随着机器学习技术的飞速发展，机器人抓

取研究正逐渐从依赖精确物理模型的解析范式

转向基于数据驱动的学习范式。与解析方法不

同，数据驱动范式不依赖于对物体几何、物理参

数和预设功能属性表的显式建模，而是受到神

经心理学的启发，侧重于从海量“经验”数据中

归纳内在规律，从而学习复杂的抓取策略。该

范式核心在于利用深度神经网络强大的特征提

取能力，直接建立从视觉观测到抓取位姿的映

射关系，显著提升了机器人在非结构化环境中

面对未知物体的泛化能力。根据学习策略与模

型架构的差异，该范式主要分为：模仿学习、生

成与评估的两阶段方法、端到端的直接预测方

法。为了更直观地理解当前视觉数据驱动抓取

技术的方法论差异，图 ３分别展示了三种范式
下具有代表性的方法的整体流程。

（ａ）基于模仿学习的范式（模板匹配）
（ａ）Ｉｍｉｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｐａｒａｄｉｇｍ：ｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｃｈｉｎｇ

（ｂ）基于生成与评估的两阶段范式
（ｂ）Ｔｗｏｓｔａｇｅｐａｒａｄｉｇｍｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
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（ｃ）基于端到端的直接预测范式
（ｃ）Ｅｎｄｔｏｅｎｄｄｉｒｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐａｒａｄｉｇｍ

图３　视觉数据驱动的感知范式下三种方法的

对比示意图［２０，３１］

Ｆｉｇ．３　Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｔｈｅ

ｖｉｓｕａｌｄａｔａｄｒｉｖｅｎｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｐａｒａｄｉｇｍ［２０，３１］

３．１　基于模仿学习的范式

模仿学习的核心思想是通过学习示教数据中

的成功行为来习得抓取技能。早期的研究［３２－３５］

主要采用演示编程策略，即利用物理牵引示教或

遥操作方式记录专家的抓取轨迹，并在测试时通

过轨迹重放或动态调整来执行抓取。然而，单纯

的轨迹回放难以应对环境的动态变化。为了提高

适应性，文献［３６－３８］引入了抓取识别模块，将
具体抓取姿态映射到预定义的抓取分类体系中。

基于识别到的抓取类型，规划器可以通过运动学

映射或在受限抓取空间中高效搜索，完成机器人

抓取合成。随着深度学习的发展，行为克隆［３９］

（ｂｅｈａｖｉｏｒｃｌｏｎｉｎｇ，ＢＣ）和 逆 强 化 学 习［４０－４２］

（ｉｎｖｅｒｓｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＩＲＬ）逐渐成为主
流。前者将模仿视为监督学习问题，直接建立从

输入到动作的映射；后者则试图从示教中推断出

隐含的奖励函数，进而通过强化学习优化策略，从

而在一定程度上解决了策略的鲁棒性问题。

另一类模仿策略是模板匹配（ｍａｔｃｈｉｎｇｏｆ
ｔｅｍｐｌａｔｅｓ，ＭｏＴ），其核心假设是相似的物体具有
相似的抓取方式。文献［４３－４４］引入了物体模
板匹配（ｍａｔｃｈｉｎｇｏｆｏｂｊｅｃｔｔｅｍｐｌａｔｅｓ，ＭＯＯＴ），即通
过物体识别或位姿估计，在模板库中寻找最相似

的对象，并将其预定义的抓取姿态映射到目标物

体坐标系中，仅适用于已知物体。为应对几何结

构未知的物体，文献［２１，４５－４９］引入了形状模
板匹配（ｍａｔｃｈｉｎｇｏｆｓｈａｐｅｔｅｍｐｌａｔｅｓ，ＭＯＳＴ）。该
方法通过将物体分解为基础几何形状基元并预定

义抓取，实现了目标物体局部形状与基元的匹配

以及抓取策略的有效迁移。这种方法一定程度上

扩展了对未知物体的适应能力，但其性能仍然受

限于基础几何图元的表达能力，难以处理几何结

构极其复杂的物体。与前述关注“形状对齐”或

“拓扑匹配”的方法不同，Ｊｕ等［３１］提出了一种基

于语义对应的可供性泛化框架。该方法不再依赖

显式的对象级或形状级模板，而是结合视觉基础

模型挖掘语义一致的操作区域，在不同物体之间

建立可迁移的操作映射，从而有效实现跨类别的

抓取与操作泛化。实验表明，该方法在跨类别抓

取任务中表现出极强的鲁棒性。

近年来，为了解决模仿学习对大量示教数据

的依赖，元学习（ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ）［５０］和少样本学习
（ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ）［５１－５３］成为新的研究热点。通
过在大规模离线数据上预训练元策略，机器人能

够学习到与任务无关的通用特征表示，从而仅凭

单次或少量示教快速适应新任务，显著降低了数

据采集成本。

３．２　基于生成与评估的两阶段范式

基于生成与评估的两阶段范式将抓取合成解

耦为“候选生成”和“质量评估”两个独立的子问

题［５４］。其核心思想是将复杂的决策过程拆解：首

先在状态空间中生成一组潜在的抓取构型，随后

利用判别模型对这些候选进行评分与筛选，最终

输出最优解。这种解耦设计不仅降低了单一步骤

的学习难度，还使得系统具有更好的模块化解释

性和算法可扩展性。然而，它在性能和运行速度

方面严重依赖于更好的抓取采样器。

在抓取位姿检测的候选生成阶段，全空间的

随机采样往往面临“维度灾难”且搜索效率低下。

为解决这一问题，相关研究通常将抓取感知视为

类似于传统计算机视觉中的物体检测任务，结合

几何启发式规则或学习到的先验知识来约束搜索

空间，从而确定抓取感兴趣区域并引导采样过程。

针对２Ｄ图像输入，采样器通常用于生成基于有
向矩形表示的抓取候选。主流方法引入学习机

制，利用深度网络预测物体的抓取可供性

（ａｆｆｏｒｄａｎｃｅ）密度［５５－６０］作为先验概率分布，从而

引导采样集中在物体的高置信度区域。为增强表

示 能 力，２Ｄ 采 样 点 常 被 映 射 到 ３Ｄ 空
间［５３，５６，５９－６０］，或通过启发式方法将简单的矩形

配置拓展为完整抓取构型［５８］。针对 ３Ｄ点云输
入，采样器主要用于生成更具通用性的６ＤｏＦ抓
取位姿。为了生成高质量的６ＤｏＦ抓取候选，相
关研究采用体素网格搜索［１９－２０，２２，６１］或交叉熵方

法［６２－６４］（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｍｅｔｈｏｄ，ＣＥＭ），通过迭代优
化的方式动态调整采样分布，使其逐步收敛至物

体的最佳抓取位姿分布。

在质量评估阶段，判别器的任务是构建一个

鲁棒的评分函数，以从大量采样候选集中筛选出

最优位姿。早期的研究［１８，５３，５５，５９，６５－６８］多依赖支
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持向量机［６９］（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）或概
率模型［７０］结合人工设计的几何特征进行分类，而

现代方法则全面转向以深度卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为核心的判别
架构，能够自动从原始数据中提取高阶特征。为

了训练高精度的判别器，海量的多样化数据尤为

重要。例如，ＤｅｘＮｅｔ系列工作［６２－６３］通过物理仿

真引擎批量生成了数百万级的合成抓取数据及对

应的鲁棒性标签，极大地提升了深度网络在现实

世界中面对噪声和不确定性时的泛化能力。此

外，随着深度学习的发展，文献［１９－２０，２２，５７］
将更复杂的输入模态点云也引入判别器设计中，

使得模型能够直接处理无序、非结构化的３Ｄ点
云数据，从而更精准地捕捉局部几何特征与抓取

稳定性之间的非线性关系。

３．３　基于端到端的直接预测范式

基于感知输入的端到端抓取范式已成为当前

机器人学领域的主流研究方向。其核心思想是将

特征提取、决策与执行逻辑完整集成于统一的神

经网络模型中，通过端到端训练直接建立从多模

态原始观测数据（如 ＲＧＢ图像、深度图或３Ｄ点
云）到最优抓取配置的映射关系。在这种架构

下，包括抓取位姿采样与质量评估在内的所有关

键中间步骤，均通过模型内部可训练参数的迭代

更新进行全局自适应调整。相较于模仿学习的方

法或生成与评估的两阶段方法，端到端范式能够

更充分地挖掘大规模数据集中的隐含先验，且在

推理阶段表现出更快的运行速度与实时响应能

力。在具体实现上，端到端抓取学习主要包括三

种代表性形式。

第一类方法以图像信息作为输入，借鉴目标

检测的思想，将抓取视为一种特殊的目标，通过检

测网络直接回归二维抓取有向矩形及置信度。文

献［７１－７２］引入深度卷积神经网络将抓取候选采
样与质量评估继承于单一模型中，显著提升了推理

速度。然而，与传统视觉任务不同，抓取检测对物

体的局部几何特征及旋转方向极度敏感。为解决

这一挑战，研究者引入了有向锚框［７３－７４］、空间变换

网络［７５－７６］以及旋转集成模块［７７］，以实现更精准的

位姿估计，并开发出反应式策略，能够实现抓取过

程的实时调整与纠错［７８－８２］。

第二类方法以３Ｄ点云作为输入，通过主干
网络提取点的层级化特征，直接回归每个采样点

的ＳＥ（３）抓取位姿及其置信度得分。目前，该方
向的主流研究广泛探索了多种网络架构，包括卷

积网络［１３，８３］、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［８４－８６］、生成式自编码
器［８７］、变分自编码器［８８］以及 ＵＮｅｔ［８９］等。其中，
ＡＳＧｒａｓｐ［８３］、６ＤＯＦＧｒａｓｐＮｅｔ［８７］和ＺｅｒｏＧｒａｓｐ［８８］三
种方法的输入与输出结果分别如图４（ａ）～（ｃ）所
示。从最初的单阶段无锚框检测器［９０－９２］，到引入

ＳＥ（３）抓取锚框及多阶段精细化预测模型［９３－９４］，

该方法在处理杂乱场景时的鲁棒性得到了极大增

强。为了克服模型对特定执行器的依赖，相关工

作尝试在模型输入中编码夹爪特征，使网络能够

学习并适应不同类型的夹爪模型，从而提高了算

法的通用性［９５－９６］。此外，针对真实场景中常见的

点云畸变与噪声问题，文献［９７－９８］等通过引入
点云补全或去噪模块来保证输入的干净一致性，

从而提高了位姿估计的精度。

（ａ）ＡＳＧｒａｓｐ方法［８３］

（ａ）ＡＳＧｒａｓｐｍｅｔｈｏｄ［８３］

（ｂ）６ＤｏＦＧｒａｓｐＮｅｔ方法［８７］

（ｂ）６ＤｏＦＧｒａｓｐＮｅｔｍｅｔｈｏｄ［８７］

（ｃ）ＺｅｒｏＧｒａｓｐ方法［８８］

（ｃ）ＺｅｒｏＧｒａｓｐｍｅｔｈｏｄ［８８］

图４　ＡＳＧｒａｓｐ、６ＤＯＦＧｒａｓｐＮｅｔ和ＺｅｒｏＧｒａｓｐ
三种方法的输入与输出效果图

Ｆｉｇ．４　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｓｏｆｉｎｐｕｔａｎｄｏｕｔｐｕｔｆｏｒｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ：
ＡＳＧｒａｓｐ，６ＤＯＦＧｒａｓｐＮｅｔ，ａｎｄＺｅｒｏＧｒａｓｐ

第三类方法是受图像语义分割启发而发展的

像素级抓取图合成技术，为端到端范式提供了另

一种高效路径。该方法通常采用ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ
架构（如ＵＮｅｔ［９９］）生成抓取可供性图，不仅能指
示最优抓取位置，还能表征全局范围内连续、一致

的抓取可行性表示［１００－１０３］。这种表征方式支持
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机器人在未发现合适抓取位姿时，通过主动交互

动作 （如推挤或视角切换）来改变环境状

态［８２，１０１，１０４］或观测视角［１２，１０５］，从而在复杂堆叠

场景中实现更智能的自主作业。

除了上面的三种主要方法，符号距离

场［１０６－１０８］（ｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｆｉｅｌｄ，ＳＤＦ）、神经辐射
场［１０９－１１０］（ｎｅｕｒａｌｒａｄｉａｎｃｅｆｉｅｌｄ，ＮｅＲＦ）以及３Ｄ高
斯泼溅［１１１－１１３］（３ＤＧａｕｓｓｉａｎｓｐｌａｔｔｉｎｇ，３ＤＧＳ）等新
兴３Ｄ表征正成为研究热点。这些方法通过隐式
或显式地建模场景的连续几何与辐射场信息，能

够提取比原始点云更高阶的几何特征，并有效辅

助抓取点的精细采样，为下游任务提供更为丰富

的底层信息支撑。

４　基于语义理解与推理增强的感知范式

随着大语言模型（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）
与视觉－语言模型的快速发展，机器人抓取技术正
经历从单纯的几何适应向语义驱动的感知范式转

变。这一范式，即语言驱动的抓取，不再局限于物

理稳定性的计算，而是旨在建立机器人对物理世界

的深层理解。它要求机器人不仅具备处理开放词

汇物体的泛化能力，还需理解复杂的任务意图与逻

辑关系。图５展示了视觉数据驱动的感知范式和
语义理解与推理增强的感知范式之间的差异。

（ａ）纯视觉输入
（ａ）Ｖｉｓｉｏｎｏｎｌｙｉｎｐｕｔ

（ｂ）多模态融合
（ｂ）Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｓｉｏｎ

（ｃ）分层规划引导
（ｃ）Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐｌａｎｎｉｎｇｇｕｉｄｅｄｐａｒａｄｉｇｍ

（ｄ）端到端基础模型
（ｄ）Ｅｎｄｔｏｅｎｄｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

图５　视觉数据驱动的感知范式和语义理解与

推理增强的感知范式的对比［１５］

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｖｉｓｕａｌｄａｔａｄｒｉｖｅｎｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ｐａｒａｄｉｇｍａｎｄｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｐａｒａｄｉｇｍｓｅｎｈａｎｃｅｄｂｙ

ｓｅｍａｎｔｉｃｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ［１５］

４．１　基于多模态融合的范式

基于多模态融合的范式主要聚焦于视觉－语
言联合建模下的目标定位与抓取决策问题，其目

标在于建立抽象自然语言指令与具体物理场景中

物体实例之间的映射关系。其核心思想是通过融

合自然语言理解和视觉感知能力，使机器人能够

解析人类的高层指令与操作意图，并据此生成与

任务语义一致的抓取策略。与传统仅依赖视觉或

几何信息的抓取方法不同，语言驱动抓取在决策

过程中引入了显式的语义约束与任务引导，例如

“抓取杯子的把手”“拿起红色的物体”或“为倒水

抓取容器”等指令。这类语言信息不仅为目标实

例的选择提供了重要线索，还隐含地编码了抓取

部位、抓取方式以及潜在的后续操作意图，从而为

实现面向任务的抓取与操作奠定了基础。

现有研究通常采用多模态表示学习框架，将

自然语言指令编码为语义嵌入，并与视觉特征

（如ＲＧＢ／ＲＧＢＤ图像或点云）进行对齐，从而在
共享语义空间中完成目标实例的定位与抓取策略

的生成。一类方法通过语言引导视觉注意力机

制，使模型在语言约束下聚焦于与任务相关的目

标区域，并进一步生成符合操作意图的抓取位

姿［１０８］。另一类方法则采用联合建模策略，直接

学习从“语言 －视觉”联合表征到抓取构型的映
射关 系［１０９］。上 面 两 种 方 法 的 典 型 代 表

３ＤＡＰＮｅｔ［１１４］和 ＶｉｓｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅＧｒａｓｐｉｎｇ［１１５］具体
的概述图分别如图６（ａ）和图６（ｂ）所示。在这两
类方法奠定的对齐基础上，为了进一步克服

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构在处理长序列多模态数据时的计
算开销与推理效率瓶颈，Ｎｇｕｙｅｎ等［１１６］将具备线

性复杂度的状态空间模型引入语言驱动的抓取感

知中。该框架通过在视觉主干网络的多个阶段同

步注入文本特征，实现了视觉与语义的深度对齐，
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从而更精准地捕捉目标物体的细粒度局部可

供性。

（ａ）３ＤＡＰＮｅｔ方法［１１４］

（ａ）３ＤＡＰＮｅｔｍｅｔｈｏｄ［１１４］

（ｂ）ＶｉｓｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅＧｒａｓｐｉｎｇ方法［１１５］

（ｂ）ＶｉｓｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅＧｒａｓｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［１１５］

图６　３ＤＡＰＮｅｔ和ＶｉｓｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅＧｒａｓｐｉｎｇ
两种方法的概述

Ｆｉｇ．６　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆ３ＤＡＰＮｅｔａｎｄＶｉｓｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅＧｒａｓｐｉｎｇ

此外，随着大规模视觉 －语言模型的快速发
展，语言驱动抓取方法逐渐展示出具备零样本或

弱监督条件下的泛化能力，能够在未见过的物体

类别及指令组合中生成合理的抓取行为。这一发

展趋势显著增强了机器人在开放世界环境中的通

用操作能力。

４．２　基于分层规划引导的抓取范式

在语义驱动的抓取研究中，另一类重要的方

向是基于分层规划引导的抓取范式，其主要思想

是将抓取任务解耦为底层候选动作生成与高层语

义规划引导两个阶段。具体而言，系统首先利用

现有的成熟抓取模型在物理空间中生成大规模的

候选抓取位姿，随后利用高层规划器，如 ＬＬＭ或
视觉语言模型（ｖｉｓｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＶＬＭ）对这
些候选点进行筛选、排序或评分，从而在保证物理

可实现性的同时，精确匹配任务的高层语义需求。

诸多代表性工作进一步验证了这一范式的有

效性。Ｌｕ等［１１７］通过 ＶＬＭ增强对目标物体的注
意力，从而引导生成更具语义感知的抓取位姿，该

方法的概述如图 ７所示；Ｔｚｉａｆａｓ等［１１８］则利用基

于ＶＬＭ的语义先验，在物体发生遮挡的复杂环境
下实现稳健的规划；Ｓｈｉ等［１１９］提出了一种视觉语

言驱动的主动感知与抓取分层框架，通过主动视

点规划与不确定度融合，实现了在目标完全被遮

挡的极端情况下的鲁棒抓取。除此之外，在认知

与推理能力方面，Ｊｉｎ等［１２０］进一步整合了视觉 －
语言推理能力，显著提升了系统对物体属性及操

作逻辑的理解；Ｊｉａｏ等［１２１］则专注于解析自由形式

的语言指令，通过为场景中所有物体标注关键点

并辅以视觉提示，增强ＶＬＭ对复杂空间关系的推
理能力，从而在存在多个同类物体的模糊场景中

准确识别目标并规划抓取顺序；禹鑫邁等［１２２］提

出了一种任务自适应的多模态融合框架，该方法

创新性地引入了基于思维链的语言－视觉联合提
示，使机器人能够根据场景复杂度动态分解任务

链；Ｔａｎｇ等［１２３］将面向任务的抓取解耦为“知识生

成—特征表征—位姿评估”三个阶段，即首先利

用ＬＬＭ生成目标物体的语义与几何描述，随后通
过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构对抓取候选进行评分。还有
研究尝试利用多模态大模型进行环境感知的错误

纠正［１２４］，或通过学习以物体为中心的属性来实

现跨任务的快速抓取自适应［１２５］。与此同时，基

于可供性驱动的方法也开始将语言和视觉线索融

入抓取生成过程中，使机器人的操作更符合人类

的常识逻辑［１２６－１２８］。

图７　ＶＬＧｒａｓｐ方法的概述［１１７］

Ｆｉｇ．７　ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆＶＬＧｒａｓｐ［１１７］

然而，这类基于分层规划引导的方法也面临

显著的挑战：一方面，多组件叠加使系统日益复

杂，大幅增加了计算与内存开销；另一方面，该范

式存在显著的信息传递瓶颈与累积误差问题，系

统的最终性能高度受限于底层模型生成的候选位

姿质量。

４．３　基于端到端的基础模型范式

基础模型（ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ）的兴起促使机
器人抓取从“位姿预测”向“动作生成”范式演进。

不同于以往侧重于静态抓取位姿预测且脱离执行

控制的方案，该范式致力于构建感知—决策—控

制一体化的架构，直接建立从多模态输入（如视
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觉、语言、本体状态）到抓取动作或连续操作序列

的映射。基础抓取模型通常基于大规模跨任务数

据预训练，具备更强的泛化能力和知识迁移能力。

这使得模型能够在不同物体、不同任务乃至不同

机器人平台之间实现零样本或少样本迁移。

Ｄｅｎｇ等［１２９］提出了一个依托大规模合成动作

数据预训练的视觉 －语言 －动作抓取基础模型。
该研究首先构建了首个１０亿量级的合成抓取数
据集ＳｙｎＧｒａｓｐ１Ｂ，通过引入高保真物理仿真、光
线追踪渲染及大规模域随机化技术，实现了对多

元化物体与复杂环境表征的深度覆盖。在模型架

构层面，该方法将目标检测与抓取位姿预测作为

中间“推理环境”，并将其融入后续的动作生成过

程，实现从多模态输入到操作序列的端到端统一

映射。Ｚｈａｎｇ等［１３０］创新性地引入了视觉思维链

（ｖｉｓｕａｌｃｈａｉｎｏｆｔｈｏｕｇｈｔ）推理机制，通过一种两回
合的进阶处理范式显著提升了模型对视觉信息的

深层理解能力。在首回合推理中，模型首先预测

目标对象的粗粒度边界框以实现初步定位；随后，

系统通过对目标区域进行动态裁剪与放大，引导

模型在第二回合中聚焦于更为精细的视觉特征，

从而生成高精度的最终抓取位姿。

尽管目前端到端的基础模型范式在极度杂乱

场景下的执行效率与精确度仍是学术界关注的焦

点，但其展现出的通用性已成为迈向通用机器人

智能的重要基石。

５　公开数据集和评价指标

从早期的基于解析几何的分析方法，到目前

基于语义理解与推理增强的方法，抓取技术的演

进历程深度依赖于标准化数据集的规模化发展。

数据集不仅为深度神经网络提供了学习特征表示

的数据基础，更定义了任务的复杂边界，而评价指

标则构建了衡量算法鲁棒性、泛化性及作业效率

的客观尺度。本节旨在对机器人抓取领域的常用

数据集进行多维度的分类梳理，并对涵盖任务可

靠性和提议准确度在内的量化评价体系进行剖

析，以期为该方向的研究提供系统的参考框架。

５．１　公开数据集

抓取数据集的演进历程体现了从简单到复

杂、从单一模态到多模态语义的转变趋势。表１
对当前机器人抓取研究中具有代表性的公开数据

集进行对比，从物体与场景规模、抓取表示形式以

及数据来源等维度进行归纳。根据抓取自由度、

场景复杂度及数据生成方式，可将抓取数据集的

发展划分为如下几个核心阶段。

表１　典型机器人抓取数据集对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
物体／场景
规模

抓取表示

形式
数据来源

Ｃｏｒｎｅｌｌ
２４０个物体／
８８５张图像

平面矩形框 真实世界

Ｊａｃｑｕａｒｄ
１１０００个物体／
５４０００张图像

平面矩形框 物理仿真

ＡＣＲＯＮＹＭ ８０００个物体
６ＤｏＦ
抓取位姿

虚拟环境

ＧｒａｓｐＮｅｔ
１Ｂｉｌｌｉｏｎ

１４４类物体／
１９０个场景

６ＤｏＦ
抓取位姿

真实世界

ＳｙｎＧｒａｓｐ１Ｂ
１００００个物体／
１０亿帧数据

６ＤｏＦ
抓取位姿

光追仿真

ＺｅｒｏＧｒａｓｐ１１Ｂ
１２０００个物体／
１００万张图像

６ＤｏＦ
抓取位姿

仿真合成

ＧｒａｓｐＣｌｕｔｔｅｒ６Ｄ
２００个物体／
１０００个场景

６ＤｏＦ
密集标注

真实世界

５．１．１　早期平面抓取基准：从矩形框到 ＳＥ（２）
简化

在深度学习介入抓取研究的初期，研究者通

常将３Ｄ空间的抓取任务简化为图像平面上的检
测问题。这类数据集的核心逻辑是在 ＲＧＢ或
ＲＧＢＤ图像中寻找最优的抓取位置和旋转角度，
通常被定义为３ＤｏＦ或４ＤｏＦ任务。

Ｃｏｒｎｅｌｌ［１３１］（康奈尔）数据集是该阶段最具代
表性的资源。它包含约２４０个常见物体的８８５张
图像及对应的点云，通过人工标注的抓取矩形框

来定义作业区域。尽管规模较小且仅支持单视角

观察，但它为后续抓取检测网络的算法验证奠定

了基础。然而，由于视角的局限性，康奈尔数据集

难以支撑复杂环境下（如物体堆叠或侧向抓取）

的算法需求。

为解决数据规模瓶颈，Ｄｅｐｉｅｒｒｅ等［１３２］利用物

理仿真引擎在大规模虚拟环境下生成Ｊａｃｑｕａｒｄ数
据集。它包含了超过１１０００个物体的５４０００张
图像，标注数量达到了１１０万个。与 Ｃｏｒｎｅｌｌ数据
集的人工标注不同，Ｊａｃｑｕａｒｄ的标注通过仿真环
境中的抓取尝试和物理验证产生，保证了标注的

物理有效性。然而，这类数据集本质上仍属于

ＳＥ（２）简化范畴，忽略了夹爪在３Ｄ空间中的趋近
矢对抓取稳定性的影响。

５．１．２　６ＤｏＦ真实世界感知基准
随着工业与家庭服务场景对抓取精度要求的

提升，研究重心从平面抓取转向全 ６ＤｏＦ抓取。
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这意味着算法不仅需要预测抓取中心，还需给出

夹爪在ＳＥ（３）空间中的三维旋转 。
ＧｒａｓｐＮｅｔ１Ｂｉｌｌｉｏｎ［１３３］作为目前该领域较权威

的大规模真实世界抓取数据集，通过精细设计的

标注流程突破了数据规模限制。该数据集包含

１４４类真实物体，覆盖了１９０个场景，每个场景均
从２５６个不同视角进行拍摄。其核心创新在于通
过高精度３Ｄ扫描与６Ｄ位姿标注，将解析生成的
１０亿级抓取标签准确映射至真实点云观测空间，
使模型能够有效学习应对真实深度相带来的传感

噪声，从而显著提升 ＳｉｍｔｏＲｅａｌ场景下的泛化
能力。

５．１．３　面向通用大模型的大规模合成数据集
在视觉－语言－动作模型和具身基础模型兴

起的背景下，抓取数据集的规模达到了亿级甚至

１０亿级。这类数据集不局限于简单的位姿回归，
而是强调感知与动作的端到端对齐。

ＳｙｎＧｒａｓｐ１Ｂ［１２９］展示了大规模合成数据在基
础模型训练中的显著优势。该数据集基于来自

ＯｂｊａｖｅｒｓｅＬＶＩＳ［１３４］的万级物体网格，包含１０亿帧
抓取数据，并通过光线追踪渲染与大规模领域随

机实现高真实感与强多样性，从而使模型具备优

异的零样本泛化能力，可直接由仿真迁移部署至

真实机器人平台。

ＺｅｒｏＧｒａｓｐ１１Ｂ［８８］则通过将３Ｄ形状重建与抓
取预测耦合，强调了几何完整性对操作安全性的

重要性。该数据集提供了１１３亿个物理有效的抓
取标注。

５．２　评价指标

评估一个抓取系统的优劣，需要构建一套完

整的评价体系。目前主流的评价指标可以分为两

大类：任务可靠性指标和提议准确度指标。

５．２．１　任务可靠性指标
成功率（ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅ，ＳＲ）是衡量抓取系统最

核心的指标。通常定义为：在给定的尝试次数内，

机器人成功将目标物体提升至指定高度并保持稳

定的次数比例。

对于杂乱场景，清空率（ｄｅｃｌｕｔｔｅｒｒａｔｅ，ＤＲ）或
清除率（ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｒａｔｅ）用于衡量算法在复杂环
境下清理所有目标的能力。在多轮次的杂乱场景

实验中，清空率能够体现算法在面对最后几个极

难抓取、被重度遮挡物体时的韧性。

５．２．２　提议准确度指标
在６ＤｏＦ位姿预测任务中，平均精度（ａｖｅｒａｇｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）逐渐成为重要的性能评价指标之
一。为了更细致地分析物体材质对抓取的影响，

ＧｒａｓｐＮｅｔ基准引入了不同摩擦系数下的 ＡＰ计
算。较低的摩擦系数代表更光滑的物体表面，对

抓取的稳定性提出了更高要求。最终的 ＡＰ通常
是多个摩擦阈值下精度的均值，从而综合反映模

型在复杂接触环境中的鲁棒性与泛化能力。

６　对比、挑战与未来展望

６．１　范式对比

机器人抓取感知经历了从“解析几何模型”

到“视觉数据驱动”再到“语义理解与推理增强”

的深刻演变。为了系统性地梳理这三类感知路径

的本质差异，表２从输入模态、理论基础、泛化能
力及局限性等多个核心维度进行了深刻对比分

析。表３列出了三类感知范式下典型算法的定量
分析结果及所用数据集。

６．２　挑战和未来展望

尽管基于学习的机器人抓取技术已取得显著

进展，但在仿真到现实迁移、推理效率、跨模态信

息融合以及复杂任务扩展等方面仍面临诸多挑

战，当前机器人抓取领域面临以下共性技术瓶颈。

６．２．１　弥补ＳｉｍｔｏＲｅａｌ迁移差距
域偏移（ｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔ）是数据驱动抓取算法

从实验室走向开放环境的核心障碍。由于深度学

习模型在训练阶段高度依赖合成数据或特定的仿

真场景，当其部署于分布存在偏差的真实环境时，

感知精度与决策稳健性往往大幅下降。尽管物理

引擎为抓取交互提供了低成本的仿真环境，但

“仿真与现实的鸿沟”（ＳｉｍｔｏＲｅａｌｇａｐ）依然显
著：一方面是视觉层面的表观差异，包括环境光

照、物体纹理及传感器噪声的模拟失真；另一方面

则是深层的动力学差异（ｄｙｎａｍｉｃｓｇａｐ），仿真环
境难以精确建模物体间的摩擦特性、非刚性形变

以及复杂的力反馈交互。这种双重偏移导致在仿

真中表现优异的策略在真实机器人上难以直接

泛化。

域随机化（ｄｏｍａｉｎｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＲ）是目前
提升模型鲁棒性的主流技术 路 线。Ｈｕｂｅｒ
等［１３５－１３６］的研究证明，通过在仿真中引入光照、

纹理及物理参数的随机化，可以使生成的抓取策

略在迁移到真实世界时表现出更强的鲁棒性。同

时，预训练视觉语言模型通过在互联网规模数据

上的学习，积累了丰富的真实世界常识，能够为解

决域偏移提供新思路［１３７］。通过采用轻量级的提

示学习（ｐｒｏｍｐｔｌｅａｒｎｉｎｇ）策略［１３８］，可以在保留大

规模模型通用认知能力的同时，通过少量真实交
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表２　机器人抓取感知范式的演进对比：从解析几何到语义推理
Ｔａｂ．２　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｐａｒａｄｉｇｍｓ：ｆｒｏｍｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｔｏｓｅｍａｎｔｉｃｒｅａｓｏｎｉｎｇ

对比维度 基于解析几何模型的感知 基于视觉数据驱动的感知 基于语义理解与推理增强的感知

代表工作 Ｊｏｎｅｓ等［２４］、Ｓｔｏｙｔｃｈｅｖ等［２５］ ＲｏｂｏＡＢＣ［３１］、ＡｎｙＧｒａｓｐ［１３］ ＧｒａｓｐＶＬＡ［１２９］、ＲｅａｓｏｎｉｎｇＧｒａｓｐｉｎｇ［１２０］

输入模态 已知几何模型（ＣＡＤ）、力反馈 ＲＧＢ／ＲＧＢＤ、点云 ＲＧＢ／ＲＧＢＤ、点云、语言指令

任务目标 物理稳定性与力／形闭合条件满足 抓取鲁棒性与成功率最大化 任务适应性与人类意图对齐

理论基础 接触力学、几何约束理论 统计学习理论、深度神经网络 大规模预训练、多模态对齐、常识推理

数据需求 无需训练数据，依赖精确几何模型 较高，依赖大规模标注或仿真 极高，依赖大规模多模态对齐数据

泛化能力 较弱，受限于已知几何模型 较强，可适应未知几何物体 极强，具备零样本或少样本迁移能力

语义理解 无，仅关注几何可行性 有限，缺乏高层任务语义理解 强，支持自然语言指令与任务推理

主要局限 对感知噪声敏感，模型构建成本高 缺乏显式逻辑推理机制 计算与推理开销较大，存在累计误差

目前应用

结构化工业环境下的精密装配、

基于已知 ＣＡＤ模型的精细化协
同控制

非结构化物流仓储分拣、家庭

环境中的通用物体抓取、复杂

背景下的实时位姿检测

开放词汇物体交互、基于自然语言指

令的任务驱动抓取、语义受限场景下

的目标定位

未来应用

为现代混合感知模型提供本质

物理约束引导、高精度微纳操作

与复杂动力学分析

跨场景大规模通用抓取模型、

具备实时纠错能力的反应式

策略、低质量感知下的鲁棒

操作

通用具身基础模型、复杂长时程任务

的逻辑推理与自主决策、多机器人／
移动平台协同操作

表３　典型机器人抓取感知算法性能对比
Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｙｐｉｃａｌｒｏｂｏｔｉｃ

ｇｒａｓｐｉｎｇｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

感知范式 代表性算法 核心数据集 成功率／％

基于解析

几何模型

的感知

Ｓｔｏｙｔｃｈｅｖ等［２５］ 自建

“可供性表”
７５０

基于视觉

数据驱动

的感知

ＡｎｙＧｒａｓｐ［１３］ ＧｒａｓｐＮｅｔ１Ｂｉｌｌｉｏｎ ９３．３

ＡＳＧｒａｓｐ［８３］ ＧｒａｓｐＮｅｔ１Ｂｉｌｌｉｏｎ ９５．２

６ＤＯＦ
ＧｒａｓｐＮｅｔ［８７］

ＳｈａｐｅＮｅｔ ９００

基于语义

理解与推

理增强的

感知

ＶＬＧｒａｓｐ［１１７］ ＲｏｂｏＲｅｆｌｔ ７８．７

ＧｒａｓｐＶＬＡ［１２９］ ＳｙｎＧｒａｓｐ１Ｂ ９３．３

ＶＣｏＴＧｒａｓｐ［１３０］ ＶＣｏＴＧｒａｓｐＳｅｔ ７６０

互数据，以较低的计算成本实现向机器人操作领

域的知识迁移。

６．２．２　提升计算效率与实时控制性能
在工业制造与物流仓储等实际应用场景中，

计算效率是限制抓取技术落地的关键因素。复杂

模型的生成速度慢且存储需求大，严重阻碍了系

统的实时运行效率。为了应对这一挑战，可以借

鉴计算机视觉领域的模型优化方案：

１）知识蒸馏：通过将复杂“教师模型”的视觉

表征能力迁移至轻量化“学生模型”，在显著降低

模型尺寸的同时保持模型性能［１３９－１４０］。

２）模型压缩：减少参数量与模型复杂度，使
其适配资源受限的嵌入式部署环境［１４１］。

６．２．３　跨模态异构信息融合
触觉信息在机器人抓取任务中扮演着不可替

代的角色，它能通过实时的力反馈实现精确的接

触检测。如何高效整合视觉与触觉传感器的输入

信息，以提升在面对复杂形状和多元材质物体时

的抓取精度，是当前的重大技术挑战。触觉感知

作为近距离感知的核心，能够有效补偿视觉信息

在物体遮挡或动态变化时的缺失。

目前已有研究构建了新型传感器，实现了视

觉与触觉数据的融合［１４２］，或通过 ＰｏｓｅＦｕｓｉｏｎ［１４３］

等方法利用 ＬＳＴＭ网络［１４４］筛选最优目标位姿。

这种多模态协同感知不仅能突破单一模态的局

限，还显著提升了机器人在操纵精密物体时的灵

巧度与稳健性。

６．２．４　拓展到更多样化的抓取任务
当前大多数研究仍局限于单目标的刚性物体

抓取。然而，真实世界中的任务远比实验室环境

复杂，未来的研究需要重点突破以下领域：

１）复杂目标抓取：包括超大尺寸物体［１４５］、透

明物体［１４６］、柔软可变形物体［１４７－１４９］以及具有不

·９４３·
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可预测行为的生命体［１５０］。

２）杂乱场景下目标导向灵巧抓取：在杂乱场
景下实现闭环目标导向灵巧抓取［１５１－１５２］。

３）多物体协同抓取：在杂乱场景下实现多目
标抓取，并处理物体间的复杂物理交互［１５３－１５５］。

４）移动操作抓取：机器人在导航移动的同
时，利用机械臂或灵巧手对物体进行抓取［１５６－１６１］。

目前面向此类复杂操作任务的基准数据集和

系统化方法论仍十分匮乏，已成为机器人迈向通

用化发展的关键瓶颈。因此，加强对复杂抓取与

操作场景的研究投入，并构建高质量、可复现的数

据集体系，对提升机器人的操作柔性和任务通用

性具有重要的学术意义与工程应用价值。

７　总结

作为目前具身智能与机器人学研究的前沿交

叉，机器人抓取感知旨在解决机器人与物理世界

交互过程中的最优抓取位姿的预测问题，尤其关

注非结构化环境下由感知噪声、遮挡与不确定性

所带来的挑战。该技术经历了从以几何模型为核

心的解析方法，向数据驱动学习方法，再到融合高

层语义推理能力的感知范式演进，使机器人逐步

具备了从深层语义层面理解物理场景与任务意图

的能力。在显著提升系统泛化性能与任务理解能

力的同时，机器人抓取感知技术也不断拓展其在

家庭服务、物流分拣等复杂实际应用场景中的适

用范围。

综合来看，机器人抓取感知在迈向通用人工

智能与通用机器人系统的过程中具有重要的研究

意义与应用潜力。围绕其感知范式演进开展系统

性研究，不仅有助于提升机器人自主操作与环境

适应能力，也对推动智能机器人技术的工程化落

地与规模化应用具有关键支撑作用。基于此，本

文系统梳理了机器人抓取感知领域的研究进展，

将现有方法归纳为三类逐级演进的感知范式，并

从输入模态、泛化能力、任务适应性等多个维度对

不同范式的优势与适用场景进行了对比分析。同

时，本文总结了当前机器人抓取感知在仿真到现

实迁移、跨模态信息融合及语义一致性建模等方

面面临的共性挑战，并探讨了未来可能的研究

方向。

展望未来，机器人抓取感知研究亟须进一步

加强具身基础模型与高自由度灵巧手抓取动作生

成之间的深度融合，将大模型中蕴含的常识推理

与任务理解能力有效注入底层抓取与控制策略

中，以推动系统在实时性、稳定性与操作灵巧度等

方面取得实质性突破。同时，有必要将现有抓取

感知算法扩展至更具挑战性的柔性物体操作、复

杂接触建模及移动操作等任务场景中。期待随着

相关技术的不断发展与完善，机器人抓取感知能

够为通用机器人走向真实世界、融入日常生活提

供更加坚实的技术基础与广阔的发展空间。
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ａｐｐｒｏａｃｈ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｇｒａｓｐ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｌａｎｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２００７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００７：４７１５－４７２０．

［４７］　ＨＥＲＺＯＧＡ，ＰＡＳＴＯＲ Ｐ，ＫＡＬＡＫＲＩＳＨＮＡＮ Ｍ，ｅｔａｌ．
Ｔｅｍｐｌａｔｅｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｇｒａｓｐｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ２０１２ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１２：２３７９－２３８４．

［４８］　ＨＥＲＺＯＧＡ，ＰＡＳＴＯＲ Ｐ，ＫＡＬＡＫＲＩＳＨＮＡＮ Ｍ，ｅｔａｌ．
Ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｇｒａｓｐｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｈａｐｅｔｅｍｐｌａｔｅｓ［Ｊ］．
ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏｂｏｔｓ，２０１４，３６（１）：５１－６５．

［４９］　ＨＳＩＡＯＫ，ＬＯＺＡＮＯＰＥＲＥＺＴ．Ｉｍｉｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｗｈｏｌｅ
ｂｏｄｙ ｇｒａｓｐｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２００６ ＩＥＥＥ／ＲＳＪ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，
２００６：５６５７－５６６２．

［５０］　ＶＡＮＳＣＨＯＲＥＮＪ．Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｓｕｒｖｅｙ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－
１０－０８）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１０．
０３５４８．　

［５１］　ＳＥＲＭＡＮＥＴＰ，ＬＹＮＣＨＣ，ＣＨＥＢＯＴＡＲＹ，ｅｔａｌ．Ｔｉｍｅ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ
ｖｉｄｅｏ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０１８：
１１３４－１１４１．

［５２］　ＺＨＯＵＡ，ＪＡＮＧＥ，ＫＡＰＰＬＥＲＤ，ｅｔａｌ．Ｗａｔｃｈ，ｔｒｙ，ｌｅａｒｎ：
ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓａｎｄｒｅｗａｒｄ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２０－０１－３０）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／１９０６．０３３５２．

［５３］　ＢＯＨＧＪ，ＫＲＡＧＩＣＤ．Ｇｒａｓｐｉｎｇｆａｍｉｌｉａｒｏｂｊｅｃｔｓｕｓｉｎｇｓｈａｐｅ
ｃｏｎｔｅｘｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２００９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｄｖａｎｃｅｄＲｏｂｏｔｉｃｓ，２００９：１－６．

［５４］　李小晗，张哲戬，徐胜军，等．几何先验引导的堆叠点云
抓取位姿联合预测方法［Ｊ／ＯＬ］．控制与决策．（２０２５－
１２－０４）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１３１９５／ｊ．
ｋｚｙｊｃ．２０２５．０６９６．
ＬＩＸＨ，ＺＨＡＮＧＺＪ，ＸＵＳＪ，ｅｔａｌ．Ａｊｏｉｎｔｇｒａｓｐｐｏｓｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒｓｔａｃｋｅｄ ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｇｕｉｄｅｄ ｂｙ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｐｒｉｏｒｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ．（２０２５－
１２－０４）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１３１９５／ｊ．
ｋｚｙｊｃ．２０２５．０６９６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５５］　ＢＯＨＧＪ，ＫＲＡＧＩＣＤ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｒａｓｐｉｎｇｐｏｉｎｔｓｗｉｔｈｓｈａｐｅ
ｃｏｎｔｅｘｔ［Ｊ］．ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍｓ，２０１０，
５８（４）：３６２－３７７．

［５６］　ＧＯＵＭＨ，ＦＡＮＧＨＳ，ＺＨＵＺＤ，ｅｔａｌ．ＲＧＢｍａｔｔｅｒｓ：
ｌｅａｒｎｉｎｇ ７ＤｏＦ ｇｒａｓｐ ｐｏｓｅｓ ｏｎ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＲＧＢＤ
ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ２０２１ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２１：
１３４５９－１３４６６．

［５７］　ＬＩＹＫ，ＳＣＨＯＭＡＫＥＲＬ，ＫＡＳＡＥＩＳＨ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｇｒａｓｐ
３ＤｏｂｊｅｃｔｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌＵＮｅｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
２０２０２９ｔｈＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔａｎｄ
Ｈｕｍａｎ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ （ＲＯＭＡＮ），２０２０：
７８１－７８７．　

［５８］　ＲＡＯＤ，ＬＥＱＶ，ＰＨＯＫＡＴ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｓｐｉｎｇｎｏｖｅｌｏｂｊｅｃｔｓ
ｗｉｔｈｄｅｐｔｈｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１０ＩＥＥＥ／ＲＳＪ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，

２０１０：２５７８－２５８５．
［５９］　ＳＡＸＥＮＡＡ，ＤＲＩＥＭＥＹＥＲＪ，ＫＥＡＲＮＳＪ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｏｔｉｃ

ｇｒａｓｐｉｎｇｏｆｎｏｖｅｌｏｂｊｅｃｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００６：１２０９－１２１６．

［６０］　ＳＡＸＥＮＡＡ，ＤＲＩＥＭＥＹＥＲＪ，ＮＧＡＹ．Ｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｏｆ
ｎｏｖｅｌｏｂｊｅｃｔｓｕｓｉｎｇｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２００８，２７（２）：１５７－１７３．

［６１］　ＴＥＮＰＡＳＡ，ＰＬＡＴＴＲ．Ｕｓｉｎｇｇｅｏｍｅｔｒｙｔｏｄｅｔｅｃｔｇｒａｓｐｐｏｓｅｓ
ｉｎ３Ｄ ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｍ］／／ＢＩＣＣＨＩＡ，ＢＵＲＧＡＲＤ Ｗ．
ＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：３０７－３２４．

［６２］　ＭＡＨＬＥＲＪ，ＬＩＡＮＧＪ，ＮＩＹＡＺＳ，ｅｔａｌ．ＤｅｘＮｅｔ２．０：ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｌａｎｒｏｂｕｓｔｇｒａｓｐｓｗｉｔｈｓｙｎｔｈｅｔｉｃｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓａｎｄ
ａｎａｌｙｔｉｃｇｒａｓｐｍｅｔｒｉｃｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７－０８－０８）［２０２６－
０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０３．０９３１２．

［６３］　ＭＡＨＬＥＲＪ，ＭＡＴＬＭ，ＬＩＵＸＹ，ｅｔａｌ．ＤｅｘＮｅｔ３．０：
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｏｂｕｓｔｖａｃｕｕｍｓｕｃｔｉｏｎｇｒａｓｐｔａｒｇｅｔｓｉｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ
ｕｓｉｎｇａｎｅｗ ａｎａｌｙｔｉｃｍｏｄｅｌａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８ ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０１８：５６２０－５６２７．

［６４］　ＹＡＮＸＣ，ＫＨＡＮＳＡＲＩＭ，ＨＳＵＪ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｉｍｔｏｒｅａｌｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｕｓｉｎｇｄｅｅｐｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９－０６－２１）［２０２６－
０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０６．０８９８９．

［６５］　ＤＡＮＧＨ，ＡＬＬＥＮＰＫ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｒａｓｐｓｔａｂｉｌｉｔｙ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１２ ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１２：２３９２－２３９７．

［６６］　ＬＥＱＶ，ＫＡＭＭＤ，ＫＡＲＡＡＦ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｇｒａｓｐ
ｏｂｊｅｃｔｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｎｔａｃｔｐｏｉｎｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１０
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，
２０１０：５０６２－５０６９．

［６７］　ＰＥＬＯＳＳＯＦＲ，ＭＩＬＬＥＲＡ，ＡＬＬＥＮＰ，ｅｔａｌ．ＡｎＳＶＭ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，
２００４：３５１２－３５１８．

［６８］　ＳＣＨＩＬＬＪ，ＬＡＡＫＳＯＮＥＮ Ｊ，ＰＲＺＹＢＹＬＳＫＩＭ，ｅｔａｌ．
Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｇｒａｓｐｓｔａｂｉｌｉｔｙｆｏｒａｈｕｍａｎｏｉｄｒｏｂｏｔｈａｎｄ
ｂａｓｅｄｏｎｔａｃｔｉｌｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１２４ｔｈＩＥＥＥ
ＲＡＳ ＆ ＥＭＢＳ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ（ＢｉｏＲｏｂ），２０１２：１９０１－
１９０６．　

［６９］　ＣＯＲＴＥＳＣ，ＶＡＰＮＩＫ Ｖ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９５，２０（３）：２７３－２９７．　

［７０］　ＫＯＬＬＥＲＤ，ＦＲＩＥＤＭＡＮＮ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ：
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｍ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，
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ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｒａｓｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｏｒｉｅｎｔｅｄａｎｃｈｏｒ
ｂｏｘ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８ ＩＥＥＥ／ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），２０１８：
７２２３－７２３０．

［７５］　ＧＡＲＩ?ＰＹＡ，ＲＵＥＬＪＣ，ＣＨＡＩＢＤＲＡＡＢ，ｅｔａｌ．ＧＱＳＴＮ：
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ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
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１９６－２０４．
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ｇｒａｓｐｉｎｇ：ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｅｎｄｔｏｅｎｄｓｐａｔｉａｌｇｒａｓｐｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒｏｍｓｐａｒｓｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２０
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ），２０２０：３６１９－３６２５．

［９１］　ＱＩＮＹＺ，ＣＨＥＮＲ，ＺＨＵＨ，ｅｔａｌ．Ｓ４Ｇ：ａｍｏｄａｌｓｉｎｇｌｅｖｉｅｗ
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ｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２１：
１３４３８－１３４４４．

［９３］　ＺＨＡＯＢＬ，ＺＨＡＮＧＨＢ，ＬＡＮＸＧ，ｅｔａｌ．ＲＥＧＮｅｔ：
ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｇｒａｓｐｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｅｎｄｔｏｅｎｄｇｒａｓｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２１：
１３４７４－１３４８０．

［９４］　ＷＥＩＷ，ＬＵＯＹＫ，ＬＩＦＹ，ｅｔａｌ．ＧＰＲ：ｇｒａｓｐｐｏｓｅ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
２０２１ ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２１：４２９５－４３０２．

［９５］　ＳＨＡＯＬ，ＦＥＲＲＥＩＲＡ Ｆ，ＪＯＲＤＡ Ｍ，ｅｔａｌ．ＵｎｉＧｒａｓｐ：
ｌｅａｒｎｉｎｇａｕｎｉｆｉｅｄｍｏｄｅｌｔｏｇｒａｓｐｗｉｔｈｍｕｌｔｉｆｉｎｇｅｒｅｄｒｏｂｏｔｉｃ
ｈａｎｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２０，
５（２）：２２８６－２２９３．

［９６］　ＸＵＺＪ，ＱＩＢＣ，ＡＧＲＡＷＡＬＳ，ｅｔａｌ．ＡｄａＧｒａｓｐ：ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎａｄａｐｔｉｖｅｇｒｉｐｐｅｒａｗａｒｅｇｒａｓｐｉｎｇｐｏｌｉｃｙ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ２０２１ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２１：４６２０－４６２６．

［９７］　ＣＨＥＮＧＹ Ｆ，ＺＨＡ ＦＳ，ＧＵＯ Ｗ，ｅｔａｌ．ＰＣＦＧｒａｓｐ：
ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇｐｏｉｎｔｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｏｇｅｏｍｅｔｒｙｆｅａｔｕｒｅｔｏｅｎｈａｎｃｅ６
ＤｏＦｇｒａｓｐ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２６，５６（１）：６１７－６２８．

［９８］　ＣＡＩＪＦ，ＣＨＥＮＺＢ，ＷＵＸＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｏｓｉｍｇｒａｓｐ：
ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｔｈｅｇａｐｂｅｔｗｅｅｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｒｅａｌｗｏｒｌｄｉｎｇｒａｓｐ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－１０－０９）［２０２６－０１－２５］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４１０．０６５２１．

［９９］　ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏ， ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐ， ＢＲＯＸ Ｔ． ＵＮｅｔ：
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄ
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ＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎＭＩＣＣＡＩ２０１５，２０１５：２３４－２４１．
［１００］　ＣＨＡＬＶＡＴＺＡＫＩＧ，ＧＫＡＮＡＴＳＩＯＳＮ，ＭＡＲＡＧＯＳＰ，ｅｔａｌ．

Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｖｅｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｓｙｎｔｈｅｓｉｓｗｉｔｈａｕｇｍｅｎｔｅｄ
ｇｒａｓｐｍａｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－０２－０２）
［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００６．０５１２３．

［１０１］　ＬＩＵＨＰ，ＹＵＡＮＹ，ＤＥＮＧＹＨ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｖｅａｆｆｏｒｄａｎｃｅ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｏｔｇｒａｓｐｉｎｇ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９：４２６－４３８．

［１０２］　ＳＨＡＯＱＱ，ＨＵＪ．ＣｏｍｂｉｎｉｎｇＲＧＢａｎｄｐｏｉｎｔｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔ
ｇｒａｓｐｉｎｇｒｅｇｉｏｎｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｂｉｎｐｉｃｋｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９－
０４－２４）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
１９０４．０７３９４．

［１０３］　ＳＨＡＯＱＱ，ＨＵＪ，ＷＡＮＧＷ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｓｕｃｔｉｏｎｇｒａｓｐ
ｒｅｇｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｏｂｊｅｃｔ
ｐｉｃｋｉｎｇｉｎｄｅｎｓｅｃｌｕｔｔｅｒ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓＳｙｓｔｅｍａｎｄＲｏｂｏｔｓ
（ＩＣＭＳＲ），２０１９：７－１２．

［１０４］　ＤＥＮＧ Ｙ Ｈ，ＧＵＯ Ｘ Ｆ，ＷＥＩＹ Ｘ，ｅｔａｌ． Ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｐｕｓｈｉｎｇａｎｄｐｉｃｋｉｎｇｉｎ
ｃｌｕｔｔｅｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ／ＲＳＪ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ
（ＩＲＯＳ），２０１９：６１９－６２６．

［１０５］　ＫＡＳＡＥＩＨ，ＫＡＳＡＥＩＭ．ＭＶＧｒａｓｐ：ｒｅａｌｔｉｍｅｍｕｌｔｉｖｉｅｗ３Ｄ
ｏｂｊｅｃｔｇｒａｓｐｉｎｇｉｎ ｈｉｇｈｌｙｃｌｕｔｔｅｒｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］．
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，１６０：１０４３１３．

［１０６］　ＢＲＥＹＥＲＭ，ＣＨＵＮＧ ＪＪ，ＯＴＴＬ，ｅｔａｌ．Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ
ｇｒａｓｐｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ：ｒｅａｌｔｉｍｅ６ ＤＯＦ ｇｒａｓｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ｃｌｕｔｔｅｒ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２０２１：１６０２－１６１１．

［１０７］　ＳＯＮＧＰ，ＬＩＰ，ＤＥＴＲＹ Ｒ．Ｉｍｐｌｉｃｉｔｇｒａｓｐｄｉｆｆｕｓｉｏｎ：
ｂｒｉｄｇｉｎｇｔｈｅｇａｐｂｅｔｗｅｅｎｄｅｎｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇ
ｂａｓｅｄｇｒａｓｐｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ２７０，２０２４：２９４８－２９６４．

［１０８］　ＪＡＵＨＲＩＳ，ＬＵＮＡＷＡＴＩ，ＣＨＡＬＶＡＴＺＡＫＩＧ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｙｖｉｅｗ６ＤｏＦｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｓｖｉａｎｅｕｒａｌ
ｓｕｒｆａｃｅｒｅｎｄｅｒｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０５－２９）［２０２６－
０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０６．０７３９２．

［１０９］　ＲＡＳＨＩＤＡ，ＳＨＡＲＭＡＳ，ＫＩＭ ＣＭ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｇｕａｇｅ
ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｒａｄｉａｎｃｅ ｆｉｅｌｄｓ ｆｏｒ ｚｅｒｏｓｈｏｔ ｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｓｐｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＴｈｅ７ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２０２３：１７８－２００．

［１１０］　ＤＡＩＱ Ｙ，ＺＨＵ Ｙ，ＧＥＮＧ Ｙ Ｒ，ｅｔａｌ．ＧｒａｓｐＮｅＲＦ：
ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｂａｓｅｄ６ＤｏＦｇｒａｓｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔａｎｄ
ｓｐｅｃｕｌａｒｏｂｊｅｃｔｓｕｓｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅＮｅＲＦ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－
０３－１５）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
２２１０．０６５７５．

［１１１］　ＺＨＥＮＧ Ｙ Ｈ， ＣＨＥＮ Ｘ Ｙ， ＺＨＥＮＧ Ｙ Ｐ， ｅｔａｌ．
ＧａｕｓｓｉａｎＧｒａｓｐｅｒ：３ＤｌａｎｇｕａｇｅＧａｕｓｓｉａｎｓｐｌａｔｔｉｎｇｆｏｒｏｐｅｎ
ｖｏｃａｂｕｌａｒｙｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ
ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２４，９（９）：７８２７－７８３４．

［１１２］　ＪＩＭ，ＱＩＵＲＺ，ＺＯＵＸＹ，ｅｔａｌ．ＧｒａｓｐＳｐｌａｔｓ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｗｉｔｈ３Ｄｆｅａｔｕｒｅｓｐｌａｔｔｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－
０９－０３）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
２４０９．０２０８４．

［１１３］　ＹＵＪＱ，ＲＥＮＸＬ，ＧＵＹＣ，ｅｔａｌ．ＳｐａｒｓｅＧｒａｓｐ：ｒｏｂｏｔｉｃ
ｇｒａｓｐｉｎｇｖｉａ３Ｄ ｓｅｍａｎｔｉｃＧａｕｓｓｉａｎｓｐｌａｔｔｉｎｇｆｒｏｍ ｓｐａｒｓｅ
ｍｕｌｔｉｖｉｅｗＲＧＢｉｍａｇｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－１２－０３）［２０２６－

０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４１２．０２１４０．
［１１４］　ＮＧＵＹＥＮＴ，ＶＵＭＮ，ＨＵＡＮＧＢＲ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｇｕａｇｅ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ ａｆｆｏｒｄａｎｃｅｐｏｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ３Ｄ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ２０２４ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２４：
３０７１－３０７８．　

［１１５］　ＸＵＫＣ，ＺＨＡＯＳＱ，ＺＨＯＵＺＸ，ｅｔａｌ．Ａｊｏｉｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆ
ｖｉｓｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｓｐｉｎｇ ｉｎ
ｃｌｕｔｔｅｒ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ２０２３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２３：
１１５９７－１１６０４．　

［１１６］　ＮＧＵＹＥＮ Ｈ Ｈ， ＶＵＯＮＧ Ａ， ＮＧＵＹＥＮ Ａ， ｅｔａｌ．
ＧｒａｓｐＭａｍｂａ： ａ ｍａｍｂａｂａｓｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅｄｒｉｖｅｎ ｇｒａｓｐ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｉｔｈｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），２０２５：１５８０８－
１５８１５．　

［１１７］　ＬＵＹＨ，ＦＡＮＹＸ，ＤＥＮＧＢＸ，ｅｔａｌ．ＶＬＧｒａｓｐ：ａ６Ｄｏｆ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｇｒａｓｐｐｏｌｉｃｙｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｏｒｉｅｎｔｅｄｏｂｊｅｃｔｓｉｎ
ｃｌｕｔｔｅｒｅｄｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＲＳＪ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ
（ＩＲＯＳ），２０２３：９７６－９８３．

［１１８］　ＴＺＩＡＦＡＳＧ，ＫＡＳＡＥＩＨ．Ｔｏｗａｒｄｓｏｐｅｎｗｏｒｌｄｇｒａｓｐｉｎｇｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅｖｉｓｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ，２０２５：３３０４－３３３２．

［１１９］　ＳＨＩＹＴ，ＷＥＮＤ，ＣＨＥＮＧＱ，ｅｔａｌ．ＶＩＳＯＧｒａｓｐ：ｖｉｓｉｏｎ
ｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｏｒｍｅｄｓｐａｔｉａｌｏｂｊｅｃｔｃｅｎｔｒｉｃ６ＤｏＦａｃｔｉｖｅｖｉｅｗ
ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｇｒａｓｐｉｎｇｉｎｃｌｕｔｔｅｒａｎｄｉｎｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２５－０８－０６）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／２５０３．１２６０９．

［１２０］　ＪＩＮＳＹ，ＸＵＪＸ，ＬＥＩＹＴ，ｅｔａｌ．ＲｅａｓｏｎｉｎｇＧｒａｓｐｉｎｇｖｉａ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
８ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ，２０２５：３８０９－３８２７．

［１２１］　ＪＩＡＯＲＹ，ＦＡＳＯＬＩＡ，ＧＩＵＬＩＡＲＩＦ，ｅｔａｌ．Ｆｒｅｅｆｏｒｍ
ｌａｎｇｕａｇｅｂａｓｅｄｒｏｂｏｔｉｃｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄｇｒａｓｐｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２５－０７－２８）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／２５０３．１３０８２．

［１２２］　禹鑫邁，何威，欧林林．融合多模态感知的机器人抓取
策略研究［Ｊ／ＯＬ］．小型微型计算机系统．（２０２５－０５－
２１）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／２１．
１１０６．ＴＰ．２０２５０５２１．０９３８．００２．
ＹＵＸＹ，ＨＥＷ，ＯＵＬＬ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｒｏｂｏｔｇｒａｓｐｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ．（２０２５－０５－２１）［２０２６－
０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／２１．１１０６．ＴＰ．
２０２５０５２１．０９３８．００２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２３］　ＴＡＮＧ Ｃ， ＨＵＡＮＧ Ｄ Ｈ， ＤＯＮＧ Ｗ Ｌ， ｅｔ ａｌ．
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎＧｒａｓｐ：ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｓｐｉｎｇｗｉｔｈ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２５，２２：１２４１８－１２４３５．

［１２４］　ＬＵＯＺ，ＹＡＮＧＹＸ，ＺＨＡＮＧＹＦ，ｅｔａｌ．ＲｏｂｏＲｅｆｌｅｃｔ：ａ
ｒｏｂｏｔｉｃ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｒａｓｐｉｎｇ
ａｍｂｉｇｕｏｕｓｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｂｊｅｃｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０３－１０）
［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０１．０９３０７．

［１２５］　ＹＡＮＧＹ，ＹＵＨＪ，ＬＯＵＸＢ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｂａｓｅｄｒｏｂｏｔｉｃ
ｇｒａｓｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄａｔａｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０２４，４０：１５６６－１５７９．
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［１２６］　ＤＯＮＧＷ Ｌ，ＨＵＡＮＧＤＨ，ＬＩＵＪＳ，ｅｔａｌ．ＲＴＡＧｒａｓｐ：
ｌｅａｒｎｉｎｇｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｓｐｉｎｇｆｒｏｍ ｈｕｍａｎ ｖｉｄｅｏｓｖｉａ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｔｒａｎｓｆｅｒ，ａｎｄａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ），２０２５：１－７．

［１２７］　ＳＯＮＧＹＸ，ＳＵＮＰＬ，ＪＩＮＰＰ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ６ＤｏＦｆｉｎｅ
ｇｒａｉｎｅｄｇｒａｓｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔａｆｆｏｒｄａｎｃｅｇｒｏｕｎｄｉｎｇ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２５，２２：１５２００－１５２１４．

［１２８］　ＤＥＳＨＰＡＮＤＥＡ，ＤＥＮＧＹＱ，ＲＡＹＡ，ｅｔａｌ．ＧｒａｓｐＭｏｌｍｏ：
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｓｐｉｎｇｖｉａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－１２）［２０２６－０１－
２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０５．１３４４１．

［１２９］　ＤＥＮＧＳＬ，ＹＡＮＭ，ＷＥＩＳＬ，ｅｔａｌ．ＧｒａｓｐＶＬＡ：ａ
ｇｒａｓｐｉｎｇｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｂｉｌｌｉｏｎｓｃａｌｅ
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｃｔｉｏｎｄａｔａ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０８－２７）［２０２６－
０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０５．０３２３３．

［１３０］　ＺＨＡＮＧＨＲ，ＢＡＩＳＨ，ＺＨＯＵＷＱ，ｅｔａｌ．ＶＣｏＴＧｒａｓｐ：
ｇｒａｓｐ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｖｉｓｕａｌ ｃｈａｉｎｏｆｔｈｏｕｇｈｔ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｄｒｉｖｅｎｇｒａｓｐｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２５－１０－０７）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／２５１０．０５８２７．

［１３１］　ＲｏｂｏｔＬｅａｒｎｉｎｇＬａｂ．Ｃｏｒｎｅｌｌｇｒａｓｐｉｎｇｄａｔａｓｅｔ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０１７－０１－０９）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｋａｇｇｌｅ．
ｃｏｍ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｏｎｅｏｎｅｌｉｕ／ｃｏｒｎｅｌｌｇｒａｓｐ．

［１３２］　ＤＥＰＩＥＲＲＥＡ，ＤＥＬＬＡＮＤＲ?ＡＥ，ＣＨＥＮＬＭ．Ｊａｃｑｕａｒｄ：
ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），２０１８：３５１１－
３５１６．　

［１３３］　ＦＡＮＧＨＳ，ＷＡＮＧＣＸ，ＧＯＵＭ Ｈ，ｅｔａｌ．ＧｒａｓｐＮｅｔ
１Ｂｉｌｌｉｏｎ： ａ ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｏｂｊｅｃｔ
ｇｒａｓｐｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），
２０２０：１１４４１－１１４５０．

［１３４］　ＤＥＩＴＫＥ Ｍ， ＳＣＨＷＥＮＫ Ｄ， ＳＡＬＶＡＤＯＲ Ｊ， ｅｔａｌ．
Ｏｂｊａｖｅｒｓｅ：ａｕｎｉｖｅｒｓｅｏｆａｎｎｏｔａｔｅｄ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２３：１３１４２－
１３１５３．　

［１３５］　ＨＵＢＥＲＪ，ＨＥＬＥＮＯＮ Ｆ，ＣＯＮＩＮＸ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｌｉｔｙ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｕｎｄｅｒｓｐａｒｓｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｗａｒｄ：
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｇｒａｓｐｉｎｇｉｎｒｏｂｏｔｉｃｓ［Ｊ／ＯＬ］．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２５：１－３０（２０２５－０１－１４）［２０２６－０１－
２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｐｕｂｍｅｄ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／３９８２３３７８／．

［１３６］　ＨＵＢＥＲＪ，Ｈ?Ｌ?ＮＯＮＦ，ＷＡＴＲＥＬＯＴＨ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎ
ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＳｉｍ２ｒｅａｌｔｒａｎｓｆｅｒｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｇｒａｓｐｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ２０２４ ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ），２０２４：４１１２－４１１８．

［１３７］　ＷＡＮＧＸ，ＣＨＥＮＧＹ，ＱＩＡＮＧＷ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ： ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２３，２０（４）：
４４７－４８２．

［１３８］　ＢＡＩＤＯＯＡＮＵＤ，ＡＮＳＡＨＬＯ．Ｅｄｕｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｅｒａｏｆ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＩ）：ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｂｅｎｅｆｉｔｓｏｆＣｈａｔＧＰＴｉｎｐｒｏｍｏｔｉｎｇｔｅａｃｈｉｎｇａｎｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｓｃａｌｅ．
ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ａｉ／ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ／ｅｄｕｃａｔｉｏｎｅｒａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｉｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｐｏｔｅｎｔｉａｌｂｅｎｅｆｉｔｓ．

［１３９］　ＧＯＵＪＰ，ＹＵＢＳ，ＭＡＹＢＡＮＫＳＪ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０２１，１２９（６）：１７８９－１８１９．

［１４０］　ＷＡＮＧＬ，ＹＯＯＮＫＪ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎａｎｄｓｔｕｄｅｎｔ
ｔｅａｃｈｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｖｉｓｕａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：ａｒｅｖｉｅｗａｎｄｎｅｗ
ｏｕｔｌｏｏｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，４４（６）：３０４８－３０６８．

［１４１］　ＣＨＯＵＤＨＡＲＹＴ，ＭＩＳＨＲＡＶ，ＧＯＳＷＡＭＩＡ，ｅｔａｌ．Ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０２０，
５３（７）：５１１３－５１５５．

［１４２］　ＨＵＡＮＧＢＨ，ＷＡＮＧＹＸ，ＹＡＮＧＸＹ，ｅｔａｌ．３ＤＶｉＴａｃ：
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｖｉｓｕｏｔａｃｔｉｌｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０１－０６）［２０２６－０１－２５］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４１０．２４０９１．

［１４３］　ＴＵＹＹ，ＪＩＡＮＧＪＮ，ＬＩＳ，ｅｔａｌ．ＰｏｓｅＦｕｓｉｏｎ：ｒｏｂｕｓｔ
ｏｂｊｅｃｔｉｎｈａｎｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈＳｅｌｅｃｔＬＳＴＭ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），２０２３：６８３９－
６８４６．　

［１４４］　ＧＲＡＶＥＳＡ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ［Ｍ］／／ＧＲＡＶＥＳＡ．
Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌａｂｅｌｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：３７－４５．

［１４５］　ＳＨＡＯＹＭ，ＸＩＡＯＣＸ．Ｂｉｍａｎｕａｌｇｒａｓｐｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｏｒ
ｄｅｘｔｅｒｏｕｓｒｏｂｏｔｈａｎｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２４，９（１２）：１１３７７－１１３８４．

［１４６］　吴超达，王珍，刘雪飞，等．基于ＡｒＵｃｏ码的透明物体识
别与抓取系统设计［Ｊ］．现代电子技术，２０２５，４８（２２）：
１７２－１７８．
ＷＵＣＤ，ＷＡＮＧＺ，ＬＩＵＸＦ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ
ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｇｒａｓｐｉｎｇｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄｏｎＡｒＵｃｏ
ｍａｒｋｅｒ［Ｊ］． Ｍｏｄｅｒｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ２０２５，
４８（２２）：１７２－１７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４７］　ＺＨＡＯＬＥＳ，ＺＨＵＪＨ，ＦＩＳＨＥＲＲＢ．ＤｅｘＤＬＯ：ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｇｏａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｄｅｘｔｅｒｏｕｓｐｏｌｉｃｙｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ
ｏｆｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｌｉｎｅａｒｏｂｊｅｃｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ），２０２４：１６００９－１６０１５．

［１４８］　赵洲，耿明强，何秋实，等．基于“形态 －感知 －动作”
仿生机理的机器人自适应力控抓取方法［Ｊ／ＯＬ］．自动
化学报．（２０２６－０２－０３）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１６３８３／ｊ．ａａｓ．ｃ２５０４５３．
ＺＨＡＯＺ，ＧＥＮＧＭＱ，ＨＥＱＳ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｏｔａｄａｐｔｉｖｅｆｏｒｃｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｇｒａｓｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｂｉｏｎｉｃｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ
＂ｓｈａｐｅｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｃｔｉｏｎ＂［Ｊ／ＯＬ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ．
（２０２６－０２－０３）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．
１６３８３／ｊ．ａａｓ．ｃ２５０４５３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４９］　高茂源，王廷，王好臣，等．堆叠场景下零件视觉识别
与定位抓取系统研究［Ｊ］．机床与液压，２０２５，５３（２１）：
４６－５２．
ＧＡＯＭＹ，ＷＡＮＧＴ，ＷＡＮＧＨＣ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｇｒｉｐｐｉｎｇｓｙｓｔｅｍｏｆｐａｒｔｓｉｎ
ｓｔａｃｋｅｄｓｃｅｎｅｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＴｏｏｌ＆Ｈｙｄｒａｕｌｉｃｓ，２０２５，
５３（２１）：４６－５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

·５５３·
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［１５０］　ＨＵＺ，ＺＨＥＮＧＹ，ＰＡＮＪ．Ｇｒａｓｐｉｎｇｌｉｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓｗｉｔｈ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２０２３，
３９（２）：１１５１－１１６３．

［１５１］　ＣＨＥＮ Ｚ Ｙ， ＹＡＮ Ｑ Ｙ， ＣＨＥＮ Ｙ Ｐ， ｅｔ ａｌ．
ＣｌｕｔｔｅｒＤｅｘＧｒａｓｐ：ａｓｉｍｔｏｒｅａｌｓｙｓｔｅｍｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｄｅｘｔｅｒｏｕｓ
ｇｒａｓｐｉｎｇｉｎｃｌｕｔｔｅｒｅｄｓｃｅｎｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－０４）
［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０６．１４３１７．

［１５２］　贾军营，艾良，卢鑫．融合跨模态特征与颜色引导的遮
挡目标６Ｄ位姿估计算法［Ｊ／ＯＬ］．计算机应用研究．
（２０２５－１２－１６）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．
１９７３４／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－３６９５．２０２５．０７．０２８８．
ＪＩＡＪＹ，ＡＩＬ，ＬＵＸ．６Ｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｏｃｃｌｕｄｅｄｏｂｊｅｃｔｓｆｕｓｉｏｎｏｆｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｃｏｌｏｒ
ｇｕｉｄａｎｃｅ［Ｊ／ＯＬ］．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ．
（２０２５－１２－１６）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．
１９７３４／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－３６９５．２０２５．０７．０２８８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５３］　ＨＥＳＣ，ＳＨＡＮＧＧＵＡＮ ＺＹ，ＷＡＮＧ Ｋ Ｎ，ｅｔａｌ．
Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔ ｇｒａｓｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｏｎｅ ｄｅｘｔｅｒｏｕｓ
ｈａｎｄ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０８－０２）［２０２６－０１－２５］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０３．０９０７８．

［１５４］　ＬＩＹＹ，ＬＩＵＢ，ＧＥＮＧＹＲ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｓｐｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｓ
ｗｉｔｈｏｎｅｈａｎｄ［Ｊ］．ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，
２０２４，９（５）：４０２７－４０３４．

［１５５］　ＣＨＥＮ ＴＺ，ＳＵＮ Ｙ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｇｒａｓｐｉｎｇ—ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ｆｏｒｅｓｔｆｏｒｒｏｂｏｔｉｃｆｉｎｇｅｒｍｏｖｅｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２４，９（６）：５２２２－
５２２９．　

［１５６］　ＺＨＡＮＧＪＺ，ＧＩＲＥＥＳＨＮ，ＷＡＮＧＪＬ，ｅｔａｌ．ＧＡＭＭＡ：
ｇｒａｓｐａｂｉｌｉｔｙａｗａｒｅｍｏｂｉｌｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ

ｏｎｏｎｌｉｎｅｇｒａｓｐｉｎｇｐｏｓｅｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ），２０２４：１３９９－１４０５．

［１５７］　ＹＡＮＳＸ，ＺＨＡＮＧＺＹ，ＨＡＮＭＺ，ｅｔａｌ．Ｍ２ｄｉｆｆｕｓｅｒ：
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｉｎ３Ｄｓｃｅｎｅｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．（２０２５－０３－
２１）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ．ｉｅｅｅ．ｏｒｇ／
ｄｏｃｕｍｅｎｔ／１０９３７２７６．

［１５８］　ＰＯＨＬＣ，ＲＥＩＳＴＥＲ Ｆ，ＰＥＬＬＥＲＫＯＮＲＡＤ Ｆ，ｅｔａｌ．
ＭＡｋＥａｂｌｅ：ｍｅｍｏｒｙｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｎｄ ａｆｆｏｒｄａｎｃｅｂａｓｅｄ ｔａｓｋ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｍｏｂｉｌｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ
ｓｋｉｌｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），
２０２４：３６７４－３６８１．

［１５９］　ＱＩＵＲ Ｚ，ＨＵ Ｙ Ｆ，ＳＯＮＧ Ｙ Ｃ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｆｉｅｌｄｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ［ＥＢ／
ＯＬ］．（２０２４－１１－２６）［２０２６－０１－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／２４０３．０７５６３．

［１６０］　ＪＡＵＨＲＩＳ， ＬＵＥＴＨ Ｓ， ＣＨＡＬＶＡＴＺＡＫＩＧ． Ａｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｖｅｍｏｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｍｏｂｉｌｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２４：１４１３－１４１９．

［１６１］　罗国庆，袁庆霓，曲鹏举，等．结构化环境中 ＵＲ３机械
臂对于移动物体的抓取研究［Ｊ］．计算机工程与应用，
２０２５，６１（１６）：１０６－１１５．
ＬＵＯＧＱ，ＹＵＡＮＱＮ，ＱＵＰＪ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｓｐｏｆｍｏｖｉｎｇ
ｏｂｊｅｃｔｓｂｙＵＲ３ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２５，６１（１６）：
１０６－１１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

·６５３·


