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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，阐述了从解析几何模型驱动、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。
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Abstract: Robotic grasping perception is a fundamental prerequisite for autonomous manipulation and embodied intelligence. The technical paradigm is undergoing a profound shift from analytical methods based on explicit geometric modeling to intelligent perception frameworks driven by data-driven learning and enhanced semantic reasoning. Research on robotic grasping perception was systematically reviewed along the lines of paradigm evolution. The evolutionary process was described through three progressive stages: analytical geometry-driven methods, visual data-driven methods, and semantic understanding and reasoning enhancement. Representative algorithms and key technical pathways for each stage were examined and analyzed. Through a comparative analysis of input modalities, data requirements, generalization ability, and task adaptability across different paradigms, the advantages and limitations of various methods in unstructured environments were summarized. Furthermore, the evolution of grasping datasets from planar benchmarks to large-scale comprehensive data was systematically traced, and the quantitative evaluation system composed of task reliability and proposal accuracy was analyzed. Prevailing challenges, including sim-to-real transfer, inference efficiency, cross-modal information fusion, and the extension to complex tasks, were identified. Future development trends that integrate embodied foundation models with dexterous manipulation were discussed to provide references for building general-purpose robotic grasping systems with high generalization performance and robust task comprehension.
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[bookmark: OLE_LINK3]机器人抓取（robotic grasping）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（stable grasping）[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-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。

[bookmark: pindex17]图1  机器人抓取范式和关键学习算法的演变
[bookmark: pindex18]Fig. 1  Evolution of robotic grasping paradigms and key learning algorithms

[bookmark: pindex20]1 问题定义
[bookmark: pindex21]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。
[bookmark: pindex23]1.2  抓取表示
抓取表示（grasp representation）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：
[bookmark: pindex25]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个接触点的力螺旋集合，其中，每个力螺旋包含了作用在接触点上的法向作用力和切向力矩。其稳定性判据的核心在于：若所有接触点产生的合力螺旋能抵消外部扰动权重，则物体保持平衡状态，具体数学表示如下：

[bookmark: pindex27]         (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。
[bookmark: pindex29]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，其中表示通过图像坐标系下的中心点位置，和表示抓取器的开合宽度和夹持高度，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。
[bookmark: pindex31]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，六自由度位姿表示法[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，六维姿态可以形式化为，完整定义了抓取器在三维坐标系中的平移与旋转。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。
[bookmark: pindex33]2  基于解析几何模型的感知范式
[bookmark: sys3420430]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。
[image: ]
(a) 基于接触力学的稳定性分析
(a) Contact mechanics-based stability analysis
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(b) 基于几何特征的显式计算
(b) Geometric feature-based explicit computation
[image: ]
(c) 基于任务规则的抓取
(c) Task-oriented grasping
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  A comparative diagram of three methods under the analytical geometry perception paradigm[23-25]
[bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: pindex46]2.1  基于接触力学的稳定性分析
[bookmark: pindex47]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（grasp wrench space，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（largest-minimum resisted wrench，LRW）[27-30]、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。
[bookmark: pindex49]2.2  基于几何特征的显式计算
与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自由度空间交互约束简化为3自由度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。
[bookmark: pindex53]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。
[bookmark: bkReivew2171835]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。
[bookmark: pindex57]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以及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中的（a）、（b）和（c）分别展示了三种范式下具有代表性的方法的整体流程。
[image: ]
(a) 基于模仿学习的范式（模板匹配）
(a) Imitation learning-based paradigm: template matching
[image: ]
(b) 基于生成与评估的两阶段范式
(b) Two-stage paradigm based on generation and evaluation
[image: ]
(c) 基于视觉输入端到端范式
(c) Visual input-based end-to-end paradigm
[bookmark: pindex68]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]
[bookmark: pindex69]Fig. 3  A comparative diagram of three methods under the visual data-driven perception paradigm[20, 31]
[bookmark: pindex70]3.1  基于模仿学习的范式
[bookmark: pindex71]模仿学习（Imitation Learning，IL）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（behavior cloning，BC）[39]和逆强化学习（inverse reinforcement learning，IRL）[40-42]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。
[bookmark: pindex72]另一类模仿策略是模板匹配（matching of 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（matching of object templates，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（matching of shape templates，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-shot learning）[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。
[bookmark: pindex74]3.2  基于生成与评估的两阶段范式
这一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。
[bookmark: bkReivew150424]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。为了生成高质量的六自由度抓取候选，相关研究采用体素网格搜索[19-20, 22, 61]或交叉熵方法（cross entropy method，CEM）[62-64]，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。
[bookmark: bkReivew122042]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]多依赖支持向量机（support vector machine，SVM）[69]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（convolutional neural network，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。
[bookmark: pindex78]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-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，该方法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UNet[89]等。其中，ASGrasp[83]、6-DOF GraspNet[87]和ZeroGrasp[88]三种方法的输入与输出结果分别如图4中的（a）、（b）和（c）所示。从最初的单阶段无锚框检测器[90-92]，到引入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。
[image: ]
(a) ASGrasp 方法
(a) ASGrasp method
[image: ]
(b) 6-DoF GraspNet 方法
(b) 6-DoF GraspNet method
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(c) ZeroGrasp 方法
(c) ZeroGrasp method
[bookmark: pindex91]图4  ASGrasp[83]、6-DOF GraspNet[87]和ZeroGrasp[88]三种方法的输入与输出效果图
[bookmark: pindex92]Fig. 4  Visualizations of input and output for three methods: ASGrasp[83], 6-DOF GraspNet[87], and ZeroGrasp[88]
第三类方法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。
[bookmark: bkReivew1070853]除了上面的三种主要方法，符号距离场（signed distance field，SDF）[106-108]、神经辐射场（neural radiance field，NeRF）[109-110]以及3D高斯泼溅（3D gaussian splatting，3DGS）[111-113]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，为下游任务提供了更为丰富的底层信息支撑。
[bookmark: pindex95]4  基于语义理解与推理增强的感知范式
[bookmark: bkReivew3182825][bookmark: sys9614037]随着大语言模型与视觉-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-only input

(b) 多模态特征融合
(b) Multimodal feature fusion

(c) 分层规划引导
(c) Hierarchical planning-guided paradigm

(d) 端到端基础模型
(d) End-to-end foundation models
[bookmark: sys109037][bookmark: pindex109]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]
[bookmark: pindex110]Fig. 5  A comparison between visual data-driven perception paradigms and perception paradigms enhanced by semantic understanding and reasoning[15]
[bookmark: pindex111]4.1  基于多模态融合的范式
该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3DAPNet[114]和Vision-Language-Grasping[115]具体的概述图分别如图6（a）和（b）所示。在前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，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
(a) 3DAPNet method

(b) Vision-Language-Grasping 方法
(b) Vision-Language-Grasping method

(c) VL-Grasp 方法
(c) VL-Grasp method
[bookmark: pindex123]图6  3DAPNet[114]、Vision-Language-Grasping[115]和VL-Grasp[117]三种方法的概述
[bookmark: pindex124]Fig. 6  Overview of 3DAPNet[114], Vision-Language-Grasping[115], and VL-Grasp[117]
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。
[bookmark: pindex126]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]通过视觉语言模型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6（c）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，系统应对目标完全被遮挡的极端情况，实现了在复杂遮挡环境下的鲁棒抓取。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：首先利用大语言模型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]。
[bookmark: bkReivew3171416]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。
[bookmark: pindex130]4.3  基于端到端的基础模型范式
基础模型（foundation models）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]是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十亿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（visual chain-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。
尽管目前此类模型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。
[bookmark: pindex134]5  公开数据集和评价指标
[bookmark: bkReivew63523]从早期的基于几何解析的分析方法，到当代基于大规模数据驱动的学习模型，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。本章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。
[bookmark: pindex136]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，可将其划分为如下几个核心阶段。


[bookmark: pindex139]表1  典型机器人抓取数据集的规模、抓取表示形式与数据来源
[bookmark: pindex140]Tab. 1  Scale, grasp representation, and data sources of representative robotic grasping datasets
	数据集
	物体/场景规模
	抓取表示形式
	数据来源

	Cornell
	240物体/885图像
	平面矩形框
	真实世界

	Jacquard
	11K物体/54K图像
	平面矩形框
	物理仿真

	ACRONYM
	8K物体模型
	6-DoF 抓取位姿
	虚拟环境

	GraspNet-1B
	144物体/190场景
	6-DoF 抓取位姿
	真实世界

	SynGrasp-1B
	10K物体/1B帧数据
	6-DoF抓取位姿
	光追仿真

	ZeroGrasp-11B
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[bookmark: pindex174]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，通常被定义为三自由度或四自由度任务。
Cornell Grasping Dataset[131]（康奈尔抓取数据集）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，由于其视角的局限性，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，Jacquard Dataset[132]利用物理仿真引擎在大规模虚拟环境下生成。它包含了超过11,000个物体的54,000张图像，标注数量达到了110万个。与康奈尔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。
[bookmark: pindex178]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自由度（6-DoF）抓取。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88至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，将解析生成的十亿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。
[bookmark: pindex181]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（VLA）模型和具身基础模兴起的背景下，抓取数据集的规模达到了亿级甚至十亿级。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。
[bookmark: pindex185]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。
[bookmark: pindex187]5.2.1  任务可靠性指标
成功率（success rate，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，清空率或清除率（declutter rate，DR/completion rate）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。
[bookmark: pindex190]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。
[bookmark: pindex192]6  对比、挑战与未来展望
[bookmark: pindex193]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。

[bookmark: pindex196]表2  机器人抓取感知范式的演进对比：从几何解析到语义推理
[bookmark: pindex197]Tab. 2  Evolution of Robotic Grasping Perception Paradigms: From Geometric Constraints to Semantic Reasoning
	范式
	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 J L[24]、Stoytchev A.[25]
	Robo-abc[31]、Anygrasp[13]
	GraspVLA[129]、Reasoning-Grasping[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



[bookmark: pindex243]表3  典型机器人抓取感知算法性能对比
[bookmark: pindex244]Tab. 3  Performance comparison of typical robotic grasping perception algorithms
	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 A.[25]
	自建
“可供性表”
	75%

	基于视觉数据驱动的感知
	AnyGrasp[13]
	GraspNet-1B
	93.3%

	
	ASGrasp[83]
	GraspNet-1B
	95.2%

	
	6-DOF GraspNet[87]
	ShapeNet
	90%

	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%


[bookmark: pindex278]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：
[bookmark: pindex280]6.2.1  弥补Sim2Real迁移差距
域偏移（domain shift）是制约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-real gap）”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（dynamics gap），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。
[bookmark: bkReivew2020106]域随机化（domain randomization, 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了新思路[137]。通过采用轻量级的提示学习（prompt learning）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。
[bookmark: pindex283]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。复杂的模型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了模型性能[139-140]。
2）模型压缩：通过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]。
[bookmark: pindex287]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，以增强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。
[bookmark: pindex290]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，已成为制约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。
[bookmark: pindex297]7  结论
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（sim-to-real）、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需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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