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一种基于联合学习的家庭日常工具功用性部件检测算法

吴培良 1, 2, 3 隰晓珺 1 杨 霄 1 孔令富 1, 3 侯增广 2

摘 要 对工具及其功用性部件的认知是共融机器人智能提升的重要研究方向. 本文针对家庭日常工具的功用性部件建模与

检测问题展开研究, 提出了一种基于条件随机场 (Conditional random field, CRF) 和稀疏编码联合学习的家庭日常工具功用

性部件检测算法. 首先, 从工具深度图像提取表征工具功用性部件的几何特征; 然后, 分析 CRF 和稀疏编码之间的耦合关系

并进行公式化表示, 将特征稀疏化后作为潜变量构建初始条件随机场模型, 并进行稀疏字典和 CRF 的协同优化: 一方面, 将

特征的稀疏表示作为 CRF 的随机变量条件及权重参数选择器; 另一方面, 在 CRF 调控下对稀疏字典进行更新. 随后使用自

适应时刻估计 (Adaptive moment estimation, Adam) 方法实现模型解耦与求解. 最后, 给出了基于联合学习的工具功用性部

件模型离线构建算法, 以及基于该模型的在线检测方法. 实验结果表明, 相较于使用传统特征提取和模型构建方法, 本文方法

对功用性部件的检测精度和效率均得到提升, 且能够满足普通配置机器人对工具功用性认知的需要.
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An Algorithm for Affordance Parts Detection of Household Tools

Based on Joint Learning
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Abstract The research for coherent robots to cognize tools and their affordance parts is an important direction to

improve their machine intelligence. Aimed at modeling and detecting affordance parts of household tools, a joint learning

algorithm for affordance parts detection via both conditional random field (CRF) and sparse coding is proposed. Firstly,

geometric features of affordance parts are obtained from depth images of the tools. Secondly, the coupled relationship

between CRF and sparse coding is analyzed and described with formulations. Initial CRF model is built by using sparse

coded features as latent variables, and both the sparse dictionary and CRF are optimized simultaneously. On one hand,

the sparse coded features are considered as the random variable condition and the weight parameter selector of CRF, and

on the other hand, sparse dictionary is updated with the modulation of CRF. Then the model is decoupled and solved with

the adaptive moment estimation (Adam). Finally, the offline joint learning algorithm for affordance parts modeling and

online detection method are given. The experimental results show that, comparing with traditional features extracting

and modeling methods, both the accuracy and efficiency of our method are improved, which can satisfy the affordance

cognition requirements for robots with common configurations.
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纵观人类文明史, 社会每一次进步几乎都与使
用工具息息相关; 在人的成长过程中, 学习使用工具
也是其必备的能力之一. 在机器智能研究领域, 机器
人的发展始终都在学习人类智能和技能, 目前机器
人可在一定程度上模拟人类的感知能力[1], 而借鉴
人类认知方式, 使机器人具备工具及其组成部件的
功能用途 (功用性, Affordance) 认知能力, 对机器
人从感知到认知的主动智能提升具有重要意义[2].

University, Qinhuangdao 066004 2. State Key Laboratory
of Management and Control for Complex Systems, Institute
of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190
3. The Key Laboratory for Computer Virtual Technology and
System Integration of Hebei Province, Qinhuangdao 066004



986 自 动 化 学 报 45卷

目前, 机器人主要通过读取语义标签方式被
动获取物品功用性等语义, 基于学习的功用性主
动认知方法研究刚刚出现. 特别是近年来随着

RGB-D 传感器 (如 Kinect) 的出现, 3D 数据的
获取更加方便快捷, 极大地推动了功用性检测领
域的研究. Lenz 等学习工具中可供机器人抓取的
部位[3], Kjellstrom 等通过学习人手操作来分类

所用工具[4], Grabner 等通过 3D 数据检测出可
供坐的曲面[5], 文献 [6] 将工具功用性看做相互
关联的整体, 通过马尔科夫随机场建模工具与人
的操作, 文献 [7] 运用结构随机森林 (Structured
random forest, SRF) 和超像素分层匹配追踪 (S-
HMP) 方法检测家庭常见工具的 7 种功用性部件
(grasp、cut、scoop、contain、pound、support 和
wrap-grasp), 上述方法均提取彩色图像或深度图
像中的特征加以建模, 但没有考虑图像块间的空
间上下文信息. 文献 [8] 考虑部件间的空间结构,
针对目标轮廓进行几何特征稀疏表示与分级检测.
Redmon 等提出采用卷积神经网络 (Convolutional
neural network, CNN) 识别工具[9], 文献 [10] 研
究多模特征深度学习与融合方法, 以实现最优抓取
判别, Myers 通过双流卷积神经网络 (Two-stream
CNN), 将几何特征与材质信息相结合用于功用性检
测[11], Nguyen 等以端到端的方式利用深度特征训
练 CNN, 并通过 CNN 中的编解码装置保证标签平
滑性[12]. 但上述深度学习方法均需较高的硬件配置
(GPU 环境). 文献 [13] 仅利用结构随机森林 (SRF)
训练功用性部件检测模型, 基本实现了无GPU配置
下的实时检测. Thogersen 等通过联合随机森林与
条件随机场 (Conditional random field, CRF)实现
室内各功能区的分割[14], 其中 CRF 的引入有效地
整合了空间上下文以描述区域关联性, 但文献 [14]
缺少对特征有效性的判别而文献 [13] 仅依靠经验选
取关键特征, 两者均可通过采用更加通用的特征编
码方法来提升信息的有效性.
稀疏编码已成功应用于图像表示和模式识别等

诸多领域, 通过将普通稠密特征转化为稀疏表达形
式从而使学习任务得到简化, 使模型复杂度得到降
低[15]. 显著性计算领域的研究结果表明, 对 CRF
和稀疏编码的联合学习比两种方法顺序处理性能更

好[16]. 借鉴该理论, 本文针对功用性检测问题, 整合
CRF 刻画空间上下文能力和稀疏编码特征约简的
优点, 综合考虑两者间的耦合关系, 设计其联合条件
概率表示与解耦策略, 继而给出了基于联合学习的
算法实现.

1 问题描述与分析

本文研究深度图像中工具部件功用性检测问题,

即给定一幅深度图像, 试图得知其中是否存在某类
待检测功用性部件. 针对此问题, 提出了功用性部件
字典的概念, 并将稀疏编码用于工具部件功用性特
征表示. 此外, 显著性计算和目标跟踪等研究均表
明, 如果一个局部块表现了很强的目标特性, 那么
其附近的块也可能含有相似的性能[16−17], 遵循这一
法则, 针对该功用性字典在描述空间上下文方面的
不足, 引入条件随机场 (CRF) 来表征这种空间临域
关系, 从而构建出一个自上而下的基于图像块稀疏
编码的 CRF 模型. 但分析可知, 在该模型中 CRF
构建和稀疏编码是互相耦合的两个子问题: 一方面,
CRF 中节点存储图像块的特征稀疏向量, CRF 权
重向量的优化将导致特征字典的更新; 另一方面, 各
图像块的特征稀疏向量则被用于计算和优化 CRF
的权重向量.
综合上述分析, 针对不同功用性部件分别训练

模型, 将该部件功用性区域视为目标区域, 其他区域
视为背景区域, 深度结合 CRF 与稀疏编码, 将稀疏
向量作为潜变量构建 CRF, 与此同时, 通过 CRF 的
调制更新字典.

2 公式化表示

本文针对深度图像展开功用性部件特征提取,
并针对不同功用性部件分别设置与深度图同尺度

的二值标签文件. 深度图中, 假设某局部图像块特
征向量 xxx ∈ Rp, p 为特征维度, 若在该图像块中
存在某功用性部件, 则令该部件二值标签文件中对
应位置处的标签 y = 1; 否则, 令 y = −1[18]. 则
可从图像不同位置采样 m 个图像块构建特征集

X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxm} 作为观测值, 对应标签集合
Y = {y1, y2, · · · , ym} 记录目标存在与否. 构建字典
D ∈ Rp×k 用于存储从训练样本学习得到的最具判

别性的 k 个深度特征单词 {ddd1, ddd2, · · · , dddk}, 并引入
潜变量 sssi ∈ Rk 作为图像块特征 xxxi 的稀疏表示, 即
有 xxxi = Dsssi. 此稀疏表示可进一步公式化为如下最
优化问题:

s (xxx,D) = arg min
sss

1
2
‖xxx−Dsss‖2 + λ‖sss‖1 (1)

其中, λ 为控制稀疏性的参数. 令 S (X, D) =
[s (xxx1, D) , · · · , s (xxxm, D)] 表示所有块的潜变量, 可
知 S (X, D) 为关于字典 D 的函数, 且同时包含了
字典和图像块特征集信息.
考虑到采样块空间连接特性, 本文创建四连接

图 G = 〈v, ε〉, 其中 v 表示节点集合, ε 表示边集

合, 鉴于 v 中节点只与其周围四邻接节点存在条件

概率关系, 而与其他节点无关. 本文以 S (X, D) 作
为节点信息, 则可知在 S (X, D) 条件下, 图 G 具有

Markov 性[16], 即可用如下的条件概率作为 CRF 公
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式:

P (Y |S (X, D) ,www) =
1
Z

e−E(S(X,D),Y,www) (2)

其中, Z 为配分函数, E (S (X, D) , Y,www) 为能量
函数, 其可分解为节点能量项与边能量项[19−20].
对于每一个节点 i ∈ v, 该节点能量由稀疏编
码的总贡献计算得到, 即 ψ (s (xxxi, D) , yi,www1) =
−yiwww

T
1 s (xxxi, D), 其中 www1 ∈ Rk 是权重向量. 对

于每一条边 (i, j) ∈ ε, 若只考虑数据间的平滑性, 则
有 ψ (yi, yj, w2) = w2 ⊕ (yi, yj), 其中 w2 表示标签

平滑性的权重, ⊕ 表示异或运算.
因此, 随机能量场可详写为:

E (S (X, D) , Y,www) =
∑
i∈v

ψ (s (xxxi, D) , yi,www1)+

∑

(i,j)∈ε

ψ (yi, yj, w2) (3)

其中, www = [www1;w2].
由前面式 (2) 可知, 学习 CRF 权重 www 与字典

D 为两个相互耦合的子问题. 给出 CRF 权重www , 式
(2) 的模型可以看作是 CRF 监督下的字典学习; 给
出字典 D , 则可看作是基于稀疏编码的 CRF 调制.
在此模型中, 通过求解下面的边缘概率来计算节点
i ∈ v 的目标概率[21]:

p (yi|s (xxxi, D) ,www) =
∑
yN(i)

p
(
yi, yN(i)|s (xxxi, D) ,www

)

(4)
其中, N (i) 表示图像上结点 i 的邻居节点. 若定义
图像块 i 中目标存在的概率为:

u (s (xxxi, D) ,www) = p (yi = 1|s (xxxi, D) ,www) (5)

则最终图像中存在某种功用性部件的概率图为:

U (S (X, D) ,www) = {u1, u2, · · · , um} (6)

3 模型优化与解耦求解

假设由 N 幅深度图构成的训练样本集为

χ =
{
X(1), X(2), · · · , X(N)

}
, 其对应标签为 ψ ={

Y (1), Y (2), · · · , Y (N)
}
, 本文旨在学习 CRF 参数 ŵww

和字典 D̂ 来获得训练样本的最大联合似然估计:

max
www∈R(k+1),D∈Ω,S(X(n),D)

N

Π
n=1

P
(
Y (n)|S (

X(n), D
)
,www

)

(7)
其中, Ω 为满足如下约束的字典集合:

Ω =
{
D ∈ Rp×k, ‖dddj‖2

≤ 1,∀j = 1, 2, · · · , k
}
(8)

3.1 模型优化

对于上节式 (7), 考虑到从有限的训练样本
学习大量参数较为困难, 参考 Max-margin CRF
学习方法[22], 我们将似然最大化转化为不等式约
束优化问题以追求最优的 www 和 D, 则对于所有
Y 6= Y (n), n = 1, 2, · · · , N , 有:

P
(
Y (n)|S (

X(n), D
)
,www

) ≥ P
(
Y |S (

X(n), D
)
,www

)
(9)

在此约束优化的条件下可将两边的配分函数 Z

去掉, 表示为能量项的形式:

E
(
S

(
X(n), D

)
, Y (n),www

) ≤ E
(
S

(
X(n), D

)
, Y,www

)
(10)

若试图使实际的能量 E
(
S

(
X(n), D

)
, Y (n),www

)
比

任意 E
(
S

(
X(n), D

)
, Y,www

)
都小[23], 则可令:

E
(
S

(
X(n), D

)
, Y (n),www

) ≤
E

(
S

(
X(n), D

)
, Y,www

)−∆
(
Y, Y (n)

)
(11)

本文中定义 Margin 函数为 ∆
(
Y, Y (n)

)
=∑m

i=1 I
(
yi, yi

(m)
)
. 通过寻求最违反约束来求解:

Ŷ (n) = arg min
Y

E
(
S

(
X(n), D

)
, Y,www

)−∆
(
Y, Y (n)

)

(12)
因此, 对式 (7) 中权值www 和字典D 的学习可通

过最小化如下目标损失函数来实现:

min
www,D∈Ω

{
γ

2
‖www‖2 +

N∑
n=1

l(n) (www, D)

}
(13)

其中, l(n) (www, D) = E
(
S

(
X(n), D

)
, Ŷ (n),www

)
−

E
(
S

(
X(n), D

)
, Y (n),www

)
, 参数 γ 控制 www 的标准

化.

3.2 CRF 权重求解

本文采用 Adam 算法[24] 来优化式 (13) 中的
目标损失函数, 从中解耦出 CRF 并计算其权重.
当潜变量 S (X, D) 己知时, 式 (3) 中能量函数
E (Y, S (X, D) ,www) 对权值 www 是线性的, 则可进一
步表示为:

E (Y, S (X, D) ,www) = 〈www, f (S (X, D) , Y )〉 (14)

其 中, f (S (X, D) , Y ) =
[−∑

i∈v s (xxxi, D) yi;∑
(i,j)∈ε I (yi, yj)

]
, 则可得目标损失函数 (13) 中

CRF 权重向量www 的梯度函数, 记为:

g(www) =
∂ln

∂www
= f

(
S

(
X(n), D

)
, Ŷ (n)

)
−

f
(
S

(
X(n), D

)
, Y (n)

)
+ γwww (15)
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对式 (15) 采用 Adam 算法加以求解. 若第 t 次

迭代的梯度值记为 g(n)(www(t−1)), 有偏的第一时刻向
量记为mmm(t), 有偏的第二时刻向量记为 vvv(t), 则有:

mmm(t) = β1mmm
(t−1) + (1− β1) · g(t)

(
www(t−1)

)
,

vvv(t) = β2vvv
(t−1) + (1− β2) ·

(
g(t)

(
www(t−1)

))2
(16)

式中, β1, β2 分别为某接近 1 的固定参数. 对上式进
行偏差校正, 令

m̂mm(t) =
mmm(t)

(
1− β1

t
) , v̂vv(t) =

vvv(t)

(
1− β2

t
) (17)

则在第 t 次迭代后的 CRF 权重更新公式如下:

www(t) = www(t−1) − α · m̂mm(t)

√
v̂vv(t)

(18)

式中, α 为固定参数, 其与 m̂mm(t), v̂vv(t)
联合构成可自

适应动态调整的学习率函数.

3.3 字典求解

对于字典 D, 本文使用链式法则[25] 来计算 ln

对 D 的微分:

∂ln

∂D
=

∑
i∈v

(
∂ln

∂s (xxxi, D)

)T
∂s (xxxi, D)

∂D
(19)

建立式 (1) 的不动点方程:

DT (Dsss− xxx) = −λsgn (sss) (20)

其中 sgn (sss) 以逐点的方式表示 sss 的符号, 且
sgn (0) = 0. 式 (20) 两端分别对 D 求导得:

∂sssΛ

∂D
=

(
DT

ΛDΛ

)−1
(

∂DT
Λxxx

∂D
− ∂DT

ΛDΛ

∂D

)
(21)

其中, Λ 表示 sss 的非零编码索引集, Λ̄ 表示零编码索
引集. 为每个 sss 引入一个辅助变量 z 来简化式 (19):

zΛ̄ = 0, zΛ =
(
DT

ΛDΛ

)−1 ∂ln

∂sssΛ

(22)

其 中, ∂ln/∂sssΛ = (yi − ŷi)wwwΛ , 令 Z =
[z1, z2, · · · , zm], 至此得到目标损失函数 (13) 中字
典 D 的梯度为:

g (D) =
∂ln

∂D
= −DZ(S (X, D))T+

(X −DS (X, D))ZT (23)

此处,同样采用Adam算法进行字典的求解,求
解过程与上节相同.

4 算法实现

4.1 几何特征表示与提取

本文所用特征有高斯曲率 (Gaussian curva-
tures)、方向梯度直方图 (Oriented gradient his-
tograms)、梯度幅值 (Gradient magnitude)、平均
曲率 (Mean curvatures)、形状指数 (Shape index)、
曲度 (Curvedness) 和表面法向量 (Surface nor-
mals)[7]. 其中方向梯度直方图为 4 维特征向量,
表面法向量为 3 维特征向量, 其他特征均为 1 维向
量. 将这些特征进行归一化后组合, 得到表征某图像
块的工具功用性部件的 12 维特征向量. 上述特征
均在家庭日常工具 1/4 下采样的深度图上计算得到,
并经由稀疏编码后作为表征某工具功用性部件的特

征向量.
此外, 考虑到方向梯度直方图、梯度幅值、平均

曲率、形状指数和曲度在功用性部件边缘快速检测

时的重要作用, 借鉴文献 [13] 中的功用性部件边缘
表示方法, 并将这些特征用结构随机森林 (SRF) 进
行组织和功用性部件边缘建模, 受篇幅所限, 具体算
法不再赘述.

4.2 基于联合学习的模型构建算法

在对 CRF 和稀疏编码耦合分析与求解基础上,
采用联合学习的方法分别对每类功用性部件构建模

型, 该模型包括了最宜于表征该功用性部件的字典
原子及 CRF 权重向量. 下面给出模型构建的完整
算法.
算法 1. 基于联合学习的模型构建算法
输入. χ (训练图像集), ψ (真实标签集), D(0)

(初始字典);
www(0) (初始 CRF 权重), λ (在式 (1) 中), T

(循环次数);
γ (在式 (13) 中)

输出. D̂ 和 ŵww

1 for t = 1, · · · , T do
2 /* 依次训练样本集合 (χ, ψ)*/
3 for n = 1, · · · , N do /* N 为 χ 中深度

图像的数量 */
4 通过式 (1) 评估潜变量 s (xxxi, D), ∀i ∈

V ;
5 通过式 (12) 解出最违反标签 Ŷ (n);
6 采用 Adam 算法通过式 (18) 更新

CRF 权重www(t);
7 为 s (xxxi, D) 找到有效集 Λi, ∀i ∈ V ;
8 通过式 (22) 计算辅助变量 zi;
9 采用 Adam 算法更新字典 D(t);
10 通过式 (8) 在 Ω 上对 D(t) 进行正则

化;
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11 end for
12 end for
13 D̂ ← D(t) , ŵww ← www(t)

4.3 功用性部件在线检测

通过前面的离线建模阶段, 得到了最具判别性
的特征字典和 CRF 权重向量. 在线检测过程中, 利
用工具部件功用性边缘检测器计算功用性的外接矩

形区域, 在此区域内以特征稀疏表示作为图像节点
信息, 在联合 CRF 图模型与稀疏编码的基础上利用
置信度传播算法完成图像的语义分割, 至此得到每
个图像块属于目标的概率, 进而产生目标功用性概
率图 U = {u1, u2, · · · , um}, 其中, 概率大于某一阈
值的区域即为目标区域, 反之则为背景区域.

5 实验及结果分析

5.1 实验数据集

为验证本文理论推导和算法实现的正确

性, 使用文献 [7] 中的数据集检测并分类其
中的家庭工具功用性部件, 该数据集中包括
厨房、园艺和工作间共 17 类 105 种家庭日
常工具的 RGB-D 信息, 涵盖了 grasp、wrap-
grasp、cut、scoop、contain、pound、support 共
7 种功用性. 图 1 给出了数据集内的部分工具示例,
图 2 给出了示例工具所具有的功用性部件, 可以直
观看出, 每类工具都可视为若干功用性部件的集合,
而同一功用性部件则可能出现在不同工具中.

图 1 RGB-D 数据集中部分工具

Fig. 1 Tools in RGB-D data set

图 2 工具目标部件功用性区域

Fig. 2 Target affordance parts in tools

针对某种功用性部件, 在数据集中选取包含该
功用性部件的各类工具的不同角度 Depth 图像以及

已标记该功用性部件的二值标签文件作为训练样本.
从功用性角度出发, 图 3 直观地给出了包含功用性
部件 “盛 (Contain)” 的工具及其对应的二值标签.

图 3 包含功用性部件 “盛 (Contain)” 的工具及其

对应的二值标签

Fig. 3 Tools containing affordance of “contain” and the

corresponding labels in binaryzation

5.2 实验条件与配置

将深度图像 1/4 下采样后作为训练样本, 其中
每个像素视为一个图像块. 训练过程中, 收集所有
块的几何特征, 并使用 K-means 算法初始化字典
D(0). 基于字典计算特征稀疏表示, 并将其作为潜
变量与对应标签进行训练得到一个线性 SVM (Sup-
port vector machine), 利用此 SVM 初始化 CRF
结点能量权重 www

(0)
1 , 并将边能量权重 www

(0)
2 设置为 1.

所有模型训练 3 个周期, 训练得到表征该功用性部
件的字典与 CRF 权重向量. 基于该模型进行功用
性部件检测和定位, 产生目标功用性存在的概率图,
将概率值大于等于 0.5 的图像块认定为目标块, 将
概率值小于 0.5 的块认定为背景块. 本文算法运行
于Windows 7 操作系统, 双核 3.20GHz CPU, 内
存为 8GB.

5.3 实验结果及分析

本文依次构建上文提到的 4 种功用性 con-
tain、scoop、support 与 wrap-grasp 的部件检测模
型. 仅使用文献 [15] 的稀疏编码并分别采用 SIFT
(Scale invariant feature transform) 特征和深度特
征得到的检测结果如图 4 (c) 和图 4 (d) 所示, 使用
文献 [16] 的联合学习方法并分别采用 SIFT 特征和
深度特征得到的检测结果如图 4 (e) 和图 4 (f) 所示,
采用深度特征并使用文献 [7] 方法和文献 [13] 方法
得到的检测结果如图 4 (g) 和图 4 (h) 所示, 使用本
文方法的检测结果如图 4 (i) 所示. 通过对比可以直
观看出, 相较于 SIFT 特征, 深度特征能够更加有效
地表征工具的功用性部件, 且相较于仅采用稀疏编
码方法、SRF 方法以及传统的 CRF 与稀疏编码结
合的方法, 本文通过对多类深度特征进行稀疏编码,
同时采用 CRF 表征特征空间关系, 使得检测效果获
得了不同程度的提升.

为了进一步定量评定本文方法的性能, 图 5 给
出了采用不同特征及不同方法所得到的精度召回率

曲线. 可以看出, 采用 SIFT 特征表征功用性部件时,
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其精度和召回率普遍低于采用深度特征表征功用性

部件. 本文算法采用深度特征及性能更优的 Adam
优化算法, 对 4 种功用性部件的检测效果普遍都较
好, 总体性能优于现有方法.
为了评判不同算法的效率, 表 1 给出了本文方

法与其他已有方法的用时对比. 实验过程中, 文献
[7] 方法需先将深度数据做较为费时的平滑预处理,
再提取深度特征并交由训练好的 SRF 模型进行功
用性判别; 文献 [13] 中采用功用性部件边缘检测
器快速定位目标区域, 有效提升了检测效率; 文献
[15−16] 方法本用于处理 SIFT 特征和显著性检测,
但针对功用性部件建模深度特征较 SIFT 特征更具
优势, 在 Depth 图像中多类深度特征的提取速度
稍慢于在 RGB 图像中 SIFT 特征. 本文从 Depth
图像中提取多类深度特征, 采用功用性部件边缘检
测器快速定位目标区域, 加之采用能够快速收敛的
Adam 算法, 因此取得了较为理想的检测效率.

此外, 需要说明的是, 深度学习方法已被用于
功用性部件的学习和检测, 并取得了与本文相当
的识别准确率, 但该类方法的运行均需 GPU 支
持, 如文献 [9] 的 CNN 方法运行于 NVIDIA Tesla
K20 GPU 环境下, 文献 [12] 的 CNN 方法运行于
NVIDIA Titan X GPU 环境下, 两者的识别速度均
达到毫秒级, 但在普通配置的 CPU 上无法运行. 文
献 [3]的 SAE (Sparse auto-encoder)方法虽可运行
于 CPU 环境, 但算法运行耗时较长 (如功用性部件
grasp 的检测用时约几十分钟), 无法满足服务机器
人任务的实时性要求.

6 结论

机器人与人的共融, 将成为下一代机器人的本
质特征. 事实上, 功用性语义频繁出现在人们的日常
思维和交互中, 功用性认知也已成为了人机和谐共
融的必然要求. 本文利用工具的多类深度特征, 结合

图 4 本文方法与其他方法的检测结果对比图 ((a) 为单一场景下的待检测工具图, 由上到下分别为碗 (bowl)、杯子 (cup)、勺

子 (ladle)、铲子 (turner); (b) 为待检测目标功用性部件的真实值图, 由上到下分别为盛 (contain)、握抓 (wrap-grasp)、舀

(scoop)、支撑 (support); (c) SIFT + 文献 [15] 方法检测结果; (d) 深度特征 + 文献 [15] 方法检测结果; (e) SIFT + 文献

[16] 方法检测结果; (f) 深度特征 + 文献 [16] 方法检测结果; (g) 深度特征 + 文献 [7] 方法检测结果; (h) 深度特征 + 文献

[13] 方法检测结果; (i) 本文方法检测结果)

Fig. 4 Comparison of detection results between our method and others ((a) Tools in a single scene, from the top to the

bottom: bowl, cup, ladle and turner; (b) Ground truth of object affordances, from the top to the bottom:

contain、wrap-grasp、scoop、support; (c) Detection result with SIFT + Paper [15]; (d) Detection result with Depth +

Paper [15]; (e) Detection result with SIFT + Paper [16]; (f) Detection result with Depth + Paper [16]; (g) Detection

result with Depth + Paper [7]; (h) Detection result with Depth + Paper [13]; (i) Detection result with our method)

表 1 本文方法与其他方法的效率对比 (秒)

Table 1 Comparison of efficiency between our method and others (s)

功用性部件
SIFT 特征 + SIFT 特征 + 深度特征 + 深度特征 + 深度特征 + 深度特征 +

Ours
文献 [15] 文献 [16] 文献 [15] 文献 [16] 文献 [13] 文献 [7]

盛 6.46 8.00 9.41 10.95 1.25 16.29 1.13

舀 6.09 7.09 8.60 10.67 1.18 16.34 1.33

支撑 5.94 6.93 10.40 10.98 1.53 16.28 1.56

握抓 5.93 6.99 10.65 11.73 1.27 15.52 1.24
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图 5 本文方法与其他方法的精度召回率曲线对比

Fig. 5 Comparison of precision recall curves between our method and others

稀疏编码与 CRF 优势训练家庭日常工具功用性部
件的检测模型, 通过与利用 SIFT 特征表示图像信
息和传统联合 CRF 与稀疏编码训练模型的算法进
行比较, 由精度召回率曲线可知本文模型对工具部
件的目标功用性检测效果良好, 为机器人工具功能
认知及后续人机共融和自然交互奠定基础.

References

1 Aly A, Griffiths S, Stramandinoli F. Towards intelligent so-
cial robots: current advances in cognitive robotics. Cogni-
tive Systems Research, 2017, 43: 153−156

2 Min H Q, Yi C A, Luo R H, Zhu J H, Bi S. Affordance re-
search in developmental robotics: a survey. IEEE Transac-
tions on Cognitive and Developmental Systems, 2016, 8(4):
237−255

3 Lenz I, Lee H, Saxena A. Deep learning for detecting robotic
grasps. The International Journal of Robotics Research,
2015, 34(4−5): 705−724

4 Kjellström H, Romero J, Kragić D. Visual object-action
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