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摘要　家庭日常工具的部件功用性主动认知是家庭服务机器人智能提升的重要方面.为满足服务机器人实时自

主作业的需要,提出了一种基于结构随机森林(SRF)的工具部件功用性快速检测算法.在离线训练阶段,利用

SRF训练功用性边缘检测器与功用性检测器,并通过评估功用性检测结果的Fβ 值确定工具各部件功用性对应的

先粗糙后逐步精细化(coarseＧtoＧfine)阈值.在线检测阶段,首先使用功用性边缘检测器计算功用性区域边缘的初

步概率图,继而加以coarseＧtoＧfine阈值滤波得到包含工具部件功用性的外接矩形区域,最后对该区域使用功用性

检测器进行检测.实验结果表明,在普通非图形处理器系统下,相较于现有的全局搜索检测方法,本文方法对各功

用性部件的检测效率均明显提升,且召回率和精度都有提高.
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Abstract　Activecognitionofaffordanceofhouseholdtoolpartsisregardedasanimportantaspecttoimprovehome
servicerobotintelligence敭InordertomeettheneedsofrealＧtimetaskoftheservicerobot afastalgorithmto
improvetheefficiencyofaffordancedetectionisproposedbasedonstructuredrandomforest SRF 敭Intheoffline
trainingphase SRFisusedtotrainaffordanceedgedetectorandaffordancedetector敭ThenthecorrespondingcoarseＧ
toＧfinethresholdofeachaffordanceisdeterminedbyevaluatingtheresultsFβofaffordancedetection敭Intheonline
detectionphase theaffordanceedgedetectorisusedtocalculatetheinitialprobabilitymapoftheedgeofaffordance
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１　引　　言
使用工具标志人类文明的开始,而认知工具关键部件功用性是使用工具的先决条件.认知科学研究表
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明,人类功用性认知是通过以视觉为主的各感觉器官获取工具的结构信息,再经大脑加工处理认知工具各部

件功能的过程[１].在机器人研究领域,机器人的发展自始至终都在模仿人类各项能力,通过剖析人类能力的

工作机理,能够很好地为机器人研究提供指导思路.目前机器人可在一定程度上模仿人类的感知和识别能

力,而借鉴人类认知方式,使机器人具备工具部件功用性认知能力,对机器人主动智能提升具有重要意义.
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,基于推理学习的功用性主动认知方法

研究刚刚出现[２Ｇ３].
目前,学者主要采用函数方法进行功用性检测研究,比如物体(如椅子)的三维CAD模型[４],此外,许多

研究聚焦于基于二维图像的对象抓取点预测[５Ｇ７].近年来,随着RGBＧD传感器的出现,快捷并低成本地获取

三维信息成为可能,继而在功用性检测领域催生了一些新的研究成果:Grabner等[８]从三维数据中检测适于

坐的曲面,Kjellström等[９]利用人手的操作分类正在使用的工具,Zhu等[１０]提出了面向任务的对象模型学

习结构模式,Hassan等[１１]将人、物和环境三个突出语境作为一组属性,实现了精细和高水平的功用性检测,

Kemp等[１２]实现可以被机器人抓取的工具尖端的检测,Mar等[１３]对可抓取工具的正确抓取方式进行研究,

Saxena等[１４]运用稀疏自动编码(SAE)方法而Redmon等[１５]则基于卷积神经网络(CNN)方法检测各种物品

的抓取位置,Myers等[１６]提出了一种关联功用性的局部几何和形状信息结构,并运用结构随机森林(SRF)
和超像素分层匹配追踪(SＧHMP)方法检测家庭中常见工具的７种功用性(grasp、cut、scoop、contain、pound、

support和wrapＧgrasp).上述研究中,文献[１４Ｇ１５]仅针对工具的抓取(grasp)这一功用性展开研究,并未涉

及其他功用性检测;文献[１４Ｇ１６]检测精度较高,但由于采用全局搜索策略计算效率较低,在普通性能的计算

机或机器人上难以保证实时性.
边缘检测作为一种重要预处理步骤被应用在对象识别[１７Ｇ１８]、图像分割[１９Ｇ２０]等任务中,旨在提高任务的

执行效率.边缘存在于图像的不规则结构和不平稳现象中,在进行图像处理确定目标对象时边缘常常提供

非常显著的重要特征.文献[２１]利用SRF实现了二维图像的边缘快速检测.本文借鉴先粗糙后逐步精细

化(coarseＧtoＧfine)的思想[２２],针对家庭服务机器人完成服务任务时普遍使用的家庭日常工具,设计并构建

了工具部件功用性边缘检测器以快速定位工具部件功用性的大致区域,在此区域内进行精确定位及功用性

搜索检测,从而有效地提高了家庭日常工具部件功用性的检测效率.

２　方法概述
２．１　系统框架

工具部件功用性快速检测方法分为离线学习和在线检测两个阶段.
离线学习阶段:分别构建工具部件功用性边缘检测器和工具部件功用性检测器,利用功用性边缘检测器

对训练数据集进行检测得到对应概率图,在概率图中用一系列阈值筛选出可能区域,利用工具部件功用性检

测器对可能区域进行检测,评估检测结果以确定coarseＧtoＧfine阈值.
在线检测阶段:根据待检测功用性及图像深度信息计算相应特征矩阵,利用工具部件功用性边缘检测器

检测功用性区域边缘;利用工具部件功用性对应的coarseＧtoＧfine阈值筛选出较精确功用性区域;计算选出

区域对应的特征矩阵,利用工具部件功用性检测器进行功用性检测.
整体流程如图１所示.

２．２　结构随机森林

随机森林是结合K 棵决策树 T１,T２,􀆺,TK( ) 的集成学习方法[２３].为防止过度拟合,随机森林中的每

棵决策树在随机排列的数据上训练得到,其输出可以是类的标记(多标记分类)或连续值(回归).由于仅需

通过若干决策树的二值决策函数进行推理,随机森林具有极高的执行速度和灵活性[２４].SRF最先由

Kontschneider等[２５]应用于空间约束的场景分割任务中.与一般随机森林相比,SRF通过对输入输出加以约

束,可以学习到更具表现力的信息,如形状、大小甚至抽象关系,同时仍然保留随机森林所固有的效率优势.

SRF的训练样本c由特征集X 和标记集Y 组成,局部特征块xj∈X 与局部语义标记块yj∈Y 属于同

一个样本,在图像中对应位置相同,各自维度信息为xj∈RN×N×α和yj∈RN×N,N 为块采样尺寸,α为特征通

道个数,RN×N×α和RN×N 分别表示N×N×α维和N×N 维空间.

０２１５００１Ｇ２
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图１ 基于SRF的工具部件功用性快速检测整体流程图

Fig敭１ OverallflowchartoftherapidaffordancedetectionoftoolpartsbasedonSRF

在构建SRF的决策树时,训练样本集D 从SRF的根节点进入,每经过一个非叶子节点都被分裂成两个

子数据集,分别向当前节点的左孩子和右孩子传递,图２直观地给出了单棵决策树的构建过程.需注意的

是,分裂只是样本的分组,不会造成样本的分解,此过程要求分裂结果获得最大信息增益且该增益大于某预

设值.信息增益Gj 计算公式为

H(Dj)＝∑ypy(１－py), (１)

Gj ＝H(Dj)－ ∑
c∈ L,R}{

Dc
j

Dj
H(Dc

j),Dj ⊂X ×Y, (２)

式中Gini系数 H(Dj)用于评估样本集Dj 纯度并衡量样本数据的离散程度,py 是正样本在样本集中所占

比例,Dc
j 是相应分裂子集,Gj 为最大信息增益.最大信息增益Gj 确定后,相应非叶子节点的阈值θj 同时

被确定.当子数据集到达某一节点后找不到阈值θj 使得信息增益大于预设值时,样本数据集停止分裂,该
节点即为叶子节点.

图２ SRF中单棵树构建示意图

Fig敭２ SketchmapoftheconstructionofasingletreeinSRF

SRF的决策树叶子节点中存储的是与y 形式相同且距到达叶子节点的所有样本均值最近的标记块.
在检测阶段,由待检测图像得到相应特征集X′,将其作为K 棵决策树的输入,决定样本x∈X′到达叶子节

点的路径的决策函数为

h(x,θj)θj＝(f,ρ)＝ ０,　x(f)＞ρ
１,　x(f)≤ρ{ , (３)

式中x(f)为样本属性值,ρ为相应节点阈值,当h(􀅰)＝１[即x(f)≤ρ]时,样本去向右孩子,反之样本去向

左孩子.利用样本所到达叶子节点中存储的分类信息给相应像素点投票,并将所有像素对应投票归一化得

到图像检测的概率图.

０２１５００１Ｇ３
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３　模型离线训练
３．１　功用性边缘检测器构建

与根据过完备的几何特征对所有功用性统一建模相比,根据某种功用性的几何特征分别对其建模,并据

此从场景中识别该种功用性的方法容错性更强.另外,考虑到不同的功用性部件具有不同的几何结构特性,
且在边缘处目标区域与背景形成鲜明对比,故在确定目标功用性形态和位置时,边缘特征的稳健性最好.基

于上述考虑,提出了功用性边缘检测的思想,并针对不同功用性选择不同特征构建功用性边缘检测模型,各
功用性边缘检测模型联合构成功用性边缘检测器.

３．１．１　特征描述

由于家庭日常工具在不同角度下的某些几何特征可能不同,所以数据采集及特征提取应考虑到对视角

变化的稳健性.借鉴文献[２３]从图像多通道中提取特征的方式,用到的特征有方向梯度直方图、梯度幅值、
平均曲率、形状指数和曲度[１６],每个特征通道按照图像原始尺度和１/２原始尺度各取一次得到.１６×１６大

小的局部特征块提取的特征矢量x∈R１６×１６×α,其中α 为通道数,即为表征某功用性所采用特征在两个尺度

下维度之和,其值与功用性类别有关,表１中列出了不同功用性模型所选取的特征及其维度.这里,不同功

用性边缘检测选用的特征不尽相同,选取依据是该特征对表征该功用性区域边缘有效且显著.
表１　工具部件各功用性边缘检测模型特征选取

Table１　Featureselectionofeachaffordanceedgedetectionmodeloftoolparts

Geometricfeatures/

dimension

Objectiveaffordance

Grasp Contain Cut Pound Scoop Support WrapＧgrasp

Orientedgradient
histograms/４D

√ √ √ √ √ √ √

Gradient
magnitude/１D

√ √ √ √ √ √

Meancurvatures/１D √ √ √ √ √ √

Shapeindex/１D √ √ √ √ √ √ √

Curvedness/１D √ √ √ √

　　根据深度图像计算功用性边缘检测模型对应的几何特征,其中平均曲率为微分几何中反映曲面弯曲程

度的内蕴几何量,记为fMC,主曲率 k１,k２( ),k１＞k２,则fMC＝(k１＋k２)/２.梯度幅值和方向梯度直方图特

征是用来进行物体边缘检测的有效特征描述子.形状指数S 和曲度C 表征表面在不同方向的弯曲,体现人

对形状的感知[２６].形状指数S 和曲度C 的计算公式为

S＝－
２
πarctan

k１＋k２
k１－k２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,C＝

k２１＋k２２
２

. (４)

　　工具部件各种功用性边缘检测模型学习用到的特征对应如表１所示,表中“√”表示在训练对应功用性

检测器时选取了相应的几何特征.

３．１．２　功用性边缘检测器构建算法

功用性边缘检测模型基于SRF离线学习得到.训练数据集由n 幅RGBＧD图像及其标记图像组成,其
中,深度图像用于计算特征矩阵,标记图像保存对应图像中各工具部件功用性区域边缘标记结果.训练样本

由以１６×１６×α为单位的特征集及相应１６×１６为单位的标记集组成,标记块中每个像素的值(０或１)对应

图像中像素分类结果.用于边缘检测器学习的正样本从功用性区域边缘提取,负样本从背景区域及其他功

用性区域边缘提取.
由于学习功用性边缘检测模型的训练数据是目标区域的边缘,这种用局部特征对整体建模时存在信息

不完备和不同功用性特征局部信息交叉现象,导致在检测几何特征相似的功用性区域边缘时产生一定的误

差,对此本文中边缘检测器借鉴文献[１６]的投票机制平抑此类误差.

０２１５００１Ｇ４
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　　算法描述如下:
输入:由特征集Sf和标记集Sl组成的样本集S.
输出:工具部件功用性边缘检测器.

１)由训练数据集中的深度图像计算各通道特征值,以１６×１６为单位在各个特征通道中采用滑动窗口

机制随机提取一定数量的特征块及标记图中相应的标记块,分别加入特征集Sf和标记集Sl.

２)对所有标记块进行主成分分析,判定其对应样本为正样本或负样本.

３)随机选择r维特征(r＝M/２,M 为特征块维度,M＝１６×１６×α)参与构建决策树.

４)利用样本集S 构建决策树.在每个分裂节点处,从r 维特征中随机选择⌊r􀎡维特征作为样本集分

裂阈值,⌊x􀎡表示不超过x 的最大整数.选取对应信息增益最大的特征值为该节点阈值,相应的输入样本集

被分裂成两个子样本集作为子节点的输入.

５)在样本集分裂过程中,当输入样本集取得的最大信息增益小于预设值T 或样本个数不超过８个时停

止分裂,这个节点就成为叶子节点,所有样本停止分裂.

６)分析步骤５)中叶子节点的输入样本集所对应标记集,得到１６×１６大小的标记块作为此叶子节点的

内容,所有样本都到达叶子节点则此决策树构建完成,不需要剪枝.

７)从步骤１)到步骤６)重复K 次,生成K 棵决策树,这K 棵决策树组合形成一个SRF,即为该种功用

性边缘检测模型.

８)重复以上步骤,训练其他功用性边缘检测模型,将７种功用性边缘检测模型联合构成工具部件功用

性边缘检测器.
这里需要指出的是,步骤１)中构建决策树的训练集、步骤３)中参与训练决策树的样本特征属性和步骤

４)中决定决策树非叶子节点阈值的样本特征属性均通过随机选择得到,从而有效保证了SRF中各决策树间

的差异性,这种随机选择机制被证明更加有效[２７].根据经验并借鉴文献[１６,２１,２８]中做法,随机森林中决

策树个数K 取值为８.

３．２　工具部件功用性检测器构建

３．２．１　特征描述

与功用性边缘检测器构建方法类似,功用性检测器的构建同样基于SRF并针对每种功用性训练相应的

检测模型.不同之处在于,这里所选特征除３．１．１节中梯度幅值、平均曲率、方向梯度直方图、形状指数和曲

度外,为精确描述工具部件功用性,还选择三维表面法向量和一维高斯曲率.
表面法向量是几何体表面的重要属性.从深度数据恢复三维点云,再从中估计出三维表面法向量,并去

除样本块均值,使得视角变化时表面法向量特征稳健性更强.
高斯曲率同平均曲率一样是曲面论中重要的内蕴几何量,记为fGC,则fGC＝k１k２(k１ 和k２ 为曲面上一

个点的两个主曲率).联合高斯曲率和平均曲率可以确定８种曲面类型:峰、脊、鞍形脊、最小面、平面、阱、谷
和鞍形谷[２９],有助于识别不同功用性的内部结构.

本文训练工具部件功用性检测模型主要基于上述７类特征,提取的１６×１６大小的局部特征块矢量x∈
R１６×１６×α,其中α代表２１个特征通道:表面法向量３个、梯度幅值２个、高斯曲率２个、平均曲率２个、方向梯

度直方图８个、形状指数２个和曲度２个,除表面法向量外其余特征均在图像原始尺度和１/２原始尺度下各

取一次得到.

３．２．２　工具部件功用性检测器算法实现

与训练工具部件功用性边缘检测模型方式类似,功用性检测模型同样基于SRF离线学习得到,且训练

数据集由RGBＧD图像和标记图像组成,训练样本包含特征集和标记集两部分.与训练功用性边缘检测模

型的标记图像不同,训练功用性检测模型的标记图像是对整个功用性区域做标记,目的在于对整个功用性区

域进行检测.
算法输入为由特征集S′f和标记集S′l共同组成的样本集S′,输出为工具部件功用性检测器.由于功用

性检测模型与功用性边缘检测模型都是基于SRF构建,其SRF学习过程相同,这里不再赘述,算法描述见

３．１．２.其中,样本特征维数为M＝１６×１６×２１.在完成７种功用性检测模型的训练后,将其联合起来构成
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工具部件功用性检测器.

３．３　CoarseＧtoＧfine阈值选取

CoarseＧtoＧfine阈值是指边缘检测器对图像检测得到的概率图中目标区域与干扰性区域的临界值,用以

从概率图中筛选出目标区域.阈值过低,检测过程易受到图片噪声影响而多选中非目标区域;反之,阈值过

高,在处理复杂场景时则会误滤除部分目标区域.鉴于此,提出coarseＧtoＧfine阈值,对功用性边缘检测结果

区域进行阈值滤波,旨在尽可能准确地得到目标功用性区域.
对功用性检测结果进行评估可以区分不同阈值的筛选质量.采用文献[３０]中介绍的Fω

βＧmeasure评估

方法,该方法综合考虑噪声点的概率值大小和到正确目标功用性区域的距离,对筛选出目标区域(功用性检

测结果区域)的质量评估更为客观,有助于找到更为准确的阈值.
如前所述,每种功用性分别对应一个功用性边缘检测模型,同样地,针对不同的边缘检测模型选取不同

的coarseＧtoＧfine阈值,其算法描述如下:
输入:训练数据集中的m 幅RGBＧD图像.
输出:阈值t＝(t１,􀆺,t７).

１)利用功用性边缘检测器依次对m 幅图像进行某种功用性的边缘检测得到其概率图,在一系列阈值

(取值从０到１,每次增量为０．０１)下获取目标区域.

２)用工具部件功用性检测器对步骤１)得到的区域进行功用性检测.

３)对步骤２)的检测结果进行Fω
βＧmeasure评估,取m 幅图像Fω

βＧmeasure评估平均值记为Fω
β,这样得

到不同阈值与Fω
β 值的对应关系,取最大Fω

β 值所对应的阈值即为此种功用性区域检测的阈值ti.

４)重复步骤１)~３),完成其他功用性区域检测的阈值选取.

４　家庭日常工具部件功用性在线检测
由图１所示,离线阶段训练得到工具部件功用性边缘检测器、coarseＧtoＧfine阈值及工具部件功用性检测

器,在线阶段,将其分别应用于检测目标功用性区域、筛选精确目标功用性区域和在选出区域检测目标功用

性.
在线检测过程算法描述如下:
输入:待检测RGBＧD图像,待检测功用性类别.
输出:概率图P,其中每个像素的值代表该像素点属于目标功用性区域的概率.

１)根据待检测功用性种类选用相应边缘检测模型,继而确定对应几何特征种类,根据深度图像计算得

到特征矩阵.

２)从特征矩阵读入检测样本,检测样本只包含特征集,并且记录样本在图像中的位置信息.

３)功用性边缘检测模型中对待检测样本分类,利用叶子节点中内容信息对样本在图像中相应像素位置

点进行投票,综合所有决策树结果得到功用性边缘检测的概率图P′.

４)选择目标功用性对应coarseＧtoＧfine阈值,对步骤３)得到的概率图P′进行处理,滤除噪声,筛选出精

确功用性区域边界,确定目标功用性矩形区域.

５)计算步骤４)选定区域对应的特征矩阵,采用滑动窗口机制读入检测样本,并记录样本在图像中的位

置信息.

６)功用性检测模型对所有检测样本进行分类,利用叶子节点中内容信息对样本在图像中相应像素位置

点进行投票,综合所有决策树结果得到最终功用性检测的概率图P.

５　实验及结果分析
５．１　实验数据集

实验选用文献[１６]中数据集,该数据集是目前比较完备的工具部件功用性数据集,采集了包含厨房、园
艺等共计１７大类１０５种家庭日常工具的RGBＧD信息,涵盖了grasp、cut、scoop、contain、pound、support和
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wrapＧgrasp共７类功用性.每种工具在近３００个不同视角下进行采集,产生了超过３００００组的RGBＧD数

据,其中有１/３的数据进行了功用性标记.在实验过程中,利用标记的数据完成离线训练和在线测试,相应

训练数据和测试数据比例约为４∶１.图３(a)中列举了部分工具及其最主要功用性语义描述,图３(b)列举了

不同工具的不同部件所对应的功用性标记,表２给出了７种工具部件功用性的描述及其举例[１６].除了单一

物品数据信息,此数据集还提供了３个系列的多种物品随意摆放的复杂场景各１０００多组数据.

图３ RGBＧD数据集中部分对象.(a)对应功用性;(b)目标部件功用性检测结果

Fig敭３ PartoftheobjectintheRGBＧDdataset敭 a Correspondingmainaffordance 

 b affordancedetectionresultsofthetargetparts

表２　工具部件功用性描述及举例

Table２　Affordancedescriptionandexamplesoftoolparts

Affordance Description Examples
Grasp Canbeenclosedbyahandformanipulation Handlesoftools

WrapＧgrasp Canbeheldwiththehandandpalm Theoutsideofacup
Cut Usedforseparatinganotherobject Thebladeofaknife
Contain Withdeepcavitiestoholdliquid Theinsideofbowls
Support Flatpartsthatcanholdloosematerial Turners
Scoop Withacurvedsurfaceandmouthforgatheringandholdingsoftmaterial Trowels
Pound Usedforstrikingotherobjects Theheadofahammer

５．２　评价方法

采用两种方法对本文方法和文献[１６]方法的功用性检测结果进行评价.
方法一:统计每种功用性精度召回率对比和阈值Fβ 值对比.阈值在０与１之间选取,对应每个阈值计

算精度Pr、召回率Rc 和Fβ 值为

Pr＝
NTP

NTP＋NFP
, Rc＝

NTP

NTP＋NFN
, (５)

Fβ ＝ １＋β( )
Pr􀅰Rc

β􀅰Pr＋Rc
,β＝０．３, (６)

式中NTP、NFP、NTN和NFN的含义分别为

NTP:检测结果中被判定为正样本,事实上也是正样本的点的总数;

NFP:检测结果中被判定为正样本,但事实上是负样本的点的总数;

NTN:检测结果中被判定为负样本,事实上也是负样本的点的总数;

NFN:检测结果中被判定为负样本,但事实上是正样本的点的总数.
方法二:为了体现对噪声的抑制效果,本文还采用Fω

βＧmeasure方法对实验结果进行评价.Fω
βＧmeasure

方法由 Margolin等[３０]提出,通过给背景像素分配权重的方法来实现,其权重分配原则是像素到真实标记距

离越小所分配权重值越大,反之所分配权重值越小.Fω
βＧmeasure方法评价结果为

Fω
β ＝ １＋β２( )

Pω
r􀅰Rω

c

β２􀅰Pω
r＋Rω

c
,β＝１, (７)

式中当β＝１时,Pω
r 和Rω

c 是标准精度Pr和召回率Rc 的加权扩展,Fω
βＧmeasure被定义为Pω

r 和Rω
c 的加权
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调和平均.

５．３　实验结果分析

依次对表２中的７种功用性进行实验.
离线训练阶段,学习得到某功用性的边缘检测模型及其功用性检测模型(均为由８棵决策树构成的随机

森林),继而由这两个模型学习该功用性的coarseＧtoＧfine阈值.依次训练得到各功用性的coarseＧtoＧfine阈

值分别为grasp０．５７、cut０．３８、scoop０．４３、contain０．５１、pound０．７２、support０．５９、wrapＧgrasp０．５３.
在线检测阶段,工具部件边缘检测器对各种工具功用性区域边缘进行检测,效果如图４(b)所示;利用离

线学习得到的各类工具相应的coarseＧtoＧfine阈值加以滤波,筛选出精确功用性区域,效果如图４(c)所示;工
具部件功用性检测器对筛选出区域进行功用性检测,效果如图４(d)所示.图４(e)是文献[１６]基于SRF方法的

功用性检测模型对相同图像的功用性检测结果.对比可见,本文方法在背景滤除方面效果显著.

图４ 本文方法和文献[１６]方法在单一场景下对不同工具７种功用性检测效果.(a)待检测单一场景图像;
(b)功用性边缘检测器检测结果;(c)coarseＧtoＧfine阈值滤波结果;(d)本文最终检测结果;(e)文献[１６]检测结果

Fig敭４ ７kindsaffordancedetectresultsofdifferenttoolsinsinglesceneusingthemethod
andthatinref敭 １６ 敭 a Singlesceneimagetobedetected  b affordanceedgedetectorresults 

 c coarseＧtoＧfinethresholdfilteringresults  d finaldetectionresultsoftheproposedmethod 

 e detectionresultsofthemethodinref敭 １６ 

图５给出了复杂场景下本文方法[图５(d)]和文献[１６]方法[图５(e)]对不同功用性的检测效果.对比

图５(d)和图５(e)可以很容易看出,本文方法结果过滤掉了文献[１６]结果中的噪声干扰,直接找到了目标功

用性部件.在抓取检测中,本文方法和文献[１６]方法均未有效地检测出杯子把手,究其原因主要在于近距离

观察物体可以清晰地分辨物体的轮廓结构,而距离较远时物体轮廓结构甚至整个物体都变得模糊,导致边缘

检测及功用性检测效果不佳.总体而言,针对复杂场景本文所提方法具有更好的功用性检测效果.
图６是使用传统方法对本文提出方法和使用SRF方法[１６]进行功用性检测的评价统计结果,精度Pr、召

回率Rc 和Fβ 值依据(３)、(４)式计算得到.从图中可以看出在精度和召回率方面,本文所提方法较文献

[１６]中SRF方法均有不同程度的提高,在Fβ 值的对比上本文方法的优势更加明显.

表３中给出了在相同数据集下采用SＧHMP、SRF和本文方法的评估结果对比,采用Fω
βＧmeasure方法

的评估结果.从表中可以看出在所有功用性检测结果的Fω
β 平均值的比较中,采用本文方法比单纯使用

SRF功用性检测方法高出了７．５％,其原因主要是由于本文的方法能够提高目标功用性检测的精度,同时本

文方法与SＧHMP方法在Fω
β 平均值的比较中差别不大.

表４给出了本文算法与已有算法的效率对比,该结果数据在配有１６GB内存,４核１．８GHzCPU的设
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备上,使用 Matlab软件实验得到.对比算法采用文献[１６]的SRF方法,此方法在当前功用性检测方面实时

性最佳,但对比可见,本文方法无论是对单一场景,还是对复杂场景的检测速度均明显提升.此外,在本文实

验设备上文献[１４]的SAE方法对单一场景下对象抓取位置的检测耗时约４０min,而文献[１５]的CNN方法

则运行于NVIDIATeslaK２０GPU环境下,在普通配置的CPU上无法运行.

图５ 本文方法和文献[１６]方法在复杂场景下对不同功用性的检测效果.(a)待检测复杂场景图像;
(b)功用性边缘检测器检测结果;(c)coarseＧtoＧfine阈值滤波结果;(d)本文最终检测结果;(e)文献[１６]方法检测结果

Fig敭５ Differentaffordancedetectresultsinclutteredsceneusingthemethodproposedandthatinref敭 １６ 敭

 a Clutteredsceneimagetobedetected  b affordanceedgedetectorresults 

 c coarseＧtoＧfinethresholdfilteringresults  d finaldetectionresultsoftheproposedmethod 

 e detectionresultsofthemethodinref敭 １６ 敭

图６ 本文方法和文献[１６]SRF方法对各种功用性检测结果的精度、召回率和Fβ 对比图

Fig敭６ Precision recallrateandFβcontrastofvariousaffordancedetectresultsusingthe

methodproposedandthatinref敭 １６ 敭
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表３　不同功用性检测方法的Fω
βＧmeasure方法评估结果

Table３　Fω
βＧmeasureevaluationresultsofdifferentaffordancedetectionmethods

Affordance
Fω

βＧmeasure(singleobjects)

SＧHMP[１６] SRF[１６] Proposedmethod
Grasp ０．３６７ ０．３１４ ０．５５４
Cut ０．３７３ ０．２８５ ０．２２４
Scoop ０．４１５ ０．４１２ ０．５７３
Contain ０．８１０ ０．６３５ ０．６０５
Pound ０．６４３ ０．４２９ ０．５１１
Support ０．５２４ ０．４８１ ０．４８９
WrapＧgrasp ０．７６７ ０．６６６ ０．７８７
Mean ０．５５７ ０．４６０ ０．５３４

表４　本文方法与其他方法的效率对比

Table４Comparisonbetweentheproposedmethodandtheothermethodsontheexecutionefficiency

Affordance
Computationtime/s

Singleobjects Clutteredscene
SAE[１４] SRF[１６] Proposedmethod SRF[１６] Proposedmethod

Grasp ~２４００ １４．６０ １．１２ １５．５４ １．６１
cut １４．７０ １．０８ １５．４３ １．２５
Scoop １５．３４ ０．９５ １４．８４ １．０９
Contain １４．２９ ０．９５ １４．９０ １．７６
Pound １４．８０ １．０４ １５．０１ １．５３
Support １５．２８ １．２９ １５．０６ １．０７
WrapＧgrasp １４．５２ ０．９７ １５．９３ １．０５
Mean ２４００ １４．７９ １．０６ １５．２４ １．３４

６　结　　论
提出了一种基于SRF的家庭日常工具部件功用性快速检测方法.借鉴coarseＧtoＧfine思想,构建了一

种基于SRF表示的工具部件功用性边缘检测模型,并将其与功用性检测模型结合,从而提出了一种满足服

务机器人在线任务需要的工具部件功用性快速检测算法.在普通非GPU系统下,本文方法对各功用性部

件的检测效率均明显优于现有算法,且精度和召回率都有提高,为机器人快速检测工具继而提供高效智能服

务奠定基础.
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