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摘   要：根据语言指令准确地抓取目标物体，是服务机器人实现自然人机交互的必要前提。现有研究多采用大规

模数据驱动训练或层次化特征融合策略实现视觉信息与指令文本的模态对齐，普遍忽视了底层视觉特征中目标与

环境的强耦合特性，导致其在跨视角和未知背景下的组合泛化能力显著下降。针对上述挑战，本文构建了一个双

视角跨场景同步抓取检测和定位数据集，用于系统评估并针对性提升现有模型的组合泛化能力。在此基础上，提

出了一种指令驱动下的同步抓取检测和物体定位网络(SGL-Net)。首先，引入了跨模态全局上下文调制模块

(CGCMM)，利用自然语言指令的语义先验，在视觉特征提取的早期阶段对网络视觉通道进行自适应视角校正与

背景干扰抑制。其次，设计了词-像素跨模态交叉对齐模块(WPCAM)，采用扁平化注意力机制实现细粒度语义解

耦，用以提升网络对动态复杂场景的语义理解能力。最后，采用统一解码器架构解耦融合后的多模态特征，实现

目标物体位置与最优抓取位姿的同步输出。充足的定量与可视化实验结果表明，所提网络在多种不同场景视角的

组合情况下均取得了最优的性能，并具备在真实物理世界中部署应用的能力。
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 1    引言

随着机器人技术的持续发展与具身智能的快速

演进[1,2]，服务机器人正逐步从结构化的工业环境走

向开放、动态的室内场景，这对在复杂环境中进行

连续作业与操作泛化的能力提出了极高的要求[3,4]。

在此背景下，机器人不仅需要具备鲁棒的视觉感知

系统，还需要深刻理解人类的自然语言指令并准确

完成指定抓取操作[5]。作为连接高层语义理解与底

层物理执行的关键枢纽，指令驱动的抓取检测旨在

将无约束的自然语言描述精确映射为目标物体的空

间位置及平面抓取位姿。一个典型的指令抓取过程

通常包含指令语义解析、作业环境感知、目标视觉

定位、抓取位姿预测及底层物理执行五个关键步

骤。因此，相比于传统仅依赖单一视觉信息的抓取

检测任务[6,7]，指令驱动的抓取检测任务在跨模态语

义对齐与作业场景认知上面临着更为严峻的挑战。

早期研究多采用视觉感知与语义理解解耦的策

略，通过构建级联式的检测、定位、抓取流水线来

完成指令操作任务。尽管该方式中单一模块的性能

已趋于完善，但这种开环的处理模式容易引发严重

的误差累积效应，当检测结果出现错误后将难以保

证整体抓取任务的成功率。为此，近期一些研究工

作聚焦于构建视觉与语言之间的端到端映射关系。

例如，Chen等人[8]提出命令抓取网络，实现了从自

然语言与图像输入到抓取位姿的直接预测。Xu等
人[9]进一步引入视觉-语言-动作联合建模框架，以

提升复杂场景中的任务执行能力。与此同时，研究

者们也在不断探索如何利用更精细的感知技术来增

强模型的判别能力。Bousselham等人[10]与Yin等
人[11]分别验证了跨模态特征对齐与多模态大模型在

提升目标定位可靠性方面的潜力。而在语义解析方

面，针对复杂背景的特征挖掘[12]以及边界细节细

化[13]等技术的进步，也为端到端系统提供了更丰富

的环境先验信息。随着感知维度的不断丰富，研究

者开始探索更深层次的跨模态特征融合机制。

Shridhar等人[14]提出CLIPort框架，通过结合预训

练视觉-语言模型的知识与空间操作网络，实现了

语义信息与操作空间的有效对齐融合。沿着这一思

路，分层多模态融合结构[15]与掩码引导注意力机

制[16]相继被提出，显著增强了系统在遮挡环境下的

目标感知与消歧能力。近年来，面对真实服务场景
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中语义理解受限及完全监督数据标注成本高昂的瓶

颈，Xie等人 [17 ]通过多源知识注入与属性感知建

模，赋予了模型更深层次的常识推理能力。同时，

针对多模态收敛不稳定及感知-抓取不一致的问

题，其团队进一步提出基于课程调度与几何一致性

的半监督框架[18]，有效提升了模型的数据利用效率

与目标定位精度。尽管上述方法在引入语义信息后

显著提升了模型对目标物体的理解与选择能力，但

其跨模态融合过程大多依赖于后期融合策略[19]，即

在特征提取完成后对全局视觉表示与语言表示进行

拼接或匹配。这种粗粒度的融合方式难以在空间层

面建立语言语义与局部视觉区域之间的精确对应关

系，在复杂场景中容易受到视角变化及背景干扰的

影响，进而导致语义对齐偏移与特征混淆问题，限

制了模型在跨视角与复杂环境下的组合泛化能力。

为应对指令驱动抓取在跨视角与复杂环境下的

泛化能力退化问题，本文从底层跨模态特征融合机

制出发，提出了一种基于语义-视觉协同的同步抓

取检测及物体定位网络(Simultaneous Grasp detec-
tion and object Localization Network, SGL-Net)。
针对现有方法依赖后期融合导致的空间信息破坏与

语义对齐不足问题，本文在特征交互阶段引入早期

跨模态调制机制，以全局语言语义为条件对视觉特

征进行通道级自适应校正，缓解视角变化与背景干

扰带来的特征偏移。进一步地，通过引入词-像素

跨模态交叉对齐机制，利用密集注意力实现语言片

段与局部视觉区域之间的精细对应，从而提升复杂

场景中的目标辨识能力。在解码预测阶段，采用共

享特征与多任务分支协同设计，实现物体位置与抓

取位姿的联合预测。通过上述设计，所提网络在复

杂环境中显著提升了语义对齐精度，并在跨视角条

件下表现出更强的组合泛化能力。

 2    方法

针对指令驱动下的抓取检测算法在跨视角和复

杂环境下面临的泛化退化问题，本文提出了如图1
所示的同步抓取检测及物体定位网络SGL-Net，主

要包含如下五个关键部分：(1)感知输入部分，用

于获取RGB图像和人类指令；(2)特征提取部分，

用以提取视觉和文本的隐含特征；(3)跨模态全局

上下文调制模块(Cross-modal Global Context
Modulation Module, CGCMM)，用以对早期视觉

特征通道进行视角与背景的自适应融合；(4)词-像
素跨模态交叉对齐模块(Word-Pixel Cross-modal
Alignment Module, WPCAM)，用以对视觉像素

进行细粒度跨模态解耦；(5)解码部分，用以同时

输出物体的位置信息和最优抓取位姿。

 2.1  感知输入部分

I ∈ R3×640×480

H = {wt}Lt=1 L

该部分构成了网络数据输入的基础。在视觉信

息方面，机器人通过RGB相机获取分辨率为640×
480的图像 ，本研究主要选取机器人

顶部(Top)和底部(Bottom)两个观测视角的图片。

在指令信息方面，机器人接收人类自然语言指令

作为输入，其中 为单词总数目。为

适配机器人机载运算单元性能，单条指令单词数上

限设为20。
 2.2  特征提取部分

该部分主要负责将视觉输入与文本指令映射为

高维特征向量。具体而言，本文引入对比语言-图像

预训练模型(Contrastive Language-Image Pre-training,

 

 
图 1 本文所提网络架构图
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Tw ∈ RL×512

Ts ∈ R1×1024

Vg ∈ R1×2048×10×10

CLIP)[20]作为视觉特征和文本特征的编码器。依托

于大规模图文对数据集的预训练先验，CLIP模型

具备强大的多模态信息表征与特征对齐能力。为维

持其固有的预训练知识空间，模型的所有参数在本

研究的训练和测试阶段均保持冻结，不参与网络的

反向传播与参数更新。在文本编码阶段，为提取细

粒度的语言指令信息，本网络提取CLIP文本编码

器最后一层中对应于所有输入单词的隐藏状态序

列，定义为单词层级特征 ，指令的句

子层级特征为 。在视觉编码阶段，提

取的稠密视觉特征 。

 2.3  跨模态全局上下文调制模块

传统视觉-语言抓取检测任务多采用后期融合

策略，即将提取完毕的全局图像特征与句子特征在

网络末端进行简单的拼接或内积操作。如图2左侧

所示，这种粗粒度的黑盒融合方式不仅破坏了图像

原有的二维空间拓扑结构，且难以建立局部视觉区

域与具体语言指令片段(如名词属性、空间方位

词)之间的细粒度语义关联，导致其在复杂动态场

景下极易产生“语义对齐偏移”与“特征混淆”。

为此，本文提出采用语义引导的前置调制融合策略，

并设计了跨模态全局上下文调制模块。如图2
右侧所示，该模块在特征融合的早期阶段，利用指

令的全局句向量作为条件输入，对深层视觉特征进

行通道级的动态自适应校正。这样使得网络能够忽

略与指令无关的背景噪声，增强模型对跨视角场景

的宏观适应性。

Vg ∈ R16×2048×10×10

Ts ∈ R1×1024

具体而言，给定全局视觉特征

与指令的句子层级特征为 。模块首先

通过一个包含ReLU激活函数的多层感知机MLP对
文本特征进行非线性映射，提取出精炼后的上下文

先验，并将其投影至视觉特征通道的两倍维度空

γ β

间。随后，该联合参数在通道维度上被对半拆分为

缩放因子 与平移因子 ，该过程表达式为：

Pfilm = MLPs(Ts)

[γ, β] = Chunk(Pfilm, 2, dim = −1) (1)

γ β

为实现与二维视觉特征图的空间维度匹配，网

络对 和 进行维度扩展。在特征调制阶段，为保

证网络在训练初期的收敛稳定性并促进残差学习，

本文采用带有恒等映射偏置的仿射变换策略，对视

觉特征进行逐通道调制，该过程表达式为：

Fmod = (1+ γ)⊙ Vg + β (2)

1 ⊙式中， 为全1张量 表示基于张量广播机制的按元

素相乘操作。与传统后期融合相比，这种前期的动

态调制机制使得网络能够在多模态交互的初始阶

段，就自适应地强化特定视角下的目标特征响应，

并从根源上抑制无关的背景噪声，从而为后续的微

观对齐提供了更纯粹的特征基础。

 2.4  词-像素跨模态交叉对齐模块

V ′
g ∈ R1×1024×10×10

Tw ∈ RL×512

在经过全局视角与背景校正后，为进一步

对抗物体堆叠与相互遮挡带来的特征混淆，本

文随后引入词-像素跨模态交叉对齐模块。该模

块利用局部词向量序列作为细粒度的语义引导，

对视觉像素进行密集的语义解耦与交叉对齐。具

体而言，给定经过二维卷积网络降维后的视

觉特征 以及单词层级特征为

。本模块首先打破视觉特征的二维拓

扑限制，将其在空间维度上进行展平与转置，构建

跨模态查询矩阵。同时，通过线性投影网络将文本

词特征映射至统一的视觉维度空间，构建键矩阵与

值矩阵，该过程表达式为：

Q = Flatten(V ′
g )

T ∈ R1×100×1024

K = V = MLPs(Tw) ∈ R1×20×1024 (3)
 

 
图 2 融合策略对比图
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基于上述异构特征，网络进一步引入多头交叉

注意力机制。该机制使得图像中的每一个扁平化像

素能够独立地向语言序列发起查询，计算其与指令

中各个局部词汇(如目标名词、修饰属性)的相关性

权重，并以此聚合对应的文本语义，该过程表达

式为：

Fattn = MultiHead(Q,K,V ) (4)

最后，为防止跨模态信息注入过程破坏原始的

视觉空间细节，本文引入了残差连接与层归一化。

聚合后的特征序列被重新折叠并转置，严谨地还原

至二维空间拓扑结构，以便供后续解码器使用：

Faligned = Reshape(LayerNorm(Q+ Fattn))

∈ R1×100×10×10 (5)

通过这种密集的交叉注意力机制，网络能够在

杂乱的物理空间中精准锚定与局部语言指令高度匹

配的像素区域，实现了视图不变的细粒度语义定位。

 2.5  解码部分

该部分基于跨模态全局上下文调制模块和词-
像素跨模态交叉对齐模块得到的多模态特征，实现

对指令物体的定位和抓取位姿的预测。为生成高分

辨率的共享特征图以供后续多任务头部使用，本文

设计了特征精炼与级联上采样模块。该模块首先利

用带有残差结构的卷积网络对深层特征进行通道降

维与语义聚合，随后基于连续的多层双线性插值实

现对特征图空间分辨率的提升，该过程表达式为：

Fmid = Conv2D(Faligned) + Faligned

Fs = U×3
b (Fmid) (6)

Faligned Conv2D(·)
Fmid

U×3
b

Fs

式中， 表示输入的深层特征； 表

示用于通道降维的常规卷积块。 为经过通道压

缩后的中间特征， 表示连续三次缩放因子为

2的双线性插值上采样操作。 即为最终输出的共享

特征。

关于物体定位解码预测部分，本文首先利用连

续的两个二维卷积层对深层视觉特征进行通道降维

与信息聚合，该过程表达式为：

Floc = Conv2D(Conv2D(Fs)) (7)

Floc ∈ RL×512式中， 表示提取的深层视觉特征。随

后，为了从该空间特征中回归出准确的坐标参数，

本文先将二维掩码特征在空间维度上进行展平处

理，再将其送入多层MLP进行解码预测，最后通

过激活函数将输出坐标归一化，该过程表达式为：

P̂ = σ(MLPs(Flatten(Floc))) (8)

Flatten(·)
P̂ ∈ R1×4

式中， 表示将二维特征重塑为一维向量

的操作， 表示物体在图中的预测位置，

σ(·)为深度学习中常用的Sigmoid激活函数，用于

将预测坐标值约束在(0,1)区间内。

关于抓取检测姿态预测部分，本文沿用

文献[17]像素级别预测方案，该过程表达为：

{Q,W } = {σ(Conv(Fs))), σ(Conv(Fs)))}
{cos(2θ), sin(2θ)} = {Conv(Fs),Conv(Fs)} (9)

Q W cos(2θ)

sin(2θ)

式中， 和 分别表示预测抓取质量和宽度。

和 分别表示预测的抓取角度余弦、正弦数

值，以此解决平行夹爪对称性带来的“角度不连

续”问题[21,22]。因此，抓取角度的计算表达式为：

θ =
1

2
arctan

sin(2θ)
cos(2θ)

∈
[
−π

2
,
π

2

]
(10)

 2.6  训练推理

Lo Lc

为减少训练过程产生的模块级联误差，本研究

采用端到端的训练范式。该过程的损失函数包括物

体定位损失 和抓取检测损失 ，其表达式为：

L = λ ∗ Lc + Lo (11)

λ式中， 为平衡损失函数引入的平衡因子，根据实

验结果设置为2。其中，物体定位损失用于衡量网

络预测的定位和真实结果之间的空间偏差，其表达

式为：

Lo =

M∑
i=1

L1(P̂ i,P i) + Lg(P̂ i,P i) (12)

L1 Lg

GIoU M

L1

式中， 表示为坐标回归损失， 表示为使用
[ 2 3 ]衡量的重叠度损失， 表示为样本的数

量。至于抓取检测损失，本文使用平滑 交叉损

失来优化，其表达式为：

Lo =
1

M
N∑
n

M∑
i=1

0.5(Gn
i − Ĝn

i )
2
, if

∣∣∣Gn
i − Ĝn

i

∣∣∣ < 1∣∣∣Gn
i − Ĝn

i

∣∣∣− 0.5, otherwise

(13)

N ∈ {Q,W , cos(2θ), sin(2θ)} Ĝ G式中， ， 和 分别

表示为真实和预测的抓取位姿。在进行推理的时

候，网络直接预测最优的物体的位置和抓取位姿，

并联合标定矩阵将位姿转换到机器人坐标系，并执

行抓取。

 3    实验

 3.1  实验设置

数据集：为了充分验证所提网络的有效性，本

研究在Liu等人[15]的基础上采用场景-视角互斥划分

策略重新划分跨场景跨视角的数据集。数据集合包

含31种可抓取目标物体，指令集合与Liu等人[15]的
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保持一致。此外，数据集共包含2个关键视角案例

(Bottom和Top)，6个场景，且其背景与视角的场景

组合均未在训练集合中出现，相应统计数据如表1
所示。其中，案例1的训练集合样本数目为35 913，
测试集合样本数目为8 092，相机视角为底部；而案

例2的训练集合样本数目为37 606，测试集合样本数

目为9 084，相机视角为顶部。训练和测试集合样本

示例如图3所示，值得注意的是，案例1场景复杂度

高于案例2。
实验参数设置：本文实验所用图像均为RGB

格式，并统一裁剪至320×320分辨率。所提网络基

于PyTorch框架，在单张NVIDIA RTX 3090 GPU
上实现。网络训练采用AdamW优化器，初始学习

率设为1e-3，样本训练批次大小为16，总训练轮数

设置为25。
评估指标：对于物体定位结果评估，本文采用

ϕ φ

ϕ 10◦ 20◦ 30◦ φ

ϕ = 30◦

φ = 0.25

三种标准指标来验证网络性能。(1)精度P@X，用

于计算预测为正样本且与真实标签匹配的实例占所

有预测实例的比例，X表示不同的IoU阈值，在本

实验中，X值空间设置为{0.5，0.7}；(2)平均交并

比(Mean Intersection-over-Union, MIoU)，用于计

算所有预测结果与其对应真实标签之间交并比的算

术平均值；(3)整体交并比(Overall Intersection-
over-Union, OIoU)，计算所有目标的累积交集面

积总和与累积并集面积总和的比值。而对于抓取位

姿预测的评估，本研究采用抓取准确率[15,24]来衡量

网络性能。该指标要求预测结果同时满足预测抓取

角度小于阈值 且雅可比指数[26]大于 。在本实验

中， 值空间设置为{ ， ， }， 值空间设

置为{0.25，0.3，0.4}。值得注意的是，当

且 ，此时抓取准确率被设置为标准抓取准

确率(Grasp Accuracy, GA)。
 3.2  与主流算法对比实验结果

表2和表3展示了本文所提网络SGL-Net与当前

主流算法在案例1和案例2数据集上的对比结果。从

表中可以看出，(1)SGL-Net在同步抓取检测与物

体定位的各项指标上均取得了最优表现。如在案例

 

表 1  数据集介绍

场景案例 训练集合 测试集合 测试样本视角

案例1 35 913 8 092 底部(Bottom)

案例2 37 606 9 084 顶部(Top)

 

 
图 3 数据集可视化案例

 

表 2  本文算法及对比算法在案例1测试集合上的实验结果(%)

算法
抓取检测精度 物体定位精度

30
◦
0.3  30

◦
0.4  0.2510◦  0.2520◦  (30

◦
0.25)GA P@0.5 P@0.7 MIoU OIoU

GRCNN[24] 16.34 10.74 11.05 15.31 18.35 0.68 0 5.47 6.04

GGCNN[25] 3.62 1.45 2.14 4.34 5.14 1.69 0.27 5.62 6.19

GGCNN2[26] 20.74 11.70 10.52 18.24 23.22 0.87 0.14 5.66 6.62

CLIPort[14] 68.56 58.69 56.43 66.46 70.09 41.09 11.30 39.67 40.21

ELGNet[15] 65.67 55.72 52.46 63.37 67.45 15.89 6.52 31.21 30.82

本文算法 73.23 61.58 59.82 71.30 74.63 56.07 21.77 47.55 45.23
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1设置下，SGL-Net在抓取检测表现上超过CLIPort
模型4.54%，在物体定位精度MIoU上，超过CLI-
Port模型7.88%；(2)以GRCNN和GGCNN为代表

的传统卷积神经网络模型在处理当前复杂场景时，

各项性能指标均处于较低水平。相比之下，基于CLIP
的方法凭借其丰富的图文预训练知识，为异构模态

间的语义对齐奠定了坚实基础，能够更有效地捕捉

全局特征依赖与空间几何关系，从而显著提升了模

型的多模态理解能力；(3)由于案例1的场景背景杂

乱程度要比案例2的难度更高，对模型的感知与抗

干扰能力提出了更为严苛的挑战，但本文网络不仅

在整体精度上保持最优，而且在极具挑战性的案例

1中依然展现出了远超对比算法的稳定性，这进一

步验证了本文算法在应对分布外场景时的组合泛化

能力。

 3.3  所提网络模块消融实验结果

为验证所提网络中CGCMM与WPCAM模块

的有效性，本文设计了逐模块移除式消融实验，在

案例1和案例2上的对比结果分别如表4和表5所示。

实验结果表明，移除WPCAM会使网络丧失细粒度

特征语义对齐能力，导致其性能显著下降(如案例

1中P@0.5指标数值由56.07%降至45.71%)。当进一

步移除CGCMM时，受场景语义解耦能力缺失的影

响，模型表现继续下降(如案例2中MIoU指标数值

从55.88%跌至47.33%)。这些结果表明，各个模块

的设计均对整体有正向作用。此外，也可以发现案

例1上消融泛化实验效果弱于案例2，这与数据集本

身的难度设置相一致。但整体而言，所提网络仍能

维持较为稳定的泛化表现，进一步印证了其良好的

泛化能力。

 3.4  可视化对比实验结果

为了更加直观展示所提网络性能，本文进一步

开展了可视化实验，在案例1和案例2上与当前主流

算法的可视化对比结果如图4所示。

从图中可以发现，本文所提的SGL-Net能够准

确地根据指令定位物体，并生成合理的抓取位姿。

而如实验图5中的结果，GRCNN和GGCNN2模型

不仅难以定位物体，而且无法给出准确的抓取位

姿。这也表明在当前实验场景下，仅仅依靠卷积网

络难以实现视觉和文本两种模态的对齐。相比较之

下，基于CLIP的架构的CLIPort、ELGNet及SGL-
Net能够利用丰富的预训练知识显著提升视觉和文

本的模态对齐能力。然而，从图中也可以发现，由

于难以建立局部视觉区域与具体语言指令片段之间

的细粒度语义关联，CLIPort和ELGNet也出现了

定位错误和抓取不准的问题。如图中第一行的

ELGNet模型，给定的目标物体是“Pear”，但其

给出的物体定位却是“Orange”。此外，图中第

四行的CLIPort给出“Ball”的抓取位姿无法执

行，并非最优位姿。相比较之下，SGL-Net不仅可

以准确的定位指令物体，而且可以给出适合的抓取

位姿，进一步验证了所提网络的有效性。

为了探究网络在与测试案例相同视角且位于相

似背景时的泛化能力，本实验针对案例1(蓝色线上

方)和案例2(蓝色线下方)额外引入了部分测试样

本。值得注意的是，测试样本仅仅是背景和训练样

本类似，但其视角仍保持为Bottom和Top。从图中

可以发现，所对比的算法由于无法充分将背景和物

体进行解耦，难以充分理解语义和视觉信息，产生

了一定的“语义对齐偏移”与“特征混淆”，导致

 

表 3  本文算法及对比算法在案例2测试集合上的实验结果(%)

算法
抓取检测精度 物体定位精度

30
◦
0.3 30

◦
0.4

0.2510◦ 0.2520◦ (30
◦
0.25)GA P@0.5 P@0.7 MIoU OIoU

GRCNN[24] 16.29 12.88 10.76 13.78 17.73 0.85 0.31 5.72 5.87

GGCNN[25] 2.20 1.06 1.19 2.50 2.96 1.23 0.00 6.72 7.28

GGCNN2[26] 24.04 20.15 17.81 22.62 25.28 1.01 0.20 6.28 7.11

CLIPort[14] 73.80 70.15 60.34 71.04 74.31 71.47 39.02 57.37 54.21

ELGNet[15] 73.08 65.20 59.0 69.97 74.21 70.66 33.40 55.21 50.63

本文算法 76.57 71.75 63.72 73.49 77.34 76.20 45.79 59.73 56.66

 

表 4  案例1消融实验结果

CGCMM WPCAM GA P@0.5 MIoU OIoU

√ √ 74.63 56.07 47.55 45.23

√ 71.18 45.71 41.28 42.11

69.64 41.40 40.29 37.92

 

表 5  案例2消融实验结果

CGCMM WPCAM GA P@0.5 MIoU OIoU

√ √ 77.34 76.20 59.73 56.66

√ 74.08 68.97 55.88 53.07

71.95 60.34 47.33 45.42
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其定位就出现了一定的偏差，而且预测的抓取位姿

也不足以支撑抓取，这进一步表明本文所提SGL-Net
的有效性。

分布外场景的泛化性能是确保网络在实际场景

中应用的重要能力，为此，本实验进一步从Liu等

人的数据集中提取视角与案例1和案例2中测试样本

相同，但背景不同的样本进行可视化直观验证。并

与表现最优的CLIPort模型进行对比，结果如图6
所示。从图中可以发现，相比于CLIPort模型，

SGL-Net不仅能够准确定位物体，而且可以输出最

 

 
图 4 不同案例抓取检测及定位可视化结果。箭头所示为不精确预测，红色框为物体预测位置，蓝色线上方为案例1，下方为案例2。

 

 
图 5 位于相似背景时抓取检测及定位可视化结果。箭头所示为不精确预测，红色框为物体预测位置，蓝色线上方为案例1，下方为案例2。
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优的抓取位姿。此外，即便CLIPort模型对物体提

供较为准确的抓取位姿，但是对物体的定位却并不

准确，甚至出现一定的偏差。这可能是由于其虽然

采用分层特征残差融合结构，但对于场景的理解和

模态的解耦能力仍存在较大不足，导致其性能仍差

于本文所提的SGL-Net。
 3.5  真实实验结果

为验证SGL-Net在真实场景中的抓取能力，本

文基于自主搭建的机器人抓取平台开展实物指令抓

取验证实验。该平台硬件系统由AuBo i5协作机械

臂、Robotiq140夹爪及RealsenseD435相机构成。

与CLIPort和ELGNet的抓取结果如表6所示。可以

发现本文所提算法相比于先前算法能够取得更为稳

定的抓取性能。此外，不同视角下的抓取结果如

图7所示。实验结果表明，机械臂能够依据自然语

言操作指令，在不同视角约束下精准完成目标物体

的抓取任务，充分验证了本文所提网络在真实场景

中具备可靠的落地应用能力与场景泛化性。

 4    结论

本文针对机器人抓取操作过程中变视角跨域泛

化能力不足的难题，构建了相应的验证数据集和同

步抓取检测和定位网络。通过跨模态全局上下文调

制策略和词-像素跨模态交叉对齐策略，实现了对

指令要求物体的准确定位和适合抓取位姿的预测。

多种验证案例场景数据集和真实世界的抓取实验的

结果表明，本文所提网络表现优异，具备在实际场

景中应用部署的潜力。为了进一步增强零样本场景

下的机器人抓取能力，未来的工作将聚焦于引入多

模态大模型，并通过微调等技术手段实现网络适配。

 

 
图 6 其他不同背景下的泛化实验可视化结果。红色框为预测的物体位置，蓝色线上方为案例1，下方为案例2。

 

表 6  机器人抓取实验

算法 Top视角 Bottom视角

CLIPort 70%(35/50) 80%(40/50)

ELGNet 72%(36/50) 74%(37/50)

本文算法 84%(42/50) 92%(46/50)

 

 
图 7 真机抓取实验可视化结果。红色框为预测的物体位置，蓝红框为预测的抓取位姿
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Abstract:

Objective　Accurate grasping of target objects from language instructions is an essential prerequisite for service

robots to achieve natural human-robot interaction. Existing research primarily relies on massive data-driven

training or hierarchical feature fusion schemes for the cross-modal alignment between visual perception and

textual instructions. However, these methods commonly overlook the heavy entanglement between target

objects and background environments within low-level features, leading to a significant degradation in

compositional generalization ability under cross-view and unseen background scenarios. To address these issues,

this paper constructs a dual-view cross-scenario synchronous grasp detection and localization dataset, which is
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used to systematically evaluate and specifically improve the compositional generalization ability of existing

models. Building upon this benchmark, we propose a simultaneous detection and localization network to

simultaneously output the target location and the optimal grasping pose. Consequently, service robots equipped

with the proposed network can perform object manipulation in real-world dynamic environments according to

human instructions, providing theoretical foundations and technical support for embodied intelligence.

Methods　The structure of the proposed Simultaneous Grasp and Localization Network (SGL-Net) is

illustrated (Fig. 1). Firstly, a cross-modal global context modulation module (CGCMM) is proposed. The

module utilizes instruction priors to perform adaptive viewpoint correction and background suppression on

visual channels during the early stages of feature extraction. Secondly, a word-pixel cross-modal alignment

module (WPCAM) is designed to achieve fine-grained semantic decoupling via a flattened attention mechanism,

further enhancing the model's comprehension in dynamic scenes. Finally, a unified decoder is employed to

simultaneously output the target location and the optimal grasping pose.

Results and Discussions　Extensive quantitative and qualitative experiments are conducted on a restructured

dual-view dataset, including bottom view and top view, and a real-world physical robotic platform.

Comparative results demonstrate that SGL-Net significantly outperforms mainstream CNN-based and CLIP-

based baseline methods in both grasp detection and object localization metrics (Table 2 and Table 3). Ablation

studies explicitly validate the critical contributions of two designed modules in achieving fine-grained semantic

alignment and scene decoupling (Table 4 and Table 5). Furthermore, qualitative visualizations (Fig. 4, Fig. 5,

and Fig. 6) and real-world physical experiments (Fig. 7) indicate that SGL-Net exhibits strong viability for

direct deployment in real-world physical environments. Overall, the network exhibits superior robust

generalization capabilities and reliable practical deployment potential when confronting complex physical

environments.

Conclusions　To address the challenge of insufficient cross-view and cross-domain generalization capability in

robotic grasping operations, this paper constructs a corresponding validation dataset and proposes a

simultaneous grasp detection and object localization network. By integrating a cross-modal global context

modulation module and a word-pixel cross-modal alignment module, the proposed network achieves accurate

localization of instruction-specified objects and prediction of optimal grasp poses. Experimental results from

diverse testing datasets and real-world grasping experiments demonstrate the superior performance of the

proposed network, highlighting its potential for deployment in practical scenarios. To further enhance robotic

grasping capabilities in zero-shot scenarios, future work will focus on integrating Large Multimodal Models and

realizing network adaptation through fine-tuning techniques.

Key words: Grasp detection; Language-conditioned; Multi-modal fusion; Complex scenarios
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