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Аннотация Ключевые слова 
Захватывание различных объектов является основ-
ной задачей, выполняемой роботом при исследова-
нии и манипулировании в окружающей среде. Учи-
тывая значительные трудности, связанные с про-
граммированием необходимого положения захвата 
для каждого из объектов, предлагается применять 
конволюционную нейронную сеть для обучения ро-
бота операции захвата различных объектов с уче-
том их пространственного положения. Сеть была 
обучена с помощью выборки, состоящей из 800 изоб-
ражений 20 объектов. Экспериментальное исследо-
вание показало, что сеть обеспечивает 53,04 % 
успеха захвата новых объектов, которые отсут-
ствовали в обучающей выборке. Это позволяет 
предположить, что при увеличении объема обучаю-
щей выборки робот сможет успешно захватывать 
объекты, удовлетворяющие определенным условиям 
и отсутствующие в обучающей выборке. 
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Введение. Захват объектов является важной способностью манипуляционного 
робота. Он позволяет роботам манипулировать объектами в окружающей среде 
или изменять состояние окружающей среды, если это необходимо. Основная 
задача промышленных манипуляторов также заключается в захватывании и пе-
ремещении некоторых объектов. 

Роботизированный захват был активным предметом исследований в течение 
десятилетий [1–5], и много усилий было потрачено на разработку алгоритмов 
захватывания. Опираясь на данных обзорных статьей [6, 7], методы процесса 
захвата можно подразделить на аналитические методы, зависящие от анализа 
механики захвата и контактных взаимодействий «захват – объект», и эмпириче-
ские методы управления данными, которые опираются на выборку возможных 
объектов захвата из визуального источника и ранжирование их по определен-
ному критерию. 

Е.В. Селиверстова [8] использовала аналитический метод захватывания, рас-
сматривая задачу захвата как задачу минимизации сил контакта между объек-



 Маис Жамал  

2  Политехнический молодежный журнал. 2020. № 01 

том и губками захвата. Однако в ее работе было выдвинуто предположение, что 
точные геометрические и физические модели объекта доступны роботу, что не 
всегда возможно. Кроме того, могут быть неизвестны свойства поверхности, а 
также коэффициенты трения, вес, центр масс и распределение веса объекта. 

S. Kumra и др. [9] разработали процесс захвата объектов манипулятором, 
используя глубокое обучение с учетом 3D-изображения и RGB-изображения 
(Red, Green, Blue) объектов. Они рассматривали эту задачу как задачу классифи-
кации и применяли конволюционную нейронную сеть. Предлагаемая в этой ра-
боте нейросеть, которая состоит из 50 слоев, обеспечила 89,21 % успешных ре-
зультатов захвата. Вместе с тем размер сети является очень большим, входы се-
ти существенно зависят от изображения RGB и глубины изображения, что со-
пряжено со значительными вычислительными затратами и не позволяет рабо-
тать в реальном масштабе времени. 

Настоящее исследование основано на методах управления данными: полу-
чив достаточно большую выборку обучающих данных и используя конволюци-
онную нейронную сеть, можно организовать обучение робота, позволяющее 
найти правильное положение захвата с учетом 3D-изображение (изображение 
глубины) объекта. Структура сети максимально упростится, когда сеть будет 
работать в реальном масштабе времени. 

Обучающая выборка. В качестве обучающей выборки в поставленной выше 
задаче можно использовать стандартный набор данных для захвата, разрабо-
танный в Корнуэльском университете [10]. Он содержит множество объектов, 
каждый из которых имеет несколько заранее определенных способов захвата. 
Способы захвата задаются как ориентированные прямоугольники на плоскости 
(рис. 1). Подготовка обучающей выборки предложена в работе D. Morrison и др. 
[11]; эта процедура иллюстрируется на рис. 1 на примере подготовки обучающе-
го набора для одного объекта. Из базы данных были взяты RGB-изображение 
объекта и 3D-изображение, учитывающее глубину изображения (Depth). Эти 
изображения определяют три способа захвата, отмеченных прямоугольниками 
на левой части рис. 1. 3D-изображения были нормализованы, чтобы обеспечить 
инвариантность по глубине. 

Далее вычисляют параметры, определяющие качество захвата, угол ориента-
ции захвата и его ширину (средняя часть рис. 1). Для определения качества захва-
та тQ (Grasp Quality) всем пикселям, соответствующим области пересечения пря-
моугольников захвата с объектом, присваивается значение единица, а остальным 
пикселям — значение ноль. Угол ориентации захвата тϕ  (Grasp Angle) определя-
ется как угол поворота прямоугольника захвата относительно горизонтальной 
оси и принимает значения в диапазоне[ /2; /2].−π + π  Для устранения неодно-
значности, возникающей при изменении угла на ±π/2, каждый угол определяется 
двумя значениями: т тsin(2 ),  cos(2 )ii   (см. правую часть рис. 1). При вычисле-
нии ширины захвата тW  (Grasp Width) ширине присваивается значение длины 
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перпендикуляра к стороне соответствующего прямоугольника. Поскольку набор 
данных [10], который снимают с реальной камеры, уже содержит реальный шум 
датчика, добавление шума не является необходимым. 

 
Рис. 1. Подготовка обучающего набора 

Далее проводится обучение нейросети методом обратного распространения 
ошибки. Поскольку положение каждого объекта заранее неизвестно, при обу-
чении нейросети каждое изображение было повернуто на 10 разных углов. Та-
ким образом, обучающая выборка увеличилась в 10 раз по сравнению с реко-
мендациями [10] и составила 800 единиц для каждого объекта.  

Структура нейросети. Выбранная для проведения эксперимента структура 
нейросети (рис. 2) была основана на исследовании D. Morrison и др. [11]. Сеть 
состоит из шести слоев, из которых три первые слоя являются конволюцион-
ными, а три последующих — транспонированными по отношению к конволю-
ционным. На схеме указаны размеры каждого слоя, количество фильтров, а 
также число шагов, т. е. количество пикселей, которые фильтр пропускает после 
каждого применения. 

 

 
Рис. 2. Конволюционная нейронная сеть 
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Экспериментальное исследование. Задача исследования состояла в том, 
чтобы определить надежность захвата роботом объектов, которые отсутствова-
ли в обучающей выборке. 

Вначале сеть была обучена по 800 изображениям 20 объектов, и после 
проверки сеть достигла 53,04 % успеха захвата на наборе новых объектов. 
Ниже приведены примеры полученных экспериментальных результатов. На 
рис. 3 даны два примера успешных захватов. Для каждого из объектов на 
первом изображении показаны возможные захваты (зеленые прямоугольни-
ки), из которых обученная сеть выбирает наиболее подходящий для захвата. 
Он показан также красным цветом на втором изображении, которое опреде-
ляет выбранную сетью ширину и ориентацию захвата. Определяются отдель-
но качество захвата и угол его ориентации (третье и четвертое изображения). 
Качество захвата определяется интенсивностью красного цвета. Лучшее ме-
сто захвата определяется по наиболее высокому значению интенсивности, 
имеющему 256 градаций. 

 

   
Рис. 3. Успешные решения захвата объектов. Для каждого объекта показано  

четыре изображения: 

1 — изображение объекта с зелеными прямоугольники для возможных захватов 
и с синим прямоугольником для захвата, полученного нейросетью; 2 — изображе-
ние ширины захвата объекта; 3 — изображение, определяющее качество захвата;  
                          4 — изображение, определяющее угол поворота захвата 

Примеры неудачных захватов приведены на рис. 4. Здесь приняты те же 
обозначения, что и на рис. 3. Можно предположить, что неудачные решения 
нейросети обусловлены либо сложной конфигурацией самих объектов (левое 
изображение), либо их неудачной ориентацией по отношению к оптической 
системе наблюдения (правое изображение). 

Надежность получаемых нейросетью решений может быть существенно по-
вышена при увеличении объема обучающей выборки. 
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Рис. 4. Примеры неудачных решений захвата объектов, полученных сетью 

Заключение. По результатам проведенного исследования можно заключить, 
что построенная нейросеть достаточно хорошо обучалась правильным положе-
ниям захвата. В меньшей мере процесс обучения был удачным по отношению к 
углам ориентации и к ширине захвата. Трудности возникают и в особом случае, 
когда угол равен +π/2 или –π/2 и возникает ошибка в определении знака угла. 
Отмеченные недостатки можно объяснить недостаточно большим объемом 
обучающей выборки. 

В целом результаты проведенных исследований подтверждают возможность 
применения искусственных нейронных сетей конволюционного типа для обуче-
ния манипуляционного робота процессу захвата различных объектов, включая 
объекты, отсутствующие в обучающей выборке. В качестве дальнейшего развития 
рассмотренного метода прежде всего необходимо увеличить объем обучающей 
выборки, что позволит увеличить и число распознаваемых объектов.  

Рассмотренная нейросеть может быть наиболее успешно использована в тех 
случаях, когда распознаваемые объекты все же имеют некоторое сходство, раз-
личаясь по размерам, ориентации и конфигурации. Например, в роботизиро-
ванной аптеке, где робот должен подбирать заказанные покупателем медика-
менты на стеллажах. Аналогично можно применять подобную нейросеть для 
управления роботом на складах роботизированных магазинов для отбора изде-
лий согласно заказам, поступившим по электронной почте. 
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Abstract Keywords 
The capture of various objects is the main task performed 
by the robot in the study and manipulation in the envi-
ronment. Given the significant difficulties associated with 
programming the necessary capture position for each of 
the objects, it is proposed to use a convolutional neural 
network to train the robot to capture various objects, 
taking into account their spatial position. The network 
was trained using a sample of 800 images of 20 objects. 
An experimental study showed that the network provides 
53.04% success in capturing new objects that were not in 
the training set. This suggests that with an increase in the 
training sample, the robot will be able to successfully 
capture objects that meet certain conditions and are not 
in the training sample. 
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