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Сравнительная оценка подходов к определению
точек захвата объектов робототехническим средством

Введение

Современные запросы коллаборативной, 
ассистивной и промышленной робототехники 
требуют существенного повышения качества 
функционирования промышленных манипу-
ляторов и сервисных роботов, а также зна-
чительного расширения их функциональных 
возможностей. Для выполнения производ-
ственных и бытовых задач робототехнически-
ми средствами (РС) необходимо обеспечить их 
взаимодействие с окружающим пространством 
и объектами различных типов, размеров, фор-
мы и материала: возможность захватывать, 
перемещать, позиционировать объекты в про-
странстве и т.д. Таким образом, разработка 
подходов к универсализации средств взаимо-
действия промышленных и сервисных роботов 

с объектами различных форм и размеров яв-
ляется актуальной научной задачей, поскольку 
способствует расширению функциональности 
РС и возможностей автоматизации в области 
промышленности и сервиса.

Одной из центральных задач при разра-
ботке подходов к автоматизированному пере-
мещению объектов является обеспечение за-
хвата целевого объекта (ЦО) посредством РС 
[1, 2]. При захвате объектов любого типа важ-
но обеспечить, с одной стороны, сохранение 
целостности объекта, с другой — надежное 
сцепление с ним, что предполагает учет геоме-
трии контакта захватного механизма РС с ЦО, 
а также управление силой захвата для обеспе-
чения его устойчивости. Смена типа объекта 
манипуляций, как правило, требует дополни-
тельной программной настройки РС, что не 

Настоящее исследование посвящено сравнительной оценке современных методов определения точек захвата объ-
ектов сцены с использованием средств технического зрения. В работе исследуемые методы определения точек за-
хвата объектов применяются совместно с методом построения карт глубины, основанном на нейросетевой модели 
ResNet-50, что позволяет отказаться от использования специализированных датчиков глубины в процессе проведения 
экспериментов. В исследовании представлены зависимости оценок вероятности успешного захвата от типов целевых 
объектов. Усредненные по типам объектов оценки вероятности успешности захвата для исследуемых методов GPD, 
6-DOF GraspNet, VPG составили соответственно 0.690, 0.741, 0.613. Также были исследованы зависимости оценок веро-
ятности успешного захвата от размеров целевых объектов, расстояний между объективом фиксирующей видеокамеры 
и целевыми объектами сцен, уровней освещенности сцены, а также от углов наблюдения сцены по вертикальной оси. 
Для рассмотренных методов GPD, 6-DOF GraspNet, VPG выявлены нелинейные возрастающие зависимости усредненных 
по типам объектов вероятностей успешного захвата от уровня освещенности сцены. Также было установлено, что 
зависимости усредненной вероятности успешного захвата объекта для всех остальных параметров носят нелинейный 
характер и являются немонотонными. В работе определены диапазоны значений исследованных параметров сцены, на 
которых достигаются наибольшие значения вероятностей успешного захвата объектов для данных методов. По ре-
зультатам проведенной экспериментальной оценки решение 6-DOF GraspNet продемонстрировало наилучшее качество 
работы на подавляющем большинстве комбинаций рассмотренных параметров сцены. Использование данного метода 
является предпочтительным для решения задачи определения точек захвата объектов при использовании подходов, 
обеспечивающих восстановление карты глубины без применения специализированных устройств.
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всегда представляется возможным. Универ-
сализация подходов к оперированию ЦО раз-
личного типа, таким образом, предполагает 
снижение требований к учету свойств ЦО при 
реализации программных средств взаимодей-
ствия с ними, что касается в том числе и про-
цесса захвата ЦО посредством РС как основы 
для дальнейших манипуляций.

В целом для обеспечения захвата ЦО рабо-
чим органом РС (схватом манипулятора) не-
обходимо решить следующий комплекс задач 
технического зрения: 1) детектирование ЦО;
2) локализация ЦО на сцене; 3) определение 
точек захвата ЦО; 4) отслеживание траектории 
движения исполнительного механизма; 5) опре-
деление соответствия точек рабочей поверхно-
сти исполнительного механизма точкам схвата 
на ЦО; 6) детектирование успешного захвата ЦО. 
Предметом настоящего исследования является 
анализ методов решения задачи определения 
точек захвата объекта (ТЗО), обеспечивающих 
возможность осуществления надежного захва-
та для последующего оперирования ЦО.

ТЗО представляют собой центр сжатия объек-
та посредством РС [3]. При реализации методов 
определения ТЗО основная сложность заклю-
чается в наличии некоторой функциональной 
зависимости между положением ТЗО и такими 
свойствами ЦО, как: размер, геометрические 
особенности, свойства материала, упругость, 
жесткость. Отсутствие априорной информации 
о данных свойствах ЦО, а также о виде и пара-
метрах соответствующей зависимости наклады-
вает значительные ограничения на перспекти-
вы разработки универсальных математических 
моделей, обеспечивающих определение ТЗО. 
Таким образом, при решении задачи определе-
ния ТЗО целесообразным представляется при-
менение нейросетевых моделей и иных средств 
машинного обучения для обеспечения универ-
сальности подходов к определению ТЗО.

Многие существующие нейросетевые мето-
ды определения ТЗО основаны на анализе ин-
формации о положении и пространственных 
характеристиках окружающих объектов, полу-
чаемой с помощью специальных датчиков глу-
бины, таких как LIDAR [4] и Kinect [5]. Ска-
нирующие лидары и RGB-D-камеры формиру-
ют карту глубины сцены, на основе которой 
и определяются положение и характеристики 
захватываемых объектов. Однако такая аппа-
ратура обладает крайне высокой стоимостью 
в сравнении с бытовыми видео- и фотокамера-
ми. Разработка подходов к определению ТЗО, 
не предполагающих применение специализи-

рованных устройств, требует использования 
альтернативных подходов к построению карт 
глубины сцены. Интеграция соответствующих 
решений в киберфизические системы, где РС 
выступают в качестве агентов [6—8], позволит 
расширить спектр задач, подлежащих автома-
тизации, и тем самым расширить функцио-
нальность систем данного класса без необхо-
димости в установке дополнительного дорого-
стоящего оборудования.

Данная работа посвящена сравнительной 
оценке качества работы существующих мето-
дов определения ТЗО при использовании под-
ходов, обеспечивающих восстановление карты 
глубины без применения специализированных 
устройств.

Состояние исследований

Рассмотрим современные методы решения 
задачи определения ТЗО с использованием 
нейронных сетей (НС). В работе [9] представ-
лена модель НС GPD для определения ТЗО. 
Процесс определения ТЗО с использованием 
данного метода включает в себя несколько ос-
новных этапов. На первом этапе происходит 
преобразование входного RGB-D-изображения 
в облако точек, а также вокселизация и оп-
тимизация полученного облака точек в целях 
устранения шумов и статистических выбросов. 
Далее на основе обработанного облака точек 
идентифицируется область интереса (ROI), на 
которой необходимо провести захват ЦО. Далее 
определяются положения потенциальных ТЗО 
(кандидатов) на идентифицированной области 
интереса. На третьем этапе полученные дан-
ные о так называемых кандидатах поступают 
на вход четырехслойной сверточной нейронной 
сети (CNN). Данная НС решает задачу бинар-
ной классификации и на основе полученной 
оценки принимает решение о возможности за-
хвата ЦО для каждого из кандидатов. На за-
ключительном шаге осуществляется выбор 
оптимального кандидата и выполняется непо-
средственно сам захват объекта посредством 
РС. В данной работе была проведена экспери-
ментальная оценка полученного решения на 16 
объектах цилиндрической формы и 29 объек-
тах кубической формы. Вероятность успешного 
захвата ЦО посредством РС с использованием 
данного метода в среднем составляет 84 %.

В работе [10] предлагается модель НС 6-DOF 
GraspNet, предназначенная для определения 
ТЗО для различного класса объектов посред-
ством РС. В соответствии с предложенной ав-
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торами моделью на первом этапе из получен-
ной на вход карты глубины извлекается облако 
точек ЦО, затем разработанная авторами НС 
Grasp Sampler Network принимает на вход это 
облако точек и определяет расположение потен-
циальных ТЗО. На заключительном этапе осу-
ществляется оптимизация полученных резуль-
татов с использованием стохастического гра-
диентного спуска. В данной работе апробация 
модели осуществлялась с использованием кол-
лаборативного робота Franka Panda со встроен-
ной RGB-D-камерой. В качестве ЦО выступали 
объекты различных форм и размеров: коробки, 
цилиндры, глубокие миски и кружки. Соглас-
но результатам экспериментов успешный захват 
ЦО с использованием данного метода был осу-
ществлен в среднем в 88 % случаев.

В работе [11] предлагается метод обучения 
роботизированных агентов Visual Pushing and 
Grasping (VPG) на основе сверточной нейрон-
ной сети Fully Convolutional Network (FCN) 
[12], предназначенный для обеспечения захва-
та объектов и дальнейшего манипулирования 
ими с использованием РС. Авторами исполь-
зуется метод Q-обучения, он позволяет робо-
тизированному агенту формировать стратегию 
собственного поведения в среде, опираясь на 
опыт предшествующих взаимодействий с ЦО. 
В данной работе была проведена эксперимен-
тальная оценка полученного решения на кол-
лаборативном манипуляторе UR5 с захватным 
устройством RG2. В качестве ЦО использова-
лись игрушечные блоки небольшого размера. 
Результаты экспериментов показали, что ве-
роятность успешного захвата ЦО с использо-
ванием данного метода в среднем составляет 
83,3 %, однако стоит отметить, что данное ре-
шение было протестировано авторами только 
на объектах, имеющих небольшой вес и про-
стую геометрическую форму.

В работе [13] представлена модель НС 
PointNetGPD, которая предназначена для ре-
шения задачи локализации ТЗО и принимает 
на вход необработанное облако точек сцены. 
Данная модель основана на НС PointNet [14] 
и обучена на наборе данных, представленном 
в работе [15], включающем объекты различных 
форм, размеров и текстур. В данной работе 
были проведены эксперименты по захвату ЦО 
с помощью коллаборативного манипулятора 
UR5 и роботизированного захватного устрой-
ства 3-Finger Adaptive Robot Gripper. В каче-
стве ЦО использовались различные предметы, 
включая: коробки, жестяные банки, муляжи 
фруктов и овощей. В результате эксперимен-

тальной оценки было выявлено, что вероят-
ность успешного захвата ЦО с использованием 
данного метода в среднем составляет 82 %.

Авторами работы [16] предложена модель 
НС, позволяющая определять ТЗО с использо-
ванием РС. Данная модель основана на оста-
точной нейронной сети ResNet [17]. Подаваемая 
на вход карта глубины сцены делится на фраг-
менты размером 168x168 пикселей. Сеть Region 
Prediction Networks [16] принимает на вход по-
лученные фрагменты и выдает карту вероят-
ности успеха захвата. Результаты проведенных 
экспериментов показали, что в 82,17 % случаев 
захват ЦО манипулятором был успешным, од-
нако стоит также отметить, что предложенная 
модель НС тестировалась только на объектах, 
имеющих простую цилиндрическую форму, 
а также небольшой вес и маленький размер.

По результатам проведенного анализа мето-
дов и подходов к определению ТЗО для прове-
дения дальнейшей сравнительной оценки были 
выбраны решения, представленные в работах 
[9—11], характеризующиеся наибольшими веро-
ятностями успешного захвата ЦО. Рассмотрим 
далее существующие подходы, обеспечиваю-
щие восстановление карты глубины без приме-
нения специализированных устройств.

В общем случае методы построения карт 
глубины условно можно разделить на две груп-
пы: аппаратные [4, 5] и программные методы, 
в частности, основанные на использовании ней-
росетевых моделей [18—27]. Последние не тре-
буют применения специального оборудования и 
позволяют осуществить восстановление карты 
глубины сцены по 2D-изображению, получен-
ному с обыкновенной монокулярной камеры. 
В частности, авторами работы [18] предложен 
метод, в соответствии с которым проблема вос-
становления карты глубины формулируется как 
задача дискретно-непрерывной оптимизации, 
где непрерывные переменные кодируют глуби-
ну суперпикселей во входном 2D-изображении, 
а дискретные переменные представляют собой 
отношение между соседними суперпикселями. 
Авторы используют многочастичный алгоритм 
распространения доверия для вывода графи-
ческой модели. В рамках экспериментальной 
оценки данного метода авторами было полу-
чено значение среднеквадратичной ошибки 
(СКО) восстановления карты глубины, равное 
1,06...1,08. В более позднем исследовании до-
стигнуто значение СКО, равное 0,824 [19].

В работе [20] представлен метод построения 
карты глубины посредством обработки RGB-
изображения с использованием глубокой НС. 
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Процесс построения карты глубины с исполь-
зованием данного метода можно разделить на 
два этапа: на первом этапе происходит оценка 
глубины на основании всего изображения, а на 
втором этапе полученная карта глубины опти-
мизируется в целях устранения статистических 
выбросов, что позволяет на выходе НС полу-
чить карту глубины с более четкими границами 
объектов. СКО предсказания глубины с приме-
нением данного метода составляет 0,871.

В работе [21] предлагается метод построе-
ния карты глубины посредством обработки 
трехканального изображения глубокой НС. 
Данная НС основана на архитектуре сверточ-
ной нейронной сети VGG [22] и обучена на на-
боре данных NYU Depth с применением ме-
тода Transfer Learning [21]. В рамках экспери-
ментальной оценки данного метода авторами 
было получено значение СКО восстановления 
карты глубины, равное 0,833.

В работе [23] предложена глубокая свер-
точная нейронная сеть, предназначенная для 
выполнения ряда задач: прогнозирования глу-
бины, оценки поверхности и семантической 
маркировки. Данная модель изначально осно-
вана на архитектуре, представленной в работе 
[24], но с некоторыми улучшениями: увеличе-
но число сверточных слоев, а также повышено 
разрешение третьего слоя свертки. По данным, 
представленным в исследовании, СКО восста-
новления глубины с использованием данного 
метода составляет 0,641.

В работе [25] архитектура предложенной 
авторами НС построена на основе остаточной 
нейронной сети ResNet-50 [26] и дополняет ее 
Upsampling слоями, которые повышают точ-
ность восстановления карт глубины. Авторы 
работы [25] провели экспериментальную оцен-
ку качества работы данной архитектуры в срав-
нении с моделями AlexNet [27] и VGG [22]. Дан-
ные нейросетевые модели были протестирова-
ны на обучающих наборах данных NYU Depth 
и Make3D. Результаты сравнения моделей по-
казали, что предложенная архитектура значи-
тельно превосходит аналогичные решения в за-
даче построения карты глубины по входному 
RGB-изображению. В рамках эксперименталь-
ной оценки авторами было получено значение 
СКО восстановления карты глубины с исполь-
зованием разработанной модели, равное 0,573.

На основе проведенного анализа методов 
построения карты глубины с использованием 
глубоких нейронных сетей была выбрана мо-
дель НС, представленная в работе [25], посколь-
ку она обладает меньшим числом обучающих 

параметров и, следовательно, требует меньше-
го объема данных для обучения. Кроме того, 
данная модель характеризуется наименьшим 
значением СКО, а значит, обладает наибольшей 
точностью предсказания выходной карты глу-
бины в сравнении с другими рассмотренными 
решениями.

Далее перейдем к проведению сравнитель-
ной оценки выбранных подходов к определению 
ТЗО: GPD [9], 6-DOF GraspNet [10], VPG [11]. 
В качестве входных данных будем использо-
вать карту глубины исследуемой сцены, полу-
ченную с использованием НС [25].

Экспериментальная оценка
подходов к осуществлению захвата различных 

классов объектов с использованием 
робототехнических средств

В рамках настоящего исследования сравни-
тельная оценка выбранных подходов к опре-
делению ТЗО [9—11] проводилась на основе 
тестового набора данных, включающего в себя 
33 000 изображений различных сцен, смодели-
рованных в программной среде gazebo [28]. 
Каждому изображению Ii из тестового набора 
данных соответствует набор значений параме-
тров Pi:

1. Тип ЦО T. Включает в себя 12 классов 
объектов: прямоугольные коробки (1), бан-
ки цилиндрической формы (2), кружки ци-
линдрической формы (3), чашки сферической 
формы (4), миски (5), глубокие миски (6), кув-
шины (7), вазы сложной формы (8), муляжи 
фруктов (яблоко (9), банан (10)) и овощей (мор-
ковь (11), перец (12)).

2. Размер ЦО l (см). В качестве данного пара-
метра используется среднее значение длин про-
екций объекта на каждую из осей координат. 
Каждый целевой объект был отнесен к одной 
из следующих категорий исходя из значения l: 
1 — [2, 4], 2 — (4, 5.5], 3 — (5.5, 7], 4 — (7, 9], 
5 — (9, 12].

3. Расстояние между объективом фикси-
рующей видеокамеры и ЦО сцены d (м). Для 
тестового набора данных изображения снима-
лись при дискретных значениях d в промежут-
ке от 0,3 м до 1,2 м с шагом в 0,05 м.

4. Уровень освещенности сцены lum. Тесто-
вый набор данных включает в себя изображе-
ния, сформированные при различных уровнях 
освещенности сцены: от 100 до 50 % с шагом 
в 5 %, где за 100 % взят нормативный уровень 
освещенности для офисных помещений [29].
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5. Угол наблюдения сцены по вертикальной 
оси α. Данный угол определяется как угол от-
клонения оптической оси видеокамеры от вер-
тикального направления. При формировании 
тестового набора данных изображения снима-
ли при дискретных значениях α в промежутке 
от 0 до 60° с шагом в 3°.

Для всех тестовых сцен в качестве стандарт-
ного был выбран набор значений параметров 
Pbase = {lbase = 3, dbase = 0,75, lumbase = 100 %, 
αbase = 36°}, данный набор значений параметров 
не зависит от типа ЦО. Базовая тестовая сцена 
представляет собой плоскую горизонтальную 
поверхность, на которой размещается шестиз-
венный манипулятор [30], а также ЦО разме-
ра lbase. На рабочий орган РС устанавливается 
видеокамера, посредством которой получается 
соответствующее тестовое изображение ис-
следуемого участка сцены. ЦО при этом раз-
мещается по центру поля зрения видеокамеры 
таким образом, чтобы дистанция между объ-
ективом видеокамеры и ЦО составляла dbase, 
а угол наблюдения сцены по вертикальной 
оси был равен αbase. Освещенность моделиру-
емой сцены в стандартных условиях составля-
ет 100 %. В процессе формирования тестового 
набора данных Img для каждого отдельного 
ЦО осуществлялось последовательное варьи-
рование значений параметров Pi. Таким обра-
зом было получено множество изображений, 
отличающихся как типами, так и размерами 
ЦО, дистанциями между объективом фикси-
рующей видеокамеры и ЦО сцены, уровнями 
освещенности сцены и углами наблюдения 
сцены по вертикальной оси. Пример тестово-
го изображения, полученного видеокамерой 

при стандартных значениях параметров сцены 
(Pbase), представлен на рис. 1, а.

С помощью метода построения карт глуби-
ны [25] на основе изображений Img был по-
лучен результирующий набор карт глубины 
Depth. Применение рассматриваемых подходов 
к определению ТЗО [9—11] к данному набору 
карт глубины позволило сформировать оцен-
ки качества работы соответствующих решений 
в зависимости от параметров сцены и харак-
теристик ЦО. Для оценки качества работы 
данных решений использовалась вероятность 
успешного захвата S — доля успешных попы-
ток захвата ЦО при использовании предлагае-
мых данными методами ТЗО в рамках модели-
рования соответствующих процессов.

Рассмотрим полученные оценки качества 
работы данных методов в зависимости от типа 
ЦО T. В рамках данного эксперимента для про-
ведения оценки использовались лишь те кар-
ты глубины Depthi, которые были получены из 
изображений сцен Imgi со стандартными зна-
чениями параметров (Pi = Pbase). Полученные 
оценки S для каждого из рассматриваемых ме-
тодов представлены на рис. 2.

Из данных, представленных на рис. 2, мож-
но заключить, что наилучшие результаты для 
всех типов ЦО демонстрирует подход 6-DOF 
GraspNet [10]. Усредненная по типам объектов 
оценка вероятности успешности захвата для 
данного решения составила 0,741. Несколько 
худшее качество показывает метод GPD [9], 
полученная усредненная оценка в данном слу-
чае составила 0,690. Наихудшие результаты 
в рамках данного эксперимента продемонстри-
ровал подход VPG [11], усредненная оценка S 

Рис. 1. Пример смоделированной сцены:
а — тестовое изображение, полученное видеокамерой; б — общий вид смоделированной сцены
Fig. 1. Examples of the simulated environment:
а — test image, obtained with camera; б — general view of the simulated environment
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для данного метода составила 0,613. Следует 
отметить, что ни одно из представленных ре-
шений в данном эксперименте не достигло тех 
уровней показателей качества работы, которые 
в процессе апробации были получены автора-
ми соответствующих исследований. Данные 
результаты могут быть объяснены следующими 
факторами: для восстановления карт глубины 
из тестовых изображений в данной работе ис-
пользована нейросетевая модель из работы [25], 
которая обладает меньшей точностью в срав-
нении с аппаратными методами восстановле-
ния карт глубины; в работе рассматривается 
более широкий набор типов ЦО, включающий 
классы объектов, обладающие сложной нестан-
дартной формой. Важно отметить, что для всех 
рассматриваемых подходов усредненная веро-
ятность успешного захвата превысила значение 
0,8 для таких классов объектов, как коробки 
прямоугольной формы (1) и жестяные банки 
цилиндрической формы (2). Данные типы объ-
ектов характеризуются простой геометрической 
формой и использовались авторами соответ-
ствующих подходов в процессе их апробации. 
Полученные для данных классов объектов зна-
чения показателей успешного захвата в целом 
соответствуют значениям, полученным автора-
ми соответствующих подходов в исследовани-
ях [9—11]. В то же время для таких нестандарт-
ных классов, как кувшины (7) и вазы сложной 
формы (8), все рассматриваемые подходы про-
демонстрировали значительно более низкое ка-
чество работы. В частности, для типа объектов 
(8) полученные оценки составили 0,474; 0,557 и 
0,365 для методов из работ [9], [10] и [11] соот-

ветственно. Таким образом, можно 
заключить, что снижение качества 
работы рассматриваемых подходов 
в данном эксперименте обуслов-
ливается в первую очередь именно 
многообразием рассматриваемых 
типов ЦО, а не использованием 
нейросетевой модели, представ-
ленной в работе [25], для восста-
новления карт глубины.

Далее перейдем к оценке влия-
ния размеров ЦО l на качество ра-
боты рассматриваемых решений. 
В процессе формирования соот-
ветствующего набора тестовых изо-
бражений на исследуемых сц енах 
осуществлялось варьирование раз-
меров ЦО каждого типа, остальные 
параметры принимали стандартные 

значения из набора Pbase. Результаты проведенной 
серии экспериментов для каждой категории раз-
мера ЦО представлены на рис. 3

Из графиков, представленных на рис. 3, мож-
но заметить, что для всех категорий размера ЦО 
наилучшие результаты по-прежнему в среднем 
демонстрирует подход 6-DOF GraspNet [10], 
чуть худшие значения S демонстрирует подход 
GPD [9], а самые низкие — метод VPG [11].
Наблюдаемые зависимости вероятности 
успешного захвата от типа ЦО имеют схожий 
вид для всех рассмотренных категорий разме-
ра ЦО. Во всех случаях наилучшие результа-
ты характерны для объектов классов (1) и (2), 
а наихудшие — для объектов класса (8). Сле-
дует отметить, что наибольшие усредненные 
оценки успешности захвата наблюдаются для 
категории размера объектов l = 3 и равны 0,69; 
0,741; 0,613 для методов [9—11] соответственно. 
При переходе как к меньшим, так и к большим 
размерам ЦО наблюдается снижение данных 
усредненных оценок, при этом минимальные 
значения усредненных оценок вероятности 
успешности захвата были получены для кате-
гории l = 1 и составляют соответственно 0,63; 
0,682; 0,515. Данное снижение при применении 
рассматриваемых методов к ЦО более мелких 
размеров может быть объяснено снижением 
точности выделения сегмента объекта на изо-
бражении в процессе восстановления карты 
глубины при уменьшении размера ЦО. Увели-
чение размеров ЦО до определенного предела не 
оказывает столь значимого влияния на качество 
восстановления карты глубины, в данном слу-
чае снижение качества работы методов, пред-
ставленных в работах [9—11], является не столь 

Рис. 2. Оценка качества работы исследуемых методов в зависимости от типа ЦО 
T, в стандартных условиях эксперимента ( Pi = Pbase)
Fig. 2. Performance quality assessment of the methods under consideration depending 
on the type of target object T in default experimental setup ( Pi = Pbase)
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сильным и объясняется повышением сложно-
сти процесса поиска оптимальной ТЗО в связи 
с увеличением числа потенциальных ТЗО. Зна-
чения усредненной оценки вероятности успеш-
ности захвата для l = 5 составили соответствен-
но 0,679; 0,728; 0,584 для методов [9—11].

Для проведения оценки влияния остальных 
описанных ранее параметров на качество ра-
боты рассматриваемых решений был выбран 
тестовый набор данных, где тип ЦО Т = (1), 
(2), (7) и (8). Данные классы были выбраны, 
поскольку на них по результатам проведен-

Рис. 3. Оценка влияния размеров ЦО l на качество работы исследуемых методов:
а — l = 1; б — l = 2; в — l = 3; г — l = 4; д — l = 5; е — усредненная по Т оценка вероятности успешного захвата ЦО в зависи-
мости от l
Fig. 3. Assessment of influence of target object dimensions l on the performance of the methods under consideration:
а — l = 1; б — l = 2; в — l = 3; г — l = 4; д — l = 5; е — Т-averaged probability estimate of successful grip of target object depending on l
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ных выше экспериментов исследуемые мето-
ды демонстрируют наилучшее для Т = (1), (2) 
и наихудшее для Т = (7), (8) качество работы 
соответственно. На рис. 4 (см. третью сторону 
обложки) представлены полученные зависимо-
сти вероятности успешного захвата в зависимо-
сти от d, lum и α для классов объектов (1) и (8):
а) вероятность успешного захвата S для типов 
ЦО (1), (8) в зависимости от d; б) усредненные 
по Т оценки вероятности успешного захвата ЦО 
в зависимости от d; в) вероятность успешного 
захвата S для типов ЦО (1), (8) в зависимости 
от lum; г) усредненные по Т оценки вероятно-
сти успешного захвата ЦО в зависимости от lum; 
д) вероятность успешного захвата S для типов 
ЦО (1), (8) в зависимости от α; е) усредненные 
по Т оценки вероятности успешного захвата ЦО 
в зависимости от α. В приведенных эксперимен-
тах усреднение по T проводилось для классов
{1, 2, 7, 8}. Отметим, что при варьировании каж-
дого параметра остальным параметрам были 
присвоены стандартные значения из набора Pbase.

Как можно заметить, все представленные 
на рис. 4, а (см. третью сторону обложки) за-
висимости обладают схожей структурой неза-
висимо от используемого метода определения 
ТЗО и типа ЦО T: при значительном отклоне-
нии от стандартного значения параметра d как 
в большую, так и в меньшую сторону наблю-
дается устойчивое снижение качества работы 
всех рассматриваемых методов на всех типах 
ЦО. Рассматривая усредненные по T оценки S, 
представленные на рис. 4, б, можно заметить, 
что оптимальные S для всех методов достига-
ются при значениях параметра d в диапазоне 
от 0,6 до 0,8 м. При дальнейшем увеличении d 
у всех методов наблюдается плавное устойчивое 
снижение вероятности успешного захвата ЦО. 
Данный эффект может быть объяснен тем, что 
при удалении ЦО в процессе построения карты 
 глуб ины из исследуемого изображения сцены 
удается извлечь меньше информации о харак-
теристиках ЦО, что негативным образом ска-
зывается на качестве работы рассматриваемых 
решений. В то же время при уменьшении d до 
значений менее 0,5 м также наблюдается зна-
чительный рост темпа падения качества рабо-
ты рассматриваемых методов [9—11]. Это может 
объясняться тем, что при слишком малых зна-
чениях d объект занимает слишком большую 
область изображения, что не позволяет осуще-
ствить корректное построение карты глубины 
исследуемой сцены и, соответственно, приво-
дит к значительным погрешностям в работе 
рассматриваемых методов.

На всем рассматриваемом диапазоне d метод 
6-DOF GraspNet [10] демонстрирует наилучшие 
усредненные показатели качества работы, ре-
зультирующая оценка STd вероятности успеш-
ного захвата усредненная по T и d для данного 
метода составила 0,685, несколько более низкие 
результаты демонстрирует решение GPD [9]
STd = 0,629, а самые слабые показатели вновь 
характерны для решения VPG [11] STd = 0,552.

По результатам исследования зависимо-
стей вероятности успешного захвата от уровня 
освещенности сцены lum для типов ЦО (1) и 
(8) (рис. 4, в), а также аналогичных зависимо-
стей, усредненных в разрезе каждого метода по 
типам ЦО T (рис. 4, г), можно сделать вывод 
о схожести данных зависимостей независимо 
от используемого метода определения ТЗО и 
типов ЦО. При снижении уровня освещен-
ности, начиная с некоторого момента, оцен-
ки вероятностей успешного захвата начинают 
существенно снижаться, в частности, при по-
нижении уровня освещенности с 60 до 55 % ус-
редненные по Т оценки вероятности успешно-
го захвата на всех методах дополнительно сни-
жаются более чем на 35 %. Более того, для ЦО 
типа (8) оценки вероятности успешного захва-
та для всех методов при уровне освещенности 
уже в 50 % обращаются в ноль. Данный эф-
фект может быть объяснен тем, что значитель-
ное снижение уровня освещенности оказывает 
критическое влияние на качество работы ис-
пользуемого метода построения карты глуби-
ны сцены, а низкое качество полученных карт 
глубины, в свою очередь, значительно снижа-
ет точность определения потенциальных ТЗО 
или же вовсе не позволяет методам успешно 
реализовать данный процесс.

На основе полученных экспериментальных 
оценок можно сделать вывод о том, что на всем 
исследованном диапазоне уровней освещен-
ности сцен метод 6-DOF GraspNet [10] демон-
стрирует наилучшие усредненные показатели 
качества работы в сравнении с другими рас-
сматриваемыми решениями [9, 11]. Результи-
рующие оценки STlum вероятности успешно-
го захвата усредненные по T и lum составили 
0,547; 0,597; 0,476 для методов из работ [9—11] 
соответственно.

Аналогичным образом была исследована за-
висимость оценки вероятности успешного за-
хвата ЦО от α. Полученные значения данных 
оценок для типов ЦО (1) и (8) в разрезе каж-
дого рассматриваемого метода представлены 
на рис. 4, д (см. третью сторону обложки), а со-
ответствующие усредненные по T зависимости 
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представлены на рис. 4, е. Следует отметить, 
что полученные зависимости характеризуются 
несколько более высокой вариабельностью ре-
зультатов при снижении и увеличении α. Тем 
не менее, во всех представленных случаях на-
блюдаются четкие тренды снижения оценок S 
при отклонении α от стандартного значения 
как в большую, так и в меньшую сторону. По-
лученные зависимости объясняются тем, что 
при изменении α на изображениях сцены фик-
сируются разные участки объекта: при малых α 
на изображении фиксируется лишь одна сторо-
на ЦО, что негативно сказывается на качестве 
определения структуры ЦО и не позволяет рас-
сматриваемым методам выявить значительную 
долю потенциальных ТЗО. При больших α на 
изображениях сцены фиксируется лишь поверх-
ность, на которой непосредственно установлен 
ЦО, и сам ЦО захвата, что может привести 
к снижению точности построения карт глуби-
ны на основе таких изображений исследуемых 
сцен. Это и является предполагаемой причиной 
снижения оценок вероятности успешного за-
хвата ЦО в данном случае. На всем рассматри-
ваемом диапазоне α метод 6-DOF GraspNet [10], 
как правило, демонстрирует наилучшие усред-
ненные показатели качества работы, несколько 
более низкие результаты демонстрирует реше-
ние GPD [9], а самые низкие показатели вновь 
характерны для решения VPG [11]. Результиру-
ющие оценки STα вероятности успешного за-
хвата, усредненные по T и α, составили 0,579; 
0,631; 0,506 для методов [9-11] соответственно.

Таким образом, можно сделать вывод о том, 
что представленные в работе стандартные 
значения параметров сцены Pbase = {lbase = 3,
dbase = 0,75, lumbase = 100 %, αbase = 36°} являются 
одними из оптимальных с точки зрения мак-
симизации вероятности успешного захвата ЦО 
каждым из рассмотренных методов [9—11]. По 
результатам проведенной экспериментальной 
оценки решение 6-DOF GraspNet [10] демон-
стрирует наилучшие показатели качества ра-
боты для подавляющего большинства комби-
наций рассмотренных параметров сцены, и его 
использование является предпочтительным 
для решения задачи определения ТЗО при ис-
пользовании подходов, обеспечивающих вос-
становление карты глубины без применения 
специализированных устройств.

Заключение

Проведенные исследования показывают, что 
рассмотренные методы GPD [9], 6-DOF GraspNet 

[10], VPG [11] достигают наибольших значений 
показателей качества своей работы на объек-
тах простой геометрической формы, например, 
на прямоугольных коробках и банках цилин-
дрической формы. Анализ зависимости оценок 
вероятности успешного захвата от размера ЦО 
и параметров сцены позволил определить фак-
торы, негативным образом сказывающиеся на 
качестве работы рассматриваемых решений и 
определить набор параметров, при которых до-
стигаются наилучшие результаты. Модель НС 
6-DOF GraspNet [10] демонстрирует наилучшие 
показатели качества работы для подавляющего 
большинства комбинаций рассмотренных пара-
метров сцены. Ее использование является пред-
почтительным для решения задачи определения 
ТЗО при использовании подходов, обеспечива-
ющих восстановление карты глубины без при-
менения специализированных устройств.
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Abstract

This paper considers comparative evaluation of recent methods for grip point determination for manipulations with 
objects in the scene. This research is aimed to compare and evaluate the modern approaches of grip point determination, 
when this process is aided by computer vision. The methods of object gripping, considered in this paper, are employed in 
connection with depth map composition, backed by neural network model ResNet-50, which allowed to omit application of 
specific depth sensors in the course of experiments. This research shows dependencies of successful grip probability from 
the things being manipulated. Probability scores, averaged over different types of objects for the methods GPD, 6-DOF 
GraspNet, VPG, were, accordingly, 0.690, 0.741, 0.613. The paper also considers dependencies of successful grip prob-
ability from object sizes, distances from the capturing camera and target objects in the scene, luminosity levels, as well from 
the angles of scene inspection along the vertical axis. In terms of the considered methods GPD, 6-DOF GraspNet, VPG, 
non-linear increasing dependencies are revealed for object type-averaged probabilities of successful grip from luminosity 
level of the scene. It was also discovered, that the dependencies of successful grip for all the other parameters are non-linear 
and non-monotonic. The ranges of the values for scene parameters under consideration are defined in this paper, which 
ensure the highest probability values for object grip in these approaches. Upon the results of the performed experimental 
evaluation, the 6-DOF GraspNet solution showed the best performance for the vast majority of the considered parameters 
of the scene. The approach, presented in this paper, is the preferable way for solution of grip point problem, in context of 
methods, which assume depth map reconstruction without specific equipment.

Keywords: object grip points, depth map, neural networks, GPD, 6-DOF GraspNet, VPG, ResNet-50, robotic systems
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