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Аннотация. Нейросетевые модели и методы обработки ин-

формации занимают одно из ключевых мест в современной 

манипуляционной робототехнике благодаря своей способно-

сти эффективно обрабатывать сложные данные и обобщать 
накопленный опыт на новые условия. В частности, большое 

распространение получили нейронные сети для обработки 

трехмерных данных, позволяющие извлечь полезную инфор-

мацию об объектах внешней среды. Однако для корректной 
работы таких методов часто требуется детализированное об-

лако точек внешней среды. Эта задача становится особенно 

актуальной при работе манипуляционного робота в априорно 
неизвестной среде, где необходимо предварительно осуще-

ствить построение некоторого представления окружающего 

пространства с помощью RGB-D камеры, закрепленной на 

конечном звене робота. Подобные задачи возникают в раз-
личных прикладных областях, таких как ликвидация послед-

ствий природных и техногенных катастроф, автоматизация 

складских процессов, включая захват и манипулирование но-

выми объектами. В данной работе представлена методика ав-
томатического построения модели внешней среды, основан-

ная на комбинации адаптивного алгоритма управления ма-

нипуляционным роботом и нейросетевого алгоритма обра-
ботки визуальной информации. Решается задача построения 

такой модели среды, которая была бы пригодна для ее ис-

пользования в нейросетевых алгоритмах обработки информа-

ции для синтеза захватов на уровне контактных точек. Адап-
тивный алгоритм управления роботом обеспечивает переме-

щение RGB-D камеры с учетом изменений в текущей модели 

среды, вносимых новыми RGB-D изображениями. Нейросете-

вой алгоритм обработки информации позволяет сегментиро-
вать априорно неизвестные объекты сцены за счет кластер-

ного анализа извлеченных признаков. 

Ключевые слова: методика построения модели среды, 

адаптивный алгоритм, RGB-D камера, система восприятия, 

нейросетевая сегментация облака точек. 

ВВЕДЕНИЕ 
С развитием манипуляционной робототехники откры-

ваются широкие перспективы для автоматизации процес-
сов захвата и манипулирования априорно неизвестными 
объектами. В соответствующей научной области известны 
различные подходы к синтезу захватов: 

1. Вывод положения и ориентации захватного устрой-
ства [1, 2]; 

2. Вывод полной конфигурации захватного устройства 
[3, 4]; 

3. Выборка контактных точек на поверхности объекта 
[5, 6]. 

В отличие от первых двух групп подходов, планирова-

ние захвата на уровне контактных точек требует нали-

чия детализированного облака точек, описывающего объ-

ект манипулирования. Это, в свою очередь, предполагает 

предварительное построение модели внешней среды. 

Кроме того, при планировании новой конфигурации робота 

необходимо учитывать как кинематические ограничения 

манипулятора, так и наличие препятствий в рабочей зоне. 

Эти факторы формируют основную проблематику и под-

черкивают актуальность решаемой задачи. 

Как правило, частичного облака точек, полученного с 

одного RGB-D кадра, недостаточно для создания детализи-

рованного представления внешней среды (рис. 1). Поэтому 

возникает необходимость в разработке специализирован-

ных алгоритмов управления движением робота, которые 

обеспечивают построение подробной модели среды. В 

большинстве существующих исследований, посвященных 

созданию моделей внешней среды в виде сегментирован-

ных RGBD-изображений или облаков точек, проблема ре-

шается путем размещения камеры в заранее заданных по-

ложениях [2, 6]. Однако такой подход не способен адапти-

роваться к сложной и априорно неизвестной геомет-

рии окружающей среды, что ограничивает его примени-

мость в реальных условиях. 

  
а б 

Рис. 1. Демонстрация искажений в изображении глубины: 
а – исходное изображение с камеры Intel RealSense D345 (разре-

шение кадра 640×480 пикселей); б – полученное облако точек 

 

В рамках методики автоматического построения мо-

дели среды был разработан адаптивный алгоритм управле-

ния манипуляционным роботом, предназначенный для по-

строения детализированного облака точек, описывающего 

внешнюю среду, и алгоритм нейросетевой обработки визу-
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альной информации. В качестве основного источника дан-

ных используется RGB-D камера, закрепленная на захват-

ном устройстве манипулятора (ЗУМ). Адаптивность реали-

зуется на двух уровнях: 

1. На стратегическом уровне информация, полученная 

на каждой итерации алгоритма, анализируется для опреде-

ления новой оптимальной конфигурации робота; 

2. На тактическом уровне осуществляется планирова-

ние траектории с учетом обновленной модели среды, что 

обеспечивает адаптацию к сложной геометрии априорно 

неизвестной среды и предотвращает столкновения с пре-

пятствиями. 

Также был разработан алгоритм нейросетевой обра-

ботки визуальной информации. Данный алгоритм опери-

рует множеством супервокселей априорно неизвестных 

объектов на основе использования эвристического метода 

сегментации VCCS [7] и нейронной сети, основанной на ар-

хитектурах PointNet [8] и DGCNN [9]. 

Новизна предложенного подхода заключается в сово-

купности технических решений, включающих разработку 

адаптивного алгоритма управления роботом для исследо-

вания среды и нейросетевой архитектуры для обработки 

трехмерных данных. 

ОБЗОР РАЗРАБОТОК ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

Построение модели среды представляет собой фунда-

ментальный этап при планировании задач захвата и мани-

пулирования объектами. Модель внешней среды представ-

ляет собой структурированное представление окружаю-

щего пространства, которое может включать не только 

пространственные характеристики, но и дополнительные 

атрибуты точек. Для построения такой модели широко при-

меняются методы сегментации сцены, которые являются 

частью более общей задачи восприятия, анализа и интер-

претации окружающего пространства. Сегментация позво-

ляет разделить сцену на отдельные объекты или области 

для последующего анализа и взаимодействия с ними. 

Рассмотрим нейросетевые алгоритмы для построения 

модели среды. В работе [10] предложен метод, основанный 

на обучении с подкреплением, где полносвязная нейронная 

сеть анализирует топологические характеристики облака 

точек для определения оптимального нового положения 

камеры. В [11] представлена нейронная сеть PC-NBV, ко-

торая извлекает глобальный вектор признаков из частич-

ного облака точек и на его основе вычисляет позицию ка-

меры, обеспечивающую максимальное увеличение степени 

покрытия поверхности объекта. В [12] предложен метод 

управления манипуляционным роботом, который переме-

щает камеру, закрепленную на конечном звене, на основе 

оценки энтропии Шеннона по 2D-изображению. В [13] рас-

смотрен подход, который объединяет задачу выбора поло-

жения камеры с задачей захвата объекта параллельным за-

хватным устройством. Метод работает итеративно, исполь-

зуя TSDF-представление сцены, и определяет позицию ка-

меры, при которой вероятность успешного захвата, пред-

сказанная нейронной сетью, достигает максимума. 

Известны также аналитические подходы, основанные 

на воксельной сетке. Методы, основанные на применении 

воксельной сетки, функционируют по следующему прин-

ципу: формируется набор потенциальных положений ка-

меры, после чего для каждой позиции оценивается ее вклад 

в увеличение покрытия поверхности. В [14] представлено 

программно-алгоритмическое обеспечение, разработанное 

для экспериментального исследования воксельного под-

хода и сравнения различных стратегий выбора положения 

камеры. В [15] предложен метод управления манипуляци-

онным роботом, который фокусируется на исследовании 

граничных областей текущего TSDF-представления сцены. 

Для присваивания дополнительных атрибутов точкам 

модели среды может быть применена сегментация – назна-

чение признака 𝐿 для каждой точки 𝑝 облака в виде метки 

экземпляра, указывающей, к какому объекту или области 

принадлежит точка. Сегментацию принято делить на 3 вида: 

семантическая сегментация – объекты одного класса 

объединены одним сегментом; сегментация экземпляров – 

все объекты известных классов выделены в разные сегменты 

с присвоением класса; паноптическая сегментация – 

наиболее информативный вид сегментации – сочетание 

семантической сегментации и сегментации экземпляров 

объектов известных классов [16]. 

Основная сложность при сегментации заключается в об-

работке загроможденных сцен, где объекты расположены 

близко друг к другу или частично загорожены. Для настоль-

ных сцен с низкой степенью загроможденности применим 

алгоритм RANSAC (RANdom SAmple Consensus): выделя-

ется плоскость, на которой расположены объекты, после 

чего точки плоскости удаляются, а оставшиеся данные кла-

стеризуются для выделения отдельных объектов. Несмотря 

на простоту и эффективность, этот подход не применим в за-

громожденных сценах, где объекты расположены близко 

друг к другу или отсутствует видимая плоская поверхность. 

Нейросетевые методы широко применяются для сег-

ментации 3D-данных. В [17] авторы использовали модифи-

кацию Mask R-CNN, обученную на синтетическом наборе 

данных, созданном с помощью библиотеки PyBullet. Дан-

ная нейронная сеть была способна сегментировать неиз-

вестные объекты на изображениях глубины. В [18] предло-

жена нейронная архитектура LRGNet, которая итеративно 

сегментирует облако точек. Однако этот подход требует 

многократного запуска нейронной сети. В [19] для сегмен-

тации RGBD-изображений использовалась энкодер-деко-

дерная архитектура с функцией потерь, которая заставляла 

сеть обучаться группировать векторы признаков пикселей 

одного объекта и разделять центроиды кластеров векторов 

признаков для пикселей разных объектов. 
3D облака точек представляют большой интерес с 

точки зрения формата для представления пространствен-
ных данных: облако точек может содержать интегриро-
ванную с нескольких позиций камеры модель среды и со-
храняет пространственные отношения между точками. 
Для обработки и анализа трехмерных облаков точек раз-
работан ряд специализированных нейросетевых архитек-
тур, среди которых выделяются PointNet [8], PointNet++ 
[20] и DGCNN [9]. Все три архитектуры подходят для за-
дачи классификации и сегментации, так как прежде всего 
данные модели предназначены для эффективного извле-
чения признаков из облаков точек. PointNet обрабатывает 
каждую точку облака независимо с использованием мно-
гослойного перцептрона. На основе полученных локаль-
ных признаков точек выполняется операция максималь-
ной подвыборки, которая агрегирует информацию в еди-
ный вектор глобальных признаков, описывающий все об-
лако точек. PointNet++ является развитием PointNet и 
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имеет энкодер-декодерную архитектуру, на этапе кодиро-
вания применяются слои абстракции, на этапе декодиро-
вания – слои распространения признаков. DGCNN (Dynamic 
Graph CNN) реализует иной подход, представляя облако то-

чек в виде ориентированного графа 𝐺 = (𝑉, 𝐸), где 𝑉 – узлы, 

соответствующие точкам, а 𝐸 – ребра. 
Таким образом, можно сделать вывод, что современные 

методы сегментации 3D-сцен сочетают в себе алгоритмы 
компьютерного зрения и нейросетевые подходы. 

РЕАЛИЗАЦИЯ ПРОГРАММНО-АЛГОРИТМИЧЕСКОГО 

КОМПЛЕКСА 
Рассмотрим реализацию системы управления роботом 

для построения модели среды. В процессе исследования 
внешней среды манипуляционным роботом учитывается 
ряд факторов, обеспечивающих построение детализиро-
ванной модели среды в виде облака точек. К таким факто-
рам относятся: 

1. Нормализованная плотность 𝑑𝑛 точек в окрестности 
границ облака точек, позволяющая уделять внимание зо-
нам с высокой информативностью и минимизировать из-
быточность данных; 

2. Удаленность точек интереса от центра сцены, что за-
ставляет алгоритм сосредотачиваться на участках сцены 
вблизи центра; 

3. Кинематическая осуществимость новой целевой кон-
фигурации робота, учитывающая также угол избыточности 

𝛽 7-звенного робота Kuka LBR iiwa 7R800. Задание 𝛽 
накладывает ограничение на конфигурацию робота и огра-
ничивает наибольшее число решений ОЗК по положению 
до 8 [21]. 

4. Отсутствие столкновений с препятствиями среды при 
планировании траектории. 

Схема системы управления приведена на рис. 2. Струк-
тура программного обеспечения для реализации управле-
ния приведена на рис. 3. Как видно из рис. 2., управление 
на стратегическом уровне осуществляется путем определе-
ния новой целевой конфигурации, в которую необходимо 
переместить робота для обновления модели среды. Управ-
ление на тактическом уровне осуществляется за счет по-
иска пути для робота в среде с препятствиями. 

 

Рис. 2. Структура системы управления  
для построения модели внешней среды 

 
Для обновления целевой конфигурации в облаке точек 

выделяется множество граничных точек 𝐵. Для них вычис-
лена нормализованная плотность (1), используемая для 
ранжирования (2). Выбирается точка с наименьшим значе-

нием 𝐾1 

 𝑑𝑛𝑖 =
𝑑𝑖−𝑑𝑚𝑖𝑛

𝑑𝑚𝑎𝑥−𝑑𝑚𝑖𝑛
  (1) 

где 𝑑𝑛𝑖 – число точек, лежащих в радиусе 𝑟𝑑 от 𝑝𝑖; 

 𝑑𝑚𝑖𝑛 = min ({𝑑1, … , 𝑑𝑚}); 

 𝑑𝑚𝑎𝑥 = max ({𝑑1, … , 𝑑𝑚}), 

 𝐾1(𝑝𝑖) = 𝑑𝑛𝑖 + 𝑤𝑑𝑙𝑛𝑖  (2) 

где 𝑤𝑑 – весовой коэффициент; 𝑑𝑛𝑖 – нормализованная плот-

ность для локальной окрестности точки 𝑝𝑖; 𝑙𝑛𝑖 – нормализо-

ванное расстояние между точками центра сцены и 𝑝𝑖 . 
 

 

Рис. 3. Структура программного обеспечения  
для реализации управления 

 

Для выбранной точки 𝑝 ∈ 𝐵 формируется множество 

𝑇𝑐𝑎𝑚
𝑤  потенциальных положений СК камеры, расположен-

ных на сфере радиуса 𝑙, причем 𝑝 лежит на 𝑂𝑐𝑍𝑐, таких, что  

для любого 𝑡𝑐𝑎𝑚
𝑤 ∈ 𝑇𝑐𝑎𝑚

𝑤  существует хотя бы одно решение 

ОЗК с углом избыточности 𝛽 ∈ [−
𝜋

2
;
𝜋

2
]. Для каждого 𝑡𝑐𝑎𝑚

𝑤  

в 𝑇𝑐𝑎𝑚
𝑤  вычисляется число граничных точек 𝑛𝑏𝑣, для кото-

рых выполняется условие  𝑛𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑍𝑐𝑂𝑐
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗̂ <

𝜋

2
, и число 𝑛ℎ точек в 

𝑀𝑡𝑐𝑎𝑚
𝑤 , для которых выполняется условие 𝑛𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑍𝑐𝑂𝑐

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗̂ >
𝜋

2
. 

Определяется новая конфигурация робота 𝑄𝑔 =

𝐼𝐾(𝑡𝑐𝑎𝑚 𝑔
𝑤 𝑇𝑔

𝑐), 𝑡𝑐𝑎𝑚 𝑔
𝑤 = argmax

𝑡∈𝑇𝑐𝑎𝑚
𝑤

(K2(𝑡)). 

 𝐾2(𝑡𝑐𝑎𝑚 𝑖
𝑤 ) = 𝑛𝑏𝑣𝑖 + 𝑛ℎ𝑖  (3) 

Полученные в новой конфигурации данные с RGB-D 
камеры интегрируются в TSDF-представление. Основными 
параметрами описанного алгоритма управления является 

расстояние 𝑙 между камерой и рассматриваемой точкой 𝑝 и 

весовой коэффициент 𝑤𝑑, определяющий на приоритет-
ность точек в зависимости от расстояния до центра сцены. 
На рис. 4. представлена демонстрация выбора новой кон-
фигурации робота при построении модели среды. 

Для дальнейшей обработки и получения информации из 
модели среды требуется разработка нейросетевого алго-
ритма обработки визуальной информации, которая позво-
лит выделить сегменты априорно неизвестных объектов в 
модели среды. Для этого был реализован алгоритм, пред-
ставленный на рис. 5. 

Нейронная сеть осуществляет выделение подмножеств 
точек фона и переднего плана. Векторы признаков для то-
чек, принадлежащих множеству переднего плана, исполь-
зуются для кластеризации. Как видно из рис. 5, предлагае-
мый подход состоит из 3 этапов: 

1. Сегментации исходного облака точек с помощью ал-
горитма VCCS [7];  

2. Обработка супервокселей с помощью нейронных се-
тей PointNet и DGCNN для извлечения признаков; 
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3. Кластеризации векторов признаков с помощью алго-

ритма кластеризации со сдвигом среднего. 

 

 

Рис. 4. Определение новой конфигурации робота 𝑄𝑞   

по имеющейся модели среды 

 

 
Рис. 5. Нейросетевой алгоритм обработки визуальной ин-

формации для извлечения сегментов неизвестных объектов 

 

Для обучения нейронной сети используется обучающий 

набор данных, включающий сцены с упорядоченным и слу-

чайным расположением объектов. При формировании 

набора данных были использованы объекты из открытых 

наборов YCB, T-Less, ModelNet40 и программный ком-

плекс [22] (рис. 6). 

 

  
а б 

Рис. 6. Элемент обучающего набора данных  

для задачи сегментации:  
а – цветное облако точек сцены; б – аннотированные экземпляры 

объектов и область фона 

АНАЛИЗ ПОЛУЧЕННЫХ РЕЗУЛЬТАТОВ 
В ходе натурного эксперимента предложенный подход 

продемонстрировал существенное улучшение в построе-
нии модели среды. По сравнению со стратегией, основан-
ной на равновероятной выборке положения камеры на 
сфере, площадь полученной сцены увеличилась в среднем 
на 13.07%. При сравнении со стратегией FPS-выборки 
(Farthest Point Sampling) положения камеры на сфере при-
рост площади составил 2.54%. Пример полученной модели 
среды в виде облака точек представлен на рис. 7. 

 

 
Рис. 7. Результат работы алгоритм  

построения модели среды 
 

Временные затраты алгоритма, полученные при натур-
ных экспериментальных исследованиях, приведены в табл. 1. 

Таблица 1 

Временные затраты алгоритма построения модели среды 

№ Этап работы алгоритма 
Среднее время 
выполнения, с 

1 
Формирование новой 
конфигурации робота 

0.816 

2 Планирование пути 0.135 

3 Перемещение робота 3.877 

4 Интеграция в TSDF-объем 0.083 

 
Пример сегментированного облака точек из набора дан-

ных OSD приведен на рис. 8. Как видно из рис. 8, нейросе-
тевой алгоритм обработки информации корректно выде-
ляет сегменты объектов и область фона. 

  
а б 

Рис. 8. Сегментация облака точек из набора OSD:  
а – исходное облако точек; б – визуализация извлеченных векто-
ров признаков супервокселей 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
В данном исследовании была описана разработка си-

стемы автоматического построения модели среды для за-
дачи захвата априорно неизвестных объектов. За счет при-
менения адаптивного алгоритма управления манипуляци-
онным роботом и алгоритма нейросетевой обработки визу-
альной информации, разработанное решение позволяет 
сформировать модель среды в виде сегментированного об-
лака точек, полученного путем интеграции нескольких 
RGB-D изображений. 
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Разработанные модели и алгоритмы для составления 

модели внешней среды позволяют в перспективе использо-

вать их для синтеза захватов на уровне контактных точек. 

В частности, поверх разработанной системы могут быть ис-

пользованы нейросетевые методы обработки облаков целе-

вых объектов. Результаты данного исследования могут по-

служить основой для дальнейших разработок в области ав-

тономной робототехники и способствовать улучшению 

взаимодействия роботов с окружающей средой. Дальней-

шая работа будет направлена на создание расширенной 

обучающей выборки и исследование влияния гиперпара-

етров на результаты работы сети. 
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Abstract. Neural network models and information processing 

methods occupy one of the key places in modern manipulative ro-

botics due to their ability to efficiently process complex data and 

generalize accumulated experience to new conditions. In particu-

lar, neural networks for processing 3D data have become wide-

spread, which can extract useful information about environmental 

objects. However, for such methods to work correctly, a detailed 

cloud of environmental points is often required. This task becomes 

especially relevant when a manipulative robot is operating in an a 

priori unknown environment, where it is necessary to first build 

some representation of the surrounding space using an RGB-D 

camera mounted on the final link of the robot. Similar tasks arise 

in various applied fields, such as the elimination of the conse-

quences of natural and man-made disasters, automation of ware-

house processes, including the grasping and manipulation of new 

objects. The paper presents a technique for automatically con-

structing an environmental model based on a combination of an 

adaptive robot control algorithm and a neural network algorithm 

for processing visual information. The problem of constructing an 

environment model that would be suitable for its use in neural net-

work algorithms for information processing for synthesizing 

grasps at the contact point level is being solved. The adaptive robot 

control algorithm ensures the replacement of the RGB-D camera, 

taking into account changes in the current environment model in-

troduced by new RGB-D images. The neural network information 

processing algorithm allows to segment unknown objects of the 

scene through cluster analysis of the extracted feature vectors.    

Keywords: methodology for constructing an environment 

model, adaptation to unknown conditions, RGB-D camera, 

perception system, neural network segmentation of a point cloud. 
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