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Abstract: Over the years, the robot grasping area has received considerable attention. Several
techniques were developed to increase the efficiency and autonomy of robot manipulators. This
work presents a brief review and analysis of different techniques applied to deep learning-based
robot grasping generation models, in addition to some of the challenges that need to be overcome

in the area.

Resumo: Ao longo dos anos, a drea de preensdo de robos recebeu atengao consideravel. Diversas
técnicas foram desenvolvidas para aumentar a eficiéncia e autonomia dos rob6s manipuladores.
Este trabalho apresenta uma breve revisao e analise de diferentes técnicas aplicadas a modelos
de geracao de preensoes robdticas baseados em aprendizagem profunda, além de alguns dos

desafios que precisam ser superados na area.
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1. INTRODUCAO

A melhoria nas capacidades de interagdo e modificagao
de forma auténoma, busca a tornar o desenvolvimento de
tarefas por meio de robos manipuladores progressivamente
mais eficiente e seguro, algo que pode favorecer diversas
areas, como: industria, plataformas de petroéleo, organiza-
cao de estoques, reabilitagao, entre outras.

Ao longo das ltimas décadas o estudo da manipulagao
de objetos por robos, associado a recente utilizacao de
modelos de aprendizagem de mdaquina, proporcionou di-
versos avangos na area, tornando a sua interagdo com os
ambientes de trabalho cada vez mais autonoma.

O ato de agarrar e suspender objetos por meio de um
efetuador final, sem que ocorra escorregamento, recebe na
literatura o nome de preensao robdtica. Por muito tempo
o desenvolvimento de preensoes esteve diretamente associ-
ado ao controle de parametros relacionados as posigoes e
forgas aplicadas por meio da garra. Durante a execugao da
preensao, os algoritmos responsdveis pela geracao de pre-
ensoes dependiam de modelos matemaéaticos que levassem
em conta propriedades como: resisténcia a perturbacgoes
em qualquer diregao, mobilidade do objeto, equilibrio de
forgas e estabilidade (Shimoga, 1996; Roa e Suérez, 2015).

* Os autores agradecem & CAPES (Coordenacio de Aperfeigoa-
mento de Pessoal de Nivel Superior) e & FAPESB (Fundagdo de
Amparo & Pesquisa do Estado da Bahia) pelo apoio financeiro.
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Para a geracao de preensoes se fazia necessario que o pro-
gramador se baseasse no conhecimento prévio de diversos
parametros referentes ao objeto, manipulador, volume de
trabalho e as mudancas as quais os mesmos pudessem ser
futuramente submetidos. Por esse motivo a abordagem
analitica era essencialmente dependente da intervencgao
humana.

As abordagens empiricas para a preensdo robdtica, por
sua vez, se baseiam na utilizacdo de métodos de classifi-
cacao e aprendizagem de méaquina para efetuar a mani-
pulagao do objeto, desta forma evitando a complexidade
matematica requerida na utilizagao dos métodos basea-
dos em abordagens analiticas. Porém, assim como aponta
Bohg et al. (2013), nesse tipo de abordagem, propriedades
como: destreza, equilibrio ou estabilidade na geracao de
preensoes; apenas podem ser verificadas empiricamente.
Por dependerem de experiéncias anteriores bem sucedidas,
metodologias baseadas em abordagens empiricas costu-
mam assumir que todos os parametros necessarios para
o desenvolvimento da tarefa sao conhecidos, resultando na
incapacidade de generalizagao em relacao a objetos desco-
nhecidos pelo manipulador (Caldera et al., 2018; Morrison
et al., 2018, 2019)

Em ambientes estruturados, onde se tém total controle
da posicao, orientacao e geometria dos objetos inseridos
no volume de trabalho, abordagens cldssicas de preensao
robdtica podem ser aplicaveis sem a necessidade da intro-
dugao de modelos baseados em aprendizagem profunda.

DOI: 10.20906/CBA2022/3335



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Entretanto tais exigéncias limitam o nimero de aplicagoes
as quais os algoritmos de preensao podem ser empregados,
uma vez que no mundo real é comum a necessidade de
lidar com ambientes dinamicos e na grande maioria das
vezes nao estruturados, isto é, nos quais o sistema nao tem
conhecimento de todos os parametros atrelados a tarefa
que deve ser desenvolvida.

Com a utilizagao de modelos de aprendizagem de maquina
baseados em aprendizagem profunda, os parametros asso-
ciados as tarefas, que outrora requeriam extensos calculos
e intervencoes humanas, podem ser aprendidos de forma
intrinseca. Para isso, assim como em outras aplicacoes, os
modelos sao submetidos ao processo de treinamento, seja
este a partir de dados obtidos por meio de bases puiblicas
ou privadas, no caso de modelos supervisionados, ou a par-
tir de experiéncias no estilo tentativa e erro, ao se utilizar,
por exemplo, estratégias baseadas em aprendizagem por
reforgo.

O presente trabalho apresenta um histérico e contextu-
alizagao acerca de técnicas distintas para a geragao de
preensoes por modelos baseados em aprendizagem pro-
funda. O texto esta organizado da seguinte forma: a Secao
2 explora as diferencas entre modelos de aprendizagem
supervisionada e aprendizagem por refor¢o no contexto de
preensao robdtica; a Segao 3 apresenta um resumo de um
conjunto de abordagens divididas com base na quantidade
de modelos necessarios para geracao de preensoes; a Secao
4 apresenta exemplos de ramos de pesquisas baseados
na geracao de preensoes roboticas e seus desafios, sendo
discutidas, por exemplo, preensoes do tipo 6-DoF, além de
preensoes seletivas e semanticas; por fim a Secao 5 traz a
conclusao e uma breve discussao do trabalho.

2. MODELOS DE GERACAO DE PREENSAO

O surgimento de trabalhos como os de Lenz et al. (2015);
Mabhler et al. (2016); Pinto e Gupta (2016); Levine et al.
(2016); Morrison et al. (2018), os quais empregam mo-
delos baseados em aprendizagem profunda, representou
um grande marco na &area de preensao roboética. Dife-
rindo das abordagens classicas, os modelos de preensao
baseados em aprendizagem profunda demonstraram uma
capacidade conveniente de generalizacao, isto é, permitir a
geragao de preensdes em uma vasta gama de objetos que
fossem desconhecidos por parte do modelo computacional
ou do programador. Além disso, também possibilitaram a
geragao de preensoes de maneira mais eficiente e com uma
reducao consideravel da necessidade da interagao humana
sem que fossem necessdrios extensos calculos.

Na literatura, os modelos utilizados para a geracao de pre-
ensoOes roboticas baseados em aprendizagem profunda sao
treinados quase predominantemente por meio de aprendi-
zagem supervisionada (Morrison et al., 2019; Huang et al.,
2020; Breyer et al., 2021) e aprendizagem por reforgo
(Mahler et al., 2016; Kalashnikov et al., 2018; Sun et al.,
2020; Sundermeyer et al., 2021; Danielczuk et al., 2021).

2.1 Aprendizagem Supervisionada
Na aprendizagem supervisionada um modelo computacio-

nal é treinado a partir de exemplos rotulados contidos em
uma base de dados. Durante o treinamento os exemplos
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Figura 1. Representacao de possiveis preensoes indicadas
pelos retangulos sugeridos por Lenz et al. (2015). As
linhas verdes indicam a posicao das garras paralelas
antes do fechamento e consequente preensao (Lenz
et al., 2015)

rotulados sao utilizados para “ensinar” o modelo a como
agir quando, no momento de inferéncia, for apresentado a
novos dados ainda nao rotulados. Goodfellow et al. (2016)
resumem o processo da seguinte forma: os modelos super-
visionados recebem exemplos de observacoes z, acompa-
nhadas de rétulos y, e devem, ao longo do treinamento,
aprender a inferir y a partir de x.

No contexto de preensao robdtica, os parametros neces-
sarios para a execuc¢ao da manipulagao sao geralmente in-
troduzidos em vetores, os quais sao comumente conhecidos
como representacoes de preensao. No modelo de Lenz et al.
(2015), cada preensao possivel é parametrizada como um
retangulo na imagem obtida pela camera, regido por um
vetor de 5 dimensoes que inclui sua posicao de acordo com
o eixo X e Y, orientagao angular com base na imagem,
altura e largura do retdngulo (Figura 1). De forma seme-
lhante, Wang et al. (2016) adotam uma representagao de
preensao que integra a localizacao da preensao no plano
da mesa(z,y), abertura da garra e angulo de orientacao.
A representagio de preensdo escolhida por Pinto e Gupta
(2016) é relativamente mais simples, possuindo apenas a
posicao planar e orientagao da garra. Mesmo existindo uma
tendéncia para a utilizacao de representacoes mais simples,
representacoes similares a de Lenz et al. (2015) podem ser
encontradas em trabalhos mais recentes, a exemplo de Sun
e Gao (2021).

Para aprender a inferir representagoes de preensao, nor-
malmente os modelos sao expostos a exemplos diferentes
de imagens de objetos contidos em uma bases de dados.
Cada imagem costuma incluir retangulos parametrizados
com base nas representacoes de preensao. Para a com-
paracao das preensoes inferidas pelo modelo com aquelas
provenientes da base de dados, sao adotadas métricas que
comparem o nivel de sobreposicao entre um retangulo
construido com base nos parametros de preensao inferidos
e os retangulos da imagem rotulada (Lenz et al., 2015;
Redmon e Angelova, 2015; Morrison et al., 2018).

Assim como apontam Caldera et al. (2018) grande parte
dos modelos supervisionados encontrados na literatura
exigem o uso de bases relativamente grandes de dados
rotulados. A criacao de bases de dados do tipo costuma ser
extremamente laboriosa, dependendo frequentemente da
intervengao humana (Caldera et al., 2018; Pinto e Gupta,
2016; Levine et al., 2016; Mahler et al., 2017). Devido ao
fato de abordagens baseadas em aprendizagem por reforgo
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dependerem de pouca ou nenhuma intervengao humana,
existem também na literatura trabalhos que tornam a
tarefa de rotulagem de dados um processo auténomo, algo
explorado em pesquisas como as de Pinto e Gupta (2016);
Mahler et al. (2019); Sun e Gao (2021). Dessa forma,
esses trabalhos possibilitam a criagao autonoma de bases
de dados com dimensoes relativamente maiores do que
aquelas que dependem da rotulagem humana.

Algumas das opgoes de bases de dados especificas para
a preensao robdtica sdo: Cornell Dataset (Lenz et al.,
2015), Jacquard Dataset (Depierre et al., 2018), o Grasping
Dataset de (Levine et al., 2016), Dex-Net (em suas diversas
versoes) (Mahler et al., 2016, 2017, 2018, 2019), e 0o EGAD!
(Morrison et al., 2020).

2.2 Aprendizagem por Refor¢o

Os algoritmos de aprendizagem por refor¢o utilizam uma
entidade denominada agente para interagir com o ambi-
ente. As informagoes atuais do ambiente sao passadas para
o agente por meio dos chamados estados. Com base nos
estados o agente deve executar acoes que o possibilitem
alcangar objetivos especificos. A tomada de decisdes é
responsabilidade da politica, que representa a estratégia
que serd seguida com base no estado atual em que o agente
se encontra. Acoes adequadas devem receber as denomi-
nadas recompensas, geralmente representadas por valores.
Dessa forma a politica considerada ”étima” é aquela que
maximiza o somatério de recompensas obtidas ao longo
das iteragoes (retorno).

Para calcular o retorno obtido a longo prazo, ao se adotar
uma politica 7, sao utilizadas primariamente duas fungoes
principais, Valor e Valor da A¢do(Q). A fungao Valor é
utilizada para indicar o quao vantajoso é estar em um
estado especifico, regido por m e tomando como base
o retorno. A funcdo @ é similar, porém nesse caso se
considera o retorno que serd obtido ao se adotar uma agao
especifica no estado atual e seguindo-se a politica ™ nos
préximos estados. Para maximizar o retorno a longo prazo,
deve-se entao adotar para o estado S a agao que resultara
no maior valor da fungao Q.

Mahler et al. (2016) utilizam uma abordagem baseada
na estratégia multi-armed bandits para a realizagao de
preensoes. O algoritmo Dex-Net, assim como especificado
pelos autores, tem como objetivo otimizar a probabilidade
de sucesso de preensoes que atendam ao requisito de force-
closure (preensoes capazes de resistir a forgas aplicadas
externamente). Em Mahler et al. (2017), além de uma
segunda base de dados, denominada Dex-Net 2.0 é apre-
sentado um planejador de preensoes treinado com base
no método de entropia cruzada para aprendizagem por
reforgo, seguido por um modelo de rede neural convoluci-
onal (CNN), que recebeu o nome de Grasp Quality CNN
(GQ-CNN) para avaliar as preensoes candidatas de forma
a garantir que sao alcangaveis pelo manipulador e nao
causarao colisdo com a mesa. Em Mabhler et al. (2018, 2019)
foram desenvolvidas duas novas versoes dos planejadores
de preensdo e da GQ-CNN. Em Mahler et al. (2018)
é gerada uma politica responsavel por gerar preensoes
por succdo, enquanto em Mahler et al. (2019) o modelo
aprende uma politica capaz de alternar entre a utilizagao
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de uma garra de succao e uma garra de dedos paralelos
com base na probabilidade de sucesso, dado o objeto alvo.

Existem ainda trabalhos como Pinto e Gupta (2017); Zeng
et al. (2018); Guo et al. (2019); Sun et al. (2020) que
exploram as capacidades dos modelos de aprendizagem
por reforco para gerar agbes que possam auxiliar uma
futura preensdo. Zeng et al. (2018), por exemplo, utiliza
duas redes CNN em conjunto para o aprendizado de uma
politica que combina o ato de empurrar e agarrar objetos
com base em observagoes visuais. O modelo é treinado
de maneira fim-a-fim utilizando Deep @Q-learning, gerando
valores Q com base em possiveis agbes de empurrar ou
agarrar objetos.

Para facilitar uma futura preensdo, Sun et al. (2020) trei-
nam uma politica que é capaz de empurrar objetos contra
uma parede utilizando um algoritmo baseado em Soft-
Actor-Critic. O sistema consiste de dois manipuladores
robdticos, um responsdvel por gerar a preensao e outro
responsavel por facilita-la empurrando os objetos contra
uma parede quando necessédrio, de forma a mudéa-los de
uma posicao em que nao seria possivel realizar uma pre-
ensao para uma posicao em que essa seja possivel.

3. ESTRATEGIAS PARA A GERACAO DE
PREENSAO

3.1 Geragao e refinamento de candidatos

Uma estratégia comum, especialmente nos primeiros tra-
balhos, foi a de empregar sistemas de geracao de multiplas
amostras de preensoes (candidatas), associados a sistemas
de refinamento, os quais deveriam eleger aquelas com mai-
ores probabilidades de sucesso. O trabalho de Lenz et al.
(2015), por exemplo, representa uma das primeiras abor-
dagens a empregar modelos de aprendizagem profunda
para a geracao de preensoes planares do tipo top-down,
isto é, preensoes em que a garra adota uma configuracao
fixa apontada para baixo, sendo apenas capaz de agar-
rar objetos de cima para baixo. Nesse caso alteragoes na
orientacao do efetuador final estao limitadas & rotacao
em relacao ao eixo ortogonal a mesa. O sistema utiliza
duas redes neurais convolucionais ou CNN, a primeira
responsavel por gerar preensoes candidatas e a segunda
por executar o refinamento. A segunda rede possui um
namero relativamente maior de parametros treinaveis do
que a primeira a segunda, porém limita-se apenas a andlise
do conjunto pré-selecionado de preensoes candidatas. O
sistema ¢é totalmente treinado de maneira supervisionada.

Outro exemplo é o trabalho de Wang et al. (2016), o qual
divide a geragao de preensoes em 3 estigios. O primeiro
estadgio segmenta e discrimina objetos que permitem a
manipulagao. O segundo estagio gera preensoes candidatas
apenas nos objetos manipulaveis, enquanto o terceiro
estdgio realiza o refinamento das preensoes. Assim como
no trabalho de Lenz et al. (2015), utilizam uma estratégia
de treinamento supervisionado.

Seguindo uma estratégia um pouco diferente das anterio-
res, em vez da geracao de preensoes candidatas, a primeira
etapa do sistema de Levine et al. (2016) é responsével pela
geracao direta de amostras dos possiveis movimentos que o
manipulador robético pode efetuar, seguida por uma rede
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Figura 2. Diagrama de representacao da segmentacao de
instrugoes da GGCNN - Adaptado de Morrison et al.
(2018)

CNN que seleciona aquele que possui maior probabilidade
de culminar na aproximagao entre o efetuador final e algum
dos objetos. Além disso, o sistema avalia de forma iterativa
se o movimento escolhido pode resultar em uma preensao
bem sucedida. Quando existe uma alta probabilidade de
sucesso o sistema solicita o fechamento da garra, em caso
negativo a garra é reposicionada e ocorre a execugao e
avaliacdo de novas agoes. A CNN recebe como entrada uma
imagem RGB-D que observa o efetuador final e os objetos
no volume de trabalho, a partir de uma camera colocada
em uma posicao fixa. Os autores se referem a abordagem
como hand-eye coordination (HEC), em tradugdo livre
coordenacao mao-olho.

Outros sistemas mais atuais podem também utilizar estra-
tégias de geracao e refinamento de preensoes por meio de
modelos especializados para garantir habilidades impor-
tantes em aplicagoes especificas, como: a prevencao contra
colisdes (Mousavian et al., 2019; Ichnowski et al., 2020;
Murali et al., 2020a), ou a manipulacdo e utilizagdo de
ferramentas (Antanas et al., 2019; Liu et al., 2020; Sun e
Gao, 2021).

Por dependerem de uma ou mais etapas de geracao,
seguidas por uma etapa de refinamento, o nimero de
parametro treindveis dos sistemas aqui tratados costuma
ser relativamente grande, por consequéncia, modelos que
seguem essa estratégia podem sofrer longos tempos de
treinamento e inferéncia. Por esse motivo, Zhu et al. (2022)
consideram a fungéao de geracao de preensdes planares
como sendo equivariante em SE(2), sugerindo que rotagoes
ou translagoes sofridas pelas imagens de entrada devem
resultar nas mesmas rotagoes e translagoes no momento
de preensao. O modelo treinado a partir de aprendizagem
por reforco, mais especificamente utilizando um algoritmo
com base na estratégia de contexrtual bandits, precisou de
menos de 600 iteragoes para aprender a realizar preensoes
planares em objetos selecionados (preenséao seletiva).

3.2 Sistemas one-shot

Alguns autores optam pela utilizagdo de abordagens que
empreguem modelos do tipo one-shot, isto é, quando um
unico modelo é capaz de detectar preensoes de uma sé
vez, e nao depende da divisao das tarefas de geracao de
preensoes candidatas e refinamento (Redmon e Angelova,
2015; Pinto e Gupta, 2016; Viereck et al., 2017; Redmon
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e Angelova, 2015; Kumra e Kanan, 2017; Morrison et al.,
2018; Kalashnikov et al., 2018).

O modelo one-shot de Pinto e Gupta (2016) se inspira em
aprendizado por reforgo (reinforcement learning), sendo
capaz de aprender a gerar preensoes em objetos a partir de
tentativa e erro. Uma base de dados é gerada com base nas
tentativas anteriores, e os dados sao utilizados para treinar
um modelo supervisionado baseado em CNN, o qual serd
responsavel pela geracao de novas preensoes.

Viereck et al. (2017) se inspiram na abordagem HEC de
Levine et al. (2016), desenvolvendo um sistema que gera
e avalia possiveis agOes baseadas na localizacdo planar
do efetuador em relagdo aos objetos. A camera utilizada
pelos autores é agora fixada ao manipulador robdtico. O
sistema foi inteiramente treinado a partir de simulagoes.
A CNN recebe como entrada a camada de profundidade
da camera RGB-D, as posi¢oes planares e orientacao
da garra. Os autores executam testes de preensao em
objetos que podem ser dispensados de forma individual
na area de trabalho ou em conjunto de forma aglomerada
e desordenada. Adicionalmente para este tltimo caso,
também avaliam a capacidade da rede em lidar com o
aglomerado de objetos em movimento.

Visando o desenvolvimento de modelos que sejam capazes
de lidar com ambientes dinamicos em tempo real, Morrison
et al. (2018) considera cada pixel em uma imagem como
um possivel ponto de preensao, atribuindo parametros de
preensao e um valor que indique a probabilidade de sucesso
a cada um desses. O modelo de Morrison et al. (2018),
denominado GGCNN (Generative Grasping CNN ), recebe
como entrada apenas uma imagem de profundidade adqui-
rida por uma camera RGB-D fixada ao manipulador. Uti-
lizando camadas de convolugao e convolugao transposta,
a rede produz como saida 3 diferentes imagens com as
mesmas dimensoes da entrada. Cada imagem de saida
representa um mapa que corresponde as representacoes de
qualidade da preensao (probabilidade de sucesso) , largura
de abertura da garra W e sua orientacao ® (Figura 2).
Uma vez identificada a posi¢ao de maior qualidade de pre-
ensao estimada dentro da referida matriz, essa é adotada
como ponto central da preensao. O sistema recorre entao
aos pixels de posicao andloga nas outras duas matrizes
para definir a orientacao ® e abertura da garra W.

4. EVOLUCOES NA AREA E DESAFIOS EM
ABERTO

4.1 Preensao em 6 dimensoes

Grande parte dos trabalhos desenvolvidos até o momento
se concentram na execugao de preensoes planares, as quais,
conforme sugerido anteriormente, nao permitem mudancas
de maneira tridimensional na orientacao do efetuador fi-
nal. E importante pontuar que a utilizacao de preensoes
planares, pode nao s6 limitar as possibilidades de geracao
de preensoes, como inviabilizar a adocao do sistema em
diversas aplicagoes no mundo real, por exemplo: ao se tra-
balhar com aglomerados de objetos Murali et al. (2020b);
Mohammed et al. (2020) ou quando se deseja obter objetos
organizados em prateleiras Kleeberger et al. (2020); Huang
et al. (2020).
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Nos tultimos anos, em contraste com a preensao planar,
que apenas permitia uma orientagao fixa, houve um cres-
cimento nitido na exploracao de modelos que permitam a
geracao de preensoes a partir de diferentes orientagoes do
efetuador final (Mousavian et al., 2019; Song et al., 2020;
Murali et al., 2020b,a; Breyer et al., 2021; Wang et al.,
2022b). Modelos desse tipo, costumam ser identificadas
pelo termo 6-DoF, do inglés Degrees of Freedom (Graus
de liberdade), uma vez que, a posicdo e orientagdo do
efetuador final podem ser representados, respectivamente,
a partir de translacoes e rotagdes em torno de 3 eixos
distintos, cada uma.

No contexto de geragao de preensoes planares, existem
trabalhos que optam por treinamentos com base apenas
em imagens bidimensionais, porém, no caso de preensoes
6-DoF, os modelos utilizam majoritariamente entradas
com base em representagoes tridimensionais do volume de
trabalho, de forma a garantir o ajuste da garra ao objeto
e possibilitar a prevengao contra colisoes, por exemplo.

Uma das abordagens mais comumente adotadas para re-
presentacoes tridimensionais tem como base a adocao de
nuvens de pontos, conjuntos desordenados de pontos uti-
lizados para ilustrar uma representacao tridimensional do
ambiente digitalizado. Porém, assim como apontam Guo
et al. (2020), a utilizacdo de nuvens de pontos como en-
tradas para modelos baseados em aprendizagem profunda
ainda enfrenta alguns desafios, como: o baixo nimero de
bases de dados disponiveis, a alta dimensionalidade dos
dados e a sua natureza desordenada. Por conta da sua na-
tureza, modelos de aprendizagem profunda sofrem dificul-
dades para encontrar relacoes entre pontos que deveriam
representar regioes vizinhas. Além disso, nao existe uma
distribuigao ou densidade padrao em relagao a quantidade
de pontos em diferentes regioes, dificultando a aplicacao
de redes do tipo CNN comuns (Qi et al., 2017a).

Para mitigar os problemas descritos, existem na literatura
diversas arquiteturas de aprendizagem de maquina desen-
volvidas especialmente para lidar com nuvens de pontos,
entre elas as de: Atzmon et al. (2018); Hua et al. (2018);
Thomas et al. (2019). No contexto de preensoes, porém,
as arquiteturas mais comumente utilizadas se baseiam
nos modelos denominados pointnet (Qi et al. (2017a)) e
pointnet++ (Qi et al. (2017b)), a exemplo dos trabalhos
de Murali et al. (2020b,a); Wang et al. (2022a); Mousavian
et al. (2019); Danielczuk et al. (2021).

O sistema desenvolvido por Murali et al. (2020b) é capaz
de gerar preensoes 6-DoF, e pode ser dividido em 3 etapas.
A primeira etapa consiste de um modelo de Autoencoder
Variacional que gera amostras de preensdo. A segunda
etapa é responsavel por avaliar e selecionar preensoes que
nao se encontrem em colisao com outros objetos e pos-
suam uma probabilidade maior que um limiar previamente
definido. Os autores apontam que parte das preensoes
rejeitadas podem ser facilmente melhoradas a partir de
pequenas alteracoes, por esse motivo existe uma terceira
etapa, responséavel por tentar melhorar a probabilidade de
sucesso de um conjunto de preensoes.

O sistema de Danielczuk et al. (2021) utiliza preensoes
6-DoF para agarrar objetos colocados sobre uma mesa.
Uma politica de preensao é treinada em um ambiente
de aprendizagem por refor¢o com base em um algoritmo
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MPPI (Model Predictive Path Integral) (Williams et al.,
2017) desenvolvido para reorganizagao de objetos em me-
sas. Apresentam também o modelo denominado Scene-
CollisionNet, responsavel por avaliar a probabilidade da
geragao de colisoes durante a execugao de preensoes.

O sistema proposto por Wang et al. (2022a) utiliza um
modelo de aprendizagem por refor¢o baseado na utilizagao
de uma politica hierarquica de preensao de dois niveis.
A politica de alto-nivel gera amostras de trajetérias que
resultariam em uma preensao e as incorpora em um espago
latente. Uma rede do tipo critico treinada por Q-Learning
decodifica o espago latente e seleciona a trajetoria com
maior pontuagado. A politica de baixo-nivel deve executar a
preensao 6-DoF com base na trajetdria escolhida, de modo
a evitar obstaculos.

Por outro lado, o trabalho de Breyer et al. (2021) utiliza
um modelo que segue uma metodologia one-shot com
fortes influéncias no trabalho de Morrison et al. (2018).
Diferindo de outros trabalhos, os autores optaram por
converter a nuvem de pontos em voxels, dessa forma
evitando problemas comuns na utilizagao de nuvens de
pontos, como areas com densidades varidveis de informa-
¢ao e o desordenamento dos pontos. Para cada voxel a
rede infere, de forma semelhante ao trabalho de Morrison
et al. (2018), uma métrica de qualidade (probabilidade de
sucesso), abertura e rotagio da garra, nesse caso de forma
tridimensional e representada por quatérnios. O método
é também capaz de levar em conta possiveis colisdes no
calculo de probabilidade de sucesso. Utilizando um compu-
tador equipado com uma GPU, relatam terem sido capazes
de planejar preensoes 6-DoF em apenas 10ms.

Apesar da existéncia de trabalhos como os de Breyer
et al. (2021), a grande maioria dos sistemas de geragao
de preensoes 6-DoF apresentam grandes quantidades de
parametros treinaveis e dependéncia de multiplas etapas
para a geragao e refinamento de preensoes. Por esse mo-
tivo, costumam depender de altos tempos de treinamento
e inferéncia, dificultando a aplicagao em aplicagbes que
dependem de respostas em tempo real. A utilizagao de es-
tratégias que simplifiquem a representacao das preensoes,
como feito por Zhu et al. (2022) para o caso de preensoes
planares, ou a utilizacao de estratégias do tipo one-shot,
como feito por Breyer et al. (2021) parece ser uma caminho
que ainda podem ser explorados.

4.2 Preensao em ambientes dinamicos

Apesar dos grandes avancos evidenciados no campo de
preensao robdtica, um nimero pequeno de trabalhos lida
com objetos desconhecidos em ambientes dinamicos, as-
sim como apontam Marturi et al. (2019); Morrison et al.
(2018); Breyer et al. (2021). Mesmo abordagens relati-
vamente recentes que empregam métodos baseados em
aprendizagem profunda se limitam ao desenvolvimento de
modelos em malha-aberta, incapazes de lidar com mudan-
¢as no ambiente.

Levine et al. (2016) foi um dos primeiros trabalhos a ado-
tar um sistema em malha-fechada com retro-alimentacao
continua por meio de cdmeras RGB-D. Apesar do exposto,
mesmo o referido trabalho nao realiza qualquer estudo
que tenha como objetivo avaliar a capacidade de lidar
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com ambientes dinamicos. Um possivel motivo poderia ser
o processamento relativamente lento, fruto das grandes
proporcoes da rede utilizada, a qual permite apenas a
repeticao de andlises e preprocessamentos em frequéncias
que variam entre 2 a 5Hz. Tal limitagao é resolvida na
abordagem de Morrison et al. (2018), na qual o sistema
permite o processamento a frequéncias proximas a 50Hz.

Apesar de abordagens como as de Kalashnikov et al.
(2018); Viereck et al. (2017); Morrison et al. (2018, 2019)
terem sido testadas em ambientes dinamicos, testes neste
tipo de cenario foram limitados e apresentaram resultados
inferiores a 90% de sucesso, algo que pode inviabilizar
a aplicagdo em ambientes reais. Marturi et al. (2019)
apresentaram resultados levemente superiores, porém essa
abordagem depende de uma etapa anterior de digitalizacao
do objeto a partir de 4 diferentes pontos de vista e
posterior geragao de um modelo em 3D do objeto, algo
que pode nao ser tao facilmente alcancado em ambientes
reais, seja devido a oclusao gerada por outros objetos ao
redor ou mesmo pelo tempo necessario para a digitalizagao
do objeto e respectiva geragao dos modelos 3D.

4.8 Preensdo Seletiva e Direcionadas a Tarefas

A literatura também demonstra um crescente interesse
dos pesquisadores pelas dreas de preensoes seletivas (Jang
et al., 2017; Danielczuk et al., 2019; Viturino et al., 2020;
Danielczuk et al., 2020) e preensoes direcionadas a tarefas
(Antanas et al., 2019; Liu et al., 2020; Murali et al., 2020a;
Wang et al., 2022a). No contexto de preensoes seletivas, os
sistemas apresentam a habilidade de realizar preensoes em
objetos especificos. Ja os sistemas de preensoes direciona-
das a tarefas, algumas vezes conhecidas como preensoes
semanticas, podem ainda realizar adequacoes na preensao
com base na tarefa a ser desenvolvida.

Jang et al. (2017) propdem uma arquitetura que segue duas
linhas de fluxo distintas para realizar preensoes seletivas. A
primeira linha é responsavel pela classificacao de objetos,
enquanto a segunda trata as preensdes sem se preocupar
com a classe a qual o objeto pertence. O modelo recebe
como entrada duas imagens, uma registrada antes do inicio
da operagao de preensdo, e outra correspondente a regis-
tros mais atuais obtidos durante o processo. Os autores
apontam que a utilizacao de duas imagens registradas em
momentos diferentes auxilia no caso de oclusoes geradas
pelo préprio robo.

No trabalho de Viturino et al. (2020) é apresentado um
sistema que faz a integracdo de um modelo de preensao
e um sistema de detecgao de objetos. Para a geracao de
preensoes foi escolhida a arquitetura de Morrison et al.
(2018), enquanto que para a tarefa de classificagdo de
objetos adotou-se o modelo de deteccao de objetos de Liu
et al. (2016). O sistema resultante, treinado por meio de
aprendizagem supervisionada, é capaz de reconhecer e ge-
rar preensoes em objetos pertencentes a classes especificas,
ignorando objetos de todas as outras classes nao desejadas.

Outro exemplo é o sistema de Danielczuk et al. (2020),
o qual recebe a imagem RGB-D da area de trabalho em
conjunto com a imagem de um objeto alvo que deve ser
encontrado em uma pilha de objetos. Para encontrar o
objeto, uma politica é treinada por meio de aprendizagem
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por reforco, para comparar o objeto alvo com um mapa que
representa a distribui¢ao de ocupacgoes da pilha de objetos.

O método proposto por Liu et al. (2020) pode ser dividido
em: percepgao e raciocinio. O médulo de percepcao detecta
os atributos do objeto (habilidades de cortar, conter,
etc) e o material que os constitui, de modo a formar
uma representacao seméantica do contexto. Esse mdédulo
integra o modelo de deteccao de objetos AffordanceNet
Do et al. (2018) com a metodologia e arquitetura de
Erickson et al. (2019) para a identificacdo de materiais.
O médulo de raciocinio relaciona, por meio de uma rede
neural, as caracteristicas extraidas no moédulo anterior com
a preensao semantica que o sistema deve realizar.

Murali et al. (2020a) utilizam uma arquitetura GCN Kipf
e Welling (2016) para a realizagio de preensoes especificas
para tarefas. Para geragao da relagao seméntica entre
tarefa e objeto, utilizam os conceitos de incorporacao
de palavras (word embedding) e gréficos de compreensao
(knowledge graphs). A partir do sistema de compreensio
semantica proposto pelos referidos autores, se faz possivel
a generalizagao para novos objetos, classes e tarefas.

O sistema de Igbal et al. (2020) adota aprendizagem
profunda por reforgo para realizar preensdes em objetos
a partir de posigoes especificas. Em seu trabalho realiza-
ram o treinamento do modelo por meio de simulacdo. A
validacao foi realizada tanto por simulacdo como em um
ambiente real. Os autores apontam que, conforme previsto
em trabalhos anteriores, a transferéncia do aprendizado
por reforgo, obtido por meio do ambiente de simulagao,
para um ambiente real nao é facilmente alcancado, nao
sendo possivel reproduzir de maneira robusta os resultados
alcangados no primeiro ambiente.

Por permitirem nao sé a preensao/manipulagao de ferra-
mentas como a execugao de tarefas que dependam dessas,
a evolucao da area de preensoes semanticas pode aumentar
ainda mais a gama de aplicagoes futuras nas quais robos
manipuladores poderao estar inseridos.

5. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou uma breve revisao da lite-
ratura a respeito das técnicas baseadas em aprendizagem
profunda para a criacao de sistemas de geracao de pre-
ensoes robéticas. Houve uma breve comparacao entre as
técnicas de treinamento supervisionado e por reforco para
a geracao de preensoes, e entre abordagens dependentes
de multiplas etapas e estratégias do tipo one-shot. Ao
final foram apresentadas areas nas quais se observa um
interesse crescente por parte dos pesquisadores, além de
uma discussao sobre os passos futuros que poderao ser
seguidos em cada uma delas.

Pode-se observar que com a ampliagao das habilidades
dos sistemas de geragao de preensoes, também ocorre o
aumento da complexidade do treinamento e a exigéncia
cada vez maior de bases de dados rotuladas e especificas.
Dessa forma é possivel notar que a utilizacao de modelos
de aprendizagem por reforco parece demonstrar maior
praticidade na adequacao a esses desafios. Devido a sua
capacidade de aprendizagem por meio de tentativa e erro,
dispensam o uso bases de dados previamente rotulados e a
necessidade excessiva de intervengoes humanas. Algo que
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pode também ser notado é que apesar do grande nimero
de trabalhos que empregam preensoes planares, nao ha
como negar as vantagens da utilizacao de sistemas capazes
de gerar preensoes do tipo 6-DoF, demonstrando maiores
possibilidades na adequacao a uma gama mais ampla de
tarefas.
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