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Abstract: In this work, a 6D grasping system using convolutional neural networks and point
cloud will be presented. Detection of the object and estimation of its pose in 6D is done in an
RGB image using a convolutional neural network, and the point cloud is used to estimate the
best 6D pose to hold the object considering the curvatures on its side. The validation of the
proposed system was carried out in a gazebo simulation environment, using the 3D models of
the objects made available by the database used in the neural network, the UR5 robotic arm
and an RGB-D sensor.

Resumo: Neste trabalho serd apresentado um sistema de preensao em 6D utilizando redes neurais
convolucionais e nuvem de pontos. A deteccao do objeto e estimacao da sua pose em 6D é feita
em imagem RGB utilizando uma rede neural convolucional, e a nuvem de pontos é utilizada
para estimar a melhor pose 6D para realizar a preensao do objeto considerando as curvaturas na
lateral do mesmo. A validagao do sistema proposto foi feita em ambiente de simulacao gazebo,
utilizando os modelos 3D dos objetos disponibilizados pela base de dados utilizada na rede
neural, o braco robético UR5 e um sensor RGB-D.
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1. INTRODUCAO

Com a evolucao das tecnologias e o avango da industria
4.0, tarefas autonomas tem se tornado cada vez mais co-
mum em ambiente industrial. Na robdtica, diversas tarefas
como navegacao, mapeamento de ambientes, preensao de
objetos e fabricagao de pegas tem se tornado cada vez mais
autonomas, retirando quase que totalmente a necessidade
de um operador. Com a evolugao dos hardware e, conse-
quentemente, das redes de aprendizado profundo, tarefas
como deteccao e localizagdo de objetos podem facilmente
ser realizadas utilizando estes tipos de redes, algumas redes
como YOLO (Padmanabula et al. (2020)) e SSD (Liu
et al. (2016)) sdo comumente utilizadas para detecgao de
objetos em imagens RGB, enquanto redes como PoseCNN
(Xiang et al. (2018)) e DenseFusion (Wang et al. (2019))
sao utilizadas para estimar a localizagao de um objeto
em 6D, ou seja, considerando a posigdo (z,y,z) e orien-
tagdo (ox,0y,0z). Alguns trabalhos, como Viturino et al.
(2020), utilizam duas redes neurais para realizar a tarefa de
preensao, uma para o processo de identificacao do objeto
desejado e outra para o processo de selegao de regiao para
realizar a preensao. Além das redes neurais, trabalhos em
imagem RGB-D, utilizando nuvem de pontos, também tem
evoluido bastante gragas a redugao de custo dos sensores.
Trabalhos como Jain and Argall (2016) e Zapata-Impata
et al. (2019) sdo exemplos disto, onde a nuvem de pontos é
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utilizada para analisar um objeto e estimar a melhor regiao
para pegar o mesmo.

Em trabalho publicado anteriormente, Oliveira et al.
(2020), a rede neural convolucional SSD foi utilizada em
conjunto de estimacao de primitivas geométricas para re-
alizar a preensao de objetos dentro de uma impressora
3D, mas, este trabalho possuia alguns problemas como
desconsiderar a orientagao da pega e considerava que o
objeto sempre possuia uma geometria tdnica, enquanto
geralmente possuem uma geometria complexa.

Tendo os problemas encontrados anteriormente, este tra-
balho apresentard um sistema de preensao em 6D, onde
uma rede neural convolucional realizard o processo de
deteccao e estimagao de pose 6D dos objetos enquanto um
algoritmo de preensao analisara as curvaturas na lateral do
objeto para buscar o melhor local para se realizar a preen-
sao. O sistema foi desenvolvido utilizando o ROS (Stanford
Artificial Intelligence Laboratory et al.), PyTorch (Paszke
et al. (2019)) e PCL (Rusu and Cousins (2011)). O sistema
final foi validado no ambiente de simulagao Gazebo utili-
zando o brago robético URS, da Universal Robots, e uma
camera RGB-D.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: A
secao 2 apresenta a rede neural convolucional utilizada;
a secao 3 apresenta o algoritmo de preensao desenvolvido;
a secao 4 apresenta os resultados dos experimentos reali-
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zados; a segao b apresenta a conclusao do trabalho além
de apresentar possiveis trabalhos futuros.

2. ESTIMACAO DE POSE EM 6D BASEADA EM
SEGMENTACAO

A Rede neural utilizada neste trabalho para detectar
objetos e estimar pose 6D foi a Estimacdo de Pose em 6D
Baseada em Segmentagdo (Hu et al. (2018)), pelo fato da
rede ser treinada para dois conjuntos de dados diferentes:
YCB Dataset (Xiang et al. (2018)) e Linemod Dataset
Hinterstoisser et al. (2012), permitindo testar o sistema
em mais objetos, além de possuir a detecgao dos mesmos
embutido, facilitando o processo de prototipagem e testes
do produto final.

A rede funciona executando duas agoes em simultaneo:
segmentacao de objetos e regressao 2D de pontos chaves
do objeto, como podem ser vistos na imagem 1. Apds esse
processo, PnP é aplicado para estimar a pose final do
objeto.

Figura 1. Funcionamento da rede utilizada (Hu et al.
(2018)).

A arquitetura da rede neural convolucional utilizada pos-
sui dois decodificadores com um codificador em comumn,
como visto na figura 1. O codificador utilizado foi a rede
Darknet-53, da arquitetura da rede YOLOv3 Padmana-
bula et al. (2020). Para os decodificadores, um deles rea-
lizard o processo de segmentacao dos objetos, enquanto o
outro realizara o processo de regressao 2D de pontos chaves
do objeto, como visto na imagem 2.

Figura 2. Resultado das redes de decodificacao utilizadas
(Hu et al. (2018)).

Para realizar o processo de estimagao de pose 6D, primeiro
considere um numero N de pontos chaves 3D, onde os
pontos 3D sdo equivalentes aos pontos 2D encontrados.
Considerando que os conjuntos de dados disponibilizam
os modelos 3D dos objetos dos mesmos, é feita uma
correspondéncia entre os pontos encontrados na imagem
RGB e os pontos encontrados nos modelos 3D. Com isso,
sao utilizados n=10 pontos de melhor confiabilidade, onde
este valor de n foi escolhido por possuir melhor equilibrio
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entre tempo de execucao e qualidade da detecgao. Por
fim, ePnP Lepetit et al. (2009) é utilizado para realizar
a estimacao da pose final.

Para os resultados, a métrica utilizada foi a ADD, onde
ela considera a pose de um objeto como correta caso ela
tenha um erro menor do que 10% do didmetro do objeto.
Para os experimentos realizados por Hu et al. (2018), foi
utilizado uma resolucao de 608z608 e o treinamento para
os conjuntos de dados foram feitos com as seguintes épocas:
300 para o Linemod e 30 para o YCB. Com isso, foi possivel
obter um ADD médio de 27.0 no Linemod Dataset e 39.0
no YCB Dataset, superando outras redes do estado da arte
como PoseCNN(Xiang et al. (2018)).

3. PREENSAO BASEADA EM CURVATURAS

Para o algoritmo de preensao utilizado, inicialmente, con-
sidera uma nuvem de pontos p contendo somente o objeto
que desejamos pegar. Como a detecgao do objeto e da pose
6D é feita em imagem RGB, assim, com o conhecimento
do objeto, da pose e tendo o modelo 3D, podemos criar
uma nuvem de pontos na mesma pose estimada e com o
objeto detectado pela rede neural. O algoritmo foi feito
baseado nos trabalhos de Jain and Argall (2016), Satish
et al. (2019) e Zapata-Impata et al. (2019), onde sao
geradas possiveis regioes de preensao e utilizar andlise
de curvaturas para detectar a melhor curvatura para se
realizar a preensao.

3.1 Geragdo de Regioes de Preensao

Para gerar as possiveis regides de preensao, considere hg
como a altura de cada regiao e H, a altura do objeto
definido pela nuvem de pontos p, sendo que a altura do
objeto pode ser calculada na nuvem de pontos utilizando
a seguinte férmula, onde Yy € Ymin SAO OS maiores e
menores valores no eixo y respectivamente, onde o eixo y
representa o eixo vertical e o eixo = o eixo horizontal com
relagao a camera:

Ho = Ymaz — Ymin (1)

Com isso podemos quebrar o objeto em K pedagos, onde
K é definido por:

H,
K= Ty (2)

Diferente de como foi feito em Zapata-Impata et al. (2019),
onde a regiao de analise do objeto foi limitada ao redor
do centro da mesma, analisaremos o objeto todo, por isso
sao geradas K pecas seguindo o algoritmo abaixo, onde
(P Ymin, Ymaz) indica o uso de filtro passa faixa para
cortar a pega p no eixo y e j; indica a regiao gerada:
Algoritmo de Geragao de Regioes de Preensao
Y < Ymin
Yf < Ymin + hg
while ¢ < K do
Ji <= (P, y,yr)
Yy
yr < ys +hg
t—1+1
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end while

Assim podemos transformar um objeto como visto na
figura 3 em vérios objetos menores, como visto na figura
4.

Figura 3. Objeto a ser analisado.

Figura 4. Objeto separado em varias possiveis regices de
preensao.

3.2 Calculo da Curvatura

Para o cédlculo de curvatura, utilizaremos uma abordagem
igual & vista em Jain and Argall (2016). Assim, considere
que cada regiao de preensao possui um ntmero de pontos
N;, assim, podemos calcular a centroid dos pontos contidos
N; com:

Ni .
D iy Joi

N, 3)

De = yJoi € Ji

Com isso, podemos definir a matriz de covariancia como:
N;

Zgi N (joi - pc) : (joi - pc)T

i=1

1

“=N

(4)

Onde ¢; para o ponto p; é calculado como visto em Radu
Bogdan Rusu et al. (2007). Os autovalores \; € R3*! e
autovetores v; € R3*3 sdo definidos pela seguinte relacio:

C"Ut:)\t"l}t,tE{l,273} (5)

Usando PCA (Principal Component Analysis), podemos
encontrar a variacao da superficie o;, em volta de cada
ponto j. como:

Ao

Uj* = >\O+A1 _,’_)\2 (6)

3.3 Deteccao de Geometria Simples

Para detectar se o objeto possui uma geometria simples,
calcularemos a curvatura de cada regiao de preensao como
visto na se¢do 3.2. Assim, podemos definir uma métrica
A, utilizada para definir a primitiva geométrica da regiao,
como visto em Jain and Argall (2016):
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M*
- (7)

Onde M* é o nimero de pontos j. € j; para qual o;, <
0.01 e M é o ntmero de total de pontos j. € j;.

A

Com o valor de A, podemos definir as primitivas geomé-
tricas como visto na Tabela 1.

Esférico 0.0 <A <0.10
Cilindrico | 0.10 <A < 0.40
Caiza 0.40 <A <1.0

Tabela 1. Classificacao da primitiva geométrica

Apos verificar a geometria de cada regiao, verificaremos
se todas possuem a mesma primitiva e a mesma largura
dentro de uma margem de erro e. Esta margem de erro foi
adicionada pelo fato de a geometria dos objetos nao serem
perfeitas além de possiveis erros de resolugao no processo
de conversao e downsample do modelo 3D para nuvem
de pontos. Caso o objeto seja uma primitiva geométrica,
realizaremos a preensao no centro da peca, pelo fato da
mesma ser uniforme.

3.4 Selecao de Melhor Regido

Caso 0 objeto nao seja uma primitiva geométrica, adota-
remos uma abordagem similar a vista em Zapata-Impata
et al. (2019), onde calcularemos a curvatura nas extremi-
dades laterais de cada regiao, pois, as mesmas entrarao em
contato com a garra do braco robético, e, quanto menor a
curvatura da regiao, mais linear ela serd, assim, produzindo
uma preensao mais segura. Assim, considerando Z,qzc; €
Tminei S extremidades de cada regiao, calcularemos as
curvaturas curvmaz; e curvmin; de M pontos ao redor
destas extremidades. Com isso, encontraremos a pontua-
¢ao da curvatura da regiao como:

(8)

Assim, considerando a abertura da garra como Wy, e a
largura da regiao de preensao como:

P; = curvmax; + curvmin;

Li = Tmazci — Tminci

(9)

Selecionaremos a regido que possua o menor valor de P; e
possuir L; < W,.

4. RESULTADOS

Os resultados deste artigo serao divididos em duas partes:
A primeira, vista na secao 4.1, focard no algoritmo de
preensao proposto e estimagao de onde melhor pegar um
objeto, utilizando alguns objetos do YCB dataset; e a
segunda, vista na segao 4.2, serd a execugao do sistema
completo em tarefas de preensao no ambiente de simulagao

Gazebo.
4.1 Geracao de Regioes de Preensao
Para gerar os objetos em nuvem de pontos, pegaremos os

arquivos no formato .obj disponibilizados pelo conjunto
de dados. Com os arquivos, utilizaremos Poisson Disk
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Sample (Yuksel (2015)) para reduzir o nimero de pontos
do modelo para 256 e converter para uma nuvem de
pontos.

Nas figuras 5 e 6 temos a estimacao da melhor regiao para
pegar os objetos. A regido indicada em vermelho é a regiao
indicada para se realizar a preensao por apresentar menor
curvatura nas laterais. J4 na figura 7 temos um objeto
que possui a geometria que pode ser aproximada a uma
primitiva geométrica, neste caso um cilindro, por isso, o
local indicado para se pegar esta categoria de objeto seria
no centro (Jain and Argall (2016)).

Figura 5. Melhor regiao para pegar a furadeira.

Figura 6. Melhor regiao para pegar a garrafa de detergente.

Figura 7. Melhor regiao para pegar a lata de extrato de
tomate.

Um dos problemas encontrados foi no célculo de curvaturas
em regides de baixa largura com relagao a outras regioes
de preensao do objeto quando a altura de cada regiao
hg é pequena, fazendo com que a regido acabe tendo um
valor baixo na curvatura mesmo quando a mesma possui
visivelmente uma curvatura alta.

4.2 Preensao em 6D
Para realizar os experimentos com o sistema completo,
utilizaremos o ambiente de simulagao gazebo e o ROS. Os

objetos escolhidos para este experimento foram os quais
possufam um modelo 3D sem defeitos na sua geometria e
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foi possivel estimar uma estimagao de pose satisfatéria em
ambiente de simulacao. O sistema completo funcionara da
seguinte maneira:

e Detectar o objeto e a pose utilizando a rede neural
vista na secao 2.

e Com a pose e o objeto conhecido, é gerado o objeto
na nuvem de pontos com a mesma pose vista com
relagdo a camera.

e Aplica o algoritmo de preensao visto na secao 3.

e Utilizar transformada homogénea (Briot (2015)) para
estimar a pose com relacdo ao brago para mover o
brago para a posicao de preensao da pega.

Para realizar os experimentos, utilizaremos um URS5 da
Universal Robots em conjunto de um sensor RGB-D. Na
figura 8 temos o manipulador robético utilizado, na pose
inicial utilizada em todos os experimentos, onde o cubo a
cima dele representa o sensor RGB-D utilizado, sendo que
0 mesmo estd fixo na dltima junta do brago. A pose inicial
do brago para todos os experimentos foram z = -0.4m,
y=-0.01m, z=0.5m, ox=38.14 rad, oy=0 rad e o0z=1.57
rad. Os experimentos foram realizados no Ubuntu 18 com
processador AMD Ryzen 5 3600 e placa grafica Nvidia
RTX 2060. O funcionamento do sistema pode ser visto em
https://youtu.be/P67bEibGELU.

— |

Figura 8. Manipulador robédtico utilizado nos experimen-
tos.

O primeiro experimento realizado foi utilizado uma lata
de extrato de tomate, onde a mesma se encontra na pose
x = -0.48m, y=-0.07Tm, 2=0.4m, ox=3.14 rad, oy=0 rad
e 0z=1.57 rad. Na figura 9 temos a posigao das juntas
temporalmente, onde podemos ver que o movimento foi
suavizado utilizando polindmios quinticos. Nas figuras 10,
11 e 12 temos a posicao e orientagao temporalmente.
A pose final do brago foi z = -0.4871m, y=-0.0812m,
2=0.43m, 0x=3.10 rad, oy=0.04 rad e 0z=1.63 rad, sendo
assim, possuindo um erro em cada eixo de x = 1.47%,
y=16%, 2=7.5%, ox=1.2%, oy=4% rad e 02=3.8%, onde
temos boa parte dos erros no esperado pela métrica ADD.

Para o préximo experimento, foi utilizado uma garrafa de
detergente com a pose de z = -0.5m, y=0.02m, z=0.3m,
ox=-2.5 rad, oy=0 rad e 02=0.7 rad com relacao ao brago.
Na figura 13 temos a posicao das juntas temporalmente,
onde, assim como no experimento anterior, podemos ver a
suavizacao do movimento das juntas. Nas figuras 14, 15
e 16 temos a posigao e orientacao ao longo do tempo,
onde podemos ver que a pose final do brago foi de z = -
0.511m, y=0.018m, z=0.34m, ox=-2.72 rad, oy=0.023 rad
e 0z=0.71} rad, tendo assim um erro em cada eixo de z =
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Posicao das juntas ao longo do tempo
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Figura 9. Posicao das juntas ao longo do tempo na tarefa
de pegar a lata de extrato de tomate.

(a)

Figura 10. Pose do braco ao longo do tempo na tarefa
de pegar a lata de tomate, onde: (a) é uma pose
intermediéria e (b) é a pose final.
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Figura 11. Posicao do brago ao longo do tempo na tarefa
de pegar a lata de extrato de tomate.

2.2%, y=10%, 2=13%, 0x=8.8%, oy=2.3% rad e 02=2%
rad, sendo assim, ficando similar ao experimento anterior,
onde quase todos os eixos possuem erro dentro do ADD
esperado.

Em questao de desempenho, obtivemos um tempo de
execucao médio em gpu para a rede neural de 0.045
segundos e o algoritmo de preensao em cpu de 0.001
segundos, fazendo com que o sistema possa ser utilizado
em tarefas que necessitem de baixo tempo de execugao.

5. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentado um sistema de preensdo de
objetos em 6D, onde foi utilizado uma rede neural convo-
lucional para realizara o processo de detecgao e estimagao
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Figura 12. Orientagdo do brago ao longo do tempo na
tarefa de pegar a lata de extrato de tomate.
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Figura 13. Posicao das juntas ao longo do tempo na tarefa
de pegar a garrafa de detergente.

(a) (b)

Figura 14. Pose do brago ao longo do tempo na tarefa de
pegar a garrafa de detergente, onde: (a) é uma pose
intermedidria e (b) é a pose final.

de pose, enquanto o algoritmo de preensao utilizado foi de
autorial prépria. O sistema apresentado possui a vantagem
de poder realizar a preensao de objetos considerando a
pose dele além de considerar um possivel melhor local para
se pegar o objeto, sem a necessidade de conhecer o objeto
previamente, sendo somente necessario possuir o objeto
isolado na nuvem de pontos. Além disso, o algoritmo de
preensao proposto é independente da rede neural convo-
lucional, podendo ser utilizado em diversos sistemas, com
ou sem estimagao de pose, além de poder ser utilizado
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Figura 15. Posicao do brago ao longo do tempo na tarefa
de pegar a garrafa de detergente.
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Figura 16. Orientagao do brago ao longo do tempo na
tarefa de pegar a garrafa de detergente.

com outras redes neurais convolucionais mais precisas que
podem surgir no futuro. Para trabalhos futuros, o sistema
serd validado em um ntmero maior de objetos, aprimorar
o algoritmo de preensao proposto baseado em problemas
encontrados neste nimero maior de objetos e, por fim,
validar o sistema no brago robdtico real.
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