Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

Preensao robotica seletiva em 6D utilizando Redes
Neurais Convolucionais

Caio Cristiano Barros Viturino * André Gustavo Scolari Conceigao *

* LaR - Laboratorio de Robdtica, Departamento de Engenharia Elétrica
e de Computacao, Universidade Federal da Bahia, BA, (e-mails:
engcaiobarros@gmail.com e andre.gustavo@ufba.br).

Abstract: This paper proposes a visual system to generate multiple and selective 6D grasps
using a Convolutional Neural Network (CNN) called GraspNet and a modified version of a
CNN entitled Single Shot Multibox Detector (SSD). GraspNet is a robotic grasping technique,
based on Variational Autoencoders, to generate grasps from the point cloud of the object and
the end effector. It is capable of generating several grasps for a single object, enabling the
exploitation of viable kinematic solutions to avoid collisions with other objects in the robot’s
workplace. However, this technique does not allow the selection of specific objects to grasp. To
mitigate this problem, a modified version of the SSD was applied for the detection and selection
of objects. The performance analysis of the proposed system is presented through simulation
results in ROS/Gazebo with parts of complex geometry.

Resumo: Este artigo propoe um sistema visual de geragao preensoes multiplas, seletivas e em
6D, utilizando uma Rede Neural Convolucional (CNN) denominada de GraspNet e uma versao
modificada da CNN intitulada Single Shot Multibox Detector (SSD). A GraspNet é uma técnica
de preensao robdtica, baseada nos Autoencoders Variacionais, para gerar preensoes a partir da
nuvem de pontos do objeto e do efetuador final. Ela é capaz de conceber diversas preensoes
para um unico objeto, possibilitando a exploracao das solugoes cinematicas vidveis para evitar
colisdes com outros objetos na area de trabalho do rob6. No entanto, essa técnica nao permite
ao manipulador efetuar preensoes em objetos de forma seletiva. Para mitigar este problema,
uma versao modificada da SSD foi adotada para a deteccao e selegao de objetos para a posterior
preensdo. A andlise de desempenho do sistema proposto é apresentada através de resultados de

simulagao no ROS/Gazebo com pegas de complexidade geométrica.
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1. INTRODUCAO

A preensdo robdtica possui alta complexidade em ambi-
entes nao estruturados, como casas ou armazéns, em que
os objetos a serem manipulados dispoem de geometrias
diversas e heterogéneas. A natureza pluridisciplinar da
robdtica tornou-se o alicerce do seu desenvolvimento expo-
nencial nos ultimos anos. Com a cooperagao da Inteligéncia
Artificial e Visao Computacional, o progresso tecnoldgico
observado na area de robos auténomos, sejam eles moveis
ou manipuladores, foi notoriamente relevante, excedendo
os métodos classicos, baseados em abordagens analiticas e
empiricas, em rela¢do a performance e robustez (Morrison
et al., 2018; Mousavian et al., 2019).

No sentido de gerar preensoes em ambientes nao estrutu-
rados — nao reconhecidos previamente - os robos devem
analisar, de forma independente e continua, os dados ine-
rentes ao espaco de trabalho, a fim de permitir medidas
e agoes decisdrias a eventos fortuitos (Danielczuk et al.,
2019). Outrossim, a esséncia da preensao robdtica integra a
percepcao do ambiente; dessa forma, processamentos com-
putacionais eficientes tornam-se requisitos para os algorit-
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mos pertencentes a referida conjungao (Lenz et al., 2015).
Técnicas de preensao robética baseadas em aprendizagem
profunda tém revelado uma alta capacidade e eficiéncia na
solugdo dos problemas supracitados (Morrison et al., 2019;
Mousavian et al., 2019).

Rob6s manipuladores podem ser programados manual-
mente para execuc¢ao de tarefas detalhadas no algoritmo
de controle. Essa abordagem é denominada de analitica
ou geométrica, comumente designada de caracteristicas
planejadas a mao (do inglés: hand-designing features).
Essa metodologia foi copiosamente utilizada em pesquisas
passadas (Maitin-Shepard et al., 2010; Kragic and Chris-
tensen, 2003).

A despeito dos resultados satisfatorios em ambientes co-
nhecidos, os métodos analiticos aplicados a preensao ro-
bética nao sao praticaveis em ambientes dinamicos e nao
estruturados (Kober and Peters, 2010). Métodos analiti-
cos consideram que a cinemética, dinamica, geometria e
posigao do objeto, além dos seus contatos com o efetuador
final sao inteiramente conhecidos, portanto, pouco aplica-
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veis a pratica devido a sua complexidade de modelagem
(Morrison et al., 2018).

Contrario aos métodos analiticos, a imprescindibilidade
de um modelo analitico completo é suprimida parcial
ou completamente por métodos empiricos (Lenz et al.,
2015). Esses métodos utilizam aprendizado de méquina
para conceber modelos que associem dados rotulados por
humanos aos dados de sensores RGB+D.

No que tange as técnicas baseadas em aprendizagem pro-
funda, como as Redes Neurais Convolucionais (CNN), ha
um aporte considerdvel na preensao robdtica aplicada a
objetos desconhecidos. Por meio dessas, é possivel extrair
importantes caracteristicas de objetos que auxiliem na
geracao de preensoes, superando a performance e robustez
alcangadas por meio de modelos empiricos e analiticos
(Morrison et al., 2018; Mahler et al., 2017; Lenz et al.,
2015; Johns et al., 2016).

Nao obstante os desempenhos de técnicas recentes base-
adas em CNN apontados em Ribeiro and Grassi (2019),
Viereck et al. (2017), Mahler et al. (2017), Johns et al.
(2016), Levine et al. (2016), Pinto and Gupta (2016) e Lenz
et al. (2015), essas nao ostentaram resultados satisfatérios
em sistemas de malha fechada e de tempo real, em virtude
dos seus altos custos computacionais e da limitacao em
nao considerar as melhores preensoes possiveis entre as
geradas, dado um conjunto de objetos desconhecidos e
desordenados. A solugao do problema da eficiéncia com-
putacional foi proposta por Morrison et al. (2018), apesar
de considerar apenas preensoes planares e Unicas, ou seja,
uma preensao factivel por objeto. Mousavian et al. (2019)
alvitraram uma técnica geradora de miultiplas preensoes
por objeto em seis dimensoes. Desse modo, hd a possi-
bilidade de originar diferentes solucoes cinemdticas para
o robo que desconsiderem possiveis colisdbes com outros
objetos no ambiente.

Tratando-se da quarta revolugao industrial, existe uma
alta demanda por manipuladores robéticos flexiveis e ver-
sateis, capazes de lidar com novos ambientes e produtos
(Costa et al., 2020). Nesse aspecto, a manufatura aditiva
tem demonstrado um interesse crescente por esses siste-
mas, a qual regularmente lida com um nimero crescente
de novas pegas (Arrais et al., 2019). Diante do anteposto,
necessita-se de um método de preensoes miultiplas, nao pla-
nares e seletivas - quando é possivel selecionar um objeto
especifico do ambiente -, com alta eficiéncia computacional
e capaz de agarrar objetos complexos, desconhecidos e
desordenados.

Em consequéncia disso, este trabalho estende os trabalhos
anteriores dos autores Viturino et al. (2020), Lemos et al.
(2019) e de Oliveira et al. (2020). A performance das
redes conhecidas como Faster R-CNN, SSD300 e SSD512,
com base ResNet50 (He et al., 2016) foram avaliadas por
Lemos et al. (2019) na detecgdo de objetos produzidos
por impressora 3D (manufatura aditiva). de Oliveira et al.
(2020) desenvolveram um sistema de preensdo robética
baseado em primitivas geométricas para estimar a posicao
e orientacao do objeto e Viturino et al. (2020) integraram
uma rede de deteccao de objetos, baseando-se no trabalho
de Lemos et al. (2019), a uma CNN capaz de gerar
preensoes robdticas seletivas, planares e tnicas de alta
performance computacional.
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No presente trabalho, busca-se integrar uma rede de de-
teccao de objetos, conhecida como Single Shot Multibox
Detector (SSD) (Liu et al., 2016) ao método de geragao
de preensoes miltiplas e em 6D, denominado de GraspNet
(Mousavian et al., 2019), para que seja possivel realizar
preensoes seletivas. A investigacao de desempenho do mé-
todo proposto é exposta através de resultados de simulagao
no ROS/Gazebo com pegas de complexidade geométrica.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma:
serao discutidos os trabalhos relacionados na Secao 2. A
defini¢do do problema serd tratada na Secdo 3. As redes
SSD e GraspNet serao apresentadas, respectivamente, nas
Secoes 4 e 5. O método de preensao proposto serd descrito
na Secao 6. Os protocolos experimentais serao detalhados
na Secao 7. Os resultados serao evidenciados na Secao 8.
Por fim, a Secao 9 trara a conclusao deste trabalho.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Quando aplicadas a preensao robética, as CNNs necessi-
tam de dados profusos de treinamento, os quais poderiam
requerer meses de observagao e treinamento utilizando
robos reais. Em virtude disso, autores tém utilizado si-
mulacoes de software para obté-los (Mousavian et al.,
2019; Mahler et al., 2017; Johns et al., 2016) ou banco
de dados elaborados por meio de objetos e cameras reais,
com preensoes predeterminadas e rotuladas manualmente
(Morrison et al., 2018, 2019).

No que se refere a modalidade dos dados aplicados na
inferéncia e treinamento de técnicas de preensao robdtica,
certos métodos utilizam somente imagens de profundidade
(Morrison et al., 2019, 2018; Mahler et al., 2017), nuvem
de pontos (Mousavian et al., 2019) ou a unido de imagens
de cores e profundidade (Mahler et al., 2017).

Preensoes geradas podem ser unicas (Morrison et al., 2018;
Johns et al., 2016) ou multiplas (Mousavian et al., 2019;
Gualtieri et al., 2016). Esta, referente & concepcao de mais
de uma preensao factivel por objeto; aquela, as preensoes
que convergem para uma tnica solucao viavel por objeto.
Preensoes multiplas ainda sao alvos de poucas investiga-
¢oes devido a necessidade de exploracao do espago tridi-
mensional composto pelo objeto e seu alto custo computa-
cional relacionado, se comparado as técnicas de preensao
unica. Entretanto, elas sao de fundamental importancia,
dado que nem toda preensao gerada é cinematicamente
viavel ou estd em rota de colisao com outros objetos
no ambiente (Mousavian et al., 2019). Portanto, torna-se
imprescindivel a obtenc¢ao de preensoes multiplas robustas,
dado o mesmo objeto no ambiente.

A representacdo espacial da preensdao robética pode ser
determinada de duas formas: planar (Morrison et al., 2018)
e em 6D (Mousavian et al., 2019). Essa, refere-se & possi-
bilidade de exploragao completa do espaco tridimensional
Euclidiano; aquela, a limitagao da orientacao da preensao,
de forma que o efetuador final deve aproximar-se do objeto
ortogonalmente ao plano composto por esse.

O trabalho de Levine et al. (2016) foi um dos primeiros
a associar técnicas de aprendizagem profunda a preensao
robotica de objetos desordenados em malha fechada. No
entanto, A rede neural utilizada possui um grande nimero
de camadas, cerca de um milhao de parametros, resultando
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em frequéncias experimentais que variam entre 2 e 5 H z.
Viereck et al. (2017) supera a limitagdo diminuindo o ni-
mero de camadas da rede neural, alcancando uma frequén-
cia de processamento de 5 Hz, nao sendo ainda adequada
para aplica¢oes em malha fechada. Morrison et al. (2018)
desenvolveram uma técnica de preensao robética denomi-
nada Generative Grasping Convolutional Neural Network
(GG-CNN), uma CNN de apenas 6 camadas e 62 mil
parametros. A GG-CNN foi capaz de gerar uma preensao
a aproximadamente 50 Hz e sua taxa de sucesso foi de
83% nos objetos citados, superando métodos anteriores no
quesito performance e robustez. No entanto, apenas uma
preensao planar factivel é gerada por imagem.

Mousavian et al. (2019) sugeriram um método de preensao
robética denominado de Graspnet, baseado nos Autoenco-
ders Variacionais (Kingma and Welling, 2013). Através
desse método, diversas preensoes 6D factiveis sao geradas
a partir de nuvens de pontos. A diversidade de preensoes
favorece a sua execugao em ambientes complexos, aumen-
tando a viabilidade cinematica. No entanto, nao é possivel
selecionar um objeto especifico no espago de trabalho do
robd.

3. DEFINIQAO DO PROBLEMA
3.1 Premissas

No presente trabalho, o sistema proposto deve gerar pre-
ensoes seletivas miultiplas e em 6D, utilizando um sensor
RGB+D. E admitido que os objetos sao posicionados em
uma superficie plana e a preensao ¢é realizada por um
efetuador final de dedos paralelos usando uma camera
posicionada no punho do rob6. Todos os pardmetros in-
ternos da camera sdo conhecidos. A preensao é definida
pela posicao e orientacao do efetuador final de geometria
conhecida no eixo de coordenadas da camera.

3.2 Definicoes

Imagem RGB. C = R7*WX3 expressa uma imagem de
cores RGB, em que todos os objetos no espaco de trabalho
sao considerados.

Imagem de profundidade. I = RY*W representa uma
imagem de profundidade 2.5D, em que todos os objetos
no espaco de trabalho sao considerados.

Nuvem de pontos filtrada. Ny denota a nuvem de pontos
do objeto selecionado.

Conjunto de preensdes. G = (P;,05) = ((7,9,2),
(R,P,Y)) descreve um conjunto de preensdes em seis
dimensoes, onde R7 PeY representam, respectivamente,
os eixos de rotagao rolagem (do inglés: roll), arfagem (do
inglés: pitch) e guinada (do inglés: yaw).

Preensao filtrada. Gy = (P¢,0¢) = ((z,y,2), (R, P,Y))
evidencia a posicdo Py e orientacdo Oy da preensao

escolhida dentre o conjunto de preensoes geradas G' no
eixo de coordenadas da camera.

Preensao no eixo de coordenadas do robd. Gy, =
(P#b,Ofp) = ((z,y,2),(R,P,Y)) denota a posicao Py
e orientacao Oy da preensao selecionada no eixo de coor-
denadas do rob6.
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Posicao e orientagao atual do robd. G, = (P,,0,) =
((z,y,2), (R, P,Y)) descreve a posicao P, e orientagdo O,
atual do efetuador final do manipulador robético.

4. SINGLE SHOT MULTIBOX DETECTOR

A presente secao apresenta de forma sucinta o funcio-
namento da Single Shot Multibox Detector (SSD). Para
maiores detalhes o trabalho de Liu et al. (2016) pode ser
consultado.

A SSD é uma CNN capaz de identificar multiplos objetos
em uma imagem RGB. Duas variantes da SSD foram
apresentadas em Liu et al. (2016): a SSD300 e a SSD512,
as quais foram treinadas a partir de imagens de respectiva-
mente 300 x 300 px e 512 x 512 px. A SSD gera, para cada
objeto reconhecido, as coordenadas de caixas delimitado-
ras que englobam os objetos, identificadores de classes e
valores de confianga. Segundo o autor supracitado, a SSD
supera a performance de trabalhos anteriores em termos
de processamento.

No modelo original da SSD, as camadas iniciais sao partes
de uma rede projetada e treinada para a identificacao de
objetos, dispensando as camadas utilizadas para a classifi-
cacao dela. A este grupo de camadas é dado o nome de rede
base. Através da SSD, hé a possibilidade de adotar redes
bases distintas. A parte restante da rede, denominada
de auxiliar, é composta por camadas convolucionais que
decrescem em tamanho, de forma progressiva.

Neste trabalho, foram avaliadas as performances dos mo-
delos SSD300, com base VGG16 (Simonyan and Zisser-
man, 2014) e a SSD512, com base ResNet50 (He et al.,
2016) e VGG16, na detecgao dos modelos 3D dos objetos
mostrados na Figura 1. Esses objetos foram propostos
por Mahler et al. (2017) para testes de preensdo robdtica
devido a sua complexidade geométrica. As redes menci-
onadas foram pré-treinadas com a base de dados COCO
(Lin et al., 2014) e VOC (Everingham et al., 2010).

A Tabela 1 mostra uma comparacao das redes testadas
para as quatro classes de objetos presentes na Figura 1.
Percebe-se que a SSD512 com a rede de base ResNet50,
pré-treinada com o dataset COCO obteve o maior mAP
(do inglés: mean Average Precision) para cada IoU (do
inglés: Intersection over Union) de 0.5, 0.75 e na média de
0.5 a2 0.95, indicando maior robustez na deteccao. Portanto,
devido ao seu desempenho, a rede mencionada foi utilizada
nos experimentos de preensao para detecgao de objetos.

Tabela 1. Comparativo do mAP das redes
SSD300 e SSD512 com diferentes IoUs.

mAP@loU Precisdo média por classe
Network

0.5 0.75 0.5:0.95|Barclamp Vase Part1 Part3
S5D300-VGG16-VOC 93 864 67.7 99.62 90.91 81.64 90.91
55D512-ResNet50-COCO |97.7 92.2 735 100 100 90.91 99.86
55D512-ResNet50-VOC | 96.5 87.5 69 100 99.93 90.91 90.91
55D512-VGG16-VOC 94.1 87 69.5 99.62 99.48 B1.82 90.91
55D512-VGG16-COCO 95.4 89.6 70.7 100 90.76 100 90.83

5. GRASPNET

Esta se¢do descreve o funcionamento da GraspNet de
forma breve. Embora seja suficiente para a compreensao
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Part 1 Part 3
Vase Bar clamp

Figura 1. Objetos utilizados no treinamento da SSD512-
ResNet50. Estes objetos foram propostos por Mahler
et al. (2017) para testes de preensao robdtica devido
a sua complexidade geométrica.

do método proposto, para maiores detalhes, consulte Mou-
savian et al. (2019).

A GraspNet é uma CNN de geracao de preensoes multiplas
e em 6D, baseada em Autoencoders Variacionais (Kingma
and Welling, 2013), modelos generativos profundos desen-
volvidos com base nos Autoencoders classicos. Essa rede
consiste em um codificador e decodificador que mapeiam
os dados de entrada para um espago latente de dimensio-
nalidade reduzida. O codificador e o decodificador utilizam
a arquitetura da rede PointNet++ (Qi et al., 2017) para
extrair caracteristicas espaciais de cada ponto da nuvem
de pontos do objeto e do efetuador final do robd para cada
preensao gerada, seja ela bem-sucedida ou nao.

Essa rede possui dois médulos: gerador e avaliador. O
modulo gerador baseia-se em diferentes amostras de um
espaco latente e da nuvem de pontos parcial do objeto e
da garra para produzir diferentes preensoes e o moédulo
avaliador aceita ou rejeita as preensoes com base na sua
probabilidade de sucesso. A GraspNet foi treinada a partir
de preensdes obtidas no software FleX (Vicent et al., 2016).
Das 10,8 milhoes de preensoes amostradas, 2 milhoes
foram preensoes bem-sucedidas. Durante o treinamento,
foi realizada uma minimizagao da fungao de custo de
reconstrucao das preensoes dada por

Lo = S ITwn) - T@olh W)

Sendo T(-) a representagdo da posicdo e orientacao das
preensoes ground-truths g e das preensoes geradas pelo
decodificador g.

Considerando o espago latente 2z, a nuvem de pontos
do objeto N; e a preensao gerada §, o codificador é
responsavel por mapear cada par (Ny, §) para um espaco
latente z e o decodificador reconstréi a preensao § através
de z. Para garantir uma distribuicao normal do espago
latente, a divergéncia de Kullback-Leibler é utilizada entre
a safda do codificador Q(-|-) e uma distribuigdo normal
N(0,1), tal que a fungao custo é dada por

Lvae = Y L3:9) —aDxrlQ(= | Np,g) N0, D] (2)
zNQ,ng~

O moédulo avaliador da GraspNet associa uma probabi-
lidade de sucesso a cada preensao, observando a nuvem
de pontos parcial do objeto Ny tal que P(S | g, Ny). Ele
foi treinado utilizando preensées bem-sucedidas e falhas.
A fungdo custo aplicada no treinamento desse médulo é
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dada por

Acavalia,d()r = _(y IOg(S) + (1 - y) log(l - S)) (3)
sendo S a probabilidade de sucesso inferida da preensao e
y o rétulo bindrio representando o ground-truth.

Além disso, hd um processo de refinamento de preensoes,
a qual aplica um deslocamento na preensao, dado por Ag,
para aumentar as suas chances de sucesso, de modo que

P(s=1|g+Ag)>P(s=1]g) (4)

Durante a inferéncia da preensao, o codificador ) é remo-
vido e os valores latentes z sao amostrados de N(0,1). E
importante salientar que nao foi realizado fine-tuning na
GraspNet.

6. PROCESSO DE DETECCAO DE PREENSOES

Primeiramente, no processo de deteccao de preensoes, um
objeto deve ser selecionado no espago de trabalho do rob6
de forma manual ou aleatdria. Depois, os estdgios seguintes
sao executados em cascata, como mostra a Figura 2.

No estagio 1, a imagem C é obtida do modelo virtual da
camera Intel Realsense no Gazebo.

No estéagio 2, é executada uma tentativa de reconhecimento
do objeto solicitado, utilizando a imagem C' como entrada
para a SSD, que retorna uma caixa delimitadora indicada
no estagio 3.

No estagio 4, a caixa delimitadora gerada pela SSD na
imagem C' é copiada para a imagem de profundidade I.

No estagio 5, a regiao descrita pela caixa delimitadora na
imagem de profundidade I é transformada em uma nuvem
de pontos Ny através do método conhecido como back
projection, utilizando os parametros intrinsecos da camera.
O resultado é mostrado no estagio 6.

No estagio 7, a GraspNet recebe a nuvem de pontos filtrada
Ny e retorna um conjunto de preensoes G.

No estégio 8, a partir de G ¢é possivel selecionar Gy que
possua o maior score gerado pela GraspNet. No entanto foi
observado que nem sempre uma preensao bem-sucedida
possui essa caracteristica. Diante disso, foi desenvolvida
uma heuristica para selecdo de G ¢, considerando as pre-

ensbes G que possuem um score acima de 70% e que Oy
seja a mais préxima de Og.

® =04 — Oy (5)
sendo ® um vetor de diferencas entre O, e O ¥

A preensao G é obtida de forma que

iq = max(i - (1 — sign(®; — min(®)))); i=0...p (6)
sendo 74 o indice do menor ® e p a quantidade de preensoes
geradas. Portanto,

Gy = G(ia) (7)

No estagio 9, Ggp € obtida através de uma sequéncia de
transformacoes homogéneas conhecidas, como em

Gso =trc(Gy) (8)

onde tpc representa a transformagao homogénea do sis-

tema de coordenadas da camera em relagao a base do robo.
A preensao final é mostrada no estagio 10.
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Figura 2. Processo de preensoes miltiplas e em 6D, utilizando a rede neural Graspnet e a rede de deteccao de multiplos
objetos denominada de SSD, para realizacdo de uma preensao seletiva. As imagens retratam uma simulagao realizada

no Gazebo, utilizando o modelo virtual da camera Intel Realsense, o manipulador robdtico UR5 e o efetuador final

Robotiq 2F-85.
7. SETUP EXPERIMENTAL

Neste trabalho, os experimentos foram realizados no si-
mulador robético Gazebo (Koenig and Howard, 2004) in-
tegrado ao Robot Operating System ROS (Quigley et al.,
2009) versdao Kinetic. Foi empregado um modelo virtual
do robé URS da Universal Robots (Robots, 2019), equi-
pado com o efetuador final 2F-85 da ROBOTIQ e com a
camera Intel Realsense D435. A distancia entre a camera
e o ponto central entre os dedos do efetuador final é de,
aproximadamente, 23 cm. Foi utilizado um notebook com o
processador Intel Core i7 8550U, a placa de video NVIDIA
GeForce MX150 e o sistema operacional Ubuntu 16.04.

Nas simulacoes, as preensoes foram realizadas em ma-
lha aberta e com multiplos objetos. Apds cada tentativa
de preensao, os objetos sao reorganizados no espago de
trabalho do robo6 aleatoriamente. As classes dos objetos
empregados estao indicadas na Figura 1. E estabelecido
que a tentativa de preensao é bem-sucedida quando um
objeto de interesse é identificado e levantado 20cm da
superficie da mesa. Para obter os angulos das juntas do
robd, dadas a posicao e a orientagao da preensao, utilizou-
se 0 TRAC-IK (Beeson and Ames, 2015), uma biblioteca
open-source otimizada para solucionar problemas de cine-
matica inversa. O PyTorch foi utilizado para a aplicacao
da GraspNet e o GluonCV foi utilizado para implementar
a SSD512-ResNet50

8. RESULTADOS

Foram realizadas 30 tentativas de preensao por objeto e
apds cada tentativa, esses foram reposicionados aleatori-
amente no espago. A Figura 3 revela algumas preensoes
bem-sucedidas e falhas da GraspNet.

Verifica-se que a GraspNet falha ocasionalmente ao tentar
realizar uma preensao 6D em objetos pequenos, como
o Part 1, evento facilmente observado na Figura 4. Da
mesma forma, a geometria curvada do Vase provoca o
deslizamento da pega, caso os pontos de pressao entre
os dedos do efetuador final e a peca ndo gerem atrito
suficiente para manté-la em suspensao. Das 120 preensoes
realizadas, 58,3% obtiveram sucesso e 29,2% falharam.
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Bar clamp Part 1

Preensdes bem-sucedidas

Preensoes falhas

Figura 3. Tentativas de preensoes bem-sucedidas e falhas
realizadas nos objetos Bar clamp, Part 1, Part 2 e
Vase pela rede de geracao de preensao GraspNet

Dessas tentativas, as deteccoes falharam em 12,5%. A taxa
de acertos é representada como uma fragao do ntmero
total de tentativas de preensao.

Para investigar a repetibilidade das preensoes, foram de-
terminadas aleatoriamente e mantidas duas posigoes quais-
quer para cada peca da Figura 1, uma posicao F e outra
S. Foram executadas dez tentativas de preensao para cada
posicdo F e S de cada objeto. A Figura 5 sugere que
a GraspNet produz diferentes preensoes para a mesma
nuvem de pontos Ny do objeto. A Tabela 2 indica que
a repetibilidade das preensoes da GraspNet é desigual,
de modo que a repetibilidade média foi de 77,5%. Por
conseguinte, hd 77,5% de chances de gerar a mesma pre-
ensao consecutivamente, seja ela bem-sucedida ou falha.
A repetibilidade encontrada é aceitavel, considerando a
robustez limitada da simulagao em relacao aos calculos de
atrito entre a peca e o efetuador final.

A Figura 6 exibe as amostras do tempo de processamento
de dez preensoes, levando em conta objetos em posigoes di-
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Anadlise de falhas de preensoes
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Figura 4. Preensoes realizadas pela GraspNet, utilizando a SSD512-ResNet50-COCO para selecionar um objeto no
espaco de trabalho do robo. Os objetos utilizados nos experimentos foram o Vase, Part3, Partl e Bar clamp. A
cada tentativa de preensao, os objetos foram reorganizados de forma aleatoria.

Analise de repetibilidade
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Figura 5. Preensoes realizadas pela GraspNet, utilizando
a SSD512-ResNet50-COCO, nos objetos da Figura 1.
Para a andlise de repetibilidade, a cada tentativa de
preensao, os objetos sao mantidos na mesma posigao
e orientacao.

Tabela 2. Repetibilidade das preensoes realiza-
das na Figura 5 para as posi¢oes F e S do Vase,
Bar clamp, Part 1 e Part 3.

Repetibilidade de preensao

Vase Bar clamp Part1 Part 3
Posicao S 80% 80% 60% 80%
Posicao F  70% 90% 90% 70%

ferentes. Cada inferéncia da SSD512-ResNet50 leva 50 ms
com o hardware apresentado. E importante destacar que
o codigo foi predominantemente escrito em Python e o
hardware utilizado foi inferior ao encontrado em Mousa-
vian et al. (2019). Apesar do tempo de processamento
considerado da GraspNet, diversas preensoes sao geradas
por objeto, caracteristica importante para ampliar a via-
bilidade cinemaética, considerando possiveis colisdes com o
ambiente de trabalho do robo.

Tempo de processamento

D .

GraspNet -

25 3 3.5 4

45 5 55 6
Tempo (s)
Figura 6. Tempo de processamento da Graspnet utilizando
o hardware citado na Secao 7.

Enfatiza-se que os dados apresentados pertencem as anali-
ses preliminares praticadas em simulagoes computacionais.
Evitou-se realizar testes presenciais no Laboratério de Ro-
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bética (LaR) da Universidade Federal da Bahia (UFBA)
devido a pandemia do COVID-19. Esses serao realizados
posteriormente.

9. CONCLUSAO

Neste artigo, foi proposto um sistema de geragdo preen-
soes seletivas, multiplas e em 6D, que utiliza um sensor
RGB+D, através da integracao da GraspNet e uma versao
modificada da arquitetura SSD, intitulada de SSD512-
ResNet50-COCO. Considerando os objetos de geometrias
diversas propostos por Mahler et al. (2017), a GraspNet
obteve resultados melhores em pegas maiores, como o
Vase, Part 8 e Bar clamp, dado que preensoes 6D em pecas
pequenas resultam em colisbes com a superficie sob elas.
Vale notar que a GraspNet nao foi treinada com objetos
de geometrias complexas.

E fundamental ressaltar que a GraspNet utiliza somente a
nuvem de pontos do objeto para gerar multiplas preensoes
factiveis. A diversidade das preensoes geradas possibilita
a exploragao de diversas solugoes cinematicas viaveis para
eliminar aquelas que estao em colisao com outros objetos
no espaco de trabalho do rob6. Trabalhos posteriores serao
conduzidos objetivando-se a melhoria da GraspNet na
preensao de objetos de geometrias complexas, além da
implementacao da técnica proposta em ambientes reais.
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