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Аннотация. В работе рассматривается применение методов глубокого обуче-
ния для задач роботизированного зрения, включая захват объектов и авто-
номную навигацию. Анализируются архитектуры SSD и Mask R-CNN для детек-
ции и сегментации промышленных деталей, а также U-Net++ с энкодером 
EfficientNet для навигации планетохода по данным семантической сегмента-
ции. Сравниваются их точность, скорость и приводятся рекомендации  
по внедрению в реальные системы, от производства до исследования космоса. 
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Введение. Современная робототехника немыслима продвинутых без  систем 

технического зрения, которые служат «глазами» для роботов. Традиционные 
методы зрения не компьютерного  часто  справляются со сложностью реаль-
ных сцен, поэтому основе необходимо применять  подходы на  глубокого обу-

чения. В данной работе исследуются нейросетевые архитектуры для двух за-
       дач: детекции объектов для роботизированного захвата  и семантической 

сегментации для навигации планетохода. 
    Методы  и материалы; результаты. В и задаче детекции  сегментации 

       для роботизированного захвата для  -   задач, где роботу манипулятору нужно
точно захватить объект, используются два основных подхода: 

    Single Shot Detector (SSD): Архитектура, нацеленная на высокую ско-

рость. Она обнаруживает систем объекты один идеально за  проход, что  для  

реального времени, где быстрота реакции важнее миллиметровой точности. 

Mask R-CNN: Более   сложная и точная не архитектура. Она  только нахо-

дит маску объект, но  и создает его попиксельную  (сегментацию). Это крити-

чески захвата важно для задач точного , но на требует больше времени  обра-
ботку. 

В экспериментах Mask R-CNN достиг точности сегментации 90 % по мет-
рике показал IoU, в то время как SSD  точность детекции 85 %. 

       В задаче семантической сегментации для автономной навигации для 
навигации планетохода необходимо понимать всю сцену, разделяя безопас-
ную поверхность  и препятствия. Здесь применяется семантическая сегмента-

  ция, классифицирующая каждый пиксель изображения (например, «грунт», 
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«    камень»). Была выбрана связка U-Net++ с энкодером EfficientNet. U-Net++ 

— это улучшенная версия U-Net, которая эффективно извлекает восстанав  и -

ливает признаки на разных масштабах, повышая точность. EfficientNet в ка-
честве между энкодера обеспечивает уникальный баланс  точностью  и вычис-
лительной эффективностью, что бортовых критично для  систем. 

Для корректной работы  с несбалансированными данными (когда препят-

   ствия занимают малую част    ь изображения) применялась комбинированная 

функция потерь TverskyFocalLoss. 

В эксперименте на синтетических изображениях лунной поверхности мо-

дель достигла высокой точности (метрика Жаккара 0.92) и была успешно ин-

        тегрирована  в программный комплекс для обхода препятствий в  реальном
времени. 

Заключение. Результаты подтверждают высокую эффективность глубо-

кого обучения   в робототехнике. Для точного захвата рекомендуется  Mask R-

      CNN, для     задач реального времени — SSD. Для автономной н  авигации  в
сложных средах отлично зарекомендовала себя архитектура U-Net++ с энко-

     дером EfficientNet. Эти подходы значительно расширяют возможности со-

временных роботизированных систем. 
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