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Представлен алгоритм векторизации изображения, содержащего технические объекты. В качестве 

таких объектов выступают машиностроительные детали, элементы крепежа, метизы. Под векториза-

цией подразумевается преобразование изображения в вектор, для которого эвклидово расстояние имеет 

семантический смысл. Данный алгоритм создавался для усовершенствования системы оценки позиции 

объектов, где существует проблема непостоянного количества типов предметов для распознавания.  

Предложен подход к формированию метрического пространства, где изображение, преобразован-

ное в вектор по метрике l2, может сравниваться с изображением-эталоном, тем самым решается задача 

непостоянного количества классов. Для добавления нового класса достаточно внести в систему изоб-

ражение-эталон в виде вектора и найти расстояние до него. Если оно меньше других изображений, то 

данный эталон будет типом объекта, представленным на вход системе. Данный подход реализуется при 

глубоких нейронных сетях, где последний слой убирается, а оставляется предпоследний слой, который 

представляет верхний уровень признаков, извлеченных из изображения. Такая нейронная сеть прохо-

дит процесс обучения с помощью функции потерь Triplet loss, научив нейронную сеть векторизовать 

изображение в метрическое пространство. 

Программа, реализующая предложенный алгоритм, разработана на языке Python 3.6 с использова-

нием интегрированной среды Jupyter Lab для операционной системы Ubuntu 18.04.  

Приведены результаты эксперимента по использованию предложенного алгоритма для отнесения 

полученных изображений к тому или иному эталону. Для оценки качества алгоритма использованы 

метрики ранжирования для задач поиска, где оценивается только самый первый объект в списке бли-

жайших объектов. 

Разработанный алгоритм может применяться в системах технического зрения для роботов-манипу-

ляторов, а в дальнейшем в системах управления захватом объектов этим роботом. 

Ключевые слова: глубокие нейронные сети, метрическое пространство, распознавание образов, 

захват объектов, роботы-манипуляторы. 
 

В современных задачах компьютерного зре-

ния и робототехники очень часто применяются 

алгоритмы машинного обучения, в частности, 

глубокие нейронные сети. Это обусловлено 

тем, что алгоритмы машинного обучения до-

стигают наилучших результатов в решении 

многих задач, особенно компьютерного зрения 

и механики роботов.  

Одна из задач робототехники, применяемая 

для захвата, – обнаружение и классификация 

объектов на изображении. Как правило, она ре-

шается многоклассовым детектированием ал-

горитмами R-CNN [1], Fast-RCNN [2], Faster-

RCNN [3], Mask-RCNN [4], YOLO v3 [5]. Алго-
ритмы [1–4] являются развитием семейства  

ал горитмов детектирования, где с каждым из 

них в порядке возрастания улучшаются каче-

ство и функциональность. На данный момент 

наилучшим в этой линейке является Mask-

RCNN [4], но его использование не всегда тре-

буется, так как, помимо детектирования, он 

еще решает и задачу сегментирования, когда 

для целевого класса выделяется не только пря-

моугольная рамка, где он находится на изобра-

жении, но и четкий контур, внутри которого 

находится объект. YOLO v3 [5] является луч-

шим алгоритмом в отдельной ветке алгоритмов 

детектирования YOLO. Алгоритмы семейства 

YOLO используются в задачах, где нужен ба-
ланс скорости и качества работы на данных. 
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Качество и скорость алгоритмов тестируются 

на наборах данных Microsoft СOCO [6] и 

ImageNet Classification Challenge (IGCC) [7], 

так как эти данные содержат более 1 000 раз-

личных классов c 10 миллионами изображе-

ний. Однако у существующих подходов есть 

проблема в фиксированном количестве клас-

сов. Когда необходимо распознать новый 

класс, построенная система распознавания не 

способна определить новый предмет.  

С недавнего времени начали появляться 

подходы, называемые Single Shot Learning 

(обучение с первого примера). Они основаны 

на создании некоторого отображения из кар-

тинки в n-мерный вектор таким образом, что 

метрика расстояния между данными векторами 

имеет семантический смысл. На основе ото- 

бражения строится псевдометрическое про-

странство, в котором похожие по содержанию 

изображения находятся близко друг к другу,  

а отличающиеся далеко. Использование дан-

ной концепции позволяет соотносить объект-

кандидат на изображении со списком изобра-

жений-эталонов, которые не привязаны к си-

стеме и могут добавляться и удаляться.  

В настоящее время для реализации данного 

подхода используются такие функции потерь, 

как Triplet Loss [8], Proxy-NCA [9] и Margin 

Loss [10], являющиеся так называемыми функ-

циями потерь ранжирования. В отличие от при-

вычной перекрестной энтропии или средне-

квадратичной ошибки, чья основная цель – 

предсказывать определенный класс, значение 

или набор значений для заданного входа, для 

функций потерь ранжирования высчитываются 

относительные расстояния между объектами, 

что еще называется обучением метрики. Со-

гласно [8–10], данные функции потерь показы-

вают сейчас наилучший результат в задачах 

обучения метрики.  

В статье предлагается обучить энкодер 

(программный модуль, кодирующий картинку 

в вектор), основанный на глубокой нейронной 

сети, который смог бы различать объекты тех-

нического характера, часто используемые при 

задаче захвата объектов, тем самым предоста-

вив возможность в дальнейшем построить де-

тектор, в котором RPN-слой выдавал бы неко-

торое семантическое описание длины k для 

каждого предполагаемого кандидата в распо-

знанные объекты и сравнивать их семантиче-

ские описания с изображениями-эталонами, 

тем самым решая задачу классификации без 

ограничений в фиксированном количестве 

классов для распознавания.  

Набор данных. В качестве данных был вы-

бран набор данных MVTec ITODD [11] для 3D-

детектирования объектов и оценки позиции с 

фокусом на технические объекты и приложе-

ния. Он содержит 28 объектов, распределен-

ных среди 800 видеосцен и промаркированных 

3D-позициями в качестве истинного значения. 

Сцены сканированы двумя промышленными 

3D-сканерами и тремя черно-белыми каме-

рами, позволяя реализовать методы, которые 

работают как с 3D-моделями, так и с 2D-изоб-

ражениями. Объекты были выбраны таким об-

разом, чтобы покрыть весь диапазон объектов 

с различной степенью отражения, симметрии, 

сложности, детализированности, компактно-

сти и размера. На рисунке 1 приведены при-

меры 28 объектов, представленных в таком 

наборе данных. 

Материалы и методы. Подход, рассматри-

ваемый в этой статье, является продолжением 

работы [12], идея которой заключается в обна-

ружении объектов для выполнения логистиче-

ских задач. Данный подход расширяется для 

задачи захвата антропоморфной руки-манипу-

лятора, первоначально решая задачу обнаруже-

ния объектов нескольких типов и формы. Для 

нивелирования непостоянного количества 

классов было решено ввести подход с одномо-

ментным обучением путем создания метриче-

ского пространства для определенного пласта 

объектов на изображении. Идея получения век- 

 
 

Рис. 1. Примеры объектов в датасете  

MVTec ITODD 
 

Fig. 1. Examples of objects in dataset  

MVTec ITODD 
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тора, способного описать всю семантику изоб- 

ражения, очень проста. Для начала на выбран-

ном наборе данных строится классификатор. 

Производится его обучение до достаточно хо-

рошей точности, что позволяет получить мо-

дель, извлекающую из картинки некоторые се-

мантические признаки, связанные с техниче-

ской тематикой. В качестве классификатора 

выступает глубокая сверточная нейронная сеть 

с одной из уже проработанных архитектур. Это 

может быть архитектура семейств ResNet-50, 

ResNet-151, ResNet-81 или Inception v3 [13, 14]. 

Выбор архитектуры обусловлен размером сети, 

позволяющим вместиться в видеопамяти, а 

дальнейший выбор делается исходя из пере-

бора и подбора лучших параметров для полу-

чения лучшего качества. 

Из полученного классификатора убирается 

слой классификации (рис. 2) и оставляется 

предпоследний слой, который является выхо-

дом нейронной сети и дает некоторое вектори-

зованное представление изображения, содер-

жащее семантическое описание объекта. 

Чтобы данный слой имел свойство дистан-

ции, то есть более близкие объекты с точки зре-

ния косинусного, евклидова или манхэттен-

ского расстояния были похожи по своему со-

держанию, а более дальние объекты не похожи, 

необходимо провести обучение по одной из 

метрик – Triplet Loss [8], Proxy-NCA [9] и 

Margin Loss [10], которые как раз и вводят меру 

дистанции между признаковыми описаниями 

изображений. 

По полученному отображению из изобра-

жения в вектор строятся расстояния от изобра-

жений-кандидатов до изображений-эталонов, 

тем самым работа слоя классификатора выпол-

няется вручную при помощи подсчета расстоя- 
ния до изображений, с которыми мы хотим 

сравнить потенциального кандидата и причис-

лить к наиболее похожему. Для исключения 

ложноположительных ответов эксперимен-

тально подбирается минимальный порог для 

величины расстояния, чтобы причислить кан-

дидата к одному из классов 

Обучение. В качестве основы для извлече-

ния признаков из картинки были взяты веса из 

модели, обученной на наборе данных Image Net 

Classification Challenge, где присутствуют объ-

екты 1 000 различных классов, что позволяет 

нейронной сети еще до обучения извлекать не-

которые общие признаки из изображений, по-

верх которых будет обучено отображение в 

метрическое пространство. 

В качестве архитектур нейронной сети для 

эксперимента были взяты модели ResNet-50 и 

InceptionV3 как наиболее оптимальные по ско-

рости и предсказательным возможностям. Для 

каждой из них был убран последний слой клас-

сификации и добавлен новый слой, размер ко-

торого является гиперпараметром D. Данный 

слой векторизации нейронной сети был иници-

ализирован случайными маленькими числами 

из нормального распределения с нулевым сред-

ним и стандартным отклонением 0,01.  

В качестве метода оптимизации выступил 

стохастический градиентный спуск. Длина гра-

диентного шага – 0,001. После 10 000 итераций 

длина градиентного шага была снижена до 

0,0001. Размер батчей (фрагментов набора дан-

ных, которые отправляются в видеокарту за 

одну итерацию) был равен 8 изображениям. 

Обучение проводилось на Amazon GPU сер-

вере p2.xlarge с одной видеокартой Nvidia Tesla 

K80 c 2 496 СUDA-ядрами и 12 GB видеопа-

мяти в течение 2 часов, скорость предсказания 

составляла около 100 мс. 

Результаты. Для тестирования предло-

женной архитектуры были использованы мо-

дели ResNet-50 и InceptionV3 c тремя разными 

функциями потерь: Triplet loss, Proxy-NCA, 

Margin Loss. Для каждой комбинации были 

также рассмотрены разные размеры послед-

него слоя нейронной сети с точки зрения полу-

чения лучшего качества на тесте. Каждая ком-

бинация оценивалась двумя метриками. 

1. Recall@1 (Recall at One, или полнота 

среди первых членов выдачи) позволяет оце-

нить алгоритмы, которые в качестве ответа воз-

вращают последовательность различных объ-

ектов кандидатов. В случае с Recall@1 оцени-

вается доля верно распознанных первых 

объектов в выдаче среди всех объектов данного 

класса. 

Сверточная нейронная сеть

Входной 
слой 

Сверточные
 слои

Слои 
подвыборки

 
...

Полно-
связные слои

Выходной 
слой

 
 

Рис. 2. Сверточная нейронная сеть без слоя 

классификации для кодирования изображения  

в вектор 
 

Fig. 2. Convolutional neural net without  

classification layer, to encode an image  

into a vector 
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2. Precision@1 (Precision at One, или точ-

ность среди первых членов выдачи) позволяет 

оценить алгоритмы, которые в качестве ответа 

на запрос возвращают последовательность раз-

личных объектов кандидатов. В случае с 

Precision@1 оценивается доля верно распо-

знанных первых объектов в выдаче среди всех 

объектов, которые алгоритм отнес к данному 

классу.  

Для данных метрик была построена таб-

лица, отображающая результаты обучения раз-

личных комбинаций параметров, жирным 

шрифтом выделены оптимальные результаты 

(0,68 и 0,77). 

Рассуждения. Полученные результаты поз-

воляют удостовериться, что подход, схожий с 

применяемыми для распознавании лиц, хо-

рошо работает и с объектами, которые исполь-

зуются в робототехнике в задачах захвата и 

оценки позиции объекта. Так как изображения 

черно-белые, предположительно, нейронной 

сетью были извлечены только признаки, свя-

занные с формой объекта и типом поверхности, 

цвет в расчет не брался. Если учитывать цвет, 

то результаты могут быть улучшены, но черно-

белый цвет был взят намеренно, так как в дета-

лях, представленных в наборе данных, редко 

встречаются другие цвета. Многие объекты 

были расположены вперемешку, поэтому каче-

ство могло сильно ухудшаться, когда в обзор 

попадали несколько объектов. В дальнейшем 

данный подход будет также применен на по-

вседневных предметах, где объекты одного 

класса могут сильно отличаться как формой и 

цветом, так и текстурой, что позволит значи-

тельно улучшить качество распознавания, а 

также добавить более точную постановку за-

дачи для классификации, находя именно кон- 

кретный предмет. 

Использование концепции мгновенного 

обучения в различных практических областях 

подробно описывается в обзоре [15]. 

Похожие на описываемые в данной статье 

наработки есть в исследовании [16]. Его ав-

торы строят сквозную архитектуру, которая 

сразу сегментирует объекты для ранее не уви-

денных объектов. Но есть некоторые отличия: 

− используется другой набор данных; 

− используются изображения с глубиной 

(в данном исследовании – только черно-белые 

изображения); 

− меньше размер вектора признаков, полу-

ченный в результате работы энкодера, что дает 

потенциальные возможности для более быст-

рой работы; 

− сравнимое качество классификации при 

разных изначальных настройках; 

− для обучения семантического описания 

объекта используются сиамские сети, в то 

время как в данном исследовании – сверточные 

нейронные сети с ранжированной функцией 

потерь без последнего слоя классификации. 

Это говорит о заинтересованности в данной 

тематике других исследователей и актуально-

сти набора технологий для реализации постав-

ленной задачи. 

В дальнейшем концепция, построенная в 

данной статье, способна реализовать способ 

поиска того объекта, который показывает чело-

век в интерактивном режиме, так как реализо-

ван некоторый ассоциативный механизм, где 

изображения, схожие по содержанию, имеют 

свойство расстояния в векторизованном виде. 

Подход к построению отображения в метри-

ческое пространство планируется внедрить в 

архитектуру детектора, тем самым сделав кон-

цепцию моментного обучения применимой и 

Результаты обучения векторизации технических изображений 
 

Training results in vectorization of technical images 
 

Тип  

архитектуры  

нейронной сети 

Размер  

выходного  

вектора 

Функция потерь 

Triplet loss Proxy-NCA Margin loss 

Метрика оценки качества 

R@1 P@1 R@1 P@1 R@1 P@1 

 ResNet 50 

D = 64 0,51 0,65 0,49 0,61 0,53 0,62 

D = 128 0,65 0,72 0,68 0,77 0,59 0,65 

D = 256 0,61 0,63 0,52 0,68 0,59 0,7 

D = 512 0,45 0,7 0,39 0,81 0,42 0,67 

 Inception V3 

D = 64 0,42 0,55 0,32 0,44 0,37 0,5 

D = 128 0,49 0,59 0,55 0,63 0,54 0,61 

D = 256 0,34 0,67 0,4 0,55 0,43 0,59 

D = 512 0,65 0,7 0,49 0,68 0,51 0,67 
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для алгоритмов обнаружения. Далее это позво- 

лит строить алгоритмы, способные находить 

предварительно не заявленные объекты и оце-

нивать их 3D- или 6D-положение. После этого 

можно решать задачу планирования располо-

жения кисти манипулятора робота для захвата 

этого предмета в соответствии с методикой, 

описанной в [17]. 

Заключение. Был разработан алгоритм 

отображения изображений с техническими 

объектами в метрическое пространство, кото-

рый позволяет проводить классификацию объ-

ектов по изображению-эталону, добавленному 

в систему после обучения сети. 

Эксперимент с классификацией найденных 

объектов показал, что данный подход работает 

и дает результаты, схожие с обычной класси-

фикацией объектов. Это позволяет работать си-

стеме с нефиксированным количеством клас-

сов. 

В дальнейшем планируется внедрить дан-

ный подход в архитектуру детектора в качестве 

отдельной ветви с собственными слоями, где 

будет оптимизироваться расстояние между се-

мантическими представлениями найденных 

детектором изображений кандидатов, что поз-

волит реализовать детектор с нефиксирован-

ным количеством классов.
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Abstract. The paper presents the image vectorization algorithm containing technical objects. As technical 

objects are machine-building parts, fasteners, hardware. Vectorization refers to the transformation of an image 

into a vector for which the Euclidean distance has semantic meaning. This algorithm was created to improve 

the system of assessing the object position, where there is a problem of a variable number of types of objects 

for recognition.  

The author proposes an approach to the formation of a metric space for images, where the image trans-

formed into a vector by the metric l2 can be compared with the image by the standard, thereby solving the 

problem of a non-constant number of classes. To add a new class, it is enough to add a reference image repre-

sented as a vector to the system and find the distance to it. If it is smaller than other images, then this reference 

will represent the type of object that was submitted to the input system. This approach is implemented in deep 

neural networks, where the last layer is removed and the penultimate layer is left, which represents the upper 

level of features extracted from the image. Such a neural network undergoes a learning process using the Triplet 

loss function, teaching the neural network to vectorize the image into metric space. 

The program implementing the proposed algorithm is developed in Python 3.6 using the Jupyter Lab inte-

grated environment for the Ubuntu 18.04 operating system.  

The results of the experiment on the use of the proposed algorithm, which consisted in attributing the ob-

tained images to a particular image - standard, are presented. To assess the quality of the algorithm, ranking 

metrics were used for search problems, where only the very first object in the list of nearest objects is evaluated. 

The developed algorithm can be used for technical vision systems for robotic manipulators, and in the future 

this algorithm will be used as part of the control system for capturing objects by a robotic manipulator.  

Keywords: deep neural networks, metric space, pattern recognition, object capture, robotic arms. 
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