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Аннотация. Cтатья посвящена использованию компьютерного зрения для автоматизации процесса выравнивания 

на конвейерной линии упаковок с пищевым содержимым в картонных коробках. Данный процесс необходим для 

предотвращения появления неплотно закрытых коробок вследствие неравномерного распределения их содержи-

мого. Объектом исследования является комбинация стереосистемы и алгоритмов искусственного интеллекта, ре-

шающих задачу детектирования и позиционирования объекта по 2D-изображению для выравнивания дельта-ма-

нипулятором. Такой манипулятор создан специально для автоматизации процесса выравнивания содержимого 

упаковок. Для задачи позиционирования был реализован алгоритм детектирования объектов на изображении, ра-

ботающий в режиме реального времени. Обнаруженные 2D-участки изображения транслируются на стереоси-

стему, формируя частичные карты глубин. Результатом является быстрый и точный алгоритм получения  

3D-координаты объекта. Для определения текущего состояния содержимого упаковки и оптимизации количества 

операций выравнивания был реализован бинарный классификатор, который сообщает системе два типа статуса: 

объект выровнен, объект не выровнен. Для решения задачи собран специальный набор данных, состоящий из по-

следовательности изображений частотой 30 кадров в секунду и протяженностью 1 час. В этом наборе на каждом 

изображении были размечены прямоугольными рамками упаковки с пищевым содержимым и отмечено их состо-

яние – упаковка выровнена или нет. Для разметки использовалась программа с открытым исходным кодом 

LabelImg, предоставляющая графический интерфейс для разметки изображений, которая используется в дальней-

шем обучении. Кроме того, создана программа, реализующая предложенный алгоритм на языке Python 3.6 с ис-

пользованием интегрированной среды Jupyter Lab для операционной системы Ubuntu 18.04. Приведены результаты 

эксперимента по использованию предложенного алгоритма для оценки 2D-позиции объекта и текущего состояния 

детектируемого объекта. Для оценки качества алгоритма использованы метрика общей средней точности обнару-

жения объектов, а также метрики классификации – точность и полнота для задачи определения статуса содержи-

мого упаковки. 

Ключевые слова: искусственные нейронные сети, детектирование объектов, бинарная классификация, контроль 

качества, оценка 3D-позиции объекта, захват, робототехническая манипуляция 

 

Автоматизация производственных процес-

сов в пищевой промышленности в некоторых 

аспектах является более затруднительной, чем 

в других областях индустрии.  

Сложность автоматизации заключается в 

процессах первичной упаковки пищевых про-

дуктов в картонную коробку или в другую 

тару. Объекты на конвейерной ленте в основ-

ном имеют однородную форму, объем, массу 

или текстуру, что позволяет достаточно легко 

воздействовать на них при помощи манипуля-

торов в составе робототехнических комплек-

сов. Перед этими комплексами ставится слож-

ная задача автоматизации процесса воздей-

ствия на объекты, различающиеся по размеру, 

форме, качеству и весу, при этом сохраняя тре-

буемую эффективность и поддерживая каче-

ство и целостность продукта.  

Рассмотрим одну из задач, решение которой 

необходимо в цехе упаковки на пищевом  

производстве, – выравнивание содержимого 

коробок с целью их дальнейшего плотного  

закрытия на другом участке. В данной статье 

показано, как была решена составляющая ком-

пьютерного зрения, позволяющая специально 

созданному под эту задачу дельта-манипуля-

тору совершать манипуляции с упаковками на 

конвейерной ленте. 

Имеется производственная лента, по кото-

рой на скорости в среднем 80 штук в минуту 

перемещаются упаковки с пищевым содержи-

мым, например, куриные отбивные в паниро-

вочных сухарях (далее – наггетсы). До попада-

ния на ленту на другом участке производства 

наггетсы в пакетах укладываются в коробку 

манипулятором с вакуумным захватом. Пакет 
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приобретает выпуклую форму, что осложняет 

дальнейшее заклеивание коробки, так как 

крышка плотно не закрывается, в результате 

коробка или некачественно формируется, или 

остается незакрытой. Продукт не имеет товар-

ного вида, и поэтому на участке упаковочного 

цеха работают два человека, которые выпол-

няют эту задачу. 

С целью автоматизации данной операции 

был разработан робототехнический комплекс с 

системой компьютерного зрения, способной 

обнаружить и локализовать положение ко-

робки с наггетсами по 2D-изображению. 

Для решения задачи обнаружения объектов 

были применены искусственные нейронные 

сети, что предполагает подготовку набора дан-

ных. Для этого на снимках или кадрах видео 

вручную обводятся прямоугольными рамками 

те объекты, которые необходимо обнаружить. 

Таким образом, одной из задач автоматизации 

участка конвейерной ленты была разметка дан-

ных при помощи утилиты LabelImg. 

 

Обзор существующих методов 

 

Подход, описываемый в данной статье, ис-

пользует современные наработки в области 

нейронных сетей с некоторым учетом апроба-

ции подходов в бизнесе и производстве в зада-

чах контроля качества продукции [1]. В рабо-

тах [1, 2] описаны схожие методы оценки каче-

ства продукции бинарным классификатором в 

соответствии с парадигмой Индустрии 4.0. 

Этот метод используется и в рассматриваемой 

задаче, но с дополнением детектирования и ло-

кализации, что решает в реальном времени 

сразу две проблемы – локализации и контроля 

качества.  

Используемые архитектуры нейронных се-

тей выбраны с точки зрения соотношения каче-

ства и скорости. Анализ используемых архи-

тектур подробно выполнен в [3, 4], где на осно-

вании сравнения на больших наборах данных 

выявлено, что архитектура ssd до сих пор явля-

ется оптимальной по точности и скорости об-

работки. 

 

Набор данных 

 

Реализация специального набора данных 

осуществляется в процессе видеозаписи на це-

левом пространстве, где будет работать алго-

ритм. 

Сбор данных проводился на камеру машин-

ного зрения компании Basler модели acA1920. 

В процессе записи был получен 1 час видеома-

териала с различных ракурсов работы произ-

водственной ленты. Видео имеет разрешение 

1 9201 080, частота – 30 кадров в секунду. Ви-

деоматериалы были преобразованы в набор 

кадров, каждый из них сохранен в формат 

JPEG. В итоге получено 108 000 изображений с 

ракурсом на производственную ленту, на кото-

рой перемещаются коробки с наггетсами. 

Изображения, полученные с видео частотой 

30 кадров в секунду, незначительно отлича-

ются друг от друга, если брать каждый кадр по-

следовательно, поэтому для разметки был взят 

только каждый пятый кадр, чтобы на изобра-

жении было больше уникальной информации. 

Таким образом, для разметки (рис. 1) были ото-

браны 21 600 изображений. 

Чтобы использовать алгоритм, детектирую-

щий на изображении коробки с пищевым со-

держимым, необходимо сформировать аннота-

ции ко всем изображениям. Каждая аннотация 

описывает класс – наименование объекта, ко-

торый требуется распознать, и ограничиваю-

щую рамку – прямоугольную рамку, заданную 

в виде вектора из четырех значений [xmin, ymin, 

xmax, ymax], в которую заключен объект распо-

знавания. 

Аннотации для каждого изображения со-

ставляются при помощи утилиты разметки 

данных LabelImg (рис. 1). Она сохраняет огра-

ничивающие рамки в формате Pascal VOC [5]; 

формат аннотации, в котором записан один из 

эталонных наборов данных, – Pascal VOC. 

У каждого объекта в выборке есть два 

класса – выровнен и не выровнен, показываю- 

 
 

Рис. 1. Пример разметки набора данных:  

темный цвет прямоугольной рамки  

означает выровненное содержимое коробки,  

светлый – невыровненное 
 

Fig. 1. An example of dataset markup, wherea 

dark box color means aligned box contents,  

and a light color indicates unaligned box content 
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щие, в каком состоянии находится объект и 

нужно ли применять к нему операцию вырав-

нивания. 

Полученный набор данных и аннотации ис-

пользовались в дальнейшем для обучения алго-

ритмов машинного обучения, позволяющих 

решать поставленную задачу. 

 

Материалы и методы 

 

Для оценки положения объекта нужно ре-

шить три задачи: обнаружение объекта на 

изображении, бинарная классификация (вы-

ровненные и невыровненные коробки), локали-

зация объекта в пространстве. 

Для решения каждой из них были подо-

браны методы, удовлетворяющие как метрике 

точности, так и скоростным характеристикам, 

поскольку используемые алгоритмы должны 

стать частью робототехнического комплекса с 

высокой скоростью отклика. 

Стоит отметить, что практические аспекты 

реализации решения поставленной задачи 

сильно влияют на выбор методов и топологий 

нейронных сетей. Так как робототехнический 

комплекс должен иметь достаточно точную и 

быструю систему локализации при конкурен-

тоспособной стоимости компьютера, исполня-

ющего алгоритм, необходимо исключить из 

конфигурации наиболее популярные в глубо-

ком обучении графические процессоры. Попу-

лярность обусловлена их большим количе-

ством на видеокартах, сопутствующим этому 

параллелизмом и библиотекой CUDA компа-

нии Nvidia, позволяющей эффективно распре-

делять матричные операции, связанные с 

нейронными сетями.  

Для получения наиболее оптимизирован-

ного решения, использующего для вычислений 

мощности центральный процессор (CPU), а не 

графические процессоры в видеокартах, была 

выбрана библиотека OpenVino toolkit компа-

нии Intel. Данный набор инструментов предна-

значен для оптимизированного исполнения  

моделей нейронных сетей на процессорах ком-

пании Intel, что позволяет удешевить конфигу-

рацию компьютера, исполняющего алгоритмы. 

Важно, что обучение моделей нейронных сетей 

происходит также при помощи графических 

процессоров, то есть библиотека OpenVino 

обеспечивает оптимальное исполнение моде-

лей, уже обученных при помощи других биб-

лиотек, таких как Tensorflow, Pytorch, Caffe, 

Mxnet и т.п. Поэтому для обучения моделей ис-

пользуется отдельный системный блок, уком- 

плектованный видеокартой, а для исполнения 

применяется другой.  
 

Обнаружение объекта на изображении 
 

Большинство моделей нейронных сетей, 

поддерживаемых в OpenVino, имеются в стеке 

Tensoflow Object Detection API, поэтому для 

удобства конвертации моделей в формат 

OpenVino топологии нейронных сетей выбира-

лись из стека Tensorflow Model Zoo, где разме-

щены COCO, предобученные на наборе дан-

ных, состоящем из 90 классов [6]. Каждая мо-

дель имеет два параметра: средняя точность 

обнаружения объектов на изображении (mAP) 

и задержка в миллисекундах для обработки 

изображения из набора данных COCO. 

В таблице 1 представлен список моделей, 

имеющих приближенную к реальному времени 

скорость обработки изображения.  
Таблица 1 

Топологии нейронных сетей  

из Tensorflow Model Zoo 

Table 1 

Neural network topologies  

from Tensorflow Model Zoo 
 

Модель 
Задержка  Средняя 

точность  

ssd_mobilenet_v1_coco 30 21 

ssd_mobilenet_v2_coco 31 22 

ssd_inception_v2_coco 42 24 

ssd_resnet_50_fpn_coco 76 35 

centernet_resnet_50_coco 27 29.5 

centernet_mobilenet_v2_ 

coco 

6 23.4 

 

Данный список отображает соотношение 

скорости и качества моделей из поддерживае-

мых набором инструментов OpenVino. Модели 

указаны именами двух архитектур: нейронная 

сеть обнаружения объектов и экстрактор визу-

альных признаков объектов, на основании ко-

торого модель строит более абстрактное описа-

ние объекта для последующей классификации 

или регрессии. Экстрактор визуальных призна-

ков является модулем для модели обнаружения 

объектов, и в зависимости от того, какое соот-

ношение качества и скорости нужно получить, 

выбираются различные сочетания архитектур 

детектирования и извлечения признаков.  

Известная архитектура Single Shot detector 

(SSD) [7] часто применяется на практике как 

имеющая высокие показатели скорости. Акту-

альная архитектура нейронных сетей CenterNet 

решает задачу обнаружения объектов в реаль- 
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ном времени [8]. По качеству и скорости она 

уступает только архитектуре YOLO v4 [9] – ли-

деру в упомянутом классе алгоритмов. Однако 

в данной архитектуре имеются реализации 

только под модели с большим количеством па-

раметров, скорость работы которых не подхо-

дит под рассматриваемую задачу. Среди экс-

тракторов визуальных признаков делается вы-

бор между MobileNet v1 [10], MobileNet v2 [11], 

inception или GoogleNet v2 [12], resnet50 [13], 

resnet50-fpn [14].  

Таким образом, по соотношению скорости и 

качества наиболее быстрой и точной оказалась 

архитектура centernet с экстрактором визуаль-

ных признаков resnet-50.  

Для детектора был подготовлен ранее раз-

меченный набор данных и разделен на две вы-

борки, тренировочную и тестовую, в соотно-

шении 0.8:0.2, то есть 17 280 изображений на 

обучение и 4 520 изображений для проверки на 

тесте. Каждый объект в выборке считается од-

ним классом, так как на данном этапе главная 

задача – найти на изображении все коробки с 

наггетсами. 

В качестве оборудования для обучения 

нейронной сети выступают графический про-

цессор Nvidia Geforce 1660 c 6 Гб видеопамяти 

и центральный процессор Intel Core i7 9750 2.6 

Гц, оперативная память объемом 16 Гб. 

Поскольку за основу была взята модель, 

предобученная на большом наборе данных 

COCO, содержащем разнообразные отличаю-

щиеся друг от друга объекты, в качестве ини-

циализации нейронной сети использованы веса 

готовой модели. 

Для предотвращения переобучения к дан-

ным был применен набор из пяти описанных 

далее аугментаций – операций по различному 

искажению изображений, чтобы нейронная 

сеть не строила зависимости от цвета, на кото-

рый влияет освещение, не привязывалась к 

определенному положению на изображении,  

к определенной гамме, яркости и т.п. 

• Случайное нормальное размытие. На 

изображении случайным образом добавляется 

эффект размытости, чтобы научить работать 

нейронную сеть в условиях нечеткого отобра-

жения. 

• Случайные черные перекрытия. Чер-

ными прямоугольниками заданного размера 

перекрываются случайные участки объектов 

целевого класса, чтобы научить сеть обнаружи-

вать объект по частичной видимости, так как 

даже при его обнаружении отслеживание про-

должается до момента завершения операции 

захвата, где объект будет перекрываться мани-

пулятором. 

• Случайное выбрасывание цветовых ка-
налов. Из цветовой палитры RGB случайным 

образом зануляется один из каналов, тем са-
мым искажая цвет картинки. Данная аугмента-

ция позволяет нейронной сети абстрагиро-

ваться от цветовых признаков целевого при-

знака и обращать внимание только на его 

фактуру и форму, иначе кодировка цвета мо-
жет сильно изменяться при другом освещении. 

• Случайная яркость, насыщенность, от-
тенок, гамма. Эти параметры могут отли-

чаться при разных настройках камеры и усло-

виях окружающего пространства. Необходимо 

абстрагировать от них нейронную сеть, позво-
ляя обнаруживать объекты при различных па-

раметрах гаммы, яркости, насыщенности и от-

тенка. 

• Случайное смещение ограничивающих 
рамок. Рамки, которыми отмечены объекты на 

изображении, смещаются в случайном направ-

лении на заданное расстояние, чтобы нейрон-

ная сеть строила признаки не на композиции 

всего объекта, а на его отдельных частях. Та-

ким образом, свертки при каждом слое будут 

обучены искать свой собственный элемент 

изображения целевого класса. 

Размер входа нейронной сети был установ-

лен в 300300, так как при анализе выборки не 

были обнаружены достаточно удаленные ма-

ленькие объекты, которые тяжело было бы раз-

личить при таком малом разрешении. Это поз-

воляет увеличить скорость работы нейронной 

сети без особых потерь качества. 

Размер пакета (входной набор картинок из 

тренировочной выборки, на основании кото-

рых высчитывается градиент) был установлен 

на значение 4, что является максимумом по 

вместимости в видеопамять с используемой 

конфигурацией оборудования. 

В качестве функции оптимизации использо-

ван метод Adam [15] как один из самых эффек-

тивных для оптимизации глубоких нейронных 

сетей. 

Обучение проводилось на протяжении 

20 000 итераций. 

Для шага градиента был установлен пара-

метр задержки, который уменьшает градиент-

ный шаг в 0.95 раза каждые 5 000 итераций. 

Таким образом, была получена модель 

нейронной сети, способной на входе получать 

изображение, а на выходе предоставлять коор-

динаты целевых объектов – коробок с наггет-

сами. 
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Обучение классификатора 

 

При полученном участке изображения целе-

вого класса – коробки с наггетсами нужно 

определить, в каком положении находится со-

держимое и подлежит ли оно выравниванию.  

Это обусловлено особенностями производ-

ственного процесса: содержимое попадает в 

упаковку в скомканном виде, образуя непра-

вильную форму. Неплотно закрытая крыша не 

позволит на следующих участках конвейерной 

ленты автоматически закрыть и заклеить ко-

робку. Таким образом, на основе полученных 

данных и разметок на классы «выровнен» и «не 

выровнен» была обучена модель.  

Данная задача является бинарной классифи-

кацией, и для ее решения необходима выборка, 

содержащая изображения двух классов объек-

тов. 

Поскольку для предыдущей задачи детек- 

тирования уже были выделены объекты на 

изображении, необходимо использовать толь-

ко вырезки из изображений, то есть части изоб-

ражений, содержащие целевой класс. Эти изоб-

ражения будут меньшего размера, чем исход-

ные, тем самым позволяя создать нейронную 

сеть с более маленьким размером входного 

слоя, что ускорит работу дополнительной 

нейронной сети. В качестве архитектуры ис-

пользовалась EfficientNet B0 [16]. Согласно [16], 

семейство архитектур EfficientNet является од-

ним из самых эффективных решений для задач 

классификации изображений. Это достигнуто 

путем нахождения оптимальной архитектуры 

нейронной сети при помощи другой нейронной 

сети, которая занимается перебором различных 

топологий для достижения максимального  

результата. Чтобы детектор и классификатор 

работали на максимальной скорости, выбрана 

самая быстрая версия EfficientNet – B0. Стоит 

отметить, что выбор аргументирован требова-

нием высокой скорости выполнения постав-

ленной задачи выравнивания, так как объекты 

двигаются в среднем по 80 коробок в минуту и 

это требует максимально быстрого отклика на 

входные данные.  

Если модель ошибется и посчитает вы-

ровненную коробку невыровненной, это не 

приведет к фатальным последствиям, просто 

робот выполнит на одну операцию больше. 

Поэтому в данной постановке задачи требу-

ются высокая скорость работы и высокая мет-

рика качества – полнота, отвечающая за коли-

чество найденных объектов того или иного 

класса. 

Нейронная сеть обучалась на тренировоч-

ной выборке размером 22 320 изображений и 

тестировалась на 13 480 изображениях. 

Метод оптимизации – Adam. Размер вход-

ного вектора – 224224. В качестве инициали-

зации весов использованы предобученные веса 

на изображениях ImageNet, содержащих 1 000 

классов. Размер пакета составил 8 изображе-

ний. Процесс обучения проходил на протяже-

нии 10 000 итераций. Аугментация для данной 

задачи – получение 3D-позиции объекта. Так 

как целевые объекты находятся в горизонталь-

ной плоскости и положение фиксировано 

вдоль отдельной зоны изображения – конвей-

ерной ленты, для получения 3D-позиции 

можно воспользоваться стереопарой, где будут 

просчитываться карты глубины только для от-

дельных участков изображения. То есть, ис-

пользуя калибровочные параметры стереопары 

для получения 3D-облака точек, можно полу-

чить 3D-положения коробок с наггетсами, зная 

их 2D-положение на изображении. 

 
Результаты 

 

Были получены два решения поставленной 

задачи – модель обнаружения коробок с наггет-

сами на изображении и классификатор вы-

ровненных и невыровненных коробок. Для 

каждой задачи сформулированы решения с ис-

пользованием искусственных нейронных сетей 

и выбрана оптимальная архитектура нейрон-

ной сети на основе пакета программ OpenVino 

Toolkit. 

Для задачи обнаружения выбрана метрика 

mAP как наиболее часто используемая для 

оценки качества в современных эталонных 

наборах данных [5, 6]. 

Для оценки классификации подсчитаны мет-

рики качества «точность» и «полнота». Точ-

ность отвечает за определение доли правильно 

распознанных объектов среди всех объектов, 

отнесенных к данному классу, а полнота – за 

выделение доли объектов данного класса среди 

всех распознанных объектов. 

В случае определения принадлежности к 

классу «выровнен» и «не выровнен» наиболь-

ший приоритет имеет полнота, так как более 

серьезной ошибкой будет допустить невыро- 

вненную коробку с наггетсами, чем ошибочно 

причислить выровненную к невыровненной. 

Результаты полученных метрик качества 

приведены в таблице 2. 

Полученное решение визуально отобра-

жено на рисунке 2. В процессе работы алго- 
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ритма вычисляются координаты прямоуголь-

ной рамки, в которой находится объект, его 

класс, что в дальнейшем добавляет в очередь 

команду для манипулятора – выровнять его 

или пропустить, и расстояние до него от конеч-

ного органа манипулятора, что дает возмож-

ность алгоритмам обратной кинематики вы-

считать положение данного объекта и выпол-

нить выравнивание. 

Рассуждения 
 

Построенное решение задачи позволяет эф-

фективно распознавать объекты на конвейер-

ной ленте для последующих вертикальных по-

ступательно-вращательных движений по отно-

шению к ним. Постановка задачи и ее 

выполнение с использованием искусственных 

нейронных сетей уникальны в своем роде. Од-

нако с точки зрения экономической эффектив-

ности решение может быть улучшено путем 

построения алгоритма детектирования 3D-по-

зиции при помощи только одной камеры, что 

позволит существенно снизить общую стои-

мость системы технического зрения. На дан-

ный момент система способна обрабатывать 

объект только одного класса – наггетсы, что де-

лает ее узкоспециализированной и не позво-

ляет масштабировать. На основе методологии 

из [17] данное решение будет расширено для 

разных объектов с регулированием, чтобы 

обеспечить его масштабируемость при сохра-

нении характеристик качества. 

Описанный метод будет служить фунда-

ментом для решения более общей задачи – об-

наружение объектов с нефиксированным коли-

чеством классов [17, 18]. 
 

Заключение 
 

В данной статье представлено решение уни-

кальной задачи на производстве с использова-

нием промышленных камер компьютерного 

зрения и современных архитектур искусствен-

ных нейронных сетей.  

Представленный подход позволяет автома-

тизировать или сильно упростить рутинный 

ручной труд на производстве, снизить операци-

онные издержки. 

Решение подобной задачи показывает, как в 

рамках Индустрии 4.0 можно оптимизировать 

современные производства. 
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Abstract. Thу article focuses on using computer vision to automate the process of aligning the contents of food packages 

in cartons on a conveyor line. This process is necessary to prevent the appearance of loosely closed packages due to uneven 

distribution of the contents inside the package. The research object is a combination of a stereo vision system and artificial 

intelligence algorithms that solve the problem of detecting and positioning an object in a 2D image for alignment with a 

delta manipulator designed specifically for the task of automating the process of aligning the package contents. The authors 

have obtained the following results: 1) For the positioning problem, a real-time object detection algorithm was implemented 

in the image; it broadcasts the detected 2D image sections to the stereo system forming partial depth maps. As a result, a 

fast and accurate algorithm for obtaining the 3D coordinates of an object was obtained. 2) To determine the current state 

of the package contents and optimize the number of alignment operations, the authors have implemented a binary classifier 

that informs the system by two types of statuses: “an object is aligned”, “an object is not aligned”. 3) For this task, the 

authors have collected a special data set consisting of a sequence of images with a frequency of 30 frames per second during 

1 hour. Food contents were marked with rectangular boxes in each image and their state was noted, whether the package 

was aligned or not. Labeling was done using the open source LabelImg program, which provides a graphical interface for 

labeling images used in further training. 4) There was a program developed that implements the proposed algorithm in 

Python 3.6 using the Jupyter Lab integrated environment in Ubuntu 18.04 operating system. The paper presents the results 

of an experiment on using the proposed algorithm for estimating the 2D position of an object and the current state of the 

detected object. To evaluate the algorithm quality, the authors used the metric of the mean average precision (mAP) of 
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object detection, as well as classification metrics - accuracy and recall for the task of determining the status of the package 

contents. 

Keywords: artificial neural networks, object detection, binary classification, quality control, 3D pose estimation, grasping, 

robotic manipulators 
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