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Введение. Функциональным называется способ захвата объекта роботизированнойкистью, ориентированный на дальнейшее использование данного объекта в соответствии сего назначением. Таким образом, функциональный захват это первый шаг в задаче обученияроботов сложным навыкам, требующим использования инструментов. Большая частьобъектов имеющих функциональное назначение адаптированы для использования человеком,поэтому для функционального захвата, в основном, применяются антропоморфныероботизированные кисти с большим числом степеней свободы, способные имитироватьосновной набор движений доступных человеческой кисти. Для осуществленияфункционального захвата необходимо определить области объекта, используемые для егофиксации, а так же области имеющие отношение к назначению объекта. Источником даннойинформации являются прямые или косвенные демонстрации использования объектачеловеком.
Основная часть. Существует несколько подходов к осуществлению функциональногозахвата. Условно, подходы можно разделить по характеру использования демонстраций дляосуществления захвата:1) Демонстрации могут быть использованы для подробной разметки объектов, включающихуказание для каждой точки на объекте какой части роботизированной кисти эта точка можеткасаться в процессе захвата. Подробная разметка объектов позволяет использовать алгоритмыоптимизации для получения конечного положения роботизированной кисти [1].2) В качестве демонстрации может быть использовано дистанционное управлениероботизированной кистью. С помощью этого метода может быть получен датасет положенийпригодных для выполнения функционального захвата. В свою очередь, полученный датасетиспользуется для обучения генеративной нейронной сети семплировать положенияроботизированной кисти для функционального захвата объекта [2].3) Анализ изображений применения объекта может быть использован для определенияобластей этого объекта, используемых для его фиксации и для выполнения присущей емуфункции [3]. Данный анализ позволяет обучить нейронную сеть обрабатывать изображениеобъекта и предсказывать для него соответствующие области. Полученные областииспользуются вместе с алгоритмом обучения с подкреплением для осуществленияфункционального захвата объекта.Наша работа направлена на построение алгоритма функционального захвата, способногоадаптироваться к новым наборам объектов и различным вариантам роботизированных кистей.Существующие подходы не отвечают данным требованиям, так как либо требуют трудоёмкихметодов сборки данных для новых объектов, либо зависят от конкретной конструкциироботизированной кисти.
Выводы. Проведен анализ существующих методов выполнения функциональногозахвата. В результате, предложен алгоритм, позволяющий для заданного набора объектов,генерировать позиции функционального захвата для различных вариантов роботизированныхкистей.
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