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Abstract

Robot Perception using Local Planar Solid Models

In order to ensure successful interaction of robots in unknown surroundings, it is necessary
to perceive these environments. Different sensors can be used to achieve an understanding of
the surroundings, from a reconstruction of the scene, to recognizing objects and identifying
interrelations. However, different challenges arise, like obstructions in the scene or changes in
the environment.

This work aims to investigate the different sub-steps involved in understanding the environ-
ment. As a working hypothesis a representation of the sensor data directly mapping vertices,
edges and faces is used (Boundary Representation Models, B-Reps). Especially advantages and
disadvantages of using this representation are of interest. The used sensor in this work is li-
mited to a robot-mounted depth-sensor (Eye-in-Hand) in order to reduce hardware cost and
informative value.

A first step to understanding the surroundings is recognising all objects in the scene. The
surface-based, segmentation-independent approach developed here uses only geometric fea-
tures of B-Reps. Based on an object database, several hypotheses are generated and the best-
fitting subset is selected. During evaluation, obstructions and poor views on the scenes are
identified as limiting factors of the recognition rate. To tackle this, an Active Vision approach
is developed, exploring the scene further and simultaneously validating existing hypothe-
ses. Different kinds of edges in the reconstruction are used to determine new views scene-
dependent to improve the object recognition. As the scene can be modified, for example by a
human co-worker, detecting and handling these changes is necessary. For the geometric ele-
ments of a B-Rep all possible changes are defined and recognized within the global world
representation. The changes are processed using the existing object hypotheses. As a last step
towards understanding the environment the meaning of Semantics in robotics is investigated
and how it can be systematically defined and modelled.

In addition to individual evaluations, different tasks and applications are discussed: On the
one hand Pick-and-Place tasks, which can maintain a valid world representation after every
step due to the used B-Reps. On the other hand a way to automatically generate precedence
graphs for the human-robot-collaboration is discussed. Finally, an approach to automatically
generate new models for the object database is presented.



Zusammenfassung

Roboter-Perzeption mittels lokaler planarer Volumenmodelle

Fiir die Verwendung von Robotern in unbekannten Umgebungen ist eine Wahrnehmung der
Umwelt erforderlich, um eine erfolgreiche Interaktion mit dieser sicherzustellen. Unter Nut-
zung unterschiedlicher Sensorik kann ein Verstandnis der Welt erlangt werden, beginnend
mit einer allgemeinen Rekonstruktion tiber erkannte Objekte bis hin zu Zusammenhéngen in
der Welt. Dabei treten unterschiedliche Herausforderungen auf, beispielsweise durch Verde-
ckungen in der Szene oder Verdnderungen an der Umwelt.

Diese Arbeit setzt sich zum Ziel, die unterschiedlichen Schritte bis zum Verstiandnis der Um-
gebung zu untersuchen. Als Arbeitshypothese wird dabei eine Repridsentationsform der Sen-
sordaten verwendet, die direkt Knoten, Kanten und Fldachen verwaltet (Boundary Representation
Models, B-Reps). Dabei ist von Interesse, welche Vor- und Nachteile sich durch die Nutzung
dieser Umweltmodellierung ergeben. Die verwendete Sensorik wird in dieser Arbeit auf ei-
ne robotergehaltene Tiefenkamera (Eye-in-Hand) eingeschrankt, um Hardwarekosten und die
Maichtigkeit der verfiigbaren Eingabedaten zu reduzieren.

Als erster Schritt zum Verstandnis der Umwelt miissen die Objekte in der Szene wiederer-
kannt werden. Der entwickelte oberflichenbasierte, segmentierungsunabhédngige Ansatz ver-
wendet dazu ausschliefslich die geometrischen Elemente der B-Reps. Ausgehend von einer
Objektdatenbank werden Hypothesen erzeugt und die am besten geeigneten ausgewdihlt. In
der Evaluation dieses Ansatzes zeigt sich, dass Verdeckungen von Objekten sowie ungiins-
tige Positionen die Wiedererkennungsrate negativ beeinflussen. Dafiir wird ein Active Vision
Ansatz vorgestellt, der sowohl die Szene weiterhin exploriert als auch bestehende Hypothe-
sen validiert. Durch unterschiedliche Typen von Kanten in der Umweltreprasentation konnen
diese Sichten szenenspezifisch zur Verbesserung der Wiedererkennung bestimmt werden. Da
eine Verdnderung der Szene moglich ist, beispielsweise durch menschliche Koarbeiter, ist eine
Erkennung und Verarbeitung dieser Anderungen erforderlich. Fiir die geometrischen Elemen-
te von B-Reps werden alle moglichen Arten von Anderungen definiert und in der globalen
Umweltreprasentation erkannt. Unter Einbeziehung potentieller Hypothesen werden die An-
derungen schlieflich verarbeitet. Als letzter Schritt zum Verstdndnis der Umwelt wird unter-
sucht, was unter Semantik im Rahmen der Robotik zu verstehen ist und wie diese systematisch
definiert und beschrieben werden kann.

Neben der individuellen Evaluation jedes Ansatzes werden schliefllich mehrere Aufgaben
und Anwendungen vorgestellt: Zum einen Pick-and-Place Aufgaben, bei denen die Umwelt-
reprasentation aufgrund der verwendeten B-Reps nach jeder Aktion automatisch konsistent
gehalten wird. Zum anderen die Erzeugung von Prizedenzgraphen fiir die Mensch-Roboter-
Kollaboration. Abschlieflend wird ein Ansatz zur automatischen Erzeugung neuer Eintrage
tiir die Objektdatenbank vorgestellt.
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Kapitel 1

Einleitung
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Das Einsatzgebiet der Robotik hat sich in den letzten Jahren neben der Industrie auch fiir den
Haushalt und klein- und mittelstdndische Unternehmen entwickelt. Fiir den Einsatz in diesen
neuen Domédnen werden spezifische Anforderungen an die Umweltwahrnehmung des Robo-
ters gestellt (Abschnitt 1.1). Ein Uberblick, welche Information auf welche Art erfasst werden
kann (Abschnitt 1.2), fithrt zu der Vision, dass Roboter ihre Umwelt vollstindig erfassen und
verstehen (Abschnitt 1.3). An die Ansitze fiir das Umweltverstindnis werden Anforderun-
gen und Evaluationskritierien diskutiert, aus denen sich unterschiedliche wissenschaftliche

Fragestellungen fiir diese Arbeit ableiten lassen (Abschnitt 1.4).
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Kapitel 1 - Einleitung

1.1 Motivation: Wahrnehmen der Umwelt

Der Einsatzzweck sowie das Bild von Robotern hat sich in den letzten Jahren gewandelt:
Urspriinglich wurden diese als Industrieroboter wahrgenommen und genutzt, die eine fest
vorgegebene Bahn abfahren und denen jeder Arbeitsschritt préazise vorgegeben ist. Dadurch
sind diese Systeme vergleichsweise fehleranfallig, da auf UnregelmafSigkeiten im Betrieb nicht
reagiert werden kann. Ebenso ist die Zusammenarbeit mit dem Menschen aufgrund von Si-
cherheitsvorkehrungen meist nicht moglich. Dies wandelt sich durch die Verfiigbarkeit von
kollaborativen und kostengtinstigen Robotern, die immer mehr in Klein- und mittleren Un-
ternehmen eingesetzt werden, aber auch perspektivisch Aufgaben im privaten Haushalt iiber-
nehmen sollen.

In diesen neuen Doménen ergeben sich somit unterschiedliche Herausforderungen: Beispiels-
weise muss mit dem Menschen interagiert oder der Roboter muss vom Menschen instru-
iert beziehungsweise programmiert werden. Weiterhin kann man nicht von einer statischen
Umwelt ausgehen. So kann wihrend der Ausfithrung einer einzelnen Aufgabe durch den
Roboter sich die Umwelt dynamisch dndern, beispielsweise durch einen Menschen der die
Szene manipuliert. Weiterhin kann nicht von identischen Ausgangssituationen fiir die gleiche
Aufgabe ausgegangen werden, was an den zugrundeliegenden Anwendungsorten wie zum
Beispiel dem Haushalt liegt, da diese weniger strukturiert sind als Industrieumgebungen.
Abschliefiend soll der Roboter eine Vielzahl unterschiedlicher Aufgaben erfiillen kénnen, die
unbekannte Werkstiicke, dynamische Aufgabenaufteilung sowie variierende Ausgangs- und
Endsituationen umfassen. Damit nicht jeder Zustand explizit modelliert werden muss, ist es
notwendig, dass der Roboter seine Umwelt selbststandig erfassen kann. Somit kann dieser die
Ausfiihrung der Aufgabe den entsprechenden Begebenheiten anpassen.

Insgesamt existiert somit unterschiedliches Wissen iiber die Umwelt, welches wahrgenommen
und erlangt werden muss. Zunédchst ist der Roboter selbst Teil der Umwelt, der mit diver-
sen Sensoren seinen eigenen Zustand beschreiben kann. Vorerst ist eine prizise Positions-
und Orientierungsangabe (zusammenfasst Pose) moglich, die tiber die Gelenkwinkel und das
dazugehorige Robotermodell gegeben ist. Uber zusitzliche Kraftsensorik kann der Roboter
Kollisionen erkennen oder Aussagen tiber gegriffene Werkstticke (zum Beispiel das Gewicht)
treffen. Diese Art der Sensorik kann auch verwendet werden, um Wissen iiber eine vorlie-
gende Szene bestehend aus Werkstiicken zu erzeugen. So kann mittels kraftgeregelter Be-
wegungen die Arbeitsoberfliche abgetastet werden. Mit der Verwendung weiterer Sensorik
erfasst der Roboter die Umwelt. Mithilfe von Kameras kann ein Bild der Szene aufgezeichnet
werden, woraus Informationen sowohl iiber den Roboter als auch iiber die Anordnung von
Werkstiicken gewonnen werden konnen. Andere mogliche Sensorik umfasst optische Syste-
me, wie beispielsweise Lidar- beziehungsweise Radar-Sensoren. Als drittes Wissen tiber die
Umwelt ist die Anwesenheit und Pose des Menschen von Interesse. Auch dafiir eignen sich
optische Sensoren. Spezialisierte Systeme verwenden Marker, die am Menschen platziert und
erkannt werden. Dariiber hinaus existieren weitere Sensoren, die in spezialisierten Anwen-
dungen verwendet werden. Dazu gehoren beispielsweise Thermal-Kameras, akustische oder
elektromagnetische Sensorik. Auch in der mobilen Robotik, wie beispielsweise dem autono-
men Fahren, findet sich diese Unterteilung. Sowohl der Zustand der mobilen Einheit (zum
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Kapitel 1 - Einleitung

Beispiel eines Autos), der Umwelt als auch weiterer Aktoren (wie Menschen) ist von Interesse
und wird mit unterschiedlicher Sensorik erfasst.

Somit existieren fiir die Wahrnehmung der Umwelt unterschiedliche Ziele sowie eine Vielzahl
an Moglichkeiten, diese wahrzunehmen. Verschiedene Sensoren konnen fiir mehrere Aufga-
ben genutzt werden, wobei der Nutzen variiert. So kann ein Roboter mittels kraftgesteuerter
Abtastung eine Szene wahrnehmen, was im Vergleich zu einem Kamerabild aber mehr Zeit
beansprucht und invasiv gegeniiber der Szene ist. Im Weiteren werden zunédchst die unter-

schiedlichen Arten von Sensoren diskutiert als auch die mogliche Verwendung.

1.2 Arten der Wahrnehmung

Basierend auf den unterschiedlichen Zielen werden im weiteren Verlauf verschiedene Sen-
soren erldutert. Dabei wird zum einen auf den Nutzen der Information eingegangen, zum
anderen auf mogliche Reprisentationsarten. Dabei ist der Uberblick nicht abschliefend, son-
dern soll eine Zusammenfassung tiber bestehende und verbreitete Sensorik geben, auf welche
im weiteren Verlauf aufgebaut werden kann. Die verwendete Sensorik in dieser Arbeit wird

im Detail in Kapitel 3 fiir die Evaluation dargestellt.

Interne Robotersensorik

Neben diversen internen Zustanden, die fiir eine optimale Nutzung notwendig sind, verfiigt
der Roboter iiber unterschiedliche Sensorik, die Information tiber seine Interaktion mit der
Umwelt gibt.

Position und Orientierung Fiir diese Interaktion ist allem voran die genaue Pose (entspricht
der Position zusammen mit der Orientierung) des Roboters im Raum notwendig. Dazu wird
ein Weltkoordinatensystem definiert, wozu die Pose des Roboters relativ angegeben werden
kann. Die genaue Pose sowohl der rdaumlichen Ausdehnung des Roboters und der Gelenke
als auch des Tool-Center-Points (TCP) wird mit Hilfe der Gelenkwinkel bestimmt. Das zugrun-
deliegende Modell des Roboters (was im Allgemeinen bekannt und gegeben ist) wird durch
die Gelenkwinkel (welche durch geeignete Sensorik abgefragt werden) im Raum transfor-
miert. Diese Information ist beispielsweise notwendig fiir Kollisionsberechnung sowohl mit
der Umwelt als auch Selbstkollisionen des Roboters. Weiterhin ist eine genaue Pose hilfreich
fiir eine erfolgreiche Manipulation. Abschlieflend kann die Pose des Roboters Einfluss auf
den Nutzen von weiterer Sensorik haben, beispielsweise aufgrund von Verdeckungen und
der Umrechnung von Sensordaten in das Weltkoordinatensystem. Siehe dazu auch die Aus-

fiihrungen im Unterkapitel zu Kamerasystemen.

Manipulator Neben dem eigentlichen Roboter kann ein zusétzlicher Manipulator zur Ver-
fiigung stehen, klassischerweise eine Art Greifer, um mit Objekten zu interagieren. Je nach
Art des Manipulators konnen unterschiedliche Riickschliisse iiber die manipulierten Objekte

getroffen werden. Dabei ist es aber auch moglich, dass keine Information erlangt wird, wenn
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Kapitel 1 - Einleitung

der Manipulator kein Feedback gibt. Ansonsten erfolgt im einfachsten Fall eine bindre Aus-
sage, ob aktuell ein Objekt gegriffen wird oder nicht (beispielsweise Sauggreifer). Dariiber
hinaus hat die Wahl des Manipulators Einfluss auf die mogliche Information: So kann eine
Schitzung der Grofle mit Hilfe eines Backen- oder Mehr-Finger-Greifers erfolgen. AufSerdem
kann beispielsweise die vom Manipulator ausgewirkte Kraft gemessen oder das Gewicht des

Objekts bestimmt werden.

Kraft-Momenten-Sensorik

Durch die steigende Popularitdt von Leichtbaurobotern in den letzten Jahren wurde die Ver-
breitung von Kraft-Momenten-Sensorik erhoht. Zunéchst als Kraft-Mess-Dose verfiigbar, ist
diese Art von Sensorik stellenweise bereits in den Robotern an den Gelenken verbaut. Da-
durch ist es zum einen moglich, die Kraft zu bestimmen, die der Roboter auf die Umwelt
auswirkt. Dies ist notwendig fiir kraft-gefiihrte sowie kraft-gesteuerte Bewegungen als auch
zum Erkennen von Kollisionen. Zum anderen kann ein Roboter mit Hilfe der Gravitations-
kompensation mit der Hand gefiihrt werden, ohne dass das Gewicht des Roboters gestiitzt

werden muss.

Optische Sensorik

Um gezielter Informationen iiber die Umwelt zu erfassen, wird auf optische Sensorik zurtick-
gegriffen. Kamerasysteme gehoren im klassischen Sinn auch zu dieser Gruppe, auf die aber
gesondert eingegangen wird. Optische Sensoren kdnnen je nach Dimension ihrer Daten unter-
teilt werden: von einer bindren Aussage (0D) iiber einzelne Linien (1D) und Ebenen (2D) bis
zu einer kompletten Raumreprésentation (3D). Anwendung finden diese optischen Sensoren
beispielsweise als Lichtschranken, um die An-/Abwesenheit von Objekten zu erkennen, als
Abstandssensoren, um eine grobe Position zu schitzen, oder als Winkelmesser (beispielsweise
fiir Gelenkwinkel). Technische Grundlagen konnen dabei unter anderem Lidar- und Radar-
Systeme sein, die in den letzten Jahren vermehrt in der mobilen Robotik und dem autonomen

Fahren Verwendung finden.

Kamerasysteme

Aufgrund der Beliebtheit und Machtigkeit von Kamerasystemen wird auf diese gesondert
eingegangen. Der Vorteil dieser ist, dass durch einen Sensor viel Information auf einmal auf-
genommen werden kann, da ganze Raumbereiche direkt wahrgenommen werden. Nachteil
dieser grofien Menge an Informationen ist die vergleichsweise geringe Wiederholrate sowie
die Anfilligkeit gegentiber unterschiedlichen Umwelteinflussen, allen voran Beleuchtung.

2D-Kameras Am weitesten verbreitet (vor allem durch den privaten Bereich) sind 2D-Kame-
ras, die entweder ein Graustufenbild oder ein Farbbild aufnehmen konnen. Dieses Bild kann
auf unterschiedliche Arten weiterverarbeitet werden. Falls die Pose der Kamera relativ zum
Roboter bekannt ist, kann neben einer Aussage tiber die Umwelt diese auch rdaumlich zuge-

ordnet werden. Die Information der Kamera kann aufgrund der bekannten Transformation
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Kapitel 1 - Einleitung

zwischen Roboter und Sensor in das Weltkoordinatensystem umgerechnet werden. Je nach
Sichtbereich sind weiterhin Informationen iiber den Roboter ableitbar. Da Kameras ein sehr
allgemeiner Sensor sind, liegt die Herausforderung bei der Verwendung darin, die relevante
Information fiir eine spezifische Situation zu erhalten, was im Allgemeinen durch vergleichs-
weise aufwandige Analysen geschieht. Durch den Einsatz mehrerer 2D-Kameras kann zu
einem gegebenen Zeitpunkt raumliche Information tiber die Umwelt an verschiedenen Orten

gesammelt werden.

3D-Kameras Als Erweiterung von 2D-Kameras existieren 3D-Kameras, die zu jedem Pixel
des Bildes noch den Abstand zur Kamera mitbestimmen (Tiefenwert). Der Tiefenwert kann da-
bei auf unterschiedliche Arten berechnet werden, beispielsweise {iber Korrespondenzen zwi-
schen mehreren 2D-Bildern (Stereokamera) oder iiber Laufzeitmessungen. Die gewonnenen
Daten liegen somit zundchst als Punktwolke vor. Ein moglicher Weiterverarbeitungsschritt ist
zundchst eine Tesselierung, primér in Dreiecke (Triangulation). Von diesen Reprédsentationen

kann weiter abstrahiert werden, beispielsweise zu CAD-Daten.

Sonstiges

Neben diesen Sensoren existieren diverse weitere, die fiir unterschiedliche Anwendungsgebie-
te der Robotik von Interesse sind. Dazu gehoren beispielsweise Temperatursensoren, Magnet-
und Elektrofeldmessgeridte oder Mikrofone. Dabei handelt es sich um spezialisierte Mess-
gerdte, die in bestimmten Anwendungsféllen notwendig sind. Am geldufigsten sind dabei
Mikrofone, die durch Assistenzgerdte im Haushalt in den letzten Jahre steigende Beliebtheit
erfahren haben und fiir die Roboter-Instruierung sowie -Programmierung genutzt werden

konnen.

Positionierung der Sensorik

Neben den unterschiedlichen Arten von Sensoren ist die Positionierung entscheidend fiir den
Nutzen. Im Allgemeinen kann ein Sensor entweder am Roboter oder in der Umwelt montiert
werden. Je nach Art des Sensors ist dabei eine extrinsische Kalibrierung notwendig. Das bedeu-
tet, dass der Ort des Sensors zu jedem Zeitpunkt relativ zum Weltkoordinatensystem bekannt
ist. Falls der Sensor am Roboter befestigt ist, wird der Sensor relativ zum Roboter kalibriert
und {iiber die Pose des Roboters zur Welt weiter gerechnet. Das Anbringen der Sensorik in
der Umwelt hat den Vorteil einer grofSen Flexibilitat, allerdings verbunden mit dem Aufwand,
bei einem Ortswechsel des Aufbaus erneut kalibrieren zu miissen. Zudem kann es zum Pro-
blem von Verdeckungen fithren, wenn sich Agenten in der Welt bewegen und so den Sensor
blockieren. Ein Vorteil der robotermontierten Sensorik ist dabei die Mobilitdt durch den Ro-
boter und ein leichterer Einrichtungsprozess. Allerdings kann aufgrund von Grofle, Gewicht
oder sonstigen bauartbedingten Einschrankungen nicht jede Sensorik am Roboter angebracht

werden.

Seite 14



Kapitel 1 - Einleitung

Anzahl der einzelnen Sensorik

Abschliefiend kann man unterschiedliche Sensorik miteinander kombinieren und von einem
Sensor mehrere Instanzen gleichzeitig verwenden. Die Kombination mehrerer, unterschied-
licher Sensoren stellt dabei meist kein besonderes Problem dar, es sei denn die Messprinzi-
pien interferieren. Beispielweise konnen optische Sensoren (und damit auch Tiefensensoren)
auf dhnlichen Wellenldngen arbeiten, wodurch die Messergebnisse verfilscht werden. Je nach
Sensor und Messprinzip kann dieses Problem jedoch dann auftreten, wenn von einem Sen-
sortyp mehrere verwendet werden. Allerdings wird die Fusion von Sensordaten stark ver-
einfacht, wenn ein Typ mehrmals benutzt wird. Durch die Verwendung mehrerer Sensoren
lasst sich im Allgemeinen ein grofierer Raum abdecken, was aber auch einen grofieren Ver-
waltungsaufwand beziiglich Kalibrierung und Wartung bedeutet. Bei der Verwendung von
Sensoren, die unterschiedliche Daten erzeugen, spricht man von Multimodalitiit. Beispielswei-
se kann im Rahmen der Robotik ein System gleichzeitig eine Kamera (Gestenerkennung),
Mikrofon (Spracheingabe) und Kraftsensorik (Gravitationskompensation, Kraftsteuerung) fiir
die Steuerung nutzen.

Fehlsignale

Abschliefiend sei auf Fehlsignale von unterschiedlichen Sensoren hingewiesen. Bedingt durch
Messprinzipien und die Bauart sind einzelne Sensoren anfillig fiir unterschiedliche Fehlsigna-
le und Rauschen. Diese konnen an unterschiedlichen Stellen im Aufnahmeprozess entstehen.
Bei Kamerasystemen kann bei der Aufnahme und dem Auslesen der Information aus dem
Sensor beispielsweise der Bloom- oder Smear- Effekt auftreten. Ein weiteres Beispiel ist die
Quantisierung im Rahmen der Analog-Digital-Wandlung. Abschlieffend kann beispielsweise
die Ubertragung der digitalen Information gestort sein oder es entstehen Kompressionsarte-
fakte durch eine En- und anschliefiende Dekodierung.

1.3 Vision: Verstindnis der Umwelt

Insgesamt ist das Ziel der Perzeption ein vollstdndiges Verstindnis der beliebig komplexen
Umwelt. Die Umwelt setzt sich dabei aus der physikalischen Umgebung, den zu untersu-
chenden Objekten und sonstigen moglichen Agenten zusammen. Dabei ist es das Ziel, das
Wissen {iber alle Komponenten der Umwelt zu maximieren. Welches Wissen notwendig ist,
richtet sich dabei nach der Anwendung und den betrachteten Komponenten. Um Wissen iiber
die Umwelt zu erzeugen, ist der Einsatz von Sensorik notwendig. Da das Einrichten und der
Betrieb von Sensoren allerdings aufwendig und ressourcenintensiv ist, gilt es gleichzeitig,
die notwendige Anzahl zu reduzieren. Dariiber hinaus soll die Verarbeitung der Sensordaten
echtzeitfahig erfolgen und eine minimale Zeit in Anspruch nehmen. Die Verarbeitungsdauer
skaliert mit der Menge und Art der verwendeten Sensorik sowie deren Reprisentationsfor-

men und der tatsdchlichen Anwendung und deren Anforderungen.
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1.4 Wissenschaftliche Fragestellungen und Zielstellung

Basierend auf der Vision wird im Weiteren ein Aspekt des Verstindnisses der Umwelt als
Ziel fiir diese Arbeit ausgewdhlt. Dazu wird zundchst das Interessensgebiet des Szenenver-
standnisses als in sich geschlossene Problemstellung nidher betrachtet und eine Liste an Anfor-
derungen vorgestellt. Szenenverstdndnis bedeutet in diesem Fall, dass die Anwesenheit und
Zusammenhidnge zwischen Werkstiicken untersucht werden, mit denen der Roboter intera-
gieren soll. Basierend darauf werden wissenschaftliche Fragestellungen fiir die Arbeit erstellt.

141 Anforderungen und Herausforderungen

Fiir das Ziel der Wahrnehmung der Umwelt des Roboters wurde in [Bennamoun02] eine
Menge an Anforderungen und Herausforderungen vorgestellt. Sie werden in Grundziigen
dargestellt und um einige Problemstellungen erweitert und lassen sich in drei Gruppen auf-
teilen: Herausforderungen im Zusammenhang mit dem konkreten Wiedererkennungsansatz,
mit den zu untersuchenden Objekten und der individuellen Szene. Zunéchst zu den Schwie-

rigkeiten mit den verwendeten Objekten:

Objektkomplexitit Eine Herausforderung fiir das Erkennen von Objekten ist deren Kom-
plexitdt. In [Bennamoun02] wird dabei primér auf die geometrische Form der Objekte ein-
gegangen. Dabei sind sowohl geometrisch primitive Objekte problematisch, da diese wenig
Oberflacheninformation tragen und haufig Ahnlichkeiten zu verwandten Objekten haben.
Dies ist unter anderem bekannt als das Problem der Bricks World. Auf der anderen Seite
miissen geometrisch komplexe Objekte reprasentiert werden kénnen, was allem voran eine
Herausforderung fiir abstraktere Reprédsentationen darstellt. Die Schwierigkeit der Objekt-
komplexitiat kann weiterhin auf die Texturierung analog angewandt werden. Objekte mit einer
komplexen Textur konnen dabei leichter erkannt werden als Objekte vollstandig ohne Textur.

Verdnderliche Objekte Manche Objekte sind in einem konkreten Zustand grundsitzlich
starr, konnen durch externe Kréfte allerdings in einen anderen Zustand versetzt werden
(beispielsweise Scheren, Biicher, Verpackungsmaterial). Zudem konnen Objekte deformier-
bar sein. Da diese Gruppe von Gegenstdnden in bis zu unendlich vielen Konfigurationen
vorliegen kann, ist die Reprédsentation sowohl dieser als auch einer Referenzdarstellung eine

Herausforderung.

Neben diesen Herausforderungen kann der Wiedererkennungsansatz unterschiedlich méchtig

sein:

Grofle der Objektdatenbank Eine hdufige Annahme fiir die Verwendung von Objektwie-
dererkennungsverfahren ist die Verfiigbarkeit einer Objektdatenbank. Das bedeutet, dass alle
moglichen Objekte in einer Szene mit ihren vollstindigen Merkmalen vorab bekannt sind. Je
nach Anwendung muss die dazugehorige Objektdatenbank eine Vielzahl von Objekten ver-

walten, woraus sich mehrere Probleme ergeben: Zum einen kann es ab einer gewissen Grofse
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zu aufwendig sein, gegen jeden Eintrag in der Objektdatenbank zu testen. Zum anderen ist es
mit steigender Anzahl an Objekten wahrscheinlich, dass sich mehrere Objekte in bestimmten

Eigenschaften dhneln (beispielsweise eine dhnliche Form oder Textur).

Aufbau der Objektdatenbank Neben der Grofie der Objektdatenbank ist eine Schwierig-
keit, wie bisher unbekannte Objekte neu hinzugefiigt werden konnen (beispielsweise wenn
ein neues Werkstiick benétigt wird). Eine Problem ist es dabei, das neue Modell mit allen
notwendigen Merkmalen vollstindig zu erfassen. Weiterhin muss das neue Modell dem Wie-
dererkennungsansatz zur Verfiigung gestellt werden. Je nach Methodik reicht es, das neue
Objekt in der Datenbank zu hinterlegen (beispielsweise wenn alle Objekte aus der Daten-
bank in der Szene gesucht werden) oder das Wiedererkennungsverfahren vollstindig neu zu
trainieren. Diese Herausforderung verschirft sich bei verdanderlichen Objekten.

Objektkategorien Die Wiedererkennung konkreter Objektinstanzen kann dahingehend er-
weitert werden, dass in einem ersten Schritt zunéchst {ibergeordnete Klassen wiedererkannt
werden, um bei Bedarf dann eine konkrete Instanz zu identifizieren. Beispielsweise reicht es
oft, dass eine Tasse vorhanden ist - welche genau spielt je nach Anwendung eine untergeord-

nete Rolle. In manchen Féllen kann aber eine genaue Identifikation notwendig sein.

Dariiber hinaus konnen im Aufbau einer zu untersuchenden Szene mehrere Herausforderun-

gen existieren.

Verdeckungen In einer Szene konnen die Objekte so positioniert sein, dass diese sich gegen-
seitig gegentiiber dem Sensor verdecken. Dadurch ist ein Objekt nicht vollstandig erfassbar.
Fiir Ansdtze zur Objektwiedererkennung ist es somit notwendig, auch mit einem geringen

Erfassungsgrad der Objekte diese trotzdem noch korrekt in der Szene zu erkennen.

Szenenkomplexitit Als Erweiterung der Herausforderungen in [Bennamoun02] wird hier
die Szenenkomplexitit analog zur Objektkomplexitdt eingefiihrt. Die Problematik liegt darin,
dass Szenen zu komplex sein konnen, als dass diese aus einem einzelnen Blickwinkel der
Kamera zu erfassen sind. Einerseits verlangt das die Moglichkeit, mehrere lokale Sichten aus
unterschiedlichen Posen konsistent zu einem globalen Weltmodell zu verschmelzen. Ande-
rerseits miissen sowohl die Umweltreprdsentation als auch der Ansatz zum Erkennen von
Objekten eine groflere Menge Daten (als nur eine einzelne lokale Sicht) verarbeiten konnen.

Neben diesen Herausforderungen wurden in [Bennamoun02] mehrere Bewertungskriterien
an die Umweltrepriasentation vorgestellt, die aus den beschriebenen Anforderungen folgen:
Allem voran soll die Reprasentation effizient sein - sowohl im Rechenaufwand, als auch im
Speicherbedarf. Dariiber hinaus robust, was in diesem Zusammenhang die Invarianz beziig-
lich affinen Transformationen und Rauschen beziehungsweise Fehlsignalen bedeutet. In die-
sem Zusammenhang soll die Reprédsentation moglichst genau sein, sodass die tatsdchlichen
Objekte und die in der rekonstruierten Welt moglichst wenig voneinander abweichen, und die
urspriingliche Szene aus der rekonstruierten wiederhergestellt werden kann. Abschliefsend
soll die Domidne an moglichen Objekten grofs genug sein und dementsprechend ausreichend
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fur die Reprasentation der notwendigen Informationen - je nach Wiedererkennungsansatz.
SchliefSlich soll die Reprédsentation lokale Sichten unterstiitzen, sodass auch teilweise unvoll-

stindige Objekte wiedererkannt werden.

1.4.2 Zielstellung

Basierend auf den Arten der Wahrnehmung, der Vision sowie den diskutierten An- und Her-
ausforderungen wird im Weiteren die Zielsetzung dieser Arbeit dargestellt. Der Fokus liegt
dabei auf dem Verstdandnis der Umwelt. Die weiteren Aspekte der Perzeption (Roboterzustand
und Wahrnehmung von weiteren Agenten) stellen gesonderte Herausforderungen dar und
sind Bestandteil eigener Forschung. Das Ziel dieser Arbeit ist es, dem Roboter mit Hilfe ge-
eigneter Sensorik ein Weltmodell zur Verfiigung zu stellen, das die aktuelle Szene beschreibt.
Dazu ist es zundchst notwendig, eine geeignete Repréasentation basierend auf den eben dar-
gestellten Kriterien auszuwéhlen. Ausgehend von dieser Reprédsentation werden anschliefSend
mehrere Schritte der Perzeption untersucht. Ein erster Schritt ist dabei die Wiedererkennung
von bekannten Objekten in einer Szene. Dabei sollen die Objekte beziiglich ihrer Komplexitit
moglichst wenig Information tragen: sowohl geringe Oberfldchen- als auch Texturinformation.
Zudem soll das Problem der lokalen Sicht gelost werden. Dazu ist es notwendig, basierend
auf einer gegebenen lokalen Sicht und dem dazugehorigen Weltmodell, neue Sichten auf die
Szene zu erzeugen und korrekt einzuarbeiten. Diese Sichten miissen sowohl von der Umwelt-
reprdsentation als auch dem Wiedererkennungsansatz integriert werden konnen. Dabei ist es
moglich, dass Objekte in der Szene bewegt werden, allem voran im potentiellen Kontext der
Mensch-Roboter-Kollaboration. Somit muss die Umweltreprasentation zum einen die weiter-
hin giiltige Information halten, diese aber entsprechend den Anderungen anpassen konnen.
Abschliefiend muss eine Moglichkeit gegeben werden, um zusétzliches Wissen zu generieren,
was tiiber die Position und Orientierung einzelner Objekte hinausgeht (beispielsweise Zusam-
menhdnge zwischen Objekten oder die konkrete Bedeutung eines Objektes in der Szene oder
fiir eine Aufgabe). Dadurch kann mehr Verstindnis iiber die Szene erzeugt werden, was im
Rahmen von Manipulationen durch unterschiedliche Agenten notwendig ist.

Von den vorgestellten Herausforderungen werden in dieser Arbeit nicht alle betrachtet. Wie
oben beschrieben soll eine niedrige Objektkomplexitdt Ausgangslage fiir die Objektwieder-
erkennung sein. Allerdings wird in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass alle Objekte nur
in einem definierten, nicht verdnderlichen Zustand (betreffend Form und Farbe) vorliegen.
Bei der Verwendung einer Objektdatenbank ist zu untersuchen, inwieweit die Grofie einen
Einfluss auf die Ergebnisse der Wiedererkennung hat und wie leicht diese bei Bedarf erganzt
werden konnte. Die Verwendung von Objektkategorien wird vom verwendeten Wiederer-
kennungsansatz abhdngen. Da Verdeckungen in der Robotik eine bekannte Herausforderung
sind, ist zu untersuchen, inwieweit mit diesen umgegangen werden kann. Ebenso ist es je
nach gewihlter Sensorik nicht moglich, mit nur einem Sensoreindruck die vollstandige Szene
zu erfassen. Von besonderer Bedeutung ist die Wahl der Umweltreprésentation, da diese Aus-
wirkungen auf die weiteren Herausforderungen hat. Das Ziel dieser Arbeit ist es, moglichst
viele der gegebenen Anforderungen zu erfiillen. Die Diskussion und Auswahl der Umweltre-

prasentation erfolgt gesondert in Abschnitt 2.2.

Seite 18



Kapitel 1 - Einleitung

1.4.3 Wissenschaftliche Fragestellungen

Insgesamt ergeben sich so unterschiedliche wissenschaftliche Fragestellungen, die im Hin-
blick einer neuen Reprisentationsform beantwortet werden miissen. Dabei ist es zundchst
notwendig, Objekte sicher wiedererkennen zu kénnen, auch wenn diese wenig Information

tragen:
F1 Inwieweit konnen geometrisch primitive, untexturierte Objekte wiedererkannt werden?

Da fiir den Wiedererkennungsschritt einzelne Sichten oft nicht ausreichend sind, stellt sich
die Frage, wie sehr neue Sichten auf die Szene die Wiedererkennungsrate verbessern konnen.
Dazu ist zum einen zu untersuchen, auf welche Art und Weise neue Sichten generiert werden
konnen, die die aktuell gesammelten Informationen berticksichtigen. Zudem muss beachtet

werden, dass die neu gesammelten Informationen im Weltmodell mit hinterlegt werden.

F2 Inwieweit unterstiitzen zuséatzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-

weit kdnnen neue Sichten szenenspezifisch bestimmt werden?

Da zwischen zwei Aufnahmen die Szene sich aufgrund externer Faktoren dndern kann, ist es

notwendig, diese Anderungen zu erkennen.

F3 Inwieweit kénnen Anderungen an der Szene zwischen zwei Aufnahmen erkannt und

verarbeitet werden?

Sobald die drei vorangegangenen Fragen beantwortet sind, ist das grundlegende Problem der
Objektwiedererkennung in einigen Aspekten gut untersucht. Da allerdings nicht nur Objekt-
instanzen als Ergebnis der Perzeption relevant sind, sondern auch deren Bedeutung, muss

weiteres Wissen bestimmt werden.
F4 Inwieweit kann semantische Information definiert und extrahiert werden?

Hierbei sind die ersten drei Fragestellungen direkt voneinander abhédngig, da ohne eine Ob-
jektwiedererkennung keine neuen Sichten szenenspezifisch bestimmt werden kénnen. Ohne
neue Aufnahmen nach der Bewegung eines Roboters ist der Umgang mit dynamischen Szenen
hinfillig. Daher existiert ein Zusammenhang zwischen der zweiten und dritten Fragestellung.
Fiir eine Spezifizierung der wissenschaftlichen Fragestellungen auf die Aufgabenstellung die-
ser Arbeit siehe Kapitel 2.2.3.

1.5 Kapiteliibersicht

Um diese Fragen zu beantworten, werden in Kapitel 2 notwendige Grundlagen dargelegt.
Dazu wird zundchst der allgemeine Stand der Forschung beziiglich Roboterperzeption disku-
tiert. Zusammen mit dem Bewertungskriterium aus Kapitel 1 wird anschliefsend der Grundan-
satz, die gewdhlte Umweltreprasentation und die Arbeitshypothese vorgestellt. AbschliefSend
wird als Grundlage fiir die folgenden Kapitel vorgestellt, wie diese Repradsentationsform on-
line erzeugt und verwaltet werden kann.
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Die darauf folgenden Kapitel beschéftigen sich jeweils mit der Beantwortung der einzelnen
wissenschaftlichen Fragestellungen. Der Aufbau ist im Allgemeinen dhnlich. Ausgehend vom
spezifischem Stand der Forschung zu dem aktuellen Thema wird die Methodik erldutert
und anschliefsend evaluiert. In Kapitel 3 wird der spezifische Objektwiedererkennungsansatz
vorgestellt. Ausgehend von einer Objektdatenbank und der erzeugten Umweltreprasentation
wird eine Menge an moglichen Hypothesen bestimmt, woraus die bestmoglichen, tiberschnei-
dungsfreien ausgewdhlt werden. Dieses Wissen wird in Kapitel 4 genutzt, um neue Sichten zu
generieren, die sowohl den Arbeitsraum explorieren und so neue Objekte erkennen als auch
bestehende Hypothesen validieren, um Verwechslungen und uneindeutige Erkennungen zu
beheben. In Kapitel 5 werden anschlieBend die unterschiedlichen Arten von Anderungen zwi-
schen zwei Sensoreindriicken klassifiziert, und es wird erldutert, wie diese jeweils erkannt
werden konnen. Fiir jede Art der Anderung wird ein moglicher Umgang beziiglich der ge-
wahlten Umweltreprasentation vorgeschlagen. Abschlieffend wird in Kapitel 6 die Extraktion
von weiterfiihrendem Wissen diskutiert. Dazu wird eine formale Beschreibung von semanti-
schem Wissen erarbeitet, welche genutzt wird, um ausgewéhlte Informationen zu extrahieren.
In Kapitel 7 erfolgt die Diskussion unterschiedlicher Aufgaben, die mit den hier vorgestell-
ten Methoden gelost werden kénnen. Die Zusammenfassung und Diskussion der Ergebnisse
dieser Arbeit erfolgt ebenso wie ein Ausblick zu weiterfithrenden Arbeiten in Kapitel 8.
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Grundlagen
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In diesem Kapitel werden zusammen mit den wissenschaftlichen Fragestellungen und dem
Stand der Forschung die Grundlagen dargelegt, und die Arbeitshypothese wird mit den ein-
zelnen Teilschritten erarbeitet. Dazu werden zundchst verwandte Gesamtsysteme untersucht
(Abschnitt 2.1). Zusammen mit einer Festlegung auf eine Eye-in-Hand-Kamera und Boundary
Representation Models (B-Reps) als Reprasentation der 3D-Daten wird die Arbeitshypothese de-
finiert (Abschnitt 2.2). Als notwendige Grundlage wird abschliefSend dargestellt, wie aus der

Ausgabe des Sensors B-Reps rekonstruiert werden kénnen (Abschnitt 2.3).
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2.1 Stand der Forschung

Der Stand der Forschung in diesem Kapitel beschrankt sich auf Gesamtsysteme und verwen-
dete Reprasentationsformen der Umwelt. Jedes weitere Kapitel diskutiert den jeweiligen For-
schungsstand detailliert fiir das zugehérige Thema. Ziel dieses Abschnittes ist es, einen Uber-
blick beziiglich aufgeworfener und geloster Fragestellungen, genutzter Sensoren, gewéhlter
Reprasentionsformen der Umwelt sowie Moglichkeiten und Grenzen aufzuzeigen. Dazu wird
zundchst auf regel- und modellbasierte Ansétze eingegangen (zum Teil auch als klassische Bild-
verarbeitung aufgefasst) und anschlieffend auf Ansdtze mit kiinstlichen neuronalen Netzen.
Aus diesem Uberblick wird schlieflich der zu verwendende Sensor sowie die Reprasentati-

onsform fiir diese Arbeit abgeleitet.

2.1.1 Regel- und modellbasierte Ansitze

Die Analyse der Roboterumwelt ist in unterschiedlichen Teildisziplinen notwendig, in denen
die Position von Objekten und Agenten in der Szene nicht fest definiert ist.

In [Rusu09a] wird ein globales Weltmodell bestehend aus Punktwolken aufgebaut. Dazu wer-
den Punktwolken aus unterschiedlichen Posen in eine gemeinsame Reprasentation eingefiigt.
In dieser Reprasentation werden Objekte ausgehend von Oberflichenmerkmalen wiederer-
kannt. Die Semantik umfasst dabei unter anderem die Klassifikation von polygonalisierten
Punktnetzen gemafs deren Winkeln zueinander, um Geldndetypen zu erkennen.

Fiir autonome Roboter im Haushalt stellt [Klasing10] Ansdtze unter anderem fiir die Erken-
nung von Mdbeln im Haushalt dar. Komplette Objekte werden dabei durch einzelne Teile
beschrieben, die aus einer Objektdatenbank heraus in mehrere Komponenten zerlegt werden
konnen. Diese Teile stehen in festen, raumlichen Beziehungen, die fiir die Wiedererkennung
genutzt werden.

Die Arbeit [Buchholz15] beschiftigt sich mit der Perzeption einer Szene mit dem Ziel ein wie-
dererkanntes Objekt in der Szene zu greifen. Als Eingabe werden 3D-Punktwolken verwendet,
die mit Hilfe eines oberflichenbasierten Ansatzes wiedererkannt werden sollen. Die Objekt-
modelle liegen dabei als CAD-Daten vor, werden fiir die Objektwiedererkennung allerdings
abgetastet.

In [Fischer15] wurden auf Tiefendaten, die aus mehreren Sensoren bestimmt wurden, be-
liebige haushaltsiibliche Objekte wiedererkannt. Die Anwendung war dabei ein Haushalts-
beziehungsweise Pflegeroboter. Dabei wird zwischen der Wiedererkennung von texturierten
und texturlosen Objekten unterschieden, wobei der Nutzer beim Hinzuftigen der Modelle zu
einer Datenbank diese Entscheidung trifft. Als Reprdsentation der Szene werden direkt die
Farbbilder und Punktwolken verwendet.

Fiir einen mobilen Roboter entwickelte [Grotz21] ein System zur Wahrnehmung der Umwelt.
Der verwendete Sensor erzeugt Tiefendaten, in die geometrische Primitive angepasst werden,
um Gegenstdande zu reprasentieren. Fiir diese Objekte werden Nachbarschaftsbeziehungen
und Stabilitiatseigenschaften bestimmt. Unterstiitzt wird das System durch eine Active Vision
Komponente, die den Blick auf spezifische Szenen wahrend der Bewegung der Kamera oder
des Roboters stabil halten kann.
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Auch fiir einen mobilen Roboter verwendet [Kollmitz21] eine Farbkamera, um mittels neuro-
naler Netze Personen wiederzuerkennen und den Abstand zu diesen zu schitzen. Um mogli-
che Kollsisionen des Roboters mit der Umwelt zu verarbeiten, wird Kraftsensorik verwendet,
die den kompletten Roboter iiberwacht. Das Ziel ist die Unterstiitzung von Menschen mit
Mobilitatshilfen.

Die Arbeit [Ding22] kombiniert unterschiedliche Sensorik; zum einen Tiefenmessungen {iiber
Laufzeit, zum anderen Ndherungssensoren mit dem zugrundeliegenden Ziel der Kollisions-

vermeidung ohne Erkennung von konkreten Objektinstanzen.

2.1.2 Neuronale Netze

Fiir einzelne Aufgaben in der Robotik und der Bildverarbeitung werden neuronale Netze
schon seit langerem verwendet. In den letzten Jahren sind aber auch vollstindige Systeme
bedeutender geworden, in denen Szenenerfassung, Bewegungsplanung und Ausgabenaus-
fiihrung in einem neuronalen Netz geplant werden. Zu erwihnen sind dabei allem voran
Foundation Models und Large Language Models. Unter Foundation Models versteht man im Allge-
meinen kiinstliche neuronale Netze, die mit einer sehr grofien Datenmenge sowie einer grofsen
Anzahl an Parametern im Netz trainiert wurden. Eine Spezialisierung davon sind Large Lan-
guage Models, die gezielt fiir den Einsatz mit natiirlicher Sprache entwickelt wurden. In der
Robotik gibt es mehrere solcher Systeme.

In den Arbeiten [Brohan23b] [Brohan23a] wurde mit RT-1 und RT-2 (Robotic Transformer) ein
neuronales Netz der Transformer-Architektur [Vaswanil7] trainiert, welches zu gegebenen An-
weisungen und Farbbildern entsprechende Anweisungen im Konfigurationsraum erzeugt.
Das Netz wird dabei zum einen auf frei verfiigbaren Daten aus dem Internet trainiert. Zum
anderen finden spezifische Aufgabenausfithrungen mit entsprechenden niedrig-leveligen An-
weisungen an eine Robotersteuerung Verwendung. Auf diese Weise konnen natiirlichsprach-
liche Anfragen beantwortet und durch den Roboter ausgefiihrt werden. Das resultierende
Training zeigt in der Evaluation grofle Generalisierungsfahigkeiten {iber unterschiedliche Ob-
jekte sowie Szenen auf.

Im Modell PaLM-SayCan (Pathways Language Model Say Can) [Ahn22] (als Erweiterung von
PaLM (Pathways Language Model) [Chowdhery23]) wird eine nattirlichsprachliche Eingabe mit-
tels des neuronalen Netzes zunédchst interpretiert. Eine gegebene Menge an moglichen Aktio-
nen wird dahingehend bewertet, wie gut diese die Anfrage erfiillen wiirde. Fiir den Roboter
und die aktuelle Umwelt wird danach bewertet, ob die unterschiedlichen Aktionen aktuell
moglich sind (Affordanzen). Durch die Gewichtung der Bewertungen kann eine Aktion aus-
gefiihrt werden, welche wihrend der Ausfiihrung immer wieder evaluiert wird, um sich an
mogliche Anderungen anzupassen.

Ein weiteres Large Language Model zu Fragen wie Aufgaben- und Bewegungsplanung, Bild-
analyse und -beschreibung sowie Manipulation von Objekten ist PaLM-E (Pathways Language
Model Embodied) [Driess23]. Dieses Modell ist aus Kombination der zwei Modelle PaLM (Pa-
thways Language Model) [Chowdhery23] und ViT (Vision Transformer) [Dehghani23] hervorge-
gangen. Als Eingabe wird ein natiirlichsprachlicher Satz verwendet, der durch unterschied-

liche Sensoreindriicke (wie Farbbilder) ergdnzt wird. Ausgegeben wird eine Antwort auf die
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Anfrage, was einerseits eine rein sprachliche Beantwortung sein kann, andererseits aber auch
eine Anweisung an den Roboter, die beispielsweise mittels [Brohan23a] auf tatsdchliche Ak-
tionen abgebildet wird. Solange die Aktion nicht erfolgreich ausgefiihrt wurde, wird die Kon-
trollschleife wiederholt, indem die neu aufgezeichneten Sensorwerte erneut mittels PaLM-E
ausgewertet und durchgefiihrt werden.

Ein abschlieffendes Modell ist RobotCAT [Bousmalis23], welches dhnlich zu den bisherigen
Ansitzen versucht, sprachliche Eingabe mit Sensoreindriicken zusammen auf Roboteraktio-
nen abzubilden. Dabei stehen vor allem Verbesserungen beim Training und den verwendeten
Daten im Vordergrund, wodurch sich der Bedarf an tatsdchlichen Demonstrationen reduzie-
ren soll und die Generalisierung steigt.

Das Alleinstellungsmerkmal dieser Ansédtze ist die Umsetzung aller notwendigen Schritte zur
erfolgreichen Aufgabenbearbeitung in einem Modell. Wahrend bei den regel- und modellba-
sierten Anséitzen jeder Schritt einzeln durchgefiihrt wird, ist hier die Analyse der Eingabeda-
ten, das Berechnen der Bewegung sowie die Uberwachung der Aufgabenausfiihrung in eine
Komponente integriert.

2.2 Grundansatz und Arbeitshypothese

Ausgehend von diesem Stand der Forschung wird im Weiteren zundchst die Sensorik aus-
gewdhlt, die in dieser Arbeit verwendet wird. Fiir ebendiese Sensorik wird ausgehend vom
bisherigen Stand der Forschung, einem weiteren Uberblick iiber mogliche Umweltmodellie-

rungen sowie der konkreten Aufgabenstellung eine Umweltreprasentation festgelegt.

2.21 Wahl der Sensorik zur Umwelterfassung

Wie in der Einleitung beschrieben, kann die Umwelt mit unterschiedlichen Sensoren auf di-
verse Arten erfasst werden. Je nach Art des Sensors kann eine andere Art von Wissen und
Umweltreprdsentation erzeugt werden. Und je nach Art des Sensors ist die Erfassung inva-
siver im Umgang mit der Umwelt. Fiir die dargelegte Vision - den Roboter als kooperativen
Arbeiter im Haushalt oder Klein- und mittleren Unternehmen - miissen unterschiedliche Kri-
terien an die Wahl der Sensorik gestellt werden.

Zum einen ist eine geringe Anzahl an Sensoren erstrebenswert, um eine niedrigschwellige
Verfiigbarkeit sowie Skalierbarkeit grofierer Installationen sicherzustellen. Das reduziert allem
voran den Einrichtungsbetrieb, da Sensorik oft auf unterschiedliche Arten kalibriert werden
muss (beispielsweise eine extrinsische Kalibrierung fiir Kameras). Zum anderen ist die Ge-
schwindigkeit entscheidend, mit der eine Szene erfasst werden kann, da fiir manche Aufgaben
eine erfasste Umwelt Voraussetzung ist und eine niedrige Geschwindigkeit somit die Ausfiih-
rung von Aufgaben verzogern wiirde. Manche Sensoren erfassen mit einer Messung einen
Bereich der Szene (beispielsweise Kameras), wiahrend andere Sensoren nur einen kleinen Teil
der Szene mit einer Messung erfassen konnen (zum Beispiel Kraft-Momenten-Sensorik zur
Umweltrekonstruktion). Weiterhin ist fiir ein moglichst aussagekraftiges Umweltverstandnis
der Informationsgehalt von Interesse, der pro erfasstem Bereich erlangt wird. So erfasst eine

Tiefenkamera bei gleichem Szenenausschnitt und gleicher Auflosung mehr Information als
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eine 2D-Kamera, da zusétzlich die Tiefeninformation fiir jeden Pixel vorliegt.

Abschliefiend konnen weitere subjektive Einschrankungen existieren. Beispielsweise kann viel
Kontakt des Roboters mit der Umwelt unangenehm fiir den menschlichen Koarbeiter sein.
Weitere mogliche Einschrankungen konnen allgemeine Verfiigbarkeit der Sensorik sein (bei-
spielsweise aufgrund der Kosten) oder die Anwendbarkeit in der Robotik (beispielsweise
durch Gewicht oder Grofse).

Ausgehend von der vorgestellten Sensorik ist als Sensor eine Kamera naheliegend. Zum einen
kann eine Kamera einen Bereich der Szene erfassen und mit wenigen Sichten eine Szene voll-
stindig aufnehmen (in Abhédngigkeit von Verdeckungen und allgemeiner Grofler der Szene).
Ebenso kann die Anzahl der benétigten Kameras reduziert werden, indem diese am Robo-
terarm direkt befestigt werden, meist in der Ndahe des TCP (Eye-in-Hand). Da die Kamera
somit im Raum bewegt werden kann, reicht eine einzelne aus, um grofie Teile der Szene zu
rekonstruieren. Die Verwendung der Kamera als Eye-in-Hand verhindert zudem das Problem
von Verdeckungen durch den Roboter oder einen Menschen, die bei einer Overhead-Kamera
auftreten wiirden. Abschlieflend ist eine Vorkalibrierung des Sensors moglich, wenn dieser
fest am Roboterarm verbaut ist (siehe auch Plug and Produce Paradigma [Cencen18]). Da der
Informationsgehalt von Kameras vergleichsweise grofs ist und die Montage als Eye-in-Hand
sowohl die Verdeckungsproblematik als auch die Kalibrierungsprobelmatik 16st, wird eine
einzelne Kamera als Sensor verwendet.

Fiir Kameras muss abschlieffend noch zwischen 2D- und 3D-Kameras unterschieden werden.
2D-Kameras haben den Vorteil, dass das Messprinzip weniger anfillig ist als das von 3D-
Kameras. Je nach Messprinzip zur Erzeugung der 3D-Daten konnen unterschiedliche Fehler
wie stark reflektierende Objekte, ungiinstige Farben oder schlechte Lichtverhiltnisse auftre-
ten, die die Qualitdt der Tiefenmessung senken oder unmoglich machen. Unter geeigneten
Bedingungen hingegen erzeugen 3D-Kameras mehr Informationen iiber die Szene, wodurch
die Pose von Objekten leichter berechnet werden und eine dreidimensionale Reprdsentation
erzeugt werden kann.

Weiterhin konnen 3D-Tiefenkameras mit Farbbildern fusioniert werden, womit zu jedem Tie-
fenwert auch eine Farbreprdsentation verfiigbar ist. Das kann beispielsweise als Punktwolke
reprasentiert werden oder auch als 2D-Farbbild, wobei in jedem Pixel noch die Tiefe hinterlegt
(RGB-Depth) wird. Das Erzeugen dieser kombinierten Reprasentation ist wiederum anfalliger
fiir Fehler, da der Farb- und Tiefensensor aufeinander kalibriert werden miissen. Im Rahmen
dieser Arbeit wird allerdings auf die Farbdaten verzichtet, um einen leichten Einrichtbetrieb
sicherzustellen und die Kalibriervorgdnge zu minimieren und um zu untersuchen, wie viel

Wissen {iiber eine Szene nur basierend auf Tiefendaten erzeugt werden kann.

2.2.2 Wahl der Umweltreprasentation

Ausgehend von der Wahl der Sensorik muss eine 3D-Umweltreprasentation ausgewahlt wer-
den. Fiir diese existieren unterschiedliche Anforderungen, auf deren Basis eine mdogliche Re-
prasentation vorgestellt und ausgewdhlt wird.

Fiir ein Szenenverstdndnis ist es notwendig, dass die Reprédsentation online auf Basis der

Sensoreindriicke bestimmt werden kann. Eine nachtrédgliche Verarbeitung offline reicht nicht
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aus, da wéahrend des Betriebs aus der aufgenommenen Szene Informationen fiir den Roboter
zur Verfligung gestellt werden miissen. Dariiber hinaus sollte die Integration neuer Sichten
unterstiitzt werden, ohne dass der Speicher oder die Berechnungszeiten so sehr anwachsen,
dass Berechnungen nicht mehr online durchgefiihrt werden konnen. Die Registrierung der
unterschiedlichen Sensoreindriicke aus mehreren Perspektiven kann durch die bekannte Pose
(aufgrund der extrinsischen Kalibrierung) der Kamera in der Szene unterstiitzt werden. Ab-
schliefSend soll der Speicher- und Rechenaufwand moglichst gering sein.

Das Aufgabengebiet der 3D-Rekonstruktion aus mehreren Sichten ldsst sich dabei in meh-
rere Gruppen aufteilen [Sand19] (siehe auch ebenda fiir einen ausfiihrlicheren Stand der
Forschung), teilweise historisch bedingt durch unterschiedliche Anwendungen beispielsweise
im autonomen Fahren, in der Konstruktion oder in der Computergrafik. Eine Methodik, die
durch Verbreitung von Tiefenkameras sowie autonomen Robotern grofiere Verbreitung erlang-
te, ist Simultaneous Localizazion and Mapping (SLAM) [Younes17,Taketomil7]. Das Ziel dabei ist,
gleichzeitig eine Karte der Umwelt aus den Sensoreindriicken aufzubauen als auch die Pose
des Sensors in ebendieser Karte zu bestimmen. Dabei ist zu beachten, dass die Problemstel-
lung der Lokalisierung im Rahmen dieser Arbeit aufgrund des kalibrierten Sensors entfallen
wiirde. SLAM Ansétze lassen sich weiterhin in graph- sowie modellbasierte Ansitze untertei-
len. Graphbasierte Ansédtze verwalten dabei die unterschiedlichen Sichten als einzelne Knoten
in einem Graphen. Die Kanten stellen den zeitlichen Verlauf dar und enthalten zudem die
Pose, die die beiden Sichten zueinander registriert. Dabei ist hervorzuheben, dass nicht direkt
eine einzelne vollstindige Weltrekonstruktion existiert. Dies ist bei modellbasierten Ansitzen
der Fall, die in einer einzigen Reprdsentation die Welt verwalten. Neue Aufnahmen wer-
den direkt in die bestehende Représentation eingefiigt. Diese konnen beispielsweise als Drei-
ecksnetz, Voxel [Curless96, Newcombell, Steinbrucker13], Surfels [Keller13, Stiickler14] oder
sonstige 3D-Strukturen [Taguchil3, Ataer-Cansizoglu13] erfolgen. Neben den SLAM-Ansitzen
sind Ansétze der Digital Shape Reconstruction verbreitet (stellenweise auch als Reverse Enginee-
ring bekannt). Ziel dieser Ansétze ist es, ein einzelnes Modell mit hoher Qualitédt, vor allem
im Bereich der Konstruktion, zu erzeugen. Neben der eigentlichen Abbildung sind weiter-
fiihrende Eigenschaften des Werkstiicks von Interesse, beispielsweise Beweglichkeit von Ach-
sen [Varady08]. Die Eingabe ist meist ein bereits vollstindig aufgekommenes Werkstiick, aus
dem ein Modell rekonstruiert werden soll. Einerseits kann ein Modell in mehreren Schritten
bestimmt werden, wobei eine oberflichenbasierte Segmentierung [Theologoul5] der entschei-
dende Schritt ist, zum Beispiel durch Regionenwachstum [Besl88, Denker13], Clustering [Gar-
land01, Katz03, Miandarhoiel7] oder Primitivenanpassung [Fischler81, Lill, Lel7]. Anderer-
seits gibt es komplette Systeme, die automatisch Flachen erkennen oder funktional zusam-
mengehorige Komponenten segmentieren konnen [Benk601, Huang03, Varady07, Bénierel3].
Entscheidender Nachteil dieser Ansitze ist die mangelnde online Fahigkeit, da fiir die Rekon-
struktion meist ein vollstindiges Modell notwendig ist oder Teilprozesse manuell erfolgen.
Die Arbeit [Sand19] verspricht daher einen Ansatz, der die Vorteile der unterschiedlichen Ver-
fahren kombiniert und nach jeder Aufnahme ein valides Modell online erzeugen kann. Ein-
schrankungen dieses Ansatzes ist die Limitierung auf planar rekonstruierbare Objekte sowie

die Abwesenheit von Farbinformation. Als Reprasentationsform werden Boundary Represen-
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tation Models (B-Reps) verwendet. Da im Rahmen dieser Arbeit der Fokus auf geometrisch
primitiven, untexturierten Objekten als komplexeste Objektklasse liegt, sind diese Einschran-
kungen hinnehmbar. Das genaue Verfahren wird in Kapitel 2.3 ndher vorgestellt.

Ein B-Rep lésst sich als 4-Tupel (F, E,V, B) auffassen. Dabei kann aus der Menge an Knoten V
die Menge an Kanten E definiert werden. Aus mehreren Kanten konnen Begrenzungen abge-
leitet werden, zusammengefasst in der entsprechenden Menge B. Eine Flache aus der Menge
F besteht aus einer Menge an dufleren Begrenzungen, um die tatsachliche raumliche Ausdeh-
nung zu beschreiben, sowie optional einer Menge an inneren Begrenzungen um Locher in der
Flache darstellen zu konnen. Zur internen Reprasentation von Kanten wird in [Sand19] eine
half-edge Datenstruktur [Mantyla87] verwendet. Durch eine definierte Drehrichtung kann tiber
diese abgeleitet werden, ob ein Volumen inner- oder auflerhalb des B-Reps ist. Fiir eine aus-
fiihrliche Definition siehe Kapitel 3.2 in [Sand19]. Weitere notwendige Eigenschaften werden
in dieser Arbeit bei Bedarf eingefiihrt.

Von den aufgestellten Anforderungen in Abschnitt 1.4.1 in Anlehnung an [Bennamoun(2]
werden diverse erfiillt: Die Reprasentation ist sehr effizient, da anstatt der Punktmengen di-
rekt geometrische Formen verwaltet werden, wodurch auch die Robustheit gegentiber Trans-
formationen und Fehlsignalen gegeben ist, da einzelne AusreifSer bei der B-Rep-Erzeugung
entfernt werden. Die geometrische Information der Repridsentation wird genau wiedergege-
ben, allerdings wird die Texturinformation nicht erfasst und kann damit auch nicht reprasen-
tiert werden. Die Doméne der Objekte ist teilweise eingeschriankt, da nur planar rekonstruier-
te Flachen als Ausgabe vorliegen. Die Lokalitdt der Reprasentation ist wiederum vollstandig
gegeben, da mehrere Sichten aus unterschiedlichen Posen in einem globalen Modell zusam-
mengefiigt und verwaltet werden.

2.2.3 Arbeitshypothese und Teilschritte

Durch die Festlegung auf einen Sensor und eine Umweltrepréasentation wird zunéchst die zu-
grundeliegende Arbeitshypothese beschrieben und die wissenschaftlichen Fragestellung be-

ziiglich der gewdhlten Reprasentation prézisiert.

Arbeitshypothese

Ausgehend von der Wahl der Umweltreprédsentation ist die Arbeitshypothese beziehungs-
weise Grundannahme fiir diese Arbeit, dass eine abstraktere Reprasentation der 3D-Daten
einen Vorteil gegentiber detaillierten Reprédsentationen wie beispielsweise Punktwolken be-
sitzt. Mogliche Vorteile sind dabei die Verfiigbarkeit von Zusammenhingen, allem voran die
Zuweisung von Flachen, Kanten und Knoten, wodurch der Punktwolke eine geometrische Be-
deutung zugewiesen wird. Da die 3D-Daten mit erheblich weniger Deskriptoren beschrieben
werden konnen als durch eine Menge Punkte, sind aufwandigere Suchen auf dieser Repra-

sentation moglich.
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Objektwiedererkennung

Die Herausforderung in Fragestellung F1 liegt in der geringen Information, die iiber die zu
untersuchenden Objekte gegeben ist. Da diese weder markante Textur noch eine eindeutige
Form haben, ist zu untersuchen, ob die geometrischen Zusammenhénge von B-Reps helfen,
mogliche Objektkandidaten (Hypothesen) in der Umweltreprasentation zu finden. In diesem
Zusammenhang ist von Bedeutung, dass B-Reps ein Volumen mit einer geringeren Anzahl
an geometrischen Objekten beschreiben konnen als Punktwolken, da mehrere Punkte in ei-
ner Flache beziehungsweise Kante zusammengefasst werden. Dabei ist zu beachten, dass die
abstrakte Reprasentation von B-Reps im gesamten Prozess beibehalten wird und nicht durch

zufélliges Abtasten (sampling) auf eine Suche auf Punktebene zuriickfallt.

Active Vision

Im Rahmen der wissenschaftlichen Fragestellung F2 ist im Hinblick auf B-Reps von Interesse,
wie neue partielle Sichten die Umweltreprdsentation verbessern. Dabei ist zu beachten, dass
bei der Rekonstruktion von Punktwolken als B-Rep Information iiber die Szene verloren gehen
kann. Beispielsweise ist dies der Fall, wenn nur eine geringe Anzahl an Punkten fiir eine
Flache vorliegt und diese nicht rekonstruiert werden kann. Dem gegeniiber steht der Nutzen
der geometrischen Information durch Flichen und Kanten, die ein gezieltes Betrachten von
geometrischen Elementen ermoglicht. Gleichzeitig ist dariiber eine Schiatzung moglich, wie
sich die Szene fortsetzt (beispielsweise geben Kanten einen Hinweis auf eine angrenzende
Flache).

Dynamische Szenen

Die wissenschaftliche Fragestellung F3 teilt sich in zwei Unterfragen: Das ist zundchst der
Aspekt, wie Anderungen zwischen zwei Aufnahmen erkannt werden konnen. Dabei ist durch
B-Reps eine genaue Zuweisung zwischen zwei Sichten moglich, wenn diese durch das gleiche
geometrische Element wie beispielsweise eine Flache dargestellt werden. Der zweite Teil der
Frage umfasst die Verarbeitung von Anderungen. Zentral ist hier die Notwendigkeit, dass die
Umweltreprasentation dabei ihre Giiltigkeit behalt, da B-Reps eine interne Struktur vorge-
ben. Dabei ist gleichzeitig zu beachten, dass die Umweltreprasentation die tatsdchliche Szene
moglichst wahrheitsgetreu abbildet, insbesondere Bereiche, die nicht immer sichtbar sind.

Semantik

Fiir die Beantwortung der letzten Fragestellung beziiglich Semantik weifst der entsprechende
Stand der Forschung auf Uneindeutigkeiten hin, was unter Semantik zu verstehen ist. Dartiiber
hinaus muss untersucht werden, inwieweit B-Reps in die Definition von Semantik einstruktu-
riert werden konnen. Fiir die bestehende Beschreibung von Semantik kénnen die Vorteile der
abstrakteren Datenstruktur diskutiert werden. Analog zur Definition muss fiir die Extraktion

von Semantik gepriift werden, ob die Nutzung von B-Reps einen Mehrwert bietet.
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2.3 Erstellen von B-Reps aus Punktwolken

Da in der Arbeitshypothese eine spezielle Form der Umweltreprédsentation gewahlt wurde,
erldutern die ndchsten Absdtze, wie diese erzeugt werden kann. Der Gesamtprozess wird
im Detail in [Sand19] (fiir Teilschritte siehe auch [Sand16, Sand17, Rohner20b]) dargestellt.
Dazu wird zunéchst beschrieben, wie eine einzelne Punktwolke in ein B-Rep umgewandelt
wird. Ergdnzend werden die wichtigsten Schritte und die Anpassung fiir eine robotermon-
tierte Tiefenkamera diskutiert. Darauf aufbauend kann ein Roboter eine vollstindige Szene

rekonstruieren. Abschliefsend wird die Parametrierung des Systems vorgestellt.

2.3.1 Rekonstruktion eines einzelnen B-Reps

Die Rekonstruktion eines einzelnen B-Reps aus einer Sicht besteht zundchst aus einer Seg-
mentierung fiir jedes planare Teilsttick und anschlieffend einer Polygonalisierung ebendieser
Segmente. Abschlieffend werden alle Segmente zu einem B-Rep vereint.

Segmentierung

Als Eingabe zur Rekonstruktion eines einzelnen (partiellen) B-Reps wird eine organisierte
Punktwolke verwendet. Diese muss zunédchst in einzelne Regionen segmentiert werden, wel-
che anschlieflend als Flachen reprédsentiert werden konnen. Als erster Schritt der Segmentie-
rung werden die gegebenen Punkte vernetzt, wodurch sich neue Nachbarschaftsbeziehungen
ergeben, die Tiefenunterschiede bertiicksichtigen. Eine direkte Nachbarschaft ist bereits durch
die Organisiertheit der Punktwolke gegeben. Auf Basis dieser Vernetzung kann zudem fiir
jeden Punkt der Normalenvektor geschitzt werden.

Als zweiter Schritt wird ein Regionenwachstum durchgefiihrt mit dem Ziel, zusammenge-
horige, planare Segmente zu bestimmen. Zu einer bestehenden Region wird dann ein Punkt
hinzugefiigt, wenn sowohl der Abstand des Punktes zur bisherigen Ebene der Region als auch
der Winkel zwischen Punkt- und Flachennormalen kleiner als ein Schwellwert ist. Dabei wird
ein greedy Ansatz verfolgt, der auf Basis eines zufillig gewdhlten Startpunktes alle kompati-
blen Punkte zu dieser Region hinzuftigt. Dies wird solange wiederholt, bis alle Punkte genau
einer Region zugeordnet sind. Da in diesem Fall das Ergebnis von der (zuféllig bestimmten)
Reihenfolge abhédngt, wird in einem zweiten Schritt die Segmentierung erneut durchgefiihrt,
allerdings in umgekehrter Reihenfolge der betrachteten Regionen. Die Ergebnisse dieser bei-
den Segmentierungen werden verglichen, indem fiir alle benachbarten Punkte einer Region
betrachtet wird, ob diese gemdfl dem Segmentierungskritierium besser zur aktuell betrachte-
ten Region passen.

Abschliefiend werden die berechneten Segmente gefiltert, sodass das Rauschen reduziert wird

und kleine Segmente entfernt werden, die fiir den weiteren Verlauf irrelevant sind.

Polygonalisierung

Die bestimmten Segmente werden im Weiteren in Polygone umgewandelt, welche anschlie-
end Eingabe fiir die B-Rep-Erzeugung sind. Gemafs den Annahmen sowie Einschrankungen
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der Welt miissen diese Polygone unterschiedliche Eigenschaften erfiillen: Ein Polygon kann
Locher enthalten (beispielsweise wenn einzelne Punkte in der Punktwolke fehlen). Aufgrund
physikalischer Einschrankungen diirfen sich Kanten und Ecken allerdings nicht schneiden.
Da ausschliefslich planare B-Reps rekonstruiert werden sollen, miissen alle Eckpunkte eines
Polygons in einer Ebene liegen (wodurch das gesamte Polygon in dieser Ebene liegt). Die
Ausgabe erfolgt im Dreidimensionalen.

Zunichst wird die Kontur des Polygons bestimmt, wobei ein knotenbasierter Ansatz verfolgt
wird. Da eine organisierte Punktwolke vorliegt, wird dieser Schritt zundchst in 2D durch-
gefiihrt. Dazu wird ein Segment als 2D-Bindrbild reprasentiert und die Kontur von einem
Ausgangspunkt aus verfolgt, bis dieser wieder erreicht ist. Diese 2D-Kontur wird anschlie-
Bend mit Hilfe der bekannten Kameraparameter zurtick ins Dreidimensionale projiziert.

In den weiteren Schritten werden die Kanten der Polygone bestimmt. Dafiir werden zunéchst
die Kanten berechnet und vereinfacht, die im Dreidimensionalen benachbart sind. Dazu wer-
den Ecken und Kanten, die sehr nah aneinander liegen, zu einem Kantensegment zusammen-
gefasst. Anschliefend werden Kanten betrachtet, die durch einen Tiefensprung entstanden
sind. Hier werden allerdings keine benachbarten Kanten vereinfacht, sondern nur die Kan-
te selbst, wenn mehrere Eckpunkte zusammen durch eine Kante dargestellt werden kénnen
(beispielsweise wenn mehrere Eckpunkte auf einer Kante liegen). Abschlieffend werden auf
die gleiche Weise Kanten vereinfacht, die am Rand der Messung existieren. Diese drei Kan-
tentypen werden im Active Vision Kapitel (Abschnitt 4.2.1) weiter betrachtet.

B-Rep-Erzeugung

Die Polygone konnen nun in ein B-Rep umgewandelt werden. Diese Transformation erfolgt di-
rekt, da die Unterscheidung der Kanten im bevorstehenden Schritt auf die Datenstruktur der
B-Reps abgebildet werden kann. Als Nachverarbeitungsschritt werden die Ecken angepasst,
wenn mehr als zwei Flachen in dieser zusammenlaufen. AnschliefSend werden die Ecken und
Ebenengleichungen iterativ weiter optimiert. Die so entstehenden Flachen erhalten ein Bewer-

tungsmafs basierend auf der Anzahl der zugrundeliegenden Punkte.

2.3.2 Rekonstruktion einer Szene aus mehreren Sichten

Mit dem bisherigen Verfahren kann eine einzelne Punktwolke in ein B-Rep transformiert wer-
den. Im Weiteren wird dieser Prozess erganzt, sodass mehrere B-Reps aus unterschiedlichen
Sichten fusioniert werden konnen. Dazu wird zundchst der Ansatz der Fusion unter Verwen-
dung einer handgehaltenen Tiefenkamera beschrieben. Abschliefiend folgt eine Erlduterung,
wie eine vollstindige Szene erfasst werden kann und mit Nachverarbeitungschritten verfeinert

wird.

Fusion von zwei partiellen B-Reps

Fiir die Fusion sind zwei B-Reps mit bekannter Pose im Raum gegeben. Um diese zu fu-
sionieren, ist es zundchst erforderlich, alle Flachen zu bestimmen, die in beiden B-Reps re-

prasentiert werden. Ob zwei Flachen korrespondieren, wird anhand des Abstands, Winkels
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und der iiberlappenden Flachen entschieden. Falls alle Bedingungen zutreffen, existiert eine
Korrespondenz. Diese Flichen werden nun fusioniert, wobei dies analog zur Polygonalisie-
rung im Zweidimensionalen durchgefiihrt wird. Dazu werden die beiden Fldchen im Drei-
dimensionalen gemittelt und auf dieser neuen Ebene unter Anwendung des Map-Overlay-
Algorithmuses [de Berg08] fusioniert. Das Ergebnis dieses Verfahrens erzeugt valide Flachen
und Ecken, wobei die Kanten allerdings noch nicht der B-Rep Représentation gentigen. In
einem weiteren Schritt werden alle moglichen Probleme bei der Kantenerstellung behoben,
indem zunédchst Begrenzungsintervalle bestimmt und durch entsprechende Kanten ersetzt
werden. Abschliefiend erfolgt eine Optimierung der fusionierten Ecken und Ebenen.

Fiir alle Flachen, die keine Korrespondenz haben, erfolgt dieses Verfahren analog, nur dass

keine Mittelung {iber mehrere Ebenengleichungen notwendig ist.

Registrierung von partiellen B-Reps

Fiir die Fusion ist es notwendig, die Pose der beiden B-Reps zu kennen. In der zugrundelie-
genden Literatur [Sand19] wird ein Verfahren zur Registrierung vorgeschlagen, wenn die Pose
nicht bekannt ist. Da fiir diese Arbeit von einer robotermontierten Tiefenkamera ausgegangen
wird, ist die Pose der beiden B-Reps bereits bei der Aufnahme der Punktwolke bekannt. Der
entwickelte Ansatz findet im Rahmen dieser Arbeit trotzdem Anwendung im nachsten Kapitel
zur Objektwiedererkennung. Fiir die Registrierung mittels Pose des Roboters ist es zundchst
notig, die Kamera extrinsisch auf den TCP des Roboters zu kalibrieren, was sich beispiels-
weise mit Hilfe eines Schachbrettmusters realisieren ldsst. Die Transformation des Roboters
zwischen der Kamera und seiner Basis (in diesem Anwendungsfall gleichzeitig auch der Ur-
sprung des Weltkoordinatensystems) ist mit Hilfe der bauartbedingten und somit bekannten
Kinematik bestimmbar. Die B-Reps werden in das Weltkoordinatensystem transformiert und

in diesem fusioniert.

Rekonstruktion einer Szene

Um eine vollstindige Szene zu rekonstruieren, wird eine Punktwolke an einer Pose aufge-
nommen und mit oben beschriebener Methodik in ein B-Rep umgewandelt. Dieses wird in
Weltkoordinaten transformiert und die entsprechende Pose hinterlegt. Der Roboter bewegt
sich nun an eine neue Pose, beispielsweise durch den Menschen gefiihrt oder autonom (siehe
Kapitel Active Vision, Abschnitt 4.2.1). An dieser neuen Pose wird wieder eine Punktwolke
aufgenommen, in ein B-Rep umgewandelt und in das Weltkoordinatensystem transformiert.
Dort werden beide B-Reps fusioniert. Dieser Prozess kann nun beliebig wiederholt werden,
wobei neue Sichten in die stetig wachsende Umweltreprasentation integriert werden. Damit
ist die Anforderung, dass nach jeder aufgenommenen Punktwolke eine giiltige Umweltrepra-
sentation vorhanden sein muss, erfillt.

Nachverarbeitungsschritte

Nach jeder Fusion von zwei B-Reps kann die resultierende Reprédsentation verbessert wer-

den, indem Locher automatisch geschlossen werden. Dabei werden diese Unvollstandigkei-
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Abbildung 2.1: Rekonstruktion einer Szene in mehreren B-Reps: Aus einer Sicht (links) und
fusioniert mit einer zweiten Sicht (mitte), rekonstruiert von oben (rechts). Das Weltkoordina-
tensystem (im Roboterurspung) ist in den Rekonstruktionen zusétzlich abgebildet.

ten geschlossen, die in einer Fliche oder entlang einer Kante liegen, sowie fehlende Ecken
ergdnzt. Weiterhin existieren Methoden um Nutzerriickmeldungen auf Basis der aktuellen
Rekonstruktion zu bestimmen, wodurch ein Hinweis gegeben wird, wo sich Unvollstandig-
keiten befinden. Da diese fiir einen menschlichen Nutzer und nicht fiir eine robotermontierte
Tiefenkamera ausgelegt sind, konnen sie nicht direkt angewandt werden. Fiir eine Vervoll-
stindigung der Umweltrepradsentation sei auf Kapitel 4 (Active Vison) verwiesen.

2.3.3 Parametrierung

Im gesamten Prozess der Rekonstruktion von B-Reps aus Punktwolken sind diverse Parameter
erforderlich, beispielsweise verschiedene Schwellwerte. Dazu wird in [Sand19] die Struktur-
grofle als einzig notwendiger Parameter eingefiihrt. Die Strukturgrofse ist ein eindimensionaler
Parameter, der beschreibt, welche Grofie geometrische Elemente aufweisen miissen (beispiels-
weise Kanten und Flachen), damit diese rekonstruiert werden. Dieser Parameter beschreibt
grundsitzlich eine Lange, kann aber auf Flichen und Volumen analog angewendet werden.
Alle notwendigen Parameter zur Rekonstruktion und Fusion von B-Reps hdngen direkt von
diesem ab, sodass zur Parametrierung nur dieser Wert bestimmt werden muss. Die Wahl die-
ser Lange hdngt unter anderem von der Grofie der zu untersuchenden Objekte, der verwen-
deten Tiefenkamera (und dem damit verbundenen Rauschen) und der gewiinschten Qualitat
der Rekonstruktion ab. Diese Aspekte sind untereinander nicht unabhéngig, da die Quali-
tat der Rekonstruktion von der Tiefenkamera abhidngt und diese durch die Art der Objekte
eingeschrankt ist.

2.4 Zusammenfassung

Ausgehend von dem Stand der Forschung zum Thema Umweltwahrnehmung in der Robotik
wurde die Arbeitshypothese formuliert, dass eine abstrakte Umweltreprasentation Vorteile
im Verarbeitungsprozess aufweist. Als verwendete Sensorik wurde ein minimaler Aufbau in
Form einer einzelnen, vollstandig kalibrierten Eye-in-Hand Kamera festgelegt, montiert am
Endeffektor des Roboterarms. Als verwendete Umweltreprasentation werden im Rahmen die-

ser Arbeit planar-rekonstruierbare B-Reps genutzt. Zum einen, da diese online und vollau-
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tomatisiert mit geringem Parametrierungsaufwand erstellt werden kénnen. Zum anderen, da
eine texturlose, planare Rekonstruktion fiir die Ziele dieser Arbeit ausreichend ist. Als Grund-
lage fiir die weiteren Kapitel wurde erldutert, wie aus einzelnen Punktwolken sowohl partielle

B-Reps als auch eine einzelne Umweltreprasentation erzeugt werden konnen.
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Dieses Kapitel beschreibt den ersten Schritt zur Umwelterfassung mit B-Reps, die Objektwie-
dererkennung. Dazu wird der Stand der Forschung dargestellt, mit welchen Methoden und
welchen Eingabedaten Objekte wiedererkannt werden konnen (Abschnitt 3.1). Davon ausge-
hend wird ein Ansatz entwickelt, um mogliche Objektinstanzen (Hypothesen) zu erzeugen.
Aus dieser Menge an Hypothesen wird anschlieffend eine moglichst gut geeignete Teilmenge
ausgewdhlt (Abschnitt 3.2). Fiir die Evaluation werden zunéchst die verwendete Hardware
sowie verwendete Testobjekte vorgestellt (Abschnitt 3.3). Der Ansatz wird auf Basis der Er-
gebnisse abschliefiend diskutiert. Dieses Kapitel erweitert die Vorarbeit [Rohner19b].
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3.1 Stand der Forschung

Da im Rahmen der Objektwiedererkennung Begriffe dhnlich verwendet werden, wird zu-
nichst ein kurzer Uberblick {iber die Namensgebung und nahe Forschungsfelder dargestellt,
um eine einheitliche Nomenklatur sicherzustellen. AnschliefSend folgt ein ausfiihrlicherer
Stand der Forschung explizit zu den unterschiedlichen Gruppen und Ansitzen der Objekt-

wiedererkennung.

3.1.1 Nomenklatur

Im Bereich der Analyse von Bildern gibt es primdr drei Gruppen an Verfahren, die zum
Verstandnis einer Szene beitragen: Das sind die (semantische) Segmentierung, die Objekter-
kennung (Object detection) und die Objektwiedererkennung (Object Recognition).

Bei einer Segmentierung ist das Ziel, die gegebene Szene in zusammenhidngende Bereiche
zu unterteilen. Die weiterfithrende Bedeutung der Segmente hingt dabei von den gewéahlten
Kriterien ab. So wird in der Vorarbeit [Sand19] segmentiert, um planare Flachen zu entde-
cken. Alternativ ist das Ziel einer Segmentierung, komplette Objekte zu identifizieren. Dabei
ist das Ergebnis nicht, welches Objekt vorliegt, sondern nur die Aussage, welcher Bildbereich
ein einzelnes Objekt reprédsentieren konnte. Die semantische Segmentierung ist insofern eine
Erweiterung, da jedem Segment zusédtzlich noch eine semantische (beispielsweise natiirlich-
sprachliche) Klasse zugewiesen wird. Dabei handelt es sich nicht um individuelle Objektin-
stanzen, sondern um die Zugehorigkeit zu einer allgemeinen Klasse (wie zum Beispiel Wand,
Tisch oder Boden fiir Innenrdume). Als Alternative werden bei der Objekterkennung Bounding
Boxen so in das Bild eingefiigt, dass jede Bounding Box einem Objekttyp entspricht. Analog
werden hier keine Objektinstanzen erzeugt, und die genaue Postion und Orientierung des
Objektes durch eine Bounding Box ist zudem nicht prédzise beschrieben. Als letzter Ansatz
wird bei der Objektwiedererkennung eine Szene so analysiert, dass fiir jedes Objekt in ihr
eine eigene Instanz erzeugt wird. Jede Instanz verfiigt dabei zumindest tiber eine eigene Pose,
die die Position und Orientierung im Raum genau beschreibt. Dariiber hinaus kénnen ein

Modell des Objektes sowie weitere Informationen vorliegen.

3.1.2 Verwandte Arbeiten

Wie in der Einleitung dargelegt, ist es das Ziel, Objektinstanzen zu erzeugen. Daher be-
schrankt sich diese Arbeit im weiteren Verlauf primér auf Methoden der Objektwiederken-
nung. Diese kann man anhand von drei Kriterien unterscheiden: Zum einen danach, welche
Information der Eingabe genutzt wird. In Kamerabildern kann sowohl Farbinformation vor-
liegen als auch Oberflicheninformation. Wissen iiber die Oberflache ist entweder explizit ge-
geben, da 3D-Daten verwendet werden, oder kann aus 2D-Bildern geschétzt werden. Dariiber
hinaus konnen beide Merkmale gleichzeitig als hybrider Ansatz verwendet werden. Zum an-
deren ist fiir manche Ansitze eine objektbasierte Segmentierung als Vorverarbeitungsschritt
notwendig. Diese Verfahren benotigen explizit einen Ausschnitt der Szene als Eingabe, der ein
einzelnes Objekt reprasentiert. Dies hat den Nachteil, dass eine objektbasierte Segmentierung
kein leicht zu losendes Problem und fehleranfillig ist; andererseits ist das Wissen, dass genau
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ein Objekt vorliegen muss, hilfreich fiir die Objektwiedererkennung. Abschlieflend kann die
Methodik der Ansitze unterschieden werden: Vor allem in den letzten Jahren sind lernbasier-
te Ansidtze populdrer geworden, meist in Verbindung mit neuronalen Netzen. Die Alternative
sind modellbasierte Verfahren, die auf expliziten Merkmalen der Objekte arbeiten. Weitere
Kriterien sind zudem die Dimension der Eingabedaten (2D oder 3D) sowie die Représentati-
onsform. Da im Rahmen dieser Arbeit die Dimension (3D) und die Représentation (B-Reps)
bereits diskutiert und festgelegt wurden, wird diese Unterscheidung im Stand der Forschung
nicht weiter betrachtet. Im Weiteren wird zwischen 2D- und 3D-Bildern sowie lernbasierten
Verfahren unterschieden.

Als bekanntester Ansatz mit 2D-Farbbildern als Eingabe hat sich SIFT [Lowe99, Lowe04] eta-
bliert - mit einigen Abwandlungen wie beispielsweise SURF [Bay06], PCA-SIFT [Ke04] und
Affine-SIFT [Yu09]. Dabei werden Keypoints sowohl in der Szene als auch auf Eintrdgen in
einer Objektdatenbank bestimmt, verglichen und gruppiert, woraus sich Hypothesen fiir die
einzelnen Objekte bestimmen lassen. Eine andere Moglichkeit, um in Farbbildern Objekte
wiederzuerkennen, ist das sogenannte Template Matching [Kim07, Korman13, Park19]. Dieser
Ansatz vergleicht den aktuellen Szeneneindruck mit der Objektdatenbank und versucht iiber
unterschiedliche Ahnlichkeitsmafe, Objekte wiederzuerkennen. Die entscheidende Informati-
on ist in beiden Féllen die Farbinformation. Die eigentliche 3D-Pose kann iiber dazugehorige
Tiefendaten berechnet werden.

Andere Ansdtze verwenden ausschliefilich die Oberflacheninformation (beispielsweise Nor-
malen und Kriimmung) der 3D-Daten. Fiir zwei gegebene Punkte und deren Normalen kann
das sogenannte Point Feature Histogram (PFH) [Rusu08] mit der Erweiterung des Fast Point
Feature Histogram [Rusu09b] berechnet werden. Dieser Ansatz wird im sogenannten SHOT-
Deskriptor weiterverwendet [Tombaril0]. Andere Weiterentwicklungen umfassen das View-
point Feature Histogram [RusulO], Clustered Viewpoint Feature Histogram (CVFH) [Aldomall],
Camera Roll Histogram [Aldomal2b] und das Oriented, Unique and Repeatable CVFH [Aldo-
mal2a]. Anstatt der ausschliefslichen Nutzung der Normalen kann zusitzlich der Abstand
zwischen den Punkten verwendet werden [Buchholz13]. Neben Punktwolken als Représenta-
tionsform konnen auch CAD-Daten verwendet werden. Eine Moglichkeit umfasst das Abtas-
ten der Punktwolken, um anschlieffend punktbasierte Verfahren darauf anzuwenden [Soma-
nil3]. Alternativ konnen Objektprimitive an die CAD-Daten angepasst werden, womit eine
Objektwiedererkennung ermoglicht wird [Somanil5]. Diese Ansdtze konnen beispielsweise
fiir mobile Roboter im Haushalt verkniipft werden [Koppulall] [Wul4].

Vor allem im letzten Jahrzehnt wurden neben den modell-und regelbasierten Methoden An-
sdtze mit kiinstlichen neuronalen Netzen entwickelt. Dabei sind vor allem Convolutional Neural
Networks von Interesse (neben den bereits vorgestellten Transformer-Netzen aus Kapitel 2.). Ei-
ne Moglichkeit sind neuronale Netze fiir die Objektdetektion, beispielsweise im 2D mit [Red-
monl7] (und Erweiterungen [Terven23]) aufbauend auf [Szegedy15] (siehe auch [Chen23a] fiir
einen Uberblick). Alternativ kann mit neuronalen Netzen eine semantischen Segmentierung
berechnet werden, sowohl mit 2D-Daten [Yul5, Badrinarayanan17, Takikawal9] als auch 3D
beziehungsweise multimodal [Silberman12, Valadal7,McCormac16]. Eine weitere Alternative
ist Objektklassifikation [Krizhevsky12]. Eine erste Arbeit fiir die Objektwiedererkennung mit
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3D-Daten war VoxNet [Maturanal5]. Als Eingabe wurde eine teilweise segmentierte Punkt-
wolke mit vordefinierten Objektinstanzen klassifiziert. Fiir diese Aufgabe existieren diverse
Methoden mit unterschiedlichen Architekturen, sieche [Chen23a, Muzahid24].

Als Ergebnis des Stands der Forschung und als Zielstellung fiir dieses Kapitel sind mehrere
Aspekte festzuhalten: Die grofite Herausforderung fiir die Objektwiedererkennung sind geo-
metrisch einfache, untexturierte Objekte, da diese kaum Information tragen (siehe auch Her-
ausforderungen in Kapitel 1). Der zu entwickelnde Ansatz soll mit dieser Herausforderung
umgehen konnen. Dabei ist es moglich, sich ausschliefslich auf die Oberflicheninformation
zu konzentrieren, um zu untersuchen, inwieweit B-Reps ohne zusitzliche Information fiir die
Objektwiedererkennung geeignet sind. Dariiber hinaus sollte aufgrund des damit verbunde-
nen Fehlerpotentials eine objektspezifische Segmentierung vermieden werden. Da das Ziel die
Verwendung des Roboters im Haushalt ist, ist es notwendig, dass neue Objekte mit geringem
Aufwand hinzugefiigt werden konnen, ohne dass der Erkennungsansatz neu gelernt werden
muss. Unter diesem Aspekt ist ein modellbasierter Ansatz vielversprechend, da B-Rep Model-
le von Werkstiicken entweder durch den Hersteller vorhanden sind oder nachtraglich erzeugt
werden konnen. Weiterhin ist ein Ansatz notwendig, der mit einer stetig wachsenden Umwelt
umgehen kann. Da im Laufe der Zeit mehr Sichten und somit mehr Objekte in der Umweltre-
prasentation hinterlegt werden, muss die Methodik in dieser Grofie skalieren. Zusatzlich soll
mit Verdeckungen rein visuell umgegangen werden konnen. Dabei ist zu beachten, dass bei
zu grofien Verdeckungen einzelne Objekte unmoglich wiedererkannt werden konnen, da die-
se vom Sensor nicht erfassbar sind. Das bedeutet fiir den Wiedererkennungsansatz, dass auch
mit wenig Information (beispielsweise einer Ecke) ein Objekt korrekt erkannt werden soll.
Hier existiert eine weitere mathematische Einschrankung, da zumindest drei Punkte gegeben
sein miissen, die nicht paarweise in einer Ebene liegen, um eine Ecke durch drei Flachen

genau zu beschreiben.

3.2 Beschreibung des Verfahrens

Im Weiteren wird das gesamte Verfahren beschrieben. Dazu werden der allgemeine Ansatz
und die Teilschritte vorgestellt. Der erste Schritt dabei ist, eine Menge an Objekthypothesen
zu erzeugen. Dafiir werden ausschliefslich geometrische Merkmale verwendet. Aufgrund des
hohen Abstraktionsniveaus durch B-Reps kann eine grofle Menge an Hypothesen generiert
werden. Da diese sich teilweise untereinander widersprechen (beispielsweise wenn zwei Hy-
pothesen sich schneiden, wodurch die Objektvolumina iiberlappen), muss in einem zweiten
Schritt eine Menge an geeigneten Hypothesen ausgewihlt werden. Auf diese Weise wird die
erste wissenschaftliche Fragestellung

F1 Inwieweit konnen geometrisch primitive, untexturierte Objekte wiedererkannt werden?

hinsichtlich der Arbeitshypothese untersucht.
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3.2.1 Ansatz

Die Hypothesenerzeugung basiert auf dem Ansatz in [Sand19]: Zwei B-Reps mit unbekannter
Pose sollen zueinander registriert werden. Dieser Ansatz wird gewdhlt, da er einigen der An-
forderungen geniigt und ebenda bereits positiv evaluiert wurde. Zunédchst basiert der Regis-
trierungsansatz ausschliefllich auf der Oberfldcheninformation, die durch die B-Reps gegeben
wird, allem voran die Flichennormale. Weiterhin ist keine objektspezifische Segmentierung
notwendig. Anstatt dass zwei rekonstruierte B-Reps registriert werden sollen, wird hier eine
Umweltreprasentation mit einer Objektdatenbank abgeglichen. In der Objektdatenbank wer-
den alle Modelle von moglichen Objekten als B-Rep hinterlegt. Dadurch gentigt der Ansatz
ebenfalls dem Ziel der schnellen Erweiterung um neue Objekte. Aus diesem Grund wird im
Weiteren davon ausgegangen, dass alle Objekte in der Szene auch in der Objektdatenbank hin-
terlegt sind und somit keine unbekannten Objekte auftreten konnen. Die Arbeitsoberflache ist
bekannt und kann aufgrund des registrierten Sensors bei Bedarf aus der Umweltreprésentati-
on entfernt werden. Inwieweit dieser Ansatz mit Verdeckungen umgehen kann und auch bei
steigender Szenengrofie performant bleibt, wird in der Evaluation untersucht.

Zur Auswahl der Objekthypothesen kénnen Hypothesenverifikationsverfahren herangezogen wer-
den (siehe beispielsweise [Aldomal6, Bauer20]). Dabei ist zunédchst wichtig, dass physikalisch
unmdogliche Situationen aufgeldst werden, insbesondere dann, wenn sich Hypothesen schnei-
den. Dabei ist allerdings zu beachten, dass aufgrund von Rauschen und Ungenauigkeiten bei
der Hypothesenerzeugung eine geringe Uberschneidung auftreten kann, ohne dass dadurch
Hypothesen falsifiziert werden sollen (vor allem wenn sich die Objekte in der Realitdt be-
rithren). Ein weiteres Problem ist die Auswahl der Hypothesen: Falls diese gierig nach ihrer
Qualitat sortiert werden, konnen vor allem bei dhnlichen Objekten lokale Minima auftreten.
In diesem Fall wird zwar eine Hypothesenauswahl getroffen die ein sehr hohes Qualitdtsmaf3
erreicht, diese ist aber nicht die optimale Auswahl. Da eine komplette Optimierung aufwen-
dig ist, ist ein anytime fahiger Ansatz erforderlich, der bei Bedarf abgebrochen werden kann,

aber trotzdem ein valides Ergebnis generiert hat.

3.2.2 Hypothesenerzeugung

Fiir die Hypothesenerzeugung steht zunédchst eine Umweltreprasentation zur Verfiigung, die
aus mindestens einer Sicht erstellt wurde. Die Umwelt ist dabei ein B-Rep W = (F,E,V,B),
welches aus Flachen F, Halb-Kanten E, Knoten V und Begrenzungen B besteht. Fiir weiterfiih-
rende Formalisierung und Zusammenhinge zwischen den einzelnen Komponenten wird an
dieser Stelle auf Kapitel 3 in [Sand19] verwiesen. Grundsétzlich werden aus den Knoten eines
B-Reps die Kanten gebildet und aus den Kanten die planaren Flachen. Zu den Flachen geho-
ren noch die Begrenzungen, da Flachen in diesem Zusammenhang Locher beinhalten konnen.
Neben der Szene existiert eine Objektdatenbank Q = {Mj, ..., M, }, in der insgesamt o Objektmo-
delle gehalten werden. Dabei besteht ein Eintrag M; mindestens aus einem B-Rep, welches das
zugrundeliegende Objekt repréasentiert. Um nun mogliche Hypothesen fiir die unterschiedli-
chen Eintrédge in der Objektdatenbank zu bestimmen, muss ein Deskriptor aufgestellt werden.
Dieser wird sowohl auf der Szene W bestimmt als auch fiir jeden Eintrag M; € Q. In [Sand19]
werden dazu drei linear unabhéngige Flachen fi, >, 5 € Fw, fi # f» # f3 # fi genutzt, wobei Fy
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die Menge aller Flichen aus der Szene W beschreibt. Die drei Flachen sind deshalb wichtig,
da sonst keine eindeutige Pose fiir das Modell aus der Objektdatenbank bestimmt werden

konnte. Somit lasst sich der Deskriptor beschreiben als

a3 Py
D(ﬁerrﬁ’)) =la13 ﬁg (31)
ay Py

wobei p! = (7' z;) die Ebenenkoeffizienten der Fliche f; sind, bestehend aus dem normalisier-
ten Normalenvektor 7i; € R? von f; und dem Abstand z; € R der Ebene zum Ursprung (die
Szene W ist tiber die Roboterkinematik in das Weltkoordinatensystem transformiert). Der Wert
von «;; € [0,360] beschreibt den Innenwinkel zwischen f; und f; mit i, j € {1,2,3} fiir i # j. Fiir
einen Deskriptor, der auf Basis der Szene erstellt wurde, und einem von den Objektmodellen
generierten, muss gepriift werden, ob diese korrespondieren und sich so fiir eine Hypothe-
se eignen. Dabei wird die Korrespondenz iiber die Ahnlichkeit der berechneten Innenwinkel
bestimmt. Dies stellt sicher, dass mindestens die Form (welche tiber die Flichennormalen
beschrieben wird) tibereinstimmt. Die Normalen 1y, iip, i3 bilden hierbei ein rechtshindiges
Koordinatensystem. Die Ahnlichkeit von zwei Deskriptoren Dy, Dy von einem B-Rep des
Modells M € Q und der Umweltreprasentation W berechnet sich als das Minimum der ma-
ximalen Differenz zwischen allen moglichen Winkelpermutationen. Da die Reihenfolge der
Winkel im Deskriptor willkiirlich gewédhlt wurde und keine Ordnung vorab bekannt ist, miis-

sen alle Permutationen gepriift werden. Die Ahnlichkeit bestimmt sich somit als
S(DM/ DW) = mil’l{SO, 31152} (32)

wobei sg, 51, 52 die drei moglichen Permutationen der Innenwinkel darstellt:

so = max{a3 — f3, 13 — P13, 212 — P12} (3.3)
s1 = max{a3 — f13, a13 — P12, 12 — P23} (3.4)
sp = max{a3 — P12, @13 — P23, @12 — P13} (3.5)

Die Winkel «;; entsprechen den Winkeln aus dem Deskriptor Dy und f;; den Winkeln aus
Dy Das resultierende Ahnlichkeitsmaf s wird abschliefend noch mit einem Schwellwert ver-
glichen, um zu entscheiden, ob die zwei Deskriptoren sich dhnlich sind.

Fiir zwei gegebene Deskriptoren in einer Hypothese kann schliefilich die Transformation zwi-
schen diesen berechnet werden. Im Fall der Objektwiedererkennung entspricht dies der Pose
im Weltkoordinatensystem. Der translatorische Teil kann direkt bestimmt werden. Der rotato-
rische Anteil kann {iber die drei linear unabhdngigen Winkel bestimmt werden. Dabei ist zu
beachten, dass eine Starrkorpertransformation bestimmt wird, was tiber eine Singuldrwertzer-
legung sichergestellt ist (siehe [Sand17], [Sand19]).

Die berechnete Transformation bildet zusammen mit dem Modell des Objekts die Grundla-
ge fiir eine Hypothese. Diese muss aber noch um ein QualititsmafS erweitert werden, damit

Hypothesen untereinander verglichen werden kénnen, was fiir die Hypothesenauswahl ent-
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scheidend ist. Das Qualitidtsmaf$ richtet sich danach, wieviel Fliche der Welt W durch das
Modell erklart wird, wenn dieses ebenfalls in Weltkoordinaten transformiert wird. Dazu wird
zundchst bestimmt, welche Flachen des transformierten Objektmodells mit welchen Fliachen
der Szene iibereinstimmen, indem der Abstand und Winkel zwischen den Ebenengleichungen
verglichen wird und eine Mindestgrofie der Uberschneidungsfliche sichergestellt wird (siehe
auch die Definition explainedby in Kapitel 4). Somit kann fiir zwei Flachen das Qualitdtsmafs
q(fi, fi) als der Anteil des Schnittfliche gegen die Fldache der Vereinigung bestimmt werden
(auch bekannt als Jaccard-Koeffizient). Eine der Flachen gehort dabei zu dem aktuell untersuch-
ten Eintrag der Objektdatenbank und die andere Fliche zur globalen Umweltreprédsentation
W. Diese Berechnung wird fiir jedes Paar an korrespondierenden Flachen bestimmt und ergibt

so das Gesamtqualitdtsmafs

area(fi N f7)

1 )= S o )

und q:= > q(fi fi)- (3.6)

Das Ziel des Qualititsmafses ist es, dass moglichst alle vorhandenen Fliachen gut durch die
Hypothese erklart werden und nicht nur eine einzelne, grofle, korrespondierende Flache das
Qualititsmafl dominiert. Aus diesem Grund wird nicht das aufsummierte, absolute Uber-
schneidungsmaf tiber alle korrespondierenden Flachen verwendet, sondern die Summe tiber
die einzelnen, relativen Uberschneidungsmafle. Somit werden mehrere kleine Flichenstiicke
gegeniiber wenigen grofien bevorzugt. Das hat allerdings zur Folge, dass das Qualitdtsmafs
nicht auf 1 normalisiert werden kann. Da im Bewertungsmaf’ die tatsdchliche, metrische Gro-
3e des Flacheninhaltes eingeht, ist dieser Ansatz ebenfalls robust gegentiber Objekten in der
Datenbank mit identischen Deskriptoren, aber unterschiedlicher Grofe.

Insgesamt kann man so eine einzelne Hypothese definieren als h = (M, T\, q), welche aus
einem Modell M € Q aus der Objektdatenbank, der Starrkorpertransformation T} € SE(3)
zwischen M und W und dem Qualitdtsmafl ¢ € R* besteht.

Dieser Prozess muss fiir jedes Objekt aus der Objektdatenbank durchgefiihrt werden. Dartiber
hinaus konnen pro Objekt unterschiedlich viele Hypothesen erzeugt werden. Um auch im Fall
von wenig sichtbarer Oberflacheninformation pro Objekt diese korrekt wiederzuerkennen, ist
es notwendig, alle moglichen Hypothesen zu erzeugen. Somit ist der Aufwand zur Hypo-
thesenerzegung quadratisch, da jede Flache der Welt mit jeder Flache der Objektdatenbank
verglichen werden muss (siehe auch [Sand19]). Die Hypothesen konnen basierend auf dem
Qualitdtsmaf’ bereits vor der Hypothesenauswahl gefiltert werden. Da fiir den Deskriptor nur
die Objektform beziehungsweise die Winkel zwischen den einzelnen Flachen, aber nicht die
Grofie relevant ist, werden vor allem fiir symmetrische Objekte (beispielsweise Quader) vie-
le Hypothesen erzeugt, die ein geringes Qualititsmafs haben. Durch die erschopfende Suche
iiber alle moglichen Deskriptoren wird gleichzeitig sichergestellt, dass ein Objekt auch dann
erkannt werden kann, wenn es mit mehreren Instanzen in einer Szene vertreten ist. Insgesamt
erhilt man eine Menge A = {hy, ..., h,,} von m moglichen Hypothesen, aus der im nédchsten
Schritt geeignete Hypothesen ausgewdhlt werden.
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3.2.3 Hypothesenauswahl

Um die Objekte in der Szene W bestmoglich zu erkldren, muss eine Teilmenge H C A be-
stimmt werden. Das grundsitzliche Kriterium ist dabei das Qualititsmafs, was addiert tiber
alle Hypothesen in H maximiert werden soll, da auf diese Art am meisten Fliache der Szene
durch die Hypothesen erklédrt wird. Zusétzlich soll der Schnitt der ausgewidhlten Hypothesen
bis auf einen Toleranzwert leer sein, um mit ungenauen Transformationen aufgrund von Rau-
schen umgehen zu konnen. Weiterhin soll stets eine giiltige Losung verfiigbar sein sowie das
Problem von lokalen Maxima gelost werden konnen.

Dazu bietet sich ein Jackknife [Duda01] basierter Ansatz an (auch bekannt unter leave one out),
welcher beispielsweise fiir das Generieren von Test-, Trainings- und Validierungsdatensat-
zen verwendet wird. Dazu werden zunichst alle Hypothesen in A nach ihrem Qualitdtsmafs
sortiert. Die Teilmenge H wird nun nach einem greedy Verfahren befiillt. Zunichst wird die
Hypothese mit dem hochsten g hinzugefiigt, da diese Hypothese am meisten von der Szene
erklart. Die nachfolgenden Hypothesen werden nun auf Schnitt mit den bereits vorliegen-
den Hypothesen in H getestet. Falls ein Schnitt vorliegt, wird diese Hypothese {ibersprungen.
Falls keine vorliegt, wird diese Hypothese zu H hinzugefiigt. Dieser Prozess wird solange
wiederholt, bis alle Hypothesen in A gepriift wurden. Insgesamt kann man nun das Gesamt-
qualitdtsmafs fiir H bestimmen. Damit liegt eine erste Auswahl an moglichen Hypothesen vor.
Um lokale Maxima zu umgehen, wird dieser Prozess wiederholt, wobei die erste Hypothese
(mit dem grofiten g) tibersprungen wird. Sobald wieder alle Hypothesen getestet wurden,
wird erneut das Gesamtqualitdtsmafl bestimmt. Nun wird iterativ erhoht, wieviele Hypothe-
sen iibersprungen werden. Fiir dieses Vorgehen sind unterschiedliche Terminierungskriterien
moglich, beispielsweise eine feste Dauer oder Iterationen. Ein Mindestqualitdtsmaf} kann hier
nicht angegeben werden, da dieses nicht relativ ist und somit der notwendige Schwellwert
nicht begriindet parametriert werden kann. Abschliefsend wird die Menge H als Objektinstan-
zen verwendet, die das grofste Qualitditsmafs aufweisen, um einen moglichst hohen Grad an
erklarten Flachen zu erzielen.

Fiir den Test, ob sich zwei Objekte schneiden, existieren unterschiedliche Moglichkeiten: In der
zugrundeliegenden Arbeit [Sand19] werden achsenorientierte Bounding Boxen verwendet,
welche einen schnellen Kollisionstest ermoglichen, aber nur eine Approximation darstellen.
Dies erlaubt zudem nur eine bindre Aussage. Alternativ kann das Maf3 der Durchdringungs-
tiefe verwendet werden. Dies gibt eine Distanz an, wie weit ein Objekt bewegt werden muss,
sodass es sich mit einem anderen Objekt nicht mehr schneidet. Fiir diese Distanz gibt es diver-
se Berechnungsvorschriften; eine schnelle Approximation kann tiber die Minkowskidifferenz
bestimmt werden [Kim02]. Dies fiihrt fiir konvexe Objekte stets zum korrekten Ergebnis, fiir
nicht konvexe stellt es eine obere Schranke dar und kann somit als konservative Schéatzung

genutzt werden.

Seite 43



Kapitel 3 - Objektwiedererkennung mit B-Reps

3.3 Experimentelle Auswertung

In diesem Kapitel wird der entwickelte Ansatz evaluiert. Dazu werden zunéchst der verwen-
dete Prototyp und Hardware-Aufbau beschrieben. Zur Evaluation wurde ein eigener Daten-
satz aufgebaut, der unterschiedliche Doménen umfasst. Anschlieflend werden die Experimen-

te und Bewertungskriterien vorgestellt, ausgewertet und diskutiert.

3.3.1 Prototyp

Fiir die Evaluationen der ersten Kapitel wird ein Kuka LBR IV mit einer montierten Eye-in-
Hand-Kamera am letzten Gelenk verwendet. Die Kamera wird extrinsisch kalibriert, indem
ein Kalibriermuster an einer festen Position im Arbeitsraum platziert wird. Mehrere Roboter-
posen werden angefahren, und die Pose des Tool Center Points (TCP) sowie die entsprechende
Punktwolke gespeichert. Da die Position des Kalibriermusters in Weltkoordinaten aus jeder
Sicht identisch sein muss, kann {iber die Paare von Posen und Punktwolken optimiert werden.
Die resultierende Transformation rechnet somit von TCP zum Kamerakoordinatensystem um.
Als Kamera wird eine ENSENSO N-10 Stereo-Tiefenkamera mit einem konfigurierten Arbeits-
abstand von 23.6 cm bis 90.6 cm verwendet. Die Strukturgrofse fiir die B-Rep-Erzegung wurde
auf 4mm gesetzt, basierend auf den Ergebnissen in [Sand19]. Ausgehend davon wurde das
minimale Qualitdtsmafs fiir Hypothesen auf 0.15 festgelegt.

3.3.2 Zusammensetzung der Objektdatenbank

Um die entwickelten Ansdtze in dieser Arbeit zu evaluieren, ist es notwendig, einen fes-
ten Satz an Versuchsobjekten zu definieren. Da zur Rekonstruktion planare B-Reps verwen-
det werden, miissen alle Testobjekte stiickweise planar rekonstruierbar sein. Dariiber hinaus
sollen mit den Testobjekten unterschiedlich komplexe Szenarien abgebildet werden konnen.
Abschliefiend ist ein Bezug zu tatsdchlichen, haushalts- oder industrietiblichen Objekten er-
forderlich. Alle Testobjekte gemeinsam sind in Abbildung 3.2 zu sehen, wo auch ein Grofien-
vergleich moglich ist. Die Objekte einzeln mit Namen finden sich in Abbildung 3.3.

Die Objektdatenbank setzt sich insgesamt aus fiinf unterschiedlichen Gruppen zusammen
(Platonische Korper, Brick World, Haushalt, dhnliche Objekte, komplexe Objekte), die mit je-
weils fiinf Objekten vertreten sind. Die erste Gruppen bilden dabei die fiinf platonischen
Korper, da diese klassische planare Objekte darstellen und einen unterschiedlichen Grad an
Komplexitdt mitfithren (Abbildung 3.3, Reihe 1). Zum einen steigt die Anzahl der Flachen,
zum anderen die Komplexitédt der Oberfldache. Dabei besitzt der Tetraeder mit vier Flachen die
wenigsten, der Ikosaeder mit 20 die meisten.

Neben den platonischen Korpern werden einige Objekte aus der Bricks World betrachtet (Ab-
bildung 3.3, Reihe 2). Hier wurden Bausteine ausgewdhlt, bei denen vier von fiinf als Grund-
form Quader sind (und somit sechs Flichen haben) und sich ausschliefilich in der Ausdeh-
nung in den drei Raumdimensionen unterscheiden. Das fiinfte Objekt ist ein dreieckiges Pris-
ma. Die Herausforderung liegt bei diesen Objekten allem voran darin, da sie beziiglich ihrer
Oberflachennormalen sehr dhnlich zueinander sind und ausschliefslich iiber ihre Grofie unter-
schieden werden konnen.
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(b) ENSENSO 10 Tiefenkamera, bestehend
aus zwei Graustufenkameras sowie IR-Emitter
und -Empfanger

(a) Insgesamt verwendeter Hardwareaufbau,
bestehend aus KUKA LBR IV mit Tiefenkame-
ra und Greifer

Abbildung 3.1: Verwendete Hardware zur Evaluation

Die dritte Gruppe bilden dabei Gegenstiande, die dem Haushalt entnommen werden (Abbil-
dung 3.3, Reihe 3). Dabei handelt es sich primdr um Verpackungsmaterial alltiglicher Gegen-
stinde, wie beispielsweise Seife, Tee oder Siifligkeiten. Diese Objektgruppe ist im Vergleich
zur vorangegangenen Gruppe heterogener. Allerdings ist Verpackungsmaterial oft ebenfalls
ein Quader, womit Ahnlichkeit zu bestehenden Objekten existiert.

Die Herausforderung von untereinander dhnlichen Objekten wird mit der vierten Gruppe in-
tensiviert. Diese besteht aus Objekten, die eine hohe Ahnlichkeit (sowohl in Grofe als auch
Oberflaichennormalen) zu bereits bestehenden Objekten aufweisen (Abbildung 3.3, Reihe 4).
Abschlieflend wird mit der letzten Gruppe die Komplexitit der Objektdatenbank erhoht, in-
dem Gegenstdnde hinzugefiigt werden, die eine hohe Flichenzahl haben, nicht konvex sind
oder eine ungewohnliche Form besitzen (Abbildung 3.3, Reihe 5). Manche dieser Objekte wur-
den bereits in der Vorarbeit [Sand19] als Benchmarkobjekte verwendet.

Von Objekten, die anfillig fiir Verformungen wahrend eines Griffs durch den Roboter sind,
wurde mit Hilfe eines 3D-Druckes ein Abbild geschaffen.

3.3.3 Aufbau

In diesem Abschnitt werden die unterschiedlichen Evaluationsszenarien vorgestellt, angelehnt
an die in Kapitel 1 aufgestellten Kriterien: allem voran die Objektkomplexitét, Verdeckungen
und Szenenkomplexitit. In jedem Schritt wird die komplette Objektdatenbank berticksichtigt.

Einzelne Objekte aus einer Sicht

Um zunédchst die grundlegende Leistungsfihigkeit zu untersuchen, wird ein einfacher An-
wendungsfall betrachtet, indem die zu untersuchenden Objekte sich alleine in der Szene be-

finden und der Sensor nur eine Sicht einnimmt. Dabei ist von Interesse, ob eine Sicht gentigt,
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Abbildung 3.2: Alle verwendeten Testobjekte

um alle Objekte korrekt wiederzuerkennen. Weiterhin konnen Verwechslungen zwischen den
Objekten in einfachen Szenen niher untersucht werden. Als Evaluierungskriterium dient die
Wiedererkennungsrate.

Rotierende, einzelne Objekte aus einer Sicht

In dieser Evaluation wird die Bedeutung der einzelnen Sicht auf die Szene ndher untersucht.
Da fiir das Aufstellen des Deskriptors drei linear unabhéngige Flichen notwendig sind, ist
die einzelne Sicht entscheidend. Dafiir bleibt die Sicht des Sensors identisch, die ausgewahl-
ten Objekte werden um ein festes Inkrement entlang ihrer z-Achse rotiert. Die Umweltrekon-
struktion wird vor jeder weiteren Aufnahme zurtickgesetzt, sodass stets nur eine Sicht fiir die
Objektwiedererkennung verwendet wird. Fiir jedes untersuchte Objekt wird dabei gemessen,
in wie vielen Féllen das Objekt korrekt erkannt wurde.

Einzelne Objekte aus mehreren Sichten

Anschlieffend wird jedes Objekt, welches in der ersten Versuchsreihe nicht korrekt erkannt
wurde, aus drei festen Sichten betrachtet, wobei diese so angeordnet sind, dass mehrere Fla-
chen pro Objekt wahrnehmbar sind. Die Aufnahmen aus jeder Sicht werden in die bestehende
Umweltreprasentation fusioniert, wodurch mit jeder Sicht weiter Flachen rekonstruiert wer-
den. Auf diese Weise wird die grundsétzliche Leistung des Ansatzes evaluiert. Auf Objekte,
die bereits mit einer Sicht erkannt wurden, wird hier verzichtet, da fiir diese die Machtigkeit
des Ansatzes schon gezeigt wurde.
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(a) Tetrahedron (b) Cubel (¢) Octahedron (d) Dodecahedron (e) Icosahedron

\/

(i) Long cuboid (j) Triangle

(f) Cube2 (h) Flat cuboid

<

(o) Filter

=

(s) Sweets2 (t) Sweets3

= ,

1
(u) Anvil (v) Crane (w) Bench (x) Hole (y) Sponge

Abbildung 3.3: Alle Testobjekte individuell mit Namen, gruppiert in jeder Reihe: Platonische
Korper, Bricks World, Haushalt, Ahnlichkeit, Komplexitat

Mehrere Objekte aus mehreren Sichten

Als eine Komplexitatssteigerung der Szene befinden sich in dieser Evaluation mehrerer Ob-
jekte gleichzeitig in der Szene. Die gewdhlten Sichten bleiben identisch zu den bisherigen
Experimenten, ebenso das Fusionieren der lokalen Reprasentationen. Anhand der Wiederer-
kennungsrate wird untersucht, inwiefern die rdumliche Ausdehnung der Szene oder mogliche
Verdeckungen einen Einfluss haben. Fiir die komplexesten Szenen beriihren sich die Objekte
in der Szene. Damit reduziert sich einerseits die raumliche Ausdehnung (im Fall eines Stapels
an Objekten), allerdings erhoht sich andererseits der Verdeckungsgrad. Diese Einschrankung
wird vor allem im Hinblick auf die Verfiigbarkeit von linear unabhédngigen Flachen unter-
sucht. Insgesamt werden fiinf Szenen mit jeweils fiinf Objekten nédher betrachtet. Jedes Objekt
wird dabei verwendet, und die unterschiedlichen Objektklassen werden zuféillig kombiniert.
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Zeitmessung

Wihrend dieser Experimente wird stets die Zeit bestimmt, die fiir den kompletten Wiederer-
kennungsschritt notwendig ist (das bedeutet vor allem, dass die Aufnahme und Rekonstrukti-
on in ein B-Rep nicht Teil der Messung ist; fiir eine Evaluation dessen siehe [Sand19]). Anhand
dieser Daten wird der quadratische Zusammenhang zwischen der Anzahl der Flichen und

der Gesamtlaufzeit untersucht.

3.3.4 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der unterschiedlichen Szenarien vorgestellt, die
Machtigkeit des entwickelten Ansatzes diskutiert und Einschrankungen erldutert.

Einzelne Objekte aus einer Sicht

Von den insgesamt 25 Objekten wurden 13 aus einer Sicht erkannt, zw®olf Stiick nicht. Bei acht
der nicht erkannten Objekte wurden aus der einzelnen Position nur zwei Flachen rekonstru-
iert. Nach Definition des Deskriptors kann bei dieser Anzahl von Flachen keine Hypothese
berechnet werden. Besonders zu erwdhnen ist dabei der Tetraeder. Wenn dieses Objekt flach
auf dem Tisch steht, miissen alle {ibrigen Flachen rekonstruiert werden. Dies ist mit der ver-
wendeten Tiefenkamera aufgrund des Messprinzips aus einer Sicht nicht moglich. Von den
verbleibenden vier Objekten wurden drei (Sponge, Cuboid, Tea2) aufgrund von Verwechslun-
gen zwar erkannt, aber mit einem falschen Objekt verwechselt. Diese Objekte besitzen alle
sehr dhnliche Deskriptoren sowohl untereinander als auch zu weiteren Objekten, da deren
Flachen nahezu im 90° Winkel zueinander stehen. Das letzte nicht richtig erkannte Objekt
(peg) wurde mit vier Flichen rekonstruiert, wobei allerdings jeweils zwei dieser Flachen in ei-
ner Ebene lagen. In diesem Fall ist es ebenfalls nicht moglich, eine Hypothese zu bestimmen.
Ausgewdhlte Szenen und entsprechende Rekonstruktionen sind fiir ausgewédhlte Beispiele in
Abbildung 3.4 dargestellt.

Rotierende, einzelne Objekte aus einer Sicht

Fiir diese Experimente wurden insgesamt drei Objekte mit unterschiedlicher Oberflachen-
komplexitdat ausgewahlt: Cubel (gering), Sweets2 (mittel), und Icosahedron (hoch). Das Objekt
Cubel wurde dabei aus fiinf unterschiedlichen Sichten aufgenommen, wobei es in zwei davon
korrekt wiedererkannt wurde, in drei davon nicht. In den positiven Fillen wurden jeweils drei
Flachen rekonstruiert, in den restlichen nur zwei Flichen erkannt. Auch hier ist zu beachten,
dass rein physikalisch maximal drei Flachen aus einer Sicht rekonstruiert werden koénnen.
Im Fall von Sweets2 wurde dieser in drei Fallen korrekt erkannt (mit drei, drei und finf Fla-
chen). Wie beim peg erkldren sich die fiinf Flachen dadurch, dass diese bei der Rekonstruktion
zerfallen sind. Das bedeutet, dass durchgehende Flachen in der Welt durch mehrere Fliachen
in der Rekonstruktion abgebildet werden. Mogliche Ursachen dafiir sind Verdeckungen, wo-
durch die Teilflichen nicht zusammengefiigt werden konnen. Physikalische Einschrankungen
aufgrund des Messprinzips oder Rauschen haben dhnlichen Einfluss. In den nicht erkannten
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Abbildung 3.4: Wiedererkennung aus einer Sicht fiir die Objekte Cube2, Filter und Pen. Links
die Szene, rechts die Rekonstruktion mit gegebenenfalls erfolgreicher Wiedererkennung (roter
Rahmen), sowie eingezeichnetem Weltkoordinatensystem in der Roboterbasis

Fallen wurden jeweils zwei Flachen rekonstruiert. Der Icosahedron wurde aus allen fiinf Sich-
ten korrekt mit jeweils sechs rekonstruierten Flachen erkannt. Das Ergebnis fiir drei Sichten
von Sweets? ist in Abbildung 3.5 zu sehen.

Einzelne Objekte aus mehreren Sichten

Von den zwolf nicht erkannten Objekten aus der ersten Versuchsreihe wurden nach maximal
drei Sichten alle korrekt wiedererkannt. In neun Fillen haben zwei Sichten geniigt, in den
verbleibenden drei Féllen waren alle drei Sichten notwendig. Diese waren Sponge, Tetrahedron
und Triangle. Im Fall des Sponge haben zusatzliche Sichten die Rekonstruktion verfeinert und
die Flachen vervollstandigt, wodurch das Bewertungsmafs der korrekten Hypothese gestiegen
ist. Der Tetraeder bedarf wie oben erldutert einer vollstindigen Rekonstruktion, d4hnlich dazu
das Dreieck. Fiir den Tetraeder sind die Aufnahmen in Abbildung 3.6 dargestellt.
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Abbildung 3.5: Rotation eines Objekts in der Szene bei gleichbleibender Roboterpose. Links

die Szene, rechts die Rekonstruktion mit gegebenenfalls erfolgreicher Wiedererkennung (roter
Rahmen)

Mehrere Objekte aus mehreren Sichten

Von den insgesamt 25 platzierten Objekten wurden 17 korrekt erkannt. Alle anderen Objekte
wurden nach drei Sichten nicht wiedererkannt. Wahrend der Rekonstruktion kam es mehr-
mals zu falsch-positiven Erkennungen, die aber alle in der Rekonstruktion nach drei Sichten
nicht mehr auftraten. Fiir alle Objekte, die nicht erkannt wurden, haben in der finalen Rekon-
struktion nicht gentigend Fldchen vorgelegen, was sowohl auf ungeeignete Sichten als auch
Verdeckungen durch andere Objekte zuriickzufiihren ist. Zwei Szenen mit den dazugehorigen
Aufnahmen sind in Abbildung 3.7 und 3.8 zu sehen.

Als Besonderheit ist festzuhalten, dass fiir Objekte mit einer einzigartigen Anordnung der
Oberflaichennormalen bereits ein sehr geringer Rekonstruktionsgrad geniigt, um das Objekt
korrekt zu erkennen. Beispielsweise fiir Icosahedron liegen einzigartige Winkel zwischen den
Flachen vor, wodurch das Objekt im Allgemeinen korrekt erkannt wird, wenn drei Flachen

davon rekonstruiert werden (unabhdngig vom Rekonstruktionsgrad). Insgesamt ldsst sich
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Abbildung 3.6: Rekonstruktion und Wiedererkennung eines einzelnen Objekts aus mehreren
festen Sichten: links die Szene, rechts die Rekonstruktion mit gegebenenfalls erfolgreicher
Wiedererkennung (roter Rahmen)

schlussfolgern, dass der Wiedererkennungsansatz auch bei komplexeren Szenen den Grofi-
teil der Objekte korrekt wiedererkennt, falsch-positive Erkennungen durch mehrere Sichten

behebt und den Aufbau einer globalen Umweltreprésentation aus lokalen Sichten unterstiitzt.
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Abbildung 3.7: Rekonstruktion einer Szene aus drei festen Sichten. Nach der letzten Sicht wird
ein Objekt aufgrund fehlender Flachen nicht erkannt, da die festen Roboterposen ungeeignet
fiir diese Orientierung sind.
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Abbildung 3.8: Rekonstruktion einer weiteren Szene aus drei festen Sichten. Nach der letz-
ten Sicht wird ein Objekt aufgrund fehlender Flachen nicht erkannt, da die aufgrund von
Verdeckungen nicht sichtbar sind.
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Zeit [s]

Anzahl Flachen

Abbildung 3.9: Zeitmessung der Objektwiedererkennung: Dauer in Sekunden gegen die An-
zahl an Flachen in der Szene (schwarze Punkte) sowie eine quadratische Anpassung (rot)

Zeitmessung

Uber die Experimente in dieser Arbeit hinweg wurde die Zeit fiir den kompletten Wiederer-
kennungsschritt gemessen und auch die Anzahl an Flichen in der Szene. Das Ergebnis ist in
Abbildung 3.9 dargestellt und mit der Dauer zur Hypothesenerezugung und Auswahl gegen
die Anzahl der Flachen in der Szene aufgetragen. Die Anzahl an Flachen in der Objektda-
tenbank war unter Verwendung aller Eintrdge wihrend der Experimente mit insgesamt 197
Flachen konstant. In Rot ist eine quadratische Anpassung an die Daten eingezeichnet. Gemafs
dem Bestimmtheitsmafl R?> = 0,9475 beziehungsweise dem adjustierten Bestimmtheitsmaf3
R? = 0,9458 ist die Qualitit der Anpassung hoch. Die Hypothesenerzeugung setzt sich dabei
primér aus zwei Teilschritten zusammen: Dem berechnen aller Deskriptoren und dem Ver-
gleich der Deskriptoren zwischen Szene und Objektdatenbank. Der asymptotische Aufwand
fiir das Erzeugen der Deskriptoren ist dabei kubisch in der Anzahl der Flichen, allerdings
miissen diese nur fiir die Szene bestimmt werden. Die Deskriptoren fiir die Objekte veran-
dern sich nicht und kénnen vorab bestimmt werden. Der Vergleich der Deskriptoren selbst
ist quadratisch in der Anzahl ebendieser. Solange die Anzahl an Flachen in der Welt kleiner
ist als die in der Objektdatenbank tiberwiegt bei der Gesamtlaufzeit somit der quadratische
Anteil des Deskriptorvergleichs.

Dieses Ergebnis deckt sich mit der Erwartung, dass die Laufzeit sich mit hoherer Flachen-
zahl steigert, da sich die Anzahl moglicher Hypothesen in der Szene erhoht, wenn weitere
Flachen hinzugefiigt werden. Durch Verwendung hoher getakteter Hardware sowie einem
grofseren Parallelisierungsgrad ldsst sich die Laufzeit reduzieren. Da die Hypothesenerzeu-
gung fiir jedes Objekt individuell berechnet werden muss, ist dies moglich. Auch fiir die
Hypothesenauswahl ist eine Parallelisierung moglich, indem der verwendete Jackknife-Ansatz

mit unterschiedlicher Auslassung der ersten Objekte gleichzeitig bestimmt werden kann.
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3.4 Fazit

In diesem Kapitel wurde ein vollstindiger Ansatz zur Wiedererkennung von planar rekon-
struierbaren Objekten vorgestellt, welcher ausschliefilich die Oberflacheninformation dieser
Objekte verwendet. Alle Objekte liegen dabei in einer Objektdatenbank vor. Dazu werden
zundchst basierend auf den Oberflachennormalen dieser Objekte Hypothesen berechnet. Die-
se werden mit einem Qualititsmaf8 basierend auf der Uberschneidung der Rekonstruktion
und dem Eintrag in der Objektdatenbank bewertet. Somit fillt dieser Ansatz in die Gruppe
der modellbasierten Methoden. Dies ermoglicht explizit das einfache Hinzufiigen weiterer,
bisher unbekannter Objekte. Aus den berechneten, moglichen Hypothesen wird mit einem
Jackknife-Ansatz eine Teilmenge der am besten passenden mit dem Ziel ausgewdhlt, das glo-
bale Qualititsmafs zu maximieren.

Im Rahmen der Evaluation wurde gezeigt, dass mit diesem Ansatz untexturierte, geome-
trisch primitive Objekte wiedererkannt werden konnen. Vor allem durch die geringe Anzahl
an Verwechslungen trotz dhnlicher Objekte ist ein hoher Wiedererkennungsgrad gegeben.
Aufgrund des hohen Abstraktionsniveaus ist es moglich, eine Vielzahl an Hypothesen zu be-
stimmen und zu vergleichen. Allerdings steigt die Laufzeit quadratisch mit der Anzahl an
Flachen. Ein Nachteil dieses hohen Abstraktionsniveaus ist der Bedarf nach drei linear unab-
hiangigen Flachen. Gerade bei einer geringen Anzahl oder ungeeigneten Sichten auf die Szene
ist die Anforderung nicht immer zu erfiillen. Ebenso erschweren Verdeckungen die korrekte
Wiedererkennung. Eine Moglichkeit, dieses Problem zu l6sen, ist das Hinzufiigen weiterer
Informationen, allem voran Textur bzw. Farbinformation. Alternativ konnen gezielte Sichten
auf die Szene die Wiedererkennungsrate verbessern, indem nach neuen Flachen gesucht wird.

Somit ldsst sich die erste Frage
F1 Inwieweit konnen geometrisch primitive, untexturierte Objekte wiedererkannt werden?

zundchst dahingehend beantworten, dass dies aufgrund der gewéhlten Reprédsentationsform
vor allem durch den Brute-Force Ansatz ermoglicht wird, aber durch Verdeckungen und eine
quadratische Komplexitdt limitiert ist. Bei einer expliziteren Reprédsentation wie beispielswei-
se Punktwolken gébe es aufgrund der hohen Anzahl individueller Deskriptoren eine zu hohe
Anzahl an Moglichkeiten, die nicht mehr verarbeitet werden kann. Durch die Reduktion auf
Flachen sinkt die absolute Anzahl an moglichen Deskriptoren stark ab. Nichtsdestoweniger
leidet auch der hier vorgestellte Ansatz an der hohen kombinatorischen Komplexitit. Um
dem entgegenzuwirken, kann in weiteren Arbeiten die Anzahl zu untersuchender Flichen
starker reduziert werden. Zum einen, indem nicht alle Objekte aus der Objektdatenbank ge-
priift werden, beispielsweise durch eine Hierarchisierung. So lassen sich mehrere Objekte mit
dhnlicher Geometrie (und somit dhnlichem bis identischem Deskriptor zum Beispiel alle Qua-
der) in eine Gruppe zusammenfassen. In einem ersten Schritt kann zunédchst gepriift werden,
welche Gruppe an Objekten vorliegt, bevor dann die tatsdchliche Objektinstanz gepriift wird.
Die Anzahl zu untersuchender Flachen in der Umweltreprasentation kann verringert werden,
indem unmogliche bis unwahrscheinliche Flichenkombinationen, beispielsweise anhand des

Abstands oder von Nachbarschaftsbeziehungen, erkannt und vorgefiltert werden.

Seite 55



Kapitel 4

Active Vision fiir
Objektwiedererkennung

Inhalt
41 StandderForschung ... ............. ... ... . .. 57
4.2 Beschreibung des Verfahrens. . . . ... ... ... ... .. ... ... ..., 58
421 Grundlagen . . ... ... ... 59
422 Ansatz .. ... 59
42.3 Identifikation von Untersuchungsregionen . . . . .. ... ... ..... 61
424 Bestimmung von moglichen Sichten . . . . .. ... . ... ... .. .. 62
425 Auswahl moglicher Sichten und Posenbestimmung . . . . ... ... .. 63
426 Initialisierung des Weltmodells . . . . . ... ....... ... ...... 67
4.3 Experimentelle Auswertung . .. ... ... ... .. ... .. .. 0. 67
431 Aufbau . ... ... .. 67
432 Ergebnisse . . . ... ... 68
44 Fazit .. ... e e e e e e 76

Als Problem der Objektwiedererkennung bleibt die Frage offen, wie eine vollstandige Wieder-
erkennung aller Objekte moglich ist, wenn sie zu verteilt fiir eine Aufnahme sind. Weiterhin
kann auch nicht jedes Objekt aus einer Sicht identifiziert werden. Dieses Problem wird durch
Verdeckungen noch verstarkt.

In diesem Kapitel wird ein Active Vision-Ansatz vorgestellt, wie neue Sichten fiir den Roboter
bestimmt werden konnen. Dabei wird sowohl die Exploration der Szene betrachtet als auch
die Validierung bestehender Hypothesen. Dazu werden Untersuchungsregionen identifiziert
und daraus mogliche Sichten bestimmt (Abschnitt 4.2). Grundziige dieser Methode und der

Ergebnisse wurden in [Rohner20a] bereits veroffentlicht.
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4.1 Stand der Forschung

Der Ansatz Active Vision in Form von beweglichen Kameras zur Szenenrekonstruktion exis-
tiert bereits seit langerem in unterschiedlichen Anwendungen, beispielsweise in den Bereichen
Shape from Contour oder Structure from Motion [Aloimonos88]. In der Robotik und Objektrekon-
struktion sind Methoden zum Bestimmen zusitzlicher, informationsmaximierender Sichten
auf die Szene unter Next Best View [Connolly85] bekannt. Dabei ist zu unterscheiden, welches
Ziel verfolgt wird. Auf der einen Seite kann die vollstindige Erfassung der Umwelt oder ei-
nes Werkstiickes von Interesse sein. Andererseits ist die vollstindige Wiedererkennung aller
Objekte ein notwendiges Ziel. Bei einer vollstindigen Rekonstruktion werden zwar im All-
gemeinen auch alle Objekte richtig erkannt, dafiir ist die Anzahl an aufgenommenen Sichten
allerdings unnétig grof fiir eine Objektwiedererkennung. Ein Uberblick iiber Arbeiten zum
Thema Active Vision und Next-Best-View finden sich in [Chenll] und [Grotz21]. Damit ver-
wandt ist Visual Attention [Bundesen90], was Auswahl und Fokussierung aktuell relevanter
Information beschreibt. Siehe [Potapoval7] fiir eine Ubersicht im Hinblick auf Robotik.
Weitere Ansdtze im Bereich der Robotik kénnen anhand mehrerer Kriterien unterschieden
werden. Das ist zum einen die Anzahl an Kameras und zum anderen die mogliche Bewegung
in der Szene. Wie in den einleitenden Kapiteln diskutiert, konnen Kameras sowohl beweglich
(beispielsweise auf mobilen Plattformen oder als Eye-in-Hand Kamera) oder statisch fixiert
sein (als Overhead Kamera). Fiir Kamerasysteme, die ausschliefdlich statische Kameras verwen-
den, ist Active Vision keine Option, da die Kamera nicht in der Szene bewegt werden kann; in
Kombination mit beweglichen Kameras ist sie aber anwendbar, ebenso in Anwendungen nur
mit beweglichen Kameras. Ein letztes Kriterium ist die Verdanderung der Szene wihrend des
Aufnahmeprozesses. Dabei kann die Szene unverdndert belassen oder durch einen gegebe-
nenfalls vorhandenen Manipulator modifiziert werden, um Verdeckungen zu reduzieren oder
Objekte gezielt zu betrachten.

Fiir die Kombination aus statischen und beweglichen Kameras existieren mehrere Ansitze.
Eine Moglichkeit sind Master-Slave Ansétze, in denen eine statische Kamera Regionen in der
Welt identifiziert, die anschlieflend von einer beweglichen Kamera ndher betrachtet werden
sollen [Al Hajl1, Xiong12, Ilie14]. Mehrere bewegliche Kameras, die zusammenarbeiten, kon-
nen in einem Active Camera Network [Al Hajl1, Aghajan09, Kyrkou20] organisiert werden.

Mit dem Ziel der vollstandigen Rekonstruktion ist vor allem die Reduzierung der Anzahl an
notwendigen Sichten von Interesse. In dieser Aufgabe wird meist nur eine einzelne bewegliche
Kamera verwendet. Dazu konnen weitere Sichten ausgehend von der Oberflache der bisheri-
gen Rekonstruktion sowie die dazugehorige Unsicherheit erfolgen [Dunn09]. Ein anderer An-
satz diskretisiert die moglichen Sichten auf einem Gitter und berechnet einen effizienten Pfad,
um alle anzufahren [Elzaiady17]. Berticksichtigt werden miissen dabei Ungenauigkeiten so-
wohl des Sensors als auch eine mogliche unprézise Positionierung [Vasquez-Gomez17, Yu04].
Die Planung von ndchsten Sichten kann dabei direkt im Konfigurationsraum erfolgen [Sup-
pa04]. Ansétze fiir das Next Best View Problem finden weiterhin Anwendung in der mobilen
(und humanoiden) Robotik [Islerl6, Monical6, Grotz21] oder in der Vervollstindigung von
Friichten [Menon23].

Fiir das Ziel, die Objektwiedererkennung zu verbessern, sind [Wilkes92] und [Tistarelli94]
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erste Beitrdge. Fiir mobile Plattformen [Holz13] sowie eine bewegliche Kamera [Gratal10] ist
diese Aufgabe untersucht. Weitere Ansitze verzichten auf die Verfiigbarkeit von Objektmodel-
len [Hoseini22], fokussieren sich gezielt auf ein Objekt [McGreavy16] oder versuchen bisher
unentdeckte Objekte in der Umgebung wahrzunehmen [Langer17].

Wie eingangs beschrieben, kann auch die Szene modifiziert werden, um zusétzliche Informati-
on erfassen zu konnen, was als Interactive Perception bekannt ist, woriiber [Bohg17] einen Uber-
blick gibt und unterschiedliche Anwendungsgebiete wie Objektwiedererkennung, Objektseg-
mentierung oder Greifplanung identifiziert. Um die Objektwiedererkennung zu erleichtern,
kann der Roboter die Objekte in der Szene vereinzeln [Sinapov13] oder in eine spezifische
Konfiguration tiberfithren [Cusumano-Townerl1]. Alternativ kann es geniigen, Objekte, die
Verdeckungen verursachen, in der Szene zu bewegen [Marques25].

Eine weitere Anwendung von Active Vision ist die Greifplanung durch Fokussieren auf ein
spezifisches Objekt [Bohg12], um die Unsicherheit der Pose fiir den Griff zu reduzieren [Wel-
kel3] oder um den Zustand des Griffs zu tiberwachen [Arrudal6].

Fiir die Objektwiederekrennung existieren zwei unterschiedliche Herausforderungen: Eine
davon ist die Notwendigkeit, alle vorhanden Objekte korrekt wiederzuerkennen. Dabei ist es
aber moglich, dass Objekte falsch wiedererkannt werden. Somit miissen mit weiteren Sich-
ten sowohl neue Hypothesen erzeugt als auch bestehende Hypothesen sichergestellt werden.
Zum anderen muss die Erzeugung neuer Sichten online erfolgen kénnen und ermoglicht kei-
ne aufwindige Optimierung. Weiterhin dndert sich die Umweltreprasentation mit jeder neuen
Sicht, weshalb nach jedem Schritt diese neu evaluiert werden muss.

4.2 Beschreibung des Verfahrens

Im Weiteren wird der Ansatz erldutert, wie Forschungsfrage F2 im Hinblick auf B-Reps als

Umweltreprasentation beantwortet werden kann.

F2 Inwieweit unterstiitzen zuséatzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-

weit konnen neue Sichten szenenspezifisch bestimmt werden?

Die Notwendigkeit mehrerer Sichten wurde bereits in der Evaluation des vorangegangenen
Kapitels diskutiert. Darauf aufbauend werden zundchst weitere Probleme erldutert sowie wei-
tere Grundlagen fiir das Kapitel dargelegt. Davon ausgehend wird der allgemeine Ansatz er-
lautert, wie szenenspezifisch neue Sichten erzeugt werden kénnen. Dazu miissen zundchst
Untersuchungsregionen (oder auch Region of Interest) identifiziert werden. Fiir die einzelnen
Untersuchungsregionen werden anschlieffend mogliche Sichten generiert. Diese werden ge-
filtert, um ungeeignete Sichten zu entfernen. Abschlieffend wird mit Hilfe einer Heuristik
eine neue Sicht ausgewihlt. In der Evaluation wird anschliefiend sowohl der Nutzen dieses
Ansatzes untersucht als auch die Frage beantwortet, inwieweit zusatzliche lokale Sichten die

Objektwiedererkennung unterstiitzen.
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4.21 Grundlagen

Die Notwendigkeit fiir Active Vision in Form von zu wenig Information tiber ein Objekt hat
mehrere Ursachen, vor allem dann, wenn nur ein einzelner Sensor verwendet wird. Dabei
haben Verdeckungen den grofiten Einfluss. Das bedeutetet zum einen, dass manche Objekte
aus einer Sicht nicht eindeutig korrekt identifizierbar sind (aufgrund von Ahnlichkeit zwi-
schen Objekten), und zum anderen, dass zu wenig Information von einem Objekt erkannt
wird, sodass kein Deskriptor bestimmt werden kann. In dieser Arbeit sind das die Winkel
zwischen drei linear unabhdngigen Fliachen. Ein weiteres Problem sind dhnliche Objekte in
der Objektdatenbank. Zwar kann ein Deskriptor bestimmt werden, allerdings existiert dieser
beziehungsweise ist deckungsgleich fiir mehrere Objekte (beispielsweise alle quaderféormigen
Objekte in der Datenbank). Das richtige Objekt kann somit im allgemeinen nur dann rich-
tig identifiziert werden, wenn entweder einzelne Flachen zu grofsen Teilen rekonstruiert oder
andere signifikante Merkmale aufgenommen wurden. In dieser Arbeit miissen drei linear un-
abhingige Flachen pro Objekt rekonstruiert werden. Abschlieflend kdnnen einzelne Szenen zu
grofs sein, sodass diese nicht von einem einzelnen Sensor vollstindig erfasst werden konnen.
Fiir das weitere Vorgehen muss die B-Rep Definition um eine Eigenschaft ergdnzt werden.
Bei der Rekonstruktion von Kanten wird fiir diese zusatzlich hinterlegt, wie sie entstanden
sind. Dafiir gibt es drei unterschiedliche Moglichkeiten. Zum einen kann ein Normalensprung
vorliegen. Das bedeutet, dass an einer Kante zwei Flachen existieren, und somit sich die Nor-
male zwischen den beiden Flachen dndern muss (sollte sich die Normale nicht d&ndern, wéare
es eine Fldche). Die zweite Moglichkeit ist ein Tiefensprung, der entsteht, wenn eine Flache aus
Sicht der Kamera durchgéngig wire, sie es allerdings aufgrund des Tiefenunterschiedes in
3D nicht ist. Abschliefiend ist ein Beobachtungssprung moglich. Dieser tritt dann auf, wenn die
zugrundeliegende Punktwolke an einer Stelle endet. Diese drei Typen sind in Abbildung 4.1
grafisch dargestellt.

Im Weiteren wird auf die Formalisierung aus dem vorangegangenen Kapitel (Abschnitt 3.2.2)
zuriickgegriffen, die hier knapp zusammengefasst wird: Ein einzelnes B-Rep A ist ein 4-Tupel
F,E,V,B. Mit dem Index X4 wird im Weiteren der Bestandteil X des Tupels identifiziert, bei-
spielsweise F4 fiir alle Flichen F vom B-Rep A. Aus mindestens einer Sicht wird ein B-Rep W
generiert, welches die Welt reprasentiert. Dazu werden Objekte wiedererkannt und die ent-
sprechenden Hypothesen in der Menge H = {hj,...,h,} gesammelt. Jede Hypothese besteht
dabei unter anderem aus einem B-Rep-Modell des entsprechenden Objekts. Sowohl die Um-

weltreprédsentation als auch die Hypothesen sind die Eingabe fiir den Active Vision Ansatz.

4.2.2 Ansatz

Wie in der Einleitung beschrieben, existieren unterschiedliche Probleme, die den Einsatz von
Active Vision verlangen. Verdeckungen und grofse Szenen zeigen dabei vor allem auf, dass
eine gegebene Szene weiter exploriert werden muss, damit diese vollstindig erfasst werden
kann. Ahnliche Objekte und der Wiedererkennungsansatz im Allgemeinen hingegen verlan-
gen, dass bestehende Hypothesen validiert werden miissen, da nicht anhand jeder berechneten
Hypothese das richtige Objekt wiedererkennt wird. Da der Wiedererkennungsansatz auf den
einzelnen Fldchen in der Szene beruht, ist es fiir den Active Vision Ansatz notwendig, mog-
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AN

Abbildung 4.1: Unterschiedliche Kantentypen eines B-Reps: Tiefensprung (rot), Normalen-
sprung (griin) und Beobachtungssprung (blau), aus [Rohner20a]

lichst viel Information {iber neue Flachen zu sammeln. Wenn dhnliche Objekte vorliegen, ist
die Vollstandigkeit einzelner Flachen hilfreich, aber nicht zwingend erforderlich. Daher kon-
zentriert sich der Ansatz darauf, neue Flichen zu entdecken. Diese fithren entweder dazu,
dass neue Objektinstanzen generiert werden kénnen (Exploration) oder dass bestehende Hy-
pothesen bestétigt oder verworfen werden konnen (Validierung). Dariiber hinaus muss festge-
legt werden, wie eine Initialiserung der Welt stattfindet, sodass neue Sichten berechnet werden
konnen. Dabei wird von einer zundchst leeren Welt ausgegangen. Da noch keinerlei Informa-
tion vorliegt, ist eine Exploration notwendig. Im einfachsten Fall ist das eine beliebige oder
vorher festgelegte Pose. Alternativ kann eine Explorationsfahrt stattfinden, bis eine Fldche in
der Welt rekonstruiert wird. Sobald mindestens eine Flache erkannt wurde, wird der bereits
beschriebene Wiedererkennungsansatz angewendet. Diese berechneten Hypothesen sind zu-
sammen mit der Umweltreprdsentation die Eingabe fiir die ndchsten Schritte. Dazu werden
fiir den Schritt der Exploration alle Flachen in der Szene gesammelt, die keine Korrespondenz
mit einer der Flichen der Hypothesen haben. Diese Flachen sind deshalb interessant, weil jede
Flache in der Szene durch ein Objekt in der Welt entstanden sein muss (die Arbeitsoberfldche
sowie der Roboter konnen anhand der bekannten Pose vorab entfernt werden). Daher muss
es fiir ein Objekt, welches keine Hypothese hat, noch weitere Flichen geben. Fiir die Validie-
rung werden die Objektflichen der Hypothesen betrachtet, die keine Korrespondenz mit der
Welt haben. Da diese Stelle der Welt noch nicht rekonstruiert wurde, kann nicht sichergestellt
werden, dass die Hypothese korrekt ist. Die so gesammelten Fldchen fiir die Exploration und
Validierung sind im Weiteren als Untersuchungsregionen (Regions of Interest) zusammengefasst,
bei Bedarf aufgeteilt in Explorationsflichen und Validierungsflichen. Fiir die bestimmten Flachen
werden schliefilich mogliche Sichten generiert und diese mit dem Ziel bewertet, dass diese
Sicht die neue Information maximiert. Einzelne Sichten werden aufgrund von Kollisionen
oder einem geringen Nutzen vorab entfernt. Fiir die ausgewdhlte Sicht wird abschliefSend die
inverse Kinematik gelost. Falls das nicht erfolgreich ist, wird eine andere Sicht ausgewdhlt.
Bei Erfolg nimmt der Roboter die neue Pose ein, eine Punktwolke wird aufgenommen und
als B-Rep rekonstruiert. Das B-Rep wird in die Umweltreprésentation eingefiigt und die neu-
en Hypothesen werden bestimmt. Der Prozess wird nun wiederholt. Sobald keine moglichen

Sichten mehr existieren, terminiert der Prozess.
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4.2.3 Identifikation von Untersuchungsregionen

Die Identifikation der Untersuchungsregionen richtet sich nach unterschiedlichen Kriterien.
Das Ziel von Active Vision ist in dieser Arbeit keine vollstandige Rekonstruktion der Szene.
Vielmehr sind korrekt wiedererkannte Objekte von Interesse, da diese genauer beschreiben,
was fiir Gegenstiande in der Szene vorliegen. Damit Objekte wiedererkannt werden koénnen,
miissen drei linear unabhingige Flachen rekonstruiert worden sein. Gleichzeitig dienen meh-
rere gesehene Flachen der Validierung von bestehenden Hypothesen.

Fiir die Exploration ist es das Ziel, neue Flachen zu identifizieren. Das bedeutet, dass Flachen
von Interesse sind, die bisher nicht von einer Hypothese erklédrt werden. Stattdessen muss in
der Néahe bereits bestehender, unerklarter Flachen exploriert werden. Dem liegt die bisherige
Annahme zugrunde, dass in der Szene keine Objekte existieren, die nicht wiedererkannt wer-
den. Somit muss jede rekonstruierte Fliche durch ein Objekt erkldrbar sein. Da weiterhin alle
Objekte zumindest zusammenhéngend sind, muss jede Flache zumindest einen Nachbarn ha-
ben. Diese benachbarten Flachen zu entdecken und somit neue Hypothesen zu erzeugen, ist
das Ziel der Exploration. Um zu bestimmen, ob in der Umweltreprédsentation W eine Flache zu
einer anderen Objektfliche korrespondiert, wird die Funktion explainedby genutzt [Sand19].

explainedby(f,g)
(X(f, g) < Scorr A A(f/ g) > Acorr A d(f, 9) < deorr

Dabei beschreibt «a(f,g) den Winkel zwischen zwei Flichen f und g, mit A(f,g,) wird die
Uberscheidungsflache bestimmt und mit d(f,g) der Abstand zwischen den beiden Flichen.
Falls alle diese Mafle die anwendungsspezifischen Grenzwerte fiir eine Korrespondenz §corr,
Acorr Und deorr erfiillen, erkldren sich die Flachen f und g gegenseitig. Somit lassen sich die
Untersuchungsregionen fiir die Flachen bestimmen. Dazu wird zunéchst die Menge aller Hy-
pothesenflichen bestimmt

FH = {F|((F/E/V/B)/T/CI) € H}

indem fiir jede Hypothese (bestehend aus einem B-Rep mit den tiblichen geometrischen Ele-
menten (F,E,V,B), einer Starrkorpertransformation T und dem Qualitdtsmafd q) die Objekt-
flachen des dazugehorigen B-Rep Modells gesammelt werden. Dazu werden alle Fldchen ag-
gregiert, die Teil des B-Reps einer Hypothese sind.

Fiir jede Fliche der Umweltreprasentation Fy kann gepriift werden, ob diese durch eine Fla-
che der Hypothesen erkldrt wird. Alle Flachen, fiir die das nicht zutrifft, sind Regionen von

Interesse fiir die Exploration:

Rw ={f € Fw|#g € Fy : explainedby(f,g)}

Dieser Prozess kann analog fiir die Menge der Validierungsflichen durchgefiihrt werden. Die-
se sind dann von Interesse, wenn eine Hypothese existiert, einzelne Flichen der Hypothese
aber nicht durch die Szene erklart werden. Die Hypothese spiegelt nur die aktuelle bestmogli-
che Erklarung fiir die Szene wieder. Mit mehreren rekonstruierten Flachen kénnen bestehende
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Abbildung 4.2: Unterschiedliche Flachentypen fiir Active Vision: Explorationsfldchen (Flachen
in der Umweltrepradsentation ohne korrespondierende Hypothese, rote Pfeile) und Validie-
rungsflachen (Hypothesenflichen ohne korrespondierende Flachen in der Umweltreprésenta-
tion, griine Pfeile) sowie erkanntes Objekt (roter Rahmen), aus [Rohner20a]

Hypothesen falsifiziert werden. Die Flachen fiir die Validierung Ry sind somit alle Flachen von

Hypothesen (Fg), die keine Korrespondenz in der Szene haben:

Ry = {g € Fu|Af € Fi : explainedby(yg, f)}

4.2.4 Bestimmung von moglichen Sichten

Ausgehend von den Flichen als Untersuchungsregionen miissen mogliche Sichten berechnet
werden, die entweder zur Validierung oder Exploration beitragen. Die Unterteilung ist auch
bei der Berechnung moglicher Sichten notwendig, da fiir den Fall der Exploration nicht ge-
zielt die Flache betrachtet werden soll, sondern die ndhere Umgebung. Bei den Flachen der
Validierung ist dagegen die konkrete Fliache von Interesse.

Fiir die Exploration konnen die Flichen dadurch genutzt werden, dass iiber die dazugehori-
gen Kanten auf die Umgebung geschlossen werden kann. Dazu wird fiir jede Kante e einer
unerkldrten Fliche f € Ry der Mittelpunkt ¢, mit Hilfe der Vertizes der Kante bestimmt.
Dariiber hinaus ist die Normale iy € R® der Flache f bekannt. Uber diese Normale lasst sich
eine Blickrichtung bestimmen, in dem die Richtung der Normale invertiert wird. Zusatzlich
kann diese entlang der Kante ey von der Flache f weg rotiert werden, sodass nicht direkt die
Flache f betrachtet wird. Die Drehrichtung ist durch die zugrundeliegende Datenstruktur be-
kannt. Aus der Halb-Kanten Darstellung von B-Reps und der standardisierten Drehrichtung
von Kanten entlang von Fldchen ldsst sich diese Richtung ableiten. Der Winkel, um den die
Kante gedreht wird, hiangt dabei vom verwendeten Tiefensensor ab. Ein intuitiver Vorschlag
sind 45 Grad, da so mit hoher Wahrscheinlichkeit angrenzende Flachen unabhingig von der
vorliegenden Form gesehen werden. Durch die Rotation ist die Blickrichtung auf die Flache
gegeben; um eine vollstindige Pose fiir den Tiefensensor zu bestimmen, ist auch noch eine
Translation notwendig.

Ausgehend von dem Schwerpunkt der Kante cg kann die Translation mit Hilfe des Abstandes
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dg € R* bestimmt werden. Da die Richtung bereits bekannt ist, kann so der Punkt im Drei-
dimensionalen eindeutig bestimmt werden. Eine mogliche Sicht setzt sich aus dem Aufpunkt
pe € R3 und der Sichtrichtung zusammen, welche spéter fiir die Berechnung der Pose genutzt
werden. Der Wert fiir den Parameter dg hingt dabei von dem verwendeten Sensor und der
aktuellen Szene ab. So sind fiir manche Tiefensensoren Mindestabstinde zum Objekt einzu-
halten, damit das Messprinzip angewendet werden kann. Die Grofse der Objekte ist ebenfalls
relevant, da bei kleineren Objekten auch ein kleinerer Abstand zu diesen sinnvoll ist.

Fiir die Validierung wird ein dhnlicher Prozess vorgeschlagen. Hierbei soll die Untersuchungs-
region (also eine konkrete Fliche) fir € Ry direkt betrachtet werden, um diese zu validieren.
Als Aufpunkt py € R3® wird daher der Mittelpunkt ¢y der Flache genutzt. Als Sichtrichtung
ity € R3 kann direkt die invertierte Flichennormale genutzt werden, da zum einen eben diese
Flache betrachtet werden soll und zum anderen die Qualitidt der Tiefendaten hoher ist, wenn
der Sichtstrahl moglichst senkrecht zur Flache steht. Eine Anpassung des Winkels ist dabei
trotzdem moglich, falls mehr Abstand zur Arbeitsoberfliche erzeugt werden soll.

Mogliche Sichten (unabhdngig davon, ob fiir die Exploration oder die Validierung) lassen sich
als v = (p, 1, q, t) definieren. Eine Sicht setzt sich aus dem Aufpunkt pe R3, der Sichtrichtung
ii € R?, dem Typ t der Sicht basierend auf dem Kantentyp und einem Qualititsmafl ¢ € R*
zusammen. Fiir den Typ ¢ der Sicht gibt es insgesamt drei Moglichkeiten: Zum einen kann es
eine Sicht fiir die Validierung sein, zum anderen fiir die Exploration ausgehend von einem Tie-
fensprung. Schliefilich kann es noch eine Sicht fiir die Exploration sein, ausgehend von einem
Beobachtungssprung. Fiir Kanten mit dem Typ Normalensprung werden nach dieser Definition
keine moglichen Sichten erzeugt. Dem liegt die Tatsache zu Grunde, dass fiir diese Kanten
alle benachbarten Flachen bereits rekonstruiert wurden. Entlang dieser Kanten weiter zu ex-
plorieren, wiirde daher kein zusétzliches Wissen fiir die Objektwiedererkennung generieren.
Als Qualititsmafi ¢ kann die Liange der Kanten ey verwendet werden (fiir die Exploration)
oder der Flacheninhalt der Fldche fy (fiir die Validierung). Somit werden Kanten bevorzugt,
die mit hoherer Wahrscheinlichkeit Einfluss auf die Szene nehmen und benachbarte Flichen
mit rekonstruieren. Die Lange der Kanten gibt zudem einen Hinweis, ob eine Kante tatsachlich
rekonstruiert werden soll und von Interesse ist oder nur aufgrund von Rauschen entstanden
ist. Fiir die Flachen ist deren Fldcheninhalt ein geeignetes Kriterium, da groflere Hypothe-
senflichen einen grofseren Einfluss bei der Hypothesenauswahl haben als kleinere, und sich
somit ein Fehler mehr auswirken wiirde. Ein anderes Kriterium wére beispielsweise der An-
teil der Flachen der korrespondierenden Hypothese, die bereits durch die Szene erklart sind.

So wiirde sich der Fokus mehr auf wenig erkldarte Hypothesen verschieben.

4.2.5 Auswahl moglicher Sichten und Posenbestimmung

Alle berechneten moglichen Sichten werden in einer Menge ® gesammelt, die sowohl die Sich-
ten fiir die Exploration basierend auf f; € Ry und Validierungssichten fiir fiy € Ry beinhaltet.
Diese Sichten wurden nur lokal basierend auf der Geometrie einzelner Flachen bestimmt. Da-
her ist es moglich, dass einzelne Sichten aus unterschiedlichen Griinden verworfen werden
miissen: Die zugrundeliegende Kante ist zu klein und wahrscheinlich aufgrund von Rauschen

entstanden. Da eine solche Kante zudem zur restlichen Flache oft verdreht ist, wiirde diese
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Abbildung 4.3: Alle moglichen Explorations- und Validierungssichten (Exploration in blauen
und gelben Pfeilen, Validierung in griin), sowie eingezeichnetes Weltkoordinatensystem in
der Roboterbasis, aus [Rohner20a]

Sicht aus einer ungeeigneten Richtung auf die Flache schauen. Dariiber hinaus kann sich die
Sicht zu nah an der Szene oder am Roboter befinden (in Abhangigkeit der gewédhlten Parame-
ter), was zu Kollisionen entweder mit der Szene oder dem Roboter selbst fithren kann. Durch
die Drehrichtung der Kanten kann es weiterhin passieren, dass Sichten erzeugt werden, die
Objekte von unterhalb der Arbeitsflache betrachten wiirden. AbschliefSend kénnen Sichten er-
zeugt werden, fiir die es unmoglich ist, die zu untersuchende Fliche wahrzunehmen. Grund
dafiir sind Verdeckungen durch andere Rekonstruktionen in der Szene. Die erzeugte Sicht
miisste somit durch eine bereits bestehende Fldche hindurchschauen, um die Untersuchungs-
regionen wahrzunehmen.

Alle Sichten in ® werden mit den folgenden Methoden gefiltert (prototypisch fiir die bereits
verwendeten Arbeitsflichen): Jede Sicht mit einem Qualitédtsmafs g < gexp € R und dem Typ ¢
der Exploration wird verworfen. Fiir die Kollisionserkennung wird zunéchst eine heuristische
Filterung durchgefiihrt: Alle Sichten, die einen Abstand kleiner als dys € R* zur Arbeits-
oberfliche haben, werden aus S entfernt. Analog wird dieser Schritt durchgefiihrt, wenn der
Abstand zum Roboter kleiner als dp; € R* oder als dgce € R* fiir den Abstand zur rekonstru-
ierten Szene ist. Weiterfithrende Kollisionserkennung kann spéter berechnet werden, um auch
Selbstkollision wihrend Transferfahrten sicher auszuschliefSen (siehe dazu den Ausblick). Wei-
terhin miissen alle Sichten entfernt werden, die lediglich die Arbeitsfliche wahrnehmen wrir-
den. Je nach Art und GrofSe der Arbeitsflache lasst sich dieser Filter direkt umsetzen. Bei einer
einfach Arbeitsplatte muss nur die z-Richtung des Richtungsvektors betrachtet werden. Dazu
wird fiir eine Normale 7 = (x,y,z) gepriift, ob z < 0 erfiillt ist. Bei komplexen Arbeitsober-
flachen, die beispielsweise voneinander getrennt im Raum verteilt sind, ist diese Berechnung
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Abbildung 4.4: Alle verbleibenden Sichten nach der Filterung. Explorationssichten durch

blaue und gelbe Pfeile dargestellt, Validierungssichten in griin, sowie die ndchste Sicht in
rot, aus [Rohner20a]

aufwandiger. Die Verdeckungsiiberpriifung ldsst sich dariiber bestimmen, ob der erzeugte
Sichtstrahl bis zur Untersuchungsregion auf Schnitt sowohl mit der Szene als auch mit den
berechneten Hypothesen getestet wird. Falls ein Schnitt vorliegt, wird die Sicht verworfen.
Fiir alle gefilterten Sichten ist davon auszugehen, dass diese einen Beitrag fiir die Wiederer-
kennung der vollstaindigen Szene leisten. Aus diesen Sichten muss eine ausgewdhlt und die
dazugehorige Pose bestimmt werden. Falls fiir diese Pose die inverse Kinematik nicht gelost
werden kann, wird die zugrundeliegende Sicht verworfen, die nidchstbeste ausgewdhlt und
der Prozess wiederholt. Falls keine Sicht mehr vorliegt, terminiert der Prozess.

Fiir die Auswahl der Sicht werden der Typ t und das Qualitdtsmaf} ¢ verwendet. Bei der Aus-
wahl der Sichten hat die Validerung die geringste Prioritét, da fiir korrespondierende Flachen
zumindest schon eine Hypothese existiert. Explorationsflachen sind daher mehr von Interesse,
da durch diese die Szene schneller vollstindig erkldrt wird. Bei der Exploration haben schlief3-
lich Sichten mit einem Tiefensprung Vorrang vor Sichten mit einem Beobachtungssprung, da bei
Tiefensprung-Kanten sichergestellt ist, dass zwischen den zwei rekonstruierten Fliachen eine
bisher nicht rekonstruierbare Kante existieren muss (sonst wire es kein Tiefensprung). Durch
diese Kante wird eine neue Fliche wahrgenommen, wodurch neue Deskriptoren bestimmt
werden. Fiir Beobachtungsspriinge ist diese Aussage nicht moglich, da keine gesicherte Infor-
mation vorliegt, wie diese Flache im weiteren Verlauf rekonstruiert wird. Beispielsweise kann
eine Flache aufgrund der Rekonstruktion unterbrochen sein und wird durch eine zusatzliche
Sicht verknitipft, wodurch keine neue Information fiir die Objektwiederkennung vorliegt. Da
eine klare Hierarchie beziiglich des Typs vorliegt, konnen die Qualitdtsmafie innerhalb der Ty-
pen verglichen werden (wodurch keine Gewichtung zwischen Kantenldnge und Flacheninhalt

stattfinden muss). Dementsprechend wird die Sicht mit dem grofiten Qualitdtsmafs gewdhlt.
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Insgesamt wird somit die langste Explorationskante basierend auf einem Tiefensprung ausge-
wahlt (sofern vorhanden).

Fiir eine ausgewihlte Sicht wird nun die 3D-Pose P € R** (als affine Transformationsmatrix)
berechnet: Der translatorische Anteil von P entspricht dem Aufpunkt p der aktuellen Sicht.
Um die drei Rotationsachsen zu bestimmen, wird die Sichtrichtung 7 als erste Komponen-
te festgelegt. Um Verdeckungen mit dem Roboter zu minimieren, wird weiterhin festgelegt,
dass die Kamera sich unterhalb des Greifers befinden soll. Hieriiber wird die zweite Achse
definiert. Je nach Montage und Aufbau der Kamera und des Robotersystems sind hier Alter-
nativen moglich. Eine feste Entscheidung erleichtert allerdings die Berechnung der Pose, da

sonst ein Freiheitsgrad offen bleibt. Gleichzeitig wird dadurch die Losbarkeit der inversen Ki-
nematik erschwert. Um einen Freiheitsgrad zu fixieren, wird der Vektor down = (0 0 —1)

definiert. Die zweite Komponente berechnet sich somit als down x 7i. Damit ein rechtshdandiges
Koordinatensystem entsteht, wird die letzte Komponente als j = zZ x X berechnet. Die gesamte
Pose in Weltkoordinaten bestimmt sich als:

B downx7 7ix(downxi) # P

0 0 01

Bevor die inverse Kinematik fiir die berechnete Pose bestimmt wird, muss gepriift werden, ob
diese Pose bereits schon einmal angefahren wurde. Da trotz der Heuristiken der Fall eintreten
kann, dass keine neue Information an einer Pose generiert wird, wire der Prozess in einem
Deadlock. Solange sich an der Szene nichts dndert, wird immer wieder die gleiche Sicht als
Kandidat gewihlt. Allerdings erzeugt diese keine neuen Informationen fiir die Szene, und der
Prozess wiederholt sich. Fiir dieses Problem gibt es unterschiedliche Losungen. Beispielswei-
se kann man die letzte Pose oder alle bisher angefahrenen speichern und so Wiederholung
vermeiden. Alternativ kann die Pose leicht variiert werden, so dass trotz gleicher Sicht neue
Information erzeugt wird.

Im Falle einer unlosbaren inversen Kinematik wird die Pose leicht angepasst, um so loka-
len Losungsproblemen der inversen Kinematik (beispielsweise aufgrund geometrischer oder
numerischer Einschrankungen) zu entgehen. Da eine Rotation das Ergebnis der Active Visi-
on negativ beeinflussen kann (beispielsweise durch einen daraus resultierenden ungtinstigen
Blickwinkel, gegebenenfalls verstiarkt durch das Messprinzip des Tiefensensors), soll nur die
Translation modifiziert werden. Da der Sensor durch die gewidhlten Parameter fiir die Sichten-
erzeugung bereits vergleichsweise nah an der Szene ist, wird entlang der invertierten Sicht-
richtung die Pose neu bestimmt und versucht, die inverse Kinematik zu 16sen. Falls dies nicht
erfolgreich ist, wird die Pose als unldsbar verworfen (beispielsweise wenn sie aufierhalb vom
Arbeitsraum des Roboters liegt) und eine neue Pose fiir die ndchste Sicht berechnet. Alter-
nativ kann anstatt der Linie das Volumen des invertierten Sichtkegels abgetastet werden, da
auch bei einem Versatz der Pose aufgrund des Messprinzipes die relevanten Fliachen erkannt

werden.
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4.2.6 Initialisierung des Weltmodells

Bevor neue Sichten bestimmt werden konnen, muss eine initiale Reprasentation der Welt er-
zeugt werden. Initial liegt eine leere Welt vor, da keine Annahmen zur Anwesenheit von be-
stimmten Objekten oder Flachen getroffen werden kdnnen. Somit muss eine Initialisierung des
Weltmodells erfolgen. Je nach Ausdehnung und Beschaffenheit der Arbeitsoberfldche reicht
dazu zunichst eine einzelne feste Sicht. Bei mehreren, verteilten Arbeitsbereichen sollte fiir
jeden einzelnen eine initiale Reprédsentation erzeugt werden. Wie in der Evaluation im vor-
angegangenen Kapitel gezeigt wurde, reicht fiir spezifische Objekte und Szenentypen bereits
eine einzelne Sicht, um Objekte korrekt wiederzuerkennen. Alternativ kann das Problem der
Initialisierung vollstindig gelost werden, wenn die Arbeitsfliche und die Kamera genau be-
stimmt sind. Mit den Kameraparametern, vor allem dem Frustum und der bekannten Arbeit-
soberfliche, kann eine minimale Anzahl an Sichten berechnet werden, sodass die Arbeitsflache

vollstandig erfasst wird.

4.3 Experimentelle Auswertung

Dieser Abschnitt umfasst die experimentelle Auswertung, beginnend mit dem Aufbau der
Experimente und der anschlieflenden Evaluation. Die verwendete Hardware sowie Objekte

sind identisch zu Kapitel 3.

4.3.1 Aufbau

Nachdem in der Evaluation von Kapitel 3 die Notwendigkeit von mehreren Sichten evaluiert
wurde, ist an dieser Stelle von Interesse, inwieweit diese Herausforderung durch den hier
entwickelten Ansatz gelost ist. Die Evaluation ist an die Experimente aus dem vorherigen Ka-
pitel angelehnt, wobei in diesen Féllen die ndchsten Posen mit dem hier vorgestellten Ansatz
bestimmt und angefahren werden.

Einzelne Objekte

In diesem Experiment werden alle Objekte untersucht, die im vorangegangenen Kapitel nicht
durch eine einzelne Sicht erkannt wurden. Es ist zu untersuchen, wie viele Posen notwendig
waren, um das Objekt korrekt zu erkennen (falls das Objekt aufgrund verdnderter Ausgangs-
pose oder Unterschieden bei der Rekonstruktion aufgrund von Rauschen nicht direkt erkannt
wurde). Weiterhin kann die Anzahl an Fldchen in der Szene nédher betrachtet werden (ausge-
nommen der Arbeitsoberflache). Dabei kann die Anzahl an Flachen (wie im Ansatz, Abschnitt
4.2.2 diskutiert) in Explorations- und Validierungsflachen wie auch in die entsprechende An-
zahl an moglichen Sichten aufgeteilt werden. Dabei beschreibt die Zahl der Fliachen die ab-
solute Menge in der Umweltreprasentation, wobei bei der Anzahl Sichten ausschlieSlich die
reduzierte Anzahl nach dem Anwenden der vorgestellten Filter gezdhlt wird. Somit ist die
Anzahl an Flachen stets grofier oder gleich der Anzahl entsprechender Sichten.
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Objekt Rekonst. Exp.- Val.- Exp.- Val.- Notwend.
Fliachen flachen flachen sichten sichten Posen
Tetrahed. 5 0 4 0 0 2
Cubel 4 0 3 0 0 2
Cube2 5 0 5 0 0 1
Cuboid 4 0 3 0 0 2
Triangle 9 0 5 0 0 2
Teal 4 0 4 0 0 1
Sweetsl 6 0 10 0 0 1
Filter 5 0 4 0 0 2
Peg 5 0 3 0 0 2
Tea2 4 0 3 0 0 2
Tea3 4 0 5 0 0 1
Sponge 5 0 4 0 0 2

Tabelle 4.1: Uberblick Wiederkennung einzelner Objekte mittels Active Vision: Fiir jedes Ob-
jekt ist die Anzahl an rekonstruierten Flachen in der Szene, Explorationsflichen, Validierungs-
flachen, Explorationssichten, Validierungssichten und notwendigen Posen angegeben.

Mehrere Objekte

Neben den einzelnen Objekten sind vollstindige Szenen von Interesse sowie der Verlauf der
Anzahl Flachen und Sichten und auch die Erkennungsrate als eigentliches Ziel des Active Vi-
sions Prozesses. Analog zu der Evaluation in Kapitel 3 sind vor allem Verdeckungen innerhalb
der Szene eine Herausforderung. Neben der Schwierigkeit Objekte wahrzunehmen, miissen
diese auch bei der Kollisionserkennung fiir die Filterung von Sichten berticksichtigt werden.
Je mehr Objekte in einer Szene vorhanden sind, desto mehr Sichten werden herausgefiltert,

um Kollisionen mit der Szene zu vermeiden.

4.3.2 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Szenarien vorgestellt und diskutiert.

Einzelne Objekte

Von allen Objekten, die in Kapitel 3 nicht direkt erkannt wurden, konnten mit Hilfe von Active
Vision alle Objekte nach maximal zwei Posen korrekt erkannt werden, in vier von zwolf Féllen
hat eine einzelne Pose bereits ausgereicht. Die Anzahl der Explorationsflaichen war nach kor-
rekter Erkennung in jedem Fall null. Das entspricht den Erwartungen, da alle Objektflachen
durch eine Hypothese beschrieben werden. Die Anzahl an Validierungsfldchen variiert stark je
nach Objekt, aufgenommenen Sichten und Modellierungsgenauigkeit. Da keine Explorations-
flachen am Ende vorlagen, gibt es dementsprechend auch keine Explorationssichten. Auch fiir
die Validierungsflichen konnten keine Sichten bestimmt werden, da die zugehorigen Sichten
zu den Fldchen aufgrund der diversen Filter entfernt wurden. Gerade die Filter, die Kollisio-
nen verhindern sollen, entfernen mogliche Sichten. In Tabelle 4.1 sind die Ergebnisse detailliert
dargestellt. Als Beispiel sind die angefahrene Pose, berechnete Sichten und Rekonstruktion fiir
ausgewdhlte Objekte in Abbildung 4.5 und 4.6 dargestellt.
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Abbildung 4.5: Wiedererkennung des einzelnen Objekts Tetrahedron mit Active Vision aus zwei
Sichten

&

Abbildung 4.6: Wiedererkennung des einzelnen Objekts Tea2 mit Active Vision aus zwei Sich-
ten
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Mehrere Objekte

Zundchst werden die Ergebnisse fiir eine spezifische Szene vorgestellt (Abbildung 4.7). In
jeder Zeile ist links die aktuelle Szene und Pose vom Roboter zu sehen, rechts die entspre-
chende Rekonstruktion mit erkannten Objekten (rote Rahmen) und mogliche Sichten (farbige
Pfeile, wobei der rote Pfeil die Sicht mit dem hochsten Qualitdtsmafd anzeigt). In der ersten
Zeile wird die Szene aus der bereits bekannten initialen Pose aufgezeichnet. Wie in Kapitel
3 bereits diskutiert, werden manche Objekte bereits erkannt. Aufgrund einer nicht losbaren
inversen Kinematik wird die qualitativ beste Sicht nicht angefahren, nichtsdestoweniger aber
eine Flache, die zum gleichen Objekt gehort. Allerdings ist diese Fldche nicht linear unabhan-
gig zu anderen, bereits rekonstruierten Flichen vom Objekt hole, wodurch dieses in diesem
Schritt nicht richtig erkannt wird. Die dritte Sicht konzentriert sich gezielt auf das Objekt
tea3, wodurch dieses korrekt erkannt wird, wie auch das Objekt peg. Zudem wird auch ein
Grofiteil der weiteren Arbeitsfliche aufgenommen. In Sicht vier wird schlieflich eine weite-
re Fliche vom Objekt hole rekonstruiert, wodurch das Objekt korrekt erkannt wird und die
nicht anfahrbare Explorationssicht nicht mehr benétigt wird. Abschliefiend werden mit einer
Sicht von oben einige Flachen validiert. Die abschlieffende Sicht verbleibt, da die dazugehorige
Flache aufgrund von Verdeckungen nicht validiert werden kann.

Neben den tatsdchlichen Posen des Roboters ist die Entwicklung der Anzahl an Sichten und
Flachen von Interesse. In Abbildung 4.8 ist links eine Rekonstruktion nach insgesamt acht
Sichten abgebildet und rechts der Verlauf der Anzahl der Flichen gegeniiber der entspre-
chenden Sicht. Insgesamt sind neun Objekte in der Szene vorhanden. Nach den ersten zwei
Sichten werden drei Objekte korrekt erkannt. Durch die nidchsten zwei Sichten steigt die An-
zahl an korrekt erkannten Objekten an, gleichzeitig sinkt die Anzahl an Explorationsflachen,
da die Flachen der eben erkannten Objekte wegfallen. Dafiir steigt die Zahl an Validierungsfla-
chen mit steigender Anzahl an erkannten Objekten an. Im weiteren Verlauf steigt die Anzahl
an Explorationsflichen an, da andere Objekte teilweise rekonstruiert, aber noch nicht rich-
tig erkannt werden. Gleichermafien werden neben der tatsdachlichen Explorationsflache auch
Validierungsfldchen rekonstruiert, wodurch die Anzahl zu Sicht fiinf abnimmt. Im weiteren
Verlauf werden alle Objekte richtig erkannt, wodurch in Sicht sieben und acht keine Explo-
rationsflachen mehr vorliegen. In Sicht sieben steigt die Anzahl an Validierungsfldchen auf
das Maximum an. In Sicht acht wird abschlieffend eine Validierungsflache aufgezeichnet, wo-
durch die Anzahl an Validierungsflachen wieder sinkt.

Abschliefiend nun einige komplexe Szenen, die mit einer unterschiedlichen Anzahl von Sich-
ten rekonstruiert werden. Ein Uberblick findet sich in Tabelle 4.2, Bilder einer ausgewdhlten
Sicht auf die entsprechenden Szenen in Abbildung 4.10 sowie alle Sichten und Rekonstruk-
tionen der ersten Szene in Abbildung 4.9. Dabei bestitigen sich die Ergebnisse der vorange-
gangenen Experimente. Einzelne Beobachtungen sind explizit hervorzuheben: Fehlende Er-
kennungen sind auf nicht rekonstruierbare Fliachen zuriickzufiihren, die fiir eine korrekte
Wiedererkennung notwendig waren (beispielsweise Objekte Triangle in Szene 1). Bei Objek-
ten mit dhnlicher Flaichenanordnung und damit dhnlichen Deskriptoren kam es gelegentlich
zu Verwechslungen. Teilweise wurden diese im Laufe des Active Vision Prozesses noch be-

hoben. Dies ist zu einem Teil durch Verdeckungen zu erkldren, zum anderen bevorzugt das
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Abbildung 4.7: Vollstandige Rekonstruktion einer Szene in fiinf Schritten. Pro Reihe links die
aktuelle Pose des Roboters und rechts die Rekonstruktion mit berechneten Sichten (Pfeile)
und erkannten Objekten (Rahmen), aus [Rohner20a]
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Abbildung 4.8: Vollstandige Rekonstruktion einer Szene nach acht Sichten: Links die finale
Rekonstruktion mit allen korrekt erkannten Objekten, rechts der Verlauf an korrekt erkannten
Objekten, Explorationsflaichen und Validierungsflachen nach jeder Sicht, aus [Rohner20a]

Qualitdatsmaf’ fiir die Hypothesenbewertung kleinere Objekte. Falls ein Objekt nur teilweise
rekonstruiert wird, diese Flachen aber sehr gut von einer falschen Hypothese erkliart werden,
wird zundchst diese verwendet. Eine Validierung der Hypothesenfldchen ist dabei nicht im-
mer moglich. Neben den Verdeckungen konnen héufig Validierungssichten nicht angefahren
werden: entweder aufgrund der Vorfilterung oder einer nicht losbaren inversen Kinematik
(was Sichten auflerhalb des Arbeitsbereiches des Roboters mit einschlie3t). Dieses Verhalten
lasst sich am Vergleich der Validierungsflachen mit den Validierungssichten erkennen. In ei-
nem Fall (Szene 3) sinkt die Anzahl an rekonstruierten Flachen in der Welt von Sicht 2 zu Sicht
3. Das ist dadurch zu erkldren, dass zum einen durch die dritte Sicht nur eine sehr geringe
Anzahl bisher ungesehener Flachen hinzugefiigt wurde, dafiir aber manche Flachen zusam-
mengefiigt werden, die zuvor in mehrere Teilfldchen zerfallen waren. Dass einzelne Posen
nicht angefahren koénnen, ist auch der Grund fiir verbleibende Explorations- und Validie-
rungssichten, da diese aufgrund der rdumlichen Ausdehnung der Szene und geometrischer
Einschrankungen des Roboters nicht erreichbar sind.
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Szene/ | Sicht Rekonst.| Exp.- Val.- Exp.- Val.- Korrekt | Falsch
Objekte Flachen | flichen | flichen | sichten | sichten | erkannt | erkannt
1/5 1 12 11 16 3 1 0 2
2 17 18 6 1 0 1 1
3 22 6 14 0 0 3 1
2/5 1 14 10 28 3 4 2 1
2 23 10 40 2 2 2 2
3 24 3 30 1 0 4 1
3/5 1 17 21 21 4 4 2 1
2 23 22 18 4 4 2 0
3 22 11 27 4 5 3 0
4 33 18 22 5 1 3 0
5 36 7 21 0 0 4 0
4/5 1 12 13 17 2 1 1 0
2 16 7 31 2 2 3 0
3 20 0 32 0 1 4 0
5/5 1 16 10 24 1 1 3 1
2 19 4 21 0 0 5 0
3 19 4 21 0 0 5 0
6/12 1 34 11 65 2 6 6 2
2 49 14 85 6 9 9 1
3 66 20 78 9 3 9 1
7/10 1 44 15 69 6 14 7 0
2 54 22 72 8 14 8 0
3 63 11 77 1 13 9 0

Tabelle 4.2: Zusammenfassung der Evaluationsszenen: Fiir jede Szene sind die Anzahl an
Objekten, sowie die rekonstruierten Flachen, Explorationsflichen, Validierungsflachen, Explo-
rationssichten, Validierungssichten, korrekt und falsch erkannte Objekte nach jeder Rekon-
struktion angegeben.
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£

Abbildung 4.9: Einzelne Sichten und Rekonstruktionen der ersten Szene aus Tabelle 4.2
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(e) Szene 5, Sicht 2 (f) Szene 6, Sicht 3

(g) Szene 7, Sicht 3

Abbildung 4.10: Active Vision Prozess fiir mehrere Szenen mit unterschiedlichen Sichten. Die
Szenen unterscheiden sich dabei in der Komplexitdt, die ausgewdhlten Sichten illustrieren
unterschiedliche mogliche Posen. Siehe Abbildung 4.2 fiir die Ergebnisse.
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4.4 Fazit

Dieses Kapitel beschreibt einen Ansatz zur Erzeugung neuer Sicht fiir die vollstindige, auto-
matische Rekonstruktion einer Szene und die korrekte Erkennung aller vorkommenden Ob-
jekte. Dazu wird hinsichtlich des Zwecks einer Sicht unterschieden: Das ist zum einen die
Exploration, um neue Hypothesen generieren zu konnen, zum anderen die Validierung, um
bestehende Hypothesen zu tiiberpriifen. Um neue Sichten zu bestimmen, wird dabei die Ei-
genschaft von der Umweltrekonstruktion verwendet, die verwaltet wie eine Kante entstanden
ist. Die moglichen Sichten werden abschliefsend heuristisch gefiltert, um ungeeignete Sichten
aufgrund von Verdeckungen oder Kollisionen des Roboters zu vermeiden. In der Evaluation
wurde gezeigt, dass die neuen, aus der Szene abgeleiteten Sichten einen hoheren Mehrwert
fir die Wiedererkennung haben als festgelegte Sichten wie in Kapitel 3. Die grofiten Ein-
schrankungen waren dabei Verdeckungen durch die Szenen sowie nicht erreichbare Sichten
aufgrund der Robotergeometrie beziehungsweise der inversen Kinematik.

Somit ldsst sich die Fragestellung

F2 Inwieweit unterstiitzen zuséatzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-

weit konnen neue Sichten szenenspezifisch bestimmt werden?

dahingehend beantworten, dass zusitzliche Sichten notwendig sind, um alle Objekte vollstan-
dig wiederzuerkennen, vor allem Objekte ohne Textur. Durch Verwendung von B-Reps kann
die Unterstiitzung der Wiedererkennung gezielt erfolgen, indem bisher noch nicht sichtbare
Flachen aufgrund eines Tiefensprungs priorisiert werden. Diese Information hilft auch die
Sichten spezifisch fiir die aktuelle Szene beziehungsweise Rekonstruktion zu bestimmen. Ein-
geschrankt ist der entwickelte Ansatz aufgrund der Filterung moglicher Sichten, da potentiell
notwendige Posen entfernt werden. Zudem kann die Einschrankung auf drei linear unabhéan-
gige Flachen fiir die Hypothesenerzeugung zwar durch szenenspezifische Sichten entscharft,
aber nicht vollstindig geldst werden.

Als mogliche Erweiterung bietet sich eine Verfeinerung der Kollisionserkennung an, sodass
die heuristischen Filter entschérft werden konnen. Das schliefit Selbstkollisionen als auch Kol-
lisionen mit der Arbeitsfliche oder der aktuellen Szene mit ein. Dariiber hinaus kann eine
Explorationsfahrt fiir den kompletten Arbeitsbereich umgesetzt werden, indem Sichten auch
auf der Arbeitsfliche bestimmt werden. Den Kanten am Ende der Rekonstruktion liegt ein
Beobachtungssprung zu Grunde. Allerdings sollte die Blickrichtung auf die Kante gerichtet
werden, um von der bereits rekonstruierten Welt weg zu schauen. Weiterhin kann untersucht
werden, ob das Betrachten der Szene wihrend einer Transferbewegung des Roboters moglich
ist. Zu beachten sind dabei die Synchronisierung zwischen Robotersteuerung, um die aktu-
elle Pose des Sensors zu bestimmen, und mogliche Anfilligkeiten des Sensors aufgrund der

Bewegung.
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Wihrend Anderungen in der Kamerapose im Zuge von Active Vision auftreten, sind zusatzlich
Anderungen an der Szene beispielsweise durch einen Ko-Arbeiter moglich. Diese Anderun-
gen miissen erkannt und in die globale Umweltreprdsentation eingearbeitet werden, damit
diese die Umwelt stets korrekt wiedergibt. Ausgehend von der Klassifikation aller eventu-
ell auftretenden Anderungen in der Szene koénnen diese durch den Vergleich vom aktuellen
Sensoreindruck mit der bisherigen Umweltreprasentation erkannt werden. Fiir jede erkannte
Anderung wird eine Methode beschrieben, wie diese eingearbeitet werden kann. Dabei wird
berticksichtigt, ob dadurch bereits erkannte Hypothesen betroffen sind (Abschnitt 5.2). Die
Korrektheit der Einarbeitung und der Nutzen werden in der Evaluation diskutiert (Abschnitt
5.3). Teile dieses Kapitel wurden in [Rohner22] bereits veroffentlicht.
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5.1 Stand der Forschung

Sich verdandernde beziehungsweise dynamische Szenen sind eine Herausforderung in unter-
schiedlichen Disziplinen wie beispielsweise dem autonomen Fahren, dem eigentlichen Com-
putersehen oder der Robotik [Radke05]. Wie bisher in dieser Arbeit aufgezeigt, ist ein Aspekt
der Umweltwahrnehmung dabei die interne Reprasentation der Daten, beispielsweise Punkt-
wolken aus LIDAR-Sensoren [Postical6] und Tiefenkameras [Litomisky13, Newcombel5], Er-
gebnisse einer semantischen Segmentierung [Langer20] oder Bounding Boxen [Mei20]. Ana-
log zur Active Vision bringt die Reprasentationsform unterschiedliche Anforderungen mit.
Im Fall von einzelnen Punktdaten muss jeder Punkt betrachtet oder vorab gruppiert werden,
zum Beispiel durch ein Clustering, eine Segmentierung oder lokale Deskriptoren [Drews13a,
Drews13b]. Falls bereits Bounding Boxen vorliegen, kann die Veranderung anhand der Erken-
nungen verarbeitet werden.

Die Erkennung von Anderungen entspringt dabei unterschiedlichen Anwendungen. Eine
Moglichkeit sind Drohnen (Unmanned Aerial Vehicles), die Punktwolken von Bauplédtzen nach
Anderungen untersuchen [Huang2?2], oder andere Flugobjekte mit einem Laserscanner [He-
bel13, Xiao15]. Ahnlich kann die Anderung von Landnutzung und Bedeckung in der Ferner-
kundung untersucht werden (sowohl auf 2D- als auch 3D-Daten) [Cheng24]. Eine dhnliche
Anwendung ist die Untersuchung von Punktwolken im Tagebau [Yang19]. Eine weitere An-
wendung sind autonome Roboter, die im Rahmen des Simultaneous Location and Mapping (siehe
dazu auch Kapitel 2) eine Karte von der Umwelt aufbauen und Anderungen an der Welt er-
kennen und einarbeiten miissen [Derner21]. Dabei konnen erkannten Objekten Eigenschaften
zugewiesen werden, inwieweit sich diese bewegen [Borel8, Kunzel8].

Eine Moglichkeit, Anderungen zu verarbeiten, ist das Verwerfen von Information, welche seit
einem gewissen Zeitraum nicht mehr validiert wurde [Izadill, Monical6, Riedelbauch17]. Da-
bei werden Elemente der Umweltreprasentation gemafl der Wahrscheinlichkeit bewertet, ob
diese sich noch unverdndert an ihrer Position befinden. Im Rahmen der Mensch-Roboter-
Kollaboration kann dies durch die Anwesenheit und Néhe eines Menschen gesteuert werden.
Alternativ kann ein Vergleich zwischen der bisherigen Umweltreprasentation und der aktu-
ellen Sicht berechnet werden, um daraus Verdnderungen zu erkennen (beispielsweise durch
eine Vorder-Hintergrundtrennung, in der bewegte Objekte erkannt werden [Sengar19]).

Ein Spezialfall ist das Tracking von Objekten, siehe beispielsweise den Uberblick in [Yilmaz06,
Fang19, Abdelaziz24, Zhang?25]. Dabei sollen die Objekte tiber einen lingeren Zeitraum beob-
achtet und Anderungen direkt verarbeitet werden. Fiir Tracking-Ansitze ist es im Allgemei-
nen aber wichtig, dass das entsprechende Objekt regelmafSig identifiziert wird. Eine Abwand-
lung davon ist visual servoing, bei dem der Sensor das zu untersuchende Objekt aktiv verfolgt.
Siehe dazu auch den Uberblick in [Kragic02,Li21, Wu22].

In den vorgestellten Methoden muss die Erkennung von Anderungen unterschiedlich genau
sein. Dabei reicht eine bindre Klassifikation, dass sich etwas gedndert hat, teilweise bereits
aus. Ein Objekt, das sich um wenige Zentimeter bewegt, ist bei Pfadplanung mit Sicherheits-
abstand nicht relevant; fiir das Greifen von Objekten jedoch verhindert diese Anderung eine
erfolgreiche Ausfiihrung.

Analog zu den bisherigen Kapiteln wird hier ein modellbasierter Ansatz verfolgt. Konkret fiir
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B-Reps soll der Prozess untersucht werden, welche Anderungen méglich sind und wie diese
erkannt und verarbeitet werden konnen. Anséitze, die automatisch Information entfernen -
aufgrund der Unsicherheit der Objekte beziehungsweise der Reprédsentation - konnten dem
Ansatz hinzugefiigt werden. An dieser Stelle ist aber vor allem von Interesse, inwieweit die
gegebene Information von B-Reps ausreichend ist, um die Umweltreprasentation in einem
giiltigen Zustand zu halten. Tracking-Ansitze sind im Rahmen dieser Arbeit keine Option, da
der Sensor nicht nur fiir die ausschliefsliche Wahrnehmung einzelner Objekte genutzt werden
kann. Zudem ist in Doménen wie Haushalten oder Unternehmen kein kontinuierlicher Blick

auf die relevanten Objekte moglich, da der Roboter andere Aufgaben zu erfiillen hat.

5.2 Beschreibung des Verfahrens

In diesem Kapitel wird die Forschungsfrage F3 diskutiert und beantwortet:

F3 Inwieweit konnen Anderungen an der Szene zwischen zwei Aufnahmen erkannt und

verarbeitet werden?

Beide Teilfragen werden im Hinblick auf B-Reps als die zugrundeliegende Datenstruktur be-
antwortet. Wie im Stand der Forschung erldutert, spielt die Art der Représentation eine ent-
scheidende Rolle. Im Fall von B-Reps ist bekannt, welche Flachen existieren (und damit auch
die zugehorigen Strukturen wie Knoten und Kanten). Anhand der Kanten kann weiterhin die
Nachbarschaft von Flachen bestimmt werden. Im weiteren Verlauf wird zunéchst das allge-
meine Konzept beschrieben. Die folgenden Abschnitte erldutern die einzelnen Schritte, die
Klassifikation, Erkennung und Verarbeitung von Anderungen umfassen.

5.2.1 Ansatz

Der bisherige entwickelte Prozess ist ein iterativer Prozess, der nach jedem Verarbeitungs-
schritt sicherstellt, dass ein giiltiges Weltmodell vorliegt. Dieser Ansatz muss somit auch fiir
dynamische Szenen tibertragen werden, da die Umweltreprasentation und die erkannten Ob-
jekte stets verfiigbar sein sollen. Nach jedem Schritt im Active Vision Ansatz liegt ein neues
partielles B-Rep vor, welches in das bestehende Weltmodell integriert werden muss. An dieser
Stelle konnen Anderungen erkannt werden, die beispielsweise wihrend der Fahrt des Robo-
ters entstanden sind. Der Fokus liegt dabei auf den Fldchen, die in der Szene rekonstruiert
werden. Zum einen, da Flachen alle Informationen darstellen, die im B-Rep hinterlegt sind.
Solange die gesamte Fldche richtig rekonstruiert ist, sind auch alle dazugehorigen Kanten und
Knoten korrekt. Zum anderen sind Flachen eine robuste Représentation der dreidimensiona-
len Daten, da diese sich aus einer groffen Anzahl Punkte zusammensetzen und so Rauschen
durch Mittelung entfernt wird [Sand19]. Abschlieflend sind Flachen fiir den vorgestellten Ob-
jektwiedererkennungsansatz entscheidend: sowohl fiir die Berechnung der Hypothesen als
auch fiir den Active Vision Prozess. Aus diesen Griinden liegt der Fokus beim Umgang mit
dynamischen Szenen auf den Flachen.

Als erster Schritt fiir den Umgang mit verdnderlichen Szenen ist eine Klassifikation aller mog-
lichen Verdanderungen notwendig. Dies erfolgt iiber einen Vergleich der bisherigen Umwelt-
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reprasentation mit dem B-Rep aus der aktuellen Sicht, ob eine Flache in der bisherigen Re-
konstruktion vorhanden ist oder nicht. Fiir jeden moglichen Fall wird anschliefSlend eine Mog-
lichkeit diskutiert, wie diese Anderung entdeckt werden kann. Dazu wird berechnet, welche
Flachen aus der aktuellen Sicht sichtbar sein sollten und welche in der Umweltreprasentati-
on bereits vorhanden sind. Sobald alle moglichen Anderungen bestimmt und erkannt wur-
den, erfolgt die Behandlung und das Berechnen der aktualisierten Umweltreprasentation. Da
Objekthypothesen bekannt sind (diese sind auch fiir den Active Vision Prozess notwendig),
erfolgt die Behandlung der Anderungen auf zwei Arten: Wenn Objekthypothesen vorliegen,
verfiigt man tiber Informationen, welche Fldchen in der Szene zusammenhingen. Diese Infor-
mation wird genutzt, um die Umweltreprasentation konsistent zu halten. Falls partiell keine
Hypothesen vorliegen, wird die Anderung an dieser Stelle ausschliefilich iiber die geometri-

sche Information der B-Reps verarbeitet.

5.2.2 Typen von Anderungen

Ausgehend von Fldchen als relevante Information kann die Anderung zwischen einer Sicht
und dem bestehenden Weltmodell beschrieben werden. Dabei wird untersucht, ob eine Flache
im Weltmodell bereits vorhanden war oder nicht und ob sie in der aktuellen Sicht rekonstru-
iert wurde. Weiterhin ist von Interesse, ob die Fldche iiberhaupt gesehen werden konnte. Da
zudem keine Aging Methoden verwendet werden, ist die Aussage, ob eine Flache existiert, bi-
ndr. Weiterhin ist zu beachten, ob eine Flache aus der aktuellen Sicht wahrgenommen werden
kann. Alle Flachen, die aufierhalb des Frustums liegen, werden ignoriert, da zu diesen keine

Aussage gemacht werden kann. Insgesamt ergeben sich die folgenden Fille:
1. Die Flache ist in der bisherigen Umweltreprasentation nicht vorhanden ...

(a) aber sichtbar im aktuellen B-Rep: Hinzugefiigte Flache.

(b) und auch nicht sichtbar im aktuellen B-Rep: Da diese Fldche nicht existiert, wird
diese Moglichkeit nicht benannt.

2. Die Flache ist in der bisherigen Umweltreprasentation vorhanden ...

(a) und sichtbar im aktuellen B-Rep: Validierte Flache.
(b) aber nicht sichtbar im aktuellen B-Rep und

i. sollte aber sichtbar sein: Entfernte Flache.

ii. ist nicht sichtbar aufgrund von Verdeckungen oder Kameraeinschrankungen:
Verdeckte Flache.

Der Fall, dass eine Flache hinzugefiigt wurde, ist der einfachste und wird so auch in der Vor-
gangerarbeit [Sand19] betrachtet. Dieser Fall tritt vor allem auch dann auf, wenn zwischen
der alten Umweltreprasentation und der neuen Sicht keine Uberschneidung existiert. Wenn
die Flache weder in der bisherigen Reprasentation noch in der aktuellen Sicht vorliegt, muss
dieser Fall nicht gesondert behandelt werden, da diese Flache insgesamt nicht existiert und

keine Information tiber die vorliegende Szene beinhaltet.
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5.2.3 Erkennen von Anderungen

Um alle Anderungen zwischen zwei B-Reps zu erkennen, wird fiir jeden moglichen Fall ein
Ansatz beschrieben. Dazu wird zunéchst bestimmt, dass sich etwas gedndert hat, indem die
bisherige Umweltreprasentation W mit der Rekonstruktion C aus der aktuellen Sicht vergli-
chen wird. Die entdeckten Anderungen werden anschliefend klassifiziert.

Als Hilfestellung wird eine Projektion von B-Reps auf eine 2D-Ebene benotigt. Mit Hilfe dieser
Projektion wird untersucht, welche Flachen aus der aktuellen Sicht sichtbar sein konnen. Fiir
diese Projektion wird die Pose der aktuellen Sicht T € SE(3) als Starrkorpertransformation
benotigt. Fiir die Projektion der bisherigen Umweltreprédsentation ist zu beachten, dass diese
Flachen enthilt, die von der aktuellen Pose aus nicht rekonstruiert werden konnen aufgrund
des Frustums der Tiefenkamera oder sonstiger physikalischer Einschrankungen. Das Frustum
ist dabei iiber die Kameraparameter bekannt und kann direkt auf das globale B-Rep ange-
wandt werden, indem dieses gemafs dem Frustum zurechtgeschnitten wird. Physikalische
Limitierungen sind weiterhin ein ungeeigneter Sichtwinkel, der bei Tiefenkameras verhindert,
dass eine Fliache aufgenommen und somit rekonstruiert werden kann. Alle physikalischen
Einschrankungen werden dabei im Tupel L gesammelt. Somit wird eine Projektion projected

zu einer Pose T fiir ein B-Rep B beschrieben als
projected(B,T,L) — Fz ™" (5.1)

Jeder Pixel im resultierenden n x m 2D-Bild beinhaltet somit die Information, welche Fliache
am weitesten vorne zur Pose T ist. Die Grofie des Bildes muss dabei ausreichend grofs sein,
damit bei der Projektion keine geometrische Information verloren geht, und kann aus der
Strukturgrofle abgeleitet werden. Alternativ ist die Auflosung des 3D-Sensors ein geeigneter

Wert. Somit bestimmt sich die Projektion fiir die Umweltreprasentation W als
Py =projected(W, T, L) (5.2)

Bei der Projektion von 3D-Objekten auf eine 2D-Ebene handelt es sich um ein klassisches
Problem der Computergrafik, was von giangiger Grafikkarten Soft- und Hardware unterstiitzt
wird und daher auf dieser ausgefiihrt wird. Dazu wird das B-Rep zunéchst trianguliert, was
aufgrund von ausschliefilich planaren Flachen direkt moglich ist. Fiir jedes Dreieck kann die
urspriingliche Fliache beispielsweise anhand einer gesetzten Textur identifiziert werden. Die
Triangulierung wird dann auf die 2D-Ebene mit Ausmafien n x m gerendert beziehungsweise
geshadert. Fiir jede Flache im urspriinglichen B-Rep kann dann anhand der gerenderten Pixel
entschieden werden, ob diese Flache sichtbar ist oder nicht.

Dieser Prozess kann analog fiir das B-Rep C = (Fc, Ec, Ve, Bc) der aktuellen Sicht angewandt
werden. Da beide Projektionen miteinander verglichen werden sollen, ist es notwendig, dass
die Projektion auf die Bildebene aus derselben aktuellen Sicht erfolgt (mit identischer Pose).
Somit wird sowohl fiir die Projektion des aktuellen lokalen B-Reps als auch der gesamten

Umweltreprasentation die Pose Tc verwendet.

Pc =projected(C, T, L) (5.3)
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Somit liegen fiir den aktuellen Zeitschritt zwei Projektionen vor: zum einen die aktuell rekon-
struierte Sicht, zum anderen das bestehende Weltmodell. Aufgrund der physikalischen Ein-
schrankungen L umfassen beide das gleiche Sichtfeld. Daneben ist wichtig, dass auch durch
die Projektion weiterhin bekannt ist, welche Flache im Dreidimensionalen mit welcher Flache
in der Projektion korrespondiert. Somit lassen sich alle Operationen, die anhand der Projek-
tionen bestimmt werden, in der dreidimensionalen B-Rep Représentation ausfithren. Um die
Anderungen zwischen der aktuellen Sicht und der Umweltreprasentationen zu bestimmen,
werden die Projektionen miteinander verglichen: Fiir jede Flache in einer Projektion wird be-
trachtet, ob diese mit einer Fldche in der anderen Projektion korrespondiert. So ldsst sich fiir
eine beliebige Flache f € Fyy bestimmen, ob diese zu einer gegebenen Pose T bei Anwesenheit
eines B-Reps C unter den physikalischen Einschrankungen L sichtbar (1) ist oder nicht (0),

isvisible(f,C,T,L) — {0,1} (5.4)

Dazu kann die Korrespondenz zwischen Flichen im Dreidimensionalen {iber die Funktion
explainedby(f,g) — {0, 1} bestimmt werden, basierend auf der Position, dem Normalenvek-
tor und der Grofie der zwei Flachen f und g (identisch zu der Definition aus dem vorherigen
Kapitel, Abschnitt 4.2.3). Als Ergebnis erhdlt man, ob diese zwei Flachen korrespondieren (1)
oder nicht (0).

Mit diesen Definitionen wird fiir jede Kategorie an moglicher Anderung die Menge an Fla-
chen beschrieben, die dieser Kategorie angehtren: Menge A (added) fiir hinzugefiigt, Menge V
(validated) fiir validiert, Menge R (removed) fiir entfernt und Menge O (occluded) fiir verdeckt.
Als erster Fall gilt fiir hinzugefiigt, dass die Flache bisher nicht vorhanden war, in der aktu-
ellen Sicht aber existiert. Beziiglich der Flachenkorrespondenzen bedeutetet dies, dass die zu
untersuchende Flache keine Korrespondenz zu einer Flache in der bisherigen Umweltrepra-
sentation aufweist.

A ={g € Fc|Af € Fyy : explainedby(g, f)} (5.5)

Analog gilt fiir den Fall validiert, dass eine Korrespondenz vorliegt.
V ={f € Fw|dg € F, : explainedby(f,g)} (5.6)

Abschliefsend verbleiben die beiden Fille, wenn eine Fliche in der aktuellen Rekonstrukti-
on nicht sichtbar ist. Diese sind aufgeteilt in entfernt und verdeckt. Falls eine Flache in der
aktuellen Rekonstruktion nicht sichtbar ist, aber sichtbar sein sollte, ist diese Fldache entfernt
worden.

R={f € F,|Ag € Fc : explainedby(f,g) A isvisible(f,C,Tc, L)} (5.7)

Wieder gilt hier analog: Wenn die Flache in der aktuellen Aufnahme nicht sichtbar ist, in der

bisherigen Welt aber wahrnehmbar sein sollte, ist diese nur verdeckt

O = {f € Fy|#g € Fc : explainedby(f,g) A —isvisible(f,C,T¢, L)} (5.8)
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5.2.4 Behandlung von Anderungen

Ausgehend von diesen Mengen an Flachen ist der nédchste Schritt die korrekte Verarbeitung.
Das beutetet in diesem Zusammenhang, dass am Ende der Verarbeitung immer noch ein vali-
des B-Rep vorliegt, um den inkrementellen Ansatz der Umweltreprasentation zu erhalten. Als
zweites, nachgestelltes Ziel soll moglichst viel Information im B-Rep erhalten bleiben. Dabei
ist zu beachten, dass Flichen in der Rekonstruktion nicht fiir sich allein existieren konnen, da
diese - gemif den getroffenen Annahmen - immer an ein Objekt gebunden sind. Somit ist das
Ziel, ein Objekt vollstindig zu entfernen, auch wenn nur eine einzelne Flache des Objekts ent-
fernt wird. Falls ein Konflikt vorliegt - beispielsweise wenn eine Fldche validiert, eine andere
aber entfernt ist - wird trotzdem das ganze Objekt aus der Umweltreprasentation geldscht.
Das ist notwendig, da aufgrund der rein geometrischen Betrachtung nicht sichergestellt ist,
dass eine validierte Flache tatsdchlich vom identischen Objekt stammt.

Die Menge an validierten Flichen V kann dabei direkt in die bestehende Umweltreprésen-
tation fusioniert werden (wie in der Vorarbeit [Sand19] beschrieben). Insgesamt haben diese
Flachen einen geringen Einfluss auf das gesamte B-Rep (da bereits eine Flache in der Welt
existiert die mit der aktuellen Flache korrespondiert) und benétigen keine weiteren Schritte,
sodass das Modell weiterhin valide ist. Auf gleiche Art kann die Menge der hinzugefiigten
Flachen A in die Umweltreprédsentation eingefiigt werden.

Als weitere Menge sind die Flachen R zu behandeln, die aus der Umweltreprésentation ent-
fernt werden miissen. Dafiir konnen die bestehenden Objekthypothesen H genutzt werden.
Dazu wird unterschieden, ob eine zu loschende Flache von einer Hypothese erklart wird oder
nicht. Falls eine Hypothese vorliegt (durch Priifen aller Hypothesenflichen auf Korrespon-
denz mit der gerade untersuchten Fldche), werden alle weiteren Flachen in der Welt bestimmt,
die zu einer Flache dieser Hypothese korrespondieren. Da nach den gegebenen Annahmen
von einem realen Objekt nicht einzelne Flachen aus der Welt entfernt werden kénnen, son-
dern nur das komplette Objekt entfernt werden kann, miissen auch alle weiteren Flachen
geloscht werden. Dazu werden zunéchst alle Flachen der Hypothesen gesucht, die mit einer

zu loschenden Flache korrespondieren

DHO = U{hiEH|EIreR:recorrespondingfaces(hi)}Correspondingfaces(hi) (59)

Die Funktion correspondingfaces(h;) gibt dabei alle Flichen des globalen B-Reps W zurtick,
die mit einer Fliche vom Model der Hypothese h; korrespondieren.

Neben allen Flachen der Hypothese miissen dariiber hinaus alle benachbarten Flichen ent-
fernt werden. Dieser Schritt ist notwendig, damit die Umweltreprdsentation als B-Rep valide
bleibt. Das Problem tritt dann auf, wenn die zu loschende Fliche eine oder mehrere Kanten
in der resultierenden Umweltreprasentation hinterldsst. Durch das Hinzufiigen eines neuen
Objekts an dieser Stelle miisste fiir eine valide Reprédsentation eine Kante eingefiigt werden.
Das Hinzuftigen dieser neuen Kante wére dort nicht realisierbar, da eine Topologiednderung
durch sich schneidende Kanten nicht moglich ist [Sand19]. Somit bestimmt sich die Menge

aller Flachen, die entfernt werden miissen, als

Dy, = Dy, U{f € Fiw|3g € Dy, : neighbor(f,g)} (5.10)
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wobei die Funktion neighbor angibt, ob zwei beliebige Flachen f und g benachbart sind. Die-
se Relation ldsst sich mit Hilfe der B-Rep Datenstruktur anhand der Zwillings-Halbkanten
bestimmen [Sand19].
Falls keine Hypothese fiir eine zu l6schende Flache aus R verfligbar ist, ist das Ziel, voll-
standige Objekte zu 16schen. Da allerdings nicht direkt bekannt ist, wieviele Flachen entfernt
werden miissen, damit ein Objekt geloscht wird (und eine Rekonstruktion eines Objekts durch
Verdeckungen in mehrere Fldachen zerfallen kann), ist es erforderlich, mehr Flachen zu loschen
(siehe zum Beispiel Testobjekt crane aus Kapitel 3). Dazu werden ausgehend von der zu 16-
schenden Fldche alle benachbarten Flachen ebenfalls entfernt. Dieser Vorgang wird transitiv
wiederholt, bis als benachbarte Fliche die bekannte Arbeitsoberfliche erreicht wird. Somit
bestimmt sich zundchst die Menge an zu loschenden Fldchen, die keine Hypothese besitzen,
als

Dp, ={re R|Ah; € H : r € correspondingfaces(h;)} = R\Dg, (5.11)

Diesen werden nun in jedem Schritt j die weiteren benachbarten Flachen hinzugefiigt.
Dg; = Dg, , U{f € Fw|3g € Dg, , : neighbor(f,g)} (5.12)

Da die Position der Arbeitsflache vorab bekannt ist, wird diese aus der Umweltreprésentation
W entfernt, wodurch die rekursive Berechnung gesichert terminiert, da die Anzahl an be-
nachbarten Fldachen endlich ist. Als Rekursionsanker sind die Flichen der Menge R definiert
(entfernt).

Beziiglich der verdeckten Flichen sind mehrere Ansdtze moglich. Zum einen kénnen die-
se Flachen analog behandelt werden wie Flachen, die entfernt wurden. Dies hat zur Folge,
dass Flachen, die in der Welt noch existieren, entfernt werden und zu einem spéteren Zeit-
punkt wieder erfasst werden miissen. Alternativ konnen verdeckte Flachen direkt in der Welt
verbleiben. In dieser Arbeit werden verdeckte Flachen beibehalten, um die Einschrankungen

beziiglich zu 16schender Flichen soweit wie moglich zu vermeiden.

5.3 Experimentelle Auswertung

In diesem Kapitel wird das untersuchte Konzept evaluiert. Zunidchst werden der experimen-
telle Aufbau und anschliefsend die Ergebnisse erldutert. Wie der Rest des Kapitels basieren
Teile der Experimente auf [Rohner22].

5.3.1 Aufbau

Die Experimente fiir dynamische Szenen setzen sich aus zwei Teilen zusammen: zum einen
aus der Validierung, indem jeder mogliche Fall getestet und untersucht wird, zum anderen

aus dem Vergleich zwischen dynamischer und statischer Rekonstruktion ganzer Szenen.
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Validierung

Zuniéchst werden die vier vorgestellten Fille von Anderungen untersucht: Hinzugefiigt, Vali-
diert, Entfernt und Verdeckt. Dazu wird jeweils eine Rekonstruktion gezeigt, die Anderung in
der Szene durchgefiihrt und die anschlieffende Rekonstruktion untersucht. Zudem wird an
einem Beispiel gezeigt, wie nur kurz auftretende Storsignale auf diese Weise aus einer Szene
entfernt werden kénnen. Griinde fiir Storsignale sind beispielsweise menschliche Ko-Arbeiter,

die mit der Szene interagieren, wahrend der Roboter diese rekonstruiert.

Auswertung ganzer Szenen

Analog zu den bisherigen Experimenten wird das Konzept anhand ganzer Szenen evaluiert.
Dazu wird zunidchst eine Szene rekonstruiert und zwischen den Sichten verdndert, sodass
die unterschiedlichen Anderungstypen alle enthalten sind. Dies wird solange fortgefiihrt, bis
die Rekonstruktion und Wiedererkennung vollstandig ist (dynamische Rekonstruktion). Die
abschliefSend verbleibende Szene wird anschlieffend vom existierenden Active Vision Prozess
rekonstruiert (statische Rekonstruktion). Um sicherzustellen das die identische Szene rekon-
struiert wird, ist die statische Rekonstruktion erst dann durchzufiihren, sobald alle Aufnah-
men der dynamischen Rekonstruktion erfolgt sind. Abschlieffend kann die dynamische Re-
konstruktion mit der statischen vergleichen werden. Als Evaluationskriterium wird die kor-
rekte Anzahl an erkannten Objekten verwendet sowie iiberpriift, ob zu viele oder zu wenige

Flachen in der dynamischen Rekonstruktion vorliegen.

5.3.2 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Validierung und Evaluation dargestellt und
diskutiert.

Validierung

Als einfachster Fall der Verdnderungen in der Szene ist das Hinzufiigen, zu sehen in Abbil-
dung 5.1. Dabei wird auf eine zunédchst leere Arbeitsoberfldche ein Objekt platziert und in die
Umweltreprasentation eingefiigt.

Als niachste Moglichkeit wird Entfernt untersucht, siehe Abbildung 5.2. Im Rahmen der Vali-
dierung wurde dabei der Roboter an der gleichen Stelle belassen. Das Objekt in der Szene ist
in der zweiten Sicht nicht mehr wahrzunehmen und auch nicht durch eine andere Rekonstruk-
tion verdeckt. Daher werden die korrespondierenden Fliachen aus der Umweltreprédsentation
entfernt. Abschlieffend wird der aktuelle Sensoreindruck in die Umweltreprasentation einge-
fiigt, wodurch die Arbeitsoberfldche vervollstindigt und die Liicke geschlossen wird.
Abschliefiend verbleiben die Fille Verdeckt und Validiert. Zunéchst stehen zwei Objekte in der
Szene, von denen eines direkt erkannt wird. Wihrend sich der Roboter zu der zweiten Sicht
bewegt, um das andere Objekt weiter zu rekonstruieren, wird der Dodekaeder aus der Szene
entfernt. In der Rekonstruktion verweilt er aber, da er aus der aktuellen Sicht aufgrund der
Verdeckung des zweiten Objekts nicht wahrnehmbar ist. Mit der dritten Sicht von oben wére
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|

Abbildung 5.1: Validierung der Anderung Hinzufiigen: In der ersten Reihe die initiale Szene
und Rekonstruktion, in der zweiten Reihe nach der Anderung. Zu jeder Rekonstruktion ist
zusitzlich das Weltkoordinatensystem in der Roboterbasis dargestellt.

> |

Abbildung 5.2: Validierung der Anderung Entfernen: In der ersten Reihe die initiale Szene und
Rekonstruktion, in der zweiten Reihe nach der Anderung
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Abbildung 5.3: Validierung der Anderungen Verdeckt und Validiert: in der ersten Reihe die
initiale Szene und Rekonstruktion, in der zweiten Reihe nach der Anderung Entfernt. Da das
entfernte Objekt aus der aktuellen Pose nicht sichtbar wére, verbleiben die Flachen in der
Rekonstruktion. Aus einer weiteren Perspektive (dritte Reihe) werden die Flachen schliefilich
entfernt sowie Flachen des verbleibenden Objekts validiert

der Dodekaeder aus der aktuellen Sicht wahrnehmbar. Allerdings korrespondieren keine Fla-
chen in der aktuellen Rekonstruktion mit der Umweltreprasentation, wodurch diese Flachen
gemdfs der Hypothese aus der Welt entfernt werden. Mit der dritten Sicht wird zudem das
zweite Objekt korrekt erkannt (zu sehen in Abbildung 5.3).

Neben den unterschiedlichen Féllen konnen Storsignale aus der Umweltrekonstruktion ent-
fernt werden (wie in Abbildung 5.4 zu sehen ist). In der ersten Rekonstruktion ist ein Arm zu
sehen, der ebenfalls planar rekonstruiert wird, wodurch eine Vielzahl kleiner Flachen in die
Szene eingebaut wird. Im nédchsten Schritt wird aus der gleichen Pose erneut ein B-Rep auf-
genommen und gemaéfd der Methodik in die Umweltreprasentation eingearbeitet. Die Flachen,
die zum Arm gehoren, sollten aus der aktuellen Perspektive sichtbar sein, sind im aktuellen
B-Rep allerdings nicht vorhanden. Diese Flachen werden somit geldscht, und die aktuelle Re-
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Abbildung 5.4: Validierung des Entfernens von Storsignalen: Ein Arm wird zusitzlich zur
Szene rekonstruiert (grilne Umrandung). Nach Entfernen des Arms aus der Szene und einer
weiteren Rekonstruktion wurden die tiberschiissigen Flachen entfernt, aus [Rohner22]

konstruktion wird in die Umwelt eingefiigt. Dadurch, dass der Arm einzelne Objekte verdeckt
hat, konnen nun alle Objekte korrekt erkannt werden.

Ganze Szenen

In Abbildung 5.5 ist der Aufbau sowie die Rekonstruktion mit einer kompletten Szene dar-
gestellt. Dabei wurden zwei Objekte hinzugefiigt und zwei entfernt. In Abbildung 5.6 finden
sich weitere beispielhafte Szenen. Dabei wurden alle Anderungen eingebaut. Falls sich ein
Objekt in der Szene bewegt, entspricht dies der Kombination Entfernen und Hinzufiigen, da
kein Tracking der Objekte stattfindet. Uber alle dynamischen und statischen Rekonstruktionen
wurden insgesamt 126 Flachen (dynamisch) und 120 Fldchen (statisch) rekonstruiert. Aus den
dynamischen Rekonstruktionen hatten 97 Fliachen (77%) eine Korrespondenz zur statischen.
Fiir die andere Richtung waren es 98 Flachen (82%). Der Unterschied der eigentlich symmetri-
schen Beziehung ergibt sich daraus, dass eine Fliache der dynamischen Rekonstruktion durch
zwei Flachen der statischen erkldrt wurde. Wie in den bisherigen Evaluationen kann dies auf-
treten, wenn eine Flache in zwei Bestandteile zerfillt (beispielsweise durch Verdeckung oder
Rauschen). Der Grund fiir die hohe Anzahl an Fldchen, die zwischen den Rekonstruktionen
keine Korrespondenz haben, liegt an Verdeckungen wéhrend der statischen Rekonstruktion.
Bei der dynamischen Rekonstruktion sind manche Fliachen noch sichtbar, die in der stati-
schen durchgehend verdeckt sind oder aufgrund der Filter der Sichten nicht wahrgenommen
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Abbildung 5.5: Vergleich zwischen dynamischer und statischer Rekonstruktion: in der oberen
Reihe die urspriingliche Szene und die finale dynamische Rekonstruktion, in der unteren
Reihe die letzte Roboterpose und Rekonstruktion der statischen Szene, aus [Rohner22]

werden. Dariiber hinaus sind die angefahrenen Sichten zwischen statischer und dynamischer
Rekonstruktion nicht identisch. Dadurch passiert es, dass zusétzliche Flachen nur in einem
der beiden Fille rekonstruiert werden, die fiir die korrekte Erkennung nicht notwendig sind.
Nach dem Entfernen aller Fldchen, die zu einer korrekten Hypothese korrespondieren, ver-
bleibt eine Flache. Das Problem dabei ist, dass zunédchst ein Objekt entfernt, an dhnlicher Stelle
aber ein anderes Objekt platziert wurde. Dadurch wurde sowohl die Flache des neuen Objekts
eingeftigt, die bestehende Fldche aber nicht geloscht, da zur neuen Fldche eine Korrespondenz
bestand. In diesem Fall war sowohl die Normale als auch der iiberschneidende Flacheninhalt
zu grof8. Einschrankungen des Sensors beim Betrachten von Fliachen mit einem sehr steilen
Einfallswinkel erschweren die Rekonstruktion in diesem Fall. Ein direkter Blick kann dieses
Problem beheben. Nichtsdestoweniger sind Verdnderungen, die sehr dhnliche Fliachen erzeu-
gen, als Einschrankungen festzuhalten. In der Rekonstruktion sind diese Flichen mit den hier
beschriebenen Methoden nicht unterscheidbar.
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(b) Szene 2, Endgtiltige Szene

e

(c) Szene 3, Ausgangslage (d) Szene 3, Endgtiltige Szene

Abbildung 5.6: Weitere Szenen der Evaluation, jeweils mit der initialen Szene und der end-
gliltigen Objektpositionierung

5.4 Fazit

Dieses Kapitel stellt einen Ansatz vor, wie mit dynamischen Szenen und Anderungen wih-
rend des Rekonstruktionsprozesses mit Active Vision umgegangen werden kann. Ausgehend
von B-Reps werden alle moglichen Fille von Anderungen abgeleitet. Fiir jeden dieser Fal-
le wird anschliefSend eine Methode beschrieben, den Fall zu erkennen und die Anderungen
korrekt einzuarbeiten. Dafiir wird die bisherige Umweltreprasentation mit der aktuellen Sicht
verglichen. Je nachdem, ob zu den betroffenen Flichen eine Objekthypothese vorliegt, kann
die Anderung praziser behoben werden als bei Flachen ohne dazugehorige Hypothese.
Ausgehend von diesen Ergebnissen kann die Fragestellung

F3 Inwieweit kénnen Anderungen an der Szene zwischen zwei Aufnahmen erkannt und

verarbeitet werden?

beantwortet werden. Durch die Verfiigbarkeit von vollstindigen geometrischen Strukturen
in Form der B-Reps sind Analysen der Szene auf diesem Level moglich. Dadurch kann die
Information in den meisten Fillen korrekt verarbeitet werden, da es Methoden zum Zusam-
menfiithren von mehreren B-Reps gibt. Das Entfernen ist aufgrund der zugrundeliegenden
Datenstrukturen ebenfalls moglich. Nichtsdestoweniger schrankt die Wahl der Umweltrepra-
sentation auf B-Reps die Moglichkeiten ein. Zu kleine Anderungen an der Szene oder zwi-
schen zwei Objekten werden nicht erkannt und damit auch nicht korrekt verarbeitet. Um die
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globale Umweltrepréasentation geméafs der Eigenschaften von B-Reps giiltig zu halten, muss
beim Entfernen von Objekten teilweise mehr entfernt werden, als nach Rekonstruktion der
aktuellen Sicht und Einarbeitung in die Umweltreprasentation notwendig ist. Dieses Problem
wird durch die Verwendung von Hypothesen entschirft, allerdings nicht komplett gelost. Da
zudem ausschliefllich geometrische Information verwendet wird, konnen Fldchen in der Welt
verbleiben, die korrekterweise entfernt sein miissten (beispielsweise wenn ein Objekt in der
Szene entfernt und an gleicher Position mit einem dhnlichen Objekt ersetzt wird).

Als Erweiterungen dieser Methoden kann ein zeitbasierter Ansatz hinzugefiigt werden (wie
im Stand der Forschung dieses Kapitels vorgestellt). Ziel ist dabei, Flachen aus der Umwelt-
reprasentation zu entfernen, die seit einem bestimmten Zeitraum nicht mehr rekonstruiert
wurden, wobei ein Risiko besteht, dass sich an der Szene in diesem Bereich etwas gedndert
hat. Weiterhin kann nidher untersucht werden, welche Flachen gegebenenfalls aus der Umwelt
entfernt werden. Aufgrund der vorhandenen Objektdatenbank ist es moglich, zu berechnen,
welche Flachen aufgrund eines Objektes zusammenhingen konnen. Auf diese Weise kann die
Anzahl an zu entfernenden Fliachen reduziert werden. Abschlieflend kann die Information,
dass es Anderungen an der Szene gab, in den Active Vision Prozess integriert werden. Bei-
spielsweise ist es sinnvoll, bei Flachen, die entfernt wurden, mit einer Validierungssicht zu
priifen, ob die Anderung korrekt verarbeitet wurde.
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Extraktion semantischer Information
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Um die Aussagekraft des zugrundeliegenden Weltmodells {iber Objektinstanzen hinaus zu er-
hohen, wird zusatzliche semantische Information basierend auf den erkannten Objekten und
der rekonstruierten Umwelt benotigt.

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick {iber verschiedene Arten von Semantik und unterschiedli-
che Fragestellungen beziiglich der Moglichkeiten und Notwendigkeiten (Abschnitt 6.1). Dies
fiihrt zur Betrachtung, inwieweit zusitzliche Semantik hilfreich in der Robotik sein kann. Da
der Begriff Semantik in der Literatur vielseitig und unterschiedlich verwendet wird, muss
diese Begrifflichkeit zuerst ndher betrachtet werden (Abschnitt 6.2). Abschlieffend wird eine
formale Definition erarbeitet, um Semantik basierend auf den wiedererkannten Objekten zu
bestimmen und im Weltmodell zu hinterlegen (Abschnitt 6.3).

Seite 94



Kapitel 6 - Extraktion semantischer Information

6.1 Stand der Forschung

Der hier dargestellte Stand der Forschung teilt sich in drei Aspekte: Zundchst wird die Not-
wendigkeit und der Ursprung identifiziert; anschlieffend werden unterschiedliche Arten von
Semantik sowie Spezifikations- und Zuordnungsprobleme beschrieben. Abschliefiend wer-
den verschiedene Anwendungen vorgestellt. Als Fazit ist festzuhalten, dass die theoretischen
Moglichkeiten umfangreich sind, was alles beschrieben und wie es reprédsentiert werden kann.
Dabher ist als Folge die Uberlegung notwendig, welche weiterfiihrende Information {iberhaupt

beschrieben und bestimmt werden kann beziehungsweise soll.

6.1.1 Semantische Liicke

Das Problem der Diskrepanz zwischen menschlichem Verstiandnis von Szenen und moglicher,
technischer Extraktion ist bekannt und in verwandten Disziplinen der Bildverarbeitung als
Semantische Liicke (Semantic Gap) ein Begriff [Enser03, Liu07, Lil6]. Beispielsweise im Content-
based image retrieval ist diese Frage urspriinglich von Interesse [Li16, Sudhal5]. Ziel ist es, mit
einer abstrakten, semantischen Beschreibung eines Menschen Bilder zu finden, die von dieser
Beschreibung erfasst werden. Ein anderes Beispiel ist die Fernerkundung, in der die Unter-
schiede zwischen einer menschlichen und einer automatisierten Bildanalyse reduziert werden
sollen [Bahmanyar15]. Analog existiert diese Herausforderung in der Robotik in unterschied-
lichen Anwendungen. Beispielsweise ist bei der nattirlichsprachlichen Kommandierung von
Robotersystemen eine abstrakte Beschreibung fiir Menschen natiirlicher als eine detaillierte
Abfolge von mehreren Roboterposen und Aktionen [Kunzell]. Das Ziel ist somit, den Un-
terschied in der semantischen Beschreibung zwischen abstrakten, hochstufigen Anweisungen

und tatsachlich direkt umsetzbaren Roboteraktionen zu reduzieren.

6.1.2 Arten von Semantik fiir die Robotik

In diesem Abschnitt wird ein Uberblick iiber Semantik im Rahmen der Robotik gegeben. Die-
ser Uberblick ist angelehnt an [Garg20] und [Liu23] und wird hier ergédnzt. Dabei wird sich
hier auf verwandte Arbeiten beschrankt, die Informationen tiber die Objekt(wieder)erkennung
hinaus erzeugen, da diese bereits in Kapitel 3 diskutiert wurde. Hierbei ldsst sich die Art
der Semantik anhand der Verwendung unterteilen. In [Liu23] wird die Semantik den unter-
schiedlichen Komponenten eines vollstindigen Robotiksystems zugeordnet: Objekt (welche
Eigenschaften und Zusammenhinge liegen vor), Raum (in welcher Beziehung stehen Objek-
te und weitere Rdume untereinander), Aufgaben (welche Eigenschaften und Voraussetzung
haben Aufgaben), Aktionen (die tatsachliche Ausfiihrung einer Aktion als Teil der Aufgabe)
und Agenten (welche Information ist tiber die unterschiedlichen Agenten gegeben). Jede Kom-
ponente wird dabei weiter unterteilt, {iber die hier ein kurzer Uberblick gegeben wird. Se-
mantik beziiglich Objekten wird aufgeteilt in die gewdhlte Reprédsentation [Gao21], Seman-
tik fiir jede Objektinstanz [Achlioptas20, Thomason22] und Information iiber eine Klasse von
Objekten [Lemaignanl7, Tenorth17]. Fiir Riume wird eine analoge Definition gegeben. Fiir
Aufgaben wird eine Hierarchie eingefiihrt, womit Aufgaben beschrieben werden konnen, be-

stehend aus der Zerteilung von Aufgaben in Teilschritte [Kaelbling11], einer Vorlage fiir diese
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Teilschritte [Garrett21] und der tatsdchlichen Spezifikation. Aktionen bestehen zum einen aus
einer Reprasentation der Welt und der Aktion als auch aus einer semantischen Reprasentati-
on, wie diese Aktion die Umwelt beeinflusst [Kriiger11, Zellers21]. Abschlieffend kénnen fiir
die Agenten deren Moglichkeiten [Kunzell] und deren jeweilige Umweltreprasentation defi-
niert werden [Lemaignan17].

Alternativ ordnet [Garg20] Semantik in der Robotik entsprechend ihres Nutzens ein. Ein knap-
per Uberblick wird hier wiedergegeben, fiir Details siehe ebenda. Eine Moglichkeit vor allem
fiir mobile Roboter ist die Beschreibung der Umgebung, beispielsweise die Zuordnung des
aktuellen Raums, in dem sich der Roboter befindet [Rottmann05, Stachniss06, Luperto16]. Ne-
ben der Klassifikation des Raums konnen Objekte in diesem wiedererkannt werden [Niich-
ter08, Tateno16]. Neben der Beschreibung der Umgebung ist vor allem die Interaktion mit der
Umwelt und weiteren Agenten von Interesse. Ein Aspekt ist dabei die Beobachtung von Inter-
aktion, beginnend mit den Aktionen eines menschlichen Agenten (bekannt unter Action Reco-
gnition). In diesem Rahmen wird die Frage aufgeworfen, welche Aktionen wie genau betrach-
tet werden miissen [Carreiral7]. Einen Uberblick fiir die Robotik gibt [Ramirez-Amaro19].
Dabei kann sich auch vor allem auf Hiande und Arme beschriankt werden, da diese primér
mit Szenen interagieren [Ramirez-Amarol4], oder auf weitere Extremitdten [Yoon18, Wang18].
Ein anderer Aspekt ist die Beschreibung von Interaktion, beginnend mit Eigenschaften von
Objekten, auch als Affordanzen bekannt [Gibson79], die von einem Robotersystem gelernt wer-
den konnen, falls nicht anders gegeben [Sahin07, Aksoy15]. Zur Handhabung von Objekten
kann die Greifplanung mit semantischer Information unterstiitzt werden [Roal5, Tremblay18].
Eine Kombination der bisher erwdhnten Semantik ermoglicht das Beschreiben komplexer Ak-
tionen [Blodow11, Zeng18].

Neben den bisher vorgestellten Anwendungsmoglichkeiten kann Semantik auch aus der na-
ttrlichen Sprache und alltaglicher Geometrie definiert werden. Eine Moglichkeit sind topo-
logische Zusammenhénge zwischen Objekten [Freeman75, Clementini93, Hernandez94, Li09],
wie beispielsweise beriiliren oder umschlossen. Als weiterer Ansatz konnen natiirlichsprachliche
Richtungen angegeben werden wie links oder oberhalb [Freeman75,Miyajima94], auch unter Be-
achtung einer Beobachtungspose in 2D [Moratz02, Kunzel4] oder 3D [Chen10]. AbschliefSend
konnen Distanzen untersucht werden in Form von Grofien oder Abstinden zwischen Objek-
ten [Kunzel4, Thippurl5].

Abschliefiend ist neben der expliziten Formulierung von Semantik auch die implizite Verftig-
barkeit von Semantik eine Option. Explizit meint dabei eine direkte Berechnungsvorschrift
ausgehend von Objektinstanzen. Implizit bedeutet, dass ein semantisches Verstindnis bei der
Erfillung einer Aufgabe genutzt wird, ohne dass es separat berechnet und im Weltmodell
hinterlegt wird. Fiir eine implizite Verfiigbarkeit sind vor allem die in Kapitel 2 erwédhnten
Foundation Models und Large Language Models relevant [Chen23b], auf die an dieser Stelle nicht
noch einmal eingegangen wird.

6.1.3 Spezifikations- und Zuordnungsprobleme

Eine grundlegende Herausforderung bei der Beschreibung und Auswahl von Semantik ist

die Frage, welches Wissen fiir welche Aufgaben notwendig ist. Im Rahmen der kiinstlichen
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Intelligenz sind vor allem das Rahmenproblem (Frameproblem) [McCarthy81, Hayes81] und
Ramificationproblem [Thielscher97] bekannt. Dabei werden Herausforderungen aufgezeigt, wie
der Zustand und die Auswirkungen von Aktionen auf eine Welt zu beschreiben sind. Das
umschliefst sowohl Eigenschaften, die erfiillt sein miissen, um eine Aktion durchzufiihren, als
auch die Frage, in welchem Zustand sich die Welt nach dem Durchfiihren einer Aktion be-
findet. Das Frameproblem bezieht sich dabei vor allem auf Untersuchungen im Rahmen der
formalen Logik und ist in diesem Zusammenhang auch gelost - beispielsweise mittels Default
Reasoning [Reiter80], Event Calculus [Shanahan97], Situation Calculus [McCarthy63], Fluent Cal-
culus [Thielscher98] oder durch Reduzierung der Komplexitit auf eine einzelne Umweltrepra-
sentation statt vieler moglicher [Ginsberg88a].

Als verwandtes Problem existiert das Qualifikationsproblem [McCarthy80], welches die Mog-
lichkeit in Frage stellt, alle notwendigen Vorbedingungen zu formulieren, die fiir eine erfolg-
reiche Interaktion notwendig sind. Ein entscheidender Unterschied zum Frameproblem ist
dabei die allgemeine Anwendung auf beliebige Aufgaben ohne Einschrankung auf Logik. Ein
moglicher Losungsansatz versucht, die Komplexitit zu reduzieren, indem keine Vorbedin-
gungen erfiillt sein miissen, sondern Einschrankungen nicht verletzt sind [Ginsberg88b]. Ein
alternativer Ansatz mittels State constraints ist das Ausschliefsen von spezifischen Vorkomm-
nissen, wodurch ebenfalls die Komplexitédt reduziert wird [Lin94, Baral00].

In diesem Zusammenhang ist auch das Symbol Grounding Problem zu erwahnen [Harnad90]
(mit Erweiterungen und Losungsvorschldgen, beispielsweise [Harnad01]). Das Problem ent-
springt dem Chinese Room Problem [Searle80], das die Frage aufwirft, ob eine rein algorith-
mische Ausgabe auf eine definierte Eingabe als intelligent anzusehen ist. Die grundlegende
Frage und Konsequenzen wurden vielfach diskutiert (beispielsweise [Taddeo05, Li22]). Dies
hat in der Robotik zur Konsequenz, dass semantische Beschreibungen auf roboterspezifische
Aktionen abgebildet werden miissen. Fiir einen Uberblick siehe [Coradeschil3,Cohen24] oder
im spezifischen [Spangenbergl7, Wolfel21].

Abschliefiend ist das (Visual) Anchoring Problem eine offene Fragestellung in diesem Zusam-
menhang [Coradeschi03]. Dabei wird untersucht, inwieweit Sensorsignale konkreten Objekt-
instanzen zugeordnet werden konnen. Diese Fragestellung bezieht sich einerseits auf einen
einzelnen Zeitpunkt, sodass einem geometrischen Objekt (Pixel mit Tiefendaten, Voxel, B-Rep
Element) eine Objektinstanz zugeordnet wird (in dieser Arbeit beantwortetet durch die Me-
thode der Objektwiedererkennung). Andererseits ist ein zeitlicher Zusammenhang zwischen
mehreren Zeitpunkten von Interesse, sodass nachvollziehbar ist, wofiir ein spezifisches Objekt
verwendet wurde.

6.1.4 Anwendungsmoglichkeiten von Semantik

In [Garg20] werden unterschiedliche Moglichkeiten fiir die Verwendung von Semantik darge-
stellt. Diese werden hier gemafs verschiedenen Anwendungen zusammengefasst und erganzt.
Eine Moglichkeit sind Drohnen (Unmanned Aerial Vehicles), bei denen Semantik beispielsweise
fir die Pfadplanung verwendet werden kann, um Kollisionen zu vermeiden. Dazu wird die

Information verwendet, welche Objekte in der Szene sich wie verhalten konnen und mog-
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licherweise einen Einfluss auf die Flugbahn haben. Falls von Objekten eine Gefahr fiir die
Drohne ausgeht, kann der Pfad angepasst werden [Loquerciol8, Benjdiral9, Gandhil7].

Eine dhnliche Anwendung in der Robotik ist das autonome Fahren. Auch hier liegt der Fokus
auf kollisionsfreien Bewegungen und dem Umgang mit plotzlichen Verdanderungen. Der Vor-
teil im Vergleich zu Drohnen ist aber die groflere Menge an verfiigbarer Sensorik [Feng19].
Im Bereich der Service-Robotik existieren diverse Anwendungsgebiete wie Haushalt [Hel?,
Cheng18], Pflege [Vdnnil7], Restaurants [Tuomi20] und weitere Industrien [Savelal8]. Die
grundlegende Frage ist dabei die Akzeptanz von Robotern in den entsprechenden Feldern,
die durch ein besseres Verstindnis der Umwelt erhoht werden konnte. Dartiber hinaus ist
Semantik in der Mensch-Roboter-Interaktion relevant, um die Ausdrucksfahigkeit von Robo-
tern und somit das Verstdndnis zu erhohen [Breazeal09]. Eine Moglichkeit ist der Versuch, die
Interaktion und Bewegung natiirlicher zu gestalten [Fang19, Savage19, Lail8, Giambattistal6].
Dazu ist auch die Navigation von Robotern in gemeinsamen Arbeitsbereichen relevant [Zen-
der08, Talbot21, Ginting24]. Auch die Interaktion von Roboter zu Mensch in der Spezifikation
von Bauteilen [Tellex14] oder in der Mensch-Roboter-Kollaboration [Akkaladevi21] kann mit
semantischer Information unterstiitzt werden.

Weiter gefasst kann Semantik auch in zivilen Aufgaben eingesetzt werden. Mogliche Anwen-
dungen in diesem Bereich sind die Analyse von bewegten Kameras in stadtischen Szenen [Yaz-
dil8] oder Krisenmanagement [Kostavelis17].

Abschliefiend findet Semantik auch Anwendung in der Manipulation von Szenen, indem
raumliche Relationen genutzt werden [Kartmann21, Liu22, Wang23].

6.1.5 Fazit

Ausgehend vom Stand der Forschung ldsst sich fiir die Aufgabenstellung dieser Arbeit ein
vorldufiges Fazit ziehen. Zum einen sind die Verwendungsmoglichkeiten von Semantik im
Allgemeinen und in der Robotik im Speziellen sehr vielseitig [Garg20, Liu23]. In der Robotik
selbst gibt es diverse Arbeiten, die sich mit aufgabenspezifischer Semantik auseinandersetzt.

Somit verbleiben unterschiedliche Aspekte, die ndher betrachtet werden konnen. Zum einen
ist eine allgemeine Definition von Semantik in der Robotik nicht oder nur teilweise geldufig.
Fiir eine eindeutige Basis ist somit von Interesse, was unter Semantik auf welchem Grad der
Datenverarbeitung zu verstehen ist. Zum anderen ist eine spezifische Beschreibung von weite-
rer Semantik im Rahmen dieser Arbeit nicht gegeben. Neben der sehr breiten Untersuchung,
wo {iiberall Semantik weiterhilft, sind die jeweiligen Disziplinen in der Tiefe gut untersucht.
Dartiber hinaus werfen die unterschiedlichen Spezifikationsprobleme die Frage auf, inwie-
weit eine abschlieflende Liste von Semantik iiberhaupt moglich und zielfiihrend ist. Da diese
Arbeit nicht auf eine konkrete Doméne beschrankt wird, ist die Einschrankung auf eine An-
wendung nicht angebracht. Statt der individuellen Beschreibung von ausgewihlter Semantik
ist ein allgemeines Konzept, wie Semantik definiert werden kann, von Interesse. Auf diese
Weise kann die Menge an bereits gegebenem semantischen Wissen und wie man es aus einer
Szene berechnet, verwendet werden, um diese auf eine einheitliche Art zu definieren.

Dabei kénnen aus den bisherigen Ergebnissen und dem Stand der Forschung einige Ein-

schrankungen definiert werden: Da kein kontinuierlicher Blick auf die Szene moglich ist, wird
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in der Beschreibung der Definition eine zeitliche Komponente nicht beachtet. Auf diese Wei-
se ist auch der zweite Teil des Anchoring Problems in diesem Zusammenhang nicht relevant.
Dartiber hinaus wird fiir die Semantik eine Menge an erkannten Objekten als Grundlage
angesehen fiir die semantische Information berechnet werden soll. Weitere Teile der Umwelt-
reprasentation sollen nicht genutzt werden. Abschlieffend ist das Ziel ein modellbasierter be-
ziehungsweise regelbasierter Ansatz. Ein Lernverfahren zur Extraktion von Semantik verfiigt
tiber die gleichen Nachteile wie Lernverfahren zur Objektwiedererkennung. Zum einen ist
der Trainingsaufwand hoch, was die Erweiterung um neues Wissen erschwert. Zum anderen

ist eine Nachvollziehbarkeit nur schwer moglich.

6.2 Definition Semantik

Die Grundlage fiir jede semantische Betrachtung sind Daten. Je nach betrachteter Doméne
konnen Daten als Eingabe unterschiedliche Auspragungen annehmen. Wenn man die natiirli-
che Sprache betrachtet, kann eine Reihe von Buchstaben eine Eingabe sein. Im Rahmen dieser
Arbeit ist die Grundlage eine Menge von wiedererkannten Objekten. Um aus dieser Einga-
be weiterfiihrende Informationen zu gewinnen, benétigt es zusitzliches Kontextwissen. Denn
dabei ist zu beachten, dass aus der fiir sich alleinstehenden Eingabe nicht weiter Information
erlangt werden kann. Am Beispiel der Reihe von Buchstaben kann beispielsweise der Wort-
schatz einer Sprache als Kontextwissen vorhanden sein. Mit Hilfe dieses Wortschatzes kann
aus einer Eingabe von Buchstaben dann die Information abgeleitet werden, dass es sich um ein
Wort handelt. Ein Beispiel ist als Eingabe die Buchstabensequenz Bank. Mit einem englischen
Wortschatz als Kontextwissen kann dieser Buchstabenfolge somit ein Wort zugeordnet wer-
den, mit einem franzosischen aber beispielsweise nicht. Auch mit einem deutschen Wortschatz
kann aus dieser Buchstabenfolge abgeleitet werden, dass es sich um ein Wort handelt. Die Be-
deutung des Wortes ist damit aber selbst mit Festlegung auf eine Sprache noch nicht definiert,
da diese mehrdeutig sein kann. Im Englischen ist es beispielsweise sowohl das Kreditinstitut
als auch das Ufer. Um die Bedeutung des Wortes in diesem Zusammenhang festzulegen, ist
somit weiteres Kontextwissen notwendig, wie beispielsweise der Rest der Zeicheneingabe.
Explizit formuliert ist Semantik eine Funktion, die als Eingabe Daten und Kontextwissen be-
noétigt. Durch die Anwendung des Kontextwissens auf die Daten erhélt man somit als Ausgabe
weiterfithrende Informationen. Diese Definition ldsst sich rekursiv mehrmals anwenden. So
kann die extrahierte semantische Information zusammen mit anderem Kontextwissen wieder
als Eingabe fiir eine semantische Abbildung dienen.

Diese Definition und rekursive Betrachtung kann nun auf einzelne Schritte dieser Arbeit an-
gewendet werden: Als urspriingliche Ausgabe des Sensors liegen Rohdaten in Form einer
Punktwolke vor. Mit geeignetem Kontextwissen in Form von Parametern fiir die B-Rep Erzeu-
gung (beispielsweise der Strukturgrofie) kann mit Hilfe der entsprechenden Semantik-Funktion
ein B-Rep aus der gegebenen Punktwolke erzeugt werden (siehe Kapitel 2 beziehungswei-
se [Sand19]). Der Mehrwert an Information liegt dann darin, dass beschrieben wird, wo sich
Flachen, Kanten und Knoten in der Umwelt befinden und dadurch eine Beziehung zwischen

den Punkten der urspriinglichen Eingabe hergestellt wird. Diese geometrische Reprasentation
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Abbildung 6.1: Schematische Darstellung unterschiedlicher Semantikebenen in dieser Arbeit

(hier B-Reps) wird anschliefiend mit zusatzlichem Kontextwissen in Form einer Objektdaten-
bank weiter analysiert. Die Anwendung der Objektdatenbank auf die Umweltreprédsentation
gemafs der vorgestellten Schritte (Hypothesenerzeugung und -auswahl, siehe Kapitel 3) fiihrt
anschlieffend zu einer Menge an ausgewdhlten Hypothesen. Als nédchster Schritt ist dann
somit das Ziel, aus dieser Menge an Objektinstanzen zusammen mit einer Menge an beschrie-
benen Relationen, Zusammenhinge zwischen den wiedererkannten Objekten herzustellen,
was in anderen Arbeiten hédufig als Semantik bezeichnet wird. Hieraus ldsst sich die Unter-
scheidung zwischen allgemeinerem Kontextwissen und den tatsdchlichen Daten ableiten: Das
Kontextwissen in Form von B-Rep Parametern, Objektdatenbank oder Relationen ist unabhén-
gig von der tatsdchlichen Eingabe oder den konkreten Daten in der aktuellen Szene. Trotzdem
kann das Kontextwissen abhidngig von der betrachteten Doméne sein, beispielsweise ist fiir die
B-Rep Erzeugung je nach Sensor und Objekten eine andere Strukturgrofie angebracht. Der ur-
spriingliche Sensoreindruck zusammen mit allen abgeleiteten Informationen beschreibt aber
die vorliegende Szene mit immer grofler werdenden Informationsgehalt und lasst sich somit
als Szenenwissen zusammenfassen. Siehe Abbildung 6.1 fiir eine Darstellung der unterschied-
lichen Semantikebenen in dieser Arbeit.

Mit dieser Definition kann auch die unterschiedliche Auffassung von Semantik im Stand der
Forschung abgebildet werden. In manchen Arbeiten und Anwendungen wird bereits von
Semantik gesprochen, wenn im Sensoreindruck die Objekte der Szene wiedererkannt wer-
den. In anderen Doménen sind die Eigenschaften und Zusammenhinge als Semantik defi-
niert [Garg20]. Insgesamt kann der gesamte Prozess iiber die Verrechnung der Sensordaten,
der Objektwiedererkennung bis hin zu weiteren Informationen als semantischer Zugewinn

zusammengefasst werden.
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6.3 Beschreibung von Semantik

Ausgehend von der Definition von Semantik wird nun eine Moglichkeit vorgestellt, wie das
Kontextwissen beschrieben werden kann, um Zusammenhénge zwischen Objekten darzustel-
len (somit die letzte Stufe aus dem vorangegangenen Definition). Im Stand der Forschung
wurden unterschiedliche Arten von Semantik in Hinblick auf deren Nutzen und Beschrei-
bung vorgestellt. Im Rahmen dieser Arbeit ist die informationsreichste Eingabe die Menge
der wiedererkannten Objekte. Neben dem gegebenen CAD-Modell in Form von B-Reps und
der dazugehorigen Pose in der aktuellen Szene kann weitere Information in der Objektdaten-
bank mit hinterlegt sein, die am wiedererkannten Objekt mit gespeichert ist, beispielsweise
physikalische Eigenschaften (Material, Masse, Schwerpunkt). Somit sind Eigenschaften, die
ein Objekt individuell charakterisieren, bereits abgedeckt. In der Domé&ne der Robotik sind
vor allem Zusammenhénge zwischen den Objekten relevant, da diese fiir die Handhabung
und verwandte Aufgabenstellung entscheidend sind. Diese Zusammenhinge unterscheiden
sich dabei je nach Anzahl der betrachteten Objekte, den Einfluss der genauen Positionen
oder Vorhandensein von weiteren Objekten. Da das Ziel die explizite Modellierung von Zu-
sammenhédngen ist, werden in dieser Arbeit Relationen genutzt, um diese Informationen zu

modellieren.

6.3.1 Formale Beschreibung

Als Grundlage fiir die Extraktion von Beziehungen zwischen Objekten als weitere seman-
tische Information werden wiedererkannte Objekte angenommen. Damit sind die Pose der
konkreten Objektinstanz in der Szene bekannt sowie weitere Information, die gegebenenfalls
in der Objektdatenbank gehalten werden. Analog zur bisherigen Formalisierung ist das die
Menge H = {hy, ..., h,}, wobei eine Hypothese h; mindestens aus dem Objekt-Modell und des-
sen Transformation in die Szene besteht.

Als mathematisches Grundkonzept zur Beschreibung von Semantik werden Relationen ver-
wendet. Die Motivation dahinter ist - neben dem vorgestellten Stand der Forschung - die
Analogie zum Szenenverstdndnis des Menschen. Fiir die ndhere Beschreibung von Objekten
werden Eigenschaften von Objekten relativ zur Szene herangezogen, beispielsweise Grofie
und Positionierung. Weiterhin soll die Beschreibung der Semantik unabhéngig von der An-
zahl der Objekte sein. Dadurch ist keine neue Beschreibung notwendig wenn sich die Zahl an
beteiligten Objekten d@ndert. Damit werden Relationen hier stets auf der vollstindigen Menge
der aktuellen Hypothesen beschrieben.

Um sowohl eine kompakte Beschreibung von Relationen zu ermdglichen, aber gleichzeitig
auch eine hohe Michtigkeit der moglichen Beschreibungen sicherzustellen, wird hier ein hier-
archischer Ansatz verfolgt. Dazu werden im Weiteren vier unterschiedliche Definition von
Zusammenhingen vorgestellt, wobei die Modellierungsmaéchtigkeit steigt und hoherstufige
Definitionen mindestens so méachtig sind wie niedrigere.

Als erste Grundlage werden somit Nicht reduzierbare Relationen (NRR) definiert:

NRR C {(h1, ..., hx) € H|a((h1, ..., h))} 6.1)
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Die Relationen haben einen Grad k, je nachdem wieviele Hypothesen an der Relation beteiligt
sind. Ob ein Tupel des kartesischen Produkts tatsdchlich in der Relation liegt, wird mit Hilfe
der Wahrheitsfunktion a : H* — {True, False} bestimmt. An diese Funktion a werden geson-
derte Anforderungen gestellt, um die Beschreibung von Relationen zu strukturieren. Dabei
sind keinerlei logische Verkniipfungen zugelassen, sondern lediglich direkte Auswertungen
einzelner Eigenschaften der entsprechenden Objekte. Eine Kombination mehrerer logischer
Funktionen ist somit explizit ausgeschlossen. Die Negation ist erlaubt, da diese alternativ di-
rekt in der Wahrheitsfunktion umgesetzt werden konnte. Als Wahrheitswert darf nicht die
Erfiillung hoherwertigerer Relationen verwendet werden (die im Weiteren noch vorgestellt
werden). Abschliefiend ist zu beachten, dass nur die Hypothesen selbst, die Element der Rela-
tion sind, in der Wahrheitsfunktion zur Verfiigung stehen. Ein Bezug auf die gesamte Menge
an Hypothesen H ist auf diese Weise nicht moglich und bewusst ausgeschlossen. Nicht re-
duzierbare Relationen - wie hier definiert - erfiillen somit den Zweck einer Grundlage, um
weitere Relationen einfach zu beschreiben.

Als néchster Schritt in der Komplexitdt der Beschreibung sind Referenzfreie Relationen (RFR)
anzusehen. Die Definition folgt der vorherigen:

RFR C {(h1, ..., hg) € H*|b((h1, ..., h))} (6.2)

Die Wahrheitsfunktion b : H* — {True, False} entspricht von der Signatur der vorherigen
Wahrheitsfunktion. Zur Verfiigung stehen dabei alle logischen Verkniipfungen in beliebiger
Anzahl sowie die Kombination von nicht reduzierbaren Relationen beziehungsweise deren
Wahrheitsfunktion a. Hoherwertige Relationen sind weiterhin keine Option. Da auch hier
noch nicht die komplette Szene als Referenz verwendet werden soll, steht H weiterhin nicht
zur Verfiigung, sondern nur die direkt an der Relation beteiligten Hypothesen.

Die logische Erweiterung der Relationen bezieht nun die vollstindige Menge an Hypothesen
als mogliche Referenz mit ein, was zur Definition der Referenzbehafteten Relationen (RBR) fiihrt.

RBR C {((h1, ..., hx), M) € H* xP(H)|c((h1, ..., h), M)} (6.3)

Im Vergleich zu den bisherigen Relationen liegt in diesem Fall eine Relation vom Grad k +1
vor. Die Erhohung des Grades spiegelt die Menge an moglichen Referenzobjekten wider. So-
mit wird die Relation iiber der Menge H* x P (H) definiert. Dazu wird das kartesische Produkt
tiber alle Hypothesen in der Szene und iiber die Potenzmenge aller Hypothesen gebildet.
Durch die Potenzmenge wird jede mogliche Kombination an Objekten als potentielle Refe-
renzmenge dargestellt. Ein Eintrag der Relation ist somit ein Tupel bestehend aus k Hypo-
thesen sowie der Referenzmenge M. Dies spiegelt sich auch in der Wahrheitsfunktion wieder
¢ : H* x P(H) — {True, False}. Zur Evaluation dieser Funktion sind somit nicht nur die k
Hypothesen der Relation notwendig, sondern auch die Referenzmenge. Dadurch, dass die
Referenzmenge variabel und gegeben ist, konnen Relationen spezifisch fiir bestimmte Grup-
pierungen bestimmt werden. Durch explizite Angabe der Referenzmenge ist stets die Nach-
vollziehbarkeit sichergestellt, mit welchen Objekten ein Vergleich giiltig ist.

Abschliefiend ist eine letzte Art von Relationen von Interesse, die die Beschreibungsmaéchtig-
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keit weiter erhoht. Dabei ist das Ziel, nicht nur einzelne Objekte in beliebig-stelligen Relatio-
nen in Verbindung zu setzen, sondern die Objekte gruppieren zu konnen. Auf diese Weise
konnen Mengen von Objekten miteinander in Relation gesetzt werden, definiert durch Men-
genrelationen (MR)

MR C {(Hi, ..., Hy) € P(H)¥|d((Hy, ..., H))} (6.4)

Diese k stellige Relation umfasst dabei nicht wie bisher nur einen Eintrag mit einzelnen
Hypothesen, sondern eine beliebige Menge an Hypothesen. Somit ist die Grundmenge die-
ser Relation das kartesische Produkt der Potenzmenge aller Hypothesen. Im Gegensatz zu
referenzbehafteten Relationen muss hier eine Referenzmenge nicht explizit mitgefiihrt wer-
den, da diese anhand der Potenzmenge aller Hypothesen dargestellt werden kann (dadurch
sind die Mengenrelationen auch wieder vom Grad k). In die notwendige Wahrheitsfunktion
d : P(H)* — {True, False} gehen daher nur die Gruppen an Objekten ein.

Fiir diese vier Arten, Beziehungen zu definieren, steigt die Machtigkeit kontinuierlich an.
Beginnend bei Mengenrelationen konnen diese die gleichen Relationen beschreiben wie refe-
renzbehaftete Relationen. Wie dargestellt kann dafiir die Referenzmenge als eine der Stellen
in der Relation genutzt werden. Da an die Anzahl an Hypothesen pro Eingabemenge kei-
ne Anforderungen gestellt werden, kann eine Menge auch nur aus einem Element bestehen.
Somit lassen sich referenzfreie Relationen durch Mengenrelationen beschreiben. Dabei ist zu
beachten, dass bei der Mengenrelation eine ein-elementige Menge in die Relation eingeht, bei
referenzfreien Relationen das Element direkt (was fiir die Semantik hier aber gleichbedeu-
tend ist). Der Vergleich zwischen referenzbehaftet und referenzfrei erfolgt auf eine dhnliche
Art, da die Menge M an Referenzobjekten leer sein kann. Da referenzbehaftete Relationen
keinerlei Einschrankungen an die Wahrheitsfunktion haben, ist die Machtigkeit mindestens
so grofs wie die der referenzfreien. Der abschlieffende Vergleich zwischen refrenzfreien und
nicht reduzierbaren Relationen kann direkt erfolgen, da die Formalisierung identisch ist. Nur
die Wahrheitsfunktion der nicht reduzierbaren Relationen ist weiter eingeschrankt, wodurch
diese gesichert weniger méachtig sind als referenzfreie Relationen. Diese Eigenschaften setzen
sich transitiv fort, wodurch mit den Mengenrelationen alle darunterliegenden Gruppen auch
beschrieben werden konnten.

Wie im Stand der Forschung dargelegt, ist fiir manche Zusammenhinge zwischen Objekten
eine Beobachtungssicht oder allgemein ein fixiertes Koordinatensystem notwendig (beispiels-
weise fiir Richtungen wie links und rechts). Dies kann im Allgemeinen als eine Transformation
zwischen aktuellem und gewiinschtem Referenzkoordinatensystem dargestellt und bei der
vorgestellten Beschreibung unterschiedlich umgesetzt werden: Zum einen kann die Transfor-
mation expliziert mitgefiihrt werden, wodurch sich alle Beschreibungen der vier Gruppen um
die Transformation als zusdtzlichen Parameter erweitern wiirde. Zum anderen koénnen die
gegebenen Hypothesen vor der Berechnung der Relationen in das gewiinschte Koordinaten-
system transformiert werden. Analog zu vorherigen Kapiteln geniigt es dabei, die Eckpunkte
zu transformieren, da sich durch eine linear affine Transformation die Geometrie der Objekte

nicht andert.
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6.3.2 Beispielhafte Beschreibungen

Im Weiteren wird beispielhaft semantische Information mit dem eben vorgestellten Konzept
beschrieben. Dazu wird im Folgenden davon ausgegangen, dass alle Objekte bereits im Re-
ferenzkoordinatensystem des Beobachters vorliegen und dieses somit nicht weiter beachtet
werden muss.

Grofienrelationen

Zunidchst konnen Grofienrelationen formuliert werden, welche die rdumliche Ausdehnung
charakterisieren. Reprasentativ fiir diese Gruppe wird das Adjektiv groff in allen sich steigern-
den Vergleichsformen betrachtet. In der Grundform kann somit die bindre Aussage getroffen
werden, dass ein beliebiges Objekt grofs ist. Dies kann als ein einfacher Vergleich der Objekt-
grofie (beispielsweise aus Objektdatenbank oder Differenz der Ausdehnung) erfolgen. Somit
muss die Grofie des Objekts lediglich mit einem gegebenen Grenzwert (beispielsweise begriin-
det durch eine entsprechende Anwendung) verglichen werden. Dies ldsst sich somit als nicht
reduzierbare Relation NRR darstellen. Die Wahrheitsfunktion umfasst dabei nur einen Vergleich
zwischen den zwei gegebenen Grofien. Weiterhin werden keine Referenzobjekte benétigt, da
sich die Relation nur auf ein Objekt selbst bezieht. Aus diesem Grund ist groff als einstellige
NRR zu definieren.

Der Komparativ grifler kann ebenfalls als NRR definiert werden. Im reguldren Sprachgebrauch
schliefit das genau zwei Objekte ein. Somit liegt eine zweistellige Relation vor mit einer Wahr-
heitsfunktion, bei der die Grofien der zwei Objekte direkt miteinander verglichen werden.
Abschliefiend muss der Superlativ am grifiten beschrieben werden. Wie bei der Definition der
unterschiedlichen Relationen soll die Stelligkeit nicht von der Anzahl der betrachteten Objekte
abhéngen. Fiir eine referenzfreie Relation miisste fiir jede unterschiedliche Anzahl an Objek-
ten diese Relation explizit neu formuliert werden. Aus diesem Grund wird diese Eigenschaft
als RBR dargestellt. Somit ist am grofiten eine zweistellige Relation wobei alle weiteren Objekte
als Referenzmenge M angegeben werden. In der Wahrheitsfunktion kann dann analog zu den
bisherigen Féllen die Grofie des zu untersuchenden Objekts mit allen Elementen aus M ver-
glichen werden. Falls kein Objekt in M existiert, das grofser ist als das Untersuchungsobjekt,
ist die Relation am grifiten erfiillt.

Abschliefiend konnen Gruppen von Objekten verglichen werden, welche grofler sind. Fiir die-
se Betrachtung ist eine Mengenrelation MR notwendig. Beispielsweise konnen zwei Mengen
von Objekten in einer zweistelligen Relation verglichen werden. Die Wahrheitsfunktion wiirde
dann die beiden Gruppen miteinander vergleichen. So kann zum Beispiel die aufsummierte
oder mittlere Grofie der jeweiligen Gruppe verglichen werden. An diesem Beispiel wird eine
Problematik der Mengenrelationen deutlich: Da die Objekte gruppiert werden miissen, muss
jede Stelligkeit der Relation eindeutig definiert werden. Da es sich aber bereits um eine Ag-
gregation von Objekten handelt, ist die Notwendigkeit, unterschiedlich stellige Relationen zu
definieren, vergleichsweise gering.

Auf eine dhnliche Weise konnen auch Richtungsrelationen definiert werden. So kann ein Ob-
jekt in einer Szene fiir sich alleine stehend an einer relevanten Stelle stehen (beispielsweise

links). Analog kann der Komparativ zwischen zwei Objekten beschrieben werden - genauso
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wie relativ zu einer Gruppe oder als Teil einer ebensolchen. Als Kombination dieser Relation
kann beispielsweise links und grof8 als RFR definiert werden, indem die Relationen links und
rechts mit einem entsprechenden logischen Operator kombiniert werden. Die direkte Kombi-

nation wire per Definition als NRR nicht méglich, daher ist eine RFR notwendig.

Stabilititsbeziehungen

Fiir die fehlerfreie Handhabung von Szenen mit mehreren, sich beriihrenden Objekten sind
Stabilitdtsbeziehungen zwischen diesen notwendig. Dazu werden in [Mojtahedzadeh13, Mo-
jtahedzadeh14, Mojtahedzadeh16] die sogenannten Act und Support Beziehungen zwischen
Objekten eingefiihrt. Das Ziel dabei ist es, Objekte zu identifizieren, die aus der Szene ent-
fernt werden konnen, ohne dass sich die Pose und Konfiguration der verbleibenden Objekte
verdndern. Dabei untersucht Act, ob ein gegebenes Objekt auf genau ein anderes eine Kraft
ausiibt. Davon ausgehend beschreibt Support, ob ein Objekt ein anderes entgegen der Schwer-
kraft unter Betrachtung aller weiteren Objekte stiitzt. Dazu werden mogliche Kontaktzustande
berechnet und unter Annahme von Massengleichverteilung und Kenntnis weiterer relevanter
physikalischer Grofien (beispielsweise Gewicht und Reibung) ein Kréftegleichgewicht aufge-
stellt. Da die Pose aller Objekte bekannt ist, kann mit den gegebenen Annahmen berechnet
werden, wie sich die Szene verhalten wiirde, wenn ein Objekt nicht mehr vorhanden wire.
Falls sich ein Objekt O in der Szene nach dem Entfernen des untersuchten Objekts A bewegt,
folgt daraus, dass O von A gesttiitzt wird.

Diese beiden Relationen werden beispielhaft mit dem vorgestellten Konzept beschrieben. Die
Relation Act wird ausschliefilich zwischen zwei Objekten bestimmt, alle weiteren werden dazu
nicht betrachtet. Damit zwei Objekte in dieser Relation stehen, miissen sie sowohl sich beriih-
ren als auch Krifte aufeinander auswirken. Damit umfasst die Wahrheitsfunktion mehrere
Objektbeziehungen, die miteinander verkniipft werden. Somit ldsst sich Act als RFR definie-
ren. Eine Definition niedriger in der Hierarchie der Relationen ist aufgrund der Kombination
mehrerer Pradikate nicht moglich. Fiir die genaue Berechnung des zweiten Teils der Wahr-
heitsfunktion siehe [Mojtahedzadeh13, Mojtahedzadeh16].

Ausgehend von Act wird nun Support beschrieben. Diese Relation beschreibt ebenfalls die Be-
ziehung zwischen genau zwei Objekten. In diesem Fall sind aber alle weiteren Objekte fiir die
Berechnung ebenfalls notwendig. Somit kann Support als RBR Relation beschrieben werden.
Die beiden Objekte fiir die Stabilitdt stellen die Grundmenge der zweistelligen Relation dar,
alle weiteren Objekte werden als Referenzmenge eingegeben. Aufgrund der Notwendigkeit
der Referenzmenge ist eine RFR nicht moglich. Da aber die in Relation zu stellenden Mengen
jeweils nur ein Element hétten, ist eine MR nicht erforderlich. Fiir die spezifische Berechnung
der Supportrelation in der Wahrheitsfunktion siehe [Mojtahedzadeh14, Mojtahedzadeh16].

Zusammengesetze Baugruppen

In [Duda01] wird das Zusammenfiihren einzelner Objekte zu einer gemeinsamen Baugrup-
pe als Semantik aufgefiihrt. Das dort verwendete Beispiel setzt drei Objekte zu einem geo-

metrischen Bogen (bestehend aus zwei Pfeilern und einem Balken) zusammen, wenn diese
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sich paarweise beriihren und gegenseitig entgegen der Schwerkraft halten. Fiir diese Relati-
on selbst sind nur die Objekte notwendig, die gemeinsam das Konstrukt bilden sollen. Diese
Eigenschaft wiirde fiir eine RFR Relation sprechen. Fiir die Definition der zusammengesetzten
Baugruppen ist allerdings die vorgestellte Supportrelation erforderlich. Da RFR keine Relation
hoher in der Hierarchie verwenden diirfen, muss hier auf eine RBR zurtickgegriffen werden.
Zwar verwendet die eigentliche Relation nicht die Referenzmenge, eine in der Warhheitsfunk-
tion verwendete benotigt diese Information aber. Somit wird per Definition der Relationen
sichergestellt, das keine zu niedrigstufige Relation zur Beschreibung verwendet wird. Die ei-
gentliche Relation ldsst sich somit als RBR definieren, die die Supportrelation auf mehrere
Objektpaare anwendet. Zusétzlich ist die Information notwendig, dass sich die beiden Pfeiler

nicht beriihren (da es sonst kein Bogen wire).

6.4 Fazit

In diesem Kapitel wird die Beschreibung und Verwaltung semantischer Information disku-
tiert. Dazu wurde zunidchst die Notwendigkeit semantischer Information dargelegt, um die
Liicke zwischen menschlicher Auffassung einer Szene und der Umweltrekonstruktion zu
schlieflen. Der Stand der Forschung umfasst, welche Arten von Semantik in der Robotik exis-
tieren und wie diese extrahiert werden konnen. Fiir das extrahierte Wissen gibt es diverse
Moglichkeiten mit unterschiedlicher Machtigkeit, diese zu reprédsentieren. In den anschlie-
flenden Spezifikations- und Zuordnungsproblemen wird die Schwierigkeit der Auswahl von
Semantik beschrieben, da eine abgeschlossene Liste nicht definiert werden kann. Abschlie-
lend wurden unterschiedliche Anwendungen sowie der Nutzen von Semantik vorgestellt.
Als Fazit wurde festgehalten, dass eine spezifische Beschreibung von konkreter Semantik
nicht zielfiihrend ist, unter anderem aufgrund der bereits sehr breiten als auch tiefen Betrach-
tung von moglicher Information. Daraus entstand die Notwendigkeit einer Definition von
Semantik, die unterschiedliche Betrachtungsebenen zuldsst. Entscheidend ist dabei Kontext-
wissen, welches zusammen mit zusitzlichen Daten zu weiterfithrenden Informationen fiihrt.
Dazu wurde ein Konzept entwickelt, wie Relationen ohne Betrachtung einer zeitlichen Kom-
ponente beschrieben werden konnen. Die vorgestellten Relationen bilden eine Hierarchie und
bieten die Moglichkeit unterschiedlich komplexe Beziehungen zwischen wiedererkannten Ob-
jekten einer Szene zu beschreiben. Diese Vorschriften werden anhand von unterschiedlichen
Beispielen erldutert. Somit ldsst sich die vierte wissenschaftliche Fragestellung

F4 Inwieweit kann semantische Information definiert und extrahiert werden?

beantworten, indem eine mogliche Beschreibung entwickelt wurde, was unter Semantik im
Kontext der Robotik zu verstehen ist und wie sie unterschiedliche Auffassungen abbilden
kann. Fir die Extraktion wurde ein Konzept vorgestellt, das mit einem hierarchischem An-
satz mehrere Moglichkeiten bietet, Beziehungen von einzelnen und mehreren Objekten zu
beschreiben. Anhand der zugrundeliegenden Wahrheitsfunktionen kann die Semantik nach
individuellen Beschreibungen extrahiert werden. Limitiert ist die Definition von Semantik da-

durch, dass per Annahme stets Szenen- und Kontextwissen kombiniert werden muss und
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neue Information nicht aus bestehenden Daten heraus erzeugt werden kann. Die formale Be-
schreibung mittels Relationen arbeitet ausschliefslich objektzentriert, womit szenenspezifische
Eigenschaften unabhidngig von Objektinstanzen nicht modelliert werden konnen.

Mogliche Erweiterungen fiir die Betrachtung der Semantik umfassen unterschiedliche Rich-
tungen: Zum einen kann die Definition der Semantik ergdnzt werden, um die vollstindige
Umweltreprasentation einzuschliefsfen und nicht nur erkannte Objekte. Zum anderen kann
durch das Hinzufiigen einer zeitlichen Komponente versucht werden, ein Verstindnis tiber
den Ablauf innerhalb der Szene abzuleiten. Eine Herausforderung bleibt dabei die zeitlich
diskrete Betrachtung des Arbeitsraums sowie die eindeutige Zuordnung von Objektinstanzen
iiber mehrere Zeitpunkte hinweg. Fiir eine Anwendung (beispielsweise die Mensch-Roboter-
Kollaboration) kann von Interesse sein, welche Semantik nach dem Ausfiihren einer Operation
giiltig ware. Dies kann bei der Planung oder Auswahl von moglichen Aufgaben unterstiitzen,
wenn bestimmte Nachbedingungen nach einer Operation in der Szene gelten sollen. Abschlie-
3end ist die Komplexitdt der Berechnung von Interesse. Da fiir die Extraktion von Relationen
teilweise Mengen mit steigender Anzahl an Objekten als Eingabegrofie verwendet werden

miissen, wird diese Berechnung mit wachsender Objektanzahl aufwendiger.
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In diesem Kapitel wird das Gesamtsystem vorgestellt, mit dem die vorgestellten Ansitze um-
gesetzt und validiert wurden (Abschnitt 7.1). Neben der verwendeten Hardware werden drei
unterschiedliche Aufgaben und Anwendungen aus dem Bereich der Robotik vorgestellt: Das
sind zum einen klassische Pick-and-Place Aufgaben, die durch die wiedererkannten Objekte
ermoglicht werden (Abschnitt 7.2.1). Zum anderen ist es die Erzeugung von Prdzedenzgra-
phen ausgehend von einer inkrementellen Rekonstruktion (Abschnitt 7.2.2) und abschliefsend

die automatische Erstellung von Objektmodellen fiir die Verwendung in der Objektdatenbank

(Abschnitt 7.2.3).
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7.1 Aufbau

Als Grundlage hinsichtlich der Hardware werden - analog zu den bisherigen Experimenten
- ein KUKA LBR IV oder ein Franka Emika Panda verwendet. Beide Roboterarme sind sie-
benachsige Leichtbauroboter mit Greifern und interner Sensorik. Mittels der in den Gelenken
verbauten Sensorik und der bekannten Robotergeometrie kann tiber die sogenannte Vorwarts-
kinematik zu jeder Zeit die exakte Pose des Roboters im Raum bestimmt werden. Am LBR IV
wurde am Greifer eine ENSENSO N10 Tiefenkamera befestigt, am Franka Emika Panda eine
Intel ® Realsense™ D435. Wie in Kapitel 3.3.1 beschrieben, sind die Kameras jeweils auf den
entsprechenden Tool Center Point (TCP) extrinsisch kalibriert.

7.2 Aufgaben

Im Weiteren werden die drei Anwendungen naher erldutert. Das Aufgreifen und Ablegen der
Objekte wird beispielhaft an zwei Aufgaben dargelegt. Fiir das Erzeugen der Prazedenzgra-
phen und der Objektmodelle wird jeweils ein kurzer Uberblick iiber den Stand der Forschung
gegeben und dann der eigentliche Ansatz vorgestellt sowie evaluiert.

7.2.1 Pick-and-Place

Eine klassische Benchmark-Aufgabe ist die Handhabung von Objekten in der Szene, beispiels-
weise das Aufnehmen und Ablegen von Objekten mit initial unbekannter Position. Ein kon-
kretes Beispiel fiir eine Pick-and-Place Aufgabe wird in Abbildung 7.1 dargestellt. Ziel ist es
dabei, das Objekt Triangle in der Szene zu identifizieren, aufzugreifen und an einer festen Posi-
tion abzulegen. Sobald das Objekt von Interesse erfolgreich rekonstruiert und erkannt wurde,
kann dieses vom Roboter gehandhabt werden. Ausgehend von der Wiedererkennung kann
eine bereits gegebene (zum Beispiel gespeichert in der Objektdatenbank) oder szenenspezi-
fische Aufgreifpose angefahren werden. Sobald das Objekt gegriffen wurde, kann es mittels
einer Transferbewegung zur Zielregion bewegt und schliefSlich abgelegt werden. Da die Po-
se sowie die Geometrie des Objekts bekannt ist, kann dieses aus der Umweltreprasentation
anschliefend mit den Methoden aus dem Kapitel zu dynamischen Szenen entfernt werden
(siehe Abbildung 7.1f). Die verbleibende Liicke im B-Rep kann mit einer der nichsten Sichten
geschlossen oder automatisiert vervollstandigt werden [Rohner20b].

Eine weitere Beispielaufgabe ist das in Abbildung 7.2 dargestellte Platzieren eines Objektes
auf einem anderen Objekt. Dazu miissen zunichst beide Objekte erkannt werden. Mit be-
kannten Greif- und Ablageposen wird schliefdlich das Objekt Peg auf das Hole platziert. Dabei
kann das gegriffene Objekt sowohl aus der Szene entfernt als auch an der neuen Position in
die Szene eingefiigt werden, ohne dass das B-Rep der Umweltreprasentation ungiiltig wird
(Abbildung 7.2f).
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Abbildung 7.1: Wiedererkennen eines bestimmten Objekts mit anschlieSfendem Versetzen und
Aktualisierung der Umweltreprasentation. Zu jeder Rekonstruktion ist zusétzlich das Weltko-
ordinatensystem in der Roboterbasis dargestellt.
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Abbildung 7.2: Ausfithrung einer Pick-and-Place-Aufgabe: Nach erfolgreicher Wiedererken-
nung kann das Objekt Peg auf das Objekt Hole gestellt werden. Aus der Umweltrepréasentation
wird das versetzte Objekt entfernt und an der neuen Position eingefiigt.
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7.2.2 Prizedenzgraphenerzeugung

Eine weitere Aufgabe, die auf dem erstellten Weltmodell basiert, ist die Erzeugung von Vor-
rangsbeziehungen (beispielsweise Prazedenzgraphen) fiir die Mensch-Roboter-Kollaborati-
on [Rohner19a]. Der Ansatz ist es, aus dem bestehenden Weltmodell geometrische Abhédngig-
keiten zu extrahieren und dadurch eine Ordnung in den platzierten Objekten zu bestimmen.

Stand der Forschung

Fiir eine effiziente Zusammenarbeit zwischen Mensch und Roboter ist es hilfreich bis not-
wendig, dass ein gemeinsamer Plan existiert, an dem zusammen gearbeitet wird [Riedel-
bauch17, Riedelbauch20]. Das manuelle Erzeugen dieser Pldne ist zum einen aufwendig und
erfordert zum anderen spezifisches Wissen sowohl iiber die Aufgabe als auch tiber die Auf-
gabenreprasentation. Das Ziel ist, auf Basis einer rekonstruierten Szene den Arbeitsplan au-
tomatisch zu bestimmen. Die notwendige Rekonstruktion der Szene kann dabei von Hand
erfolgen (beispielsweise durch einen von Hand gefiihrten Roboter in Gravitationskompensa-
tion, wie es mit den hier verwendeten Robotern méglich ist) oder durch eine automatische
Rekonstruktion. Anschlieffend konnen aus dieser Umweltreprasentation AND/OR-Graphen
als Zwischenstufe erzeugt werden, aus denen schliefSlich Prazedenzgraphen abgeleitet wer-
den konnen.

Die grundlegende Problemstellung ist somit, eine Reihenfolge zu bestimmen, in der die Bau-
teile gehandhabt werden miissen (auch bekannt unter Assembly Sequencing). Im Rahmen der
Robotik kann dies als eine Reihe von kollisionsfreien Operationen betrachtet werden, durch
die sich die urspriingliche Szene wiederherstellen lédsst [Jiménez13]. Ebendort werden die An-
sdtze zur Losung des Problems in kombinatorische und geometrische Ansitze differenziert. Kom-
binatorische Methoden lassen sich weiterhin gemafs der Reprasentation der Modellierung in
explizite und implizite unterteilen [Homem de Mello91]. Bei expliziten Reprdsentationen wer-
den Bauteile und Operationen durch Elemente in einem Graphen dargestellt. Dazu kénnen so-
wohl gerichtete Graphen [De Fazio87,Zhang02] als auch AND/OR-Graphen [Romney95, Tho-
mas03] verwendet werden. Von impliziten Reprédsentationen wird dagegen gesprochen, wenn
Bedingungen an die valide Montagefolge gestellt [Wolter92] oder Vorrangsbeziehungen (Pra-
zedenzen) und daraus abgeleitete Prazedenzgraphen [De Fazio87,Naphade00] aufgebaut wer-
den. Um aus den gegebenen Prdazedenzen und Bedingungen eine Montagefolge zu erzeu-
gen, konnen tibliche Such- und Optimierungsalgorithmen verwendet werden [Martelli73,Bag-
chi83, Cao98] mit Erweiterungen fiir Baugruppen aus vielen Objekten [Hong99, Chen08, Gu-
an02]. Neben den kombinatorischen Methoden sind auch geometrische Ansdtze moglich.
Eine Gruppe sind dabei sogenannte Assembly-by-Disassembly Methoden, bei denen die voll-
standige Baugruppe dekonstruiert werden soll, um daraus mogliche Montagefolgen zu be-
stimmen [Wilson94, Romney95, Guibas95, Kaufman96, Niu03]. Alternativ zu den Assembly-by-
Disassembly Ansdtzen konnen potentielle geometrische Kontakte zwischen den einzelnen Bau-
teilen analysiert werden, um Riickschliisse auf die verschiedenen Montageschritte zu erlan-
gen [Ji99, Xiao00, Bruyninckx01]. Als dritte geometrische Methode kann fiir die einzelnen Ob-
jekte eine kollisionsfreie Bahn bestimmt werden, indem der Konfigurationsraum randomisiert
abgetastet wird [SundaramO01].

Seite 112



Kapitel 7 - Gesamtsystem

Ansatz

Die Eingabe fiir die Erzeugung von Prazedenzgraphen ist eine vollstaindige Wiedererkennung
aller Objekte in der Welt. Im vorgestellten Verfahren wird der Roboter von Hand durch die
Szenen gefiihrt. Da bei der Rekonstruktion einer komplexen Szene Verdeckungen moglich
sind, ist es erforderlich, bei Bedarf eine Zwischenrekonstruktion durchzufiihren. Sobald alle
Objekte platziert sind und die Rekonstruktion vervollstandigt ist, wird das in Kapitel 3 vor-
gestellte Verfahren zur Objektwiedererkennung durchgefiihrt.

Zur Berechnung der AND/OR-Graphen ist es zundchst erforderlich, zu untersuchen, welche
Objekte kollisionsfrei aus der Szene entfernt werden konnen. Dafiir wird fiir alle Objekt-
Paare unter Beachtung der Arbeitsoberflache untersucht, welche Bewegungsrichtungen (aus-
gehend vom Zentrum des Objekts) frei oder blockiert sind. Dazu wird fiir jedes Objektpaar
die Minkowski-Differenz bestimmt. Mit Hilfe dieser Differenz werden diskretisierte Rich-
tungen dahingehend gepriift, ob diese frei oder blockiert sind. Mathematisch ldsst sich das
pro Richtung durch einen Schnitt-Test einer Geraden durch den Ursprung auf einer Mobius-
transformierten Riemannschen Kugel darstellen [Thomas03]. Diese Richtungen werden in so-
genannten Disassembly-Karten verwaltet.

Um die hohe Komplexitdt der AND/OR-Graph Erzeugung [Kavraki93] zu reduzieren, wird
ein Kontaktgraph verwendet, in dem jedes Objekt durch einen Knoten reprédsentiert wird.
Zwei Knoten sind durch eine Kante verbunden, wenn sich die beiden Objekte in der Szene
beriihren. Dieser Graph kann ebenfalls mit Hilfe der Minkowski-Differenz berechnet werden.
Durch Nutzung einer Toleranz erhoht sich die Robustheit gegeniiber Fehlern durch eine un-
prdzise Rekonstruktion (siehe dazu auch Abschnitt 3.2.3 beziiglich Hypothesenverifikation).
Durch die Einschrankung, dass pro Aufbauschritt maximal zwei bereits zusammengehorige
Baugruppen beteiligt sein konnen, reduziert sich, aufgrund der geringeren Anzahl an mog-
lichen Kombinationen, die Komplexitdt weiter. Montageanweisungen, die drei oder mehrere
Objekte beziehungsweise Gruppen verwenden, werden dadurch jedoch ausgeschlossen.

Aus diesem Kontaktgraph und den freien Bewegungsrichtungen kann schliefSlich ein AND/-
OR-Graph erzeugt werden. Gemafs dem Assembly-by-Disassembly Ansatz wird von der voll-
standig aufgebauten Szene ausgegangen. Fiir jedes Objekt wird zunichst gepriift, ob es aus
der Szene entfernt werden kann. Dazu werden alle diskretisierten Richtungen geméafs der
eingangs berechneten Disassembly-Karten dahingehend gepriift, ob diese im Vergleich zu al-
len Objekten in der Szene frei sind. Fiir jedes Objekt das direkt entfernt werden kann, wird
ein Knoten im Graphen eingefiigt, der diesen Montageschritt reprasentiert. Dieser Prozess
wird rekursiv weitergefiihrt, indem fiir die verbleibende Baugruppe gepriift wird, welche
Objekte aus dieser direkt entfernt werden konnen. Falls ein Objekt in der aktuell betrachte-
ten Baugruppe nicht vertreten ist, wird beim Test der freien Richtungen die entsprechende
Disassembly-Karte nicht verwendet. Somit ldsst sich diese Berechnung fortfiihren bis in den
Knoten nur noch ein einzelnes Objekt vorhanden ist, welches als Blatt im Baum verbleibt.
Analog ist die komplett aufgebaute Szene die Wurzel.

Im Rahmen dieser Arbeit war das Vorhandensein einer bekannten Arbeitsflache gegeben. Die-
se kann ebenfalls als Blatt und als Komponente in der Baugruppe aufgefasst werden. Gemafs
der Disassembly-Karten wiirde fiir dieses Objekt keine Richtung frei sein, solange bereits
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Abbildung 7.3: Evaluation der Prazedenzgraphenerzeugung anhand synthetischer Szenen un-
terschiedlicher Komplexitit, aus [Rohner19a]
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Abbildung 7.4: Beipspielhafte Szene zur Prazedenzgraphenerzeugung (links) mit dazugeho-
riger Rekonstruktion (mitte) und erkannten Objekten (rechts), aus [Rohner19a]

ein Objekt in der Szene steht. Damit ist sichergestellt, dass die Arbeitsfliche vor allen ande-
ren Objekten vorhanden sein muss. An den Aufbau des AND/OR-Graphen konnen weitere
Einschriankungen gestellt werden, beispielsweise spezifische Richtungen, in denen sich der
Roboter bewegt. Diese lassen sich durch Einschrankungen in den Disassembly-Karten direkt
umsetzen, indem einzelne Bereiche auf blockiert gesetzt werden.

Abschliefiend kann ein moglicher Prazedenzgraph erzeugt werden. Aus dem AND/OR-Gra-
phen ldsst sich ableiten, welche Objekte vor einem anderen platziert werden miissen und
welche unabhingig voneinander sind. Diese Vorrangsbeziehungen kénnen in der sogenann-
ten Priizedenz-Matrix reprasentiert werden, woraus der eigentliche Prazedenzgraph bestimmt

wird.
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(a) Disassembly Karten fiir ausge-
wihlte Objektpaare: Links die un-
tersuchten Objekte, rechts in weifs
freie und in schwarz blockierte
Richtungen fiir beide Kugelhélften

(b) Wurzelknoten des resultierenden AND/OR-Graphen:
Links die verwendeten Objekte und die Arbeitsoberfliche
nummeriert fiir die im Graphen rechts. Die erste Zahl in den
Folgeknoten beschreibt jeweils das Objekt, welches aus der
aufgebauten Szene direkt nach oben kollisionsfrei entfernt
werden kann.

Abbildung 7.5: Teilschritte der Prazedenzgraphenerzeugung mit den Objekten aus Abbildung
7.4, aus [Rohner19a]
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Abbildung 7.6: Resultierender Priazedenzgraph mit eingeschrankten Bewegungsrichtungen
nach oben, aus [Rohner19a]

Ergebnisse

Der entwickelte Ansatz wird zunéchst auf synthetischen Daten evaluiert, um die grundlegen-
de Korrektheit zu validieren. Die betrachteten synthetischen Szenen sind in Abbildung 7.3 zu
sehen. Die modellierten Objekte umfassen dabei sowohl konvexe als auch nicht konvexe Kor-
per mit einer variablen Anzahl an Flachen. Die Szenen unterscheiden sich in der Komplexitit
gemifs der Anzahl an Objekten als auch in moglichen Bewegungsrichtungen. Als Ergebnis ist
festzuhalten, dass die mit dem vorgestellten Verfahren berechneten AND/OR-Graphen sowie
die daraus abgeleiteten Prazedenzgraphen korrekt sind und eine giiltige Montagefolge abbil-
den. Bei zu starker Einschrankung der Bewegungsrichtungen kann das Verfahren allerdings
scheitern, da diese Einschrdankungen dazu fiihren, dass eigentlich giiltige Bewegungsrichtun-
gen verworfen werden. Wenn beispielsweise ausschliefSlich Bewegungen orthogonal zur Ar-
beitsfldche zugelassen sind, ist der Aufbau 7 in Abbildung 7.3 nicht 16sbar, da die Objekte sich
gegenseitig blockieren.

Neben der Validierung wurde der Ansatz an einer konkreten Szene evaluiert (zu sehen in Ab-
bildung 7.4). Die dargestellte Szene (links) wurde in zwei Schritten aufgebaut und rekonstru-
iert (mitte). Darauf aufbauend konnten die korrekten Hypothesen bestimmt werden (rechts).
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Die Rekonstruktion wurde genutzt um die Disassembly-Karten (Abbildung 7.5a) und den
Kontaktgraphen zu berechnen. Davon ausgehend konnte der AND/OR-Graph erzeugt wer-
den (Wurzel und erste Ebene in Abbildung 7.5b). Der abschlieffende Prdzedenzgraph ist in
Abbildung 7.6 zu sehen. Dabei ist zu erkennen, welche Objekte vor Sweets3 (gelb dargestellt)
platziert werden miissen. Analog gibt es Objekte, die unabhéngig vom Rest des Aufbaus sind
(Flat cuboid in Griin und Sweets2 in Braun).

7.2.3 Einlernen von Objekten

Als dritte Aufgabe wird eine Moglichkeit vorgestellt, auf welche Art die Modelle in der Ob-
jektdatenbank zur Verfiigung gestellt werden konnen. Im einfachsten Fall existiert bereits ein
CAD-Modell vom relevanten Werksttick aus dem Fertigungsprozess. Alternativ ist es moglich,
mit gangiger CAD-Software ein Oberflichenmodell vom Werkstiick zu erstellen. Bei Objek-
ten mit einfacher Geometrie sowie einer geringen Anzahl an Fldchen ist diese Methode noch
realistisch, bei komplexeren Objekten aber sowohl aufwendig als auch fehleranfallig. Fiir eine
robuste und effiziente Losung miissen die Modelle automatisiert erzeugt werden. Dazu wird
im Weiteren ein Ansatz vorgestellt, der bereits in [Singer21] diskutiert wurde. Die grundlegen-
de Idee ist dabei, Werkstiicke automatisiert von allen Seiten zu betrachten und so ein B-Rep

Zu erzeugen.

Stand der Forschung

Ein Ansatz zum automatisierten Erstellen von Objektmodellen ist der Einsatz spezialisierter
Hardware wie Drehteller. Das zu modellierende Objekt kann dann entweder von mehreren
fixierten Kameras oder von einer einzelnen, beweglichen Kamera aufgenommen werden [Kas-
per12,Singh14, Banerjeel8]. Der Nachteil dieser Anséatze ist der hohe Hardware-Aufwand, da
nur zum Einlernen neue Hardware zur Verfiigung stehen muss. Weiterhin kann das Objekt
nicht vollstandig erfasst werden, da die Unterseite fehlt. Eine Alternative ist das ausschlief3li-
che Verwenden von einem bereits vorhandenen Roboterarm und einem Sensor. Um das Ob-
jekt vollstandig zu erfassen, kann der Manipulator das Objekt selbststindig aufgreifen, dre-
hen und wieder ablegen oder direkt in der Szene bewegen, wihrend der Sensor das Objekt
erfasst. Dabei kann der Sensor sowohl am Roboter befestigt sein als auch stationdr [Krai-
ninll, Wang15, Bevec15, Fiulhammer17, Venkataraman19]. Falls mehrere Objekte eingelernt
werden sollen, kann der Roboterarm diese selbststindig aufgreifen oder aus bestehenden
Szenen entfernen und anschlieffend einlernen. Dabei ist allerdings wieder auf Verdeckungen
zu achten: entweder durch die Positionierung des Objekts oder durch den Greifer.

Analog zum bisherigen Aufbau in dieser Arbeit wird ein Leichtbauroboter mit Eye-in-Hand
Kamera verwendet. Konkret wird ein Franka-Emika-Panda sowie eine Intel ® Realsense™
D435 genutzt.
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Abbildung 7.7: Greifen und Drehen des Objekts zum Einlernen, nachdem die Oberseite auf-
gezeichnet wurde. Ebenso ist die verwendete Hardware fiir das Einlernen zu sehen, aus [Sin-
ger21]

Ansatz

Der entwickelte Ansatz beginnt damit, ein Ubersichtsbild von der Szene mit dem Tiefensen-
sor aufzunehmen. Unter der Annahme, dass die Arbeitsoberfliche bekannt ist, wird diese zu-
néchst entfernt und das verbleibende Tiefenbild mittels Connected Components Labeling [Wu09]
segmentiert. Dabei ist das Ziel keine Segmentierung auf Objektebene, sondern ausschliefs-
lich die Information, welche Pixel zusammenhdngen. Ausgehend von dieser Segmentierung
einzelner Flachen wird versucht, ein Objekt zu greifen (in Anlehnung an [Katz13]). Wenn
der Griff erfolgreich ist (geméfs Sensorik im Greifer), wird das Objekt zu einer bekannten,
festen Vermessposition bewegt. Ist der Griff nicht erfolgreich, wird die Menge an Objekten
manipuliert, indem mit dem Greifer ein Objekt in Richtung des Mittelpunktes der Szene be-
wegt wird, wodurch sich Objekte vereinzeln. Anschlieffend wird erneut ein Sensoreindruck
aufgenommen, ausgewertet und ein Objekt gegriffen. Dieser Prozess wird wiederholt, bis
ein Objekt erfolgreich an der Vermessposition angekommen ist. Dort wird das Objekt von
allen Seiten aus festen, vordefinierten Posen vermessen. Die Ausgabe ist in diesem Fall ei-
ne texturierte Punktwolke pro Sicht. Die aufgenommenen Punktwolken werden mittels ICP-
Algorithmus [Arun87] aufeinander registriert. Als Startschdatzung wird die bekannte Pose der
am Roboter montierten Kamera zum Moment der Aufnahme verwendet. Um den ICP zu
unterstiitzen, besteht die Vermessposition aus einer bekannten, nicht symmetrischen Arbeit-
soberfldche. Somit erhdlt man ein Teilmodell fiir die aktuelle Oberseite des Objektes.

Anschlieffend wird das Objekt gegriffen und um 180 Grad gedreht (siehe Abbildung 7.7).
Bei flachen Objekten ist zu beachten, dass diese nicht vollstindig horizontal gegriffen werden
konnen aufgrund der raumlichen Ausdehnung des Roboterarms und Greifers. Diese Objekte
konnen an den Rand der Arbeitsflache befordert und dort gegriffen sowie gedreht werden.
Danach kann die nun sichtbare Halfte des Objekts aufgenommen und das zweite Teilmodell
aufgezeichnet werden. Abschlieffend miissen die beiden Teilmodelle zueinander registriert
werden. Da die Pose des Objekts nach dem Umdrehen aber nicht mehr gesichert ist (da es

beispielsweise kippt), gibt es keine Startschdtzung. Die Teilmodelle konnen somit (siehe dazu
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Abbildung 7.9: Ergebnisse der Aufnahme des Objektes Sweets2 (links) bestehend aus den zwei
Teilmodellen und der zusammengefiigten Punktwolke (mitte) sowie das resultierende B-Rep
(rechts), aus [Singer21]

auch Kapitel 3) mittels eines geometrischen oder texturbasierten Ansatzes registriert werden.
In diesem Fall werden mittels SIFT Keypoints bestimmt, aus denen durch geometric consisten-
cy grouping die Transformation zwischen beiden Teilmodellen bestimmt wird [Lowe04] (siehe
Abbildung 7.8). Mit dieser Transformation kann abschlieffend das vollstandige Modell be-
stimmt werden. Um das fiir die Objektdatenbank zur Verfiigung zu stellen, wird abschliefSend
die Umwandlung von Punktwolken in B-Reps darauf angewandt. Sollten Unvollstandigkeiten
vorliegen, konnen die bis zu einem gewissen Grad mit den Methoden aus [Sand19,Rohner20b]
automatisch vervollstindigt werden. Fiir die Rekonstruktion in ein B-Rep mit einer Intel ® Re-
alsense™ D435 wird eine Strukturgrofie von 1em verwendet.

Ergebnisse

Der gesamte Ablauf wird in Abbildung 7.9 illustriert. Auf haushaltsiiblichen Objekten mit
Groflen von einigen Zentimetern wurde eine Abweichung zur Ground Truth von circa 1
mm erreicht. Durch die Umwandlung in B-Reps wird zudem sensortypisches Rauschen ent-
fernt [Sand19], wodurch die so erzeugten Modelle unabhéngig vom verwendeten Sensor sind.
Durch die Umwandlung in ein B-Rep geht die Farbinformation - und damit auch die Mog-
lichkeit der Verwendung von farbbasierten Wiedererkennungsmethoden wie SIFT - jedoch
verloren. Die erzeugten Modelle wurden anhand des Wiedererkennens von Objekten vali-
diert: zum einen mit dem Ansatz aus Kapitel 3 (siehe Abbildung 7.10), zum anderen mit
farbbasierten Merkmalen wie SIFT. Als Limitierung dieses Ansatzes ist die Notwendigkeit
von Farbinformation festzuhalten, falls die Pose des Objektes nach dem Umdrehen nicht pra-
zise bekannt ist. Da die beiden Teilmodelle zueinander registriert werden miissen und dies
aktuell tiber SIFT Keypoints berechnet wird, ist eine Registrierung bei texturlosen Objekten
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Abbildung 7.10: Wiedererkennung des eingelernten Objekts Sweets2 in einer Szene (links im
Bild) sowie der Rekonstruktion aus einer Perspektive mit erkannten Objekten (rechts), aus
[Singer21]
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nicht moglich. Fiir Objekte mit komplexer Geometrie sind oberflachenbasierte Ansitze zur
Registrierung eine Alternative.

Neben der eigentlichen Methodik konnte die Invarianz der Ansétze gegeniiber unterschied-
lichen Tiefenkameras gezeigt werden. Der Grofteil der bisherigen Evaluation wurde mit der
ENSENSO N10 durchgefiihrt. Fiir das Einlernen der Objekte wurde mit der Intel ® Realsen-

se™ eine Tiefenkamera mit geringer Aufldsung und kleinerem Basisabstand verwendet.

7.3 Fazit

In diesem Kapitel wurden drei unterschiedliche Aufgaben beziehungsweise Anwendungen
vorgestellt, welche mit den entwickelten Methoden dieser Arbeit gelost werden konnen.

Als erste Aufgabe wurden klassische Pick-and-Place Aufgaben vorgestellt. Der Fokus liegt
dabei nicht auf der Greif- oder Ablageplanung, sondern den Moglichkeiten, die sich aus der
verwendeten Objektreprédsentation ergeben. Die Szene kann mit den in Kapitel 3 und 4 entwi-
ckelten Ansitzen automatisch rekonstruiert werden, und mit dem Verarbeiten von Anderun-
gen und Storsignalen aus Kapitel 5 konnen auch dynamische Szenen korrekt in die Umweltre-
prasentation eingearbeitet werden. Mit den dafiir notwendigen Operationen kann schliefdlich
das Weltmodell valide gehalten werden, wenn der Roboter Objekte in der Szene bewegt, da
das Objekt an seinem urspriinglichen Ort aus der Rekonstruktion entfernt und am Ablage-
ort neu eingefligt wird. Da nur Objekte gegriffen werden kénnen, zu denen eine Hypothese
vorliegt, ist ein minimaler Eingriff in die Rekonstruktion moglich. Als ndchste Anwendung
ist die Erzeugung von Prazedenzgraphen fiir die Mensch-Roboter-Kollaboration moglich. Als
Eingabe hierfiir ist wieder eine vollstindig rekonstruierte Welt notwendig. Fiir die erkannten
Objekte werden blockierende Richtungen berechnet und mittels eines Assembly-by-Disassembly
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Ansatzes zundchst ein AND/OR-Graph und abschlieffend ein Priazedenzgraph erzeugt. Eine
mogliche Anwendung ist die Koordination von mehreren Agenten in der Mensch-Roboter-
Kollaboration. Abschlieffend wird eine Moglichkeit zum Erzeugen von Objektmodellen fiir
eine Objektdatenbank beschrieben. Als Alternative zur hindischen Erzeugung wurde ein voll
automatisierter Ansatz dargestellt, der die identische Hardware nutzt, die bisher verwendet
wurde. Dazu werden Objekte aus einer Menge heraus gegriffen und von mehreren Seiten be-
trachtet, sodass ein vollstandiges Modell entsteht. Dabei werden sowohl Texturinformationen
erzeugt, als auch geometrische Modelle, die als Eingabe fiir die Objektdatenbank in dieser

Arbeit geeignet sind.
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Fazit
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Zum Abschluss dieser Arbeit werden die Methoden und Ergebnisse dieser Arbeit zusam-
mengefasst. Im Hinblick auf die wissenschaftlichen Fragestellungen sowie die grundlegende
Arbeitshypothese wird ein Fazit gezogen (Abschnitt 8.1). Darauf aufbauend werden abschlie-
flend mogliche ndchste Schritte diskutiert (Abschnitt 8.2).

8.1 Zusammenfassung und Fazit

Aus der Popularitdt und dem Einsatz von Robotern im Haushalt sowie in kleinen und mittel-
standischen Unternehmen ergibt sich die Notwendigkeit, die Umwelt wahrnehmen zu kon-
nen. Dafiir stehen Robotern eine Vielzahl an Sensoren zur Verfiigung, die unterschiedliche
Zustande erfassen konnen: tiber den Zustand des Roboters und eines potentiellen Manipula-
tors hin zum Erfassen der Szene und weiterer Agenten, die mit dieser interagieren. Aus der
Notwendigkeit und der Moglichkeit der Wahrnehmung einer Szene ldsst sich die Vision des
vollstandigen Verstehens ebendieser Umwelt ableiten. Ausgehend von unterschiedlichen Her-
ausforderungen, die sowohl die Szene als auch die verwendeten Objekte betreffen, wurden
wissenschaftliche Fragestellungen definiert.

Fiir den eigentlichen Grundansatz sowie die Arbeitshypothese wurde ein allgemeiner Stand
der Forschung beztiglich Wahrnehmungsansétzen in der Robotik dargestellt. Durch die Festle-
gung auf eine einzelne, registrierte Eye-in-Hand Kamera sowie planar rekonstruierbare B-Reps
als Reprasentationsform wurde die Arbeitshypothese formuliert: Inwieweit unterstiitzt eine
abstrakte Reprasentationsform das Verstindnis der Umwelt?

Fiir ein Verstandnis der Umwelt ist zundchst das Wiedererkennen von bekannten Objekten

notwendig, widergespiegelt in der ersten wissenschaftlichen Fragestellung.
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F1 Inwieweit konnen geometrisch primitive, untexturierte Objekte wiedererkannt werden?

Dazu wurde in Kapitel 3 ein oberflichenbasierter Wiedererkennungsansatz entwickelt, der
unter Verwendung einer Objektdatenbank alle Objekte in einer Szene wiedererkennt. Da-
zu bedarf es vorab keiner Segmentierung der Szene beziehungsweise der Umwelt. Anhand
von linear unabhéngigen Fliachen kann ein Deskriptor berechnet und mit diesem mogliche
Objekthypothesen bestimmt werden. Aus der Menge aller moglichen Hypothesen wird die
Teilmenge bestimmt, die die Szene am besten erklart, gemessen am Uberschneidungsgrads
aller Flachen. Die Verwendung von B-Reps ist dabei von Vorteil, da aufgrund der geringen
Menge an geometrischen Objekten eine ausfiihrliche Suche nach Hypothesen moglich ist.
Zusétzlich ist die Berechnung von Qualitdtsmafsen fiir die Hypothesen und den kompletten
Erklarungsgrad der Welt durch die Objektinstanzen leicht moglich. Aufgrund des verwende-
ten Deskriptors reicht je nach Oberflaichenkomplexitdt des Objekts bereits ein sehr geringer
Rekonstruktionsgrad, um Objekte korrekt wiederzuerkennen. Limitiert ist der Ansatz vor al-
lem durch die Notwendigkeit von drei sichtbaren, linear unabhédngigen Flachen. Bei Objekten
mit geringer Oberflachenkomplexitét ist das nur aus mehreren Sichten moglich. Zudem steigt
die Komplexitdt mit steigender Anzahl an Flachen sowohl in der Szene als auch der Da-
tenbank quadratisch an, was einen Nutzen fiir grofse Szenen und viele Objekte einschrankt.
Abschlieflend muss festgehalten werden, dass Gegenstidnde, die nicht planar rekonstruierbar
sind, nicht wiedererkannt werden konnen.

Da beim entwickelten Wiedererkennungsansatz hdufig mehrere Sichten auf die Szene notwen-
dig sind, wurde in Kapitel 4 ein Verfahren vorgestellt, mit dem fiir eine gegebene Szene und
die dazugehorigen Hypothesen neue Sichten fiir einen Wissenszugewinn bestimmt werden

konnen. Diese Notwendigkeit wird in der zweiten Fragestellung formuliert:

F2 Inwieweit unterstiitzen zusitzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-

weit konnen neue Sichten szenenspezifisch bestimmt werden?

Die Sichten werden mit dem Ziel erzeugt, die Wiedererkennung aller Objekte sicherzustellen.
Dazu werden zum einen Explorationssichten definiert, die gezielte Posen fiir den Roboter ent-
halten, um weitere Hypothesen zu erzeugen. Im Gegensatz dazu wurden Validierungssichten
eingefiihrt, die Hypothesen von erkannten Objekten bestdtigen. Dieser Ansatz wird durch
die verwendeten B-Reps ermoglicht. Zum einen ist berechenbar, an welchen Kanten weitere
Flachen existieren, die bisher nicht rekonstruiert wurden (fiir die Exploration). Zum ande-
ren ist fiir alle Flaichen von Objekthypothesen ableitbar, ob diese in der Szene existieren. Die
Sichten werden dabei so bestimmt, dass die gewtiinschte Information gezielt erfasst werden
kann. Fiir die Exploration wird dabei die Sicht von der urspriinglichen Kante weg rotiert, um
angrenzende Flachen rekonstruieren zu konnen. Fiir die Validierung hingegen wird direkt
auf die entsprechenden Flachen geblickt. Durch die Verwendung von einer Kamera als Sen-
sor werden im Allgemeinen durch eine Sicht mehrere Fliachen gleichzeitig wahrgenommen,
wodurch sowohl bei der Exploration als auch der Validierung mehrere Flachen durch eine
Sicht rekonstruiert werden. Die moglichen Sichten werden abschliefsend auf Plausibilitat und
mogliche Kollisionen gepriift. Eine Einschrankung dieses Ansatzes sind Szenen, in denen fiir
eine vollstindige Wiedererkennung Sichten notwendig wéren, die nicht angefahren werden
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konnen (beispielsweise aufgrund der Robotergeometrie). Weiterhin basiert die Filterung der
moglichen Sichten auf Heuristiken, wodurch es auftreten kann, dass zu viele Sichten entfernt
und zum anderen Posen berechnet werden, die nicht vom Roboter erreichbar sind oder keine
zusatzliche Information tragen.

Im Fall, dass der Roboter mit einem Menschen (oder einem anderen autonom agierenden Ro-
boter) zusammenarbeitet, ist es moglich, dass Szenen sich dynamisch dndern, wahrend diese
gerade vom Roboter wahrgenommen werden. Da dies beispielsweise auch wéahrend des Acti-
ve Vision Prozesses auftreten kann, motiviert das die dritte Fragestellung, welche in Kapitel 6
beantwortet wird.

F3 Inwieweit kénnen Anderungen an der Szene zwischen zwei Aufnahmen erkannt und

verarbeitet werden?

Zunichst wurden alle moglichen Anderungen an Flichen (da diese samtliche geometrische
Information tragen) gemifs der Umweltrekonstruktion dargestellt. Anhand der aktuellen Po-
se der Tiefenkamera und des bisherigen Umweltmodells kann berechnet werden, was aus
der aktuellen Perspektive sichtbar sein miisste. Da keine Punktmengen transformiert werden
miissen, sondern lediglich die Eckpunkte aller Flachen, ist diese Operation schnell berechen-
bar, da sich an der Geometrie der Objekte durch die Transformation nichts dndert und alle
Kanten und Fldchen direkt abhdngig davon sind. AnschliefSend kann die so berechnete erwar-
tete Rekonstruktion mit der tatsdchlichen Sicht verglichen werden. Bei Abweichungen (wenn
beispielsweise ein Objekt entfernt oder hinzugefiigt wurde) wird dies in die globale Um-
weltreprédsentation eingearbeitet. Falls die gednderten Flachen mit bestehenden Hypothesen
korrespondieren, kann die Umweltreprasentation durch Anpassung aller zur Hypothese ge-
horenden Flachen konsistent gehalten werden. Die Vorteile durch die Nutzung von B-Reps
zeigen sich sowohl bei der Erkennung als auch beim Verarbeiten der Anderungen. Allerdings
ist die Reprasentation durch B-Reps gleichzeitig eine Einschrankung, da beim Entfernen von
Objekten mehr Flachen geloscht werden miissen, um die Datenstruktur valide zu halten, als
geometrisch notwendig wére. Durch die rein geometrische Betrachtung ist es zudem moglich,
dass kleine Flachen nach dem Entfernen in der Rekonstruktion verbleiben.

Um das Verstdandnis der Umwelt zu vervollstindigen, ist es notwendig, weiterfithrende In-
formationen {tiber die Objekte in einer konkreten Szene zu extrahieren. Dazu muss zundchst
analysiert werden, welche Art von semantischer Information relevant ist, wie diese reprédsen-
tiert und schliefilich aus einer Szene heraus bestimmt werden kann. Zusammengefasst ergibt

das die letzte wissenschaftliche Fragestellung.
F4 Inwieweit kann semantische Information definiert und extrahiert werden?

Ein Hindernis bei der Beantwortung dieser Frage ist der bestehende Stand der Forschung.
Zum einen ist Semantik ein sehr breit aufgestelltes Thema mit Nutzen in diversen Aufga-
benstellungen, sowie einer gezielten Betrachtung fiir bestimmte Aufgaben. Zum anderen ist
Semantik kein eindeutig definierter Begriff, der dadurch fiir unterschiedliche Informationen
verwendet wird. Aus dieser Lage heraus wurde zundchst eine allgemeine Definition von Se-

mantik erarbeitet, die unterschiedliche Grade an Abstraktionsniveau repréasentiert. Von den
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bisherigen Ergebnissen dieser Arbeit ausgehend, wurde schliefilich ein allgemeines Konzept
zur Definition von Beziehungen von und zwischen Objekten vorgeschlagen. Fiir die Extraktion
von Relationen wurde dieses Konzept beispielhaft durchgefiihrt. Um die Allgemeingiiltigkeit
zu gewdhrleisten, ist dieses nicht direkt auf B-Reps ausgerichtet. Vorteile durch die Nutzung
von B-Reps ergeben sich vor allem dadurch, dass notwendige Operationen direkter ausge-
fiihrt werden konnen als mit anderen Reprasentationsarten wie Punktwolken, beispielsweise
bei Kontaktbeziehungen oder Grofienbestimmung von Objekten.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Methoden wurden abschliefsend anhand einiger Anwendun-
gen evaluiert. Das sind zundchst grundlegende Pick-and-Place Aufgaben, fiir die die entspre-
chenden Objekte in der Szene wiedererkannt werden mussten. Dies erfolgt durch die Kom-
bination des Wiedererkennungsansatzes und Active Vision. Mit Hilfe von gegebenen Greif-
und Ablageposen in der Objektdatenbank kénnen die Objekte gehandhabt werden. Die Szene
wird dabei automatisch angepasst, wenn ein Objekt bewegt wird. Dazu wird dieses an der
Greifposition aus der Reprdsentation entfernt und am Ablageort neu eingefiigt. Eine weitere
Anwendung ist die Erzeugung von Prizedenzgraphen. Dazu ist es notwendig, dass in einer
Umweltrekonstruktion alle vorhandenen Objekte erkannt werden. Diese Rekonstruktion kann
durch manuelles Fiihren des Roboters im Gravitationskompensationsmodus, oder durch Ac-
tive Vison erzeugt werden. Aus den erkannten Objekten wird tiber einen AND/OR-Graphen
als Zwischenschritt schliefSlich ein Prazedenzgraph mit Anwendung in der Mensch-Roboter-
Kollaboration erzeugt. Als letzte Anwendung wurde das Einlernen von unbekannten Objek-
ten durchgefiihrt. Dazu wird aus einer Menge an Objekten automatisch eines extrahiert und
analysiert. Zundchst wird aus mehreren Sichten eine Hailfte des Objektes aufgenommen, an-
schlieffend das Objekt gedreht und die zweite Halfte rekonstruiert. Die beiden so erzeugten
Teilmodelle werden zu einem Gesamtmodell zusammengefiigt und in ein B-Rep transformiert.
Diesem konnen weitere Informationen wie die Greifpose hinzugefiigt werden.

Insgesamt ldsst sich somit ein Mehrwert fiir die Wahl einer abstrakteren Umweltreprésenta-
tion feststellen. Durch die gegebenen Informationen, welche Komponenten zu einer Flache
gehoren, wird zum einen sensortypisches Rauschen reduziert und zum anderen Information
nicht mehrfach verwaltet, wenn ein Teil der Szene mehrmals rekonstruiert wird. Bei Punktwol-
ken beispielsweise wiirden bei jeder neuen Rekonstruktion auch immer mehr Punkte erzeugt
werden, welche zum Beispiel mittels Downsampling zuerst wieder entfernt werden mdiissten.
Dartiber hinaus werden manche Operationen vereinfacht beziehungsweise erst ermoglicht,
wie beispielsweise in der Hypothesenerzeugung oder beim Verarbeiten von Anderungen. Da-
bei ist zu beachten, dass das B-Rep wahrend dieser Berechnungen nicht abgetastet werden
sollte, um die Vorteile der abstrakteren Reprdsentation nicht zu verlieren. Vor allem gegen-
tiber lernbasierten Methoden mit Hilfe von neuronalen Netzen ergeben sich unterschiedliche
Vorteile. Allem voran ist das Hinzufiigen neuer Objekte leicht moglich: entweder durch ein
existierendes CAD-Modell oder die automatische Generierung dieser Daten. Fiir spezifische,
individuell trainierte neuronale Netze wiirde das Hinzuftigen neuer Objekte mit groffem Auf-
wand fiir das Sammeln von Trainingsdaten sowie dem eigentlichen Training einhergehen.
Das ist vor allem im Haushalt oder in kleinen und mittelstindischen Unternehmen eine Her-

ausforderung. Grofse neuronale Netze wie Foundation Models konnen mit einer Vielzahl an
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alltaglichen Objekten direkt umgehen, spezifische und einzigartige Objekte sind diesen aber
unbekannt. Dariiber hinaus haben modellbasierte Ansitze den Vorteil von nachvollziehba-
ren Erkennungen, wéahrend lernbasierte Verfahren Schwierigkeiten mit der Erkldrbarkeit von

Ergebnissen haben.

8.2 Ausblick

Neben den individuellen Ausblicken jedes Kapitels werden hier mogliche Erweiterungen fiir
die komplette Vision beziehungsweise Fragestellungen gegeben.

Eine erste Moglichkeit ist die Erweiterung der Reprédsentation auf allgemeine Formen und
nicht nur planare Flachen (beispielsweise [Bloefs22]). Durch diese Erweiterung kénnen wei-
tere Objektgeometrien eindeutig rekonstruiert werden, was eine Anpassung der hier entwi-
ckelten Ansitze erfordert. So miisste der Deskriptor des Wiedererkennungsansatzes modifi-
ziert werden, wodurch gegebenenfalls auch die Einschrankung auf drei linear unabhingige
Flachen gelost wiirde. Durch Anderungen an der Hypothesenerzeugung muss schlieflich ge-
priift werden, wie zusétzliche Sichten gezielt auf die Unterstiirzung der Wiedererkennung
erzeugt werden kénnen. Im Zusammenhang der dynamischen Szenen muss die Anforderung
beziiglich Entfernen von Flachen neu evaluiert werden.

Eine Alternative um die Représentation mit weiteren Informationen anzureichern, ist die Ver-
wendung von Textur. Wahrend in dieser Arbeit bewusst moglichst wenig Information ver-
wendet wurde, sind die entwickelten Ansétze ausschliefilich auf geometrischer Information
an Grenzen gestofien, beispielsweise bei Verdeckungen. Beim Erganzen um Farbinformation
ist zu beachten, dass diese dhnlich kompakt dargestellt werden sollte wie die Représenta-
tion mittels B-Reps. Sollte die Textur nur diskretisiert mit hoher Auflosung verfiigbar sein,
wiirden die Vorteile der abstrakteren Reprédsentation verloren gehen. Analog zur Erweiterung
auf nicht planare Fldachen sind einige Anpassungen moglich: Fiir die Wiedererkennung muss
die Farb- und Oberflicheninformation kombiniert werden. Dadurch ist es moglich, dass die
Anzahl an notwendigen Sichten auf eine Szene reduziert werden kann. Im Rahmen der dy-
namischen Szenen kann es helfen, geometrisch nicht zu unterscheidenden Flachen sicher zu
differenzieren um so die Umweltreprasentation korrekt zu halten.

Neben der Ergdnzung um Textur kann ein multimodaler Ansatz entwickelt werden, unter Ver-
wendung von mehr und weiterer Sensorik. Fiir einen Uberblick beziiglich moglicher Sensorik
siehe Kapitel 1. In der Robotik sind vor allem LIDAR-Sensoren verbreitet: sowohl in der mo-
bilen Robotik als auch als unterstiitzender Sensor bei Leichtbaurobotern. Alternativ sind Me-
thoden der Sichtpriifung moglich, die sowohl spezialisierte Kamerasysteme als auch akustische
Sensoren verwenden. Eine letzte Moglichkeit sind weitere Tiefenkameras, sowohl als Overhead
als auch Eye-in-Hand, um mehr Information in gleicher Zeit aus weiteren Sichten aufzuzeich-
nen. Bei zeitlicher Synchronisierung kénnen die aufgenommenen Punktwolken gleichzeitig in
ein B-Rep umgerechnet und als Eingabe fiir die Methoden dieser Arbeit verwendet werden.
Durch diese zusétzlichen Sensoren kann beispielsweise das Problem der Objektwiedererken-
nung vereinfacht werden, da pro Objekt mehr Information vorhanden ist. Analog sind fiir

eine Wiedererkennung aller Objekte gegebenenfalls weniger Sichten notwendig.
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Schliefilich ist eine mogliche Erweiterung, die in dieser Arbeit entwickelten Methoden weiter
miteinander zu verkniipfen. Bei der Berechnung von weiteren Sichten kann die Information
aus der Handhabung dynamischer Szenen einflieflen, um so gezielter nédchste Sichten auszu-
wahlen. Mit Hilfe von semantischer Information kann zusétzliches Wissen die Handhabung
von Anderungen in der Szene vereinfachen, beispielsweise welche Fliachen geléscht werden
miissen. Analog kann die Semantik beim Erzeugen und Auswéahlen weiterer Sichten unter-
stiitzen, indem Zusammenhénge der Szene genutzt werden. Anhand einer konkreten Aufgabe

kann gezielt Semantik beschrieben und im Gesamtprozess verwendet werden.
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