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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.
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Zusammenfassung

Roboter-Perzeption mittels lokaler planarer Volumenmodelle

Für 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 Verständnis der Welt erlangt werden, beginnend
mit einer allgemeinen Rekonstruktion über erkannte Objekte bis hin zu Zusammenhängen in
der Welt. Dabei treten unterschiedliche Herausforderungen auf, beispielsweise durch Verde-
ckungen in der Szene oder Veränderungen an der Umwelt.
Diese Arbeit setzt sich zum Ziel, die unterschiedlichen Schritte bis zum Verständnis der Um-
gebung zu untersuchen. Als Arbeitshypothese wird dabei eine Repräsentationsform der Sen-
sordaten verwendet, die direkt Knoten, Kanten und Flächen 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) eingeschränkt, um Hardwarekosten und die
Mächtigkeit der verfügbaren Eingabedaten zu reduzieren.
Als erster Schritt zum Verständnis der Umwelt müssen die Objekte in der Szene wiederer-
kannt werden. Der entwickelte oberflächenbasierte, segmentierungsunabhängige Ansatz ver-
wendet dazu ausschließlich die geometrischen Elemente der B-Reps. Ausgehend von einer
Objektdatenbank werden Hypothesen erzeugt und die am besten geeigneten ausgewählt. In
der Evaluation dieses Ansatzes zeigt sich, dass Verdeckungen von Objekten sowie ungüns-
tige Positionen die Wiedererkennungsrate negativ beeinflussen. Dafür 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 Umweltrepräsentation können
diese Sichten szenenspezifisch zur Verbesserung der Wiedererkennung bestimmt werden. Da
eine Veränderung der Szene möglich ist, beispielsweise durch menschliche Koarbeiter, ist eine
Erkennung und Verarbeitung dieser Änderungen erforderlich. Für die geometrischen Elemen-
te von B-Reps werden alle möglichen Arten von Änderungen definiert und in der globalen
Umweltrepräsentation erkannt. Unter Einbeziehung potentieller Hypothesen werden die Än-
derungen schließlich verarbeitet. Als letzter Schritt zum Verständnis 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 schließlich mehrere Aufgaben
und Anwendungen vorgestellt: Zum einen Pick-and-Place Aufgaben, bei denen die Umwelt-
repräsentation aufgrund der verwendeten B-Reps nach jeder Aktion automatisch konsistent
gehalten wird. Zum anderen die Erzeugung von Präzedenzgraphen für die Mensch-Roboter-
Kollaboration. Abschließend wird ein Ansatz zur automatischen Erzeugung neuer Einträge
für die Objektdatenbank vorgestellt.
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Kapitel 1

Einleitung

Inhalt
1.1 Motivation: Wahrnehmen der Umwelt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

1.2 Arten der Wahrnehmung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.3 Vision: Verständnis der Umwelt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.4 Wissenschaftliche Fragestellungen und Zielstellung . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.4.1 Anforderungen und Herausforderungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.4.2 Zielstellung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.4.3 Wissenschaftliche Fragestellungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.5 Kapitelübersicht . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

Das Einsatzgebiet der Robotik hat sich in den letzten Jahren neben der Industrie auch für den
Haushalt und klein- und mittelständische Unternehmen entwickelt. Für den Einsatz in diesen
neuen Domänen werden spezifische Anforderungen an die Umweltwahrnehmung des Robo-
ters gestellt (Abschnitt 1.1). Ein Überblick, welche Information auf welche Art erfasst werden
kann (Abschnitt 1.2), führt zu der Vision, dass Roboter ihre Umwelt vollständig erfassen und
verstehen (Abschnitt 1.3). An die Ansätze für das Umweltverständnis werden Anforderun-
gen und Evaluationskritierien diskutiert, aus denen sich unterschiedliche wissenschaftliche
Fragestellungen für 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:
Ursprünglich wurden diese als Industrieroboter wahrgenommen und genutzt, die eine fest
vorgegebene Bahn abfahren und denen jeder Arbeitsschritt präzise vorgegeben ist. Dadurch
sind diese Systeme vergleichsweise fehleranfällig, da auf Unregelmäßigkeiten im Betrieb nicht
reagiert werden kann. Ebenso ist die Zusammenarbeit mit dem Menschen aufgrund von Si-
cherheitsvorkehrungen meist nicht möglich. Dies wandelt sich durch die Verfügbarkeit von
kollaborativen und kostengünstigen Robotern, die immer mehr in Klein- und mittleren Un-
ternehmen eingesetzt werden, aber auch perspektivisch Aufgaben im privaten Haushalt über-
nehmen sollen.
In diesen neuen Domänen 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 während der Ausführung einer einzelnen Aufgabe durch den
Roboter sich die Umwelt dynamisch ändern, beispielsweise durch einen Menschen der die
Szene manipuliert. Weiterhin kann nicht von identischen Ausgangssituationen für die gleiche
Aufgabe ausgegangen werden, was an den zugrundeliegenden Anwendungsorten wie zum
Beispiel dem Haushalt liegt, da diese weniger strukturiert sind als Industrieumgebungen.
Abschließend soll der Roboter eine Vielzahl unterschiedlicher Aufgaben erfüllen können, die
unbekannte Werkstücke, dynamische Aufgabenaufteilung sowie variierende Ausgangs- und
Endsituationen umfassen. Damit nicht jeder Zustand explizit modelliert werden muss, ist es
notwendig, dass der Roboter seine Umwelt selbstständig erfassen kann. Somit kann dieser die
Ausführung der Aufgabe den entsprechenden Begebenheiten anpassen.
Insgesamt existiert somit unterschiedliches Wissen über die Umwelt, welches wahrgenommen
und erlangt werden muss. Zunächst ist der Roboter selbst Teil der Umwelt, der mit diver-
sen Sensoren seinen eigenen Zustand beschreiben kann. Vorerst ist eine präzise Positions-
und Orientierungsangabe (zusammenfasst Pose) möglich, die über die Gelenkwinkel und das
dazugehörige Robotermodell gegeben ist. Über zusätzliche Kraftsensorik kann der Roboter
Kollisionen erkennen oder Aussagen über gegriffene Werkstücke (zum Beispiel das Gewicht)
treffen. Diese Art der Sensorik kann auch verwendet werden, um Wissen über eine vorlie-
gende Szene bestehend aus Werkstücken zu erzeugen. So kann mittels kraftgeregelter Be-
wegungen die Arbeitsoberfläche 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 über den Roboter als auch über die Anordnung von
Werkstücken gewonnen werden können. Andere mögliche Sensorik umfasst optische Syste-
me, wie beispielsweise Lidar- beziehungsweise Radar-Sensoren. Als drittes Wissen über die
Umwelt ist die Anwesenheit und Pose des Menschen von Interesse. Auch dafür eignen sich
optische Sensoren. Spezialisierte Systeme verwenden Marker, die am Menschen platziert und
erkannt werden. Darüber hinaus existieren weitere Sensoren, die in spezialisierten Anwen-
dungen verwendet werden. Dazu gehören 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 für die Wahrnehmung der Umwelt unterschiedliche Ziele sowie eine Vielzahl
an Möglichkeiten, diese wahrzunehmen. Verschiedene Sensoren können für 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 gegenüber der Szene ist. Im Weiteren werden zunächst die unter-
schiedlichen Arten von Sensoren diskutiert als auch die mögliche Verwendung.

1.2 Arten der Wahrnehmung

Basierend auf den unterschiedlichen Zielen werden im weiteren Verlauf verschiedene Sen-
soren erläutert. Dabei wird zum einen auf den Nutzen der Information eingegangen, zum
anderen auf mögliche Repräsentationsarten. Dabei ist der Überblick nicht abschließend, son-
dern soll eine Zusammenfassung über 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 für die Evaluation dargestellt.

Interne Robotersensorik

Neben diversen internen Zuständen, die für eine optimale Nutzung notwendig sind, verfügt
der Roboter über unterschiedliche Sensorik, die Information über seine Interaktion mit der
Umwelt gibt.

Position und Orientierung Für 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 räumlichen 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 für Kollisionsberechnung sowohl mit
der Umwelt als auch Selbstkollisionen des Roboters. Weiterhin ist eine genaue Pose hilfreich
für eine erfolgreiche Manipulation. Abschließend 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-
führungen im Unterkapitel zu Kamerasystemen.

Manipulator Neben dem eigentlichen Roboter kann ein zusätzlicher Manipulator zur Ver-
fügung stehen, klassischerweise eine Art Greifer, um mit Objekten zu interagieren. Je nach
Art des Manipulators können unterschiedliche Rückschlüsse über die manipulierten Objekte
getroffen werden. Dabei ist es aber auch möglich, dass keine Information erlangt wird, wenn
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Kapitel 1 - Einleitung

der Manipulator kein Feedback gibt. Ansonsten erfolgt im einfachsten Fall eine binäre Aus-
sage, ob aktuell ein Objekt gegriffen wird oder nicht (beispielsweise Sauggreifer). Darüber
hinaus hat die Wahl des Manipulators Einfluss auf die mögliche Information: So kann eine
Schätzung der Größe mit Hilfe eines Backen- oder Mehr-Finger-Greifers erfolgen. Außerdem
kann beispielsweise die vom Manipulator ausgewirkte Kraft gemessen oder das Gewicht des
Objekts bestimmt werden.

Kraft-Momenten-Sensorik

Durch die steigende Popularität von Leichtbaurobotern in den letzten Jahren wurde die Ver-
breitung von Kraft-Momenten-Sensorik erhöht. Zunächst als Kraft-Mess-Dose verfügbar, ist
diese Art von Sensorik stellenweise bereits in den Robotern an den Gelenken verbaut. Da-
durch ist es zum einen möglich, die Kraft zu bestimmen, die der Roboter auf die Umwelt
auswirkt. Dies ist notwendig für kraft-geführte sowie kraft-gesteuerte Bewegungen als auch
zum Erkennen von Kollisionen. Zum anderen kann ein Roboter mit Hilfe der Gravitations-
kompensation mit der Hand geführt werden, ohne dass das Gewicht des Roboters gestützt
werden muss.

Optische Sensorik

Um gezielter Informationen über die Umwelt zu erfassen, wird auf optische Sensorik zurück-
gegriffen. Kamerasysteme gehören im klassischen Sinn auch zu dieser Gruppe, auf die aber
gesondert eingegangen wird. Optische Sensoren können je nach Dimension ihrer Daten unter-
teilt werden: von einer binären Aussage (0D) über einzelne Linien (1D) und Ebenen (2D) bis
zu einer kompletten Raumrepräsentation (3D). Anwendung finden diese optischen Sensoren
beispielsweise als Lichtschranken, um die An-/Abwesenheit von Objekten zu erkennen, als
Abstandssensoren, um eine grobe Position zu schätzen, oder als Winkelmesser (beispielsweise
für Gelenkwinkel). Technische Grundlagen können 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 Mächtigkeit 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 großen Menge an Informationen ist die vergleichsweise geringe Wiederholrate sowie
die Anfälligkeit gegenüber 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 können. Dieses Bild kann
auf unterschiedliche Arten weiterverarbeitet werden. Falls die Pose der Kamera relativ zum
Roboter bekannt ist, kann neben einer Aussage über die Umwelt diese auch räumlich 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 über den Roboter ableitbar. Da Kameras ein sehr
allgemeiner Sensor sind, liegt die Herausforderung bei der Verwendung darin, die relevante
Information für eine spezifische Situation zu erhalten, was im Allgemeinen durch vergleichs-
weise aufwändige Analysen geschieht. Durch den Einsatz mehrerer 2D-Kameras kann zu
einem gegebenen Zeitpunkt räumliche Information über 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 über Korrespondenzen zwi-
schen mehreren 2D-Bildern (Stereokamera) oder über Laufzeitmessungen. Die gewonnenen
Daten liegen somit zunächst als Punktwolke vor. Ein möglicher Weiterverarbeitungsschritt ist
zunächst eine Tesselierung, primär in Dreiecke (Triangulation). Von diesen Repräsentationen
kann weiter abstrahiert werden, beispielsweise zu CAD-Daten.

Sonstiges

Neben diesen Sensoren existieren diverse weitere, die für unterschiedliche Anwendungsgebie-
te der Robotik von Interesse sind. Dazu gehören beispielsweise Temperatursensoren, Magnet-
und Elektrofeldmessgeräte oder Mikrofone. Dabei handelt es sich um spezialisierte Mess-
geräte, die in bestimmten Anwendungsfällen notwendig sind. Am geläufigsten sind dabei
Mikrofone, die durch Assistenzgeräte im Haushalt in den letzten Jahre steigende Beliebtheit
erfahren haben und für die Roboter-Instruierung sowie -Programmierung genutzt werden
können.

Positionierung der Sensorik

Neben den unterschiedlichen Arten von Sensoren ist die Positionierung entscheidend für 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 über die Pose des Roboters zur Welt weiter gerechnet. Das Anbringen der Sensorik in
der Umwelt hat den Vorteil einer großen Flexibilität, allerdings verbunden mit dem Aufwand,
bei einem Ortswechsel des Aufbaus erneut kalibrieren zu müssen. Zudem kann es zum Pro-
blem von Verdeckungen führen, wenn sich Agenten in der Welt bewegen und so den Sensor
blockieren. Ein Vorteil der robotermontierten Sensorik ist dabei die Mobilität durch den Ro-
boter und ein leichterer Einrichtungsprozess. Allerdings kann aufgrund von Größe, Gewicht
oder sonstigen bauartbedingten Einschränkungen nicht jede Sensorik am Roboter angebracht
werden.
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Anzahl der einzelnen Sensorik

Abschließend 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 können optische Sensoren (und damit auch Tiefensensoren)
auf ähnlichen Wellenlängen arbeiten, wodurch die Messergebnisse verfälscht 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
lässt sich im Allgemeinen ein größerer Raum abdecken, was aber auch einen größeren Ver-
waltungsaufwand bezüglich Kalibrierung und Wartung bedeutet. Bei der Verwendung von
Sensoren, die unterschiedliche Daten erzeugen, spricht man von Multimodalität. Beispielswei-
se kann im Rahmen der Robotik ein System gleichzeitig eine Kamera (Gestenerkennung),
Mikrofon (Spracheingabe) und Kraftsensorik (Gravitationskompensation, Kraftsteuerung) für
die Steuerung nutzen.

Fehlsignale

Abschließend sei auf Fehlsignale von unterschiedlichen Sensoren hingewiesen. Bedingt durch
Messprinzipien und die Bauart sind einzelne Sensoren anfällig für unterschiedliche Fehlsigna-
le und Rauschen. Diese können 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. Abschließend kann beispielsweise
die Übertragung der digitalen Information gestört sein oder es entstehen Kompressionsarte-
fakte durch eine En- und anschließende Dekodierung.

1.3 Vision: Verständnis der Umwelt

Insgesamt ist das Ziel der Perzeption ein vollständiges Verständnis der beliebig komplexen
Umwelt. Die Umwelt setzt sich dabei aus der physikalischen Umgebung, den zu untersu-
chenden Objekten und sonstigen möglichen Agenten zusammen. Dabei ist es das Ziel, das
Wissen über alle Komponenten der Umwelt zu maximieren. Welches Wissen notwendig ist,
richtet sich dabei nach der Anwendung und den betrachteten Komponenten. Um Wissen über
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. Darüber hinaus soll die Verarbeitung der Sensordaten
echtzeitfähig erfolgen und eine minimale Zeit in Anspruch nehmen. Die Verarbeitungsdauer
skaliert mit der Menge und Art der verwendeten Sensorik sowie deren Repräsentationsfor-
men und der tatsächlichen Anwendung und deren Anforderungen.
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1.4 Wissenschaftliche Fragestellungen und Zielstellung

Basierend auf der Vision wird im Weiteren ein Aspekt des Verständnisses der Umwelt als
Ziel für diese Arbeit ausgewählt. Dazu wird zunächst das Interessensgebiet des Szenenver-
ständnisses als in sich geschlossene Problemstellung näher betrachtet und eine Liste an Anfor-
derungen vorgestellt. Szenenverständnis bedeutet in diesem Fall, dass die Anwesenheit und
Zusammenhänge zwischen Werkstücken untersucht werden, mit denen der Roboter intera-
gieren soll. Basierend darauf werden wissenschaftliche Fragestellungen für die Arbeit erstellt.

1.4.1 Anforderungen und Herausforderungen

Für das Ziel der Wahrnehmung der Umwelt des Roboters wurde in [Bennamoun02] eine
Menge an Anforderungen und Herausforderungen vorgestellt. Sie werden in Grundzügen
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. Zunächst zu den Schwie-
rigkeiten mit den verwendeten Objekten:

Objektkomplexität Eine Herausforderung für das Erkennen von Objekten ist deren Kom-
plexität. In [Bennamoun02] wird dabei primär auf die geometrische Form der Objekte ein-
gegangen. Dabei sind sowohl geometrisch primitive Objekte problematisch, da diese wenig
Oberflächeninformation tragen und häufig Ähnlichkeiten zu verwandten Objekten haben.
Dies ist unter anderem bekannt als das Problem der Bricks World. Auf der anderen Seite
müssen geometrisch komplexe Objekte repräsentiert werden können, was allem voran eine
Herausforderung für abstraktere Repräsentationen darstellt. Die Schwierigkeit der Objekt-
komplexität kann weiterhin auf die Texturierung analog angewandt werden. Objekte mit einer
komplexen Textur können dabei leichter erkannt werden als Objekte vollständig ohne Textur.

Veränderliche Objekte Manche Objekte sind in einem konkreten Zustand grundsätzlich
starr, können durch externe Kräfte allerdings in einen anderen Zustand versetzt werden
(beispielsweise Scheren, Bücher, Verpackungsmaterial). Zudem können Objekte deformier-
bar sein. Da diese Gruppe von Gegenständen in bis zu unendlich vielen Konfigurationen
vorliegen kann, ist die Repräsentation sowohl dieser als auch einer Referenzdarstellung eine
Herausforderung.

Neben diesen Herausforderungen kann der Wiedererkennungsansatz unterschiedlich mächtig
sein:

Größe der Objektdatenbank Eine häufige Annahme für die Verwendung von Objektwie-
dererkennungsverfahren ist die Verfügbarkeit einer Objektdatenbank. Das bedeutet, dass alle
möglichen Objekte in einer Szene mit ihren vollständigen Merkmalen vorab bekannt sind. Je
nach Anwendung muss die dazugehörige Objektdatenbank eine Vielzahl von Objekten ver-
walten, woraus sich mehrere Probleme ergeben: Zum einen kann es ab einer gewissen Größe
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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 ähneln (beispielsweise eine ähnliche Form oder Textur).

Aufbau der Objektdatenbank Neben der Größe der Objektdatenbank ist eine Schwierig-
keit, wie bisher unbekannte Objekte neu hinzugefügt werden können (beispielsweise wenn
ein neues Werkstück benötigt wird). Eine Problem ist es dabei, das neue Modell mit allen
notwendigen Merkmalen vollständig zu erfassen. Weiterhin muss das neue Modell dem Wie-
dererkennungsansatz zur Verfügung 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 vollständig neu zu
trainieren. Diese Herausforderung verschärft sich bei veränderlichen Objekten.

Objektkategorien Die Wiedererkennung konkreter Objektinstanzen kann dahingehend er-
weitert werden, dass in einem ersten Schritt zunächst übergeordnete 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 Fällen kann aber eine genaue Identifikation notwendig sein.

Darüber hinaus können im Aufbau einer zu untersuchenden Szene mehrere Herausforderun-
gen existieren.

Verdeckungen In einer Szene können die Objekte so positioniert sein, dass diese sich gegen-
seitig gegenüber dem Sensor verdecken. Dadurch ist ein Objekt nicht vollständig erfassbar.
Für Ansätze zur Objektwiedererkennung ist es somit notwendig, auch mit einem geringen
Erfassungsgrad der Objekte diese trotzdem noch korrekt in der Szene zu erkennen.

Szenenkomplexität Als Erweiterung der Herausforderungen in [Bennamoun02] wird hier
die Szenenkomplexität analog zur Objektkomplexität eingeführt. Die Problematik liegt darin,
dass Szenen zu komplex sein können, als dass diese aus einem einzelnen Blickwinkel der
Kamera zu erfassen sind. Einerseits verlangt das die Möglichkeit, mehrere lokale Sichten aus
unterschiedlichen Posen konsistent zu einem globalen Weltmodell zu verschmelzen. Ande-
rerseits müssen sowohl die Umweltrepräsentation als auch der Ansatz zum Erkennen von
Objekten eine größere Menge Daten (als nur eine einzelne lokale Sicht) verarbeiten können.
Neben diesen Herausforderungen wurden in [Bennamoun02] mehrere Bewertungskriterien
an die Umweltrepräsentation vorgestellt, die aus den beschriebenen Anforderungen folgen:
Allem voran soll die Repräsentation effizient sein - sowohl im Rechenaufwand, als auch im
Speicherbedarf. Darüber hinaus robust, was in diesem Zusammenhang die Invarianz bezüg-
lich affinen Transformationen und Rauschen beziehungsweise Fehlsignalen bedeutet. In die-
sem Zusammenhang soll die Repräsentation möglichst genau sein, sodass die tatsächlichen
Objekte und die in der rekonstruierten Welt möglichst wenig voneinander abweichen, und die
ursprüngliche Szene aus der rekonstruierten wiederhergestellt werden kann. Abschließend
soll die Domäne an möglichen Objekten groß genug sein und dementsprechend ausreichend
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für die Repräsentation der notwendigen Informationen - je nach Wiedererkennungsansatz.
Schließlich soll die Repräsentation lokale Sichten unterstützen, sodass auch teilweise unvoll-
ständige 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 Verständnis 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 Verfügung zu stellen, das die aktuelle Szene beschreibt.
Dazu ist es zunächst notwendig, eine geeignete Repräsentation basierend auf den eben dar-
gestellten Kriterien auszuwählen. Ausgehend von dieser Repräsentation werden anschließend
mehrere Schritte der Perzeption untersucht. Ein erster Schritt ist dabei die Wiedererkennung
von bekannten Objekten in einer Szene. Dabei sollen die Objekte bezüglich ihrer Komplexität
möglichst wenig Information tragen: sowohl geringe Oberflächen- als auch Texturinformation.
Zudem soll das Problem der lokalen Sicht gelöst werden. Dazu ist es notwendig, basierend
auf einer gegebenen lokalen Sicht und dem dazugehörigen Weltmodell, neue Sichten auf die
Szene zu erzeugen und korrekt einzuarbeiten. Diese Sichten müssen sowohl von der Umwelt-
repräsentation als auch dem Wiedererkennungsansatz integriert werden können. Dabei ist es
möglich, dass Objekte in der Szene bewegt werden, allem voran im potentiellen Kontext der
Mensch-Roboter-Kollaboration. Somit muss die Umweltrepräsentation zum einen die weiter-
hin gültige Information halten, diese aber entsprechend den Änderungen anpassen können.
Abschließend muss eine Möglichkeit gegeben werden, um zusätzliches Wissen zu generieren,
was über die Position und Orientierung einzelner Objekte hinausgeht (beispielsweise Zusam-
menhänge zwischen Objekten oder die konkrete Bedeutung eines Objektes in der Szene oder
für eine Aufgabe). Dadurch kann mehr Verständnis über 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 Objektkomplexität Ausgangslage für die Objektwieder-
erkennung sein. Allerdings wird in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass alle Objekte nur
in einem definierten, nicht veränderlichen Zustand (betreffend Form und Farbe) vorliegen.
Bei der Verwendung einer Objektdatenbank ist zu untersuchen, inwieweit die Größe einen
Einfluss auf die Ergebnisse der Wiedererkennung hat und wie leicht diese bei Bedarf ergänzt
werden könnte. Die Verwendung von Objektkategorien wird vom verwendeten Wiederer-
kennungsansatz abhängen. Da Verdeckungen in der Robotik eine bekannte Herausforderung
sind, ist zu untersuchen, inwieweit mit diesen umgegangen werden kann. Ebenso ist es je
nach gewählter Sensorik nicht möglich, mit nur einem Sensoreindruck die vollständige Szene
zu erfassen. Von besonderer Bedeutung ist die Wahl der Umweltrepräsentation, da diese Aus-
wirkungen auf die weiteren Herausforderungen hat. Das Ziel dieser Arbeit ist es, möglichst
viele der gegebenen Anforderungen zu erfüllen. Die Diskussion und Auswahl der Umweltre-
präsentation erfolgt gesondert in Abschnitt 2.2.
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1.4.3 Wissenschaftliche Fragestellungen

Insgesamt ergeben sich so unterschiedliche wissenschaftliche Fragestellungen, die im Hin-
blick einer neuen Repräsentationsform beantwortet werden müssen. Dabei ist es zunächst
notwendig, Objekte sicher wiedererkennen zu können, auch wenn diese wenig Information
tragen:

F1 Inwieweit können geometrisch primitive, untexturierte Objekte wiedererkannt werden?

Da für den Wiedererkennungsschritt einzelne Sichten oft nicht ausreichend sind, stellt sich
die Frage, wie sehr neue Sichten auf die Szene die Wiedererkennungsrate verbessern können.
Dazu ist zum einen zu untersuchen, auf welche Art und Weise neue Sichten generiert werden
können, die die aktuell gesammelten Informationen berücksichtigen. Zudem muss beachtet
werden, dass die neu gesammelten Informationen im Weltmodell mit hinterlegt werden.

F2 Inwieweit unterstützen zusätzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-
weit können neue Sichten szenenspezifisch bestimmt werden?

Da zwischen zwei Aufnahmen die Szene sich aufgrund externer Faktoren ändern kann, ist es
notwendig, diese Änderungen zu erkennen.

F3 Inwieweit können Änderungen 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 abhängig, da ohne eine Ob-
jektwiedererkennung keine neuen Sichten szenenspezifisch bestimmt werden können. Ohne
neue Aufnahmen nach der Bewegung eines Roboters ist der Umgang mit dynamischen Szenen
hinfällig. Daher existiert ein Zusammenhang zwischen der zweiten und dritten Fragestellung.
Für eine Spezifizierung der wissenschaftlichen Fragestellungen auf die Aufgabenstellung die-
ser Arbeit siehe Kapitel 2.2.3.

1.5 Kapitelübersicht

Um diese Fragen zu beantworten, werden in Kapitel 2 notwendige Grundlagen dargelegt.
Dazu wird zunächst der allgemeine Stand der Forschung bezüglich Roboterperzeption disku-
tiert. Zusammen mit dem Bewertungskriterium aus Kapitel 1 wird anschließend der Grundan-
satz, die gewählte Umweltrepräsentation und die Arbeitshypothese vorgestellt. Abschließend
wird als Grundlage für die folgenden Kapitel vorgestellt, wie diese Repräsentationsform on-
line erzeugt und verwaltet werden kann.
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Die darauf folgenden Kapitel beschäftigen sich jeweils mit der Beantwortung der einzelnen
wissenschaftlichen Fragestellungen. Der Aufbau ist im Allgemeinen ähnlich. Ausgehend vom
spezifischem Stand der Forschung zu dem aktuellen Thema wird die Methodik erläutert
und anschließend evaluiert. In Kapitel 3 wird der spezifische Objektwiedererkennungsansatz
vorgestellt. Ausgehend von einer Objektdatenbank und der erzeugten Umweltrepräsentation
wird eine Menge an möglichen Hypothesen bestimmt, woraus die bestmöglichen, überschnei-
dungsfreien ausgewählt 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 anschließend die unterschiedlichen Arten von Änderungen zwi-
schen zwei Sensoreindrücken klassifiziert, und es wird erläutert, wie diese jeweils erkannt
werden können. Für jede Art der Änderung wird ein möglicher Umgang bezüglich der ge-
wählten Umweltrepräsentation vorgeschlagen. Abschließend wird in Kapitel 6 die Extraktion
von weiterführendem Wissen diskutiert. Dazu wird eine formale Beschreibung von semanti-
schem Wissen erarbeitet, welche genutzt wird, um ausgewählte Informationen zu extrahieren.
In Kapitel 7 erfolgt die Diskussion unterschiedlicher Aufgaben, die mit den hier vorgestell-
ten Methoden gelöst werden können. Die Zusammenfassung und Diskussion der Ergebnisse
dieser Arbeit erfolgt ebenso wie ein Ausblick zu weiterführenden 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 zunächst verwandte Gesamtsysteme untersucht
(Abschnitt 2.1). Zusammen mit einer Festlegung auf eine Eye-in-Hand-Kamera und Boundary
Representation Models (B-Reps) als Repräsentation der 3D-Daten wird die Arbeitshypothese de-
finiert (Abschnitt 2.2). Als notwendige Grundlage wird abschließend dargestellt, wie aus der
Ausgabe des Sensors B-Reps rekonstruiert werden können (Abschnitt 2.3).
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2.1 Stand der Forschung

Der Stand der Forschung in diesem Kapitel beschränkt sich auf Gesamtsysteme und verwen-
dete Repräsentationsformen der Umwelt. Jedes weitere Kapitel diskutiert den jeweiligen For-
schungsstand detailliert für das zugehörige Thema. Ziel dieses Abschnittes ist es, einen Über-
blick bezüglich aufgeworfener und gelöster Fragestellungen, genutzter Sensoren, gewählter
Repräsentionsformen der Umwelt sowie Möglichkeiten und Grenzen aufzuzeigen. Dazu wird
zunächst auf regel- und modellbasierte Ansätze eingegangen (zum Teil auch als klassische Bild-
verarbeitung aufgefasst) und anschließend auf Ansätze mit künstlichen neuronalen Netzen.
Aus diesem Überblick wird schließlich der zu verwendende Sensor sowie die Repräsentati-
onsform für diese Arbeit abgeleitet.

2.1.1 Regel- und modellbasierte Ansätze

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 Repräsentation eingefügt.
In dieser Repräsentation werden Objekte ausgehend von Oberflächenmerkmalen wiederer-
kannt. Die Semantik umfasst dabei unter anderem die Klassifikation von polygonalisierten
Punktnetzen gemäß deren Winkeln zueinander, um Geländetypen zu erkennen.
Für autonome Roboter im Haushalt stellt [Klasing10] Ansätze unter anderem für die Erken-
nung von Möbeln im Haushalt dar. Komplette Objekte werden dabei durch einzelne Teile
beschrieben, die aus einer Objektdatenbank heraus in mehrere Komponenten zerlegt werden
können. Diese Teile stehen in festen, räumlichen Beziehungen, die für die Wiedererkennung
genutzt werden.
Die Arbeit [Buchholz15] beschäftigt 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 oberflächenbasierten Ansatzes wiedererkannt werden sollen. Die Objekt-
modelle liegen dabei als CAD-Daten vor, werden für die Objektwiedererkennung allerdings
abgetastet.
In [Fischer15] wurden auf Tiefendaten, die aus mehreren Sensoren bestimmt wurden, be-
liebige haushaltsübliche 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 Hinzufügen der Modelle zu
einer Datenbank diese Entscheidung trifft. Als Repräsentation der Szene werden direkt die
Farbbilder und Punktwolken verwendet.
Für einen mobilen Roboter entwickelte [Grotz21] ein System zur Wahrnehmung der Umwelt.
Der verwendete Sensor erzeugt Tiefendaten, in die geometrische Primitive angepasst werden,
um Gegenstände zu repräsentieren. Für diese Objekte werden Nachbarschaftsbeziehungen
und Stabilitätseigenschaften bestimmt. Unterstützt wird das System durch eine Active Vision
Komponente, die den Blick auf spezifische Szenen während der Bewegung der Kamera oder
des Roboters stabil halten kann.
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Auch für einen mobilen Roboter verwendet [Kollmitz21] eine Farbkamera, um mittels neuro-
naler Netze Personen wiederzuerkennen und den Abstand zu diesen zu schätzen. Um mögli-
che Kollsisionen des Roboters mit der Umwelt zu verarbeiten, wird Kraftsensorik verwendet,
die den kompletten Roboter überwacht. Das Ziel ist die Unterstützung von Menschen mit
Mobilitätshilfen.
Die Arbeit [Ding22] kombiniert unterschiedliche Sensorik; zum einen Tiefenmessungen über
Laufzeit, zum anderen Näherungssensoren mit dem zugrundeliegenden Ziel der Kollisions-
vermeidung ohne Erkennung von konkreten Objektinstanzen.

2.1.2 Neuronale Netze

Für einzelne Aufgaben in der Robotik und der Bildverarbeitung werden neuronale Netze
schon seit längerem verwendet. In den letzten Jahren sind aber auch vollständige Systeme
bedeutender geworden, in denen Szenenerfassung, Bewegungsplanung und Ausgabenaus-
führung in einem neuronalen Netz geplant werden. Zu erwähnen sind dabei allem voran
Foundation Models und Large Language Models. Unter Foundation Models versteht man im Allge-
meinen künstliche neuronale Netze, die mit einer sehr großen Datenmenge sowie einer großen
Anzahl an Parametern im Netz trainiert wurden. Eine Spezialisierung davon sind Large Lan-
guage Models, die gezielt für den Einsatz mit natürlicher 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 [Vaswani17] trainiert, welches zu gegebenen An-
weisungen und Farbbildern entsprechende Anweisungen im Konfigurationsraum erzeugt.
Das Netz wird dabei zum einen auf frei verfügbaren Daten aus dem Internet trainiert. Zum
anderen finden spezifische Aufgabenausführungen mit entsprechenden niedrig-leveligen An-
weisungen an eine Robotersteuerung Verwendung. Auf diese Weise können natürlichsprach-
liche Anfragen beantwortet und durch den Roboter ausgeführt werden. Das resultierende
Training zeigt in der Evaluation große Generalisierungsfähigkeiten über 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 natürlichsprachliche Eingabe mit-
tels des neuronalen Netzes zunächst interpretiert. Eine gegebene Menge an möglichen Aktio-
nen wird dahingehend bewertet, wie gut diese die Anfrage erfüllen würde. Für den Roboter
und die aktuelle Umwelt wird danach bewertet, ob die unterschiedlichen Aktionen aktuell
möglich sind (Affordanzen). Durch die Gewichtung der Bewertungen kann eine Aktion aus-
geführt werden, welche während der Ausführung immer wieder evaluiert wird, um sich an
mögliche Änderungen 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 natürlichsprachlicher Satz verwendet, der durch unterschied-
liche Sensoreindrücke (wie Farbbilder) ergänzt 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 tatsächliche Ak-
tionen abgebildet wird. Solange die Aktion nicht erfolgreich ausgeführt wurde, wird die Kon-
trollschleife wiederholt, indem die neu aufgezeichneten Sensorwerte erneut mittels PaLM-E
ausgewertet und durchgeführt werden.
Ein abschließendes Modell ist RobotCAT [Bousmalis23], welches ähnlich zu den bisherigen
Ansätzen versucht, sprachliche Eingabe mit Sensoreindrücken zusammen auf Roboteraktio-
nen abzubilden. Dabei stehen vor allem Verbesserungen beim Training und den verwendeten
Daten im Vordergrund, wodurch sich der Bedarf an tatsächlichen Demonstrationen reduzie-
ren soll und die Generalisierung steigt.
Das Alleinstellungsmerkmal dieser Ansätze ist die Umsetzung aller notwendigen Schritte zur
erfolgreichen Aufgabenbearbeitung in einem Modell. Während bei den regel- und modellba-
sierten Ansätzen jeder Schritt einzeln durchgeführt wird, ist hier die Analyse der Eingabeda-
ten, das Berechnen der Bewegung sowie die Überwachung der Aufgabenausführung in eine
Komponente integriert.

2.2 Grundansatz und Arbeitshypothese

Ausgehend von diesem Stand der Forschung wird im Weiteren zunächst die Sensorik aus-
gewählt, die in dieser Arbeit verwendet wird. Für ebendiese Sensorik wird ausgehend vom
bisherigen Stand der Forschung, einem weiteren Überblick über mögliche Umweltmodellie-
rungen sowie der konkreten Aufgabenstellung eine Umweltrepräsentation festgelegt.

2.2.1 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
Umweltrepräsentation erzeugt werden. Und je nach Art des Sensors ist die Erfassung inva-
siver im Umgang mit der Umwelt. Für die dargelegte Vision - den Roboter als kooperativen
Arbeiter im Haushalt oder Klein- und mittleren Unternehmen - müssen unterschiedliche Kri-
terien an die Wahl der Sensorik gestellt werden.
Zum einen ist eine geringe Anzahl an Sensoren erstrebenswert, um eine niedrigschwellige
Verfügbarkeit sowie Skalierbarkeit größerer Installationen sicherzustellen. Das reduziert allem
voran den Einrichtungsbetrieb, da Sensorik oft auf unterschiedliche Arten kalibriert werden
muss (beispielsweise eine extrinsische Kalibrierung für Kameras). Zum anderen ist die Ge-
schwindigkeit entscheidend, mit der eine Szene erfasst werden kann, da für manche Aufgaben
eine erfasste Umwelt Voraussetzung ist und eine niedrige Geschwindigkeit somit die Ausfüh-
rung von Aufgaben verzögern würde. Manche Sensoren erfassen mit einer Messung einen
Bereich der Szene (beispielsweise Kameras), während andere Sensoren nur einen kleinen Teil
der Szene mit einer Messung erfassen können (zum Beispiel Kraft-Momenten-Sensorik zur
Umweltrekonstruktion). Weiterhin ist für ein möglichst aussagekräftiges Umweltverständnis
der Informationsgehalt von Interesse, der pro erfasstem Bereich erlangt wird. So erfasst eine
Tiefenkamera bei gleichem Szenenausschnitt und gleicher Auflösung mehr Information als
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eine 2D-Kamera, da zusätzlich die Tiefeninformation für jeden Pixel vorliegt.
Abschließend können weitere subjektive Einschränkungen existieren. Beispielsweise kann viel
Kontakt des Roboters mit der Umwelt unangenehm für den menschlichen Koarbeiter sein.
Weitere mögliche Einschränkungen können allgemeine Verfügbarkeit der Sensorik sein (bei-
spielsweise aufgrund der Kosten) oder die Anwendbarkeit in der Robotik (beispielsweise
durch Gewicht oder Größe).
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-
ständig aufnehmen (in Abhängigkeit von Verdeckungen und allgemeiner Größer der Szene).
Ebenso kann die Anzahl der benötigten Kameras reduziert werden, indem diese am Robo-
terarm direkt befestigt werden, meist in der Nähe des TCP (Eye-in-Hand). Da die Kamera
somit im Raum bewegt werden kann, reicht eine einzelne aus, um große 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 würden. Abschließend ist eine Vorkalibrierung des Sensors möglich, wenn dieser
fest am Roboterarm verbaut ist (siehe auch Plug and Produce Paradigma [Cencen18]). Da der
Informationsgehalt von Kameras vergleichsweise groß ist und die Montage als Eye-in-Hand
sowohl die Verdeckungsproblematik als auch die Kalibrierungsprobelmatik löst, wird eine
einzelne Kamera als Sensor verwendet.
Für Kameras muss abschließend noch zwischen 2D- und 3D-Kameras unterschieden werden.
2D-Kameras haben den Vorteil, dass das Messprinzip weniger anfällig ist als das von 3D-
Kameras. Je nach Messprinzip zur Erzeugung der 3D-Daten können unterschiedliche Fehler
wie stark reflektierende Objekte, ungünstige Farben oder schlechte Lichtverhältnisse auftre-
ten, die die Qualität der Tiefenmessung senken oder unmöglich machen. Unter geeigneten
Bedingungen hingegen erzeugen 3D-Kameras mehr Informationen über die Szene, wodurch
die Pose von Objekten leichter berechnet werden und eine dreidimensionale Repräsentation
erzeugt werden kann.
Weiterhin können 3D-Tiefenkameras mit Farbbildern fusioniert werden, womit zu jedem Tie-
fenwert auch eine Farbrepräsentation verfügbar ist. Das kann beispielsweise als Punktwolke
repräsentiert werden oder auch als 2D-Farbbild, wobei in jedem Pixel noch die Tiefe hinterlegt
(RGB-Depth) wird. Das Erzeugen dieser kombinierten Repräsentation ist wiederum anfälliger
für Fehler, da der Farb- und Tiefensensor aufeinander kalibriert werden müssen. Im Rahmen
dieser Arbeit wird allerdings auf die Farbdaten verzichtet, um einen leichten Einrichtbetrieb
sicherzustellen und die Kalibriervorgänge zu minimieren und um zu untersuchen, wie viel
Wissen über eine Szene nur basierend auf Tiefendaten erzeugt werden kann.

2.2.2 Wahl der Umweltrepräsentation

Ausgehend von der Wahl der Sensorik muss eine 3D-Umweltrepräsentation ausgewählt wer-
den. Für diese existieren unterschiedliche Anforderungen, auf deren Basis eine mögliche Re-
präsentation vorgestellt und ausgewählt wird.
Für ein Szenenverständnis ist es notwendig, dass die Repräsentation online auf Basis der
Sensoreindrücke bestimmt werden kann. Eine nachträgliche Verarbeitung offline reicht nicht
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aus, da während des Betriebs aus der aufgenommenen Szene Informationen für den Roboter
zur Verfügung gestellt werden müssen. Darüber hinaus sollte die Integration neuer Sichten
unterstützt werden, ohne dass der Speicher oder die Berechnungszeiten so sehr anwachsen,
dass Berechnungen nicht mehr online durchgeführt werden können. Die Registrierung der
unterschiedlichen Sensoreindrücke aus mehreren Perspektiven kann durch die bekannte Pose
(aufgrund der extrinsischen Kalibrierung) der Kamera in der Szene unterstützt werden. Ab-
schließend soll der Speicher- und Rechenaufwand möglichst gering sein.
Das Aufgabengebiet der 3D-Rekonstruktion aus mehreren Sichten lässt sich dabei in meh-
rere Gruppen aufteilen [Sand19] (siehe auch ebenda für einen ausführlicheren 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 größere Verbreitung erlang-
te, ist Simultaneous Localizazion and Mapping (SLAM) [Younes17,Taketomi17]. Das Ziel dabei ist,
gleichzeitig eine Karte der Umwelt aus den Sensoreindrücken 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
würde. SLAM Ansätze lassen sich weiterhin in graph- sowie modellbasierte Ansätze untertei-
len. Graphbasierte Ansätze 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 vollständige Weltrekonstruktion existiert. Dies ist bei modellbasierten Ansätzen
der Fall, die in einer einzigen Repräsentation die Welt verwalten. Neue Aufnahmen wer-
den direkt in die bestehende Repräsentation eingefügt. Diese können beispielsweise als Drei-
ecksnetz, Voxel [Curless96, Newcombe11, Steinbrucker13], Surfels [Keller13, Stückler14] oder
sonstige 3D-Strukturen [Taguchi13,Ataer-Cansizoglu13] erfolgen. Neben den SLAM-Ansätzen
sind Ansätze der Digital Shape Reconstruction verbreitet (stellenweise auch als Reverse Enginee-
ring bekannt). Ziel dieser Ansätze ist es, ein einzelnes Modell mit hoher Qualität, vor allem
im Bereich der Konstruktion, zu erzeugen. Neben der eigentlichen Abbildung sind weiter-
führende Eigenschaften des Werkstücks von Interesse, beispielsweise Beweglichkeit von Ach-
sen [Varady08]. Die Eingabe ist meist ein bereits vollständig aufgekommenes Werkstück, aus
dem ein Modell rekonstruiert werden soll. Einerseits kann ein Modell in mehreren Schritten
bestimmt werden, wobei eine oberflächenbasierte Segmentierung [Theologou15] der entschei-
dende Schritt ist, zum Beispiel durch Regionenwachstum [Besl88,Denker13], Clustering [Gar-
land01, Katz03, Miandarhoie17] oder Primitivenanpassung [Fischler81, Li11, Le17]. Anderer-
seits gibt es komplette Systeme, die automatisch Flächen erkennen oder funktional zusam-
mengehörige Komponenten segmentieren können [Benkő01, Huang03, Várady07, Bénière13].
Entscheidender Nachteil dieser Ansätze ist die mangelnde online Fähigkeit, da für die Rekon-
struktion meist ein vollständiges 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-
schränkungen dieses Ansatzes ist die Limitierung auf planar rekonstruierbare Objekte sowie
die Abwesenheit von Farbinformation. Als Repräsentationsform 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 Einschrän-
kungen hinnehmbar. Das genaue Verfahren wird in Kapitel 2.3 näher vorgestellt.
Ein B-Rep lässt sich als 4-Tupel (� ,�,+ ,�) auffassen. Dabei kann aus der Menge an Knoten +
die Menge an Kanten � definiert werden. Aus mehreren Kanten können Begrenzungen abge-
leitet werden, zusammengefasst in der entsprechenden Menge �. Eine Fläche aus der Menge
� besteht aus einer Menge an äußeren Begrenzungen, um die tatsächliche räumliche Ausdeh-
nung zu beschreiben, sowie optional einer Menge an inneren Begrenzungen um Löcher in der
Fläche darstellen zu können. Zur internen Repräsentation von Kanten wird in [Sand19] eine
half-edge Datenstruktur [Mäntylä87] verwendet. Durch eine definierte Drehrichtung kann über
diese abgeleitet werden, ob ein Volumen inner- oder außerhalb des B-Reps ist. Für eine aus-
führliche Definition siehe Kapitel 3.2 in [Sand19]. Weitere notwendige Eigenschaften werden
in dieser Arbeit bei Bedarf eingeführt.
Von den aufgestellten Anforderungen in Abschnitt 1.4.1 in Anlehnung an [Bennamoun02]
werden diverse erfüllt: Die Repräsentation ist sehr effizient, da anstatt der Punktmengen di-
rekt geometrische Formen verwaltet werden, wodurch auch die Robustheit gegenüber Trans-
formationen und Fehlsignalen gegeben ist, da einzelne Ausreißer bei der B-Rep-Erzeugung
entfernt werden. Die geometrische Information der Repräsentation wird genau wiedergege-
ben, allerdings wird die Texturinformation nicht erfasst und kann damit auch nicht repräsen-
tiert werden. Die Domäne der Objekte ist teilweise eingeschränkt, da nur planar rekonstruier-
te Flächen als Ausgabe vorliegen. Die Lokalität der Repräsentation ist wiederum vollständig
gegeben, da mehrere Sichten aus unterschiedlichen Posen in einem globalen Modell zusam-
mengefügt und verwaltet werden.

2.2.3 Arbeitshypothese und Teilschritte

Durch die Festlegung auf einen Sensor und eine Umweltrepräsentation wird zunächst die zu-
grundeliegende Arbeitshypothese beschrieben und die wissenschaftlichen Fragestellung be-
züglich der gewählten Repräsentation präzisiert.

Arbeitshypothese

Ausgehend von der Wahl der Umweltrepräsentation ist die Arbeitshypothese beziehungs-
weise Grundannahme für diese Arbeit, dass eine abstraktere Repräsentation der 3D-Daten
einen Vorteil gegenüber detaillierten Repräsentationen wie beispielsweise Punktwolken be-
sitzt. Mögliche Vorteile sind dabei die Verfügbarkeit von Zusammenhängen, allem voran die
Zuweisung von Flächen, Kanten und Knoten, wodurch der Punktwolke eine geometrische Be-
deutung zugewiesen wird. Da die 3D-Daten mit erheblich weniger Deskriptoren beschrieben
werden können als durch eine Menge Punkte, sind aufwändigere Suchen auf dieser Reprä-
sentation möglich.
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Objektwiedererkennung

Die Herausforderung in Fragestellung F1 liegt in der geringen Information, die über die zu
untersuchenden Objekte gegeben ist. Da diese weder markante Textur noch eine eindeutige
Form haben, ist zu untersuchen, ob die geometrischen Zusammenhänge von B-Reps helfen,
mögliche Objektkandidaten (Hypothesen) in der Umweltrepräsentation zu finden. In diesem
Zusammenhang ist von Bedeutung, dass B-Reps ein Volumen mit einer geringeren Anzahl
an geometrischen Objekten beschreiben können als Punktwolken, da mehrere Punkte in ei-
ner Fläche beziehungsweise Kante zusammengefasst werden. Dabei ist zu beachten, dass die
abstrakte Repräsentation von B-Reps im gesamten Prozess beibehalten wird und nicht durch
zufälliges Abtasten (sampling) auf eine Suche auf Punktebene zurückfällt.

Active Vision

Im Rahmen der wissenschaftlichen Fragestellung F2 ist im Hinblick auf B-Reps von Interesse,
wie neue partielle Sichten die Umweltrepräsentation verbessern. Dabei ist zu beachten, dass
bei der Rekonstruktion von Punktwolken als B-Rep Information über die Szene verloren gehen
kann. Beispielsweise ist dies der Fall, wenn nur eine geringe Anzahl an Punkten für eine
Fläche vorliegt und diese nicht rekonstruiert werden kann. Dem gegenüber steht der Nutzen
der geometrischen Information durch Flächen und Kanten, die ein gezieltes Betrachten von
geometrischen Elementen ermöglicht. Gleichzeitig ist darüber eine Schätzung möglich, wie
sich die Szene fortsetzt (beispielsweise geben Kanten einen Hinweis auf eine angrenzende
Fläche).

Dynamische Szenen

Die wissenschaftliche Fragestellung F3 teilt sich in zwei Unterfragen: Das ist zunächst der
Aspekt, wie Änderungen zwischen zwei Aufnahmen erkannt werden können. Dabei ist durch
B-Reps eine genaue Zuweisung zwischen zwei Sichten möglich, wenn diese durch das gleiche
geometrische Element wie beispielsweise eine Fläche dargestellt werden. Der zweite Teil der
Frage umfasst die Verarbeitung von Änderungen. Zentral ist hier die Notwendigkeit, dass die
Umweltrepräsentation dabei ihre Gültigkeit behält, da B-Reps eine interne Struktur vorge-
ben. Dabei ist gleichzeitig zu beachten, dass die Umweltrepräsentation die tatsächliche Szene
möglichst wahrheitsgetreu abbildet, insbesondere Bereiche, die nicht immer sichtbar sind.

Semantik

Für die Beantwortung der letzten Fragestellung bezüglich Semantik weißt der entsprechende
Stand der Forschung auf Uneindeutigkeiten hin, was unter Semantik zu verstehen ist. Darüber
hinaus muss untersucht werden, inwieweit B-Reps in die Definition von Semantik einstruktu-
riert werden können. Für die bestehende Beschreibung von Semantik können die Vorteile der
abstrakteren Datenstruktur diskutiert werden. Analog zur Definition muss für die Extraktion
von Semantik geprüft 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 Umweltrepräsentation gewählt wurde,
erläutern die nächsten Absätze, wie diese erzeugt werden kann. Der Gesamtprozess wird
im Detail in [Sand19] (für Teilschritte siehe auch [Sand16, Sand17, Rohner20b]) dargestellt.
Dazu wird zunächst beschrieben, wie eine einzelne Punktwolke in ein B-Rep umgewandelt
wird. Ergänzend werden die wichtigsten Schritte und die Anpassung für eine robotermon-
tierte Tiefenkamera diskutiert. Darauf aufbauend kann ein Roboter eine vollständige Szene
rekonstruieren. Abschließend wird die Parametrierung des Systems vorgestellt.

2.3.1 Rekonstruktion eines einzelnen B-Reps

Die Rekonstruktion eines einzelnen B-Reps aus einer Sicht besteht zunächst aus einer Seg-
mentierung für jedes planare Teilstück und anschließend einer Polygonalisierung ebendieser
Segmente. Abschließend 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 zunächst in einzelne Regionen segmentiert werden, wel-
che anschließend als Flächen repräsentiert werden können. Als erster Schritt der Segmentie-
rung werden die gegebenen Punkte vernetzt, wodurch sich neue Nachbarschaftsbeziehungen
ergeben, die Tiefenunterschiede berücksichtigen. Eine direkte Nachbarschaft ist bereits durch
die Organisiertheit der Punktwolke gegeben. Auf Basis dieser Vernetzung kann zudem für
jeden Punkt der Normalenvektor geschätzt werden.
Als zweiter Schritt wird ein Regionenwachstum durchgeführt mit dem Ziel, zusammenge-
hörige, planare Segmente zu bestimmen. Zu einer bestehenden Region wird dann ein Punkt
hinzugefügt, wenn sowohl der Abstand des Punktes zur bisherigen Ebene der Region als auch
der Winkel zwischen Punkt- und Flächennormalen kleiner als ein Schwellwert ist. Dabei wird
ein greedy Ansatz verfolgt, der auf Basis eines zufällig gewählten Startpunktes alle kompati-
blen Punkte zu dieser Region hinzufügt. Dies wird solange wiederholt, bis alle Punkte genau
einer Region zugeordnet sind. Da in diesem Fall das Ergebnis von der (zufällig bestimmten)
Reihenfolge abhängt, wird in einem zweiten Schritt die Segmentierung erneut durchgeführt,
allerdings in umgekehrter Reihenfolge der betrachteten Regionen. Die Ergebnisse dieser bei-
den Segmentierungen werden verglichen, indem für alle benachbarten Punkte einer Region
betrachtet wird, ob diese gemäß dem Segmentierungskritierium besser zur aktuell betrachte-
ten Region passen.
Abschließend werden die berechneten Segmente gefiltert, sodass das Rauschen reduziert wird
und kleine Segmente entfernt werden, die für den weiteren Verlauf irrelevant sind.

Polygonalisierung

Die bestimmten Segmente werden im Weiteren in Polygone umgewandelt, welche anschlie-
ßend Eingabe für die B-Rep-Erzeugung sind. Gemäß den Annahmen sowie Einschränkungen
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der Welt müssen diese Polygone unterschiedliche Eigenschaften erfüllen: Ein Polygon kann
Löcher enthalten (beispielsweise wenn einzelne Punkte in der Punktwolke fehlen). Aufgrund
physikalischer Einschränkungen dürfen sich Kanten und Ecken allerdings nicht schneiden.
Da ausschließlich planare B-Reps rekonstruiert werden sollen, müssen alle Eckpunkte eines
Polygons in einer Ebene liegen (wodurch das gesamte Polygon in dieser Ebene liegt). Die
Ausgabe erfolgt im Dreidimensionalen.
Zunächst wird die Kontur des Polygons bestimmt, wobei ein knotenbasierter Ansatz verfolgt
wird. Da eine organisierte Punktwolke vorliegt, wird dieser Schritt zunächst in 2D durch-
geführt. Dazu wird ein Segment als 2D-Binärbild repräsentiert und die Kontur von einem
Ausgangspunkt aus verfolgt, bis dieser wieder erreicht ist. Diese 2D-Kontur wird anschlie-
ßend mit Hilfe der bekannten Kameraparameter zurück ins Dreidimensionale projiziert.
In den weiteren Schritten werden die Kanten der Polygone bestimmt. Dafür werden zunächst
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. Anschließend 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 können
(beispielsweise wenn mehrere Eckpunkte auf einer Kante liegen). Abschließend 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 können 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 Flächen in dieser zusammenlaufen. Anschließend werden die Ecken und
Ebenengleichungen iterativ weiter optimiert. Die so entstehenden Flächen erhalten ein Bewer-
tungsmaß 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 ergänzt, sodass mehrere B-Reps aus unterschiedlichen
Sichten fusioniert werden können. Dazu wird zunächst der Ansatz der Fusion unter Verwen-
dung einer handgehaltenen Tiefenkamera beschrieben. Abschließend folgt eine Erläuterung,
wie eine vollständige Szene erfasst werden kann und mit Nachverarbeitungschritten verfeinert
wird.

Fusion von zwei partiellen B-Reps

Für die Fusion sind zwei B-Reps mit bekannter Pose im Raum gegeben. Um diese zu fu-
sionieren, ist es zunächst erforderlich, alle Flächen zu bestimmen, die in beiden B-Reps re-
präsentiert werden. Ob zwei Flächen korrespondieren, wird anhand des Abstands, Winkels
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und der überlappenden Flächen entschieden. Falls alle Bedingungen zutreffen, existiert eine
Korrespondenz. Diese Flächen werden nun fusioniert, wobei dies analog zur Polygonalisie-
rung im Zweidimensionalen durchgeführt wird. Dazu werden die beiden Flächen im Drei-
dimensionalen gemittelt und auf dieser neuen Ebene unter Anwendung des Map-Overlay-
Algorithmuses [de Berg08] fusioniert. Das Ergebnis dieses Verfahrens erzeugt valide Flächen
und Ecken, wobei die Kanten allerdings noch nicht der B-Rep Repräsentation genügen. In
einem weiteren Schritt werden alle möglichen Probleme bei der Kantenerstellung behoben,
indem zunächst Begrenzungsintervalle bestimmt und durch entsprechende Kanten ersetzt
werden. Abschließend erfolgt eine Optimierung der fusionierten Ecken und Ebenen.
Für alle Flächen, die keine Korrespondenz haben, erfolgt dieses Verfahren analog, nur dass
keine Mittelung über mehrere Ebenengleichungen notwendig ist.

Registrierung von partiellen B-Reps

Für 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 für 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 nächsten Kapitel
zur Objektwiedererkennung. Für die Registrierung mittels Pose des Roboters ist es zunächst
nötig, die Kamera extrinsisch auf den TCP des Roboters zu kalibrieren, was sich beispiels-
weise mit Hilfe eines Schachbrettmusters realisieren lässt. 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 vollständige 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 geführt 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 Umweltrepräsentation integriert werden. Damit
ist die Anforderung, dass nach jeder aufgenommenen Punktwolke eine gültige Umweltreprä-
sentation vorhanden sein muss, erfüllt.

Nachverarbeitungsschritte

Nach jeder Fusion von zwei B-Reps kann die resultierende Repräsentation verbessert wer-
den, indem Löcher automatisch geschlossen werden. Dabei werden diese Unvollständigkei-
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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 zusätzlich abgebildet.

ten geschlossen, die in einer Fläche oder entlang einer Kante liegen, sowie fehlende Ecken
ergänzt. Weiterhin existieren Methoden um Nutzerrückmeldungen auf Basis der aktuellen
Rekonstruktion zu bestimmen, wodurch ein Hinweis gegeben wird, wo sich Unvollständig-
keiten befinden. Da diese für einen menschlichen Nutzer und nicht für eine robotermontierte
Tiefenkamera ausgelegt sind, können sie nicht direkt angewandt werden. Für eine Vervoll-
ständigung der Umweltrepräsentation 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-
größe als einzig notwendiger Parameter eingeführt. Die Strukturgröße ist ein eindimensionaler
Parameter, der beschreibt, welche Größe geometrische Elemente aufweisen müssen (beispiels-
weise Kanten und Flächen), damit diese rekonstruiert werden. Dieser Parameter beschreibt
grundsätzlich eine Länge, kann aber auf Flächen und Volumen analog angewendet werden.
Alle notwendigen Parameter zur Rekonstruktion und Fusion von B-Reps hängen direkt von
diesem ab, sodass zur Parametrierung nur dieser Wert bestimmt werden muss. Die Wahl die-
ser Länge hängt unter anderem von der Größe der zu untersuchenden Objekte, der verwen-
deten Tiefenkamera (und dem damit verbundenen Rauschen) und der gewünschten Qualität
der Rekonstruktion ab. Diese Aspekte sind untereinander nicht unabhängig, da die Quali-
tät der Rekonstruktion von der Tiefenkamera abhängt und diese durch die Art der Objekte
eingeschränkt ist.

2.4 Zusammenfassung

Ausgehend von dem Stand der Forschung zum Thema Umweltwahrnehmung in der Robotik
wurde die Arbeitshypothese formuliert, dass eine abstrakte Umweltrepräsentation Vorteile
im Verarbeitungsprozess aufweist. Als verwendete Sensorik wurde ein minimaler Aufbau in
Form einer einzelnen, vollständig kalibrierten Eye-in-Hand Kamera festgelegt, montiert am
Endeffektor des Roboterarms. Als verwendete Umweltrepräsentation 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 können. Zum anderen, da
eine texturlose, planare Rekonstruktion für die Ziele dieser Arbeit ausreichend ist. Als Grund-
lage für die weiteren Kapitel wurde erläutert, wie aus einzelnen Punktwolken sowohl partielle
B-Reps als auch eine einzelne Umweltrepräsentation erzeugt werden können.
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Kapitel 3

Objektwiedererkennung mit B-Reps
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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 können (Abschnitt 3.1). Davon ausge-
hend wird ein Ansatz entwickelt, um mögliche Objektinstanzen (Hypothesen) zu erzeugen.
Aus dieser Menge an Hypothesen wird anschließend eine möglichst gut geeignete Teilmenge
ausgewählt (Abschnitt 3.2). Für die Evaluation werden zunächst die verwendete Hardware
sowie verwendete Testobjekte vorgestellt (Abschnitt 3.3). Der Ansatz wird auf Basis der Er-
gebnisse abschließend diskutiert. Dieses Kapitel erweitert die Vorarbeit [Rohner19b].
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3.1 Stand der Forschung

Da im Rahmen der Objektwiedererkennung Begriffe ähnlich verwendet werden, wird zu-
nächst ein kurzer Überblick über die Namensgebung und nahe Forschungsfelder dargestellt,
um eine einheitliche Nomenklatur sicherzustellen. Anschließend folgt ein ausführlicherer
Stand der Forschung explizit zu den unterschiedlichen Gruppen und Ansätzen der Objekt-
wiedererkennung.

3.1.1 Nomenklatur

Im Bereich der Analyse von Bildern gibt es primär drei Gruppen an Verfahren, die zum
Verständnis 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 zusammenhängende Bereiche
zu unterteilen. Die weiterführende Bedeutung der Segmente hängt dabei von den gewählten
Kriterien ab. So wird in der Vorarbeit [Sand19] segmentiert, um planare Flächen 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 repräsentieren könnte. Die semantische Segmentierung ist insofern eine
Erweiterung, da jedem Segment zusätzlich noch eine semantische (beispielsweise natürlich-
sprachliche) Klasse zugewiesen wird. Dabei handelt es sich nicht um individuelle Objektin-
stanzen, sondern um die Zugehörigkeit zu einer allgemeinen Klasse (wie zum Beispiel Wand,
Tisch oder Boden für Innenräume). Als Alternative werden bei der Objekterkennung Bounding
Boxen so in das Bild eingefügt, 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 präzise beschrieben. Als letzter Ansatz
wird bei der Objektwiedererkennung eine Szene so analysiert, dass für jedes Objekt in ihr
eine eigene Instanz erzeugt wird. Jede Instanz verfügt dabei zumindest über eine eigene Pose,
die die Position und Orientierung im Raum genau beschreibt. Darüber hinaus können 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-
schränkt sich diese Arbeit im weiteren Verlauf primär 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 Oberflächeninformation. Wissen über die Oberfläche ist entweder explizit ge-
geben, da 3D-Daten verwendet werden, oder kann aus 2D-Bildern geschätzt werden. Darüber
hinaus können beide Merkmale gleichzeitig als hybrider Ansatz verwendet werden. Zum an-
deren ist für manche Ansätze eine objektbasierte Segmentierung als Vorverarbeitungsschritt
notwendig. Diese Verfahren benötigen explizit einen Ausschnitt der Szene als Eingabe, der ein
einzelnes Objekt repräsentiert. Dies hat den Nachteil, dass eine objektbasierte Segmentierung
kein leicht zu lösendes Problem und fehleranfällig ist; andererseits ist das Wissen, dass genau
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ein Objekt vorliegen muss, hilfreich für die Objektwiedererkennung. Abschließend kann die
Methodik der Ansätze unterschieden werden: Vor allem in den letzten Jahren sind lernbasier-
te Ansätze populärer 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 Repräsentati-
onsform. Da im Rahmen dieser Arbeit die Dimension (3D) und die Repräsentation (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 Einträgen in
einer Objektdatenbank bestimmt, verglichen und gruppiert, woraus sich Hypothesen für die
einzelnen Objekte bestimmen lassen. Eine andere Möglichkeit, um in Farbbildern Objekte
wiederzuerkennen, ist das sogenannte Template Matching [Kim07, Korman13, Park19]. Dieser
Ansatz vergleicht den aktuellen Szeneneindruck mit der Objektdatenbank und versucht über
unterschiedliche Ähnlichkeitsmaße, Objekte wiederzuerkennen. Die entscheidende Informati-
on ist in beiden Fällen die Farbinformation. Die eigentliche 3D-Pose kann über dazugehörige
Tiefendaten berechnet werden.
Andere Ansätze verwenden ausschließlich die Oberflächeninformation (beispielsweise Nor-
malen und Krümmung) der 3D-Daten. Für 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 [Tombari10]. Andere Weiterentwicklungen umfassen das View-
point Feature Histogram [Rusu10], Clustered Viewpoint Feature Histogram (CVFH) [Aldoma11],
Camera Roll Histogram [Aldoma12b] und das Oriented, Unique and Repeatable CVFH [Aldo-
ma12a]. Anstatt der ausschließlichen Nutzung der Normalen kann zusätzlich der Abstand
zwischen den Punkten verwendet werden [Buchholz13]. Neben Punktwolken als Repräsenta-
tionsform können auch CAD-Daten verwendet werden. Eine Möglichkeit umfasst das Abtas-
ten der Punktwolken, um anschließend punktbasierte Verfahren darauf anzuwenden [Soma-
ni13]. Alternativ können Objektprimitive an die CAD-Daten angepasst werden, womit eine
Objektwiedererkennung ermöglicht wird [Somani15]. Diese Ansätze können beispielsweise
für mobile Roboter im Haushalt verknüpft werden [Koppula11] [Wu14].
Vor allem im letzten Jahrzehnt wurden neben den modell-und regelbasierten Methoden An-
sätze mit künstlichen neuronalen Netzen entwickelt. Dabei sind vor allem Convolutional Neural
Networks von Interesse (neben den bereits vorgestellten Transformer-Netzen aus Kapitel 2.). Ei-
ne Möglichkeit sind neuronale Netze für die Objektdetektion, beispielsweise im 2D mit [Red-
mon17] (und Erweiterungen [Terven23]) aufbauend auf [Szegedy15] (siehe auch [Chen23a] für
einen Überblick). Alternativ kann mit neuronalen Netzen eine semantischen Segmentierung
berechnet werden, sowohl mit 2D-Daten [Yu15, Badrinarayanan17, Takikawa19] als auch 3D
beziehungsweise multimodal [Silberman12, Valada17, McCormac16]. Eine weitere Alternative
ist Objektklassifikation [Krizhevsky12]. Eine erste Arbeit für die Objektwiedererkennung mit
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3D-Daten war VoxNet [Maturana15]. Als Eingabe wurde eine teilweise segmentierte Punkt-
wolke mit vordefinierten Objektinstanzen klassifiziert. Für diese Aufgabe existieren diverse
Methoden mit unterschiedlichen Architekturen, siehe [Chen23a, Muzahid24].
Als Ergebnis des Stands der Forschung und als Zielstellung für dieses Kapitel sind mehrere
Aspekte festzuhalten: Die größte Herausforderung für 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 können. Dabei ist es möglich, sich ausschließlich auf die Oberflächeninformation
zu konzentrieren, um zu untersuchen, inwieweit B-Reps ohne zusätzliche Information für die
Objektwiedererkennung geeignet sind. Darüber 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 hinzugefügt werden können, ohne dass der Erkennungsansatz neu gelernt werden
muss. Unter diesem Aspekt ist ein modellbasierter Ansatz vielversprechend, da B-Rep Model-
le von Werkstücken entweder durch den Hersteller vorhanden sind oder nachträglich erzeugt
werden können. 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-
präsentation hinterlegt werden, muss die Methodik in dieser Größe skalieren. Zusätzlich soll
mit Verdeckungen rein visuell umgegangen werden können. Dabei ist zu beachten, dass bei
zu großen Verdeckungen einzelne Objekte unmöglich wiedererkannt werden können, da die-
se vom Sensor nicht erfassbar sind. Das bedeutet für den Wiedererkennungsansatz, dass auch
mit wenig Information (beispielsweise einer Ecke) ein Objekt korrekt erkannt werden soll.
Hier existiert eine weitere mathematische Einschränkung, da zumindest drei Punkte gegeben
sein müssen, die nicht paarweise in einer Ebene liegen, um eine Ecke durch drei Flächen
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. Dafür werden ausschließlich geometrische Merkmale verwendet. Aufgrund des
hohen Abstraktionsniveaus durch B-Reps kann eine große Menge an Hypothesen generiert
werden. Da diese sich teilweise untereinander widersprechen (beispielsweise wenn zwei Hy-
pothesen sich schneiden, wodurch die Objektvolumina überlappen), muss in einem zweiten
Schritt eine Menge an geeigneten Hypothesen ausgewählt werden. Auf diese Weise wird die
erste wissenschaftliche Fragestellung

F1 Inwieweit können 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 gewählt, da er einigen der An-
forderungen genügt und ebenda bereits positiv evaluiert wurde. Zunächst basiert der Regis-
trierungsansatz ausschließlich auf der Oberflächeninformation, die durch die B-Reps gegeben
wird, allem voran die Flächennormale. Weiterhin ist keine objektspezifische Segmentierung
notwendig. Anstatt dass zwei rekonstruierte B-Reps registriert werden sollen, wird hier eine
Umweltrepräsentation mit einer Objektdatenbank abgeglichen. In der Objektdatenbank wer-
den alle Modelle von möglichen Objekten als B-Rep hinterlegt. Dadurch genügt 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 können. Die Arbeitsoberfläche ist
bekannt und kann aufgrund des registrierten Sensors bei Bedarf aus der Umweltrepräsentati-
on entfernt werden. Inwieweit dieser Ansatz mit Verdeckungen umgehen kann und auch bei
steigender Szenengröße performant bleibt, wird in der Evaluation untersucht.
Zur Auswahl der Objekthypothesen können Hypothesenverifikationsverfahren herangezogen wer-
den (siehe beispielsweise [Aldoma16,Bauer20]). Dabei ist zunächst wichtig, dass physikalisch
unmögliche Situationen aufgelöst werden, insbesondere dann, wenn sich Hypothesen schnei-
den. Dabei ist allerdings zu beachten, dass aufgrund von Rauschen und Ungenauigkeiten bei
der Hypothesenerzeugung eine geringe Überschneidung auftreten kann, ohne dass dadurch
Hypothesen falsifiziert werden sollen (vor allem wenn sich die Objekte in der Realität be-
rühren). Ein weiteres Problem ist die Auswahl der Hypothesen: Falls diese gierig nach ihrer
Qualität sortiert werden, können vor allem bei ähnlichen Objekten lokale Minima auftreten.
In diesem Fall wird zwar eine Hypothesenauswahl getroffen die ein sehr hohes Qualitätsmaß
erreicht, diese ist aber nicht die optimale Auswahl. Da eine komplette Optimierung aufwen-
dig ist, ist ein anytime fähiger Ansatz erforderlich, der bei Bedarf abgebrochen werden kann,
aber trotzdem ein valides Ergebnis generiert hat.

3.2.2 Hypothesenerzeugung

Für die Hypothesenerzeugung steht zunächst eine Umweltrepräsentation zur Verfügung, die
aus mindestens einer Sicht erstellt wurde. Die Umwelt ist dabei ein B-Rep , = (� ,�,+ ,�),
welches aus Flächen � , Halb-Kanten �, Knoten + und Begrenzungen � besteht. Für weiterfüh-
rende Formalisierung und Zusammenhänge zwischen den einzelnen Komponenten wird an
dieser Stelle auf Kapitel 3 in [Sand19] verwiesen. Grundsätzlich werden aus den Knoten eines
B-Reps die Kanten gebildet und aus den Kanten die planaren Flächen. Zu den Flächen gehö-
ren noch die Begrenzungen, da Flächen in diesem Zusammenhang Löcher beinhalten können.
Neben der Szene existiert eine Objektdatenbank Ω = {"1, ...,"> }, in der insgesamt > Objektmo-
delle gehalten werden. Dabei besteht ein Eintrag "8 mindestens aus einem B-Rep, welches das
zugrundeliegende Objekt repräsentiert. Um nun mögliche Hypothesen für die unterschiedli-
chen Einträge in der Objektdatenbank zu bestimmen, muss ein Deskriptor aufgestellt werden.
Dieser wird sowohl auf der Szene, bestimmt als auch für jeden Eintrag "8 ∈ Ω. In [Sand19]
werden dazu drei linear unabhängige Flächen 51, 52, 53 ∈ �, , 51 ≠ 52 ≠ 53 ≠ 51 genutzt, wobei �,
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die Menge aller Flächen aus der Szene , beschreibt. Die drei Flächen sind deshalb wichtig,
da sonst keine eindeutige Pose für das Modell aus der Objektdatenbank bestimmt werden
könnte. Somit lässt sich der Deskriptor beschreiben als

� (51, 52, 53) :=
©­­«
U23 ®?)1
U13 ®?)2
U12 ®?)3

ª®®¬ (3.1)

wobei ®?)8 = (®=)8 I8) die Ebenenkoeffizienten der Fläche 58 sind, bestehend aus dem normalisier-
ten Normalenvektor ®=8 ∈ R3 von 58 und dem Abstand I8 ∈ R der Ebene zum Ursprung (die
Szene, ist über die Roboterkinematik in das Weltkoordinatensystem transformiert). Der Wert
von U8 9 ∈ [0, 360] beschreibt den Innenwinkel zwischen 58 und 59 mit 8, 9 ∈ {1, 2, 3} für 8 ≠ 9 . Für
einen Deskriptor, der auf Basis der Szene erstellt wurde, und einem von den Objektmodellen
generierten, muss geprüft werden, ob diese korrespondieren und sich so für eine Hypothe-
se eignen. Dabei wird die Korrespondenz über die Ähnlichkeit der berechneten Innenwinkel
bestimmt. Dies stellt sicher, dass mindestens die Form (welche über die Flächennormalen
beschrieben wird) übereinstimmt. Die Normalen ®=1, ®=2, ®=3 bilden hierbei ein rechtshändiges
Koordinatensystem. Die Ähnlichkeit von zwei Deskriptoren �" ,�, von einem B-Rep des
Modells " ∈ Ω und der Umweltrepräsentation , berechnet sich als das Minimum der ma-
ximalen Differenz zwischen allen möglichen Winkelpermutationen. Da die Reihenfolge der
Winkel im Deskriptor willkürlich gewählt wurde und keine Ordnung vorab bekannt ist, müs-
sen alle Permutationen geprüft werden. Die Ähnlichkeit bestimmt sich somit als

B (�" ,�, ) = min{B0, B1, B2} (3.2)

wobei B0, B1, B2 die drei möglichen Permutationen der Innenwinkel darstellt:

B0 = max{U23 − V23,U13 − V13,U12 − V12} (3.3)

B1 = max{U23 − V13,U13 − V12,U12 − V23} (3.4)

B2 = max{U23 − V12,U13 − V23,U12 − V13} (3.5)

Die Winkel U8 9 entsprechen den Winkeln aus dem Deskriptor �, und V8 9 den Winkeln aus
�" . Das resultierende Ähnlichkeitsmaß B wird abschließend noch mit einem Schwellwert ver-
glichen, um zu entscheiden, ob die zwei Deskriptoren sich ähnlich sind.
Für zwei gegebene Deskriptoren in einer Hypothese kann schließlich 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 über die drei linear unabhängigen Winkel bestimmt werden. Dabei ist zu
beachten, dass eine Starrkörpertransformation bestimmt wird, was über eine Singulärwertzer-
legung sichergestellt ist (siehe [Sand17], [Sand19]).
Die berechnete Transformation bildet zusammen mit dem Modell des Objekts die Grundla-
ge für eine Hypothese. Diese muss aber noch um ein Qualitätsmaß erweitert werden, damit
Hypothesen untereinander verglichen werden können, was für die Hypothesenauswahl ent-
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scheidend ist. Das Qualitätsmaß richtet sich danach, wieviel Fläche der Welt , durch das
Modell erklärt wird, wenn dieses ebenfalls in Weltkoordinaten transformiert wird. Dazu wird
zunächst bestimmt, welche Flächen des transformierten Objektmodells mit welchen Flächen
der Szene übereinstimmen, indem der Abstand und Winkel zwischen den Ebenengleichungen
verglichen wird und eine Mindestgröße der Überschneidungsfläche sichergestellt wird (siehe
auch die Definition explainedby in Kapitel 4). Somit kann für zwei Flächen das Qualitätsmaß
@(5: , 5; ) als der Anteil des Schnittfläche gegen die Fläche der Vereinigung bestimmt werden
(auch bekannt als Jaccard-Koeffizient). Eine der Flächen gehört dabei zu dem aktuell untersuch-
ten Eintrag der Objektdatenbank und die andere Fläche zur globalen Umweltrepräsentation
, . Diese Berechnung wird für jedes Paar an korrespondierenden Flächen bestimmt und ergibt
so das Gesamtqualitätsmaß

@(5: , 5; ) :=
area(5: ∩ 5; )
area(5: ∪ 5; )

und @ :=
∑

@(5: , 5; ). (3.6)

Das Ziel des Qualitätsmaßes ist es, dass möglichst alle vorhandenen Flächen gut durch die
Hypothese erklärt werden und nicht nur eine einzelne, große, korrespondierende Fläche das
Qualitätsmaß dominiert. Aus diesem Grund wird nicht das aufsummierte, absolute Über-
schneidungsmaß über alle korrespondierenden Flächen verwendet, sondern die Summe über
die einzelnen, relativen Überschneidungsmaße. Somit werden mehrere kleine Flächenstücke
gegenüber wenigen großen bevorzugt. Das hat allerdings zur Folge, dass das Qualitätsmaß
nicht auf 1 normalisiert werden kann. Da im Bewertungsmaß die tatsächliche, metrische Grö-
ße des Flächeninhaltes eingeht, ist dieser Ansatz ebenfalls robust gegenüber Objekten in der
Datenbank mit identischen Deskriptoren, aber unterschiedlicher Größe.
Insgesamt kann man so eine einzelne Hypothese definieren als ℎ = (" ,)"

,
,@), welche aus

einem Modell " ∈ Ω aus der Objektdatenbank, der Starrkörpertransformation )"
,
∈ (� (3)

zwischen " und, und dem Qualitätsmaß @ ∈ R+ besteht.
Dieser Prozess muss für jedes Objekt aus der Objektdatenbank durchgeführt werden. Darüber
hinaus können pro Objekt unterschiedlich viele Hypothesen erzeugt werden. Um auch im Fall
von wenig sichtbarer Oberflächeninformation pro Objekt diese korrekt wiederzuerkennen, ist
es notwendig, alle möglichen Hypothesen zu erzeugen. Somit ist der Aufwand zur Hypo-
thesenerzegung quadratisch, da jede Fläche der Welt mit jeder Fläche der Objektdatenbank
verglichen werden muss (siehe auch [Sand19]). Die Hypothesen können basierend auf dem
Qualitätsmaß bereits vor der Hypothesenauswahl gefiltert werden. Da für den Deskriptor nur
die Objektform beziehungsweise die Winkel zwischen den einzelnen Flächen, aber nicht die
Größe relevant ist, werden vor allem für symmetrische Objekte (beispielsweise Quader) vie-
le Hypothesen erzeugt, die ein geringes Qualitätsmaß haben. Durch die erschöpfende Suche
über alle möglichen Deskriptoren wird gleichzeitig sichergestellt, dass ein Objekt auch dann
erkannt werden kann, wenn es mit mehreren Instanzen in einer Szene vertreten ist. Insgesamt
erhält man eine Menge Λ = {ℎ1, ...,ℎ<} von < möglichen Hypothesen, aus der im nächsten
Schritt geeignete Hypothesen ausgewählt werden.
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3.2.3 Hypothesenauswahl

Um die Objekte in der Szene , bestmöglich zu erklären, muss eine Teilmenge � ⊆ Λ be-
stimmt werden. Das grundsätzliche Kriterium ist dabei das Qualitätsmaß, was addiert über
alle Hypothesen in � maximiert werden soll, da auf diese Art am meisten Fläche der Szene
durch die Hypothesen erklärt wird. Zusätzlich soll der Schnitt der ausgewählten Hypothesen
bis auf einen Toleranzwert leer sein, um mit ungenauen Transformationen aufgrund von Rau-
schen umgehen zu können. Weiterhin soll stets eine gültige Lösung verfügbar sein sowie das
Problem von lokalen Maxima gelöst werden können.
Dazu bietet sich ein Jackknife [Duda01] basierter Ansatz an (auch bekannt unter leave one out),
welcher beispielsweise für das Generieren von Test-, Trainings- und Validierungsdatensät-
zen verwendet wird. Dazu werden zunächst alle Hypothesen in Λ nach ihrem Qualitätsmaß
sortiert. Die Teilmenge � wird nun nach einem greedy Verfahren befüllt. Zunächst wird die
Hypothese mit dem höchsten @ hinzugefügt, da diese Hypothese am meisten von der Szene
erklärt. Die nachfolgenden Hypothesen werden nun auf Schnitt mit den bereits vorliegen-
den Hypothesen in � getestet. Falls ein Schnitt vorliegt, wird diese Hypothese übersprungen.
Falls keine vorliegt, wird diese Hypothese zu � hinzugefügt. Dieser Prozess wird solange
wiederholt, bis alle Hypothesen in Λ geprüft wurden. Insgesamt kann man nun das Gesamt-
qualitätsmaß für � bestimmen. Damit liegt eine erste Auswahl an möglichen Hypothesen vor.
Um lokale Maxima zu umgehen, wird dieser Prozess wiederholt, wobei die erste Hypothese
(mit dem größten @) übersprungen wird. Sobald wieder alle Hypothesen getestet wurden,
wird erneut das Gesamtqualitätsmaß bestimmt. Nun wird iterativ erhöht, wieviele Hypothe-
sen übersprungen werden. Für dieses Vorgehen sind unterschiedliche Terminierungskriterien
möglich, beispielsweise eine feste Dauer oder Iterationen. Ein Mindestqualitätsmaß kann hier
nicht angegeben werden, da dieses nicht relativ ist und somit der notwendige Schwellwert
nicht begründet parametriert werden kann. Abschließend wird die Menge � als Objektinstan-
zen verwendet, die das größte Qualitätsmaß aufweisen, um einen möglichst hohen Grad an
erklärten Flächen zu erzielen.
Für den Test, ob sich zwei Objekte schneiden, existieren unterschiedliche Möglichkeiten: In der
zugrundeliegenden Arbeit [Sand19] werden achsenorientierte Bounding Boxen verwendet,
welche einen schnellen Kollisionstest ermöglichen, aber nur eine Approximation darstellen.
Dies erlaubt zudem nur eine binäre Aussage. Alternativ kann das Maß 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. Für diese Distanz gibt es diver-
se Berechnungsvorschriften; eine schnelle Approximation kann über die Minkowskidifferenz
bestimmt werden [Kim02]. Dies führt für konvexe Objekte stets zum korrekten Ergebnis, für
nicht konvexe stellt es eine obere Schranke dar und kann somit als konservative Schätzung
genutzt werden.
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3.3 Experimentelle Auswertung

In diesem Kapitel wird der entwickelte Ansatz evaluiert. Dazu werden zunächst der verwen-
dete Prototyp und Hardware-Aufbau beschrieben. Zur Evaluation wurde ein eigener Daten-
satz aufgebaut, der unterschiedliche Domänen umfasst. Anschließend werden die Experimen-
te und Bewertungskriterien vorgestellt, ausgewertet und diskutiert.

3.3.1 Prototyp

Für 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 über 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 Strukturgröße für die B-Rep-Erzegung wurde
auf 4mm gesetzt, basierend auf den Ergebnissen in [Sand19]. Ausgehend davon wurde das
minimale Qualitätsmaß für Hypothesen auf 0.15 festgelegt.

3.3.2 Zusammensetzung der Objektdatenbank

Um die entwickelten Ansätze 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, müssen alle Testobjekte stückweise planar rekonstruierbar sein. Darüber hinaus
sollen mit den Testobjekten unterschiedlich komplexe Szenarien abgebildet werden können.
Abschließend ist ein Bezug zu tatsächlichen, haushalts- oder industrieüblichen Objekten er-
forderlich. Alle Testobjekte gemeinsam sind in Abbildung 3.2 zu sehen, wo auch ein Größen-
vergleich möglich ist. Die Objekte einzeln mit Namen finden sich in Abbildung 3.3.
Die Objektdatenbank setzt sich insgesamt aus fünf unterschiedlichen Gruppen zusammen
(Platonische Körper, Brick World, Haushalt, ähnliche Objekte, komplexe Objekte), die mit je-
weils fünf Objekten vertreten sind. Die erste Gruppen bilden dabei die fünf platonischen
Körper, da diese klassische planare Objekte darstellen und einen unterschiedlichen Grad an
Komplexität mitführen (Abbildung 3.3, Reihe 1). Zum einen steigt die Anzahl der Flächen,
zum anderen die Komplexität der Oberfläche. Dabei besitzt der Tetraeder mit vier Flächen die
wenigsten, der Ikosaeder mit 20 die meisten.
Neben den platonischen Körpern werden einige Objekte aus der Bricks World betrachtet (Ab-
bildung 3.3, Reihe 2). Hier wurden Bausteine ausgewählt, bei denen vier von fünf als Grund-
form Quader sind (und somit sechs Flächen haben) und sich ausschließlich in der Ausdeh-
nung in den drei Raumdimensionen unterscheiden. Das fünfte Objekt ist ein dreieckiges Pris-
ma. Die Herausforderung liegt bei diesen Objekten allem voran darin, da sie bezüglich ihrer
Oberflächennormalen sehr ähnlich zueinander sind und ausschließlich über ihre Größe unter-
schieden werden können.
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(a) Insgesamt verwendeter Hardwareaufbau,
bestehend aus KUKA LBR IV mit Tiefenkame-
ra und Greifer

(b) ENSENSO 10 Tiefenkamera, bestehend
aus zwei Graustufenkameras sowie IR-Emitter
und -Empfänger

Abbildung 3.1: Verwendete Hardware zur Evaluation

Die dritte Gruppe bilden dabei Gegenstände, die dem Haushalt entnommen werden (Abbil-
dung 3.3, Reihe 3). Dabei handelt es sich primär um Verpackungsmaterial alltäglicher Gegen-
stände, wie beispielsweise Seife, Tee oder Süßigkeiten. Diese Objektgruppe ist im Vergleich
zur vorangegangenen Gruppe heterogener. Allerdings ist Verpackungsmaterial oft ebenfalls
ein Quader, womit Ähnlichkeit zu bestehenden Objekten existiert.
Die Herausforderung von untereinander ähnlichen Objekten wird mit der vierten Gruppe in-
tensiviert. Diese besteht aus Objekten, die eine hohe Ähnlichkeit (sowohl in Größe als auch
Oberflächennormalen) zu bereits bestehenden Objekten aufweisen (Abbildung 3.3, Reihe 4).
Abschließend wird mit der letzten Gruppe die Komplexität der Objektdatenbank erhöht, in-
dem Gegenstände hinzugefügt werden, die eine hohe Flächenzahl haben, nicht konvex sind
oder eine ungewöhnliche Form besitzen (Abbildung 3.3, Reihe 5). Manche dieser Objekte wur-
den bereits in der Vorarbeit [Sand19] als Benchmarkobjekte verwendet.
Von Objekten, die anfällig für Verformungen während 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 Objektkomplexität, Verdeckungen
und Szenenkomplexität. In jedem Schritt wird die komplette Objektdatenbank berücksichtigt.

Einzelne Objekte aus einer Sicht

Um zunächst die grundlegende Leistungsfähigkeit 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 genügt,
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Abbildung 3.2: Alle verwendeten Testobjekte

um alle Objekte korrekt wiederzuerkennen. Weiterhin können Verwechslungen zwischen den
Objekten in einfachen Szenen näher 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 näher untersucht.
Da für das Aufstellen des Deskriptors drei linear unabhängige Flächen notwendig sind, ist
die einzelne Sicht entscheidend. Dafür bleibt die Sicht des Sensors identisch, die ausgewähl-
ten Objekte werden um ein festes Inkrement entlang ihrer I-Achse rotiert. Die Umweltrekon-
struktion wird vor jeder weiteren Aufnahme zurückgesetzt, sodass stets nur eine Sicht für die
Objektwiedererkennung verwendet wird. Für jedes untersuchte Objekt wird dabei gemessen,
in wie vielen Fällen das Objekt korrekt erkannt wurde.

Einzelne Objekte aus mehreren Sichten

Anschließend wird jedes Objekt, welches in der ersten Versuchsreihe nicht korrekt erkannt
wurde, aus drei festen Sichten betrachtet, wobei diese so angeordnet sind, dass mehrere Flä-
chen pro Objekt wahrnehmbar sind. Die Aufnahmen aus jeder Sicht werden in die bestehende
Umweltrepräsentation fusioniert, wodurch mit jeder Sicht weiter Flächen rekonstruiert wer-
den. Auf diese Weise wird die grundsätzliche Leistung des Ansatzes evaluiert. Auf Objekte,
die bereits mit einer Sicht erkannt wurden, wird hier verzichtet, da für diese die Mächtigkeit
des Ansatzes schon gezeigt wurde.
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(a) Tetrahedron (b) Cube1 (c) Octahedron (d) Dodecahedron (e) Icosahedron

(f) Cube2 (g) Cuboid (h) Flat cuboid (i) Long cuboid (j) Triangle

(k) Soap (l) Tea1 (m) Sweets1 (n) Pen (o) Filter

(p) Peg (q) Tea2 (r) Tea3 (s) Sweets2 (t) Sweets3

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

Abbildung 3.3: Alle Testobjekte individuell mit Namen, gruppiert in jeder Reihe: Platonische
Körper, Bricks World, Haushalt, Ähnlichkeit, Komplexität

Mehrere Objekte aus mehreren Sichten

Als eine Komplexitätssteigerung der Szene befinden sich in dieser Evaluation mehrerer Ob-
jekte gleichzeitig in der Szene. Die gewählten Sichten bleiben identisch zu den bisherigen
Experimenten, ebenso das Fusionieren der lokalen Repräsentationen. Anhand der Wiederer-
kennungsrate wird untersucht, inwiefern die räumliche Ausdehnung der Szene oder mögliche
Verdeckungen einen Einfluss haben. Für die komplexesten Szenen berühren sich die Objekte
in der Szene. Damit reduziert sich einerseits die räumliche Ausdehnung (im Fall eines Stapels
an Objekten), allerdings erhöht sich andererseits der Verdeckungsgrad. Diese Einschränkung
wird vor allem im Hinblick auf die Verfügbarkeit von linear unabhängigen Flächen unter-
sucht. Insgesamt werden fünf Szenen mit jeweils fünf Objekten näher betrachtet. Jedes Objekt
wird dabei verwendet, und die unterschiedlichen Objektklassen werden zufällig kombiniert.
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Zeitmessung

Während dieser Experimente wird stets die Zeit bestimmt, die für 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; für eine Evaluation dessen siehe [Sand19]). Anhand
dieser Daten wird der quadratische Zusammenhang zwischen der Anzahl der Flächen und
der Gesamtlaufzeit untersucht.

3.3.4 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der unterschiedlichen Szenarien vorgestellt, die
Mächtigkeit des entwickelten Ansatzes diskutiert und Einschränkungen erläutert.

Einzelne Objekte aus einer Sicht

Von den insgesamt 25 Objekten wurden 13 aus einer Sicht erkannt, zwölf Stück nicht. Bei acht
der nicht erkannten Objekte wurden aus der einzelnen Position nur zwei Flächen rekonstru-
iert. Nach Definition des Deskriptors kann bei dieser Anzahl von Flächen keine Hypothese
berechnet werden. Besonders zu erwähnen ist dabei der Tetraeder. Wenn dieses Objekt flach
auf dem Tisch steht, müssen alle übrigen Flächen rekonstruiert werden. Dies ist mit der ver-
wendeten Tiefenkamera aufgrund des Messprinzips aus einer Sicht nicht möglich. 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 ähnliche Deskriptoren sowohl untereinander als auch zu weiteren Objekten, da deren
Flächen nahezu im 90◦ Winkel zueinander stehen. Das letzte nicht richtig erkannte Objekt
(peg) wurde mit vier Flächen rekonstruiert, wobei allerdings jeweils zwei dieser Flächen in ei-
ner Ebene lagen. In diesem Fall ist es ebenfalls nicht möglich, eine Hypothese zu bestimmen.
Ausgewählte Szenen und entsprechende Rekonstruktionen sind für ausgewählte Beispiele in
Abbildung 3.4 dargestellt.

Rotierende, einzelne Objekte aus einer Sicht

Für diese Experimente wurden insgesamt drei Objekte mit unterschiedlicher Oberflächen-
komplexität ausgewählt: Cube1 (gering), Sweets2 (mittel), und Icosahedron (hoch). Das Objekt
Cube1 wurde dabei aus fünf unterschiedlichen Sichten aufgenommen, wobei es in zwei davon
korrekt wiedererkannt wurde, in drei davon nicht. In den positiven Fällen wurden jeweils drei
Flächen rekonstruiert, in den restlichen nur zwei Flächen erkannt. Auch hier ist zu beachten,
dass rein physikalisch maximal drei Flächen aus einer Sicht rekonstruiert werden können.
Im Fall von Sweets2 wurde dieser in drei Fällen korrekt erkannt (mit drei, drei und fünf Flä-
chen). Wie beim peg erklären sich die fünf Flächen dadurch, dass diese bei der Rekonstruktion
zerfallen sind. Das bedeutet, dass durchgehende Flächen in der Welt durch mehrere Flächen
in der Rekonstruktion abgebildet werden. Mögliche Ursachen dafür sind Verdeckungen, wo-
durch die Teilflächen nicht zusammengefügt werden können. Physikalische Einschränkungen
aufgrund des Messprinzips oder Rauschen haben ähnlichen Einfluss. In den nicht erkannten
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Abbildung 3.4: Wiedererkennung aus einer Sicht für die Objekte Cube2, Filter und Pen. Links
die Szene, rechts die Rekonstruktion mit gegebenenfalls erfolgreicher Wiedererkennung (roter
Rahmen), sowie eingezeichnetem Weltkoordinatensystem in der Roboterbasis

Fällen wurden jeweils zwei Flächen rekonstruiert. Der Icosahedron wurde aus allen fünf Sich-
ten korrekt mit jeweils sechs rekonstruierten Flächen erkannt. Das Ergebnis für drei Sichten
von Sweets2 ist in Abbildung 3.5 zu sehen.

Einzelne Objekte aus mehreren Sichten

Von den zwölf nicht erkannten Objekten aus der ersten Versuchsreihe wurden nach maximal
drei Sichten alle korrekt wiedererkannt. In neun Fällen haben zwei Sichten genügt, in den
verbleibenden drei Fällen waren alle drei Sichten notwendig. Diese waren Sponge, Tetrahedron
und Triangle. Im Fall des Sponge haben zusätzliche Sichten die Rekonstruktion verfeinert und
die Flächen vervollständigt, wodurch das Bewertungsmaß der korrekten Hypothese gestiegen
ist. Der Tetraeder bedarf wie oben erläutert einer vollständigen Rekonstruktion, ähnlich dazu
das Dreieck. Für 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. Während der Rekonstruktion kam es mehr-
mals zu falsch-positiven Erkennungen, die aber alle in der Rekonstruktion nach drei Sichten
nicht mehr auftraten. Für alle Objekte, die nicht erkannt wurden, haben in der finalen Rekon-
struktion nicht genügend Flächen vorgelegen, was sowohl auf ungeeignete Sichten als auch
Verdeckungen durch andere Objekte zurückzuführen ist. Zwei Szenen mit den dazugehörigen
Aufnahmen sind in Abbildung 3.7 und 3.8 zu sehen.
Als Besonderheit ist festzuhalten, dass für Objekte mit einer einzigartigen Anordnung der
Oberflächennormalen bereits ein sehr geringer Rekonstruktionsgrad genügt, um das Objekt
korrekt zu erkennen. Beispielsweise für Icosahedron liegen einzigartige Winkel zwischen den
Flächen vor, wodurch das Objekt im Allgemeinen korrekt erkannt wird, wenn drei Flächen
davon rekonstruiert werden (unabhängig vom Rekonstruktionsgrad). Insgesamt lässt 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 Groß-
teil der Objekte korrekt wiedererkennt, falsch-positive Erkennungen durch mehrere Sichten
behebt und den Aufbau einer globalen Umweltrepräsentation aus lokalen Sichten unterstützt.
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Abbildung 3.7: Rekonstruktion einer Szene aus drei festen Sichten. Nach der letzten Sicht wird
ein Objekt aufgrund fehlender Flächen nicht erkannt, da die festen Roboterposen ungeeignet
für 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 Flächen nicht erkannt, da die aufgrund von
Verdeckungen nicht sichtbar sind.
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Abbildung 3.9: Zeitmessung der Objektwiedererkennung: Dauer in Sekunden gegen die An-
zahl an Flächen in der Szene (schwarze Punkte) sowie eine quadratische Anpassung (rot)

Zeitmessung

Über die Experimente in dieser Arbeit hinweg wurde die Zeit für den kompletten Wiederer-
kennungsschritt gemessen und auch die Anzahl an Flächen in der Szene. Das Ergebnis ist in
Abbildung 3.9 dargestellt und mit der Dauer zur Hypothesenerezugung und Auswahl gegen
die Anzahl der Flächen in der Szene aufgetragen. Die Anzahl an Flächen in der Objektda-
tenbank war unter Verwendung aller Einträge während der Experimente mit insgesamt 197
Flächen konstant. In Rot ist eine quadratische Anpassung an die Daten eingezeichnet. Gemäß
dem Bestimmtheitsmaß '2 = 0, 9475 beziehungsweise dem adjustierten Bestimmtheitsmaß
'̄2 = 0, 9458 ist die Qualität der Anpassung hoch. Die Hypothesenerzeugung setzt sich dabei
primär aus zwei Teilschritten zusammen: Dem berechnen aller Deskriptoren und dem Ver-
gleich der Deskriptoren zwischen Szene und Objektdatenbank. Der asymptotische Aufwand
für das Erzeugen der Deskriptoren ist dabei kubisch in der Anzahl der Flächen, allerdings
müssen diese nur für die Szene bestimmt werden. Die Deskriptoren für die Objekte verän-
dern sich nicht und können vorab bestimmt werden. Der Vergleich der Deskriptoren selbst
ist quadratisch in der Anzahl ebendieser. Solange die Anzahl an Flächen in der Welt kleiner
ist als die in der Objektdatenbank überwiegt bei der Gesamtlaufzeit somit der quadratische
Anteil des Deskriptorvergleichs.
Dieses Ergebnis deckt sich mit der Erwartung, dass die Laufzeit sich mit höherer Flächen-
zahl steigert, da sich die Anzahl möglicher Hypothesen in der Szene erhöht, wenn weitere
Flächen hinzugefügt werden. Durch Verwendung höher getakteter Hardware sowie einem
größeren Parallelisierungsgrad lässt sich die Laufzeit reduzieren. Da die Hypothesenerzeu-
gung für jedes Objekt individuell berechnet werden muss, ist dies möglich. Auch für die
Hypothesenauswahl ist eine Parallelisierung möglich, 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 vollständiger Ansatz zur Wiedererkennung von planar rekon-
struierbaren Objekten vorgestellt, welcher ausschließlich die Oberflächeninformation dieser
Objekte verwendet. Alle Objekte liegen dabei in einer Objektdatenbank vor. Dazu werden
zunächst basierend auf den Oberflächennormalen dieser Objekte Hypothesen berechnet. Die-
se werden mit einem Qualitätsmaß basierend auf der Überschneidung der Rekonstruktion
und dem Eintrag in der Objektdatenbank bewertet. Somit fällt dieser Ansatz in die Gruppe
der modellbasierten Methoden. Dies ermöglicht explizit das einfache Hinzufügen weiterer,
bisher unbekannter Objekte. Aus den berechneten, möglichen Hypothesen wird mit einem
Jackknife-Ansatz eine Teilmenge der am besten passenden mit dem Ziel ausgewählt, das glo-
bale Qualitätsmaß zu maximieren.
Im Rahmen der Evaluation wurde gezeigt, dass mit diesem Ansatz untexturierte, geome-
trisch primitive Objekte wiedererkannt werden können. Vor allem durch die geringe Anzahl
an Verwechslungen trotz ähnlicher Objekte ist ein hoher Wiedererkennungsgrad gegeben.
Aufgrund des hohen Abstraktionsniveaus ist es möglich, eine Vielzahl an Hypothesen zu be-
stimmen und zu vergleichen. Allerdings steigt die Laufzeit quadratisch mit der Anzahl an
Flächen. Ein Nachteil dieses hohen Abstraktionsniveaus ist der Bedarf nach drei linear unab-
hängigen Flächen. Gerade bei einer geringen Anzahl oder ungeeigneten Sichten auf die Szene
ist die Anforderung nicht immer zu erfüllen. Ebenso erschweren Verdeckungen die korrekte
Wiedererkennung. Eine Möglichkeit, dieses Problem zu lösen, ist das Hinzufügen weiterer
Informationen, allem voran Textur bzw. Farbinformation. Alternativ können gezielte Sichten
auf die Szene die Wiedererkennungsrate verbessern, indem nach neuen Flächen gesucht wird.
Somit lässt sich die erste Frage

F1 Inwieweit können geometrisch primitive, untexturierte Objekte wiedererkannt werden?

zunächst dahingehend beantworten, dass dies aufgrund der gewählten Repräsentationsform
vor allem durch den Brute-Force Ansatz ermöglicht wird, aber durch Verdeckungen und eine
quadratische Komplexität limitiert ist. Bei einer expliziteren Repräsentation wie beispielswei-
se Punktwolken gäbe es aufgrund der hohen Anzahl individueller Deskriptoren eine zu hohe
Anzahl an Möglichkeiten, die nicht mehr verarbeitet werden kann. Durch die Reduktion auf
Flächen sinkt die absolute Anzahl an möglichen Deskriptoren stark ab. Nichtsdestoweniger
leidet auch der hier vorgestellte Ansatz an der hohen kombinatorischen Komplexität. Um
dem entgegenzuwirken, kann in weiteren Arbeiten die Anzahl zu untersuchender Flächen
stärker reduziert werden. Zum einen, indem nicht alle Objekte aus der Objektdatenbank ge-
prüft werden, beispielsweise durch eine Hierarchisierung. So lassen sich mehrere Objekte mit
ähnlicher Geometrie (und somit ähnlichem bis identischem Deskriptor zum Beispiel alle Qua-
der) in eine Gruppe zusammenfassen. In einem ersten Schritt kann zunächst geprüft werden,
welche Gruppe an Objekten vorliegt, bevor dann die tatsächliche Objektinstanz geprüft wird.
Die Anzahl zu untersuchender Flächen in der Umweltrepräsentation kann verringert werden,
indem unmögliche bis unwahrscheinliche Flächenkombinationen, beispielsweise anhand des
Abstands oder von Nachbarschaftsbeziehungen, erkannt und vorgefiltert werden.
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Als Problem der Objektwiedererkennung bleibt die Frage offen, wie eine vollständige Wieder-
erkennung aller Objekte möglich ist, wenn sie zu verteilt für eine Aufnahme sind. Weiterhin
kann auch nicht jedes Objekt aus einer Sicht identifiziert werden. Dieses Problem wird durch
Verdeckungen noch verstärkt.
In diesem Kapitel wird ein Active Vision-Ansatz vorgestellt, wie neue Sichten für den Roboter
bestimmt werden können. Dabei wird sowohl die Exploration der Szene betrachtet als auch
die Validierung bestehender Hypothesen. Dazu werden Untersuchungsregionen identifiziert
und daraus mögliche Sichten bestimmt (Abschnitt 4.2). Grundzüge dieser Methode und der
Ergebnisse wurden in [Rohner20a] bereits veröffentlicht.
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4.1 Stand der Forschung

Der Ansatz Active Vision in Form von beweglichen Kameras zur Szenenrekonstruktion exis-
tiert bereits seit längerem 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 zusätzlicher, 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 vollständige Erfassung der Umwelt oder ei-
nes Werkstückes von Interesse sein. Andererseits ist die vollständige Wiedererkennung aller
Objekte ein notwendiges Ziel. Bei einer vollständigen Rekonstruktion werden zwar im All-
gemeinen auch alle Objekte richtig erkannt, dafür ist die Anzahl an aufgenommenen Sichten
allerdings unnötig groß für eine Objektwiedererkennung. Ein Überblick über Arbeiten zum
Thema Active Vision und Next-Best-View finden sich in [Chen11] und [Grotz21]. Damit ver-
wandt ist Visual Attention [Bundesen90], was Auswahl und Fokussierung aktuell relevanter
Information beschreibt. Siehe [Potapova17] für eine Übersicht im Hinblick auf Robotik.
Weitere Ansätze im Bereich der Robotik können anhand mehrerer Kriterien unterschieden
werden. Das ist zum einen die Anzahl an Kameras und zum anderen die mögliche Bewegung
in der Szene. Wie in den einleitenden Kapiteln diskutiert, können Kameras sowohl beweglich
(beispielsweise auf mobilen Plattformen oder als Eye-in-Hand Kamera) oder statisch fixiert
sein (als Overhead Kamera). Für Kamerasysteme, die ausschließlich 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 Veränderung der Szene während des
Aufnahmeprozesses. Dabei kann die Szene unverändert belassen oder durch einen gegebe-
nenfalls vorhandenen Manipulator modifiziert werden, um Verdeckungen zu reduzieren oder
Objekte gezielt zu betrachten.
Für die Kombination aus statischen und beweglichen Kameras existieren mehrere Ansätze.
Eine Möglichkeit sind Master-Slave Ansätze, in denen eine statische Kamera Regionen in der
Welt identifiziert, die anschließend von einer beweglichen Kamera näher betrachtet werden
sollen [Al Haj11, Xiong12, Ilie14]. Mehrere bewegliche Kameras, die zusammenarbeiten, kön-
nen in einem Active Camera Network [Al Haj11, Aghajan09, Kyrkou20] organisiert werden.
Mit dem Ziel der vollständigen 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 können weitere Sichten ausgehend von der Oberfläche der bisheri-
gen Rekonstruktion sowie die dazugehörige Unsicherheit erfolgen [Dunn09]. Ein anderer An-
satz diskretisiert die möglichen Sichten auf einem Gitter und berechnet einen effizienten Pfad,
um alle anzufahren [Elzaiady17]. Berücksichtigt werden müssen dabei Ungenauigkeiten so-
wohl des Sensors als auch eine mögliche unpräzise Positionierung [Vasquez-Gomez17, Yu04].
Die Planung von nächsten Sichten kann dabei direkt im Konfigurationsraum erfolgen [Sup-
pa04]. Ansätze für das Next Best View Problem finden weiterhin Anwendung in der mobilen
(und humanoiden) Robotik [Isler16, Monica16, Grotz21] oder in der Vervollständigung von
Früchten [Menon23].
Für das Ziel, die Objektwiedererkennung zu verbessern, sind [Wilkes92] und [Tistarelli94]
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erste Beiträge. Für mobile Plattformen [Holz13] sowie eine bewegliche Kamera [Gratal10] ist
diese Aufgabe untersucht. Weitere Ansätze verzichten auf die Verfügbarkeit 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 zusätzliche Informati-
on erfassen zu können, was als Interactive Perception bekannt ist, worüber [Bohg17] einen Über-
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 überführen [Cusumano-Towner11]. Alternativ kann es genügen, 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 für den Griff zu reduzieren [Wel-
ke13] oder um den Zustand des Griffs zu überwachen [Arruda16].
Für die Objektwiederekrennung existieren zwei unterschiedliche Herausforderungen: Eine
davon ist die Notwendigkeit, alle vorhanden Objekte korrekt wiederzuerkennen. Dabei ist es
aber möglich, dass Objekte falsch wiedererkannt werden. Somit müssen mit weiteren Sich-
ten sowohl neue Hypothesen erzeugt als auch bestehende Hypothesen sichergestellt werden.
Zum anderen muss die Erzeugung neuer Sichten online erfolgen können und ermöglicht kei-
ne aufwändige Optimierung. Weiterhin ändert sich die Umweltrepräsentation mit jeder neuen
Sicht, weshalb nach jedem Schritt diese neu evaluiert werden muss.

4.2 Beschreibung des Verfahrens

Im Weiteren wird der Ansatz erläutert, wie Forschungsfrage F2 im Hinblick auf B-Reps als
Umweltrepräsentation beantwortet werden kann.

F2 Inwieweit unterstützen zusätzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-
weit können neue Sichten szenenspezifisch bestimmt werden?

Die Notwendigkeit mehrerer Sichten wurde bereits in der Evaluation des vorangegangenen
Kapitels diskutiert. Darauf aufbauend werden zunächst weitere Probleme erläutert sowie wei-
tere Grundlagen für das Kapitel dargelegt. Davon ausgehend wird der allgemeine Ansatz er-
läutert, wie szenenspezifisch neue Sichten erzeugt werden können. Dazu müssen zunächst
Untersuchungsregionen (oder auch Region of Interest) identifiziert werden. Für die einzelnen
Untersuchungsregionen werden anschließend mögliche Sichten generiert. Diese werden ge-
filtert, um ungeeignete Sichten zu entfernen. Abschließend wird mit Hilfe einer Heuristik
eine neue Sicht ausgewählt. In der Evaluation wird anschließend sowohl der Nutzen dieses
Ansatzes untersucht als auch die Frage beantwortet, inwieweit zusätzliche lokale Sichten die
Objektwiedererkennung unterstützen.
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4.2.1 Grundlagen

Die Notwendigkeit für Active Vision in Form von zu wenig Information über ein Objekt hat
mehrere Ursachen, vor allem dann, wenn nur ein einzelner Sensor verwendet wird. Dabei
haben Verdeckungen den größten Einfluss. Das bedeutetet zum einen, dass manche Objekte
aus einer Sicht nicht eindeutig korrekt identifizierbar sind (aufgrund von Ähnlichkeit 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 unabhängigen Flächen. Ein weiteres Problem sind ähnliche Objekte in
der Objektdatenbank. Zwar kann ein Deskriptor bestimmt werden, allerdings existiert dieser
beziehungsweise ist deckungsgleich für mehrere Objekte (beispielsweise alle quaderförmigen
Objekte in der Datenbank). Das richtige Objekt kann somit im allgemeinen nur dann rich-
tig identifiziert werden, wenn entweder einzelne Flächen zu großen Teilen rekonstruiert oder
andere signifikante Merkmale aufgenommen wurden. In dieser Arbeit müssen drei linear un-
abhängige Flächen pro Objekt rekonstruiert werden. Abschließend können einzelne Szenen zu
groß sein, sodass diese nicht von einem einzelnen Sensor vollständig erfasst werden können.
Für das weitere Vorgehen muss die B-Rep Definition um eine Eigenschaft ergänzt werden.
Bei der Rekonstruktion von Kanten wird für diese zusätzlich hinterlegt, wie sie entstanden
sind. Dafür gibt es drei unterschiedliche Möglichkeiten. Zum einen kann ein Normalensprung
vorliegen. Das bedeutet, dass an einer Kante zwei Flächen existieren, und somit sich die Nor-
male zwischen den beiden Flächen ändern muss (sollte sich die Normale nicht ändern, wäre
es eine Fläche). Die zweite Möglichkeit ist ein Tiefensprung, der entsteht, wenn eine Fläche aus
Sicht der Kamera durchgängig wäre, sie es allerdings aufgrund des Tiefenunterschiedes in
3D nicht ist. Abschließend ist ein Beobachtungssprung möglich. 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)
zurückgegriffen, die hier knapp zusammengefasst wird: Ein einzelnes B-Rep � ist ein 4-Tupel
� ,�,+ ,�. Mit dem Index -� wird im Weiteren der Bestandteil - des Tupels identifiziert, bei-
spielsweise �� für alle Flächen � vom B-Rep �. Aus mindestens einer Sicht wird ein B-Rep,
generiert, welches die Welt repräsentiert. Dazu werden Objekte wiedererkannt und die ent-
sprechenden Hypothesen in der Menge � = {ℎ1, ...,ℎ=} gesammelt. Jede Hypothese besteht
dabei unter anderem aus einem B-Rep-Modell des entsprechenden Objekts. Sowohl die Um-
weltrepräsentation als auch die Hypothesen sind die Eingabe für 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 große Szenen zeigen dabei vor allem auf, dass
eine gegebene Szene weiter exploriert werden muss, damit diese vollständig erfasst werden
kann. Ähnliche Objekte und der Wiedererkennungsansatz im Allgemeinen hingegen verlan-
gen, dass bestehende Hypothesen validiert werden müssen, da nicht anhand jeder berechneten
Hypothese das richtige Objekt wiedererkennt wird. Da der Wiedererkennungsansatz auf den
einzelnen Flächen in der Szene beruht, ist es für den Active Vision Ansatz notwendig, mög-
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Abbildung 4.1: Unterschiedliche Kantentypen eines B-Reps: Tiefensprung (rot), Normalen-
sprung (grün) und Beobachtungssprung (blau), aus [Rohner20a]

lichst viel Information über neue Flächen zu sammeln. Wenn ähnliche Objekte vorliegen, ist
die Vollständigkeit einzelner Flächen hilfreich, aber nicht zwingend erforderlich. Daher kon-
zentriert sich der Ansatz darauf, neue Flächen zu entdecken. Diese führen entweder dazu,
dass neue Objektinstanzen generiert werden können (Exploration) oder dass bestehende Hy-
pothesen bestätigt oder verworfen werden können (Validierung). Darüber hinaus muss festge-
legt werden, wie eine Initialiserung der Welt stattfindet, sodass neue Sichten berechnet werden
können. Dabei wird von einer zunächst 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 Fläche in
der Welt rekonstruiert wird. Sobald mindestens eine Fläche erkannt wurde, wird der bereits
beschriebene Wiedererkennungsansatz angewendet. Diese berechneten Hypothesen sind zu-
sammen mit der Umweltrepräsentation die Eingabe für die nächsten Schritte. Dazu werden
für den Schritt der Exploration alle Flächen in der Szene gesammelt, die keine Korrespondenz
mit einer der Flächen der Hypothesen haben. Diese Flächen sind deshalb interessant, weil jede
Fläche in der Szene durch ein Objekt in der Welt entstanden sein muss (die Arbeitsoberfläche
sowie der Roboter können anhand der bekannten Pose vorab entfernt werden). Daher muss
es für ein Objekt, welches keine Hypothese hat, noch weitere Flächen geben. Für die Validie-
rung werden die Objektflächen 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 Flächen für die Exploration und
Validierung sind im Weiteren als Untersuchungsregionen (Regions of Interest) zusammengefasst,
bei Bedarf aufgeteilt in Explorationsflächen und Validierungsflächen. Für die bestimmten Flächen
werden schließlich mögliche 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. Für die ausgewählte Sicht wird abschließend die
inverse Kinematik gelöst. Falls das nicht erfolgreich ist, wird eine andere Sicht ausgewählt.
Bei Erfolg nimmt der Roboter die neue Pose ein, eine Punktwolke wird aufgenommen und
als B-Rep rekonstruiert. Das B-Rep wird in die Umweltrepräsentation eingefügt und die neu-
en Hypothesen werden bestimmt. Der Prozess wird nun wiederholt. Sobald keine möglichen
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 vollständige Rekonstruktion der Szene.
Vielmehr sind korrekt wiedererkannte Objekte von Interesse, da diese genauer beschreiben,
was für Gegenstände in der Szene vorliegen. Damit Objekte wiedererkannt werden können,
müssen drei linear unabhängige Flächen rekonstruiert worden sein. Gleichzeitig dienen meh-
rere gesehene Flächen der Validierung von bestehenden Hypothesen.
Für die Exploration ist es das Ziel, neue Flächen zu identifizieren. Das bedeutet, dass Flächen
von Interesse sind, die bisher nicht von einer Hypothese erklärt werden. Stattdessen muss in
der Nähe bereits bestehender, unerklärter Flächen exploriert werden. Dem liegt die bisherige
Annahme zugrunde, dass in der Szene keine Objekte existieren, die nicht wiedererkannt wer-
den. Somit muss jede rekonstruierte Fläche durch ein Objekt erklärbar sein. Da weiterhin alle
Objekte zumindest zusammenhängend sind, muss jede Fläche zumindest einen Nachbarn ha-
ben. Diese benachbarten Flächen zu entdecken und somit neue Hypothesen zu erzeugen, ist
das Ziel der Exploration. Um zu bestimmen, ob in der Umweltrepräsentation, eine Fläche zu
einer anderen Objektfläche korrespondiert, wird die Funktion explainedby genutzt [Sand19].

explainedby(5 ,6) ⇐⇒

U (5 ,6) < Xcorr ∧�(5 ,6) > �corr ∧3 (5 ,6) < 3corr

Dabei beschreibt U (5 ,6) den Winkel zwischen zwei Flächen 5 und 6, mit �(5 ,6, ) wird die
Überscheidungsfläche bestimmt und mit 3 (5 ,6) der Abstand zwischen den beiden Flächen.
Falls alle diese Maße die anwendungsspezifischen Grenzwerte für eine Korrespondenz Xcorr,
�corr und 3corr erfüllen, erklären sich die Flächen 5 und 6 gegenseitig. Somit lassen sich die
Untersuchungsregionen für die Flächen bestimmen. Dazu wird zunächst die Menge aller Hy-
pothesenflächen bestimmt

�� = {� | ( (� ,�,+ ,�),) ,@) ∈ � }

indem für jede Hypothese (bestehend aus einem B-Rep mit den üblichen geometrischen Ele-
menten (� ,�,+ ,�), einer Starrkörpertransformation ) und dem Qualitätsmaß @) die Objekt-
flächen des dazugehörigen B-Rep Modells gesammelt werden. Dazu werden alle Flächen ag-
gregiert, die Teil des B-Reps einer Hypothese sind.
Für jede Fläche der Umweltrepräsentation �, kann geprüft werden, ob diese durch eine Flä-
che der Hypothesen erklärt wird. Alle Flächen, für die das nicht zutrifft, sind Regionen von
Interesse für die Exploration:

', = {5 ∈ �, |�6 ∈ �� : explainedby(5 ,6)}

Dieser Prozess kann analog für die Menge der Validierungsflächen durchgeführt werden. Die-
se sind dann von Interesse, wenn eine Hypothese existiert, einzelne Flächen der Hypothese
aber nicht durch die Szene erklärt werden. Die Hypothese spiegelt nur die aktuelle bestmögli-
che Erklärung für die Szene wieder. Mit mehreren rekonstruierten Flächen können bestehende
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Abbildung 4.2: Unterschiedliche Flächentypen für Active Vision: Explorationsflächen (Flächen
in der Umweltrepräsentation ohne korrespondierende Hypothese, rote Pfeile) und Validie-
rungsflächen (Hypothesenflächen ohne korrespondierende Flächen in der Umweltrepräsenta-
tion, grüne Pfeile) sowie erkanntes Objekt (roter Rahmen), aus [Rohner20a]

Hypothesen falsifiziert werden. Die Flächen für die Validierung '� sind somit alle Flächen von
Hypothesen (�� ), die keine Korrespondenz in der Szene haben:

'� = {6 ∈ �� |�5 ∈ �, : explainedby(6, 5 )}

4.2.4 Bestimmung von möglichen Sichten

Ausgehend von den Flächen als Untersuchungsregionen müssen mögliche Sichten berechnet
werden, die entweder zur Validierung oder Exploration beitragen. Die Unterteilung ist auch
bei der Berechnung möglicher Sichten notwendig, da für den Fall der Exploration nicht ge-
zielt die Fläche betrachtet werden soll, sondern die nähere Umgebung. Bei den Flächen der
Validierung ist dagegen die konkrete Fläche von Interesse.
Für die Exploration können die Flächen dadurch genutzt werden, dass über die dazugehöri-
gen Kanten auf die Umgebung geschlossen werden kann. Dazu wird für jede Kante 45 einer
unerklärten Fläche 5 ∈ ', der Mittelpunkt 2 5 mit Hilfe der Vertizes der Kante bestimmt.
Darüber hinaus ist die Normale ®=5 ∈ R3 der Fläche 5 bekannt. Über diese Normale lässt sich
eine Blickrichtung bestimmen, in dem die Richtung der Normale invertiert wird. Zusätzlich
kann diese entlang der Kante 45 von der Fläche 5 weg rotiert werden, sodass nicht direkt die
Fläche 5 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 Flächen lässt sich diese Richtung ableiten. Der Winkel, um den die
Kante gedreht wird, hängt dabei vom verwendeten Tiefensensor ab. Ein intuitiver Vorschlag
sind 45 Grad, da so mit hoher Wahrscheinlichkeit angrenzende Flächen unabhängig von der
vorliegenden Form gesehen werden. Durch die Rotation ist die Blickrichtung auf die Fläche
gegeben; um eine vollständige Pose für den Tiefensensor zu bestimmen, ist auch noch eine
Translation notwendig.
Ausgehend von dem Schwerpunkt der Kante 2� kann die Translation mit Hilfe des Abstandes
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3E ∈ R+ bestimmt werden. Da die Richtung bereits bekannt ist, kann so der Punkt im Drei-
dimensionalen eindeutig bestimmt werden. Eine mögliche Sicht setzt sich aus dem Aufpunkt
®?� ∈ R3 und der Sichtrichtung zusammen, welche später für die Berechnung der Pose genutzt
werden. Der Wert für den Parameter 3E hängt dabei von dem verwendeten Sensor und der
aktuellen Szene ab. So sind für manche Tiefensensoren Mindestabstände zum Objekt einzu-
halten, damit das Messprinzip angewendet werden kann. Die Größe der Objekte ist ebenfalls
relevant, da bei kleineren Objekten auch ein kleinerer Abstand zu diesen sinnvoll ist.
Für die Validierung wird ein ähnlicher Prozess vorgeschlagen. Hierbei soll die Untersuchungs-
region (also eine konkrete Fläche) 5+ ∈ '� direkt betrachtet werden, um diese zu validieren.
Als Aufpunkt ®?+ ∈ R3 wird daher der Mittelpunkt 2+ der Fläche genutzt. Als Sichtrichtung
®=+ ∈ R3 kann direkt die invertierte Flächennormale genutzt werden, da zum einen eben diese
Fläche betrachtet werden soll und zum anderen die Qualität der Tiefendaten höher ist, wenn
der Sichtstrahl möglichst senkrecht zur Fläche steht. Eine Anpassung des Winkels ist dabei
trotzdem möglich, falls mehr Abstand zur Arbeitsoberfläche erzeugt werden soll.
Mögliche Sichten (unabhängig davon, ob für die Exploration oder die Validierung) lassen sich
als E = ( ®?, ®=,@, C) definieren. Eine Sicht setzt sich aus dem Aufpunkt ®? ∈ R3, der Sichtrichtung
®= ∈ R3, dem Typ C der Sicht basierend auf dem Kantentyp und einem Qualitätsmaß @ ∈ R+

zusammen. Für den Typ C der Sicht gibt es insgesamt drei Möglichkeiten: Zum einen kann es
eine Sicht für die Validierung sein, zum anderen für die Exploration ausgehend von einem Tie-
fensprung. Schließlich kann es noch eine Sicht für die Exploration sein, ausgehend von einem
Beobachtungssprung. Für Kanten mit dem Typ Normalensprung werden nach dieser Definition
keine möglichen Sichten erzeugt. Dem liegt die Tatsache zu Grunde, dass für diese Kanten
alle benachbarten Flächen bereits rekonstruiert wurden. Entlang dieser Kanten weiter zu ex-
plorieren, würde daher kein zusätzliches Wissen für die Objektwiedererkennung generieren.
Als Qualitätsmaß @ kann die Länge der Kanten 45 verwendet werden (für die Exploration)
oder der Flächeninhalt der Fläche 5+ (für die Validierung). Somit werden Kanten bevorzugt,
die mit höherer Wahrscheinlichkeit Einfluss auf die Szene nehmen und benachbarte Flächen
mit rekonstruieren. Die Länge der Kanten gibt zudem einen Hinweis, ob eine Kante tatsächlich
rekonstruiert werden soll und von Interesse ist oder nur aufgrund von Rauschen entstanden
ist. Für die Flächen ist deren Flächeninhalt ein geeignetes Kriterium, da größere Hypothe-
senflächen einen größeren Einfluss bei der Hypothesenauswahl haben als kleinere, und sich
somit ein Fehler mehr auswirken würde. Ein anderes Kriterium wäre beispielsweise der An-
teil der Flächen der korrespondierenden Hypothese, die bereits durch die Szene erklärt sind.
So würde sich der Fokus mehr auf wenig erklärte Hypothesen verschieben.

4.2.5 Auswahl möglicher Sichten und Posenbestimmung

Alle berechneten möglichen Sichten werden in einer Menge Φ gesammelt, die sowohl die Sich-
ten für die Exploration basierend auf 5� ∈ ', und Validierungssichten für 5+ ∈ '� beinhaltet.
Diese Sichten wurden nur lokal basierend auf der Geometrie einzelner Flächen bestimmt. Da-
her ist es möglich, dass einzelne Sichten aus unterschiedlichen Gründen verworfen werden
müssen: Die zugrundeliegende Kante ist zu klein und wahrscheinlich aufgrund von Rauschen
entstanden. Da eine solche Kante zudem zur restlichen Fläche oft verdreht ist, würde diese
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Abbildung 4.3: Alle möglichen Explorations- und Validierungssichten (Exploration in blauen
und gelben Pfeilen, Validierung in grün), sowie eingezeichnetes Weltkoordinatensystem in
der Roboterbasis, aus [Rohner20a]

Sicht aus einer ungeeigneten Richtung auf die Fläche schauen. Darüber hinaus kann sich die
Sicht zu nah an der Szene oder am Roboter befinden (in Abhängigkeit der gewählten Parame-
ter), was zu Kollisionen entweder mit der Szene oder dem Roboter selbst führen kann. Durch
die Drehrichtung der Kanten kann es weiterhin passieren, dass Sichten erzeugt werden, die
Objekte von unterhalb der Arbeitsfläche betrachten würden. Abschließend können Sichten er-
zeugt werden, für die es unmöglich ist, die zu untersuchende Fläche wahrzunehmen. Grund
dafür sind Verdeckungen durch andere Rekonstruktionen in der Szene. Die erzeugte Sicht
müsste somit durch eine bereits bestehende Fläche hindurchschauen, um die Untersuchungs-
regionen wahrzunehmen.
Alle Sichten in Φ werden mit den folgenden Methoden gefiltert (prototypisch für die bereits
verwendeten Arbeitsflächen): Jede Sicht mit einem Qualitätsmaß @ < @exp ∈ R und dem Typ C

der Exploration wird verworfen. Für die Kollisionserkennung wird zunächst eine heuristische
Filterung durchgeführt: Alle Sichten, die einen Abstand kleiner als 3ws ∈ R+ zur Arbeits-
oberfläche haben, werden aus ( entfernt. Analog wird dieser Schritt durchgeführt, wenn der
Abstand zum Roboter kleiner als 3bot ∈ R+ oder als 3sce ∈ R+ für den Abstand zur rekonstru-
ierten Szene ist. Weiterführende Kollisionserkennung kann später berechnet werden, um auch
Selbstkollision während Transferfahrten sicher auszuschließen (siehe dazu den Ausblick). Wei-
terhin müssen alle Sichten entfernt werden, die lediglich die Arbeitsfläche wahrnehmen wür-
den. Je nach Art und Größe der Arbeitsfläche lässt sich dieser Filter direkt umsetzen. Bei einer
einfach Arbeitsplatte muss nur die I-Richtung des Richtungsvektors betrachtet werden. Dazu
wird für eine Normale ®= = (G ,~, I) geprüft, ob I < 0 erfüllt ist. Bei komplexen Arbeitsober-
flächen, 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 grün, sowie die nächste Sicht in
rot, aus [Rohner20a]

aufwändiger. Die Verdeckungsüberprüfung lässt sich darüber 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.
Für alle gefilterten Sichten ist davon auszugehen, dass diese einen Beitrag für die Wiederer-
kennung der vollständigen Szene leisten. Aus diesen Sichten muss eine ausgewählt und die
dazugehörige Pose bestimmt werden. Falls für diese Pose die inverse Kinematik nicht gelöst
werden kann, wird die zugrundeliegende Sicht verworfen, die nächstbeste ausgewählt und
der Prozess wiederholt. Falls keine Sicht mehr vorliegt, terminiert der Prozess.
Für die Auswahl der Sicht werden der Typ C und das Qualitätsmaß @ verwendet. Bei der Aus-
wahl der Sichten hat die Validerung die geringste Priorität, da für korrespondierende Flächen
zumindest schon eine Hypothese existiert. Explorationsflächen sind daher mehr von Interesse,
da durch diese die Szene schneller vollständig erklärt wird. Bei der Exploration haben schließ-
lich Sichten mit einem Tiefensprung Vorrang vor Sichten mit einem Beobachtungssprung, da bei
Tiefensprung-Kanten sichergestellt ist, dass zwischen den zwei rekonstruierten Flächen eine
bisher nicht rekonstruierbare Kante existieren muss (sonst wäre es kein Tiefensprung). Durch
diese Kante wird eine neue Fläche wahrgenommen, wodurch neue Deskriptoren bestimmt
werden. Für Beobachtungssprünge ist diese Aussage nicht möglich, da keine gesicherte Infor-
mation vorliegt, wie diese Fläche im weiteren Verlauf rekonstruiert wird. Beispielsweise kann
eine Fläche aufgrund der Rekonstruktion unterbrochen sein und wird durch eine zusätzliche
Sicht verknüpft, wodurch keine neue Information für die Objektwiederkennung vorliegt. Da
eine klare Hierarchie bezüglich des Typs vorliegt, können die Qualitätsmaße innerhalb der Ty-
pen verglichen werden (wodurch keine Gewichtung zwischen Kantenlänge und Flächeninhalt
stattfinden muss). Dementsprechend wird die Sicht mit dem größten Qualitätsmaß gewählt.
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Insgesamt wird somit die längste Explorationskante basierend auf einem Tiefensprung ausge-
wählt (sofern vorhanden).
Für eine ausgewählte Sicht wird nun die 3D-Pose % ∈ R4×4 (als affine Transformationsmatrix)
berechnet: Der translatorische Anteil von % entspricht dem Aufpunkt ®? der aktuellen Sicht.
Um die drei Rotationsachsen zu bestimmen, wird die Sichtrichtung ®= als erste Komponen-
te festgelegt. Um Verdeckungen mit dem Roboter zu minimieren, wird weiterhin festgelegt,
dass die Kamera sich unterhalb des Greifers befinden soll. Hierüber wird die zweite Achse
definiert. Je nach Montage und Aufbau der Kamera und des Robotersystems sind hier Alter-
nativen möglich. Eine feste Entscheidung erleichtert allerdings die Berechnung der Pose, da
sonst ein Freiheitsgrad offen bleibt. Gleichzeitig wird dadurch die Lösbarkeit 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× ®=. Damit ein rechtshändiges
Koordinatensystem entsteht, wird die letzte Komponente als ®~ = ®I × ®G berechnet. Die gesamte
Pose in Weltkoordinaten bestimmt sich als:

% =

©­­­­­«
®down × ®= ®= × ( ®down × ®=) ®= ®?

0 0 0 1

ª®®®®®¬
Bevor die inverse Kinematik für die berechnete Pose bestimmt wird, muss geprüft 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, wäre der Prozess in einem
Deadlock. Solange sich an der Szene nichts ändert, wird immer wieder die gleiche Sicht als
Kandidat gewählt. Allerdings erzeugt diese keine neuen Informationen für die Szene, und der
Prozess wiederholt sich. Für dieses Problem gibt es unterschiedliche Lösungen. 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 unlösbaren inversen Kinematik wird die Pose leicht angepasst, um so loka-
len Lösungsproblemen der inversen Kinematik (beispielsweise aufgrund geometrischer oder
numerischer Einschränkungen) zu entgehen. Da eine Rotation das Ergebnis der Active Visi-
on negativ beeinflussen kann (beispielsweise durch einen daraus resultierenden ungünstigen
Blickwinkel, gegebenenfalls verstärkt durch das Messprinzip des Tiefensensors), soll nur die
Translation modifiziert werden. Da der Sensor durch die gewählten Parameter für 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 lösen. Falls dies nicht
erfolgreich ist, wird die Pose als unlösbar verworfen (beispielsweise wenn sie außerhalb vom
Arbeitsraum des Roboters liegt) und eine neue Pose für die nächste 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 Flächen erkannt
werden.
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4.2.6 Initialisierung des Weltmodells

Bevor neue Sichten bestimmt werden können, muss eine initiale Repräsentation der Welt er-
zeugt werden. Initial liegt eine leere Welt vor, da keine Annahmen zur Anwesenheit von be-
stimmten Objekten oder Flächen getroffen werden können. Somit muss eine Initialisierung des
Weltmodells erfolgen. Je nach Ausdehnung und Beschaffenheit der Arbeitsoberfläche reicht
dazu zunächst eine einzelne feste Sicht. Bei mehreren, verteilten Arbeitsbereichen sollte für
jeden einzelnen eine initiale Repräsentation erzeugt werden. Wie in der Evaluation im vor-
angegangenen Kapitel gezeigt wurde, reicht für spezifische Objekte und Szenentypen bereits
eine einzelne Sicht, um Objekte korrekt wiederzuerkennen. Alternativ kann das Problem der
Initialisierung vollständig gelöst werden, wenn die Arbeitsfläche und die Kamera genau be-
stimmt sind. Mit den Kameraparametern, vor allem dem Frustum und der bekannten Arbeit-
soberfläche, kann eine minimale Anzahl an Sichten berechnet werden, sodass die Arbeitsfläche
vollständig erfasst wird.

4.3 Experimentelle Auswertung

Dieser Abschnitt umfasst die experimentelle Auswertung, beginnend mit dem Aufbau der
Experimente und der anschließenden 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 gelöst ist. Die Evaluation ist an die Experimente aus dem vorherigen Ka-
pitel angelehnt, wobei in diesen Fällen die nächsten 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 veränderter Ausgangs-
pose oder Unterschieden bei der Rekonstruktion aufgrund von Rauschen nicht direkt erkannt
wurde). Weiterhin kann die Anzahl an Flächen in der Szene näher betrachtet werden (ausge-
nommen der Arbeitsoberfläche). Dabei kann die Anzahl an Flächen (wie im Ansatz, Abschnitt
4.2.2 diskutiert) in Explorations- und Validierungsflächen wie auch in die entsprechende An-
zahl an möglichen Sichten aufgeteilt werden. Dabei beschreibt die Zahl der Flächen die ab-
solute Menge in der Umweltrepräsentation, wobei bei der Anzahl Sichten ausschließlich die
reduzierte Anzahl nach dem Anwenden der vorgestellten Filter gezählt wird. Somit ist die
Anzahl an Flächen stets größer oder gleich der Anzahl entsprechender Sichten.
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Objekt Rekonst.
Flächen

Exp.-
flächen

Val.-
flächen

Exp.-
sichten

Val.-
sichten

Notwend.
Posen

Tetrahed. 5 0 4 0 0 2
Cube1 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
Tea1 4 0 4 0 0 1
Sweets1 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: Überblick Wiederkennung einzelner Objekte mittels Active Vision: Für jedes Ob-
jekt ist die Anzahl an rekonstruierten Flächen in der Szene, Explorationsflächen, Validierungs-
flächen, Explorationssichten, Validierungssichten und notwendigen Posen angegeben.

Mehrere Objekte

Neben den einzelnen Objekten sind vollständige Szenen von Interesse sowie der Verlauf der
Anzahl Flächen 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, müssen
diese auch bei der Kollisionserkennung für die Filterung von Sichten berücksichtigt 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 zwölf Fällen
hat eine einzelne Pose bereits ausgereicht. Die Anzahl der Explorationsflächen war nach kor-
rekter Erkennung in jedem Fall null. Das entspricht den Erwartungen, da alle Objektflächen
durch eine Hypothese beschrieben werden. Die Anzahl an Validierungsflächen variiert stark je
nach Objekt, aufgenommenen Sichten und Modellierungsgenauigkeit. Da keine Explorations-
flächen am Ende vorlagen, gibt es dementsprechend auch keine Explorationssichten. Auch für
die Validierungsflächen konnten keine Sichten bestimmt werden, da die zugehörigen Sichten
zu den Flächen aufgrund der diversen Filter entfernt wurden. Gerade die Filter, die Kollisio-
nen verhindern sollen, entfernen mögliche Sichten. In Tabelle 4.1 sind die Ergebnisse detailliert
dargestellt. Als Beispiel sind die angefahrene Pose, berechnete Sichten und Rekonstruktion für
ausgewählte 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

Zunächst werden die Ergebnisse für 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 mögliche Sichten (farbige
Pfeile, wobei der rote Pfeil die Sicht mit dem höchsten Qualitätsmaß 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 lösbaren
inversen Kinematik wird die qualitativ beste Sicht nicht angefahren, nichtsdestoweniger aber
eine Fläche, die zum gleichen Objekt gehört. Allerdings ist diese Fläche nicht linear unabhän-
gig zu anderen, bereits rekonstruierten Flächen 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
Großteil der weiteren Arbeitsfläche aufgenommen. In Sicht vier wird schließlich eine weite-
re Fläche vom Objekt hole rekonstruiert, wodurch das Objekt korrekt erkannt wird und die
nicht anfahrbare Explorationssicht nicht mehr benötigt wird. Abschließend werden mit einer
Sicht von oben einige Flächen validiert. Die abschließende Sicht verbleibt, da die dazugehörige
Fläche aufgrund von Verdeckungen nicht validiert werden kann.
Neben den tatsächlichen Posen des Roboters ist die Entwicklung der Anzahl an Sichten und
Flächen von Interesse. In Abbildung 4.8 ist links eine Rekonstruktion nach insgesamt acht
Sichten abgebildet und rechts der Verlauf der Anzahl der Flächen gegenüber der entspre-
chenden Sicht. Insgesamt sind neun Objekte in der Szene vorhanden. Nach den ersten zwei
Sichten werden drei Objekte korrekt erkannt. Durch die nächsten zwei Sichten steigt die An-
zahl an korrekt erkannten Objekten an, gleichzeitig sinkt die Anzahl an Explorationsflächen,
da die Flächen der eben erkannten Objekte wegfallen. Dafür steigt die Zahl an Validierungsflä-
chen mit steigender Anzahl an erkannten Objekten an. Im weiteren Verlauf steigt die Anzahl
an Explorationsflächen an, da andere Objekte teilweise rekonstruiert, aber noch nicht rich-
tig erkannt werden. Gleichermaßen werden neben der tatsächlichen Explorationsfläche auch
Validierungsflächen rekonstruiert, wodurch die Anzahl zu Sicht fünf abnimmt. Im weiteren
Verlauf werden alle Objekte richtig erkannt, wodurch in Sicht sieben und acht keine Explo-
rationsflächen mehr vorliegen. In Sicht sieben steigt die Anzahl an Validierungsflächen auf
das Maximum an. In Sicht acht wird abschließend eine Validierungsfläche aufgezeichnet, wo-
durch die Anzahl an Validierungsflächen wieder sinkt.
Abschließend nun einige komplexe Szenen, die mit einer unterschiedlichen Anzahl von Sich-
ten rekonstruiert werden. Ein Überblick findet sich in Tabelle 4.2, Bilder einer ausgewählten
Sicht auf die entsprechenden Szenen in Abbildung 4.10 sowie alle Sichten und Rekonstruk-
tionen der ersten Szene in Abbildung 4.9. Dabei bestätigen sich die Ergebnisse der vorange-
gangenen Experimente. Einzelne Beobachtungen sind explizit hervorzuheben: Fehlende Er-
kennungen sind auf nicht rekonstruierbare Flächen zurückzuführen, die für eine korrekte
Wiedererkennung notwendig wären (beispielsweise Objekte Triangle in Szene 1). Bei Objek-
ten mit ähnlicher Flächenanordnung und damit ähnlichen 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 erklären, zum anderen bevorzugt das

Seite 70



Kapitel 4 - Active Vision für Objektwiedererkennung

Abbildung 4.7: Vollständige Rekonstruktion einer Szene in fünf 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: Vollständige Rekonstruktion einer Szene nach acht Sichten: Links die finale
Rekonstruktion mit allen korrekt erkannten Objekten, rechts der Verlauf an korrekt erkannten
Objekten, Explorationsflächen und Validierungsflächen nach jeder Sicht, aus [Rohner20a]

Qualitätsmaß für die Hypothesenbewertung kleinere Objekte. Falls ein Objekt nur teilweise
rekonstruiert wird, diese Flächen aber sehr gut von einer falschen Hypothese erklärt werden,
wird zunächst diese verwendet. Eine Validierung der Hypothesenflächen ist dabei nicht im-
mer möglich. Neben den Verdeckungen können häufig Validierungssichten nicht angefahren
werden: entweder aufgrund der Vorfilterung oder einer nicht lösbaren inversen Kinematik
(was Sichten außerhalb des Arbeitsbereiches des Roboters mit einschließt). Dieses Verhalten
lässt sich am Vergleich der Validierungsflächen mit den Validierungssichten erkennen. In ei-
nem Fall (Szene 3) sinkt die Anzahl an rekonstruierten Flächen in der Welt von Sicht 2 zu Sicht
3. Das ist dadurch zu erklären, dass zum einen durch die dritte Sicht nur eine sehr geringe
Anzahl bisher ungesehener Flächen hinzugefügt wurde, dafür aber manche Flächen zusam-
mengefügt werden, die zuvor in mehrere Teilflächen zerfallen waren. Dass einzelne Posen
nicht angefahren können, ist auch der Grund für verbleibende Explorations- und Validie-
rungssichten, da diese aufgrund der räumlichen Ausdehnung der Szene und geometrischer
Einschränkungen des Roboters nicht erreichbar sind.
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Szene/
Objekte

Sicht Rekonst.
Flächen

Exp.-
flächen

Val.-
flächen

Exp.-
sichten

Val.-
sichten

Korrekt
erkannt

Falsch
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: Für jede Szene sind die Anzahl an
Objekten, sowie die rekonstruierten Flächen, Explorationsflächen, Validierungsflächen, 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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(a) Szene 1, Sicht 3 (b) Szene 2, Sicht 2

(c) Szene 3, Sicht 5 (d) Szene 4, Sicht 2

(e) Szene 5, Sicht 2 (f) Szene 6, Sicht 3

(g) Szene 7, Sicht 3

Abbildung 4.10: Active Vision Prozess für mehrere Szenen mit unterschiedlichen Sichten. Die
Szenen unterscheiden sich dabei in der Komplexität, die ausgewählten Sichten illustrieren
unterschiedliche mögliche Posen. Siehe Abbildung 4.2 für die Ergebnisse.
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4.4 Fazit

Dieses Kapitel beschreibt einen Ansatz zur Erzeugung neuer Sicht für die vollständige, 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 können, zum anderen die Validierung, um
bestehende Hypothesen zu überprüfen. Um neue Sichten zu bestimmen, wird dabei die Ei-
genschaft von der Umweltrekonstruktion verwendet, die verwaltet wie eine Kante entstanden
ist. Die möglichen Sichten werden abschließend 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 höheren Mehrwert
für die Wiedererkennung haben als festgelegte Sichten wie in Kapitel 3. Die größten Ein-
schränkungen waren dabei Verdeckungen durch die Szenen sowie nicht erreichbare Sichten
aufgrund der Robotergeometrie beziehungsweise der inversen Kinematik.
Somit lässt sich die Fragestellung

F2 Inwieweit unterstützen zusätzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-
weit können neue Sichten szenenspezifisch bestimmt werden?

dahingehend beantworten, dass zusätzliche Sichten notwendig sind, um alle Objekte vollstän-
dig wiederzuerkennen, vor allem Objekte ohne Textur. Durch Verwendung von B-Reps kann
die Unterstützung der Wiedererkennung gezielt erfolgen, indem bisher noch nicht sichtbare
Flächen aufgrund eines Tiefensprungs priorisiert werden. Diese Information hilft auch die
Sichten spezifisch für die aktuelle Szene beziehungsweise Rekonstruktion zu bestimmen. Ein-
geschränkt ist der entwickelte Ansatz aufgrund der Filterung möglicher Sichten, da potentiell
notwendige Posen entfernt werden. Zudem kann die Einschränkung auf drei linear unabhän-
gige Flächen für die Hypothesenerzeugung zwar durch szenenspezifische Sichten entschärft,
aber nicht vollständig gelöst werden.
Als mögliche Erweiterung bietet sich eine Verfeinerung der Kollisionserkennung an, sodass
die heuristischen Filter entschärft werden können. Das schließt Selbstkollisionen als auch Kol-
lisionen mit der Arbeitsfläche oder der aktuellen Szene mit ein. Darüber hinaus kann eine
Explorationsfahrt für den kompletten Arbeitsbereich umgesetzt werden, indem Sichten auch
auf der Arbeitsfläche 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 während einer Transferbewegung des Roboters möglich
ist. Zu beachten sind dabei die Synchronisierung zwischen Robotersteuerung, um die aktu-
elle Pose des Sensors zu bestimmen, und mögliche Anfälligkeiten des Sensors aufgrund der
Bewegung.
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Dynamische Szenen während Active
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Während Änderungen in der Kamerapose im Zuge von Active Vision auftreten, sind zusätzlich
Änderungen an der Szene beispielsweise durch einen Ko-Arbeiter möglich. Diese Änderun-
gen müssen erkannt und in die globale Umweltrepräsentation eingearbeitet werden, damit
diese die Umwelt stets korrekt wiedergibt. Ausgehend von der Klassifikation aller eventu-
ell auftretenden Änderungen in der Szene können diese durch den Vergleich vom aktuellen
Sensoreindruck mit der bisherigen Umweltrepräsentation erkannt werden. Für jede erkannte
Änderung wird eine Methode beschrieben, wie diese eingearbeitet werden kann. Dabei wird
berücksichtigt, 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 veröffentlicht.
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5.1 Stand der Forschung

Sich verändernde 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 Repräsentation der Daten, beispielsweise Punkt-
wolken aus LIDAR-Sensoren [Postica16] und Tiefenkameras [Litomisky13, Newcombe15], Er-
gebnisse einer semantischen Segmentierung [Langer20] oder Bounding Boxen [Mei20]. Ana-
log zur Active Vision bringt die Repräsentationsform 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 Veränderung anhand der Erken-
nungen verarbeitet werden.
Die Erkennung von Änderungen entspringt dabei unterschiedlichen Anwendungen. Eine
Möglichkeit sind Drohnen (Unmanned Aerial Vehicles), die Punktwolken von Bauplätzen nach
Änderungen untersuchen [Huang22], oder andere Flugobjekte mit einem Laserscanner [He-
bel13, Xiao15]. Ähnlich kann die Änderung von Landnutzung und Bedeckung in der Ferner-
kundung untersucht werden (sowohl auf 2D- als auch 3D-Daten) [Cheng24]. Eine ähnliche
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 Änderungen an der Welt er-
kennen und einarbeiten müssen [Derner21]. Dabei können erkannten Objekten Eigenschaften
zugewiesen werden, inwieweit sich diese bewegen [Bore18, Kunze18].
Eine Möglichkeit, Änderungen zu verarbeiten, ist das Verwerfen von Information, welche seit
einem gewissen Zeitraum nicht mehr validiert wurde [Izadi11,Monica16,Riedelbauch17]. Da-
bei werden Elemente der Umweltrepräsentation gemäß der Wahrscheinlichkeit bewertet, ob
diese sich noch unverändert an ihrer Position befinden. Im Rahmen der Mensch-Roboter-
Kollaboration kann dies durch die Anwesenheit und Nähe eines Menschen gesteuert werden.
Alternativ kann ein Vergleich zwischen der bisherigen Umweltrepräsentation und der aktu-
ellen Sicht berechnet werden, um daraus Veränderungen zu erkennen (beispielsweise durch
eine Vorder-Hintergrundtrennung, in der bewegte Objekte erkannt werden [Sengar19]).
Ein Spezialfall ist das Tracking von Objekten, siehe beispielsweise den Überblick in [Yilmaz06,
Fang19, Abdelaziz24, Zhang25]. Dabei sollen die Objekte über einen längeren Zeitraum beob-
achtet und Änderungen direkt verarbeitet werden. Für Tracking-Ansätze ist es im Allgemei-
nen aber wichtig, dass das entsprechende Objekt regelmäßig identifiziert wird. Eine Abwand-
lung davon ist visual servoing, bei dem der Sensor das zu untersuchende Objekt aktiv verfolgt.
Siehe dazu auch den Überblick in [Kragic02, Li21, Wu22].
In den vorgestellten Methoden muss die Erkennung von Änderungen unterschiedlich genau
sein. Dabei reicht eine binäre Klassifikation, dass sich etwas geändert hat, teilweise bereits
aus. Ein Objekt, das sich um wenige Zentimeter bewegt, ist bei Pfadplanung mit Sicherheits-
abstand nicht relevant; für das Greifen von Objekten jedoch verhindert diese Änderung eine
erfolgreiche Ausführung.
Analog zu den bisherigen Kapiteln wird hier ein modellbasierter Ansatz verfolgt. Konkret für
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B-Reps soll der Prozess untersucht werden, welche Änderungen möglich sind und wie diese
erkannt und verarbeitet werden können. Ansätze, die automatisch Information entfernen -
aufgrund der Unsicherheit der Objekte beziehungsweise der Repräsentation - könnten dem
Ansatz hinzugefügt werden. An dieser Stelle ist aber vor allem von Interesse, inwieweit die
gegebene Information von B-Reps ausreichend ist, um die Umweltrepräsentation in einem
gültigen Zustand zu halten. Tracking-Ansätze sind im Rahmen dieser Arbeit keine Option, da
der Sensor nicht nur für die ausschließliche Wahrnehmung einzelner Objekte genutzt werden
kann. Zudem ist in Domänen wie Haushalten oder Unternehmen kein kontinuierlicher Blick
auf die relevanten Objekte möglich, da der Roboter andere Aufgaben zu erfüllen hat.

5.2 Beschreibung des Verfahrens

In diesem Kapitel wird die Forschungsfrage F3 diskutiert und beantwortet:

F3 Inwieweit können Änderungen 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 erläutert, spielt die Art der Repräsentation eine ent-
scheidende Rolle. Im Fall von B-Reps ist bekannt, welche Flächen existieren (und damit auch
die zugehörigen Strukturen wie Knoten und Kanten). Anhand der Kanten kann weiterhin die
Nachbarschaft von Flächen bestimmt werden. Im weiteren Verlauf wird zunächst das allge-
meine Konzept beschrieben. Die folgenden Abschnitte erläutern die einzelnen Schritte, die
Klassifikation, Erkennung und Verarbeitung von Änderungen umfassen.

5.2.1 Ansatz

Der bisherige entwickelte Prozess ist ein iterativer Prozess, der nach jedem Verarbeitungs-
schritt sicherstellt, dass ein gültiges Weltmodell vorliegt. Dieser Ansatz muss somit auch für
dynamische Szenen übertragen werden, da die Umweltrepräsentation und die erkannten Ob-
jekte stets verfügbar 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 können Änderungen erkannt werden, die beispielsweise während der Fahrt des Robo-
ters entstanden sind. Der Fokus liegt dabei auf den Flächen, die in der Szene rekonstruiert
werden. Zum einen, da Flächen alle Informationen darstellen, die im B-Rep hinterlegt sind.
Solange die gesamte Fläche richtig rekonstruiert ist, sind auch alle dazugehörigen Kanten und
Knoten korrekt. Zum anderen sind Flächen eine robuste Repräsentation der dreidimensiona-
len Daten, da diese sich aus einer großen Anzahl Punkte zusammensetzen und so Rauschen
durch Mittelung entfernt wird [Sand19]. Abschließend sind Flächen für den vorgestellten Ob-
jektwiedererkennungsansatz entscheidend: sowohl für die Berechnung der Hypothesen als
auch für den Active Vision Prozess. Aus diesen Gründen liegt der Fokus beim Umgang mit
dynamischen Szenen auf den Flächen.
Als erster Schritt für den Umgang mit veränderlichen Szenen ist eine Klassifikation aller mög-
lichen Veränderungen notwendig. Dies erfolgt über einen Vergleich der bisherigen Umwelt-
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repräsentation mit dem B-Rep aus der aktuellen Sicht, ob eine Fläche in der bisherigen Re-
konstruktion vorhanden ist oder nicht. Für jeden möglichen Fall wird anschließend eine Mög-
lichkeit diskutiert, wie diese Änderung entdeckt werden kann. Dazu wird berechnet, welche
Flächen aus der aktuellen Sicht sichtbar sein sollten und welche in der Umweltrepräsentati-
on bereits vorhanden sind. Sobald alle möglichen Änderungen bestimmt und erkannt wur-
den, erfolgt die Behandlung und das Berechnen der aktualisierten Umweltrepräsentation. Da
Objekthypothesen bekannt sind (diese sind auch für den Active Vision Prozess notwendig),
erfolgt die Behandlung der Änderungen auf zwei Arten: Wenn Objekthypothesen vorliegen,
verfügt man über Informationen, welche Flächen in der Szene zusammenhängen. Diese Infor-
mation wird genutzt, um die Umweltrepräsentation konsistent zu halten. Falls partiell keine
Hypothesen vorliegen, wird die Änderung an dieser Stelle ausschließlich über die geometri-
sche Information der B-Reps verarbeitet.

5.2.2 Typen von Änderungen

Ausgehend von Flächen als relevante Information kann die Änderung zwischen einer Sicht
und dem bestehenden Weltmodell beschrieben werden. Dabei wird untersucht, ob eine Fläche
im Weltmodell bereits vorhanden war oder nicht und ob sie in der aktuellen Sicht rekonstru-
iert wurde. Weiterhin ist von Interesse, ob die Fläche überhaupt gesehen werden konnte. Da
zudem keine Aging Methoden verwendet werden, ist die Aussage, ob eine Fläche existiert, bi-
när. Weiterhin ist zu beachten, ob eine Fläche aus der aktuellen Sicht wahrgenommen werden
kann. Alle Flächen, die außerhalb des Frustums liegen, werden ignoriert, da zu diesen keine
Aussage gemacht werden kann. Insgesamt ergeben sich die folgenden Fälle:

1. Die Fläche ist in der bisherigen Umweltrepräsentation nicht vorhanden ...

(a) aber sichtbar im aktuellen B-Rep: Hinzugefügte Fläche.

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

2. Die Fläche ist in der bisherigen Umweltrepräsentation vorhanden ...

(a) und sichtbar im aktuellen B-Rep: Validierte Fläche.

(b) aber nicht sichtbar im aktuellen B-Rep und

i. sollte aber sichtbar sein: Entfernte Fläche.

ii. ist nicht sichtbar aufgrund von Verdeckungen oder Kameraeinschränkungen:
Verdeckte Fläche.

Der Fall, dass eine Fläche hinzugefügt wurde, ist der einfachste und wird so auch in der Vor-
gängerarbeit [Sand19] betrachtet. Dieser Fall tritt vor allem auch dann auf, wenn zwischen
der alten Umweltrepräsentation und der neuen Sicht keine Überschneidung existiert. Wenn
die Fläche weder in der bisherigen Repräsentation noch in der aktuellen Sicht vorliegt, muss
dieser Fall nicht gesondert behandelt werden, da diese Fläche insgesamt nicht existiert und
keine Information über die vorliegende Szene beinhaltet.
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5.2.3 Erkennen von Änderungen

Um alle Änderungen zwischen zwei B-Reps zu erkennen, wird für jeden möglichen Fall ein
Ansatz beschrieben. Dazu wird zunächst bestimmt, dass sich etwas geändert hat, indem die
bisherige Umweltrepräsentation , mit der Rekonstruktion � aus der aktuellen Sicht vergli-
chen wird. Die entdeckten Änderungen werden anschließend klassifiziert.
Als Hilfestellung wird eine Projektion von B-Reps auf eine 2D-Ebene benötigt. Mit Hilfe dieser
Projektion wird untersucht, welche Flächen aus der aktuellen Sicht sichtbar sein können. Für
diese Projektion wird die Pose der aktuellen Sicht )� ∈ (� (3) als Starrkörpertransformation
benötigt. Für die Projektion der bisherigen Umweltrepräsentation ist zu beachten, dass diese
Flächen enthält, die von der aktuellen Pose aus nicht rekonstruiert werden können aufgrund
des Frustums der Tiefenkamera oder sonstiger physikalischer Einschränkungen. Das Frustum
ist dabei über die Kameraparameter bekannt und kann direkt auf das globale B-Rep ange-
wandt werden, indem dieses gemäß dem Frustum zurechtgeschnitten wird. Physikalische
Limitierungen sind weiterhin ein ungeeigneter Sichtwinkel, der bei Tiefenkameras verhindert,
dass eine Fläche aufgenommen und somit rekonstruiert werden kann. Alle physikalischen
Einschränkungen werden dabei im Tupel ! gesammelt. Somit wird eine Projektion projected

zu einer Pose ) für ein B-Rep � beschrieben als

projected(�,) ,!) → � =×<
� (5.1)

Jeder Pixel im resultierenden = ×< 2D-Bild beinhaltet somit die Information, welche Fläche
am weitesten vorne zur Pose ) ist. Die Größe des Bildes muss dabei ausreichend groß sein,
damit bei der Projektion keine geometrische Information verloren geht, und kann aus der
Strukturgröße abgeleitet werden. Alternativ ist die Auflösung des 3D-Sensors ein geeigneter
Wert. Somit bestimmt sich die Projektion für die Umweltrepräsentation, als

%, = projected(, ,)� ,!) (5.2)

Bei der Projektion von 3D-Objekten auf eine 2D-Ebene handelt es sich um ein klassisches
Problem der Computergrafik, was von gängiger Grafikkarten Soft- und Hardware unterstützt
wird und daher auf dieser ausgeführt wird. Dazu wird das B-Rep zunächst trianguliert, was
aufgrund von ausschließlich planaren Flächen direkt möglich ist. Für jedes Dreieck kann die
ursprüngliche Fläche beispielsweise anhand einer gesetzten Textur identifiziert werden. Die
Triangulierung wird dann auf die 2D-Ebene mit Ausmaßen = ×< gerendert beziehungsweise
geshadert. Für jede Fläche im ursprünglichen B-Rep kann dann anhand der gerenderten Pixel
entschieden werden, ob diese Fläche sichtbar ist oder nicht.
Dieser Prozess kann analog für das B-Rep � = (�� ,�� ,+� ,�� ) 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 für die Projektion des aktuellen lokalen B-Reps als auch der gesamten
Umweltrepräsentation die Pose )� verwendet.

%� = projected(�,)� ,!) (5.3)
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Somit liegen für den aktuellen Zeitschritt zwei Projektionen vor: zum einen die aktuell rekon-
struierte Sicht, zum anderen das bestehende Weltmodell. Aufgrund der physikalischen Ein-
schränkungen ! umfassen beide das gleiche Sichtfeld. Daneben ist wichtig, dass auch durch
die Projektion weiterhin bekannt ist, welche Fläche im Dreidimensionalen mit welcher Fläche
in der Projektion korrespondiert. Somit lassen sich alle Operationen, die anhand der Projek-
tionen bestimmt werden, in der dreidimensionalen B-Rep Repräsentation ausführen. Um die
Änderungen zwischen der aktuellen Sicht und der Umweltrepräsentationen zu bestimmen,
werden die Projektionen miteinander verglichen: Für jede Fläche in einer Projektion wird be-
trachtet, ob diese mit einer Fläche in der anderen Projektion korrespondiert. So lässt sich für
eine beliebige Fläche 5 ∈ �, bestimmen, ob diese zu einer gegebenen Pose ) bei Anwesenheit
eines B-Reps � unter den physikalischen Einschränkungen ! sichtbar (1) ist oder nicht (0),

isvisible(5 ,�,) ,!) → {0, 1} (5.4)

Dazu kann die Korrespondenz zwischen Flächen im Dreidimensionalen über die Funktion
explainedby(5 ,6) → {0, 1} bestimmt werden, basierend auf der Position, dem Normalenvek-
tor und der Größe der zwei Flächen 5 und 6 (identisch zu der Definition aus dem vorherigen
Kapitel, Abschnitt 4.2.3). Als Ergebnis erhält man, ob diese zwei Flächen korrespondieren (1)
oder nicht (0).
Mit diesen Definitionen wird für jede Kategorie an möglicher Änderung die Menge an Flä-
chen beschrieben, die dieser Kategorie angehören: Menge � (added) für hinzugefügt, Menge +
(validated) für validiert, Menge ' (removed) für entfernt und Menge $ (occluded) für verdeckt.
Als erster Fall gilt für hinzugefügt, dass die Fläche bisher nicht vorhanden war, in der aktu-
ellen Sicht aber existiert. Bezüglich der Flächenkorrespondenzen bedeutetet dies, dass die zu
untersuchende Fläche keine Korrespondenz zu einer Fläche in der bisherigen Umweltreprä-
sentation aufweist.

� = {6 ∈ �� |�5 ∈ �, : explainedby(6, 5 )} (5.5)

Analog gilt für den Fall validiert, dass eine Korrespondenz vorliegt.

+ = {5 ∈ �, |∃6 ∈ �2 : explainedby(5 ,6)} (5.6)

Abschließend verbleiben die beiden Fälle, wenn eine Fläche in der aktuellen Rekonstrukti-
on nicht sichtbar ist. Diese sind aufgeteilt in entfernt und verdeckt. Falls eine Fläche in der
aktuellen Rekonstruktion nicht sichtbar ist, aber sichtbar sein sollte, ist diese Fläche entfernt
worden.

' = {5 ∈ �F |�6 ∈ �� : explainedby(5 ,6) ∧ isvisible(5 ,�,)� ,!)} (5.7)

Wieder gilt hier analog: Wenn die Fläche in der aktuellen Aufnahme nicht sichtbar ist, in der
bisherigen Welt aber wahrnehmbar sein sollte, ist diese nur verdeckt

$ = {5 ∈ �, |�6 ∈ �� : explainedby(5 ,6) ∧ ¬isvisible(5 ,�,)� ,!)} (5.8)
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5.2.4 Behandlung von Änderungen

Ausgehend von diesen Mengen an Flächen ist der nächste 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 Umweltrepräsentation zu erhalten. Als
zweites, nachgestelltes Ziel soll möglichst viel Information im B-Rep erhalten bleiben. Dabei
ist zu beachten, dass Flächen in der Rekonstruktion nicht für sich allein existieren können, da
diese - gemäß den getroffenen Annahmen - immer an ein Objekt gebunden sind. Somit ist das
Ziel, ein Objekt vollständig zu entfernen, auch wenn nur eine einzelne Fläche des Objekts ent-
fernt wird. Falls ein Konflikt vorliegt - beispielsweise wenn eine Fläche validiert, eine andere
aber entfernt ist - wird trotzdem das ganze Objekt aus der Umweltrepräsentation gelöscht.
Das ist notwendig, da aufgrund der rein geometrischen Betrachtung nicht sichergestellt ist,
dass eine validierte Fläche tatsächlich vom identischen Objekt stammt.
Die Menge an validierten Flächen + kann dabei direkt in die bestehende Umweltrepräsen-
tation fusioniert werden (wie in der Vorarbeit [Sand19] beschrieben). Insgesamt haben diese
Flächen einen geringen Einfluss auf das gesamte B-Rep (da bereits eine Fläche in der Welt
existiert die mit der aktuellen Fläche korrespondiert) und benötigen keine weiteren Schritte,
sodass das Modell weiterhin valide ist. Auf gleiche Art kann die Menge der hinzugefügten
Flächen � in die Umweltrepräsentation eingefügt werden.
Als weitere Menge sind die Flächen ' zu behandeln, die aus der Umweltrepräsentation ent-
fernt werden müssen. Dafür können die bestehenden Objekthypothesen � genutzt werden.
Dazu wird unterschieden, ob eine zu löschende Fläche von einer Hypothese erklärt wird oder
nicht. Falls eine Hypothese vorliegt (durch Prüfen aller Hypothesenflächen auf Korrespon-
denz mit der gerade untersuchten Fläche), werden alle weiteren Flächen in der Welt bestimmt,
die zu einer Fläche dieser Hypothese korrespondieren. Da nach den gegebenen Annahmen
von einem realen Objekt nicht einzelne Flächen aus der Welt entfernt werden können, son-
dern nur das komplette Objekt entfernt werden kann, müssen auch alle weiteren Flächen
gelöscht werden. Dazu werden zunächst alle Flächen der Hypothesen gesucht, die mit einer
zu löschenden Fläche korrespondieren

��0 = ∪{ℎ8 ∈� |∃A ∈':A ∈correspondingfaces(ℎ8 ) }correspondingfaces(ℎ8) (5.9)

Die Funktion correspondingfaces(ℎ8) gibt dabei alle Flächen des globalen B-Reps, zurück,
die mit einer Fläche vom Model der Hypothese ℎ8 korrespondieren.
Neben allen Flächen der Hypothese müssen darüber hinaus alle benachbarten Flächen ent-
fernt werden. Dieser Schritt ist notwendig, damit die Umweltrepräsentation als B-Rep valide
bleibt. Das Problem tritt dann auf, wenn die zu löschende Fläche eine oder mehrere Kanten
in der resultierenden Umweltrepräsentation hinterlässt. Durch das Hinzufügen eines neuen
Objekts an dieser Stelle müsste für eine valide Repräsentation eine Kante eingefügt werden.
Das Hinzufügen dieser neuen Kante wäre dort nicht realisierbar, da eine Topologieänderung
durch sich schneidende Kanten nicht möglich ist [Sand19]. Somit bestimmt sich die Menge
aller Flächen, die entfernt werden müssen, als

��1 = ��0 ∪ {5 ∈ �, |∃6 ∈ ��0 : neighbor(5 ,6)} (5.10)
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wobei die Funktion neighbor angibt, ob zwei beliebige Flächen 5 und 6 benachbart sind. Die-
se Relation lässt sich mit Hilfe der B-Rep Datenstruktur anhand der Zwillings-Halbkanten
bestimmen [Sand19].
Falls keine Hypothese für eine zu löschende Fläche aus ' verfügbar ist, ist das Ziel, voll-
ständige Objekte zu löschen. Da allerdings nicht direkt bekannt ist, wieviele Flächen entfernt
werden müssen, damit ein Objekt gelöscht wird (und eine Rekonstruktion eines Objekts durch
Verdeckungen in mehrere Flächen zerfallen kann), ist es erforderlich, mehr Flächen zu löschen
(siehe zum Beispiel Testobjekt crane aus Kapitel 3). Dazu werden ausgehend von der zu lö-
schenden Fläche alle benachbarten Flächen ebenfalls entfernt. Dieser Vorgang wird transitiv
wiederholt, bis als benachbarte Fläche die bekannte Arbeitsoberfläche erreicht wird. Somit
bestimmt sich zunächst die Menge an zu löschenden Flächen, die keine Hypothese besitzen,
als

��̄0 = {A ∈ ' |�ℎ8 ∈ � : A ∈ correspondingfaces(ℎ8)} = '\��0 (5.11)

Diesen werden nun in jedem Schritt 9 die weiteren benachbarten Flächen hinzugefügt.

��̄ 9
= ��̄ 9−1

∪ {5 ∈ �, |∃6 ∈ ��̄ 9−1
: neighbor(5 ,6)} (5.12)

Da die Position der Arbeitsfläche vorab bekannt ist, wird diese aus der Umweltrepräsentation
, entfernt, wodurch die rekursive Berechnung gesichert terminiert, da die Anzahl an be-
nachbarten Flächen endlich ist. Als Rekursionsanker sind die Flächen der Menge ' definiert
(entfernt).
Bezüglich der verdeckten Flächen sind mehrere Ansätze möglich. Zum einen können die-
se Flächen analog behandelt werden wie Flächen, die entfernt wurden. Dies hat zur Folge,
dass Flächen, die in der Welt noch existieren, entfernt werden und zu einem späteren Zeit-
punkt wieder erfasst werden müssen. Alternativ können verdeckte Flächen direkt in der Welt
verbleiben. In dieser Arbeit werden verdeckte Flächen beibehalten, um die Einschränkungen
bezüglich zu löschender Flächen soweit wie möglich zu vermeiden.

5.3 Experimentelle Auswertung

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

5.3.1 Aufbau

Die Experimente für dynamische Szenen setzen sich aus zwei Teilen zusammen: zum einen
aus der Validierung, indem jeder mögliche Fall getestet und untersucht wird, zum anderen
aus dem Vergleich zwischen dynamischer und statischer Rekonstruktion ganzer Szenen.
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Validierung

Zunächst werden die vier vorgestellten Fälle von Änderungen untersucht: Hinzugefügt, Vali-
diert, Entfernt und Verdeckt. Dazu wird jeweils eine Rekonstruktion gezeigt, die Änderung in
der Szene durchgeführt und die anschließende Rekonstruktion untersucht. Zudem wird an
einem Beispiel gezeigt, wie nur kurz auftretende Störsignale auf diese Weise aus einer Szene
entfernt werden können. Gründe für Störsignale sind beispielsweise menschliche Ko-Arbeiter,
die mit der Szene interagieren, während der Roboter diese rekonstruiert.

Auswertung ganzer Szenen

Analog zu den bisherigen Experimenten wird das Konzept anhand ganzer Szenen evaluiert.
Dazu wird zunächst eine Szene rekonstruiert und zwischen den Sichten verändert, sodass
die unterschiedlichen Änderungstypen alle enthalten sind. Dies wird solange fortgeführt, bis
die Rekonstruktion und Wiedererkennung vollständig ist (dynamische Rekonstruktion). Die
abschließend verbleibende Szene wird anschließend vom existierenden Active Vision Prozess
rekonstruiert (statische Rekonstruktion). Um sicherzustellen das die identische Szene rekon-
struiert wird, ist die statische Rekonstruktion erst dann durchzuführen, sobald alle Aufnah-
men der dynamischen Rekonstruktion erfolgt sind. Abschließend kann die dynamische Re-
konstruktion mit der statischen vergleichen werden. Als Evaluationskriterium wird die kor-
rekte Anzahl an erkannten Objekten verwendet sowie überprüft, ob zu viele oder zu wenige
Flächen 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 Veränderungen in der Szene ist das Hinzufügen, zu sehen in Abbil-
dung 5.1. Dabei wird auf eine zunächst leere Arbeitsoberfläche ein Objekt platziert und in die
Umweltrepräsentation eingefügt.
Als nächste Möglichkeit 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 Flächen aus der Umweltrepräsentation
entfernt. Abschließend wird der aktuelle Sensoreindruck in die Umweltrepräsentation einge-
fügt, wodurch die Arbeitsoberfläche vervollständigt und die Lücke geschlossen wird.
Abschließend verbleiben die Fälle Verdeckt und Validiert. Zunächst stehen zwei Objekte in der
Szene, von denen eines direkt erkannt wird. Während 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 wäre
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Abbildung 5.1: Validierung der Änderung Hinzufügen: In der ersten Reihe die initiale Szene
und Rekonstruktion, in der zweiten Reihe nach der Änderung. Zu jeder Rekonstruktion ist
zusätzlich das Weltkoordinatensystem in der Roboterbasis dargestellt.

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

der Dodekaeder aus der aktuellen Sicht wahrnehmbar. Allerdings korrespondieren keine Flä-
chen in der aktuellen Rekonstruktion mit der Umweltrepräsentation, wodurch diese Flächen
gemäß 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 Fällen können Störsignale 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 Flächen in die
Szene eingebaut wird. Im nächsten Schritt wird aus der gleichen Pose erneut ein B-Rep auf-
genommen und gemäß der Methodik in die Umweltrepräsentation eingearbeitet. Die Flächen,
die zum Arm gehören, sollten aus der aktuellen Perspektive sichtbar sein, sind im aktuellen
B-Rep allerdings nicht vorhanden. Diese Flächen werden somit gelöscht, und die aktuelle Re-
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Abbildung 5.4: Validierung des Entfernens von Störsignalen: Ein Arm wird zusätzlich zur
Szene rekonstruiert (grüne Umrandung). Nach Entfernen des Arms aus der Szene und einer
weiteren Rekonstruktion wurden die überschüssigen Flächen entfernt, aus [Rohner22]

konstruktion wird in die Umwelt eingefügt. Dadurch, dass der Arm einzelne Objekte verdeckt
hat, können 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 hinzugefügt und zwei entfernt. In Abbildung 5.6 finden
sich weitere beispielhafte Szenen. Dabei wurden alle Änderungen eingebaut. Falls sich ein
Objekt in der Szene bewegt, entspricht dies der Kombination Entfernen und Hinzufügen, da
kein Tracking der Objekte stattfindet. Über alle dynamischen und statischen Rekonstruktionen
wurden insgesamt 126 Flächen (dynamisch) und 120 Flächen (statisch) rekonstruiert. Aus den
dynamischen Rekonstruktionen hatten 97 Flächen (77%) eine Korrespondenz zur statischen.
Für die andere Richtung waren es 98 Flächen (82%). Der Unterschied der eigentlich symmetri-
schen Beziehung ergibt sich daraus, dass eine Fläche der dynamischen Rekonstruktion durch
zwei Flächen der statischen erklärt wurde. Wie in den bisherigen Evaluationen kann dies auf-
treten, wenn eine Fläche in zwei Bestandteile zerfällt (beispielsweise durch Verdeckung oder
Rauschen). Der Grund für die hohe Anzahl an Flächen, die zwischen den Rekonstruktionen
keine Korrespondenz haben, liegt an Verdeckungen während der statischen Rekonstruktion.
Bei der dynamischen Rekonstruktion sind manche Flächen 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 ursprüngliche Szene und die finale dynamische Rekonstruktion, in der unteren
Reihe die letzte Roboterpose und Rekonstruktion der statischen Szene, aus [Rohner22]

werden. Darüber hinaus sind die angefahrenen Sichten zwischen statischer und dynamischer
Rekonstruktion nicht identisch. Dadurch passiert es, dass zusätzliche Flächen nur in einem
der beiden Fälle rekonstruiert werden, die für die korrekte Erkennung nicht notwendig sind.
Nach dem Entfernen aller Flächen, die zu einer korrekten Hypothese korrespondieren, ver-
bleibt eine Fläche. Das Problem dabei ist, dass zunächst ein Objekt entfernt, an ähnlicher Stelle
aber ein anderes Objekt platziert wurde. Dadurch wurde sowohl die Fläche des neuen Objekts
eingefügt, die bestehende Fläche aber nicht gelöscht, da zur neuen Fläche eine Korrespondenz
bestand. In diesem Fall war sowohl die Normale als auch der überschneidende Flächeninhalt
zu groß. Einschränkungen des Sensors beim Betrachten von Flächen mit einem sehr steilen
Einfallswinkel erschweren die Rekonstruktion in diesem Fall. Ein direkter Blick kann dieses
Problem beheben. Nichtsdestoweniger sind Veränderungen, die sehr ähnliche Flächen erzeu-
gen, als Einschränkungen festzuhalten. In der Rekonstruktion sind diese Flächen mit den hier
beschriebenen Methoden nicht unterscheidbar.
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(a) Szene 2, Ausgangslage (b) Szene 2, Endgültige Szene

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

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

5.4 Fazit

Dieses Kapitel stellt einen Ansatz vor, wie mit dynamischen Szenen und Änderungen wäh-
rend des Rekonstruktionsprozesses mit Active Vision umgegangen werden kann. Ausgehend
von B-Reps werden alle möglichen Fälle von Änderungen abgeleitet. Für jeden dieser Fäl-
le wird anschließend eine Methode beschrieben, den Fall zu erkennen und die Änderungen
korrekt einzuarbeiten. Dafür wird die bisherige Umweltrepräsentation mit der aktuellen Sicht
verglichen. Je nachdem, ob zu den betroffenen Flächen eine Objekthypothese vorliegt, kann
die Änderung präziser behoben werden als bei Flächen ohne dazugehörige Hypothese.
Ausgehend von diesen Ergebnissen kann die Fragestellung

F3 Inwieweit können Änderungen an der Szene zwischen zwei Aufnahmen erkannt und
verarbeitet werden?

beantwortet werden. Durch die Verfügbarkeit von vollständigen geometrischen Strukturen
in Form der B-Reps sind Analysen der Szene auf diesem Level möglich. Dadurch kann die
Information in den meisten Fällen korrekt verarbeitet werden, da es Methoden zum Zusam-
menführen von mehreren B-Reps gibt. Das Entfernen ist aufgrund der zugrundeliegenden
Datenstrukturen ebenfalls möglich. Nichtsdestoweniger schränkt die Wahl der Umweltreprä-
sentation auf B-Reps die Möglichkeiten ein. Zu kleine Änderungen an der Szene oder zwi-
schen zwei Objekten werden nicht erkannt und damit auch nicht korrekt verarbeitet. Um die
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globale Umweltrepräsentation gemäß der Eigenschaften von B-Reps gültig zu halten, muss
beim Entfernen von Objekten teilweise mehr entfernt werden, als nach Rekonstruktion der
aktuellen Sicht und Einarbeitung in die Umweltrepräsentation notwendig ist. Dieses Problem
wird durch die Verwendung von Hypothesen entschärft, allerdings nicht komplett gelöst. Da
zudem ausschließlich geometrische Information verwendet wird, können Flächen in der Welt
verbleiben, die korrekterweise entfernt sein müssten (beispielsweise wenn ein Objekt in der
Szene entfernt und an gleicher Position mit einem ähnlichen Objekt ersetzt wird).
Als Erweiterungen dieser Methoden kann ein zeitbasierter Ansatz hinzugefügt werden (wie
im Stand der Forschung dieses Kapitels vorgestellt). Ziel ist dabei, Flächen aus der Umwelt-
repräsentation zu entfernen, die seit einem bestimmten Zeitraum nicht mehr rekonstruiert
wurden, wobei ein Risiko besteht, dass sich an der Szene in diesem Bereich etwas geändert
hat. Weiterhin kann näher untersucht werden, welche Flächen gegebenenfalls aus der Umwelt
entfernt werden. Aufgrund der vorhandenen Objektdatenbank ist es möglich, zu berechnen,
welche Flächen aufgrund eines Objektes zusammenhängen können. Auf diese Weise kann die
Anzahl an zu entfernenden Flächen reduziert werden. Abschließend kann die Information,
dass es Änderungen an der Szene gab, in den Active Vision Prozess integriert werden. Bei-
spielsweise ist es sinnvoll, bei Flächen, die entfernt wurden, mit einer Validierungssicht zu
prüfen, ob die Änderung korrekt verarbeitet wurde.
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Um die Aussagekraft des zugrundeliegenden Weltmodells über Objektinstanzen hinaus zu er-
höhen, wird zusätzliche semantische Information basierend auf den erkannten Objekten und
der rekonstruierten Umwelt benötigt.
Dieses Kapitel gibt einen Überblick über verschiedene Arten von Semantik und unterschiedli-
che Fragestellungen bezüglich der Möglichkeiten und Notwendigkeiten (Abschnitt 6.1). Dies
führt zur Betrachtung, inwieweit zusätzliche Semantik hilfreich in der Robotik sein kann. Da
der Begriff Semantik in der Literatur vielseitig und unterschiedlich verwendet wird, muss
diese Begrifflichkeit zuerst näher betrachtet werden (Abschnitt 6.2). Abschließend 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: Zunächst wird die Not-
wendigkeit und der Ursprung identifiziert; anschließend werden unterschiedliche Arten von
Semantik sowie Spezifikations- und Zuordnungsprobleme beschrieben. Abschließend wer-
den verschiedene Anwendungen vorgestellt. Als Fazit ist festzuhalten, dass die theoretischen
Möglichkeiten umfangreich sind, was alles beschrieben und wie es repräsentiert werden kann.
Daher ist als Folge die Überlegung notwendig, welche weiterführende Information überhaupt
beschrieben und bestimmt werden kann beziehungsweise soll.

6.1.1 Semantische Lücke

Das Problem der Diskrepanz zwischen menschlichem Verständnis von Szenen und möglicher,
technischer Extraktion ist bekannt und in verwandten Disziplinen der Bildverarbeitung als
Semantische Lücke (Semantic Gap) ein Begriff [Enser03, Liu07, Li16]. Beispielsweise im Content-
based image retrieval ist diese Frage ursprünglich von Interesse [Li16, Sudha15]. 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 natürlichsprachlichen Kommandierung von
Robotersystemen eine abstrakte Beschreibung für Menschen natürlicher als eine detaillierte
Abfolge von mehreren Roboterposen und Aktionen [Kunze11]. Das Ziel ist somit, den Un-
terschied in der semantischen Beschreibung zwischen abstrakten, hochstufigen Anweisungen
und tatsächlich direkt umsetzbaren Roboteraktionen zu reduzieren.

6.1.2 Arten von Semantik für die Robotik

In diesem Abschnitt wird ein Überblick über Semantik im Rahmen der Robotik gegeben. Die-
ser Überblick ist angelehnt an [Garg20] und [Liu23] und wird hier ergänzt. Dabei wird sich
hier auf verwandte Arbeiten beschränkt, die Informationen über die Objekt(wieder)erkennung
hinaus erzeugen, da diese bereits in Kapitel 3 diskutiert wurde. Hierbei lässt sich die Art
der Semantik anhand der Verwendung unterteilen. In [Liu23] wird die Semantik den unter-
schiedlichen Komponenten eines vollständigen Robotiksystems zugeordnet: Objekt (welche
Eigenschaften und Zusammenhänge liegen vor), Raum (in welcher Beziehung stehen Objek-
te und weitere Räume untereinander), Aufgaben (welche Eigenschaften und Voraussetzung
haben Aufgaben), Aktionen (die tatsächliche Ausführung einer Aktion als Teil der Aufgabe)
und Agenten (welche Information ist über die unterschiedlichen Agenten gegeben). Jede Kom-
ponente wird dabei weiter unterteilt, über die hier ein kurzer Überblick gegeben wird. Se-
mantik bezüglich Objekten wird aufgeteilt in die gewählte Repräsentation [Gao21], Seman-
tik für jede Objektinstanz [Achlioptas20, Thomason22] und Information über eine Klasse von
Objekten [Lemaignan17, Tenorth17]. Für Räume wird eine analoge Definition gegeben. Für
Aufgaben wird eine Hierarchie eingeführt, womit Aufgaben beschrieben werden können, be-
stehend aus der Zerteilung von Aufgaben in Teilschritte [Kaelbling11], einer Vorlage für diese
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Teilschritte [Garrett21] und der tatsächlichen Spezifikation. Aktionen bestehen zum einen aus
einer Repräsentation der Welt und der Aktion als auch aus einer semantischen Repräsentati-
on, wie diese Aktion die Umwelt beeinflusst [Krüger11, Zellers21]. Abschließend können für
die Agenten deren Möglichkeiten [Kunze11] und deren jeweilige Umweltrepräsentation defi-
niert werden [Lemaignan17].
Alternativ ordnet [Garg20] Semantik in der Robotik entsprechend ihres Nutzens ein. Ein knap-
per Überblick wird hier wiedergegeben, für Details siehe ebenda. Eine Möglichkeit vor allem
für 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 können Objekte in diesem wiedererkannt werden [Nüch-
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 müssen [Carreira17]. Einen Überblick für die Robotik gibt [Ramirez-Amaro19].
Dabei kann sich auch vor allem auf Hände und Arme beschränkt werden, da diese primär
mit Szenen interagieren [Ramirez-Amaro14], oder auf weitere Extremitäten [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 können, falls nicht anders gegeben [Sahin07, Aksoy15]. Zur Handhabung von Objekten
kann die Greifplanung mit semantischer Information unterstützt werden [Roa15,Tremblay18].
Eine Kombination der bisher erwähnten Semantik ermöglicht das Beschreiben komplexer Ak-
tionen [Blodow11, Zeng18].
Neben den bisher vorgestellten Anwendungsmöglichkeiten kann Semantik auch aus der na-
türlichen Sprache und alltäglicher Geometrie definiert werden. Eine Möglichkeit sind topo-
logische Zusammenhänge zwischen Objekten [Freeman75, Clementini93, Hernandez94, Li09],
wie beispielsweise berühren oder umschlossen. Als weiterer Ansatz können natürlichsprachliche
Richtungen angegeben werden wie links oder oberhalb [Freeman75,Miyajima94], auch unter Be-
achtung einer Beobachtungspose in 2D [Moratz02,Kunze14] oder 3D [Chen10]. Abschließend
können Distanzen untersucht werden in Form von Größen oder Abständen zwischen Objek-
ten [Kunze14, Thippur15].
Abschließend ist neben der expliziten Formulierung von Semantik auch die implizite Verfüg-
barkeit von Semantik eine Option. Explizit meint dabei eine direkte Berechnungsvorschrift
ausgehend von Objektinstanzen. Implizit bedeutet, dass ein semantisches Verständnis bei der
Erfüllung einer Aufgabe genutzt wird, ohne dass es separat berechnet und im Weltmodell
hinterlegt wird. Für eine implizite Verfügbarkeit sind vor allem die in Kapitel 2 erwähnten
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 für welche Aufgaben notwendig ist. Im Rahmen der künstlichen
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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
umschließt sowohl Eigenschaften, die erfüllt sein müssen, um eine Aktion durchzuführen, als
auch die Frage, in welchem Zustand sich die Welt nach dem Durchführen einer Aktion be-
findet. Das Frameproblem bezieht sich dabei vor allem auf Untersuchungen im Rahmen der
formalen Logik und ist in diesem Zusammenhang auch gelöst - beispielsweise mittels Default
Reasoning [Reiter80], Event Calculus [Shanahan97], Situation Calculus [McCarthy63], Fluent Cal-
culus [Thielscher98] oder durch Reduzierung der Komplexität auf eine einzelne Umweltreprä-
sentation statt vieler möglicher [Ginsberg88a].
Als verwandtes Problem existiert das Qualifikationsproblem [McCarthy80], welches die Mög-
lichkeit in Frage stellt, alle notwendigen Vorbedingungen zu formulieren, die für eine erfolg-
reiche Interaktion notwendig sind. Ein entscheidender Unterschied zum Frameproblem ist
dabei die allgemeine Anwendung auf beliebige Aufgaben ohne Einschränkung auf Logik. Ein
möglicher Lösungsansatz versucht, die Komplexität zu reduzieren, indem keine Vorbedin-
gungen erfüllt sein müssen, sondern Einschränkungen nicht verletzt sind [Ginsberg88b]. Ein
alternativer Ansatz mittels State constraints ist das Ausschließen von spezifischen Vorkomm-
nissen, wodurch ebenfalls die Komplexität reduziert wird [Lin94, Baral00].
In diesem Zusammenhang ist auch das Symbol Grounding Problem zu erwähnen [Harnad90]
(mit Erweiterungen und Lösungsvorschlägen, 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 müssen. Für einen Überblick siehe [Coradeschi13,Cohen24] oder
im spezifischen [Spangenberg17, Wölfel21].
Abschließend ist das (Visual) Anchoring Problem eine offene Fragestellung in diesem Zusam-
menhang [Coradeschi03]. Dabei wird untersucht, inwieweit Sensorsignale konkreten Objekt-
instanzen zugeordnet werden können. 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, wofür ein spezifisches Objekt
verwendet wurde.

6.1.4 Anwendungsmöglichkeiten von Semantik

In [Garg20] werden unterschiedliche Möglichkeiten für die Verwendung von Semantik darge-
stellt. Diese werden hier gemäß verschiedenen Anwendungen zusammengefasst und ergänzt.
Eine Möglichkeit sind Drohnen (Unmanned Aerial Vehicles), bei denen Semantik beispielsweise
für die Pfadplanung verwendet werden kann, um Kollisionen zu vermeiden. Dazu wird die
Information verwendet, welche Objekte in der Szene sich wie verhalten können und mög-
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licherweise einen Einfluss auf die Flugbahn haben. Falls von Objekten eine Gefahr für die
Drohne ausgeht, kann der Pfad angepasst werden [Loquercio18, Benjdira19, Gandhi17].
Eine ähnliche Anwendung in der Robotik ist das autonome Fahren. Auch hier liegt der Fokus
auf kollisionsfreien Bewegungen und dem Umgang mit plötzlichen Veränderungen. Der Vor-
teil im Vergleich zu Drohnen ist aber die größere Menge an verfügbarer Sensorik [Feng19].
Im Bereich der Service-Robotik existieren diverse Anwendungsgebiete wie Haushalt [He17,
Cheng18], Pflege [Vänni17], Restaurants [Tuomi20] und weitere Industrien [Savela18]. Die
grundlegende Frage ist dabei die Akzeptanz von Robotern in den entsprechenden Feldern,
die durch ein besseres Verständnis der Umwelt erhöht werden könnte. Darüber hinaus ist
Semantik in der Mensch-Roboter-Interaktion relevant, um die Ausdrucksfähigkeit von Robo-
tern und somit das Verständnis zu erhöhen [Breazeal09]. Eine Möglichkeit ist der Versuch, die
Interaktion und Bewegung natürlicher zu gestalten [Fang19, Savage19, Lai18, Giambattista16].
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 unterstützt werden.
Weiter gefasst kann Semantik auch in zivilen Aufgaben eingesetzt werden. Mögliche Anwen-
dungen in diesem Bereich sind die Analyse von bewegten Kameras in städtischen Szenen [Yaz-
di18] oder Krisenmanagement [Kostavelis17].
Abschließend findet Semantik auch Anwendung in der Manipulation von Szenen, indem
räumliche Relationen genutzt werden [Kartmann21, Liu22, Wang23].

6.1.5 Fazit

Ausgehend vom Stand der Forschung lässt sich für die Aufgabenstellung dieser Arbeit ein
vorläufiges Fazit ziehen. Zum einen sind die Verwendungsmöglichkeiten 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 näher betrachtet werden können. Zum einen
ist eine allgemeine Definition von Semantik in der Robotik nicht oder nur teilweise geläufig.
Für 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 überall Semantik weiterhilft, sind die jeweiligen Disziplinen in der Tiefe gut untersucht.
Darüber hinaus werfen die unterschiedlichen Spezifikationsprobleme die Frage auf, inwie-
weit eine abschließende Liste von Semantik überhaupt möglich und zielführend ist. Da diese
Arbeit nicht auf eine konkrete Domäne beschränkt wird, ist die Einschränkung auf eine An-
wendung nicht angebracht. Statt der individuellen Beschreibung von ausgewählter 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 können aus den bisherigen Ergebnissen und dem Stand der Forschung einige Ein-
schränkungen definiert werden: Da kein kontinuierlicher Blick auf die Szene möglich 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.
Darüber hinaus wird für die Semantik eine Menge an erkannten Objekten als Grundlage
angesehen für die semantische Information berechnet werden soll. Weitere Teile der Umwelt-
repräsentation sollen nicht genutzt werden. Abschließend ist das Ziel ein modellbasierter be-
ziehungsweise regelbasierter Ansatz. Ein Lernverfahren zur Extraktion von Semantik verfügt
über 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 möglich.

6.2 Definition Semantik

Die Grundlage für jede semantische Betrachtung sind Daten. Je nach betrachteter Domäne
können Daten als Eingabe unterschiedliche Ausprägungen annehmen. Wenn man die natürli-
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 weiterführende Informationen zu gewinnen, benötigt es zusätzliches Kontextwissen. Denn
dabei ist zu beachten, dass aus der für 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 französischen 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-
nötigt. Durch die Anwendung des Kontextwissens auf die Daten erhält man somit als Ausgabe
weiterführende Informationen. Diese Definition lässt sich rekursiv mehrmals anwenden. So
kann die extrahierte semantische Information zusammen mit anderem Kontextwissen wieder
als Eingabe für eine semantische Abbildung dienen.
Diese Definition und rekursive Betrachtung kann nun auf einzelne Schritte dieser Arbeit an-
gewendet werden: Als ursprüngliche Ausgabe des Sensors liegen Rohdaten in Form einer
Punktwolke vor. Mit geeignetem Kontextwissen in Form von Parametern für die B-Rep Erzeu-
gung (beispielsweise der Strukturgröße) 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
Flächen, Kanten und Knoten in der Umwelt befinden und dadurch eine Beziehung zwischen
den Punkten der ursprünglichen Eingabe hergestellt wird. Diese geometrische Repräsentation
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Abbildung 6.1: Schematische Darstellung unterschiedlicher Semantikebenen in dieser Arbeit

(hier B-Reps) wird anschließend mit zusätzlichem Kontextwissen in Form einer Objektdaten-
bank weiter analysiert. Die Anwendung der Objektdatenbank auf die Umweltrepräsentation
gemäß der vorgestellten Schritte (Hypothesenerzeugung und -auswahl, siehe Kapitel 3) führt
anschließend zu einer Menge an ausgewählten Hypothesen. Als nächster Schritt ist dann
somit das Ziel, aus dieser Menge an Objektinstanzen zusammen mit einer Menge an beschrie-
benen Relationen, Zusammenhänge zwischen den wiedererkannten Objekten herzustellen,
was in anderen Arbeiten häufig als Semantik bezeichnet wird. Hieraus lässt sich die Unter-
scheidung zwischen allgemeinerem Kontextwissen und den tatsächlichen Daten ableiten: Das
Kontextwissen in Form von B-Rep Parametern, Objektdatenbank oder Relationen ist unabhän-
gig von der tatsächlichen Eingabe oder den konkreten Daten in der aktuellen Szene. Trotzdem
kann das Kontextwissen abhängig von der betrachteten Domäne sein, beispielsweise ist für die
B-Rep Erzeugung je nach Sensor und Objekten eine andere Strukturgröße angebracht. Der ur-
sprüngliche Sensoreindruck zusammen mit allen abgeleiteten Informationen beschreibt aber
die vorliegende Szene mit immer größer werdenden Informationsgehalt und lässt sich somit
als Szenenwissen zusammenfassen. Siehe Abbildung 6.1 für 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 Domänen sind die Eigenschaften und Zusammenhänge als Semantik defi-
niert [Garg20]. Insgesamt kann der gesamte Prozess über 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 Möglichkeit vorgestellt, wie das
Kontextwissen beschrieben werden kann, um Zusammenhänge 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 dazugehörigen 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 Domäne der Robotik sind
vor allem Zusammenhänge zwischen den Objekten relevant, da diese für die Handhabung
und verwandte Aufgabenstellung entscheidend sind. Diese Zusammenhänge 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-
sammenhängen ist, werden in dieser Arbeit Relationen genutzt, um diese Informationen zu
modellieren.

6.3.1 Formale Beschreibung

Als Grundlage für 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 � = {ℎ1, ...,ℎ=}, wobei eine Hypothese ℎ8 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 Szenenverständnis des Menschen. Für die nähere Beschreibung von Objekten
werden Eigenschaften von Objekten relativ zur Szene herangezogen, beispielsweise Größe
und Positionierung. Weiterhin soll die Beschreibung der Semantik unabhängig von der An-
zahl der Objekte sein. Dadurch ist keine neue Beschreibung notwendig wenn sich die Zahl an
beteiligten Objekten ändert. Damit werden Relationen hier stets auf der vollständigen Menge
der aktuellen Hypothesen beschrieben.
Um sowohl eine kompakte Beschreibung von Relationen zu ermöglichen, aber gleichzeitig
auch eine hohe Mächtigkeit der möglichen Beschreibungen sicherzustellen, wird hier ein hier-
archischer Ansatz verfolgt. Dazu werden im Weiteren vier unterschiedliche Definition von
Zusammenhängen vorgestellt, wobei die Modellierungsmächtigkeit steigt und höherstufige
Definitionen mindestens so mächtig sind wie niedrigere.
Als erste Grundlage werden somit Nicht reduzierbare Relationen (NRR) definiert:

NRR ⊆ {(ℎ1, ...,ℎ: ) ∈ �: |0((ℎ1, ...,ℎ: ))} (6.1)
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Die Relationen haben einen Grad : , je nachdem wieviele Hypothesen an der Relation beteiligt
sind. Ob ein Tupel des kartesischen Produkts tatsächlich in der Relation liegt, wird mit Hilfe
der Wahrheitsfunktion 0 : �: → {)AD4, �0;B4} bestimmt. An diese Funktion 0 werden geson-
derte Anforderungen gestellt, um die Beschreibung von Relationen zu strukturieren. Dabei
sind keinerlei logische Verknüpfungen 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 könnte. Als Wahrheitswert darf nicht die
Erfüllung höherwertigerer Relationen verwendet werden (die im Weiteren noch vorgestellt
werden). Abschließend ist zu beachten, dass nur die Hypothesen selbst, die Element der Rela-
tion sind, in der Wahrheitsfunktion zur Verfügung stehen. Ein Bezug auf die gesamte Menge
an Hypothesen � ist auf diese Weise nicht möglich und bewusst ausgeschlossen. Nicht re-
duzierbare Relationen - wie hier definiert - erfüllen somit den Zweck einer Grundlage, um
weitere Relationen einfach zu beschreiben.
Als nächster Schritt in der Komplexität der Beschreibung sind Referenzfreie Relationen (RFR)
anzusehen. Die Definition folgt der vorherigen:

RFR ⊆ {(ℎ1, ...,ℎ: ) ∈ �: |1 ((ℎ1, ...,ℎ: ))} (6.2)

Die Wahrheitsfunktion 1 : �: → {)AD4, �0;B4} entspricht von der Signatur der vorherigen
Wahrheitsfunktion. Zur Verfügung stehen dabei alle logischen Verknüpfungen in beliebiger
Anzahl sowie die Kombination von nicht reduzierbaren Relationen beziehungsweise deren
Wahrheitsfunktion 0. Höherwertige Relationen sind weiterhin keine Option. Da auch hier
noch nicht die komplette Szene als Referenz verwendet werden soll, steht � weiterhin nicht
zur Verfügung, sondern nur die direkt an der Relation beteiligten Hypothesen.
Die logische Erweiterung der Relationen bezieht nun die vollständige Menge an Hypothesen
als mögliche Referenz mit ein, was zur Definition der Referenzbehafteten Relationen (RBR) führt.

RBR ⊆ {((ℎ1, ...,ℎ: ),") ∈ �: × P(� ) |2 ((ℎ1, ...,ℎ: ),")} (6.3)

Im Vergleich zu den bisherigen Relationen liegt in diesem Fall eine Relation vom Grad : + 1
vor. Die Erhöhung des Grades spiegelt die Menge an möglichen Referenzobjekten wider. So-
mit wird die Relation über der Menge �: ×P(� ) definiert. Dazu wird das kartesische Produkt
über alle Hypothesen in der Szene und über die Potenzmenge aller Hypothesen gebildet.
Durch die Potenzmenge wird jede mögliche Kombination an Objekten als potentielle Refe-
renzmenge dargestellt. Ein Eintrag der Relation ist somit ein Tupel bestehend aus : Hypo-
thesen sowie der Referenzmenge " . Dies spiegelt sich auch in der Wahrheitsfunktion wieder
2 : �: × P(� ) → {)AD4, �0;B4}. Zur Evaluation dieser Funktion sind somit nicht nur die :

Hypothesen der Relation notwendig, sondern auch die Referenzmenge. Dadurch, dass die
Referenzmenge variabel und gegeben ist, können Relationen spezifisch für bestimmte Grup-
pierungen bestimmt werden. Durch explizite Angabe der Referenzmenge ist stets die Nach-
vollziehbarkeit sichergestellt, mit welchen Objekten ein Vergleich gültig ist.
Abschließend ist eine letzte Art von Relationen von Interesse, die die Beschreibungsmächtig-
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keit weiter erhöht. Dabei ist das Ziel, nicht nur einzelne Objekte in beliebig-stelligen Relatio-
nen in Verbindung zu setzen, sondern die Objekte gruppieren zu können. Auf diese Weise
können Mengen von Objekten miteinander in Relation gesetzt werden, definiert durch Men-
genrelationen (MR)

MR ⊆ {(�1, ...,�: ) ∈ P(� ): |3 ((�1, ...,�: ))} (6.4)

Diese : 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 mitgeführt wer-
den, da diese anhand der Potenzmenge aller Hypothesen dargestellt werden kann (dadurch
sind die Mengenrelationen auch wieder vom Grad :). In die notwendige Wahrheitsfunktion
3 : P(� ): → {)AD4, �0;B4} gehen daher nur die Gruppen an Objekten ein.
Für diese vier Arten, Beziehungen zu definieren, steigt die Mächtigkeit kontinuierlich an.
Beginnend bei Mengenrelationen können diese die gleichen Relationen beschreiben wie refe-
renzbehaftete Relationen. Wie dargestellt kann dafür 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 für die Semantik hier aber gleichbedeu-
tend ist). Der Vergleich zwischen referenzbehaftet und referenzfrei erfolgt auf eine ähnliche
Art, da die Menge " an Referenzobjekten leer sein kann. Da referenzbehaftete Relationen
keinerlei Einschränkungen an die Wahrheitsfunktion haben, ist die Mächtigkeit mindestens
so groß wie die der referenzfreien. Der abschließende Vergleich zwischen refrenzfreien und
nicht reduzierbaren Relationen kann direkt erfolgen, da die Formalisierung identisch ist. Nur
die Wahrheitsfunktion der nicht reduzierbaren Relationen ist weiter eingeschränkt, wodurch
diese gesichert weniger mächtig sind als referenzfreie Relationen. Diese Eigenschaften setzen
sich transitiv fort, wodurch mit den Mengenrelationen alle darunterliegenden Gruppen auch
beschrieben werden könnten.
Wie im Stand der Forschung dargelegt, ist für manche Zusammenhänge zwischen Objekten
eine Beobachtungssicht oder allgemein ein fixiertes Koordinatensystem notwendig (beispiels-
weise für Richtungen wie links und rechts). Dies kann im Allgemeinen als eine Transformation
zwischen aktuellem und gewünschtem Referenzkoordinatensystem dargestellt und bei der
vorgestellten Beschreibung unterschiedlich umgesetzt werden: Zum einen kann die Transfor-
mation expliziert mitgeführt werden, wodurch sich alle Beschreibungen der vier Gruppen um
die Transformation als zusätzlichen Parameter erweitern würde. Zum anderen können die
gegebenen Hypothesen vor der Berechnung der Relationen in das gewünschte Koordinaten-
system transformiert werden. Analog zu vorherigen Kapiteln genügt es dabei, die Eckpunkte
zu transformieren, da sich durch eine linear affine Transformation die Geometrie der Objekte
nicht ändert.
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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.

Größenrelationen

Zunächst können Größenrelationen formuliert werden, welche die räumliche Ausdehnung
charakterisieren. Repräsentativ für diese Gruppe wird das Adjektiv groß in allen sich steigern-
den Vergleichsformen betrachtet. In der Grundform kann somit die binäre Aussage getroffen
werden, dass ein beliebiges Objekt groß ist. Dies kann als ein einfacher Vergleich der Objekt-
größe (beispielsweise aus Objektdatenbank oder Differenz der Ausdehnung) erfolgen. Somit
muss die Größe des Objekts lediglich mit einem gegebenen Grenzwert (beispielsweise begrün-
det durch eine entsprechende Anwendung) verglichen werden. Dies lässt sich somit als nicht
reduzierbare Relation NRR darstellen. Die Wahrheitsfunktion umfasst dabei nur einen Vergleich
zwischen den zwei gegebenen Größen. Weiterhin werden keine Referenzobjekte benötigt, da
sich die Relation nur auf ein Objekt selbst bezieht. Aus diesem Grund ist groß als einstellige
NRR zu definieren.
Der Komparativ größer kann ebenfalls als NRR definiert werden. Im regulären Sprachgebrauch
schließt das genau zwei Objekte ein. Somit liegt eine zweistellige Relation vor mit einer Wahr-
heitsfunktion, bei der die Größen der zwei Objekte direkt miteinander verglichen werden.
Abschließend muss der Superlativ am größten beschrieben werden. Wie bei der Definition der
unterschiedlichen Relationen soll die Stelligkeit nicht von der Anzahl der betrachteten Objekte
abhängen. Für eine referenzfreie Relation müsste für jede unterschiedliche Anzahl an Objek-
ten diese Relation explizit neu formuliert werden. Aus diesem Grund wird diese Eigenschaft
als RBR dargestellt. Somit ist am größten eine zweistellige Relation wobei alle weiteren Objekte
als Referenzmenge " angegeben werden. In der Wahrheitsfunktion kann dann analog zu den
bisherigen Fällen die Größe des zu untersuchenden Objekts mit allen Elementen aus " ver-
glichen werden. Falls kein Objekt in " existiert, das größer ist als das Untersuchungsobjekt,
ist die Relation am größten erfüllt.
Abschließend können Gruppen von Objekten verglichen werden, welche größer sind. Für die-
se Betrachtung ist eine Mengenrelation MR notwendig. Beispielsweise können zwei Mengen
von Objekten in einer zweistelligen Relation verglichen werden. Die Wahrheitsfunktion würde
dann die beiden Gruppen miteinander vergleichen. So kann zum Beispiel die aufsummierte
oder mittlere Größe der jeweiligen Gruppe verglichen werden. An diesem Beispiel wird eine
Problematik der Mengenrelationen deutlich: Da die Objekte gruppiert werden müssen, 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 ähnliche Weise können auch Richtungsrelationen definiert werden. So kann ein Ob-
jekt in einer Szene für 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 groß als RFR definiert werden, indem die Relationen links und
rechts mit einem entsprechenden logischen Operator kombiniert werden. Die direkte Kombi-
nation wäre per Definition als NRR nicht möglich, daher ist eine RFR notwendig.

Stabilitätsbeziehungen

Für die fehlerfreie Handhabung von Szenen mit mehreren, sich berührenden Objekten sind
Stabilitätsbeziehungen zwischen diesen notwendig. Dazu werden in [Mojtahedzadeh13, Mo-
jtahedzadeh14, Mojtahedzadeh16] die sogenannten Act und Support Beziehungen zwischen
Objekten eingeführt. Das Ziel dabei ist es, Objekte zu identifizieren, die aus der Szene ent-
fernt werden können, ohne dass sich die Pose und Konfiguration der verbleibenden Objekte
verändern. Dabei untersucht Act, ob ein gegebenes Objekt auf genau ein anderes eine Kraft
ausübt. Davon ausgehend beschreibt Support, ob ein Objekt ein anderes entgegen der Schwer-
kraft unter Betrachtung aller weiteren Objekte stützt. Dazu werden mögliche Kontaktzustände
berechnet und unter Annahme von Massengleichverteilung und Kenntnis weiterer relevanter
physikalischer Größen (beispielsweise Gewicht und Reibung) ein Kräftegleichgewicht aufge-
stellt. Da die Pose aller Objekte bekannt ist, kann mit den gegebenen Annahmen berechnet
werden, wie sich die Szene verhalten würde, wenn ein Objekt nicht mehr vorhanden wäre.
Falls sich ein Objekt $ in der Szene nach dem Entfernen des untersuchten Objekts � bewegt,
folgt daraus, dass $ von � gestützt wird.
Diese beiden Relationen werden beispielhaft mit dem vorgestellten Konzept beschrieben. Die
Relation Act wird ausschließlich zwischen zwei Objekten bestimmt, alle weiteren werden dazu
nicht betrachtet. Damit zwei Objekte in dieser Relation stehen, müssen sie sowohl sich berüh-
ren als auch Kräfte aufeinander auswirken. Damit umfasst die Wahrheitsfunktion mehrere
Objektbeziehungen, die miteinander verknüpft werden. Somit lässt sich Act als RFR definie-
ren. Eine Definition niedriger in der Hierarchie der Relationen ist aufgrund der Kombination
mehrerer Prädikate nicht möglich. Für 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 für die
Berechnung ebenfalls notwendig. Somit kann Support als RBR Relation beschrieben werden.
Die beiden Objekte für die Stabilität stellen die Grundmenge der zweistelligen Relation dar,
alle weiteren Objekte werden als Referenzmenge eingegeben. Aufgrund der Notwendigkeit
der Referenzmenge ist eine RFR nicht möglich. Da aber die in Relation zu stellenden Mengen
jeweils nur ein Element hätten, ist eine MR nicht erforderlich. Für die spezifische Berechnung
der Supportrelation in der Wahrheitsfunktion siehe [Mojtahedzadeh14, Mojtahedzadeh16].

Zusammengesetze Baugruppen

In [Duda01] wird das Zusammenführen einzelner Objekte zu einer gemeinsamen Baugrup-
pe als Semantik aufgeführt. 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 berühren und gegenseitig entgegen der Schwerkraft halten. Für diese Relati-
on selbst sind nur die Objekte notwendig, die gemeinsam das Konstrukt bilden sollen. Diese
Eigenschaft würde für eine RFR Relation sprechen. Für die Definition der zusammengesetzten
Baugruppen ist allerdings die vorgestellte Supportrelation erforderlich. Da RFR keine Relation
höher in der Hierarchie verwenden dürfen, muss hier auf eine RBR zurückgegriffen werden.
Zwar verwendet die eigentliche Relation nicht die Referenzmenge, eine in der Warhheitsfunk-
tion verwendete benötigt diese Information aber. Somit wird per Definition der Relationen
sichergestellt, das keine zu niedrigstufige Relation zur Beschreibung verwendet wird. Die ei-
gentliche Relation lässt sich somit als RBR definieren, die die Supportrelation auf mehrere
Objektpaare anwendet. Zusätzlich ist die Information notwendig, dass sich die beiden Pfeiler
nicht berühren (da es sonst kein Bogen wäre).

6.4 Fazit

In diesem Kapitel wird die Beschreibung und Verwaltung semantischer Information disku-
tiert. Dazu wurde zunächst die Notwendigkeit semantischer Information dargelegt, um die
Lücke zwischen menschlicher Auffassung einer Szene und der Umweltrekonstruktion zu
schließen. Der Stand der Forschung umfasst, welche Arten von Semantik in der Robotik exis-
tieren und wie diese extrahiert werden können. Für das extrahierte Wissen gibt es diverse
Möglichkeiten mit unterschiedlicher Mächtigkeit, diese zu repräsentieren. In den anschlie-
ßenden Spezifikations- und Zuordnungsproblemen wird die Schwierigkeit der Auswahl von
Semantik beschrieben, da eine abgeschlossene Liste nicht definiert werden kann. Abschlie-
ßend wurden unterschiedliche Anwendungen sowie der Nutzen von Semantik vorgestellt.
Als Fazit wurde festgehalten, dass eine spezifische Beschreibung von konkreter Semantik
nicht zielführend ist, unter anderem aufgrund der bereits sehr breiten als auch tiefen Betrach-
tung von möglicher Information. Daraus entstand die Notwendigkeit einer Definition von
Semantik, die unterschiedliche Betrachtungsebenen zulässt. Entscheidend ist dabei Kontext-
wissen, welches zusammen mit zusätzlichen Daten zu weiterführenden Informationen führt.
Dazu wurde ein Konzept entwickelt, wie Relationen ohne Betrachtung einer zeitlichen Kom-
ponente beschrieben werden können. Die vorgestellten Relationen bilden eine Hierarchie und
bieten die Möglichkeit unterschiedlich komplexe Beziehungen zwischen wiedererkannten Ob-
jekten einer Szene zu beschreiben. Diese Vorschriften werden anhand von unterschiedlichen
Beispielen erläutert. Somit lässt sich die vierte wissenschaftliche Fragestellung

F4 Inwieweit kann semantische Information definiert und extrahiert werden?

beantworten, indem eine mögliche Beschreibung entwickelt wurde, was unter Semantik im
Kontext der Robotik zu verstehen ist und wie sie unterschiedliche Auffassungen abbilden
kann. Für die Extraktion wurde ein Konzept vorgestellt, das mit einem hierarchischem An-
satz mehrere Möglichkeiten 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 ausschließlich objektzentriert, womit szenenspezifische
Eigenschaften unabhängig von Objektinstanzen nicht modelliert werden können.
Mögliche Erweiterungen für die Betrachtung der Semantik umfassen unterschiedliche Rich-
tungen: Zum einen kann die Definition der Semantik ergänzt werden, um die vollständige
Umweltrepräsentation einzuschließen und nicht nur erkannte Objekte. Zum anderen kann
durch das Hinzufügen einer zeitlichen Komponente versucht werden, ein Verständnis über
den Ablauf innerhalb der Szene abzuleiten. Eine Herausforderung bleibt dabei die zeitlich
diskrete Betrachtung des Arbeitsraums sowie die eindeutige Zuordnung von Objektinstanzen
über mehrere Zeitpunkte hinweg. Für eine Anwendung (beispielsweise die Mensch-Roboter-
Kollaboration) kann von Interesse sein, welche Semantik nach dem Ausführen einer Operation
gültig wäre. Dies kann bei der Planung oder Auswahl von möglichen Aufgaben unterstützen,
wenn bestimmte Nachbedingungen nach einer Operation in der Szene gelten sollen. Abschlie-
ßend ist die Komplexität der Berechnung von Interesse. Da für die Extraktion von Relationen
teilweise Mengen mit steigender Anzahl an Objekten als Eingabegröße verwendet werden
müssen, wird diese Berechnung mit wachsender Objektanzahl aufwendiger.
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Gesamtsystem
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In diesem Kapitel wird das Gesamtsystem vorgestellt, mit dem die vorgestellten Ansätze 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
ermöglicht werden (Abschnitt 7.2.1). Zum anderen ist es die Erzeugung von Präzedenzgra-
phen ausgehend von einer inkrementellen Rekonstruktion (Abschnitt 7.2.2) und abschließend
die automatische Erstellung von Objektmodellen für 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 über die sogenannte Vorwärts-
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 näher erläutert. Das Aufgreifen und Ablegen der
Objekte wird beispielhaft an zwei Aufgaben dargelegt. Für das Erzeugen der Präzedenzgra-
phen und der Objektmodelle wird jeweils ein kurzer Überblick über 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 für 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 schließlich abgelegt werden. Da die Po-
se sowie die Geometrie des Objekts bekannt ist, kann dieses aus der Umweltrepräsentation
anschließend mit den Methoden aus dem Kapitel zu dynamischen Szenen entfernt werden
(siehe Abbildung 7.1f). Die verbleibende Lücke im B-Rep kann mit einer der nächsten Sichten
geschlossen oder automatisiert vervollständigt werden [Rohner20b].
Eine weitere Beispielaufgabe ist das in Abbildung 7.2 dargestellte Platzieren eines Objektes
auf einem anderen Objekt. Dazu müssen zunächst beide Objekte erkannt werden. Mit be-
kannten Greif- und Ablageposen wird schließlich 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 eingefügt werden, ohne dass das B-Rep der Umweltrepräsentation ungültig wird
(Abbildung 7.2f).
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(a) Ausgangslage (b) Initiale Rekonstruktion

(c) Aufgreifen (d) Transferbewegung

(e) Ablage (f) Angepasste Rekonstruktion

Abbildung 7.1: Wiedererkennen eines bestimmten Objekts mit anschließendem Versetzen und
Aktualisierung der Umweltrepräsentation. Zu jeder Rekonstruktion ist zusätzlich das Weltko-
ordinatensystem in der Roboterbasis dargestellt.
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(a) Ausgangslage (b) Initiale Rekonstruktion

(c) Aufgreifen (d) Transferbewegung

(e) Ablage (f) Angepasste Rekonstruktion

Abbildung 7.2: Ausführung einer Pick-and-Place-Aufgabe: Nach erfolgreicher Wiedererken-
nung kann das Objekt Peg auf das Objekt Hole gestellt werden. Aus der Umweltrepräsentation
wird das versetzte Objekt entfernt und an der neuen Position eingefügt.
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7.2.2 Präzedenzgraphenerzeugung

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

Stand der Forschung

Für 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 Pläne ist zum einen aufwendig und
erfordert zum anderen spezifisches Wissen sowohl über die Aufgabe als auch über die Auf-
gabenrepräsentation. 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 geführten Roboter in Gravitationskompensa-
tion, wie es mit den hier verwendeten Robotern möglich ist) oder durch eine automatische
Rekonstruktion. Anschließend können aus dieser Umweltrepräsentation AND/OR-Graphen
als Zwischenstufe erzeugt werden, aus denen schließlich Präzedenzgraphen abgeleitet wer-
den können.
Die grundlegende Problemstellung ist somit, eine Reihenfolge zu bestimmen, in der die Bau-
teile gehandhabt werden müssen (auch bekannt unter Assembly Sequencing). Im Rahmen der
Robotik kann dies als eine Reihe von kollisionsfreien Operationen betrachtet werden, durch
die sich die ursprüngliche Szene wiederherstellen lässt [Jiménez13]. Ebendort werden die An-
sätze zur Lösung des Problems in kombinatorische und geometrische Ansätze differenziert. Kom-
binatorische Methoden lassen sich weiterhin gemäß der Repräsentation der Modellierung in
explizite und implizite unterteilen [Homem de Mello91]. Bei expliziten Repräsentationen wer-
den Bauteile und Operationen durch Elemente in einem Graphen dargestellt. Dazu können so-
wohl gerichtete Graphen [De Fazio87,Zhang02] als auch AND/OR-Graphen [Romney95,Tho-
mas03] verwendet werden. Von impliziten Repräsentationen wird dagegen gesprochen, wenn
Bedingungen an die valide Montagefolge gestellt [Wolter92] oder Vorrangsbeziehungen (Prä-
zedenzen) und daraus abgeleitete Präzedenzgraphen [De Fazio87,Naphade00] aufgebaut wer-
den. Um aus den gegebenen Präzedenzen und Bedingungen eine Montagefolge zu erzeu-
gen, können übliche Such- und Optimierungsalgorithmen verwendet werden [Martelli73,Bag-
chi83, Cao98] mit Erweiterungen für Baugruppen aus vielen Objekten [Hong99, Chen08, Gu-
an02]. Neben den kombinatorischen Methoden sind auch geometrische Ansätze möglich.
Eine Gruppe sind dabei sogenannte Assembly-by-Disassembly Methoden, bei denen die voll-
ständige Baugruppe dekonstruiert werden soll, um daraus mögliche Montagefolgen zu be-
stimmen [Wilson94, Romney95, Guibas95, Kaufman96, Niu03]. Alternativ zu den Assembly-by-
Disassembly Ansätzen können potentielle geometrische Kontakte zwischen den einzelnen Bau-
teilen analysiert werden, um Rückschlüsse auf die verschiedenen Montageschritte zu erlan-
gen [Ji99, Xiao00, Bruyninckx01]. Als dritte geometrische Methode kann für die einzelnen Ob-
jekte eine kollisionsfreie Bahn bestimmt werden, indem der Konfigurationsraum randomisiert
abgetastet wird [Sundaram01].
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Ansatz

Die Eingabe für die Erzeugung von Präzedenzgraphen ist eine vollständige Wiedererkennung
aller Objekte in der Welt. Im vorgestellten Verfahren wird der Roboter von Hand durch die
Szenen geführt. Da bei der Rekonstruktion einer komplexen Szene Verdeckungen möglich
sind, ist es erforderlich, bei Bedarf eine Zwischenrekonstruktion durchzuführen. Sobald alle
Objekte platziert sind und die Rekonstruktion vervollständigt ist, wird das in Kapitel 3 vor-
gestellte Verfahren zur Objektwiedererkennung durchgeführt.
Zur Berechnung der AND/OR-Graphen ist es zunächst erforderlich, zu untersuchen, welche
Objekte kollisionsfrei aus der Szene entfernt werden können. Dafür wird für alle Objekt-
Paare unter Beachtung der Arbeitsoberfläche untersucht, welche Bewegungsrichtungen (aus-
gehend vom Zentrum des Objekts) frei oder blockiert sind. Dazu wird für jedes Objektpaar
die Minkowski-Differenz bestimmt. Mit Hilfe dieser Differenz werden diskretisierte Rich-
tungen dahingehend geprüft, ob diese frei oder blockiert sind. Mathematisch lässt sich das
pro Richtung durch einen Schnitt-Test einer Geraden durch den Ursprung auf einer Möbius-
transformierten Riemannschen Kugel darstellen [Thomas03]. Diese Richtungen werden in so-
genannten Disassembly-Karten verwaltet.
Um die hohe Komplexität der AND/OR-Graph Erzeugung [Kavraki93] zu reduzieren, wird
ein Kontaktgraph verwendet, in dem jedes Objekt durch einen Knoten repräsentiert wird.
Zwei Knoten sind durch eine Kante verbunden, wenn sich die beiden Objekte in der Szene
berühren. Dieser Graph kann ebenfalls mit Hilfe der Minkowski-Differenz berechnet werden.
Durch Nutzung einer Toleranz erhöht sich die Robustheit gegenüber Fehlern durch eine un-
präzise Rekonstruktion (siehe dazu auch Abschnitt 3.2.3 bezüglich Hypothesenverifikation).
Durch die Einschränkung, dass pro Aufbauschritt maximal zwei bereits zusammengehörige
Baugruppen beteiligt sein können, reduziert sich, aufgrund der geringeren Anzahl an mög-
lichen Kombinationen, die Komplexität weiter. Montageanweisungen, die drei oder mehrere
Objekte beziehungsweise Gruppen verwenden, werden dadurch jedoch ausgeschlossen.
Aus diesem Kontaktgraph und den freien Bewegungsrichtungen kann schließlich ein AND/-
OR-Graph erzeugt werden. Gemäß dem Assembly-by-Disassembly Ansatz wird von der voll-
ständig aufgebauten Szene ausgegangen. Für jedes Objekt wird zunächst geprüft, ob es aus
der Szene entfernt werden kann. Dazu werden alle diskretisierten Richtungen gemäß der
eingangs berechneten Disassembly-Karten dahingehend geprüft, ob diese im Vergleich zu al-
len Objekten in der Szene frei sind. Für jedes Objekt das direkt entfernt werden kann, wird
ein Knoten im Graphen eingefügt, der diesen Montageschritt repräsentiert. Dieser Prozess
wird rekursiv weitergeführt, indem für die verbleibende Baugruppe geprüft wird, welche
Objekte aus dieser direkt entfernt werden können. 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 lässt sich diese Berechnung fortführen 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 Arbeitsfläche gegeben. Die-
se kann ebenfalls als Blatt und als Komponente in der Baugruppe aufgefasst werden. Gemäß
der Disassembly-Karten würde für dieses Objekt keine Richtung frei sein, solange bereits

Seite 113



Kapitel 7 - Gesamtsystem

Abbildung 7.3: Evaluation der Präzedenzgraphenerzeugung anhand synthetischer Szenen un-
terschiedlicher Komplexität, aus [Rohner19a]

Abbildung 7.4: Beipspielhafte Szene zur Präzedenzgraphenerzeugung (links) mit dazugehö-
riger Rekonstruktion (mitte) und erkannten Objekten (rechts), aus [Rohner19a]

ein Objekt in der Szene steht. Damit ist sichergestellt, dass die Arbeitsfläche vor allen ande-
ren Objekten vorhanden sein muss. An den Aufbau des AND/OR-Graphen können weitere
Einschränkungen gestellt werden, beispielsweise spezifische Richtungen, in denen sich der
Roboter bewegt. Diese lassen sich durch Einschränkungen in den Disassembly-Karten direkt
umsetzen, indem einzelne Bereiche auf blockiert gesetzt werden.
Abschließend kann ein möglicher Präzedenzgraph erzeugt werden. Aus dem AND/OR-Gra-
phen lässt sich ableiten, welche Objekte vor einem anderen platziert werden müssen und
welche unabhängig voneinander sind. Diese Vorrangsbeziehungen können in der sogenann-
ten Präzedenz-Matrix repräsentiert werden, woraus der eigentliche Präzedenzgraph bestimmt
wird.
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(a) Disassembly Karten für ausge-
wählte Objektpaare: Links die un-
tersuchten Objekte, rechts in weiß
freie und in schwarz blockierte
Richtungen für beide Kugelhälften

(b) Wurzelknoten des resultierenden AND/OR-Graphen:
Links die verwendeten Objekte und die Arbeitsoberfläche
nummeriert für 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 Präzedenzgraphenerzeugung mit den Objekten aus Abbildung
7.4, aus [Rohner19a]

Abbildung 7.6: Resultierender Präzedenzgraph mit eingeschränkten Bewegungsrichtungen
nach oben, aus [Rohner19a]

Ergebnisse

Der entwickelte Ansatz wird zunächst 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 Kör-
per mit einer variablen Anzahl an Flächen. Die Szenen unterscheiden sich in der Komplexität
gemäß der Anzahl an Objekten als auch in möglichen Bewegungsrichtungen. Als Ergebnis ist
festzuhalten, dass die mit dem vorgestellten Verfahren berechneten AND/OR-Graphen sowie
die daraus abgeleiteten Präzedenzgraphen korrekt sind und eine gültige Montagefolge abbil-
den. Bei zu starker Einschränkung der Bewegungsrichtungen kann das Verfahren allerdings
scheitern, da diese Einschränkungen dazu führen, dass eigentlich gültige Bewegungsrichtun-
gen verworfen werden. Wenn beispielsweise ausschließlich Bewegungen orthogonal zur Ar-
beitsfläche zugelassen sind, ist der Aufbau 7 in Abbildung 7.3 nicht lösbar, 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 abschließende Präzedenzgraph ist in
Abbildung 7.6 zu sehen. Dabei ist zu erkennen, welche Objekte vor Sweets3 (gelb dargestellt)
platziert werden müssen. Analog gibt es Objekte, die unabhängig vom Rest des Aufbaus sind
(Flat cuboid in Grün und Sweets2 in Braun).

7.2.3 Einlernen von Objekten

Als dritte Aufgabe wird eine Möglichkeit vorgestellt, auf welche Art die Modelle in der Ob-
jektdatenbank zur Verfügung gestellt werden können. Im einfachsten Fall existiert bereits ein
CAD-Modell vom relevanten Werkstück aus dem Fertigungsprozess. Alternativ ist es möglich,
mit gängiger CAD-Software ein Oberflächenmodell vom Werkstück zu erstellen. Bei Objek-
ten mit einfacher Geometrie sowie einer geringen Anzahl an Flächen ist diese Methode noch
realistisch, bei komplexeren Objekten aber sowohl aufwendig als auch fehleranfällig. Für eine
robuste und effiziente Lösung müssen die Modelle automatisiert erzeugt werden. Dazu wird
im Weiteren ein Ansatz vorgestellt, der bereits in [Singer21] diskutiert wurde. Die grundlegen-
de Idee ist dabei, Werkstücke 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, Banerjee18]. Der Nachteil dieser Ansätze ist der hohe Hardware-Aufwand, da
nur zum Einlernen neue Hardware zur Verfügung stehen muss. Weiterhin kann das Objekt
nicht vollständig erfasst werden, da die Unterseite fehlt. Eine Alternative ist das ausschließli-
che Verwenden von einem bereits vorhandenen Roboterarm und einem Sensor. Um das Ob-
jekt vollständig zu erfassen, kann der Manipulator das Objekt selbstständig aufgreifen, dre-
hen und wieder ablegen oder direkt in der Szene bewegen, während der Sensor das Objekt
erfasst. Dabei kann der Sensor sowohl am Roboter befestigt sein als auch stationär [Krai-
nin11, Wang15, Bevec15, Fäulhammer17, Venkataraman19]. Falls mehrere Objekte eingelernt
werden sollen, kann der Roboterarm diese selbstständig aufgreifen oder aus bestehenden
Szenen entfernen und anschließend 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 für das Einlernen zu sehen, aus [Sin-
ger21]

Ansatz

Der entwickelte Ansatz beginnt damit, ein Übersichtsbild von der Szene mit dem Tiefensen-
sor aufzunehmen. Unter der Annahme, dass die Arbeitsoberfläche bekannt ist, wird diese zu-
nächst entfernt und das verbleibende Tiefenbild mittels Connected Components Labeling [Wu09]
segmentiert. Dabei ist das Ziel keine Segmentierung auf Objektebene, sondern ausschließ-
lich die Information, welche Pixel zusammenhängen. Ausgehend von dieser Segmentierung
einzelner Flächen wird versucht, ein Objekt zu greifen (in Anlehnung an [Katz13]). Wenn
der Griff erfolgreich ist (gemäß 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. Anschließend 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 Startschätzung wird die bekannte Pose der
am Roboter montierten Kamera zum Moment der Aufnahme verwendet. Um den ICP zu
unterstützen, besteht die Vermessposition aus einer bekannten, nicht symmetrischen Arbeit-
soberfläche. Somit erhält man ein Teilmodell für die aktuelle Oberseite des Objektes.
Anschließend wird das Objekt gegriffen und um 180 Grad gedreht (siehe Abbildung 7.7).
Bei flachen Objekten ist zu beachten, dass diese nicht vollständig horizontal gegriffen werden
können aufgrund der räumlichen Ausdehnung des Roboterarms und Greifers. Diese Objekte
können an den Rand der Arbeitsfläche befördert und dort gegriffen sowie gedreht werden.
Danach kann die nun sichtbare Hälfte des Objekts aufgenommen und das zweite Teilmodell
aufgezeichnet werden. Abschließend müssen 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 Startschätzung. Die Teilmodelle können somit (siehe dazu
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Abbildung 7.8: Zusammenfügen der Teilmodelle für Objekt Pen, aus [Singer21]

(a) Objekt Sweets2
(ohne Folie)

(b) Unteres Teil-
modell

(c) Oberes Teil-
modell

(d) Kombinierte
Punktwolke

(e) Umgewandel-
tes B-Rep

Abbildung 7.9: Ergebnisse der Aufnahme des Objektes Sweets2 (links) bestehend aus den zwei
Teilmodellen und der zusammengefügten 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 abschließend das vollständige Modell be-
stimmt werden. Um das für die Objektdatenbank zur Verfügung zu stellen, wird abschließend
die Umwandlung von Punktwolken in B-Reps darauf angewandt. Sollten Unvollständigkeiten
vorliegen, können die bis zu einem gewissen Grad mit den Methoden aus [Sand19,Rohner20b]
automatisch vervollständigt werden. Für die Rekonstruktion in ein B-Rep mit einer Intel ® Re-
alsense™ D435 wird eine Strukturgröße von 1cm verwendet.

Ergebnisse

Der gesamte Ablauf wird in Abbildung 7.9 illustriert. Auf haushaltsüblichen Objekten mit
Größen 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 unabhängig vom verwendeten Sensor sind.
Durch die Umwandlung in ein B-Rep geht die Farbinformation - und damit auch die Mög-
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 prä-
zise bekannt ist. Da die beiden Teilmodelle zueinander registriert werden müssen und dies
aktuell über 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]

nicht möglich. Für Objekte mit komplexer Geometrie sind oberflächenbasierte Ansätze zur
Registrierung eine Alternative.
Neben der eigentlichen Methodik konnte die Invarianz der Ansätze gegenüber unterschied-
lichen Tiefenkameras gezeigt werden. Der Großteil der bisherigen Evaluation wurde mit der
ENSENSO N10 durchgeführt. Für das Einlernen der Objekte wurde mit der Intel ® Realsen-
se™ eine Tiefenkamera mit geringer Auflösung und kleinerem Basisabstand verwendet.

7.3 Fazit

In diesem Kapitel wurden drei unterschiedliche Aufgaben beziehungsweise Anwendungen
vorgestellt, welche mit den entwickelten Methoden dieser Arbeit gelöst werden können.
Als erste Aufgabe wurden klassische Pick-and-Place Aufgaben vorgestellt. Der Fokus liegt
dabei nicht auf der Greif- oder Ablageplanung, sondern den Möglichkeiten, die sich aus der
verwendeten Objektrepräsentation ergeben. Die Szene kann mit den in Kapitel 3 und 4 entwi-
ckelten Ansätzen automatisch rekonstruiert werden, und mit dem Verarbeiten von Änderun-
gen und Störsignalen aus Kapitel 5 können auch dynamische Szenen korrekt in die Umweltre-
präsentation eingearbeitet werden. Mit den dafür notwendigen Operationen kann schließlich
das Weltmodell valide gehalten werden, wenn der Roboter Objekte in der Szene bewegt, da
das Objekt an seinem ursprünglichen Ort aus der Rekonstruktion entfernt und am Ablage-
ort neu eingefügt wird. Da nur Objekte gegriffen werden können, zu denen eine Hypothese
vorliegt, ist ein minimaler Eingriff in die Rekonstruktion möglich. Als nächste Anwendung
ist die Erzeugung von Präzedenzgraphen für die Mensch-Roboter-Kollaboration möglich. Als
Eingabe hierfür ist wieder eine vollständig rekonstruierte Welt notwendig. Für die erkannten
Objekte werden blockierende Richtungen berechnet und mittels eines Assembly-by-Disassembly

Seite 119



Kapitel 7 - Gesamtsystem

Ansatzes zunächst ein AND/OR-Graph und abschließend ein Präzedenzgraph erzeugt. Eine
mögliche Anwendung ist die Koordination von mehreren Agenten in der Mensch-Roboter-
Kollaboration. Abschließend wird eine Möglichkeit zum Erzeugen von Objektmodellen für
eine Objektdatenbank beschrieben. Als Alternative zur händischen 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 vollständiges Modell entsteht. Dabei werden sowohl Texturinformationen
erzeugt, als auch geometrische Modelle, die als Eingabe für die Objektdatenbank in dieser
Arbeit geeignet sind.
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Kapitel 8

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-
ßend mögliche nächste Schritte diskutiert (Abschnitt 8.2).

8.1 Zusammenfassung und Fazit

Aus der Popularität und dem Einsatz von Robotern im Haushalt sowie in kleinen und mittel-
ständischen Unternehmen ergibt sich die Notwendigkeit, die Umwelt wahrnehmen zu kön-
nen. Dafür stehen Robotern eine Vielzahl an Sensoren zur Verfügung, die unterschiedliche
Zustände erfassen können: über 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 Möglichkeit der Wahrnehmung einer Szene lässt sich die Vision des
vollständigen Verstehens ebendieser Umwelt ableiten. Ausgehend von unterschiedlichen Her-
ausforderungen, die sowohl die Szene als auch die verwendeten Objekte betreffen, wurden
wissenschaftliche Fragestellungen definiert.
Für den eigentlichen Grundansatz sowie die Arbeitshypothese wurde ein allgemeiner Stand
der Forschung bezüglich Wahrnehmungsansätzen in der Robotik dargestellt. Durch die Festle-
gung auf eine einzelne, registrierte Eye-in-Hand Kamera sowie planar rekonstruierbare B-Reps
als Repräsentationsform wurde die Arbeitshypothese formuliert: Inwieweit unterstützt eine
abstrakte Repräsentationsform das Verständnis der Umwelt?
Für ein Verständnis der Umwelt ist zunächst das Wiedererkennen von bekannten Objekten
notwendig, widergespiegelt in der ersten wissenschaftlichen Fragestellung.
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F1 Inwieweit können geometrisch primitive, untexturierte Objekte wiedererkannt werden?

Dazu wurde in Kapitel 3 ein oberflächenbasierter 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 unabhängigen Flächen kann ein Deskriptor berechnet und mit diesem mögliche
Objekthypothesen bestimmt werden. Aus der Menge aller möglichen Hypothesen wird die
Teilmenge bestimmt, die die Szene am besten erklärt, gemessen am Überschneidungsgrads
aller Flächen. Die Verwendung von B-Reps ist dabei von Vorteil, da aufgrund der geringen
Menge an geometrischen Objekten eine ausführliche Suche nach Hypothesen möglich ist.
Zusätzlich ist die Berechnung von Qualitätsmaßen für die Hypothesen und den kompletten
Erklärungsgrad der Welt durch die Objektinstanzen leicht möglich. Aufgrund des verwende-
ten Deskriptors reicht je nach Oberflächenkomplexität 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 unabhängigen Flächen. Bei Objekten
mit geringer Oberflächenkomplexität ist das nur aus mehreren Sichten möglich. Zudem steigt
die Komplexität mit steigender Anzahl an Flächen sowohl in der Szene als auch der Da-
tenbank quadratisch an, was einen Nutzen für große Szenen und viele Objekte einschränkt.
Abschließend muss festgehalten werden, dass Gegenstände, die nicht planar rekonstruierbar
sind, nicht wiedererkannt werden können.
Da beim entwickelten Wiedererkennungsansatz häufig mehrere Sichten auf die Szene notwen-
dig sind, wurde in Kapitel 4 ein Verfahren vorgestellt, mit dem für eine gegebene Szene und
die dazugehörigen Hypothesen neue Sichten für einen Wissenszugewinn bestimmt werden
können. Diese Notwendigkeit wird in der zweiten Fragestellung formuliert:

F2 Inwieweit unterstützen zusätzliche lokale Sichten die Objektwiedererkennung? Inwie-
weit können 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 für den Roboter ent-
halten, um weitere Hypothesen zu erzeugen. Im Gegensatz dazu wurden Validierungssichten
eingeführt, die Hypothesen von erkannten Objekten bestätigen. Dieser Ansatz wird durch
die verwendeten B-Reps ermöglicht. Zum einen ist berechenbar, an welchen Kanten weitere
Flächen existieren, die bisher nicht rekonstruiert wurden (für die Exploration). Zum ande-
ren ist für alle Flächen von Objekthypothesen ableitbar, ob diese in der Szene existieren. Die
Sichten werden dabei so bestimmt, dass die gewünschte Information gezielt erfasst werden
kann. Für die Exploration wird dabei die Sicht von der ursprünglichen Kante weg rotiert, um
angrenzende Flächen rekonstruieren zu können. Für die Validierung hingegen wird direkt
auf die entsprechenden Flächen geblickt. Durch die Verwendung von einer Kamera als Sen-
sor werden im Allgemeinen durch eine Sicht mehrere Flächen gleichzeitig wahrgenommen,
wodurch sowohl bei der Exploration als auch der Validierung mehrere Flächen durch eine
Sicht rekonstruiert werden. Die möglichen Sichten werden abschließend auf Plausibilität und
mögliche Kollisionen geprüft. Eine Einschränkung dieses Ansatzes sind Szenen, in denen für
eine vollständige Wiedererkennung Sichten notwendig wären, die nicht angefahren werden
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können (beispielsweise aufgrund der Robotergeometrie). Weiterhin basiert die Filterung der
möglichen 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
zusätzliche Information tragen.
Im Fall, dass der Roboter mit einem Menschen (oder einem anderen autonom agierenden Ro-
boter) zusammenarbeitet, ist es möglich, dass Szenen sich dynamisch ändern, während diese
gerade vom Roboter wahrgenommen werden. Da dies beispielsweise auch während des Acti-
ve Vision Prozesses auftreten kann, motiviert das die dritte Fragestellung, welche in Kapitel 6
beantwortet wird.

F3 Inwieweit können Änderungen an der Szene zwischen zwei Aufnahmen erkannt und
verarbeitet werden?

Zunächst wurden alle möglichen Änderungen an Flächen (da diese sämtliche geometrische
Information tragen) gemäß der Umweltrekonstruktion dargestellt. Anhand der aktuellen Po-
se der Tiefenkamera und des bisherigen Umweltmodells kann berechnet werden, was aus
der aktuellen Perspektive sichtbar sein müsste. Da keine Punktmengen transformiert werden
müssen, sondern lediglich die Eckpunkte aller Flächen, ist diese Operation schnell berechen-
bar, da sich an der Geometrie der Objekte durch die Transformation nichts ändert und alle
Kanten und Flächen direkt abhängig davon sind. Anschließend kann die so berechnete erwar-
tete Rekonstruktion mit der tatsächlichen Sicht verglichen werden. Bei Abweichungen (wenn
beispielsweise ein Objekt entfernt oder hinzugefügt wurde) wird dies in die globale Um-
weltrepräsentation eingearbeitet. Falls die geänderten Flächen mit bestehenden Hypothesen
korrespondieren, kann die Umweltrepräsentation durch Anpassung aller zur Hypothese ge-
hörenden Flächen konsistent gehalten werden. Die Vorteile durch die Nutzung von B-Reps
zeigen sich sowohl bei der Erkennung als auch beim Verarbeiten der Änderungen. Allerdings
ist die Repräsentation durch B-Reps gleichzeitig eine Einschränkung, da beim Entfernen von
Objekten mehr Flächen gelöscht werden müssen, um die Datenstruktur valide zu halten, als
geometrisch notwendig wäre. Durch die rein geometrische Betrachtung ist es zudem möglich,
dass kleine Flächen nach dem Entfernen in der Rekonstruktion verbleiben.
Um das Verständnis der Umwelt zu vervollständigen, ist es notwendig, weiterführende In-
formationen über die Objekte in einer konkreten Szene zu extrahieren. Dazu muss zunächst
analysiert werden, welche Art von semantischer Information relevant ist, wie diese repräsen-
tiert und schließlich 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 für bestimmte Aufgaben. Zum anderen ist
Semantik kein eindeutig definierter Begriff, der dadurch für unterschiedliche Informationen
verwendet wird. Aus dieser Lage heraus wurde zunächst eine allgemeine Definition von Se-
mantik erarbeitet, die unterschiedliche Grade an Abstraktionsniveau repräsentiert. Von den

Seite 124



Kapitel 8 - Fazit

bisherigen Ergebnissen dieser Arbeit ausgehend, wurde schließlich ein allgemeines Konzept
zur Definition von Beziehungen von und zwischen Objekten vorgeschlagen. Für die Extraktion
von Relationen wurde dieses Konzept beispielhaft durchgeführt. Um die Allgemeingültigkeit
zu gewährleisten, 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-
führt werden können als mit anderen Repräsentationsarten wie Punktwolken, beispielsweise
bei Kontaktbeziehungen oder Größenbestimmung von Objekten.
Die in dieser Arbeit vorgestellten Methoden wurden abschließend anhand einiger Anwendun-
gen evaluiert. Das sind zunächst grundlegende Pick-and-Place Aufgaben, für 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 können die Objekte gehandhabt werden. Die Szene
wird dabei automatisch angepasst, wenn ein Objekt bewegt wird. Dazu wird dieses an der
Greifposition aus der Repräsentation entfernt und am Ablageort neu eingefügt. Eine weitere
Anwendung ist die Erzeugung von Präzedenzgraphen. Dazu ist es notwendig, dass in einer
Umweltrekonstruktion alle vorhandenen Objekte erkannt werden. Diese Rekonstruktion kann
durch manuelles Führen des Roboters im Gravitationskompensationsmodus, oder durch Ac-
tive Vison erzeugt werden. Aus den erkannten Objekten wird über einen AND/OR-Graphen
als Zwischenschritt schließlich ein Präzedenzgraph mit Anwendung in der Mensch-Roboter-
Kollaboration erzeugt. Als letzte Anwendung wurde das Einlernen von unbekannten Objek-
ten durchgeführt. Dazu wird aus einer Menge an Objekten automatisch eines extrahiert und
analysiert. Zunächst wird aus mehreren Sichten eine Hälfte des Objektes aufgenommen, an-
schließend das Objekt gedreht und die zweite Hälfte rekonstruiert. Die beiden so erzeugten
Teilmodelle werden zu einem Gesamtmodell zusammengefügt und in ein B-Rep transformiert.
Diesem können weitere Informationen wie die Greifpose hinzugefügt werden.
Insgesamt lässt sich somit ein Mehrwert für die Wahl einer abstrakteren Umweltrepräsenta-
tion feststellen. Durch die gegebenen Informationen, welche Komponenten zu einer Fläche
gehören, 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 würden bei jeder neuen Rekonstruktion auch immer mehr Punkte erzeugt
werden, welche zum Beispiel mittels Downsampling zuerst wieder entfernt werden müssten.
Darüber hinaus werden manche Operationen vereinfacht beziehungsweise erst ermöglicht,
wie beispielsweise in der Hypothesenerzeugung oder beim Verarbeiten von Änderungen. Da-
bei ist zu beachten, dass das B-Rep während dieser Berechnungen nicht abgetastet werden
sollte, um die Vorteile der abstrakteren Repräsentation nicht zu verlieren. Vor allem gegen-
über lernbasierten Methoden mit Hilfe von neuronalen Netzen ergeben sich unterschiedliche
Vorteile. Allem voran ist das Hinzufügen neuer Objekte leicht möglich: entweder durch ein
existierendes CAD-Modell oder die automatische Generierung dieser Daten. Für spezifische,
individuell trainierte neuronale Netze würde das Hinzufügen neuer Objekte mit großem Auf-
wand für das Sammeln von Trainingsdaten sowie dem eigentlichen Training einhergehen.
Das ist vor allem im Haushalt oder in kleinen und mittelständischen Unternehmen eine Her-
ausforderung. Große neuronale Netze wie Foundation Models können mit einer Vielzahl an
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alltäglichen Objekten direkt umgehen, spezifische und einzigartige Objekte sind diesen aber
unbekannt. Darüber hinaus haben modellbasierte Ansätze den Vorteil von nachvollziehba-
ren Erkennungen, während lernbasierte Verfahren Schwierigkeiten mit der Erklärbarkeit von
Ergebnissen haben.

8.2 Ausblick

Neben den individuellen Ausblicken jedes Kapitels werden hier mögliche Erweiterungen für
die komplette Vision beziehungsweise Fragestellungen gegeben.
Eine erste Möglichkeit ist die Erweiterung der Repräsentation auf allgemeine Formen und
nicht nur planare Flächen (beispielsweise [Bloeß22]). Durch diese Erweiterung können wei-
tere Objektgeometrien eindeutig rekonstruiert werden, was eine Anpassung der hier entwi-
ckelten Ansätze erfordert. So müsste der Deskriptor des Wiedererkennungsansatzes modifi-
ziert werden, wodurch gegebenenfalls auch die Einschränkung auf drei linear unabhängige
Flächen gelöst würde. Durch Änderungen an der Hypothesenerzeugung muss schließlich ge-
prüft werden, wie zusätzliche Sichten gezielt auf die Unterstürzung der Wiedererkennung
erzeugt werden können. Im Zusammenhang der dynamischen Szenen muss die Anforderung
bezüglich Entfernen von Flächen neu evaluiert werden.
Eine Alternative um die Repräsentation mit weiteren Informationen anzureichern, ist die Ver-
wendung von Textur. Während in dieser Arbeit bewusst möglichst wenig Information ver-
wendet wurde, sind die entwickelten Ansätze ausschließlich auf geometrischer Information
an Grenzen gestoßen, beispielsweise bei Verdeckungen. Beim Ergänzen um Farbinformation
ist zu beachten, dass diese ähnlich kompakt dargestellt werden sollte wie die Repräsenta-
tion mittels B-Reps. Sollte die Textur nur diskretisiert mit hoher Auflösung verfügbar sein,
würden die Vorteile der abstrakteren Repräsentation verloren gehen. Analog zur Erweiterung
auf nicht planare Flächen sind einige Anpassungen möglich: Für die Wiedererkennung muss
die Farb- und Oberflächeninformation kombiniert werden. Dadurch ist es möglich, 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 Flächen sicher zu
differenzieren um so die Umweltrepräsentation korrekt zu halten.
Neben der Ergänzung um Textur kann ein multimodaler Ansatz entwickelt werden, unter Ver-
wendung von mehr und weiterer Sensorik. Für einen Überblick bezüglich möglicher Sensorik
siehe Kapitel 1. In der Robotik sind vor allem LIDAR-Sensoren verbreitet: sowohl in der mo-
bilen Robotik als auch als unterstützender Sensor bei Leichtbaurobotern. Alternativ sind Me-
thoden der Sichtprüfung möglich, die sowohl spezialisierte Kamerasysteme als auch akustische
Sensoren verwenden. Eine letzte Möglichkeit 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 können die aufgenommenen Punktwolken gleichzeitig in
ein B-Rep umgerechnet und als Eingabe für die Methoden dieser Arbeit verwendet werden.
Durch diese zusätzlichen Sensoren kann beispielsweise das Problem der Objektwiedererken-
nung vereinfacht werden, da pro Objekt mehr Information vorhanden ist. Analog sind für
eine Wiedererkennung aller Objekte gegebenenfalls weniger Sichten notwendig.
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Schließlich ist eine mögliche Erweiterung, die in dieser Arbeit entwickelten Methoden weiter
miteinander zu verknüpfen. Bei der Berechnung von weiteren Sichten kann die Information
aus der Handhabung dynamischer Szenen einfließen, um so gezielter nächste Sichten auszu-
wählen. Mit Hilfe von semantischer Information kann zusätzliches Wissen die Handhabung
von Änderungen in der Szene vereinfachen, beispielsweise welche Flächen gelöscht werden
müssen. Analog kann die Semantik beim Erzeugen und Auswählen weiterer Sichten unter-
stützen, indem Zusammenhänge der Szene genutzt werden. Anhand einer konkreten Aufgabe
kann gezielt Semantik beschrieben und im Gesamtprozess verwendet werden.
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