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Damit ein Roboter einen Gegenstand greifen
kann, ist es meist notwendig die genaue Lage des
Objektes zu kennen. Dies kann sowohl iiber klas-
sische Verfahren als auch iiber Deep-Learning-
Verfahren erreicht werden. Ziel dieses Seminars
ist es den Stand der Technik fiir die Objektposen-
schitzung aufzuarbeiten und vorzustellen. Der
Fokus sollte dabei auf Verfahren liegen, bei de-
nen zuvor kein Objektmodell benétig wird, so-
dass auch die Lage von unbekannten Objekten
geschatzt werden kann.

1 Motivation

Die Erkennung von Objekten und die Schitzung ihrer
Lage in 3D hat eine Vielzahl von Anwendungen in der
Robotik. So ist beispielsweise die Erkennung der 3D-
Lage und Ausrichtung von Objekten wichtig fiir die
Robotermanipulation. Sie ist auch bei Aufgaben der
Mensch-Roboter-Interaktion niitzlich, z. B. beim Lernen
aus Demonstrationen.

Traditionell wird das Problem der Objektposenschét-
zung durch den Abgleich von Merkmalspunkten zwi-
schen 3D-Modellen und Bildern angegangen. Diese Me-
thoden setzen jedoch voraus, dass die Objekte reichhal-
tig texturiert sind, um Merkmalspunkte fiir den Ab-
gleich zu erkennen. Daher sind sie nicht in der La-
ge, mit Objekten ohne Textur umzugehen. Die meis-
ten bestehenden Ansétze zur Objektposenschitzung set-
zen den Zugriff auf das 3D-Modell einer Objektinstanz
voraus. Der Zugang zu solchen 3D-Modellen erschwert
die Verallgemeinerung auf neue, unbekannte Instan-
zen. Dariiber hinaus erfordern 3D-Modelldatenbanken
oft einen nicht unerheblichen manuellen Aufwand und
Expertenwissen, um sie zu erstellen, wobei Schritte wie
Scannen, Netzverfeinerung oder CAD-Design erforder-
lich sind. Unordnung und Verdeckungen zwischen den
Objekten senken die korrekte Erkennung bei modell-
basierten Verfahren zudem deutlich. Bei schablonenba-
sierten Methoden wird eine starre Schablone konstru-
iert und verwendet, um verschiedene Stellen im Einga-
bebild zu scannen. An jeder Stelle wird ein Ahnlich-

keitswert berechnet, und die beste Ubereinstimmung
wird durch den Vergleich dieser Ahnlichkeitswerte er-
mittelt. Schablonenbasierte Methoden sind niitzlich fiir
die Erkennung texturloser Objekte. Sie konnen jedoch
nicht sehr gut mit Verdeckungen zwischen Objekten
umgehen, da die Vorlage einen niedrigen Ahnlichkeits-
wert hat, wenn das Objekt verdeckt ist. Alternativ da-
zu kénnen Methoden, die eine Regression von Bildpi-
xeln auf 3D-Objektkoordinaten erlernen, um 2D-3D-
Korrespondenzen fiir die 6D-Positionsschétzung herzu-
stellen, nicht mit symmetrischen Objekten umgehen.
Auflerdem koénnen bei der Verfolgung durch solche dy-
namische on-the-fly Rekonstruktion von Objekten Feh-
ler entstehen, wenn Beobachtungen mit fehlerhaften Po-
senschétzungen in das globale Modell einflielen. Diese
Fehler wirken sich nachteilig auf die Modellverfolgung
in nachfolgenden Bildern aus.

2 Kategorisierung

Motiviert durch die oben genannten Einschriankun-
gen, zielt diese Arbeit auf eine genaue, robuste 6D-
Objekterkennung ab, die auf neuartige Objekte ohne
3D-Modelle verallgemeinert werden kann. Die Kategori-
sierung aller Verfahren erfolgt nach folgendem Schemata

Modell Miissen fiir das Training oder Nutzung merk-
malsbasierte oder Objektmodelle (2D, 3D, CAD)
vorhanden sein?

Video-Input Verarbeitet das Verfahren 2D Bilder, 3D
Bilder mit Tiefenwahrnehmung?

Datensatz mit welchen Datensidtzen wurde das Ver-
fahren trainiert oder getestet?

Genauigkeit Wie akkurat ist die Objektposenschat-
zung im Vergleich?

Ressourcen Wie Ressourcenintensiv ist das Verfah-
ren? Wird spezielle Hardware bendtigt?

Laufzeit Mit welcher Geschwindigkeit ist die Verarbei-
tung von Eingabedaten moglich und stabil?



3 Verschiedene Verfahren

3.1 BundleTrack

BundleTrack| | ist ein Framework fir die 6D-
Positionsverfolgung neuartiger Objekte, das nicht von
3D-Modellen auf Instanz- oder Kategorieebene ab-
hingt. Es nutzt komplementaren Eigenschaften fir die
Segmentierung und robuste Merkmalsextraktion sowie
die speichererweiterte Pose-Graph-Optimierung fir die
raumlich-zeitliche Konsistenz. Dies ermoglicht eine lang-
fristige, abdriftarme Verfolgung in verschiedenen an-
spruchsvollen Szenarien, einschliellich erheblicher Ver-
deckungen und Objektbewegungen.

Im Vergleich zu modernen Methoden, die auf ei-
nem CAD-Modell der Objektinstanz basieren, wird
eine vergleichbare Leistung erzielt, obwohl die vor-
geschlagene Methode weniger Informationen bend-
tigt. Eine effiziente Implementierung in CUDA er-
moglicht eine Echtzeitleistung von 10 Hz fir das
gesamte System. Der Code ist verfiighar unter:
github.com /wenbowen123/BundleTrack

Modell ohne Modelle

Video-Input RGB-D

Datensatz NOCS, YCBInEOAT,
Youtube-VOS] ]

Genauigkeit kann mit Verdeckung und Objektbewe-

gung gut umgehen. Vergleichbare Leistung mit
Methoden mit CAD Modell. Im NOCS-Datensatz:

Davis| 1,

87,4% 5°5cm
99, 9% ToU25
° Rerr — 27 4
b Terr - 27 1

Ergebnisse aus AUC Messung

« ADD 87,34%
o ADD-S 92,53%

Ressourcen effiziente CUDA-Implementierung, er-
moglicht es, das  rechenintensive  Multi-
Pair-Feature-Matching sowie die Pose-
Graph-Optimierung flir die 6D-Objekt-
Positionsverfolgung online auszufiithren. Alle Ex-
perimente wurden auf einem Standard-Desktop
mit Intel Xeon(R) E5-1660 v3@3.00GHz Prozes-
sor und einer einzelnen NVIDIA RTX 2080 Ti
GPU durchgefiihrt.

Laufzeit in CUDA Echtzeit mit 10 Hz

3.2 DeepIM

DeepIM| | basiert auf einem tiefen neuronalen
Netzwerk fur iterative 6D-Positionsanpassung. Ausge-
hend von einer anfinglichen 6D-Positionsschétzung ei-
nes Objekts in einem Testbild, sagt DeepIM eine relative
SE(3)-Transformation voraus, die eine gerenderte An-
sicht des Objekts mit dem beobachteten Bild abgleicht.
Bei einer anfdnglichen Posenschitzung ist das Netzwerk
in der Lage, die Pose iterativ zu verfeinern, indem es das
gerenderte Bild mit dem beobachteten Bild abgleicht.
Durch die iterative Neudarstellung des Objekts auf der
Grundlage der verbesserten Posenschitzungen werden
die beiden Eingangsbilder des Netzes immer dhnlicher,
wodurch das Netz immer genauere Posenschétzungen er-
zeugen kann. Das Netzwerk wird so trainiert, dass es
eine relative Pose-Transformation vorhersagen kann, in-
dem es eine unverzerrte Darstellung der 3D-Position und
3D-Orientierung und einen iterativen Trainingsprozess
verwendet.

Modell 3D-CAD-Modell
Video-Input RGB

Datensatz LINEMOD, LM-Occlusion
Genauigkeit LINEMOD

. 85,2% 5°5cm
e 88,6% 6D Pose
e 97,5& 2D Projection

Ressourcen NVIDIA 1080 Ti GPU mit 2 Iterationen
wahrend der Tests
Laufzeit 12fps

3.3 MaskFusion

MaskFusion| | ist ein objektbewusstes, semanti-
sches und dynamisches RGB-D SLAM-System in Echt-
zeit, das liber traditionelle Systeme hinausgeht, die eine
rein geometrische Karte einer statischen Szene ausge-
ben. MaskFusion erkennt, segmentiert und ordnet ver-
schiedenen Objekten in der Szene semantische Klassen-
labels zu, wéhrend es sie verfolgt und rekonstruiert,
selbst wenn sie sich unabhéngig von der Kamera be-
wegen. Wahrend eine RGB-D-Kamera eine uniibersicht-
liche Szene abtastet, erzeugt die bildbasierte semanti-
sche Segmentierung auf Instanzebene semantische Ob-
jektmasken, die eine Objekterkennung in Echtzeit und
die Erstellung einer Darstellung auf Objektebene fiir
die Weltkarte ermoglichen. Im Gegensatz zu fritheren,
auf Erkennung basierenden SLAM-Systemen benotigt
MaskFusion keine bekannten Modelle der Objekte, die
es erkennen kann, und kann mit mehreren unabhingi-
gen Bewegungen umgehen. MaskFusion nutzt die Vor-
teile der semantischen Segmentierung auf Instanzebene,
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um semantische Beschriftungen in eine objektbezogene
Karte zu integrieren, im Gegensatz zu neueren seman-
tischen SLAM-Systemen, die eine semantische Segmen-
tierung auf Voxel-Ebene durchfiihren.

MaskFusion ermoglicht dichtes dynamisches RGBD-
SLAM in Echtzeit auf Ebene von Objekten. Im Wesent-
lichen ist MaskFusion ein Multi-Modell-SLAM System,
das fiir jedes Objekt, das es in der Szene erkennt, ei-
ne 3D-Darstellung verwaltet das es in der Szene erkennt
(zusétzlich zum Hintergrundmodell). Jedes Modell wird
unabhéingig verfolgt und fusioniert.

Was die Erkennung betrifft, so kann MaskFusion nur
Objekte aus Klassen erkennen, auf die die MaskRCNN
trainiert wurde (derzeit die 80 Klassen des MS-COCO-
Datensatzes) und berticksichtigt keine Fehlklassifizie-
rung von Objektbeschriftungen.

Modell ohne und mit Modell
Video-Input RGB-D
Datensatz MS-COCO
Genauigkeit NOCS

e 26,5% 5°5cm
o 64,9% IoU25
e 28,5 R_err
e 8,3 T err

Ergebnisse aus AUC Messung

o ADD 35,07%
o ADD-S 41,88%

Ressourcen Die Faltungsmaskierung lauft asynchron
zum Rest von MaskFusion und erfordert eine spe-
zielle GPU. Sie arbeitet mit 5Hz, und da sie den
Grafikprozessor iiber lange Zeitrdume blockiert,
wird ein anderen Grafikprozessor fiir die SLAM-
Pipeline verwendet, der mit > 30Hz arbeitet, wenn
ein einzelnes Modell verfolgt wird. Bei Vorhanden-
sein mehrerer nicht-statischer Objekten sinkt die
Leistung und fiithrt zu einer Bildwiederholrate von
20 Hz fir 3 Modelle. Das Testsystem ist mit zwei
Nvidia GTX Titan X und einem Intel Core i7,
3.5GHz auzsgestattet.

Laufzeit 20 — 30Hz

3.4 Neural Analysis-by-Synthesis

Der neuronale Analyse-durch-Synthese- Ansatz
[ | ist zur Schatzung der Objektposition auf
Kategorieebene. Durch den Einsatz eines gelernten
Bildsynthesemoduls ist dieser Ansatz in der Lage, die
3D-Pose eines Objekts aus einem einzigen RGB- oder
RGB-D-Bild zu ermitteln, ohne dass ein Zugriff auf in-
stanzspezifische 3D-CAD-Modelle erforderlich ist. Der

Kerngedanke der Analyse durch Synthese besteht darin,

ein Vorwértsmodell (z.B. eine Grafikpipeline) zu nut-
zen, um verschiedene Bilder zu erzeugen, die moglichen
geometrischen und semantischen Zustdnden der Um-
gebung entsprechen. Anschlielend wird der Kandidat
ausgewahlt, der am besten mit der gemessenen visuellen
Evidenz tibereinstimmt.

Zunéchst wird ein Pose-Aware-Bildgenerator mit Multi-
View-Bildern von synthetischen Objekten aus dem
ShapeNet-Datensatz trainiert, der in der Lage ist, Ob-
jektbilder zu erzeugen, die die Pose und Erscheinung
des Eingabeobjekts genau wiedergeben. Zum Zeitpunkt
der Inferenz mit einem segmentierten Bild als Eingabe
schétzt die Methode die Objektpose durch iterative Op-
timierung der Objektpose und -form, um die Diskrepanz
zwischen dem Eingabebild und dem synthetisierten Bild
zu minimieren.

Der Schwerpunkt liegt auf starren Objekten.

Modell ohne

Video-Input RBG und RGB-D
Datensatz ohne

Genauigkeit NOCS

o 95% average translation precision
e 90% average orientation precision

Ressourcen
Laufzeit

3.5 6-PACK

6-PACK] | ist ein auf Bildverarbeitung basie-
render 6D-Posen Anker-basierter Kategorie-Level Key-
point Tracker. Dieser verfolgt einen kleinen Satz von
Keypoints in RGB-D-Videos und schétzt die Objektpo-
se durch Akkumulation der relativen Posednderungen
iiber die Zeit. Diese Methode erfordert kein bekann-
tes 3D-Modell. Stattdessen umgeht es die Notwendig-
keit der Definition und Schétzung der absoluten 6D-
Pose durch einen neuartigen Ankermechanismus, der
der Vorschlagsmethodik fiir die 2D-Objekterkennung
entspricht. Diese Anker bieten eine Grundlage fiir die
Erzeugung von 3D-Keypoints. Im Gegensatz zu fri-
heren Methoden, die manuelle Keypoint-Anmerkungen
erfordern, wird ein uniiberwachten Lernansatz einge-
setzt, der die optimale Menge an 3D-Keypoints fiir die
Verfolgung ermittelt. Diese Keypoints dienen als kom-
pakte Représentation des Objekts, aus der der Pose-
Unterschied zwischen zwei benachbarten Frames effi-
zient geschatzt werden kann. Diese Keypoint-basierte
Darstellung fithrt zu einer robusten und Echtzeit-6D-
Positionsverfolgung. Dariiber hinaus wurde 6-PACK
auf einer HSR-Roboterplattform eingesetzt und ge-
zeigt, dass die Methode Echtzeit-Tracking und Roboter-
Interaktion ermdglicht.



Modell Kategorie-bezogene 3D Modellen
Video-Input RGB-D

Datensatz NOCS, ShapeNetCore
Genauigkeit NOCS

e 33,3% 5°5cm
o 94,2% IoU25
e 16,0 R_err

e 3,5 T err

Ressourcen getestet mit NVIDIA GTX1070 GPU und
Intel Core i7-6700K CPU, verfolgt Posen mit 10
Hz mit weniger als 30% des GPU-Speicherplatzes
(etwa 2 GB)

Laufzeit > 10fps real-time interaction

3.6 PoseCNN

Ein neues CNN fiir die 6D-Objektposenschiatzung. Po-
seCNN] | entkoppelt die Schitzung von 3D-
Rotation und 3D-Translation. Es schiatzt die 3D-
Verschiebung eines Objekts, indem es sein Zentrum im
Bild lokalisiert und seinen Abstand zur Kamera vorher-
sagt. Durch Regression jedes Pixels auf einen Einheits-
vektor in Richtung des Objektzentrums kann das Zen-
trum unabhéngig vom MafBstab robust geschétzt wer-
den. Noch wichtiger ist, dass die Pixel das Objektzen-
trum auch dann wéhlen, wenn es von anderen Objekten
verdeckt wird. Die 3D-Rotation des Objekts wird durch
Regression auf eine Quaternion-Darstellung-Darstellung
geschétzt. Es werden zwei neue Verlustfunktionen fiir die
Rotationsschitzung eingefiihrt, wobei der ShapeMatch-
Verlust fiir symmetrische Objekte entwickelt wurde. Da-
durch ist PoseCNN in der Lage, Okklusion und symme-
trische Objekte in uniibersichtlichen Szenen zu verarbei-
ten. Dies ertffnet den Weg zur Verwendung von Kame-
ras mit einer Auflésung und einem Sichtfeld, die weit
iiber die derzeit verwendeten Tiefenkamerasysteme hin-
ausgehen. Manchmal fiihrt SLOSS zu lokalen Minimums
im Pose-Raum fiihrt, dhnlich wie ICP| ]

Die Methode erreicht Ende-zu-Ende 6D Posenschéitzung
und ist sehr robust gegeniiber Verdeckungen zwischen
Objekten.

Modell 3D Modell

Video-Input RGB, RGB-D

Datensatz YCB-Video, LINEMOD, LM-Occlusion
Genauigkeit Ergebnisse aus AUC Messung bei RGB

« ADD 53,7%
« ADD-S 75,9%

Ergebnisse aus AUC Messung bei RGB-D mit ICP

« ADD 79,3%
« ADD-S 93,0%

Ergebnisse aus LM-Occlusion

e PoseCNN Color 24, 9%
e PoseCNN-+ICP 78,0%

Ressourcen
Laufzeit

3.7 Robust Gaussian Filter

Modellbasierte 3D-Verfolgung von Objekten bei dich-
ten Tiefenbildern als Eingabe mithilfe Robuster Gauss
Filter| |. Zwei Schwierigkeiten schlieBen die An-
wendung eines Standard-GauB-Filters auf dieses Pro-
blem aus. Tiefensensoren sind von Messrauschen ge-
kennzeichnet und werden durch eine Robustifizierungs-
methode fiir Gauf}filter behoben. Dadurch wird eine heu-
ristische Ausreifler-Erkennungsmethode verwendet, die
einfache Messungen ablehnt, wenn sie nicht mit dem
Modell iibereinstimmen. Daneben sind die Rechenkos-
ten des Standard-GauB-Filters aufgrund der hochdimen-
sionalen Messung unerschwinglich. Um dieses Problem
zu 16sen wird eine Anndherung verwendet um die Re-
chenkomplexitit des Filters zu reduzieren. In quanti-
tativen Experimenten mit realen Daten wurde gezeigt,
dass diese Methode besser abschneidet als der Standard-
GauB3-Filter. Auflerdem mit einer auf Partikelfiltern ba-
sierenden Verfolgungsmethode bei vergleichbarer Re-
cheneflizienz eine verbesserte Genauigkeit und Glatt-
heit der Schétzungen erzielt. Die Methode zur Ver-
folgung der 6-Grad Freiheitsgrades und der Geschwin-
digkeit eines Objekts mit Tiefenmessungen nutzt eine
Standard-Tiefenkamera. Der vorgeschlagene Algorith-
mus lauft mit der Bildrate der Kamera von 30 Hz auf
nur einem CPU-Kern.

Modell CAD-Modell
Video-Input RGB-D, Pointcloud
Datensatz Bayesian Object Tracking
Genauigkeit ¢ Verschiebungsfehler
0, 03008[mm]

o Verschiebungsfehler Median 0,00489[mm|

o Winkelfehler Mittelwert 0, 39644][Grad]

o Winkelfehler Median 0,06076][Grad]
Ressourcen 640x480 Pixel auf einem CPU-Kern
Laufzeit 30Hz

Mittelwert

3.8 Teaser

Teaser| ] ist ein Algorithmus fiir die Registrie-
rung von zwei 3D-Punktesétzen bei Vorhandensein ei-
ner groflen Anzahl von Ausreiflerkorrespondenzen. Zu-
néichst wird ein neues Registrierungsproblem formu-
liert, indem die Kosten der abgeschnittenen kleins-
ten Quadrate (TLS) verwendet werden, die die Schét-



zung unempfindlich gegeniiber einem groflen Anteil
von falschen Korrespondenzen macht. Anschlieflend ent-
koppelt ein allgemeiner graphentheoretischer Rahmen
Skalen-, Rotations- und Translationsschitzungen, der
eine Kaskade fiir die drei Transformationen l6sen.
Wéhrend jedes Teilproblem (Skalen-, Rotations- und
Translationsabschitzung) nicht-konvex und kombinato-
risch ist, (i) kann die TLS-Skalierung und Transla-
tionsschitzung in polynomialer Zeit iiber ein adapti-
ves Abstimmungsverfahren gelost werden, (ii) die TLS-
Rotationsschéitzung kann zu einem semidefiniten Pro-
gramm umgewandelt werden und ist selbst bei extre-
men Ausreiflerquoten robust, und (iii) der graphentheo-
retische Rahmen erméglicht eine drastische Reduzierung
von Ausreiflern durch die Suche nach der maximalen Cli-
que. Der Algorithmus wird TEASER (Truncated least
squares Estimation And SEmidefinite Relaxation) ge-
nannt.

TEASER ist in MATLAB implementiert, verwendet
cvx[GB], um die konvexe Relaxation zu 16sen, und nutzt
den Algorithmus | |, um die maximalen Kluster
im beschnittenen TIM-Graphen zu finden. TEASER~++
ist die schnelle implementierung des TEASER Al-
gorithmus in C4++. TEASER++ folgt dem gleichen
entkoppelten Ansatz, die einzige Ausnahme ist, dass
die abgestufte Nicht-Konvexitit verwendet wird, um
das Rotations-Teilproblem zu lésen und das Douglas-
Rachford-Splitting genutzt wird, um die globale Opti-
malitét effizient zu zertifizieren.

Der Algorithmus wurde mit zwei state-of-the-art Tech-
niken GORE] | und FGR]| | verglichen.

Modell ohne
Video-Input RGB-D, Pointcloud
Datensatz Stanford 3D Scanning Repository
Genauigkeit « Korrekte Registierung 91,69 [%]
o Rotationsfehler 0,066 [Grad]
o Translationsfehler 0,069 [m)]
e Anzahl an FPFH]| ] Korrespondenzen
525
o FPFH Ausreierquote 6,53 [%]
Ressourcen Alle Tests wurden auf einem Laptop mit
einer i7-8850H CPU und 32GB RAM durchgefiihrt
Laufzeit durchschnittlich 0,059]s]

3.9 se(3)-TrackNet

se(3)-TrackNet] ] ist ein datengesteuerter Optimie-
rungsansatz fiir die langfristige 6D-Positionsverfolgung.
Er zielt darauf ab die optimale relative Pose zu iden-
tifizieren, die sich aus der aktuellen RGB-D Beobach-
tung und eines synthetischen Bildes, das auf der vorhe-
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rigen besten Schétzung und dem Modell des Objekts
beruht, bildet. Der wichtigste Beitrag ist hierbei ei-
ne neuronale Netzarchitektur, die die Merkmalskodie-
rung in geeigneter Weise entflechtet, um die Domé-
nenverschiebung zu reduzieren, und eine effektive 3D-
Orientierungsdarstellung mittels Lie-Algebra erstellt.
Folglich kann das Netzwerk, auch wenn es nur mit
synthetischen Daten trainiert wird, effektiv mit realen
Bildern arbeiten. Umfassende Experimente mit Bench-
marks - bestehenden als auch einen neuen Datensatz mit
signifikanten Verdeckungen im Zusammenhang mit Ob-
jektmanipulation - zeigen, dass der vorgeschlagene An-
satz durchgingig robuste Schitzungen erzielt und Al-
ternativen tbertrifft, auch wenn obwohl diese mit ech-
ten Bildern trainiert wurden. Die Pipeline zur Erzeu-
gung synthetischer Daten ist in Blender!' implementiert.
Um Bilder zu rendern, wird die Kameraposition zufillig
einer Kugel mit einem Radius zwischen 0,6 und 1,3m
zuféllig abgetastet, gefolgt von einer zusédtzlichen Dre-
hung entlang der z-Achse der Kamera, die zwischen zwi-
schen 0 und 360 Grad. se(3)-TrackNet erweist sich als
robust gegeniiber groflen Verdeckungen und plotzlichen
Neuorientierungen im Datensatz, die eine Herausforde-
rung fiir konkurrierende Ansétze darstellen. Trotz die-
ser wiinschenswerten Eigenschaften des vorgeschlagenen
Netzwerks besteht eine Einschrankung darin, dass ein
CAD-Objektmodell erforderlich ist.

Der Ansatz rechnerisch sehr effizientest und erreicht eine
Verfolgungsfrequenz von 90,9 Hz.

Modell synthetische CAD Modelle
Video-Input RGB-D

Datensatz YCB-Video, YCBInEOAT
Genauigkeit Ergebnisse aus AUC Messung

« ADD 92,66%
« ADD-S 95,33%

Ressourcen Experimente auf Desktop mit Intel Xe-
on(R) E5-1660 v3@3.00GHz CPU. Training auf
einer NVIDIA RTX 2080 Ti GPU bzw. NVIDIA
Tesla K40c GPU

Laufzeit 90, 9Hz

3.10 dbotPF

Die dbotPF| ] Methode verwendet ein dynami-
sches Bayesisches Netzwerk, um die Inferenz durchzu-
fihren und eine posteriore Verteilung iiber die aktu-
elle Objektposition zu berechnen. Die Bewegung eines
Objekts wird als stochastischer Prozess betrachtet und
in einem dynamischen Bayesischen Netzwerk model-
liert. Inferenzen in diesem Netzwerk werden durchge-
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fiihrt, um eine posteriore Verteilung iiber die aktuel-
le Objektposition zu berechnen. Mit dem allgemeinen
Paradigma eines Bayes-Filters, bei dem (i) die aktu-
elle Objektpose anhand der vorherigen Pose vorherge-
sagt und dann (ii) die Vorhersage anhand einer Be-
obachtung aktualisiert wird, gleichen sich Vorhersage
und Beobachtung an. Fiir den ersten Schritt wird ein
Prozessmodell verwendet, das entweder von Steuerein-
gaben abhéngt (falls der Roboter das Objekt bewegt)
oder auf der einfachen Annahme beruht, dass sich die
Objektposition in kurzer Zeit nicht wesentlich dndert
(falls das Objekt nicht vom Roboter gehalten wird).
Fir den Aktualisierungsschritt gibt es ein Beobach-
tungsmodell, das anhand der aktuellen Schétzung der
Objektposition die Wahrscheinlichkeit der beobachte-
ten Tiefendaten bestimmt. Selbstverschliisse und Ver-
deckungen durch die Umgebung werden explizit model-
liert. Dadurch wird der Algorithmus robuster gegentiber
diesen Effekten. Allerdings ist das Beobachtungsmodell
stark nichtlinear und es werden neue Abhéngigkeiten in
das Bayes-Netzwerk Netzwerk eingefiihrt. Daher wird
eine Rao-Blackwell-Partikelfilter| | verwendet zur
Berechnung einer Posterior-Verteilung iiber die aktuelle
Objektlage.

Modell 3D Modell

Video-Input RBG-D

Datensatz

Genauigkeit

Ressourcen Experimente auf einzelnem 3.3GHz Intel
Xeon W5590 CPU-Kern

Laufzeit 200 Posen pro Kamerabild bei 30Hz Bildrate

3.11 Open3D

Open3D| ] ist eine Open-Source-Bibliothek fiir die
schnelle Entwicklung von Software, die mit 3D-Daten
arbeitet. Das Frontend stellt eine Reihe sorgféltig aus-
gewdhlter Datenstrukturen und Algorithmen sowohl in
C++ als auch in Python zur Verfiigung. Das Backend
ist hochgradig optimiert und auf Parallelisierung aus-
gelegt. Open3D bietet Implementierungen von meh-
reren moderner State-of-the-Art Oberflichenregistrie-
rungsmethoden, einschlieBlich paarweise globale Regis-
trierung, paarweise lokale Verfeinerung und Mehrwe-
ge Registrierung unter Verwendung der Pose-Graph-
Optimierung. Der Arbeitsablauf beginnt mit dem Ein-
lesen roher Punktwolken, deren Downsampling und
die Schitzung der Normalen. Es nimmt eine RGB-D-
Sequenz als Eingabe und durchlduft drei Hauptschritte.
(i) Aufbau lokaler geometrischer Oberflachen (als Frag-
mente bezeichnet) aus kurzen Teilsequenzen der RGB-
D-Eingangssequenz.

(ii) Globale Ausrichtung der Fragmente, um Fragment-
posen und eine Kamerakalibrierungsfunktion zu erhal-
ten.

(iii) Integration von RGB-D-Bildern zur Erstellung eines
Netzmodells fiir die Szene.

Modell ohne
Video-Input RGB-D
Datensatz SceneNN] ]

Genauigkeit

Ressourcen

Laufzeit

3.12 KeypointNet

KeypointNet| | ist ein durchgéngiges geometrisches

Konzept zum Erlernen eines optimalen Satzes von ka-
tegoriespezifischen 3D-Keypoints zusammen mit ihren
Detektoren. Ausgehend von einem einzelnen Bild extra-
hiert KeypointNet 3D-Keypoints, die fiir eine nachgela-
gerte Aufgabe optimiert sind. Zur Demonstratiob die-
sen Rahmen fiir die 3D-Positionsschitzung, indem wir
ein differenzierbares Ziel vorschlagen, das den optima-
len Satz von Keypoints sucht, um zur Wiederherstel-
lung der relativen Pose zwischen zwei Ansichten eines
Objekts zu gelangen. Das Modell entdeckt geometrisch
und semantisch konsistente Keypoints tiber Blickwin-
kel und Instanzen einer Objektkategorie. Wichtig ist,
dass das Ende-zu-Ende-Rahmenwerk das keine fundier-
ten Keypoint-Annotationen verwendet, eine vollstin-
dig iiberwachte Basislosung tibertrifft mit der gleichen
neuronalen Netzwerkarchitektur bei der Posenschétzung
iibertrifft.

Modell 3D Kategorie Modell

Video-Input RGB

Datensatz ShapeNetCore, Pascal3D+

Genauigkeit ¢ mittelere Genauigkeit 96, 2%
o mediane Genauigkeit 99, 0%
o mittlerer Winkelabstandsfehler 14, 404
o medianer Winkelabstandsfehler 4, 838
e 3D Stanardfehler 0,199

Ressourcen

Laufzeit

3.13 NOCS

Normalized Object Coordinate Space (NOCS))| ]
schatzt 6D-Posen und Dimensionen von ungesehenen
Objektinstanzen in einem RGB-D-Bild. Im Gegensatz
zu 6D-Positionsschiatzungsaufgaben auf Instanzebene
geht NOCS davon aus, dass keine exakten Objekt-CAD-

Modelle wiahrend der Trainings- oder Testzeit verfiigbar



sind. Um unterschiedliche und ungesehene Objektin-
stanzen in einer bestimmten Kategorie zu behandeln,
wird eine gemeinsame kanonische Darstellung fiir alle
moglichen Objektinstanzen innerhalb einer Kategorie
verwendet. Das regionenbasiertes neuronales Netzwerk
wird so trainiert, dass es die Korrespondenz von be-
obachteten Pixeln zu dieser gemeinsamen Objektdar-
stellung (NOCS) zusammen mit anderen Objektinfor-
mationen wie Klassenbezeichnung und Instanzmaske
direkt ableitet. Diese Vorhersagen kann mit Tiefenkar-
ten kombiniert werden, um gemeinsam die metrische
6D-Position und die Abmessungen mehrerer Objekte in
einer uniibersichtlichen Szene zu schétzen. Um das Netz-
werk zu trainieren, wird eine kontextbewusste Technik
vorgestellt, um grofle Mengen an vollstindig kommen-
tierten Mixed-Reality-Daten zu erzeugen. Um das Mo-
dell weiter zu verbessern und seine Leistung auf realen
Daten zu evaluieren, wurde auch ein vollstdndig anno-
tierter realer Datensatz mit grofler Umgebungs- und
Instanzvariation zur Verfiigung gestellt. Experimente
zeigen, dass diese Methode in der Lage ist, die Pose
und Groéfle von ungesehenen Objektinstanzen in realen
Umgebungen robust zu schitzen, wihrend auch State-
of-the-Art-Leistung auf Standard 6D Posenschéitzungs
Benchmarks erreicht werden.

Modell Kategorie Modelle
Video-Input RGB-D
Datensatz ShapeNetCore
Genauigkeit ¢ 13,9% 5°5cm

e 33,5% 10°5cm

e 79,6 IoU25

o 88,4% IoUb50

o Entdeckungsrate von 94, 7%
Ressourcen
Laufzeit 2 fps

4 Fazit



bendétigen

Farbbild Tiefenbild 3D Pointcloud

| [POSEENIN [ io 1 17) [SETRackNeE [\ 20)] Robust Gaussian Filter[lss+ 16]

i/][)odell DeeplIM[1i+15] dbotPF[Wiit+13] Iterative Closest Point[()K 18]
PoseCNN|[Xia+17]+ICP[Q)I<18]

Kategorie KeypointNet[5a18] -[“VE},HJr l,'()] >]

Modell 6-PACK[Wan-+19a]

ohne Analyse-durch-Synthese [Che+20] | MaskFusion[RBA 18] TEASER++ [HC20]

Modell BundleTrack [\W1321]

Tabelle 1: Ubersicht unterschiedlicher Verfahren unterscheidbar nach KNN , [DNN | RNN , - und -
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