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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. In einigen Fallen kann dies durch
Vorwartskinematik erreicht werden, wobei angenommen
wird, dass die Bewegung des Objekts der Bewegung des
Endeffektors entspricht. Haufig reicht die Vorwartskine-
matik jedoch nicht aus, um die Lage des Objekts ge-
nau zu bestimmen. Dies kann durch Schlupf beim Grei-
fen oder bei der Manipulation mit der Hand, bei der
Ubergabe oder durch die Nachgiebigkeit eines Saugnap-
fes bedingt sein. In diesen Féllen ist eine dynamische
Schétzung der Objektposition aus visuellen Daten wiin-
schenswert. Methoden zur 6D-Positionsschéitzung aus
Einzelbildern wurden ausgiebig untersucht. Einige von
ihnen sind schnell und kénnen die Pose fiir jedes neue
Bild von Grund auf neu schéitzen. Dies ist jedoch red-
undant, weniger effizient und fithrt zu weniger kohéren-
ten Schétzungen fiir aufeinanderfolgende Bilder. Ande-
rerseits kann die Verfolgung von 6D-Objektposen iiber
Bildsequenzen bei einer anfidnglichen Posenschétzung
die Schéitzgeschwindigkeit verbessern und gleichzeitig
kohérente und genaue Posen liefern, indem die zeitliche
Konsistenz genutzt wird.

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 reich-
haltig texturiert sind, um Merkmalspunkte fiir den Ab-
gleich zu erkennen. Daher sind sie nicht in der Lage, mit
Objekten ohne Textur umzugehen. Die meisten beste-
henden Ansétze zur Objektposenschitzung setzen den
Zugriff auf das 3D-Modell einer Objektinstanz voraus.
Der Zugang zu solchen 3D-Modellen erschwert die Ver-
allgemeinerung auf neue, unbekannte Instanzen. Dar-
iiber hinaus erfordern 3D-Modelldatenbanken oft einen
nicht unerheblichen manuellen Aufwand und Experten-
wissen, um sie zu erstellen, wobei Schritte wie Scannen,
Netzverfeinerung oder CAD-Design erforderlich sind.
Zuséatzliche Komplexitét einer Szene, die durch Unord-
nung und Verdeckungen zwischen den Objekten ver-
ursacht wird, senkt die korrekte Erkennung bei mo-
dellbasierten Verfahren deutlich. Bei schablonenbasier-
ten Methoden wird eine starre Schablone konstruiert
und verwendet, um verschiedene Stellen im Eingabe-
bild 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 kénnen 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. Zu-
dem koénnen bei der Verfolgung durch solche dynamische
on-the-fly Rekonstruktion von Objekten Fehler entste-
hen, wenn Beobachtungen mit fehlerhaften Posenschét-
zungen in das globale Modell einfliefen. Diese Fehler
wirken sich nachteilig auf die Modellverfolgung in nach-
folgenden Bildern aus.

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.



2 Anforderungen

Fir verschiedene Anwendungszenarien bestehen unter-
schiedliche Anforderungen und Moglichkeiten um ein
bestimmtes Verfahren verwenden zu kénnen. Um eine
schnelle Ubersicht iiber die Verfahren geben zu kénnen
wird jedes in mehreren Kategorien eingeteilt und vergli-
chen.

Die Kategorisierung aller Verfahren erfolgt nach folgen-
dem Schemata

Objektmodelle miissen fiir das Training oder Nut-
zung Objektmodelle (2D, 3D, CAD), Schablonen-
Modelle oder merkmalsbasierte Modelle vorhan-
den sein?

Video-Input verarbeitet das Verfahren 2D Bilder, 3D
Bilder mit Tiefenwahrnehmung und kann die Po-
sition der Kamera verdndern?

genutzte Datensidtze mit welchen Datensétzen wur-
de das Verfahren trainiert oder getestet?

Genauigkeit Wie akkurat ist die Objektposenschat-
zung im Vergleich?

Ressourcenintensivitdt Wie Ressourcenintensiv ist
das Verfahren und werden spezielle Hardware be-
notigt?

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

3 Verschiedene Verfahren

3.1 BundleTrack] ]

Objektmodelle
Video-Input
genutzte Datensitze

Genauigkeit

Ressourcenintensivitat

Laufzeit

BundleTrack ist ein Framework fiur 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, einschlieflich 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 bendtigt.

Eine effiziente Implementierung in CUDA ermdg-
licht eine Echtzeitleistung von 10 Hz fiir das ge-
samte System. Der Code ist verflighar unter: htt-
ps://github.com/wenbowen123/BundleTrack

3.2 DeepIM] ]
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3.3 MaskFusion] ]
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3.4 Neural Analysis-by-Synthesis]| ]
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3.5 6-PACK] ]
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3.6 PoseCNN] |

Objektmodelle
Video-Input

genutzte Datensitze
Genauigkeit
Ressourcenintensivitat
Laufzeit

Fin neues Convolutional Neural Network fiir die
6D-Objektposenschéitzung. PoseCNN schétzt die 3D-
Verschiebung eines Objekts, indem es sein Zentrum im


https://github.com/wenbowen123/BundleTrack
https://github.com/wenbowen123/BundleTrack

Bild lokalisiert und seinen Abstand zur Kamera vor-
hersagt. Die 3D-Rotation des Objekts wird durch Re-
gression auf eine Quaternion-Darstellung geschétzt. Da-
bei filhrt man eine neue Verlustfunktion ein, die es Po-
seCNN ermoglicht, symmetrische Objekte zu behandeln.
Erreicht Ende-zu-Ende 6D Posenschétzung und ist sehr
robust gegeniiber Verdeckungen zwischen Objekten.
PoseCNN entkoppelt die Schéitzung von 3D-Rotation
und 3D-Translation. Es schéitzt die 3D-Verschiebung
durch Lokalisierung des Objektzentrums und Vorhersa-
ge des Zentrumsabstands. Durch Regression jedes Pi-
xels auf einen KEinheitsvektor in Richtung des Objekt-
zentrums kann das Zentrum unabhéngig vom Mafistab
robust geschétzt werden. Noch wichtiger ist, dass die
Pixel das Objektzentrum auch dann wihlen, wenn es
von anderen Objekten verdeckt wird. Die 3D-Drehung
wird durch Regression auf eine Quaternion-Darstellung
vorhergesagt. Es werden zwei neue Verlustfunktio-
nen fir die Rotationsschitzung eingefithrt, wobei der
ShapeMatch-Verlust fiir symmetrische Objekte entwi-
ckelt wurde. Dadurch ist PoseCNN in der Lage, Ok-
klusion und symmetrische Objekte in uniibersichtlichen
Szenen zu verarbeiten. Dies er6ffnet den Weg zur Ver-
wendung von Kameras mit einer Auflésung und einem
Sichtfeld, die weit iiber die derzeit verwendeten Tie-
fenkamerasysteme hinausgehen. Wir stellen fest, dass
SLOSS manchmal zu lokalen Minimums im Pose-Raum
fithrt, dhnlich wie ICP. Es wére interessant, in Zukunft
einen effizienteren Umgang mit symmetrischen Objek-
ten in der 6D-Positionsschitzung zu erforschen.

3.7 Robust Gaussian Filter| ]
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4 Vergleich verschiedener Verfahren

5 Fazit
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