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Agenda

9:00
9:10
9:25
9:45
10:05
10:25

10:45
11:05

11:25

Prof. GroR

Dr. Miiller
M.Sc. Zhang

Dr. Garten

Dr. Miiller
M.Sc. Schneider

Dr. Miiller

Prof. Notni

Dr. Djambova

BegrilRRung der Teilnehmer und Einflihrung zu den
Eckdaten des Projektes im 4 Halbjahr
Einfihrung des Demonstratorszenarios und der
Verarbeitungspipeline fur den Zugriff
Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von TUI-QBV

Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von GFE

Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von TUI-NIKR

Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von HSM

Demonstration des Roboters im Labor

Frei Diskussion der Ergebnisse mit dem Beirat

Feedback des Projekttragers

THURINCER F
ZENTRUM FUR
MASCHINENBAU
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BegriiBung und Management Report

Prof. H.-M. GroR

Vorstellung - SONARO Forschergruppe

-

TU limenau,
FG Neuroinformatik und
Kognitive Robotik

TUI-NIKR
o

TECHNISCHE UNIVERSITAT
ILMENAU

P>~ HOCHSCHULE
7= SCHMALKALDEN

Hochschule
Schmalkalden,

FG Eingebettete
Diagnosesysteme HSM

Prof. Notni
/TU lImenau,
FG Qualitatssicherung und
Industrielle Bildverarbeitung M. Sc. Zhang
TUI-QBV
o
)) B .
a TECHNISCHE UNIVERSITAT
ILMENAU
P
™
SONARO &

Dr. Welzel

Gesellschaft flr

Fertigungstechnik und

Entwicklung Schmalkalden
e.V. GFE

N

% .
“ M. Sc. Schneider

Dr. Garten




4" SONARO Unternehmensbeirat

/ Dr. Trabert, Metralabs GmbH, IImenau
/ Herr Waldmann, Betriebsleiter HENKEL+ROTH GmbH, IImenau
/ Herr Hofmann, Cluster fur Fertigungstechnik & Metallbearbeitung
e Herr Sommer, SCS Robotik UG, Schmalkalden
/ Herr Richter, Honda Research Institute Europe
e Dr. Behling, Gotting KG, Lehrte
e Vision & Control GmbH, Suhl
e Horisch Prazision GmbH

BegriiBung und Management Report

Prof. H.-M. GroR
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#i! Eckdaten der Forschergruppe .
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e ThZM als Antragsteller

e Koordinator: TU-limenau FG NI&KR (Prof. GroR)
e Fordersumme: 699.020 EUR
e 4 Mitarbeiter sind anteilig eingestellt

Q2 Q3 Q4
2021

1.4.2019 t 31.12.2021
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vif!  Ablauf einer Objektiibernahme/-iibergabe

. Dialog zur " Dialog zur
} Aufgaben- Ankindigung der
erteilung | | Upergabe eines
Hand- und Objektes
sementierung
| Objekt-
Interaktions- erkennung &
position Lage- Ubergabe-
bestimmen und bestimmung bewegung
£ einnenmen . ausfuhren
5 Greifposition & .
= Bewegungs- anabewegung
o steuerung und A_bnahme-
S Beobachten - bereitschaft
?éo und _Transport & erkennen
s Assistenzbedarf Uberwachung e —"
-3 erkennen des sicheren — nteraktions-
S6 Griffs Lokalisation position
gs und bestimmen und
& Erkennung einnehmen
EET der Zielperson
2P
o0 a

THURINGER {71 3
ZENTRUM FOR 3
MASCHINENBAU




1 Prazisierung der Grobplanung/Zielfunktionalitéten fiir
die kommenden zwei Jahre

MS1 s 01/2020
MS2 / 07/2020

ol 5% MS3 7 07/2020

< 29

8 E*F

ggg MS4 / 01/2021

D 5 E

£ g MS5 10/2021
MS6 12/2021

Milestones | Monat _| Beschreibung

Roboter betriebsbereit, kann Personen wahrnehmen und
autonom navigieren

Mobile RTLS-Flares sind funktionsfahig und in Demonstrator
integriert

Multispektraler 3D-Sensor ist betriebsbereit und auf Roboter
integriert

Prasentierte Objekte kénnen von Hand getrennt, klassifiziert
und im Raum getrackt werden

Roboter kann im vollstandigen Ablauf Gegenstande von
Person A greifen und bei B wieder ibergeben

Die Leistungsfahigkeit des Systems ist evaluiert



#i!  Studentische Arbeiten im Wintersemester 2020/21

e TUI-NIKR:

MA Patrick Stablein: Deep-Learning-Methoden zur Erstellung von, 3D-Modellen, TU-lImenau 2021

=  MA Max Kogel: Intenterkennung fiir die Objektiibergabe anhand von Skeletttracking, TU-llmenau
2021

/ Projektseminar Lucas Vollmar, Toan Phan-Bao: Aufbau einer Testumgebung fiir robotisches Greifen,
TU limenau 2021

e TUI-QBV:

l Projektarbeit Yang Li, Xiao Lin und Jingyu Wang: Untersuchung des Bewegungsplanens des
Roboterarms (UR-10) mit der Hilfe von multimodalen 3D-Sensoren. TU-llmenau 2021

=  Bachelorarbeit Hake, Cornelius;, Anwendungsorientierte Charakterisierung und Beurteilung des Intel
RealSense Lidars L515 nach VDI 2634, TU-Ilmenau 2021

e HSM:
=  Projektarbeit Sasi Kumar Selvaraj: Implementation for RTLS localisation in ROS and rviz
(abgebrochen)

=  Projektarbeit Stephan Hintz, Adrian Herrman, Nicolas Schmitt: Messfehlerbestimmung von UWB
Signalen zur Indoor-Navigation (kurz vor Abschluss)
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i1 Ablauf im Folgenden

e Uberblick zu den Realisierungsméglichkeiten des Zugreifens mit
dem Roboter

e AnschlieRend Bearbeitungsschwerpunkte gemalR des
Datenflusses/Ablaufs

Wor

Greifposenbe
stimmung,
Personenwahr
» nehmung,
Bewegungs-

steuerung
(TUI NI&KR)
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EURDPE FOR THURIMGIA EURDFEAN LM

Forschergruppe SONARO

Smarte Objektiibernahme und —iibergabe fiir die
nutzerzentrierte mobile Assistenzrobotik

EinfiUhrung des Demonstratorszenarios

und der Verarbeitungspipeline fir das Zugreifen
Dr. Steffen Miller

www.sonaro-projekt.de . (gi”ji
"sonaro



' Demonstrationsszenario: Einsatz in der Produktion

e Zwei oder mehr Montageplatze an denen Werker Montagearbeiten ausfuhren
e Bedarf: Werkzeug/Werkstiick wird durch den Roboter von Person A
ubernommen und zu Person B gebracht und libergeben

Person B [ Arbeitsplatz B

/

/

mobiler
Roboter

Gegenstand
(Werkzeug)

Person A
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Dr. Steffen Miiller
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1! Designalternativen fiir die Umsetzung des robotischen

Greifens m
e Modellfrei vs. Modell-basiert .W} [E}» / »[%J
e Segmentierung im 3D vs. Segmentierung in 2D Segmen Nesee

=

e Modellschatzung vs. Bekanntes Objekt E

ObjektModell
+ Lage y

Die verschiedenen Verfahren wurden
(gemaR der Spezifika der versch. Projektpartner)
in unterschiedliche Pipelines integriert.

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau NI&KR

Dr. Steffen Miller
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Vorstellung Zwischenstand TU-limenau NI&KR

Dr. Steffen Miller

Modellfrei

- . n
Vorteile:

e Keine fehleranfilligen
Zwischenergebnisse

e Unabhangig vom Objekt

e  Auch mit unbekannten Objekten
Nachteile:

e Keine Trennung von Hand und Objekt
e  Keine Kontrolle tber das Ziel

e  Keine Beritcksichtigung von Task und
Affordances

e Keine Berticksichtigung verdeckter
Objektteile

e Aufwandiges Training fir neue HW und
neue Aufgabe

VS.

Modell-basiert

Farbbild Objekt Modell Greifposen
+ L;y » E;
Vorteile:

e Mehr Kontrolle tber Zielobjekt und
Taskspezifische Greifaufgaben

e  Explizite Trennung von Hand und Objekt
e  HW unabhangig

Nachteile:

e  Mehr Points of Failure in der Kette

e  Komplexere Architektur

Untersuchte Ansatze:

GG-CNN (modellfrei) nicht

zufriedenstellend
> Konzentration auf Modell-

basierte Pipeline

FENTAUM FUR (.3 3
MASCHINENBAU ' _. ™



e

pi! Segmentierungim3D vs. Segmentierung in 2D

) )
Objekt Punkte L L Objekt Punkte
Multikanal 'i‘:“ 2 '-f,a
Punktewolke oget® il o3e3®
DN Segment.-Masken, -
g Hindernis S = E el Hindernis
Punkte Punkte
2o 2 :

Ziel: Trennung von Hand- und Objektpunktewolke (Hindernis und Ziel)

e Beide Varianten wurden untersucht
(3D Segmentierung = TUI QBV), (2D Segmentierung = TUI NI&KR)

e 2D Semantische Segmentierung mittels PointRend = trainiert auf eingenem
Datensatz von in Handen gehaltenen Objekten

e Sehr vielversprechende und performante Losung (10FPS auf GPU)

e Objekterkennung fallt mit ab = Auswahl des geeigneten Objektmodells fir
Tracking und Greifposenermittlung
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Forschergruppe SC
Dr. Steffen Miiller

Kirillov, Alexander, et al. "Pointrend: Image segmentation as rendering." Proc. of

IEEE/CVF conference on computer vision and pattern recognition. 2020.



1 Modellschitzung vs. Bekanntes Objekt

T
Farbbild .
E Modellauswahl ObjektModell
Objekt Modell ’

+ Lage Objekt Modell
N + Lage
Tiefenbild

\;/

Ziel: Form und Lage des Objektes im Raum schatzen als Grundlage fiir Greifposenbestimmung

e  Drei Machine-Learning-basierte Verfahren zur Modellschatzung wurden Untersucht
(ObMan [1], Mesh RCNN [2], Pixel2Mesh [3])

e Alle haben Probleme bei der Generalisierung auf ungesehene Objekte
(Training auf kinstlichen Daten gerendert aus dem ShapeNet Datensatz)

Objekt Punkte

Lageschatzung

.to:.

e  Genauigkeit der Objektform und der Position in Kamerakoordinaten ist bislang unzureichend fir
Greifversuche!

e 2 Implementierung der Lageschatzung fir bekannte Objektmodelle
(parallel zu Arbeiten von GFE wurde von TUI-NIKR ein Tracker auf Basis des ICP Algorithmus entwickelt)

[1] Hasson, Yana et al.: Learning joint reconstruction of hands and manipulated objects, CVPR, 2019
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Dr. Steffen Miiller

[2] Georgia Gkioxari, Jitendra Malik, Justin Johnson: Mesh R-CNN, ICCV 2019

[3] Wang, Nanyang, et al. "Pixel2mesh: Generating 3d mesh models from single rgb images."
Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV). 2018.
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Generischer Ablauf des Greifens

Sensor Data - Grasp
Acquisition » Execution
* Heuristisch:
*RGB-D _ Background *Klassisch: * Analytisch: *Dynamisch:  *Hardware:
Kameras: Subtraction — ICP + Kalman- — Online — ArmPilot — GraspBox
— Kinect4Azure  — Planefitting Filter Tracking — Approximativ _ Grasp-Objective (Kinova Arm)
— AstraOrbbec « 2D Farbbild- — Keypoint+ ICP _ Affordances . ich- — Tiago
ti Statisch: (5 Finger Hand
_ : segmentierung . i . ’
ASUS Xtion ' Mach!ne * Machine — ROS Movelt Parallel-Greifer)
— IOF Kamera ~ PointRend Learning: Learning: — Scitos X3
«Thermokamera ~ ContourMatching — — pixel2Mesh ~ GG-CNN (Kinova Arm)
_ 3system TE-Q1 P0|ntCI01:|d — Mesh RCNN
Segmentierung — ObMan " Alternativen fur
— RGB-D (AtlasNet) Untersuchte

— RGB-D+Thermo

ilschritte

die einzelnen Te
.  ESFIH H

/' EUROPE FOR THURIMGIA  EURDPEAN LMON
FUBCETAM BOCIAL b Exsropsesn oz Fund
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#i!  Urspriinglich geplante Umsetzung der Greif-Pipeline

"sonaro

e Viele methodische Auswahlmadglichkeiten in den einzelnen Zwischenschritten
—> Evolution einer praktikablen Lésung

Sensor Data Grasp
Acquisition » Execution

m -

¥ . .

2 * Heuristisch:

- *RGB-D Kameras: _ Background *Klassisch: * Analytisch: * Dynamisch: * Hardware:

c
;B g — Kinect4Azure Subtraction — ICP + Kalman- — Online — ArmPilot — GraspBox

é — AstraOrbbec — Planefitting Filter Tracking — Approximativ — Grasp-Objective (Kinova Arm)
@) . N : o
2 = — ASUS Xtion * 2D Farbbild- Keypoint+ ICP — Affordances « Statisch: -(rSIaIEO Hand
z B segmentierun . ; . inger Hand,
S 5 — IOF Kamera & & Ma‘:hf"e * Machine — ROS Movelt Parallel-Greifer)
v 85 — PointRend Learning: Learning:
g 33 " Thermokamera Contour Matchin i & - Scitos X3
= Eo% — 13system TE-Q1 . & - Pixel2Mesh — GG-CNN (Kinova Arm)
o 3¢ * PointCloud — Mesh RCNN
< (V] .
? %a Segmentierung — ObMan

O
2 >4a — RGB-D (AtlasNet)

— RGB-D+Thermo ) ESFEEH H

res
4! 4’.-.
THURINGER {71 54 oy
ZENTRUM FOR 3 i,‘ 3
MASCHINENBAU ' _.i*
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%! Urspriinglich geplante Umsetzung der Greif-Pipeline (a)

"sonaro

Multikanal

Punktewolke Objekterkennung,

Vervollstandigung

Warmebild . .
Objekt Modell Greifer
4,,3‘ Affordanzen + Lage
°.;§§§:' (Objektdatenbank) %

Thermo- (. Objekt Punkte ) )
Registrierung | Segmentierung 3D f Objekt- Greifposen-
- Hand tracking/ bestimmung
- Objekt L ) Modellierung * Bewertung

- Hindernis * Optimierung

Hindernis
Punkte

Tiefenbild it
RGBD _ Greifposen
Kamera %

. . . Bewegungs-
Zustandigkeiten: planung &

. TUI QBV ausfiihrung
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¥! Urspriinglich geplante Umsetzung der Greif-Pipeline (a)

w
SONARO

Multikanal
Punktewolke

Objekterkennung,
Warmebild Vervollstandigung Objekt Modell

Greifer
Affordanzen + Lage Modell
(Objektdatenbank) %
Farbbild Objekt Punkte

Thermo-
Registrierung Segmentierung 3D f Objekt- Greifposen-
- Hand tracking/ bestimmung
- Objekt ol ) Modellierung * Bewertung

- Hindernis * Optimierung

Hindernis
Punkte

Tiefenbild

Greifposen

RGBD | e
Kamera = —_ %
. . . Bewegungs-
Zustandigkeiten: planung &

ausfiihrung

e TUIQBV
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1 Integration von SotA Deep Learning Methoden

SONARO

e Neue Machine-Learning Methoden fuhrten zu einer alternativen Pipeline

Sensor Data - Grasp
Acquisition Execution

o
b4
3
= * Heuristisch:
] . . . .
g 2 *RGB-D — Background * Klassisch: * Analytisch: * Dynamisch: * Hardware:
S é Kameras: Subtraction — ICP + Kalman- — Online — ArmPilot — GraspBox
s E — Kinect4Azure  — Planefitting Filter Tracking — Approximativ _ Grasp-Objective (Kinova Arm)
QEZ‘ é — AstraOrbbec * 2D Farbbild- — Keypoint+ICP _ Affordances « Statisch: - -(rsiaf'o s
< _ . segmentierung o : . Inger Hand,
% . ASUS Xtion _ Machine * Machine — ROS Movelt Parallel-Greifer)
g é’ = _ |OF Kamera — PointRend Learning: Learning: eitos X3
S NS _ i . -
& %"5 * Thermokamera Contour Matching  — Ppixel2Mesh — GG-CNN (Kinova Arm)
v =& ° i _
£ 38 _ I3system TE-Q1 SPOIntC|0l:Id Mesh RCNN
£ £ egmentierung — ObM ion
5 S an tegratio
>a ur In
= — RGB-D (AtlasNet) Nicht bis Z

boter gelanst
auf Ro ——— ESFH =

ZENTI"{TJ!\E%UR iv a" ,-’ (UNOPEFORTHUHJHMA mmmmc'n
MASCHINENBAU w_
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Dr. Steffen Miller

Datenverarbeitungspipeline (b) Nutzung des ObMan Verfahrens

Kamera

Farbbild

-

Tiefenbild

Deep Learning
Hand- und
Objekt-
schatzung

Objekt Modell
+ L;%
-

Hand Modell

Greifer
Modelﬁ

Greifposen-
bestimmung

* Bewertung

* Optimierung

—

e GFE und TUI NI&KR haben zusammen dieses Verfahren
untersucht

[1] Hasson, Yana, et al. :Learning joint reconstruction of

hands and manipulated objects. In: CVPR. (2019)

Greifpose%

Bewegungs-
planung &
ausfiihrung

(] ES - -
4 | 2R
- A I
THURINGER L7754 oy
\_J

: elmorE F Gia B
ZENTRUMFUR (. Fcstassaria s B et Far




P4

"sonaro

Wor

o
o
<
zZ
@)
(%}
[}
Q
o
>
—
Qo
—_
(7}
Lo
O
%2
—
o
L

oc
b4
o]
2
>
@
[=
(V]
£
-
2
-
-]
c
©
-
(%2}
c
(V]
K=
[}
2
3
N
oo
c
=
©
=3
(7]
—
o
>

-
o
g
c
()
=
[}
-
w
&
(o]

Integration SotA 2D Segmentierungsverfahren (c)
e Leistungsfahige 2D Segmentierungsverfahren sollten auch erprobt werden
e Moglichkeiten der Objekterkennung integriert

Sensor Data Grasp
Acquisition » Execution
* Heuristisch: -
*RGB-D — Background *Klassisch: * Analytisch: * Dynamisch: * Hardware:
Kameras: Subtraction — ICP + Kalman- — Online — ArmPilot — GraspBox
— Kinect4Azure  — Planefitting Filter Tracking — Approximativ _ Grasp-Objective (Kinova Arm)
— AstraOrbbec « 2D Farbbild- — Keypoint+ICP — Affordances « Statisch: — Tiago
3 . segmentierung . : . (5 Finger Hand,
ASUS Xtion - Mach!ne * Machine — ROS Movelt Parallel-Greifer)
— |OF Kamera — PointRen Learning: Learning: _ Scitos X3
- Thermokamera ~ ContourMatching — — pixel2Mesh — GG-CNN (Kinova Arm)
_ 13system TE-Q1 -PothIogd — Mesh RCNN
Segmentierung — ObMan
— RGB-D (AtlasNet)

.

- ReBbrThermo <. ESFH
;g“'?r‘{héjchﬁﬂn (;{E “';"*,C;’ EUROPE FOR THURINGIA  EURCPEAN LMD
MASCHINENBAU ~ .v:'\-- ““““““ L Esropen Soci Fund




i Datenverarbeitungspipeline (c) 2p segmentierung mit
Objekterkennung

Segment.- Objekt Modell
Farbbild Detection & Masken, Model DB ObjektModell Greifer
Segmentierung 2D Label und Mesh, = + Lage Modell
- Hand SO Affordanzen w
- Objekt !I =
&
Objekt Punkte

Haira) f Objekt- Greifposen-
RGBD . tracking bestimmung
| PointCloud o mit ICP + Bewertun
Kamera PointCloud e &
* Optimierung

Masking Hand Punkte

Greifposen

©® %3

XYZ

Punktewolke

Bewegungs-
planung

GraspObjective
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pif Datenverarbeitungspipeline (c) integriert auf Robotern

Objekt Modell

] Segment.- Model DB
Farbbild Detection & Masken, Objekt Modell Greifer
Segmentierung 2D Label und Mesh, = + Lage Modell
- Hand SO Affordanzen w
- Objekt
Objekt Punkte

Tiefenbild f Objekt- Greifposen-
RGBD Filterung tracking bestimmung
‘ i ‘3’” i .
Kamera = Roboterteile PointCloud mit ICP BeV\{erjcung
* Optimierung

Masking Hand Punkte

Greifposen

a4

Bewegungs-
Distance planung

Map
GraspObjective
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XYZ
Punktewolke

Notwendige
Kleinigkeiten fur
eine reale

ppplikation auf
dem Roboter

PointCloud .
Distance

Mapper
(Distanz-
transfor-
mation)
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' Integration des multimodalen 3D-Sensorsystems auf
dem Tiago-Roboter

e Stand zum letzten Workshop:

I3system TE-Q1

* Roboter wurde ausgestattet mit:
= Kinect4 Azure->X,Y,Z,R,G,B

= |3Systems TE-Q1 Thermal Camera
(384x288, 8-14um) -> T

= Astra Orbbec (ASTRAS)->X,Y,Z,R, G, B
e Registrierung aller Bilder fir die

Berechnung einer multimodalen
Punktewolke (X, Y, Z; R, G, B; T)

Astra Orbbec

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau QBV

M.Sc. Yan Zhang
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e

pi! Datensatz fiir Multimodal Point Cloud Segmentierung

e Erreichter Stand

= Datensatz zur Evaluation der 3D Segmentierungsverfahren aus SONARO
HandObject Datensatz generiert (X, Y, Z; R, G, B; T)
e Kombination von zufalligen Hintergriinden und Hand-Objekt Punktwolken
e Train-Datensatz: 10024
e Validation-Datensatz: 1726
e Test-Datensatz: 1136 (Bekannte Objekte)
e Test-Datensatz: 1129 (Unbekannte Objekte)

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau QBV

M.Sc. Yan Zhang

"
<
=2
@)
n
9]
Q
(o)
=
—
ap
—_
)
<
O
(%]
—
o
L

ZENTRUM FUR ¢
MASCHINENBAU



i./:&ij‘!

"sonaro

Forschergruppe S

>
[+2]
(e}
=]
©
[=
(V]
£
-
2
-
-]
c
©
e
w
c
(V]
K=
Q
2
3
N
oo
c
2
©
=]
w
S
o
>

oo
<
©
<
N
c
©
>
(5]
“
3

Vergleich zwischen 3D-Sensoren

Sensor Data
Acquisition [ |

*RGB-D
Kameras:

— Kinect4Azure
— AstraOrbbec

v

— ASUS Xtion

v

— |OF Kamera

* Thermokamera
— I3system TE-Q1

v

Vergleichsexperimente zwischen drei 3D-Sensoren:

Motivation: Es gibt viele alternative 3D-Sensoren. Die Vor- und
Nachteile sowie Eigenschaften der Sensoren sollen mittels dieser
Experimente zusammengefasst werden. Vorschlag zum
Verwendungsbereich oder -zweck jedes Sensors wird gegeben.

 Experiment 1: Evaluation der durchschnittlichen
Punktpositionsabweichung der aufgenommenen Punktwolke
fur Objekte aus unterschiedlichen Materialien

 Experiment 2: Evaluation der Punktwolkeaufnahme fiir
geneigte Flachen

Segmentierung — ObMan
— RGB-D (AtlasNet)

— RGB-D+Thermo

THURINGER L7
ZENTRUM FUR ':,,"
MASCHINENBAU




1 Vergleich von 3D-Sensoren Testplattform (Graspbox)

= JOF-GOBO-M, ASUS-Xtion und Kinect-Azure wurden an der Testplattform montiert und
kalibriert.

= Die Punktwolkendaten von IOF-GOBO-M werden mittels WebSocket von einem
Windows-PC an den Linux-PC Ubertragen.

= Vergleichsexperimente zwischen den drei 3D-Sensoren wurden durchgefiihrt.

Windows
Rechner

>
o
o
=}
©
c
Q
E
>
2 (Server)
2
S &
R
S =S Websocket
2 NS
o <
g 28
< [7) q
a 23 Linux
o OS¢
T > 2 Rechner

(Client)




P! Vergleich zwischen I0F-Kamera, ASUS und Kinect

e Technische Daten von IOF-GOBO-M, ASUS-Xtion und Kinect-Azure

Pixelzahl pro 3D-Bild 1024x1024 (variabel) 640x480 1024x1024
3D-Datenrate 36 fps 30 fps 15 fps
Offnungswinkel * H: 48°, V: 44° H:116° V:90° H:120°, V: 120°
Nominale Messgenauigkeit 0,1mm ca. 2 mm [1] 1,5 mm [2]
Messfeld 0,4—-1,0 m (variabel) 0,8-3,5m 0,25—-2,21m

* H: Horizental, V: Vertikal
[1] Rauscher, G., Dube, D., & Zell, A. (2016). A comparison of 3d sensors for wheeled mobile robots. In Intelligent
Autonomous Systems 13 (pp. 29-41). Springer, Cham.

[2] TOlgyessy, M., Dekan, M., Chovanec, L., & Hubinsky, P. (2021). Evaluation of the Azure Kinect and Its
Comparison to Kinect V1 and Kinect V2. Sensors, 21(2), 413.

>
[+2]
g
=]
©
=
[}
£
-
)
-
-]
c
©
-
w
=
(]
=
[*]
2
3
N
=]
c
=
©
=]
w
S
o
>

oo
<
©
<
N
c
©
>
(5]
“
3

Forschergru

. ESFIE &

< ».

ATy
EUROPE FOR THURIMGIA  EURDPEAN LMON
E . Exsropsesn Sock Fu

THURINGER _ {
ZENTRUM FOR
MASCHINENBAU

FUBCETAM BICIAL Fat opamn Sz Funcd



51 Experiment 1

e Durchschnittliche Punktpositionsabweichung der aufgenommenen
Punktwolke fiir Objekt aus unterschiedlichen Materialien

Lackierte Riickseitige

>
o
(of
>
@
c
£ Alufoli
£ ufolie
; Holzplatte Buchcover Schneidbrett bedruckte
= (Kunststoff) Glasplatte
c g ce a
= : " |
O &
o 5
O 3
Q_ —
SRk
— o0 N
B S c
g3
2 24
S S= 4
' Kunststofftablet
Papier Stoff (Textil) Schaumstoff Kunststoffbox (spiegelnd, schwarz)

(Teiltransparent)



ii! Experimentl
e Durchschnittliche Punktpositionsabweichung der aufgenommenen Punktwolken
fiir Objekte aus unterschiedlichen Materialien

Il jof
207w asus
mmm kinect
mmm unaufnehmbar Alufolie Kunststoff
_15- y tablet
£ (spiegelnd
2 £ , schwarz)
> E 10
s [3 Schneid oTstStoff
E brett Riickseitige Schaum| |box
é 5 Lackierte Buch- (Kunstst||bedruckte - Stoff stoff (Teiltrans
5 Holzplatte| [cover | |off) Glasplatte Papier| |(Textil) parent)
©
= b
o 3 0-
ﬁ '§ w | Einheit | Lackierte Schneid- Riick- Alufolie Papier Stoff Kunst- Kunststoff
o S c Holz- brett seitige (Textil) stoffbox tablet
g 25| (mm)
> ';‘o.,g‘ platte (Kunst- bedruckte (Teiltrans | (spiegelnd
P £ c stoff) Glasplatte parent) , schwarz)
U = >‘E
S 25 IOF 0,662 0,347 0,445 0,482 0,850 0,453 0,889 1,099 0,558 -
e n
5 2
2 >2 ASUS 1,512 1,627 1,785 1,520 1,819 1,518 1,615 1,218 1,427 2,007

Kinect 1,360 1,654 1,832 1,457 14,761 1,533 1,373 2,858 = 21,200
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Experiment 2

Punktwolkenaufnahme geneigter Flachen

Motivation: Fur Singleview-3D-Sensor, gibt es immer ein
Problem, dass geneigte Flache (tangentiale in die Tiefe
gehende Flache) des Objekts schwierig von 3D-Sensor
aufgenommen werden kann. (Siehe Abbildung 1)

Ziel des Experiments: Evaluation der
Punktwolkenaufnahme der Sensoren
fir die tangentiale Flache.

Eine Platte (Lackierte Holzplatte) (siehe
Abbildung 2) wird bei unterschiedlichen
Neigungswinkeln 6 von 90° bis 45°
gemessen.

Auswertungskriterium: Quotient von Anzahl
der aufgenommenen Punkte und der
theoretischen Max-Punktzahl.

Ist—Anzahl

R ="
esult Soll—Anzhal

.

Lackierte

Holzplatte

)

Tangentiale in
die Tiefe

gehende Flache

Abbildung 1




¢  Experiment 2
e Punktwolkenaufnahme fiir unterschiedliche Neigungswinkel
(Objekt: Lackierte Holzplatte)

100+ IOF-GOBO-M
ASUS-Xtion
80 | Kinect-Azure
& 60 -
3
o 3
=1 e 40 A
e
(]
£ 20 |
)
-
'g 0 Neigungswinkel (Grad)
z B 90 85 80 75 70 65 60 55 50 a5
 :
L 2w
S ¥
= 3
g gg IOF 0% 0% 1,13% 96,68% 100% 100% 100% 100% 100%
o >
ASUS 0% 0% 0% 27,68% 99,95% 100% 100% 100% 100%

Kinect 0% 0% 4,67% 32% 44,02% 67,74% 88,9% 100% 100%
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M.Sc. Yan Zhang

Vergleich zwischen IOF-Kamera, ASUS und Kinect

Stereo Camera Time-of-Flight Camera
|IOF-GOBO-M ASUS-Xtion Kinect-Azure
- Hohe Ortauflosung & - Dunkle und spiegelnde - GroRer Offnungswinkel &
@ Bildauflésung Objekte kdnnen robuster Arbeitsbereich
% - Hohe Genauigkeit aufgenommen werden. - Leistungsstarkes SDK
£ | - Vollstandige Erfassung bei - Opensource SDK (z.B: Menschliches Skelett erkennen)
g groRtem Neigungswinkel von (OpenNI unterstitzt) - Hohe Bildauflésung
Flachen kann erreicht
werden (bis 75°) - Niedrige Genauigkeit
- Kleiner Offnungswinkel & - Niedrige Bildauflésung - Problem fir teiltransparentes Objekt
QJ . q
— | Abeitsbereich - Niedrige Ortauflésung - Unscharfe Kanten
E - Hohe Leistungsaufnahme - Niedrige Genauigkeit - Problem bei geneigten Flachen
O | - SDK unterstitzt nur Windows - Vollstandige Erfassung nur bis zu
CZU einem Neigungswinkel von bis zu 50°
moglich
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1 Vergleich zwischen IOF-Kamera, ASUS und Kinect

e Zusammenfassung:
= |OF-GOBO-M:
e |OF-3D-Sensor hat sehr gute Genauigkeit aber kleineren Arbeitsbereich und ist somit

flr stationare Roboter mit Feinarbeit besonders geeignet.
Flr ein mobiles System wegen des grolien Strombedarfs nicht geeignet.

=  Kinect-Azure:

e Kinect-Azure hat groRen Arbeitsbereich und Offnungswinkel, aber niedrige
Genauigkeit. Deshalb ist Kinect-Azure geeignet fiir grobe Umgebungserkennung oder
-verstandnis einer grolRe Szene.

= ASUS-Xtion:

e Im Gegensatz zu den anderen zwei Kameras kénnen viele dunkle und spiegelnde
Objekte bei mittlerer Genauigkeit aufgenommen werden. Deswegen ist ASUS-Xtion
geeignet, an einem mobilen Roboter eingesetzt zu werden, um einfache Aufgaben zu
erledigen.
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1 Motivation Segmentierung mit multimodalen 3D-

Daten
e ot -.-_.. =
* Segmentierung mit multimodalen Daten
< * Heuristisch: * Motivation: Fur sichere Hand-Objekt-
Al |°RGB-D |_— Background Segmentierung, gibt es das Problem, dass eine
§ Ka:eraS: subtraction saubere Segmentierung des Giberlappenden
3 - Kinectthzure - Planefitting Bereich zwischen Hand und Objekt schwierig ist.
o5 — AstraOrbbec 2D Farbbild- . °
= 5 _ ASUS Xtion segmentierung Menschen habe.n eine Temperatur von 37 °C
S 3 _ OF Kamera - PointRend und Objekte weichen davon ab (oft
°§’ s § - Thermokamera—| Contour Matching Raumtemperatur ca. 20°C). Deswegen soll eine
SR i3system TEQL ' PointCloud multimodale Punktwolke (XYZ RGB T) mit
N Segmentierung Thermobild zur sicheren Hand-Objekt-
g 8= - ROBD Segmentierung genutzt werden.
RGB-D+Thermo [*

4 -

A

;g“?&%%n CFSE Y EUROPE FOR THURINGIA
MASCHINENBAU



iﬁidd‘!

2

"sonaro

Forschergruppe

>
[+2]
(e}
=]
©
[=
(V]
£
-
2
-
-]
c
©
e
w
c
(V]
K=
Q
2
3
N
oo
c
2
©
=]
w
S
o
>

oo
<
©
<
N
c
©
>
(5]
“
3

Ansatz zur Segmentierung: WGM-Netzwerk

Warmebild

Multikanal
Punktewolke

#

WGM-
Segmentierungnetzwerk

e WGM-Netzwerk ist ein
neuronales Netzwerk fur
multikanalige
Punktwolkesegmentierung.

e Eine multimodale Punktewolke
wird mittels des Netzwerks in
drei Klassen segmentiert
(Objekt, Hand und Hindernis).

Segmentierung 3D
- Hand

- Objekt

- Hindernis

Objekterkennung,
Vervollstandigung
Affordanzen

o’ (Objektdatenbank)

T

Objekt Punkte

R,
Hand Punkte

0 %3’

-

Hindernis
Punkte

Greifer

Modell {

Objekt Modell

‘.
() ’.
.‘.
-

Merkmal des WGM-Netzwerks
| » Mittels WGM (Weighted Group

Matrix) werden lokale Merkmale des
Punkts extrahiert und aggregiert, um
fein zu segmentieren.

Im Gegensatz zu PointNet, besitzt
das WGM-Netzwerk ein lokales
Merkmalextraktions-model
—>bessere Segmentierungsgiite zu
erwarten.

WGM-Netzwerk ist im Vergleich zu
PointNet++ bei ahnlicher
Segmentierungsglite wesentlich
effizienter.




vi! Segmentierung: WGM-Netzwerk

"
SONARO

e Stand zum letzten Workshop:
= Eingabepunktwolke wird homogen in drei verschiedenen Auflésungen abgetastet

=  Segmentierung wird mit der Hilfe von WGM-Merkmalextraktion und WGM-
Merkmalaggregation in jeder abgetasteten Punktwolke erledigt.

o
P e,
.

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau QBV

e U T— — i — I —— | PRS— =
O 1 WGM Netzwerk P 2 |
4 I Globale WGM- WGM WGM- '
2 g2 I Merkmal- Merkmal- Merkmal- Merkmal- '
© o X . . 1
N S = : extraktion 1 extraktion extraktion extraktion | |
oo
2 25 :
(o )
2 B3 ' WGM- WGM- WGM-
2 ] |
L >3 : Merkmal- Merkmal- Merkmal- |« I
| aggregation aggregation aggregation :
| —
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Segmentierung: WGM-Netzwerk

Erreichter Stand:

Optimierung der Segementierungsnetzwerk.

e Multisearchradius-Mechanismus zur lokale Merkmalextraktion

Weightf 7 S Weighta
: . . ‘\ 1
\ { Optimierung >
oll%
[ ] 1 ® [ ]
e o\ * I
. [ ] ‘——.—— L —> b ‘__.' b -
. ° of Distance ° ° r,b n 13 Distance
) ¢ ® .
) ° PY [ ®

Evaluation basiert auf eigenem domanenspezifischen Datensatz

Trainingphase: Downsampling der Punktewolken von Datensatz auf gleiche
Grolde (10k, 7) fur Trainingphase.

Testingphase: In Inference- oder Testingphase wird die Punktwolke mit
originalen GroRe eingegeben.

Intersection

= |loU

Auswertungskriterium: mean loU Union

THURINGER
ZENTRUM FUR

(Quotient von Intersection und Union.)
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M.Sc. Yan Zhang

Segmentierung: WGM-Netzwerk

Vergleichen zwischen XYZRGB-T, XYZRGB und XYZ (Test-Datensatz bekanntes Objekt: Feile)

Testdatensatz (Bekanntes
Objekt)

XYZRGB-T 94,45%

XYZRGB 86,67%

XYz 66,70%

Mean loU: mean Intersection over Union

Segmentation XYZRGB-T | |

Ground-Truth

EURCFEAN LN
Exsropsesn oz Fund
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» 'j e °
' Segmentierung: WGM-Netzwerk
e Vergleichen zwischen XYZRGB-T, XYZRGB und XYZ (Test-Datensatz unbekanntes Objekt: CD-Box)

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau QBV

:‘é’ Testdatensatz (Unbekanntes
¥ Objekt)
= | ]
> XYZRGB-T 94,27% &
3 o &
s XYZRGB 85,62% .
XYZ 58,39% r )
: . . || Segmentation XYZRGB-T | Ground-Truth
Mean loU: mean Intersection over Union
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M.Sc. Yan Zhang

Videobeispiel Segmentierung (unbekante Objekte)

l, XYZRGB segmentation

‘l'
s, OBJECT:

Red points:
Hand

Object

Black points:
Background



i1 Segmentierung auf multimodalen 3D-Daten
e Zusammenfassung:

= Die Erhohung der Segmentierungsleistung mit Hilfe der multimodalen 3D-
Daten (XYZRGB-T) ist deutlich.

= Gute Generalisierungsfahigkeit auf unbekannte Objekte

= Abfall der loU zwischen bekannten Testobjekten und Unbekannten:
e XYZRGB-T: fast keine Reduzierung (c.a. 0,2%)
e XYZRGB: kleine Reduzierung (c.a. 1%)
e XYZ: grolle Reduzierung (c.a. 10%)

Testdatensatz (Bekannte Objekte)  Testdatensatz (Unbekannte Objekte)

XYZRGB-T 94,45% 94,27%
7 XYZRGB 86,67% 85,62%
XYZ 66,70% 58,39%

Mean loU: mean Intersection over Union

= Sowohl fur bekannte Objekte als auch unbekannte Objekten haben multimodale 3D-
Daten immer die beste Segmentierungsleistung.

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau QBV

Forschergruppe S
M.Sc. Yan Zhang

= Multimodalen 3D-Daten hat bessere Robustheit bei unterschiedlichem Umgebungslicht.
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Zusammenfassung

e An der Testplattform (Graspbox) wurde der Vergleich zwischen drei 3D-
Sensoren (Kinect-Azure, ASUS-Xtion und IOF-GOBO-M) durchgefiihrt.

e Analyse zum Anwendungsbereich der drei 3D-Sensoren im Bereich von
Robotik durchgefiihrt.

e Optimierung des WGM-Segmentierungsverfahrens.

e Evaluation des Segmentierungsverfahrens wurde durchgefiihrt. Der
Vorteil der Verwendung der multimodalen 3D-Daten konnte gezeigt
werden.



' Ausblick

Kameraposition am Roboter

e Statisch extern:
= Bsp. Tiago: Sensorik am Kopf

= Multimodales 3D-Sensorsystem:
e [3system Q1 (Thermo)
e Orbbec Astra (RGB-D)

= Nachteil: Verdeckungen durch Roboterarm ‘

e Mitbewegt am Roboterarm: 3system V1

Realsense L515

= Bsp. RBKairos: Sensorik an Greifhand

= Multimodales 3D-Sensorsystem:

¢ [3system V1 (Thermo);
e Realsense L515 (RGB-D)

= Nachteil: kleiner Wahrnehmungbereich im Nahbereich

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau QBV

M.Sc. Yan Zhang

@)
n
9]
Q
(o)
=
—
)
—_
)
<
O
(%]
—
o
L

- ESFH B

zsnrrn MF[JR -Z:;‘- i
MASCHINENBAU




91  Ausblick auf das letzte Projekthalbjahr

Projektziele Offene Punkte (todos) Zusatzliche erwartete Ergebnisse bis
Projektende

Robuste Trennung * Verbesserung der *  Erweiterung der Untersuchung zur

von Objekt und Segmentierungsleistung nutzung multimodaler Daten auf 2D

Hand Segmentierung (NIKR, QBV)

Konzeption und * Vergleich von externer zu

Evaluation mitbewegter Sensorik im Greifer

multimodaler
Tiefensensoren

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau QBV

=2

% o Integration auf * Integration der 3D SR * Integration auf RBKairos
§ s Roboterplattform Segmentierung in -

;:'f E fir Demonstrator Demonstrator-Pipeline 3

R auf Tiago 2
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Beiratstreffen am 20.04.2021
Vorstellung der Arbeiten von GFE Schmalkalden e. V.

Dr. Daniel Garten
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#i! Einordnung der GFE in SONARO

"sonaro

KRTA4!: Dialog zur
Aufgaben- Ankiindigung der
erteilung Ubergabe eines

Objektes
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sementierung

ETA D

Interaltions- erkennung & - -
position ) I{.‘“ge' — IKRTA 5.2
bestimmen und =Tl bewegung
einnehmen & ; ausfuhren
p Bestimmiing ’
ferairnncitinn 2. B
| - | - -p .
DEwWEeyUIIyS- "ORV.TA 2.5
g ‘ IKR'TA'S:: ’ und Abnahme-
5 P HKR TA 4.2 ’ — . bereitschaft
>0 Trapsnort & erkennen
v Q [\ |
= Unerwachung
O € c / | e )
e T8 3V 1R 3.2 des sicheren NIKR' TA4
g = Griffs position
S 28 = ind bestimmen und
m -
T S fb CIRKETIIULY einnehmen
§ v < NSRETASG. 20 & -
° G&
w

() E s
' F
M Al

THURINGER £ Fal}

.. EUROPE FOR THURIMGIA  BURDPEAN LMON
ﬁ%}ﬂm;@iu“{ ) DT Eeroperm Sozis Fud




#i'  Arbeitsplan fiir GFE iiber die Projektlaufzeit

SONARO

Zuarbeiten

von:
< TULNIKR

Zuarbeiten
far:

TUI-NIKR

Workshop 5
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#i' Datenverarbeitungspipeline

Objekt Modell

Segment.-

Model DB

Farbbild Detection & Masken, ObjektModell Greifer
Segmentierung 2D Label und Mesh, = + Lage Modell
- Hand SO Affordanzen w
- Objekt

Objekt- Greifpc sen-
PointCloud tracking bestim nung

Kamera mit ICP * Bewzrtung

PointCloud e aotbniorun
Masking g

Greifposen

a4

. Bewegungs-
Ziel: planung

GraspObjective

XYZ
Punktewolke

Objekterkennung
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#i1 Datenverarbeitungspipeline mit verwendeten Verfahren

SONARO

* Heuristisch:

*RGB-D _ Background *Klassisch: * Analytisch: *Dynamisch:  *Hardware:

L§ Kameras: Subtraction — ICP + Kalman- — Online — ArmPilot — GraspBox
< — Kinect4Azure  — Planefitting Filter Tracking — Approximativ _ Grasp-Objective  (Kinova Arm)
N - — AstraOrbbec * 2D Farbbild- — Keypoint+ ICP _ Affordances . icohe — Tiago

£ ti Statisch: (5 Finger Hand
5 £ B . segmentierung . i . ’
Z > 6 ASUS Xtion PointRend Mach!ne * Machine — ROS Movelt Parallel-Greifer)
g 22 — 1OF Kamera — PointRen Learning: Learning: Scitos X3
O 9 _ ; . -
§ E: * Thermokamera Contour Matching  — pixel2Mesh — GG-CNN (Kinova Arm)

-_ 0 ° H

gﬂ 58 _ I3system TE-Q1 PothIom.Jd — Mesh RCNN
g S o Segmentierung — ObMan
g Wk - -
5 i s RGB-D (AtlasNet)

— RGB-D+Thermo )
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Forschergruppe SC
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Untersuchte Verfahren zur modellbasierten Objekt-

detektion HALC o N

Es wurden auf Basis der industriellen a product of MVTec
Bildverarbeitungsbibliothek HALCON mehrere Ansatze entwickelt und
evaluiert

1. Form-und farbbasierte Matching-Verfahren auf Basis eines 2D-
Referenzbildes und des aktuellen RGB-Bildes der Roboterumgebung

2. Key-Point-basiertes 3D-Matching auf Basis der 3D Modelle des SONARO
HandObject Datensatzes
3. Kombiniertes Verfahren aus Deep-Learning und ICP (lterative-Closest-

Point) auf Basis eines vorher aufgenommenen
3D-Datensatzes der zu detektierenden Objekte sowie des aktuellen RGB-
und Tiefenbildes der Roboterumgebung




1 Ansatz zur konturbasierten Detektion

1. Nutzung von Referenzobjekten (aufgenommen vor stabilem Hintergrund
- Greenscreen) als Template fiir 2-D-Matching (kontur- und texturbasiert)

2. Suche des Referenzobjektes im RGB-Bild der Astra-Orbbec oder Kinect-
Kamera (Ergebnis: Bildregion des Objektes inklusive verdeckter Bereiche)

3. Lookup der Tiefendaten des Objektes
— Region of Interest (Rol) in Point Cloud

4. Registrierung der Tiefendaten des Objektes (Rol) mit dem zugehoérigen
3D-Modell aus Datensatz
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https://github.com/ikalevatykh/mano_grasp

"sonaro

vi! Beispiel Milchflasche — Referenz-Template generieren

Referenzbild

Segmentierung und
Konturdetektion Referenz-Template
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"sonaro

vi!  Beispiel Milchflasche — Referenz-Template suchen

Suchbild

Detektion des Referenztemplates
auf Basis von Kontur-Matching
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vi! Beispiel Milchflasche — Tiefen-Lookup

Tiefen-Lookup

Lookup und Unterabtastung der
Tiefendaten (Rasterabstand 10 Pixel)
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SONARO

. Beispiel Milchflasche — Tiefen-Lookup

Punkte aus Tiefen-
Lookup

3-D-Modell des zu
suchenden
Gegenstandes
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Fehlerbetrachtung: Bereiche der Hand sowie Ungenauigkeiten in den
Datenskalierungen fliihren zu Fehlern
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#i! Ergebnisse zum Konturbasieren Matching

Nachteile:
1. Konturbasiertes Matching erfordert Ansichten aus mehreren Perspektiven

2. Da ebenfalls Innenkonturen verarbeitet werden und insbesondere auch
Aufdrucke (Beispiel: Beschriftung auf der Milchflasche) berlicksichtigt werden
wird Nachteil 1 noch verstarkt

3.  Nurca. 25 % Verdeckung des zu detektierenden Objektes durch die Hand ist
handhabbar

4. Invarianz gegenlber affinen Transformationen liegt vor, jedoch nicht
gegenuber perspektivischen

Fazit:
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41 Alternativer Detektionsansatz: Key-Point-basiertes 3-D-Matching

"sonaro

Grundgedanke:
Bestimmung von markanten Punkten (Key-Points) am 3-D-
Referenzmodell und Einpassung dieser in die aufgenommenen 3-D-
Daten (siehe Beispiel: Cutter-Messer)

Ergebnis der Untersuchung:

1. Konvergenz sowie Rechenzeit stark Abhangig von Struktur der aktuellen
Bildszene der Roboterumgebung

2. Suchbereich teilweise sehr gro8 (Erfassung des Bereiches von 1 bis 3 m vor dem
Sensor bei Azure Kinect)

3. Verkleinerung des Suchbereiches fihrt zu Artefakten an den Randern
Sehr lange Rechenzeiten (teilweise mehrere Minuten fiir eine Bildszene)

= Insbesondere aufgrund der hohen Rechenzeit ist das Verfahren nicht praktikabel
flir den Anwendungsbereich
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!  Kombiniertes Verfahren (Deep-Learning + ICP)

.
B
&8 Objektdetektion und Referenzmodell Referenzmodell
S &&

Bestimmung ROI suchen einpassen
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!  Kombiniertes Verfahren (Deep-Learning + ICP)

Grundgedanke: Bisher untersuchte Deep-Learning-Verfahren ermdglichen

eine Lokalisation des Gegenstandes im Raum, welche
jedoch zu ungenau fir die Griffpunktbestimmung ist.

=> Verfeinerung der Objektkoordinaten durch ICP-basierte
Nachverarbeitung
Verfahrensablauf:

1. Detektion des Gegenstandes auf Basis von Deep-Learning (YOLO Detektor) im
RGB-Bild

2. Tiefen-Lookup und Berechnung der 3-D-Koordinaten mittels der intrinsischen
Kameraparameter => initiale Punktmenge Gegenstand

3. Einpassung eines vorher aufgenommenen 3-D-Referenzobjektes in die initiale
Punktmenge und Verwendung von deren Pose zur Griffpunktbestimmung
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Kombiniertes Verfahren (Deep-Learning + ICP)

1.

Nutzung der Ergebnisse der Objektsegmentierung des
ungenauen aber schnellen Deep-Learning-Detektors als ROI

ROl im RGB-Bild

Ausschneiden eines rechteckigen Bereiches mit
entsprechendem Toleranzfenster um das gefundene Objekt
aus den 3-D-Daten

Durchfihrung des 3-D-Matchings auf den ausgeschnittenen
Daten in diesem Bereich




' Verwendete Datenstrukturen

Eingabedaten:
3-D-Daten 3-D-Modell der Referenzgegenstande
3-D-Daten der Szene

Ausgabedaten:
1. Transformiertes 3-D-Modell der Referenzgegenstande

2. Optional: Affine Transformation zwischen 3-D-Referenzmodell und Ist-
Daten der aktuellen Szene

Verwendeter Sensor zur Aufnahme der RGB- und Tiefendaten:
Microsoft Azure Kinect

c
7]
-
S
c >0
<C 9 =
= v 9
O € c
v 99 o
o B O
a S=
= &
2 O
0w £ <
T < u
G oo
S w e
v w1
Bl-l-h'
e oo

(<))
(<))



e \3'4 3_D-MatChing

SONARO

3-D-RegistrirRefggeramrhoBaltameteroptimieingepasstes 3-D-Referenzmodell

Dr.-Ing. habil. Daniel Garten

GFE Schmalkalden e. V

unterabgetastet auf Punktabstand max. 0.005
. ESFIH




ki! 3-D-Matching

3-D-Szene mit eingepasstem 3-D-Modell RGB-Bild der Szene
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! Ergebnisse auf Referenzdatensatz mit 32 Objekten

1. 3D-Matching liefert eine korrekte Einpassung in 94 % der Falle auf dem
Testobjekt Milchflasche (80 Samples)

2. Keypoint-basiertes Matching liefert gute Ergebnisse bei nicht
vorliegender Grobausrichtung

3. ICP konvergiert nur bei hinreichender Grobausrichtung und macht
Probleme mit verdeckten Bereichen

4. Objekte mit eindeutiger und charakteristischer Form wie Akkuschrauber,
Frisbee oder Kunststoffflasche werden mit hoher Sicherheit gefunden

5. Objekte mit Stil wie Drahtblrste, Feile oder Hammer werden aufgrund
geringer Verdeckungen und eindeutiger Geometrie gut gefunden
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pi!  Zusammenfassung

Stand zum letzten Workshop:

Deep-Learning-basiertes Verfahren zur Schatzung des Objekt-
Meshes auf Basis von RGB- und Tiefendaten erprobt.

Erreichter Stand:

Konzeption eines kombinierten Verfahrens aus
Deep-Learning + ICP zur Steigerung der Genauigkeit der
Posenschatzung fir eine optimale nachgelagerte Griffplanung

Weiteres Vorgehen:

Rechenzeitoptimierung der ICP-Komponente des Verfahrens
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EURDPE FOR THURIMGIA EURDFEAN LM

Forschergruppe SONARO

Smarte Objektiibernahme und —iibergabe fiir die
nutzerzentrierte mobile Assistenzrobotik

EinfiUhrung des Demonstratorszenarios

und der Verarbeitungspipeline fir das Zugreifen
Dr. Steffen Miller

www.sonaro-projekt.de p};ﬁiy_i
Wsonaro



e

i1 SONARO HandObject Datensatz

e Ziel:
* Datensatz mit Farb, Thermo und Tiefenbildern von Objekten
und haltenden Handen
e 3D Position und Mesh der Objekte
* Segmentierte Punktewolke (Hand vs. Objekt)

* Objekte aus Kategorie Werkzeuge und greifbare Gegenstande

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau NI&KR
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S S35
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E % s v Objektmesh

282 N . L + Pose im Referenz
W=l Astra Orbbec S RGB und Depth, Kinect4 RGB und Depth, Raum ohne Hand
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Datensatzaufnahmesetup

Erreichter Stand:

* Objektmodelle mit 3D Scanner erfasst oder CAD
Modelliert

* Objekte fest positioniert und dann Hand zu
bekannter Objektpose gefiihrt

e 49 Objekte a ca. 120 Bilder > mehr als 300GB

* - Green Screen Segmentierung
ermoglicht automatische Labelung im 2D Bild

* Objektmodell und registrierte Lage ermaoglicht
automatische Segmentierung der Punktwolke in
Hand und Objekt

Ausblick:

» Datensatz soll publiziert werden




i1 Arbeitsplan fiir TUI-NIKR iiber die Projektlaufzeit

"sonaro

Zuarbeiten
von:

Spezifi- Hofliche Navigation,
kation Bewegungssteuerung Manipulatorik , HSM

Q TUI-QBV

(S S S| ——

Aufsetzen einer Greifpunktermittlung unter Nutzung von ’ GFE
Basisapplikation mit ROS Objektmetadaten
|
oc
3 Ablaufsteuerung Anbindung der 3D Mapping fur Anbindung der
E Positionsdaten lineue Kamera von Gesten-
E’ ’Ovon HSM TUI-QBV erkennung,
S Inbetrieb- || Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep- Ta:g.keltsfort-
e nahme Learning-basierte Bilddetektoren ':; ;'tt“_
©
3 TIAGO ) odellierung
()
B Roboter Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf
S
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1 Arbeitspaket Navigation & Bewegungssteuerung

e Stand zum letzten Workshop:
= dynamischer Bewegungsplaner einsatzbereit

= Zielfunktion fiir den Greifprozess noch suboptimal

¢ Erreichter Stand:

= Neuentwickelte Greifzielfunktion
e keine Zustandstrennung mehr zwischen Annaherung und Zugriff

e Kraftmessung als Trigger fiir Zugriff (weil Mensch das Objekt nicht still halt bis der
Roboter angekommen ist)

= Verbesserte Trajektorienplanung > glattere Bewegungen

= Untersuchung zur Integration externer Bibliotheken fiir Kollisionsberechnung
flhrte nicht zum Ziel (abgebrochene studentische Arbeit)
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Dr. Steffen Miiller

e Weiteres Vorgehen:

= |mplementierung Ubergabeverhalten
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Dr. Steffen Miller

Arbeitsplan fiir TUI-NIKR iliber die Projektlaufzeit

Spezifi-
kation

Hofliche Navigation,

Bewegungssteuerung Manipulatorik

Aufsetzen einer
Basisapplikation mit ROS

Ablaufsteuerung

Greifpunktermittlung unter Nutzung von
Objektmetadaten

Anbindung der
Positionsdaten
von HSM

3D Mapping fur
eue Kamera von
TUI-QBV

Inbetrieb-
nahme
TIAGO
Roboter

Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep-

Learning-basierte Bilddetektoren

Anbindung der
Gesten-
erkennung,
Tatigkeitsfort-
schritt
Modellierung

Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf
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pi!  Greifposenermittiung

e Stand zum letzten Workshop:
= Analytischer Greifposenplaner (Eigenentwicklung)

= Approximation mittels CNN - Beschleunigung
(kann nicht alle Kriterien bertcksichtigen)

¢ Erreichter Stand:

= Berticksichtigung von verschiedenen Griffarten
(Pinzettengriff, Zylindergriff, Spharischer Griff)

=  Berticksichtigung von Taskspezifischen Affordanzen
(unterschiedliche Praferenzen fir Ubernahme, Ubergabe und Nutzung)

=  Abschluss Projektseminar zur Evaluation der Greiferfolge mittels GraspBox |

Projektseminar Lucas Vollmar, Toan Phan-Bao: Aufbau
einer Testumgebung fir robotisches Greifen, TU lImenau
2021

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau NI&KR

Dr. Steffen Miller
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' Affordanzen und Griffarten

e Objekte des Datensatzes wurden manuell gelabelt
= Verbotene (gefahrliche Angriffsflachen)

=  Mogliche Griffart:
* Pinzettengriff

e Berlcksichtigung der Informationen im analytischen
Greifposenplaner als zusatzliche Bewertungsfunktionen

> e Stick
°§a e Zylinder
>
g e Spharisch
£ .
= = Taskspezifische Affordanzen:
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o e Give
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Dr. Steffen Miller

e Ausblick: Schatzung der Labels mittles Machine-Learning
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#¥'  Taskabhdngige Greifposenbestimmung

demonstration of task dependent online grasp pose
detection for three finger Kinova gripper
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Dr. Steffen Miller

Arbeitsplan fiir TUI-NIKR iliber die Projektlaufzeit

Spezifi-
kation

Hofliche Navigation,

Bewegungssteuerung Manipulatorik

Aufsetzen einer
Basisapplikation mit ROS

Ablaufsteuerung

Greifpunktermittlung unter Nutzung von
Objektmetadaten

Anbindung der
Positionsdaten
von HSM

3D Mapping fur
eue Kamera von
TUI-QBV

Inbetrieb-
nahme
TIAGO
Roboter

Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep-

Learning-basierte Bilddetektoren

Anbindung der
Gesten-
erkennung,
Tatigkeitsfort-
schritt
Modellierung

Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf
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Zuarbeiten
von:

U Hsm

TUI-QBV
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¥ Untersuchung der Deeplearning Verfahren fiir Objektschédtzung

H
SONARO

e Abgeschlossene Masterarbeit

Greifer
Farbbild Objekt Modell Modell
Deep Learning + Lage
Hand- und
Objekt- \ '
schatzung Greifposen-
Tiefenbild Hand Modell bestimmung
RGBD IeTenbl * Bewertung
Kamera = . * Optimierung
.

Greifpose%

Bewegungs-
planung &
ausfiihrung

MA Patrick Stablein: Integration eines Objekt-/Handtracking
Ansatzes in die reale Roboterapplikation, TU limenau 2021
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! Deeplearning Verfahren fiir Objektschédtzung

"sonaro

Entwurf einer Pipeline fir die Integration des Verfahrens [1] in die Roboteranwendung

[1] Hasson, Yana, et al. :Learning joint reconstruction of
hands and manipulated objects. In: CVPR. (2019)

Urspringlich nur fur Aktivitatserkennung in YouTube Videos gedacht = andere Anspriiche
an Positionsgenauigkeit

Vorgeschaltete Handdetektion mittels YOLO Detektor
AnschlieBend Lookup der Entfernung im Tiefenbild fiir Anbindung an Weltkoordinaten
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Farbbild Handdetektion Farbbild ROI Hand und Objekt- Hand Modell Hand Modell
7 rekonstruktion ————
7 . Bildausschnitt (Deep Neural . iefenloo up
8. 9 Net K) Transformation
% § q g erwor R in Welt-
@ £ il Tiefenbild ROI 1] Objekt Modell koordinaten Objekt Modell
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p | Learning Verfah
i:DNARO Deep ea rn l ng e a re n ObMan Dataset, Mean Endpoint Error (EPE), (Validation)

. 70 Depth, Camera Coord
E nd PO | nt E rrOI’ ( E P E) : : Derr;th, Hand Coord + Hand Root

fur ObjektSChatzung Rekonstruktionsfehler 60 :22::5:?:::;5:;THMGR00:

des Handskeletts

e Ergebnisse:

Variante EPE
" Training auf Tiefenbildern = Depth, Camera Coord 10.80
.. . Depth, Hand Coord + Hand Root | 11.13
vs. Training auf RGB Bildern .. = " Lo
g = Kodierung in Weltkoordinatt IF;GB' H“f f“’;‘g; Hand Root 1‘;‘-19é
ASSON et al., .
z vs. Handrelativposition
QE" Object
= .. . 175 mmm Pipeline Depthlookup
l:_) u Tra'nlng an We|tk00rdlnaten 150 [ Pipeline Trained: RGB, Camera Coord
% z vs. Lookup in Tiefenbildern 125
=z "é 100
l ;s e
Q § = 50
S KRS
o ¥c =
g % "'*-5 0 60 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06z 107 v OiBiear 0.0sm i) ] 12
g ‘g f e Fazit: champfer distance [m] (reconstructed mesh to real pointcloud)
> 0 o . . . . o
= Fiir Greifaufgaben ist die Objektschatzung zu ungenau.
(insbesondere bei unbekannten Objekten) N

-
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i1 Arbeitsplan fiir TUI-NIKR iiber die Projektlaufzeit

"sonaro

Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf

I Zuarbeiten
von:
Spezifi- Hofliche Navigation, , HSM
kation Bewegungssteuerung Manipulatorik
. S:] TUI-QBV
Aufsetzen einer Greifpunktermittlung unter Nutzung von ’ GFE
Basisapplikation mit ROS Objektmetadaten
|

oc

2 Ablaufsteuerung Anbindung der 3D Mapping flr Anbindung der

E Positionsdaten eue Kamera von Gesten-

E’ TUI-QBV erkennung,

S Inbetrieb- J Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep- Ta:g.keltsfort-

e nahme Learning-basierte Bilddetektoren ’ ‘;; ;'tt“_

©

3 TIAGO odellierung

£ Roboter

3

N

g

3

g

5

>

Dr. Steffen Miller
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#if  Intenterkennung mittels Skeletttracking

e Masterarbeit kurz vor Abschluss.

e Integration der Skelettschatzung von Kinect4 Azure in das multimodale Trackingframework
(ermoglicht Fussion von mehreren Ansichten und persistente Hypothesen auch bei
kurzzeitigen Verdeckungen

e Ableiten von Gelenkwinkelfeatures aus unterschiedlichen Zeitfenstern

e Klassifikation der Intentgesten (z.B. ,,Komm her”, ,Nimm Gegenstand”, , Gib mir was“, Geh
weg“,...) mittels Gaussian Mixture Models

MIRA ‘ Skeleton Skeletog

Skeleton Tree e

Distribution

e Ausblick:

=  Nutzung der Skelettdaten zur Einschrankung
der Objektposition fiir Ubernahme

= Nutzung der Intenterkennung als Trigger
fir die Ubergabe/Ubernahme

*  Nutzung der Handposition als Ubergabeposition

Vorstellung Zwischenstand TU-limenau NI&KR

Dr. Steffen Miller
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i1 Arbeitsplan fiir TUI-NIKR iiber die Projektlaufzeit

"sonaro

I Zuarbeiten
von:
Spezifi- Hofliche Navigation, , HSM
kation Bewegungssteuerung Manipulatorik
X g TUI-QBV
Aufsetzen einer Greifpunktermittlung unter Nutzung von ’ GFE
Basisapplikation mit ROS Objektmetadaten
o |
3 Ablaufsteuerung Anbindung der 3D Mapping fur Anbindung der
E Positionsdaten lineue Kamera von Gesten-
E’ ’Ovon HSM TUI-QBV . erkennung,
§ Inbetrieb- || Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep- Ta:g.keltsfort-
'g nahme Learning-basierte Bilddetektoren ’ ':; gtt :
3 TIAGO odellierung
S S5
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47  Hardwareplattformen fiir die Demonstration der Ubergabe

"sonaro

e Mobile Roboter: = -

= Tiago s
= ScitosX3

e Stationarer
Teststand:

=  GraspBox

Pipeline (c) wurde auf den Plattformen
integriert > Demo
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Vorstellung Zwischenstand TU-limenau NI&KR

Dr. Steffen Miller

Ausblick auf das letzte Projekthalbjahr

Projektziele Offene Punkte (todos) Zusatzliche erwartete Ergebnisse bis
Projektende

Demonstration der
Objektlibergabe- /
Ubernahme

Greifprozess

Navigation

Entwicklung der Ubergabestrategie
Integration der Ablaufe auf dem
Roboter

Intenterkennung als Trigger

Optimierung des Trackingprozesses
Auswertung der Greiferfolge aus
der haltenden Hand

Auswertung und Benchmark der
Bewegungssteuerung

Heranfahren an die Zielperson

Umgreifen der ibernommenen
Objekte zwecks ﬁ
ergonomischer '
Ubergabe

Affordanzschatzung fir unbekannte
Objekte mittels Machine Learning

ra
1 4""
THURINCER LT by -
Fu Exsropsesn Sock Fu

ZENTRUM FUR ¢
MASCHINENBAU




EURDPE FOR THURIMGIA EURDFEAN LM

Forschergruppe SONARO

Smarte Objektiibernahme und —iibergabe fiir die
nutzerzentrierte mobile Assistenzrobotik

Beiratstreffen am 20.04.2021
Vorstellung der Arbeiten von HSM FG EDS

M.Sc. Manuel Schneider

www.sonaro-projekt.de i‘)(giﬂj_i
Wsonaro



i1 Abdeckung durch geplante AP in SONARO

"sonaro

KRITA Dialog zur

Aufgaben- Ankiindigung der

erteilung Ubergabe eines
—— Objektes

Objekt-
sementierung

Objekt-

gy - erkennung & -
D TAAS < B
position Lage- IKR TA 5.2
bestimmen und besu\mmung bewegung
einnehmen - ausfuhren

Bestimmiing ’
Verairnncibinn 2.

| . I
‘ DEWEYUllys- ’

"ORV.TA 2.5

ISR ETAG. 2 ;_/

INRITEA D6 und Abnahme-

§ 5 AKR TAA D ’ ——- - bereitschaft
Zu =] 1ind Tl'anspnrt & erkennen
= c Unerwachung :

2 ES ' NUKRTA A

v £ 9 DV ER D, des sicheren

S &3 —— Griffs position

s 22 = Ind bestimmen und

[oT] [0} .

o § 2 CIRETHIULY einnehmen
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¥ Ortung von Personen / Gegenstédnde mit RTLS
TIAGO

Objekt
Orientierung Wissen

C e}

Greifposen

a4

Position
Z
LR
X

Objekt-ID fheod

Werkouth Person A
'ID-1a43 -

Schrauben- \

dreher
| I

Arbeitsplatz A

=)

RTLSflares (Funk-Ortungssystem)
5 ©Ohne RTLS

? Fraunhof&r_ £
{\ Erweiterung der
Umgebungswahrnehmung
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider
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1 Weitere zeitliche Planung

"sonaro

Messszenarien mit

Hinderniserkennung
Datenaufzeichnung, Entwicklung
von Algorithmen zur Optimierung
der Positionsschatzung

Datenaufzeichnung und
Prifen der neuen RTLS —
TUI-NIKR Funktionen

Zuarbeiten
far:
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider
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Riickblick

o RTLS Anker (feste)
O Personenortung
@  Bewegungstracker der
Person (UWM / Laser)
& Objektortung
Probleme:
» Verbindung

Roboter zum
Zu trackenden
Flare kann
gestort / zu
weit weg sein.
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¥ Grundlagen RTLS Ortung / Erkennung einer gestorten

Messung
Ortsfeste RTLSflares (Anker)

Fehlerursachen:

(]
TAG ANCHOR A“
Timesiamp Abstand Timistamp
B B : qu"’[jq'wjﬂ"’t
M T | Poll (ID)
al | TOF T . .
TAG”GI. Wann ist eine
\B' | . Verbindung gestorte?
T Response
' Tl Fia _+» Dampfung der
c rf
QD - ']
2 33 Signalstarker
=2 i Tsr
S TE r [ Reponse bei
g é % " optional
- E . . .
5 2§ mobile RTLSflares (Tag) | | Hindernissen
= E " Zeit Zeit
z 33 Abstand = ToF * ¢ o Entfernung,
ToF = Time of Flight .

¢ = Lichtgeschwindigkeit
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¥  Optimierung der Firmware / Informationen vom Anker

"sonaro

Anchorliste als JSON Array mit bis zu 31 Anchorobjekten
Anchorobjekt fir jeden bekannten Anchor

"id16": "0xdela", UDID des Anchorsals JSON String Berechnung |m Anke

"pos":{ Positionsobjekt des Anchors

"x":-34.16,
"‘f": '2.38,
"z":-1.48

"dof":0, Freiheitsgrad des Anchors, 0 bis 3 fir die Basiszelle, 4 alle anderen

"pr':0.998, kinstliches Hilfsmal ,Positionrate” flr die Gite der Positionsbestimmung des Anchors
"Idis":22.87, aktueller Abstand zum Anchorinm BereChnung |m Tag
"adis":22.55, Mittelwert des Abstands zum Anchor seit Resetinm

"var":0.0712, LVarianz” des Abstands zum Anchor

"sqn":5, Sequenznummer, bezieht sich auf die Reihenfolge, in der die Anchor abgefragt wurden
"nom": 433, Anzahl der Abstandsmessungen seit Positionsreset

"blk":579591, Zeitstempel des letzten ,life sign®

First Path Power (siehe nachstes Kapitel) Neue Merkmale
Received Power (siehenichstes Kapitel) Zur Erkennung
Channel 5tandard Noise . .

_ _ elner gestorten
Channel Maximum Noise )
"toc":0, Time out counter, wird erhdht, wenn Abstandsmessung fehlgeschlagen ist Verblndung

Messanchor, 1 bedeutet, Daten sindvalide und werden zur Positionsbestimmung verwendet ESF

THURINGER )
R O 3 ELROPE FOR THURINGIA  ELRCPEAN LMON
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider

Schematische Darstellung Teilergebnis der Untersuchung

Anker 4

Anker 3

Anker 5 ...

Storungs-
bereic

and

Anker 1

[

Abstandx

Anker 2

Anker O



+¥v' Neue FARO Messmarken zur Positionsbestimmung der RTLS

Anker Radialmarkierung

Faro Schachbrett
Position

Faro Messkugel

Messfehler

20C

.
1 05

/ Aruco Marker B

Position und ID  |ndirekte Position tiber
z.B. 001408 Kamerabild und ID
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider

Ergebnisdarstellung der Untersuchung von 3D Scans

- 3D Vermessung der
Versuchsumgebung

- Genaue Bestimmung
der Abstande zwischen
den Ankern und dem
Tag ( auch durch Wande

)

- Bildet die Bezugsgrof3e
far die

Max. Abstandsfehler (mm)

Durchschnittlicher
Abstandsfehler (mm)

Max. Horizontaler Fehler (mm)

Max. Vertikaler Fehler (mm)

5.0
1,1

4,8
0,8

4,3
2,7

3,9
2,5

4,5
2,3

4,0
2,1

1,0
0,8

0,6
0,3

Fehlerbestimmung zum
RTLS Ortsungssystem

Nur mit Faro Messkugel

1 -
THURINCER L3 3%
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' RTLS Untersuchung

"sonaro

—— RTLS POS Path
REAL_POS

RTLS POS xyz
0x2931 Anker:0
0x6b1f Anker:1
0x3432 Anker:2
0x3632 Anker:3
0x4f42 Anker:4
0x2631 Anker:5
0x2cla Anker:6
0x681f Anker:7

RTLS Entfernungsmessung
Messungen\Testlauf_1.2.txt

Anker:7

~ Anker:2

Anker:5
Anker:1 | Anker:0

15

Anker:s

wuz

@ Aktive Verbindung zur Positionsbestimmung
® |naktive Verbindung zur Positionsbestimmung
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider
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v Schematische Darstellung Teilergebnis der Untersuchung

"sonaro

Anker 4
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hker 3
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider
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' Detaillierte Darstellung der gestoérten Verbindungen

SONARO
0x3432 Kugel 2 0x681f Flur Decke vor Buro 3

5.65 5.59 di — — adi
—— adis IS adis
10.4 - 10.26
E 5.60 E E E
- o8 - = 10.24 1 =
5.55 10.2
5.57 4 I 10.22 4
T T T 166 1e6 le6 1eb
0.0006 4 —
T var 0.006 { ——
B 5 —40 1 E
0.0004 - ° 0.004 3
—40 £ £
0.002 —45 4 fop
0.0002 - ! . : 1ot 106 T 1e6 ! 1e6
—27 1 =
£ — sn —324 604 —— ©sn
o —28 - 100 4 £ £
g 3 50 - 5
£ 294 75 c % <
—30 4 — xp 40 1
501 ~36 - ;
5 ' ' T le6 ' ' T le6 1e6
o o 1.0 ; 1.0
[a' % % —— cmn iy ™ —— mn
§ S 'G-J 2000 800
TU : .5 4 0.5 -
8 £ S 1500 0.5
9 £ 0 600 -
7 1000 A 0.0 -
o ﬁ < T . T 0.0 4 . . : ' ‘ ‘
uen = . u -8t - 00 . B . st x-"u A5 N
i S S m aktueller Abstand zum Anchorinm First Path Power (siehe ndchstes Kapitel) 166
c o . : . - - ;
S & "adis": 22.55, Mittelwert des Abstands zum Anchor seit Resetin m "xp":-30.17, Received Power (sichenachstes Kapitel)
- o . | [ | i
e T2 "var": 0.0712, LVarianz” des Abstands zum Anchor £sn™:104.00, Channel standard Noise
"cmn":2652.00, Channel Maximum Moise
Messanchor, 1 bedeutet, Daten sindvalide und werden zur Positionsbestimmung verwendet {) E s F - -
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1! Verbesserung der RTLS Hardware

Routing-Problem der RTLS Informationen in grof3en RTLS-

Netzwerken N
o LOsung: Hardware
CD : :
x'0 8 Erweiterung mit
c2fi 8 RTL . .
<G | W S Anbindung an ein WLAN-
ot L 3 Infrastruktur
TAG2 f{] (U < W
TAG3. . I . WB TAG { ~
mot§ W oW POKS -
o 8 t=0 Zeit ) -
53 CsmACA
i :E: #=8 Carrier Sense Multiple Access/Collision
IR Avoidance
S8 - ermoglicht die stabile RTLS-ext

Kommunikation zwischen (UWR +



#i! Optimierung der Hardware

"sonaro

e Erweiterung der Hardware mit WLAN
= Neuen Schaltplan / Layout

"  Programmierung der Firmware

TAG2

A Y
\ ﬁ(

= Tests der neuen Hardware
= PoE, WLAN, USB, SD-Speicher, UWB
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider




! Verdffentlichungen / Studentische Arbeiten

SONARO

e Veroffentlichung:

= N. Franzel, N. Greifzu, M. Schneider, A. Wenzel: Robuste Lokalisierung in drahtlosen
Sensornetzwerken, Tag der Forschung, HSM-Print, 2020

= Simulativer Vergleich bei der Positionsberechnung mittels Least Squares Schatzung
und Taylorreihen-Entwicklung

= Unter NLOS Bedingungen ist Least Squares Schatzung robuster

e Projektarbeiten:
= Sasi Kumar Selvaraj: Implementation for RTLS localisation in ROS and rviz (abgebrochen)

= Stephan Hintz, Adrian Herrman, Nicolas Schmitt: Messfehlerbestimmung von UWB
Signalen zur Indoor-Navigation (fast fertig)

Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider

Ausblick auf das letzte Halbjahr

Projektziele Offene Punkte (todos) Zusatzliche erwartete Ergebnisse bis
Projektende

Objekt- / Personenortung
Reichweite bis 20m im
Gebaude

Firmware-optimierung zur
Verbesserung der
Positionsbestimmung

Anbindung an die Roboter-
plattform

Genaue Auswertung der
erreichbaren Genauigkeit im
Versuchsaufbau

Auswertung der Ergebnisse
der Hardware-Erweiterung

Aufbau der finalen
Demonstrationsumgebung

Reichweitenerweiterung tber
WLAN Infrastruktur im Gebaude

Neue Signalparameter zur
Qualitatsbestimmung der
Verbindung

Untersuchung neuer Algorithmen
zur Detektion von Signalstérungen

Alle sichtbaren Teilnehmer werden
dem Roboter dargestellt

THURINCER F
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EURDPE FOR THURIMGIA EURDFEAN LM

Forschergruppe SONARO

Smarte Objektiibernahme und —iibergabe fiir die
nutzerzentrierte mobile Assistenzrobotik

Demonstration des Standes zum Milestone MS4
Prasentierte Objekte kdnnen von Hand getrennt, klassifiziert und im Raum getrackt werden

www.sonaro-projekt.de i‘)(giﬂj_i
Wsonaro



1 Prazisierung der Grobplanung/Zielfunktionalitéten fiir
die kommenden zwei Jahre

MS1 s 01/2020
MS2 / 07/2020

ol 5% MS3 7 07/2020

< 29

8 E*F

ggg MS4 / 01/2021

D 5 E

£ g MS5 10/2021
MS6 12/2021

Milestones | Monat _| Beschreibung

Roboter betriebsbereit, kann Personen wahrnehmen und
autonom navigieren

Mobile RTLS-Flares sind funktionsfahig und in Demonstrator
integriert

Multispektraler 3D-Sensor ist betriebsbereit und auf Roboter
integriert

Prasentierte Objekte kénnen von Hand getrennt, klassifiziert
und im Raum getrackt werden

Roboter kann im vollstandigen Ablauf Gegenstande von
Person A greifen und bei B wieder ibergeben

Die Leistungsfahigkeit des Systems ist evaluiert



vi! Datenverarbeitungspipeline
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v'' PointRend trainiert auf SONARO Datensatz (17 Objekte)

Segmentation of presented objects and holding hand
in 2D RGB video using the PointRend Network
trained on 17 objects of the SONARO HandObjects dataset
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vi! Datenverarbeitungspipeline

Objekt Modell

Segment.-
Farbbild ) Masken, Model DB ObjektModell Greifer
Segmentierung 2D el el Mesh, — + Lage Modell
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RGBD ‘ Filterung tracking bestim nung
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A JCP Tracker im Livebetrieb

Tracking of known objects in 3d point cloud
Kamera: Asus Xtion pro live

Semantic segmentation: PointRend

(trained on objects held by human hand)
Matching: ICP

Tracking: Kalman Filter




pif  2ugriff mit dem Tiago roboter (5-Finger Hand)

e Nur geeignet fir Stabformige Gegenstande

e Stabile Greiftrajektorie hangt stark von einem robusten Tracking ab

* Probleme durch Verdeckungen mit der Roboterhand = Tracking
springt und damit auch die Greifposen

= |n Zukunft Objekttracking auch an Skeletttracking binden (robuster
gegen Teilverdeckung)

= Sichtbarkeit der Zielobjekte bei Bahnplanung bertcksichtigen
(Roboterarm von der Seite annahern und nicht in Sichtrichtung)
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pi! Zugriff mit dem Tiago roboter (5-Finger Hand)

Grasping presented objects with 5 finger robotic hand
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Hochschule Schmalkalden
M.Sc. Manuel Schneider

Agenda

9:00

9:10

9:25

9:45

10:05

10:25

10:45

11:05

11:25

Prof. GroR

Dr. Miiller
M.Sc. Zhang

Dr. Garten

Dr. Miiller
M.Sc. Schneider

Dr. Miiller

Prof. Notni

Dr. Djambova

BegrilRRung der Teilnehmer und Einflihrung zu den
Eckdaten des Projektes im 4 Halbjahr
Einfihrung des Demonstratorszenarios und der
Verarbeitungspipeline fur den Zugriff
Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von TUI-QBV

Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von GFE

Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von TUI-NIKR

Fortschrittsbericht zu den Arbeitspaketen

von HSM

Demonstration des Roboters im Labor

Frei Diskussion der Ergebnisse mit dem Beirat

Feedback des Projekttragers
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oA Diskussionspunkte

"sonaro

*  Erfolg der Forderpolitik - alle geférderten Roboter und Sensoriken des ThZM Iimenau Teils sind in
SONARQO als Forschungstechnik im Einsatz (Notni, ThZM)

* sehr gut aufgesetztes Projekt; bezliglich der Robustheit im algorithmischen Bereich hat das Projekt den
State-of-Art erreicht; Robustheit vor Geschwindigkeit; Geschwindigkeit mit den vorhandenen Robotern
nicht moglich (Richter, HRI)

*  Rickfragen zur Bauform und Daten der eingesetzten Thermokameras (Richter, HRI)
*  Rickfrage zur Lichtempfindlichkeit bei den gezeigten Greifprozessen? (Waldmann, Henkel & Roth)

* Invarianzeigenschaften der Machine-Learning verfahren hangt stark von den Trainingsdaten ab.
Mit grolRem Traningsdatensatz sollten Beleuchtungsschwankungen kein Problem mehr darstellen

*  Problematik der Erkennung von Handen in Thermobildern bei Einsatz von Handschuhen?

Thermo ist nicht der einzige Kanal fiir die Klassifikation, sondern lediglich unterstitzend ->
Trainingsdatensatz umfasst auch Handschuhaufnahmen

*  Letztliche Nutzung der untersuchten Kameras aus der Studie des FG QBV? (TAB)
. Rapide weiterentwicklung der Kameratechnik = Einsatz auch anderer verfligbarer Sensoren

*  Untersuchte Kamera ASUS Xtion steht stellvertretend fir die Gruppe der Sensoren, welche mit
Stereo & Musterprojektion arbeiten, Solche Kameras sind auch auf den Roboterplattformen
integriert und werden genutzt.
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