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Zusammenfassung Wihrend matte Objekte visu-
ell gut erkannt und mit Robotern gegriffen werden
konnen, stellen transparente Objekte neue Heraus-
forderungen dar. So liefern moderne Farb- und Tie-
fenbildkameras (RGB-D) keine korrekten Tiefendaten,
sondern verzerrte Abbildungen des Hintergrunds. Wir
zeigen in diesem Beitrag, welche Methoden geeignet
sind, um nur in Farbbildern transparente Objekte zu
erkennen und deren Pose zu bestimmen. Mittels eines
Robotersystems werden Ansichten des Zielobjekts ge-
neriert und annotiert, um Methoden anzulernen und
um Daten fiir die Evaluierung zu erhalten. Wir zei-
gen auch, dass mittels einer verbesserten Methode
zum Einpassen der 3D-Pose eine deutliche Verbes-
serung der Genauigkeit der Lageschédtzung erreicht
wird. Dadurch kdnnen falsche Erkennungen aussor-
tiert werden und fiir richtige Erkennungen wird die
Genauigkeit der Poseschétzung verbessert. Somit ge-
lingt es, mit einem Roboter transparente Objekte zu
greifen.

Schliisselworter Bildverarbeitung - Transparente
Objekte - Roboter - Objekterkennung -
Posebestimmung

Recognizing transparent objects for laboratory
automation

Abstract While matte objects can be visually recog-
nized well and grasped with robots, transparent ob-
jects pose new challenges. Modern color and depth
cameras (RGB-D) do not deliver correct depth data
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but distorted images of the background. In this pa-
per, we show which methods are suitable to detect
transparent objects in color images only and to deter-
mine their pose. Using a robotic system, views of the
targeted object are generated and annotated to learn
methods and to obtain data for evaluation. We also
show that by using an improved method for fitting the
3D pose, a significant improvement in the accuracy of
pose estimation is achieved. Thus, false detections
can be eliminated and for correct detections the ac-
curacy of pose estimation is improved. This makes it
possible to grasp transparent objects with a robot.

Keywords Robotics - Computer vision - Detection -
Transparent objects - Pose estimation - Grasping

1 Einleitung

In der Laborautomation dominieren auch heute noch
manuelle Verfahren bei der Montage und Priifung
von Produkten fiir pharmazeutische und medizini-
sche Anwendungen [1]. Der Grund dafiir ist, dass
die Vorschriften fiir eine sichere Ausfiihrung jedes
Prozessschrittes eine systematische Uberpriifung der
korrekten Durchfithrung der Montageaufgabe ver-
langen. Man spricht von der Erstellung eines Priif-
protokolls oder auch Audit Trail genannt [2]. Eine
besondere Herausforderung in diesem Bereich ist der
Umgang mit sterilen Medizinprodukten. In diesem
Bereich wire eine Automatisierung wiinschenswert,
denn Menschen kénnen nur in Schutzkleidung in die
sterile Umgebung gebracht werden. Eine Losung ist
daher die Laborautomatisierung mittels geeigneter
Methoden der Robotik und kiinstlichen Intelligenz
(KD).

Derzeit erfolgt die Erstellung des Priifprotokolls
durch den Menschen. Dabei wird in der Montageliste
jeder Schritt nach der Durchfiihrung als erfolgreich
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Beispiel von Tiefenbilddaten (/inks) flr eine Szene mit
transparenten Objekten (rechts). Wahrend die Tischflache gut
sichtbar ist, trotz der typischen Unsicherheit der Distanzda-

bestitigt. Diese manuelle Nachverfolgbarkeit soll nun
durch eine automatisierte Verifikation durch das Ro-
botersystem ersetzt werden.

Erste Ansdtze zeigen, dass fiir einfache Montage-
aufgaben mit vordefinierten Maschinen diese Arbeits-
schritte erstellt werden konnen [3] oder die Korrekt-
heit der Abfolge tiberpriift werden kann [4]. Fiir spe-
zifische Schritte wie das Schliefen von Schnappver-
schliissen gibt es erste Moglichkeiten einer Verifika-
tion [5]. Weitere Ansédtze versuchen Bildverarbeitung
fiir die Verifikation der Pose des Objektes einzuset-
zen [6-8]. Derzeit ist es jedoch nicht moglich, ein Priif-
protokoll fiir die einzelnen Schritte einer Montage mit
Robotern zu erstellen.

In diesem Beitrag berichten wir {iber Losungen um
in Bilddaten die Erkennung und Poseschitzung von
bekannten Objekten zu iiberpriifen und zu verifizie-
ren. Insbesondere wenden wir die Methoden darauf
an, die Objekte eines Sterilitdtspriifsets zu erkennen,
siehe Abb. 1 rechts. Dabei gilt es besonders die Her-
ausforderung, welche mit der Transparenz der Mate-
rialen einhergeht, zu l6sen. Die Geometrie der Objek-
te muss robust erkannt werden, obwohl die Sensorik
keine Objekttextur, sondern eine verzerrte Abbildung
des Hintergrunds liefert.

Fiir die Erkenung und Posebestimmung von trans-
parenten Objekten pridsentieren wir hier Adaptionen
von bestehenden und neue Losungen, die insbeson-
dere folgende Aspekte umfassen:

1. eine Methode um transparente Objekte zu erken-
nen und deren Pose zu schitzen,

2. eine Methode zur Verifizierung der Objektklasse als
auch der exakten Pose des Objektes,

3. eine Erweiterung des Ansatzes um transparente
Schlduche und deren Verlauf zu bestimmen, und

4. eine Losung um mit einem Roboter Modelle der Ob-
jekte als auch grof3e Datenmenge (mehrere 1000 Bil-
der) fiir das Lernen und Evaluieren der Methoden,
in weniger als einem Arbeitstag, aufzunehmen.

Der Beitrag startet mit einer Analyse der Probleme bei
der Erkennung von transparenten Objekten, Kap. 2,
prasentiert dann die Methoden und Ergebnisse in
Kap. 3 und die Losung zur Erfassung von Modellen

ten, sind nur wenige Punkte der transparenten Objekte in der
Tiefenbildpunktwolke enthalten

und Daten fiirs Lernen und Evaluieren in Kap. 4. Als
Abschluss folgt ein Beispiel um mit einem Servicero-
boter ein transparentes Objekt zu greifen in Kap. 5.

2 Offene Probleme bei der Erkennung von
transparenten Objekten

Die letzten Jahre zeigten grof3e Fortschritte bei Me-
thoden zur Erkennung von Objekten mit Farb- und
Tiefendaten mit RGB-D Kameras wie der Kinect oder
der RealSense. Wahrend Farbe gut ist um Objekte zu
erkennen, helfen Tiefendaten um die Pose von Objek-
ten genauer zu bestimmen [7]. Fiir transparente und
reflektierende Objekte ergeben sich jedoch Probleme
bei der Bildaufnahme mit Tiefenbildkameras.

Das eine Problem dieser Tiefenkameras ist, dass sie
aktiv Licht aussenden, meist im infraroten Spektrum,
und daher transparente und reflektierende Materiali-
en nicht erfasst werden konnen [9]. Abb. 1 links zeigt
ein Beispiel mit den Kanistern des Sterilitdtspriifsets.
Man sieht in der Ansicht von der Seite, dass nur Arte-
fakte im Tiefenbild auftauchen. Daher miissen Metho-
den mit Farbbilddaten auskommen um transparente
Objekte zu erkennen.

Das zweite Problem hdngt mit dem Aufkommen
von Methoden des Deep Learning (Neuronalen Netz-
werken mit vielen Ebenen) zusammen. Nach diesem
Ansatz arbeiten derzeit fast alle Methoden auf Basis
von Convolutional Neural Netzwerks (CNN) [10]. Deep
Learning benotigt groBe Mengen an Trainingsdaten,
und damit einhergehend auch Annotationen der Bil-
der (Objektklasse, Position im Bild und Pose im 3D-
Raum).

Die Schwierigkeit dabei ist die dreidimensionale
Pose aus den zweidimensionalen Bildern richtig zu
schétzen. Abb. 2 veranschaulicht das Problem. Da ein
Farbbild keine Tiefeninformation liefert, ist die Pose-
schitzung in der Tiefe schlecht. Obwohl die Pose an-
hand der Kontur des Gegenstandes sehr genau aus-
sieht, ist die Distanzschitzung im Tiefenbild um mehr
als einen Zentimeter falsch. Als Folge davon sind viele
Referenzdaten derzeitiger Datensets nicht sehr genau
und daher auch die Genauigkeit der Aussagen von sol-
chen Datensets beschriankt. Wir zeigen im néichsten
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Beispiel fur die Schwierigkeit die Tiefe der Lage des
Objektes aus einem Bild abzuschatzen. Links: Maske mit der
Referenzpose (grin) direkt Gber dem Objekt. Rechts: Ansicht

Abschnitt, wie eine Poseschédtzung von transparenten
Objekten in Farbbildern mdéglich ist, und danach in
Abschn. 4, wie man die Genauigkeit von Datensets
verbessern kann.

3 Transparente Objekte: Erkennung und
Bestimmung der Lage und Orientierung

Im Zuge unserer Forschungen entwickeln wir Metho-
den um direkt aus Farbbildern die Pose von Objekten
zu bestimmen und daraus Greifpunkte fiir die Mani-
pulation mit dem Roboter abzuleiten [11, 12]. Dabei
zeigt sich, dass Poseverifizierung in der Simulation,
basierend auf physikalischer Plausibilitdt, vergleich-
bare bis bessere Genauigkeiten erzielt, wie Methoden
zur Posenverifizierung welche echte Objektobserva-
tionen verwenden (Kap. 3.2) [13]. So wie alle Metho-
den um Objekte zu erkennen, ist das Ergebnis eine
Hypothese, dass sich an dieser Stelle im Bild ein Ob-
jekt einer bestimmten Klasse befindet. Ein Konfidenz-
mal} gibt an, wie sicher die Methode ist, dass es sich
um dieses Objekt handelt. Obwohl die Erkennungs-
methoden laufend besser werden, sind diese Hypo-
thesen unsicher. Um diese Unsicherheit zu minimie-
ren wird ein zusitzlichen Schritt, zur Verifizierung der
Objektpose angewandt [7]. Dieser Ansatz, Hypothe-
senbildung und Verifizierung, verbessert die Ergebnis-
se in vielen Anwendungen deutlich (Kap. 3.2).

3.1 Hypothesenbildung: Objekterkennung und
Posebestimmung

COPE (Constant Runtime Object Pose Estimation —
Konstante Laufzeit fiir die Posebestimmug von Objek-
ten) [14] basiert auf der Idee eine geometrische Re-
préasentation von vielen Objekten zu lernen und da-
raus direkt die 6D Pose (Lage und Orientierung) zu
bestimmen. Dies erfolgt gleichzeitig fiir alle im Bild
gefundenen Objekte, so dass wir von konstanter Lauf-
zeit sprechen konnen, da die inhédrente End-zu-End-
Trainierbarkeit von COPE die Anforderung tiberwin-
det, einzelne Objektinstanzen separat zu verarbeiten.

COPE baut auf dem Erfolg von effizienten neue-
ren Objekterkennungsansitzen auf. Das RGB-Einga-

orthogonal von der Seite: man sieht deutlich, dass die angeb-
lich sehr gute Pose in der Tiefe mehr als einen Zentimeter
falsch ist

bebild wird zundchst mit einem CNN-Backbone ver-
arbeitet und dann werden mithilfe einer Bildpyramide
uber mehrere Grofenoktaven Merkmale berechnet,
um die Zwischenreprédsentation des Objekts zu schit-
zen. Durch die Berechnung der gegenseitigen Uber-
schneidungen werden die Posenhypothesen in ver-
schiedene Instanzen zusammengezogen. Dies fiihrt
nur zu einer vernachlédssigbaren Laufzeiterh6hung in
Bezug auf die Anzahl der Objektinstanzen. Die Er-
gebnisse auf mehreren anspruchsvollen Standardda-
tensdtzen zeigen, dass die Leistung der Posenschit-
zungen den Stand-der-Technik Ansdtzen mit einem
Modell iiberlegen ist, obwohl COPE mehr als 35 Mal
schneller ist. Einzelheiten zu dieser Methode befinden
sich in [14].

Wir haben die COPE Methode speziell an trans-
parenten Objekten trainiert. Das Ziel ist die Klassifi-
zierung und Schitzung der Posen aller Objektinstan-
zen in einem einzigen RGB-Eingabebild. Es wird da-
von ausgegangen, dass die Objektmodelle im Voraus
bekannt sind, aber keine zusatzlichen Informationen
tiber die Testszene erforderlich sind. Wir definieren
die Eckpunkte des kleinsten Quaders als geometri-
sche Korrespondenzen, der das jeweilige Objektnetz
in seinem Koordinatensystem umschlie(§t. COPE er-
zeugt dann die Menge der im Bild sichtbaren Ob-
jektinstanzen, parametrisiert mit Objekttyp und 6D-
Pose. Eine Evaluierung der COPE-Methode mit den
Objekten aus dem Sterilitdtspriifset zeigt, dass wir fiir
70 Prozent der Objekte gute Posen fiir das Greifen
der Objekte erhalten. Beispielhafte Ergebnisse sind in
Abb. 3 dargestellt.

3.2 Verifizierung: Bestétigung und Verfeinerung der
Objektpose

COPE als auch andere Methoden zur Objekterken-
nung liefern Hypothesen, in diesem Fall die Klasse
des erkannten Objektes und die Pose des Objektes fiir
die Manipulation mit dem Roboter. Der Schritt einer
Verifizierung der Pose erfolgt durch eine iterative Ver-
feinerung der Pose mittels einer Simulation in zwei
Schritten: (1) zuerst wird die physische Plausibilitit
gepriift und (2) danach mittels einer Riickprojektion
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Abb. 3 Beispiele fur Ergebnisse der Poseschatzung mittels COPE [14] fur Bilder mit mehreren transparenten Objekten

die simulierte Welt mit der beobachteten in Uberein-
stimmung gebracht wird.

In Schritt (1) nutzen wir eine Physiksimulation, um
die visuelle Ausrichtung als auch die physikalische
Plausibilitdt der Poseschédtzungen zu verbessern. Wie
in Abb. 4 hervorgehoben, kann dieser Ansatz eine Rei-
he von anfianglichen Posehypothesen (magenta) ver-
feinern und die visuell am besten ausgerichtete Pose
fiir jedes Objekt (cyan) unter Verwendung der unten
beschriebenen Riickprojektion und deren Bewertung
bestimmen. Dabei kommt auch die Geometrie der
Objektumgebung zu Hilfe und bestimmt eine plau-
siblere Pose des Objektes sowie eine bessere visuelle
Ausrichtung. Die Beispiele in der Abbildung zeigen,
dass diese Methode besonders fiir transparente Ob-
jekte deutliche Verbesserungen erzielt.

Im ersten Schritt erfolgt die Verbesserung der Ob-
jektpose durch die physikalische Simulation einer
plausiblen Pose (Abb. 4 obere Reihe). Das Objekt wird
in Bezug auf die detektierte Ebene in einer stabilen
Pose ausgerichtet und so verschoben, dass es genau

in Kontakt mit der Ebene steht. Die Verschiebung in
der Ebene wird zusétzlich durch den auf die Ebene
projizierten Schwerpunkt der Segmentierungsmaske
aus dem Farbbild angendhert. Dabei nutzen wir die
Hypothese der Objektpose aus COPE (oder beliebigen
anderen Methoden, die eine Objekthypothese liefern)
oder weiteres Vorwissen iiber die ungefihre Objekt-
position wie Daten aus vorherigen Bildern, die iiber
die Simulation im digitalen Zwilling abrufbar sind.
Im zweiten Schritt wird die bereits verbesserte Pose
durch eine Riickprojektion (inverse rendering) verfei-
nert. Dabei beniitzen wir die Ubereinstimmung der
riickprojizierten Maske (oder den Umriss oder Kon-
tur) des Objektes aus der Simulation um eine dif-
ferentielle Anderung abzuleiten. Die differenzierbare
Riickprojektion liefert den Verlustgradienten in Bezug
auf die Objektposition. Diese wird fiir die Optimierung
der Maskeneinpassung herangezogen, die iterativ ei-
ne genaue Ausrichtung der riickprojizierten mit der
beobachteten Objektmasken durchfiihrt.

Abb. 4 Verifikation der Objektpose mittels inverser Projektion und Prifungs der physikalischen Plausibilitat der Pose im Ver-
gleich zur Tischebene [8]
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Auch in diesem zweiten Schritt nutzen wir die Geo-
metrie der Szene und beschrinken die Optimierung
auf die Rotation in der Ebene und die Translation
in der Ebene. Die resultierende Pose bleibt daher in
Bezug auf die erkannte Ebene plausibel. Die endgiil-
tigen Posen fiir den transparenten Kanister sind in
Abb. 4 (unten) dargestellt. Dieses Beispiel verdeutlicht
die Generalisierung des Ansatzes auf matte, wie auch
auf transparente Objekte, da er nur von einer Segmen-
tierungsmaske als Ziel und einem 3D-Netz fiir die dif-
ferenzierbare Darstellung abhéngt.

3.3 Transparente Schlduche

Wihrend die oben genannten Ansédtze zum Erken-
nen und Erfassen starrer, transparenter Objekte fiih-
ren, prasentieren viele Anwendungen auch transpa-

Abb. 5 Erkennung der
Schléauche: Links: Kanten-
bild. Rechts: Farbbild mit
dem erkannten Verlauf des
Schlauches

rente Schlduche wie sie hdufig im medizinischen oder
pharmazeutischen Bereich zum Einsatz kommen. Die
Schlduche sind verformbar aber besitzen Eigenschaf-
ten, die zur Erkennung genutzt werden konnen. Bei-
spiele sind die bekannten Anfangs- und Endpunkt der
Schlduche, die mit den roten und weif3en Clips in der
Néhe der Nadel und durch den transparenten Kanis-
ter definiert sind. Auch Teile des Kanisters oder der
Nadel konnten als Endstiicke der Schlduche erkannt
werden.

Da die Schlduche transparent sind, liefern auch hier
die Tiefenbilder keine niitzlichen Daten. Abb. 1 zeigt
ein Beispiel, bei dem Teile des Kanisters, aber nur
sehr wenig von den Schlduchen zu sehen sind. Im
Farbbild jedoch ist der Schlauch vollstédndig sichtbar.
Die Losung muss daher die Farbbilddaten verwenden.
Wie die Bildanalysen zeigen, sind Kanten weiterhin

Abb. 6 Verifikation der Erkennung entlang von Schlduchen. Die Stitzpunkte mit Markern erlauben eine exakte Verifizierung der
Schétzung des Verlaufes der Schlauche
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Abb. 7 Erkennung der Tei-
le entlang des Schlauches.
Die semantische Reihenfol-
ge und Ubereinstimmung
wird durch gleiche Farben
angezeigt

gut sichtbar. Da die Schlduche eine bestimmte Di-
cke aufweisen, gilt es parallele Kantenziige zu finden.
Da die konkreten Schlduche in der medizinischen An-
wendung doppelte Schlduche sind, kommt es je nach
Blickrichtung auch zu mehr als zwei Kanten. Abb. 5
zeigt ein Beispielbild der Kanten.

Um Schlduche zu erkennen, wird auch die bekann-
te Steifigkeit ausgenutzt. Es folgt daraus, dass die An-
derung der Kriimmung der Schlduche begrenzt ist und
sich auch nur langsam dndern kann. Um die Kriim-
mung zu erhalten, wird die zweite Ableitung aus den
Richtungen der Kantenziige berechnet. Die resultie-
renden Orientierungen werden in Bereiche mit dhn-
licher Kriimmungsédnderung sortiert und mit angren-
zenden Bereichen verbunden. Schlduche werden so-
mit als Kurvenmodelle in die Pixel des Farbbildes ein-
gepasst. Dieses Verfahren liefert gute Ergebnisse fiir
die Erkennung von Schlduchen und deren Verlauf. Ein
Beispiel ist in Abb. 6 zu sehen.

Wiéhrend diese Methode gute Ergebnisse zeigt,
kénnen auch bestimmte Objekte oder Teile entlang
des Schlauches beniitzt werden, um die Erkennung zu
verbessern. Diese Objekte sind kleiner als die Kanister,
erlauben aber eine semantische Zuordnung entlang
des Schlauches und damit auch eine Uberpriifung,
da die Anordnung der Teile entlang des Schlauches
fix vorgegeben ist. Fiir diese Aufgabe verwenden wir
selbstiiberwachte Lernmethoden (Emerging Proper-
ties in Self-Supervised Vision Transformers [15, 16]).
Wir modifizieren die Inferenzpipeline fiir die Pose-
schiatzung um unsere Ergebnisse der Poseverifizie-
rung verwenden zu kénnen. Die bisherigen Ergebnis-
se zeigen, dass wir gute semantische Korresponden-
zen auf dem Schlauch mit den Klammern und Nadeln
erhalten, wie Abb. 7 zeigt.

4 Datasets und Evaluierung

Um den Fortschritt bei der Erkennung von transpa-
renten Gegenstdnden zu evaluieren, werden geeigne-
te Daten bendétigt. Erste Datensétze, die fiir die Erken-
nung von transparenten Objekten geeignet sind, wur-
den in Arbeiten publiziert wie ClearGrasp [17], Key-
Pose [18] und TODD [19]. Diese Datensétze enthalten
meist leere transparente Gefdlle, mit Ausnahme des
Toronto Transparent Object Depth (TODD)-Datensat-

zes, der auch mit Fliissigkeit gefiillte Objekte enthilt,
allerdings nur fiir sechs verschiedene Objekte. Diese
Datensétze liefern auch die Referenz fiir die Positi-
on und Lage der Objekte in Form von Masken und
Objektposen, die fiir das Lernen und die Bewertung
notwendig sind.

Wiéhrend diese Datensitze eine erste Grundlage
darstellen, miissen wir bewerten, wie Methoden ins-
besondere fiir die relevanten Objekte der Anwendung
abschneiden. Aus diesem Grund ist es notwendig ein
Datenset fiir die Zielobjekte zu erstellen. Da dies auch
fir viele andere Anwendungen gilt, stellen wir hier
ein effizientes Verfahren vor, wie exakte Objektdaten
und deren Posen erlangt werden kénnen.

4.1 Erstellen von Daten flir neue Anwendungen

Die Herausforderungen, um Daten zum Lernen und
Testen von bekannten und neuen Methoden fiir eine
spezielle Anwendung zu erhalten, sind (1) die rasche
Aufnahme von geniigend Daten und (2) eine hochge-
naue Annotation der Objektpose. Die Erstellung der
Daten erfolgt automatisiert mittels eines Roboters, der
uber die Szene schwenkt und dabei 104 Bilder aus
verschiedenen Blickwinkeln aufnimmt. Die Annotati-
on erfolgt tiber zwei orthogonale Ansichten, sodass
nur einmal fiir alle 104 Aufnahmen einer Szene die
genaue Objektpose bestimmt werden muss.

Der TraceBot! Datensatz umfasst RGB-D-Bilder von
transparenten Objekten von 10 Szenen. Zusétzlich zu
den RGB- und Tiefenbildern enthalten die Daten
auch Infrarotbilder und die zugehérige Kamerapositi-
on. Beispiele fiir die in diesem Datensatz enthaltenen
Informationen sind in Abb. 11 dargestellt. Da jede
Szene aus 104 Ansichten aufgenommen wurde, kann
der Datensatz auch zur Bewertung von Rekonstruk-
tionsmethoden mit mehreren Ansichten verwendet
werden.

Der TraceBot Datensatz enthilt zwei verschiede-
ne Arten von transparenten Objekten: gewohnliche
transparente Haushaltsgegenstinde sowie transpa-
rente Behilter und Flaschen, die fiir verschiedene

! Erstellt fiir die Sterilitdtstests im TraceBot Project https://www.
tracebot.eu/.
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Abb. & Beispielszenen mit matten und transparenten Objekten

medizinische Anwendungen verwendet werden und
insbesondere aus dem Anwendungsfall - dem Ste-
rilitdtsset — stammen. Die Auswahl umfasst Objekte
unterschiedlicher Komplexitdt, die von einfachen
symmetrischen und flachen Objekten bis hin zu Ob-
jekten mit mehr und feineren Details sowie mit Inhalt
gefiillten GefdBen reicht. Abb. 8 gibt einen Uberblick
iiber die typischen Szenen in unserem Datensatz.

4.2 Rasche Aufnahme von geniligend Daten

Der Aufbau fiir die Datenerfassung ist in Abb. 9 darge-
stellt: Er besteht aus einem 7 DoF Kuka Robotermani-
pulator mit einer RGB-D-Kamera, die an seinem End-
effektor befestigt ist. Es wurde eine RealSense D435-
Kamera ausgewdhlt, da sie sowohl die Erfassung von
RGB-D-Bildern als auch von Infrarotbildern ermdog-
licht. Die Auge-in-Hand Konfiguration wird mit Hil-
fe von Referenzmarkern kalibriert. Der Vorteil dieses
Aufbaus ist, dass schnell viele Ansichten von einer

Abb.9  Der Aufbau mit
dem Kuka Roboter (links)
und die Blickwinkel der Auf-
nahmen in der oberen Halb-
kugel (rechts)

Szene erstellt werden kdonnen aber mit der Annotation
einer Sicht alle Ansichten eine genaue Referenzpose
erhalten [20]. Der letzte Schritt ist besonders wichtig,
da die Erfassung der Objektpositionen sehr zeitauf-
windig ist. Indem wir die bekannten Kamerapositio-
nen ausnutzen, iibertragen wir die Objektposen au-
tomatisch in andere Ansichten, indem wir den in [20]
vorgestellten Ansatz mit unseren Werkzeugen verwen-
den.

Wie oben erldutert konnen derzeitige Methoden di-
rekt aus Modelldaten gelernt werden. Wenn CAD Mo-
delle vorhanden sind, hilft das Aufbringen von Tex-
turen. Wenn keine Modelle vorhanden sind, konnen
mit dem Roboter, wie in der obigen Abbildung ge-
zeigt, auch sehr rasch die Modelle aufgebaut werden.
Fiir transparente Objekte hilft es einmal ein lackiertes
Objektes zu verwenden, um eine exakte Referenzgeo-
metrie abzuleiten. Dabei verwenden wir NeRF (Neural
Radial Field) Modelle [20]. Abb. 10 zeigt ein Beispiel.
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Der transparente
und ein lackierter Kanister
um Daten mit der Tiefen-
kamera aufzunehmen und
ein Modell des Objektes zu
erstellen (links) und eine 3D
Ansicht des erstellten Mo-
dells (rechts)

Das Ergebnis ist ein Datensatz mit Szenen ver-
schiedener Komplexitdt von einzeln-stehenden bis zu
dicht-stehenden Objekten mit jeweils 104 Ansichten.
Abb. 8 zeigt Beispiele.

4.3 Annotation der Objektpose

Wir haben die Benutzeroberfliche fiir unser Anno-
tationstool als Blender-Add-on erstellt [20]. Die von
Blender angebotenen Widgets zum Verschieben und
Drehen werden verwendet, um Objekte zu platzieren
und auszurichten. Der Benutzer kann schnell navi-
gieren und die importierten Kameraansichten durch-
suchen und hat ein permanentes visuelles Feedback
von der Riickprojektion des 3D-Modells. Der Benutzer
kann auch mit transparenten 3D-Modellen arbeiten,
um Anpassungen leichter sichtbar zu machen, indem
z.B. nur die Silhouette des Objekts verwendet wird.
Das 3D-DAT Tool ist in ROS integriert und lédsst sich
einfach bedienen. Es kann fiir die Aufnahme von Bild-,
Punktwolken- und Pose-Themen konfiguriert werden.

Weitere Details finden sich in [20]. Abb. 11 zeigt die
iiberlagerte Einpassung des Modells um die Genauig-
keit der Pose von mehreren Richtungen anzuzeigen.

5 Greifen transparenter Objekte

Die vorgestellte Methode um mittels COPE transpa-
rente Objekte zu erkennen und deren Pose zu bestim-
men, danach die Pose zu verifizieren und zu verbes-
sern, wurde mit einem Toyota HSR Roboter ausgetes-
tet [21]. Abb. 12 zeigt ein Beispiel.

6 Schlussfolgerungen

Der Artikel prdsentiert Methoden um transparente
Objekte wie Kanister, Flaschen und Schlduche in Bil-
dern zu erkennen und die exakte Pose zu bestimmen.
Dies ist fiir viele medizinische und pharmazeutische
Anwendungen notwendig, da transparente Objekte
allgegenwiértig sind.

Ein Beispiel fur die Annotierung. Links: mehrere Bil-
der aus idealerweise orthogonalen Richtungen, um sicherzu-
stellen, dass die 3D-Pose aus allen Ansichten korrekt ist. Mitte:
Tiefenrendering und Einpassen der korrekten Pose mit diinnen

griinen Linien. Rechts: Eine weitere Ansicht mit Uberlagerung
der NeRF-Modelle. Mit diesem Aufbau erstellen wir genauere
Referenzposen als mit jeder anderen derzeit verfiigbaren Me-
thode [20]
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Der HSR Service Roboter von Toyota greift erfolgreich ein transparentes Objekt

Wir zeigen, dass transparente Objekte sehr gut aus
Farbbildern gelernt werden kdonnnen mit Ansdtzen
wie COPE [14]. Um sowohl die Erkennung zu verifi-
zieren als auch die Pose des Objektes zu verfeinern,
verwenden wir einen Ansatz mit Hypothesenbildung
und anschlieBender Verifizierung [7, 8]. Das Ergebnis
ist eine Bestdtigung, dass das korrekte Objekt erkannt
wurde als auch die Pose plausibel und richtig ist.

Dieser Ansatz ist ein wichtiger Schritt um Roboter-
systeme zu schaffen, die in der Lage sind, zu verste-
hen, was sie wahrnehmen und was sie tun, um sicher-
zustellen, dass jede Manipulation eines Objektes mit
dem Roboter verifiziert ist und somit den Anforderun-
gen einer regulierten Umgebung entspricht, wie sie in
medizinischen und pharmazeutischen Anwendungen
der Normalfall sind.
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