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1 Einleitung und Motivation

Betrachtet man die heute im Einsatz befindlichen Montage- oder Demon-
tageroboter, so fithren die meisten von ihnen Arbeiten mit einer stets
gleichbleibenden Aktionsfolge aus; die Anpassung an verdnderte Um-
weltbedingungen mufi dabei jeweils von einem Programmierer vorge-
nommen werden.

Um eine autonome Adaption des Roboters an eine neue Situation zu
ermoglichen, muf’ er in der Lage sein, Daten seiner Umwelt mittels Sen-
soren wahrzunehmen und auszuwerten.

Bei der Demontage kommen einige Faktoren hinzu, die den automati-
schen Prozeflablauf erschweren (bei der Montage treten diese Faktoren
nicht auf) [1]:

e Die zu demontierenden Objekte sind hdufig durch Schmutz oder
Beschddigungen verdndert,

e die Neigung und relative Position der Objekte zum Roboter sind un-
terschiedlich, und

e der Hintergrund der ganzen Szene ist selten einheitlich.

Um eine zuverldssige Objekterkennung zu gewéhrleisten, ist also eine Er-
kennungsstrategie notig, die in bezug auf Verschmutzungen und Positio-
nierung des Objekts tolerant, sowie vom Hintergrund unabhiingig ist. Um die
Lage und Position eines Objekts zu bestimmen, ist ein gutes 3D-Modell
der gesamten Demontageszene unentbehrlich.

Der hier vorgestellte Ansatz zur Objekterkennung basiert auf einer Kom-
bination von neuronalen Netzen zur eigentlichen Bilderkennung und ei-
ner Wissensreprasentation des zu demontierenden Objektes mit einem se-
mantischen Netz. Durch diese hybride Objektmodellierung ergibt sich eine
Performanz, die deutlich {iber der der jeweils einzelnen Modulen liegt.

Der eingesetzte Roboter soll selbstindig Autordder demontieren; der Ab-
lauf der Objekterkennung eines solchen Demontageprozesses folgt einer
Grob-Fein-Strategie [1, 2, 9] und gliedert sich prinzipiell in folgende Punk-
te:

1. Zundchst wird mit einem aktiven Stereokamerasystem ein niedrig-
aufgelostes Ubersichtsbild der gesamten Demontageszene (des gan-
zen Rades) aufgenommen.



2. Durch Auswertung dieses Bildes mit Hilfe der neuronalen Netze
und des semantischen Netzes werden Kameraparameter fiir detail-
liertere Aufnahmen berechnet.

3. Aufnahme von Detailaufnahmen von den zuvor berechneten Koor-
dinaten zur genauen Objektklassifizierung und Vermessung der ei-
gentlich zu demontierenden Objekte (der Schrauben).

Gegebenenfalls sind hierbei mehrere Detaillierungsebenen nétig, um die
Objekte hinreichend genau zu klassifizieren.

Bevor die Verfahren zur Objekterkennung und 3D-Modellierung erldutert
werden, folgt ein kurzer Einblick in die technische Ausstattung des Sy-
stems [3].

2 Systemarchitektur

Das System besteht aus einem Roboterarm mit sechs Freiheitsgraden;
die Objekterkennung und -vermessung erfolgt mit einem aktiven Ste-
reokamerasystem sowie einer zusdtzlichen Handkamera an der Roboter-
hand. Die beiden Stereokameras befinden sich schrdg hinter dem Robo-
ter, um einen besseren Szeneniiberblick zu erhalten und um Kollisionen
mit dem Roboterarm zu vermeiden (s. Abb. 1). Die zusatzliche Handka-
mera dient gegebenenfalls der Aufnahme von Detailansichten, die wegen
evtl. vorhandener Hindernisse nicht vom Stereokamerasystem aufgenom-
men werden konnen.

Abbildung 1: Demontageszene mit Roboterarm und Stereokamerasystem.




Das Stereokamerasystem besitzt neben drei optischen Freiheitsgraden
(Blende, Fokus und Zoom) vier mechanische Freiheitsgrade, um die Ka-
meras unabhéngig voneinander positionieren zu kénnen (s. Abb. 2):

1. je eine vertikale Drehachse,
2. eine gemeinsame vertikale Drehachse und

3. eine gemeinsame horizontale Neigeachse.
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Abbildung 2: Das Stereokamerasystem.

Dieses Sehsystem ist aktiv, d. h. es ist in der Lage, seine intrinsischen und
extrinsischen Parameter der Umwelt anzupassen. Diese Systeme haben
gegeniiber statischen Systemen den Vorteil, einen grofseren Bereich erfor-
schen zu konnen. Haufig sind solche aktiven Sehsysteme an biologische
Systeme angelehnt und nutzen diese als Vorbild.

Die Kameras werden tiber ein Standard RS232-Protokoll von einer Sun
SPARC-Workstation gesteuert; das gelieferte PAL-Signal kann mit Hilfe
eines Frame-Grabbers digitalisiert werden [3].

3 Objektmodellierung und -erkennung

Gegentiber zweidimensionaler Bildverarbeitung ergeben sich bei der drei-
dimensionalen Bildverarbeitung folgende Schwierigkeiten [4]:

1. Es existieren mehr Freiheitsgrade bei der Positionierung eines Ob-
jekts,

2. die Objekte konnen sich gegenseitig verdecken, und
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3. esistjeweils nur eine Seite eines Objekts sichtbar — dies reicht haufig
zur Klassifikation von (insbesondere dhnlichen) Objekten nicht aus.

Die heutzutage bei der Erkennung dreidimensionaler Objekte angewen-
deten Verfahren zur Objektbeschreibung lassen sich iiberwiegend in
zwei Bereiche einteilen: die objektbasierten und die blickpunktorientierten
Ansitze [5]. Bei den objektbasierten Verfahren wird ein explizites Objekt-
modell verwendet, bei denen héufig eine Zerlegung der Objekte in Ob-
jektprimitive (z. B. generalisierte Zylinder) erfolgt.

Die blickpunktorientierten Methoden bilden sich dagegen anhand meh-
rerer charakteristischer zweidimensionaler (Detail-)Bilder aus verschie-
denen Blickrichtungen ein implizites Objektmodell. Vorteil dieser Vorge-
hensweise ist, dafs das aufgenommene Bild direkt mit den gelernten zwei-
dimensionalen Bildern verglichen werden kann.

Das in diesem Seminarvortrag vorgestellte Verfahren basiert ebenfalls auf
der Modellierung durch mehrere Ansichten; dabei wird in einem Ein-
zelbild das Objekt durch Kantenwolken beschrieben, um die gewiinsch-
te Erkennungs-Toleranz zu erhalten. In den nédchsten beiden Abschnitten
wird das hier eingesetzte Modellierungsverfahren genauer erldutert.

3.1 Hybride Objektmodellierung

Das hier vorgestellte System modelliert Objekte anhand ganzheitlich ge-
lernter und wiedererkennbarer Objekt- und Teilobjektansichten; das Ler-
nen dieser Ansichten erfolgt mit neuronalen Netzen. Eine zusétzliche wis-
sensbasierte Komponente (ein semantisches Netz) dient der Modellierung
des Objekts durch Verkniipfung dieser einzelnen Ansichten.

Bei der hédufig im 3D-Bereich verwendeten Objektmodellierung anhand
von Ecken, Linien und (geraden oder gekriimmten) Kanten erhilt man in
realen Szenen (mit komplexem Hintergrund) einen riesigen Suchraum.

Fiir die Modellierung anhand ganzer Teilansichten sprechen also folgende
Griinde [1, 6]:

e Es geniigt eine Beschrankung auf wenige aussagekriftige Teilansichten,
wodurch der Modellierungsaufwand verringert wird.

e Die Teilansichten haben einen hohen Informationsgehalt; da sie jeweils
nur Teil weniger Objekte sind, wird der Suchaufwand enorm einge-
schrankt.



e Durch Zuordnung von Positions- und Orientierungsinformationen zu
den Teil- und Objektansichten kann auf die Position und Lage
des Gesamtobjekts geschlossen werden. Dadurch wird ebenfalls der
Suchaufwand verringert.

Aufgabe des semantischen Netzes

Dafd die Ermittlung der notwendigen Kameraparameter fiir die weiteren
Detailaufnahmen nicht allein datengetrieben erfolgen kann (d. h. anhand
der Aufnahmen berechnet werden kann), ist klar, da sich bei einem drei-
dimensionalen Objekt objektspezifische Details hdufig erst durch starke
Blickwinkeldnderung ergeben und daher nicht alle Aufnahmepunkte aus
einer ersten Ubersichtsaufnahme berechnet werden kénnen.

Demzufolge ist fiir die Modellierung Vorwissen (in Form eines semanti-
schen Netzes) notwendig. Anschaulich kann man sich die Aufgabe des
semantischen Netzes so vorstellen, dafl es dem aktiven Sehsystem bei
der Entscheidung hilft, welche weiteren Aufnahmen eines Objekts notig
sind, um es zu klassifizieren. Es enthélt tiber Spezialisierungs-, Aspekt- und
Teil-von—Relationen miteinander verbundene (Teil-) Ansichten eines Objekts
(s. Abb. 3).

Die Aspekt-Relationen verkniipfen dabei die charakteristischen Objektan-
sichten, wihrend die Teil-von—Relationen die charakteristischen Detailan-
sichten mit einem Aspekt verbinden [4].

Bei der Erkennung wird das semantische Netz der top-down-Strategie
entsprechend zu immer detaillierteren Ansichten , durchlaufen”. Dabei er-
folgt auf jeder Ebene eine Modellierung des bisher erkannten Objekts, um
die Aufnahmeparameter fiir die ndchste Ebene zu erhalten. Wurde eine
modellierte Struktur ganzheitlich erkannt, wird auf die Instantiierung ih-
rer Subnetze verzichtet, und es wird direkt eine Instanz des bisherigen
Konzepts gebildet.

Kann das Objekt nicht klassifiziert werden (also auch nicht anhand der
charakteristischen Detailaufnahmen eines gewéhlten Aspekts), so werden
nacheinander die verschiedenen Aspekte und deren jeweilige Subnetze
durchlaufen, bis eine Erkennung erfolgt ist oder das Objekt endgiiltig
nicht erkannt wurde.



Ein Beispiel: Erkennung eines PKW

Abb. 3 zeigt ein 3D-Objektmodell eines PKW mit verschiedenen Speziali-
sierungshierarchien.

Zunichst wird die gesamte Szene mit den Stereokameras als Ubersichts-
bild aufgenommen (oberste Ebene). Entweder kann durch die versuchte
ganzheitliche Erkennung das Objekt bereits komplett identifiziert werden
oder es wird eine Hypothese tiber die Art des Objekts generiert.

Parallel dazu wird eine erste grobe rdumliche Tiefenkarte erstellt (s. Ab-
schnitt 3.3), die eine Hypothese tiber die Lage des Objekts liefert.

Aufgrund dieser Hypothesen wird im semantischen Netz eine genauere
Untersuchung im Subnetz ,PKW” angestofien, und anhand der erhalte-
nen Kameraparameter werden nun Bilder von weiteren Aspekten (Front,
Seite und Heck des PKW) aufgenommen. Entsprechend wird dann mit
den Details der Seitenansicht verfahren.

PKW _ o
_-=7 - Spezialisierungs-
-7 i Tl Hierarchie
Coupé Limousine Cabrio
VAN - ~ 71\ Aspekt-
- ~
7N - | RN 70N Hierarchie
Front Seite Heck
/ \ Teil-von-
Hierarchie
Vorder- Seiten- Hinter-
rad scheibe rad

Abbildung 3: Teil des semantisches Netzes zur Modellierung eines PKW.

Durch die Neuberechnung der Kameraparameter in jedem Detaillierungs-
schritt aus der vorhergehenden Hypothese knnen durch Fehlschédtzun-
gen bzw. aufgrund er Weitwinkelaufnahmen des Sehsystems entstehende
Positionierungsfehler minimiert werden.

Die im Laufe des Erkennungsprozesses generierte Instanz des semanti-
schen Netzes enthilt schliefslich die notwendigen Demontageparameter —
bei der Demontage eines Autorades also z.B. Anzahl der Schrauben und
Positionen von Felge und Schrauben.

3.2 Ganzheitliche Objekterkennung

Die Objekterkennung erfolgt unabhingig von Hintergrund, Position und Ori-
entierung. Der Vorgang des Erkennens geschieht ganzheitlich, d. h. ein Ob-



jekt bzw. eine charakteristische Detailansicht wird mit neuronalen Netzen
als Ganzes gelernt bzw. erkannt.

Anders als bei herkommlichen Einsdtzen von neuronalen Netzen, bei de-
nen anhand einer relativ langwierigen Trainingsphase das Netz eine gene-
ralisierte Darstellung der zu erkennenden Objekte lernt, geschieht hier die
Generalisierung schon durch die Reprisentation der Objekte selber.

Der generelle Erkennungsvorgang besteht hauptsichlich daraus, aus dem
aufgenommenen Bild eine Darstellung zu generieren, die es ermdoglicht,
auch ohne Aufnahme des Objekts von einem exakten Blickpunkt aus das
Objekt (ggf. mit Hilfe weiterer Detailaufnahmen) eindeutig zu klassifizie-
ren. Diese hier eingesetzte sogenannte ,extrafoveale Erkennung” hat vor
allem folgende Vorteile:

e Eine Segmentierung des Objekts kann entfallen — die wesentlich ein-
facher zu realisierenden fovealen Erkennungsverfahren setzen solch
eine Segmentierung des Objekts voraus. Vor einem stark strukturier-
ten Hintergrund bzw. bei Verschmutzungen und Beleuchtungsunter-
schieden ist dies aber — wenn tiberhaupt — nur sehr schwer moglich.

e Beim Anfahren der ermittelten Blickpunkte fiir die Detailaufnahmen
des Objekts reicht eine Schiatzung der Koordinaten aus, bzw. das Sy-
stem ist robust gegen leichte Abweichungen bei der Kamerakalibrie-
rung.

Fiir die Erkennung werden die zu demontierenden Objekte (die Schrau-
ben) und die zu untersuchenden Szenen (das Rad) im Modell unterschied-
lich reprisentiert: wahrend die Schrauben mit einem moglichst schmalen
Umrifs (ihrem Skelett) dargestellt werden, werden die zu untersuchende
Szene und deren Konturen wolkenférmig verbreitert dargestellt, um die
Schrauben darin — auch trotz leichter Lageverschiebungen und verdnder-
tem Aussehen — zuverlédssig wiederfinden zu kénnen.

Beide Représentationen basieren auf der gleichen Vorverarbeitung, in der
aus den aufgenommenen Bildern Informationen tiber die Konturen extra-
hiert werden, dies wird im folgenden Abschnitt ndher erldutert.

Orientierungsinvarianz

Zur orientierungsinvarianten Objekterkennung werden sog. orientierte Ga-
borfilter eingesetzt, die nur die Konturen entsprechend ihrer Orientierung
,durchlassen” [7]. Es werden insgesamt zwolf Filter verwendet, die sich



um jeweils 15° in ihrer Orientierung unterscheiden, wodurch sich ein Ge-
samtwinkel von 180° ergibt, der zur Erkennung jeder Orientierung aus-
reicht. Abb. 4 a) zeigt als Beispiel ein zu untersuchendes Objekt, in Abb. b)
sind die Filterantworten und darunter ihre Skelette dargestellt. Abb. c)
zeigt die aus den Filterantworten zusammengesetzten Konturinformatio-
nen.
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Abbildung 4: Originalbild mit Filterantworten und deren Skelette.

Anschaulich kann man sich vorstellen, daff im neuronalen Netz sog. ,ein-
fache” Neuronen mit kleinen, aneinander angrenzenden rezeptiven Fel-
dern diese Gaborfilter realisieren; da benachbarte Neuronen auch benach-
barte rezeptive Felder haben, ergibt sich damit eine linienférmige Kontur-
reprasentation (das Skelett, s. auch Abb. 6¢).

Die tolerante Représentation einer Szene erhilt man durch sog. ,komple-
xe” Neuronen mit grofien, gegenseitig stark iiberlappenden rezeptiven
Feldern, wodurch sich eine wolkenférmige Konturreprasentation ergibt
(s. Abb. 5 und Abb. 6b).

—

Abbildung 5: Ein Werkstiick und zugehorige Konturwolke.

Diese Konturreprasentation ist aufgrund ihrer Wolkenform tolerant in Be-
zug auf leichte Verschiebungen, Blickwinkeldnderungen, Verdnderungen
der Beleuchtung etc., da auch dann noch die prasentierte Ansicht mit der
gelernten weitgehend tibereinstimmt [8]. Ein weiterer Vorteil dieser Dar-
stellung ist, dafl durch diese Art der Generalisierung das zeitaufwendige
Trainieren der neuronalen Netze wesentlich verkiirzt wird — es ist quasi
ein ,Lernen auf den ersten Blick” moglich.



Positionsinvarianz

Um ein Objekt im aufgenommenen Bild zu erkennen, wird dieses in tiber-
lappende Bildbereiche eingeteilt, fiir die jeweils ein Ahnlichkeitsmaf3 mit
dem gesuchten Objekt berechnet wird. Der berechnete Wert wird in eine
2D-Matrix eingetragen (s. Abb. 6 d). Wird ein intern festgelegter Schwell-
wert iiberschritten, wurde das Objekt an dieser Stelle erkannt.

c) e)

b) d) f)

Abbildung 6: Zu untersuchende Szene; a) Grauwertdarstellung — b) Toleran-
te Reprdsentation — ¢) Gelerntes Objekt in schmaler Reprasentation — d) 2D-
Ergebnisspeicher fiir Teilobjektdetektion — e) Zusammensetzung des Gesamtob-
jektes aus Teilobjekten — f) 2D-Ergebnisspeicher fiir Gesamtobjektdetektion.

Zur Steigerung der Erkennungssicherheit und -geschwindigkeit wird
zusétzlich eine modellbasierte Gruppierung von Konturelementen zu
hoheren Merkmalen eingesetzt (s. Abb. 6 e); ein Objekt wird damit anhand
seiner Teilobjekte erkannt.

Auflerdem werden Skalierungen und Rotationen der Einzelobjekte sowie
des Gesamtobjekts zugelassen, womit die Erkennung gegeniiber perspek-
tivischen Verzerrungen und stark strukturierten Szenen robuster wird

(s. Abb. 6f).

Abb. 7 zeigt, da3 mit dieser Technik die einzelnen Schrauben zu einem
Schraubenkranz zusammengesetzt werden konnen.

Da die Schrauben jedoch aufgrund von Verschmutzungen kaum Kontu-
ren aufweisen, ist eine genaue Lagebestimmung, wie sie zum Greifen mit
dem Roboterarm erforderlich ist, nur mit dem weiter oben in diesem Ab-
schnitt beschriebenen konturbasierten Verfahren nicht ausreichend. Zur



Abbildung 7: Mit Konturen eingezeichnete Teilobjekte kennzeichnen die ermit-
telte Lage des Gesamtobjekts und die bestbewertete Orientierung und Skalierung
der zugehorigen Teilobjekte.

pixelgenauen Lokalisierung wird daher zusétzlich eine grauwertbasierte
Erkennung der zu demontierenden Objekte angewendet.

Diese Erkennung basiert auf dem Vergleich der aufgenommenen Schrau-
be mit Bildern von zuvor aufgenommenen und generalisierten Schrau-
benkodpfen — die Generalisierung ermdglicht dabei auch die Positionsbe-
stimmung nicht in der Fallsammlung enthaltener Schrauben. Dieses Ver-
fahren allein geniigt aufgrund der Generalisierung nicht zur Schraubener-
kennung, sondern nur zur genauen Positionsermittlung. Damit ergdnzen
sich die konturbasierte und grauwertbasierte Methode gegenseitig.

3.3 Rekonstruktion der raumlichen Tiefe

Um ein zuverlédssiges Erkennen und Greifen der zu demontierenden Ob-
jekte zu ermoglichen, ist eine genaue Bestimmung der Lage und Positi-
on der Objekte notwendig; dies erfordert eine realisitische dreidimensionale
Darstellung der ganzen Demontageszene.

Die Rekonstruktion der Tiefeninformation anhand der Stereobildpaare
wird parallel zur Erkennung (s. Abschnitt 3.2) durchgefiihrt [1, 9].

Dafiir ist es notwendig, die Verschiebung korrespondierender Bildpunk-
te in den Bildern zu ermitteln — diese ist allerdings in der Regel sowohl
horizontal als auch vertikal ungleich Null. Um den Rechenaufwand zu
verringern, werden in einem ersten Schritt die Bilder dahingehend trans-
formiert, dafs die vertikale Verschiebung gleich Null ist.

Die anschlieffende Auswertung erfolgt (analog zur Erkennung) konturba-
siert —auch hier wird zur Merkmalsextraktion ein Satz orientierter Gabor-
tilter eingesetzt.
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Durch Bildung eines Ahnlichkeitsmafles wird die Ahnlichkeit der beiden
Bilder in lokalen Bereichen bestimmt. Anhand nichtlinearer Differential-
gleichungen kann mit Hilfe dieses Mafes die Disparitit feiner als das Pi-
xelraster der Bilder berechnet werden, wodurch der mittlere quadratische
Fehler um bis zu 60 % reduziert werden kann.

Bevor der Roboter ,,in Aktion treten” kann, ist eine Fusion der dreidimen-
sionalen Tiefeninformationen mit den zweidimensionalen Daten der Ob-
jekterkennung notwendig. Die extrahierten dreidimensionalen Koordina-
ten konnen als grobe Abtastung der Objektoberflache aufgefafit werden;
durch Bilden von Ausgleichsebenen durch diese Punktmenge konnen feh-
lerhafte Punkte eliminiert werden.

Alle ermittelten Daten beziehen sich auf ein Koordinatensystem, dessen
Ursprung in der Mitte zwischen den Projektionszentren der Kameras liegt;
es ist also eine abschlieSende Transformation dieser Koordinaten in ein
Roboterkoordinatensystem notwendig.

4 Ergebnisse

Bisher wurde der beschriebene DemontageprozefS erst zu Demonstrati-
onszwecken implementiert — die Ergebnisse ergaben aber bereits in meh-
reren Testlaufen, dafs die mit den beschriebenen Verfahren erreichte Ge-
nauigkeit ausreicht, um ein Autorad zu demontieren.

In der Bildebene liegt die Streuung des Fehlers unter 1 mm, in der Tie-
fe bei ca. 2mm (der Abstand zwischen Kamerakopf und Roboter betriagt
ca. 1,7 m). Bei Tests mit verkippten Autorddern im Bereich von £15° konn-
te der Kippwinkel auf weniger als 1° genau bestimmt werden.

Bei den Tests konnten die Radmuttern sicher gegriffen werden, so dafs die-
ses Verfahren zur Steuerung eines autonomen Roboters geeignet ist.

Das vorgestellte System zeigt eine interessante Moglichkeit, die Vor-
teile von neuronalen Netzen (robuste und tolerante Erkennung sowie
Lernfahigkeit) mit den expliziten Objektbeschreibungen von wissensba-
sierten Systemen zu kombinieren. Die bereits in den ersten Testphasen er-
zielten Genauigkeiten machen deutlich, daf fiir einen Demontageroboter
als einziger Sensor-Input ein aktives Stereosehsystem ausreicht, um die
gewiinschten Aufgaben autonom durchfiihren zu kénnen.

Es bleibt allerdings abzuwarten, inwiefern sich ein industrieller Einsatz
tatsdchlich als sinnvoll (kostensparender und effizienter) erweist, da die
Erprobung erst auf einige wenige Beispielszenarien angewendet wurde.
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