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4. Workshop / Beiratstreffen  

am 28.10.2020 

www.sonaro-projekt.de 
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13:00 Prof. Groß Begrüßung der Teilnehmer und Einführung zu den 

Eckdaten des Projektes im 4. Halbjahr 
13:10 Dr. Müller Fortschrittsbericht und Ausblick  zu den Arbeitspaketen 

von TUI-NIKR 
13:40 M.Sc. Zhang Fortschrittsbericht und Ausblick zu den Arbeitspaketen 

von TUI-QBV 
14:05 Dr. Garten Fortschrittsbericht und Ausblick zu den Arbeitspaketen 

von GFE 
14:25 M.Sc. Schneider Fortschrittsbericht und Ausblick zu den Arbeitspaketen 

von HSM 
14:45 Prof. Groß Diskussion mit dem Beirat zur Schwerpunktsetzung und 

Vorgehensweise 



3 

B
e

g
rü

ß
u

n
g
 u

n
d

 M
a
n

a
g
e

m
e

n
t 
R

e
p

o
rt 

P
ro

f.
 H

.-M
. 

G
ro

ß 
 

F
o

rs
ch

e
rg

ru
p

p
e

 S
O

N
A

R
O

  
  

W
o

rk
s
h

o
p

  
4

 

Gesellschaft für 

Fertigungstechnik und 

Entwicklung Schmalkalden 

e.V. GFE 

TU Ilmenau,  

FG Neuroinformatik und 

Kognitive Robotik  

TUI-NIKR 

TU Ilmenau,  

FG Qualitätssicherung und 

Industrielle Bildverarbeitung 

TUI-QBV 

Hochschule  

Schmalkalden,  

FG Eingebettete 

Diagnosesysteme  HSM 

Prof. Groß 

Dr. Müller 

Prof. Notni 

M. Sc. Zhang 

Dr. Garten 

Prof. Wenzel 

M. Sc. Schneider 

Dr. Welzel 
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ωDr. Trabert, Metralabs GmbH, Ilmenau  

ωHerr Sommer, SCS Robotik GmbH, Schmalkalden  

ωHerr Waldmann, Betriebsleiter HENKEL+ROTH GmbH, Ilmenau 

ωHerr Hofmann, Cluster für Fertigungstechnik & Metallbearbeitung  

ωDr. Behling, Götting KG, Lehrte  

ωHerr Buchanan, Vision & Control GmbH, Suhl  

ωHonda Research Institute Europe  

ωHörisch Präzision GmbH  
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Thüringer Aufbaubank (TAB) 

 

ω Dr. Djambova  
(fachlich inhaltliche Projetbetreuung) 
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ωThZM als Antragsteller  

ωKoordinator:  TU-Ilmenau FG NI&KR (Prof. Groß) 

ωLaufzeit 33 Monate seit 1.4.2019 

ωFördersumme: 699.020 EUR 

ω4 Mitarbeiter sind anteilig eingestellt 

ωThZM stellt Mittel für Forschungstechnik (Roboter, 
Manipulatoren) zur Verfügung 
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Person B Arbeitsplatz B 

Arbeitsplatz A 

Gegenstand 
(Werkzeug) 

Person A 

mobiler 
Roboter 

ω Zwei oder mehr Montageplätze an denen Werker Montagearbeiten ausführen 
ω Bedarf:   Werkzeug/Werkstück wird durch den Roboter von Person A 
      übernommen und zu Person B gebracht und übergeben 
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ω TUI-NIKR: 
Á MA Markus Paschke: Deep-Learning-Methoden zur Erstellung von, 3D-Modellen, TU-Ilmenau 2020 

Á BA Andreas John: Einbindung der Flexible Collision Library in einen Bewegungsplaner für das Greifen 
von Objekten 

Á Projektseminar (zwei Bearbeiter): Aufbau einer Testumgebung für robotisches Greifen 

Á MA Patick Stäblein: Integration eines Objekt-/Handtracking-Ansatzes in die reale Roboterapplikation 

Á MA Max Kogel: Visuelle Intenterkennung für die Mensch Roboter Kollaboration 

ω TUI-QBV: 
Á MA Jinggang Yan: Untersuchung zur Nutzbarkeit des Convolutional-Neural-Networks für die 

echtzeitfähige Objektdetektion auf Basis von Farb- und 3D-Bilddaten. 

Á Projektarbeit Yujian Yuan, Xiaojiang Han und Jinxin Zhu: Untersuchung zum Verfahren der 
Kalibrierung und der Registrierung von 3D-Kamera und Thermokamera 

Á Projektarbeit Yang Li, Xiao Lin und Jingyu Wang: Die Entwicklung der effizienten teilweise 
automatischen Annotationsapplikation für die multimodale Punktwolke. 

ω HSM: 
Á Masterprojekt Sasi Kumar Selvaraj: Implementation for RTLS localisation in ROS and rviz   

Á Masterprojekt Stephan Hintz, Adrian Herrman, Nicolas Schmitt: Messfehlerbestimmung im 3D-
Raum von UWB Signalen zur Indoor-Navigation mit RTLS   
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Beiratstreffen am 28.10.2020 

Vorstellung der Arbeiten von TU-Ilmenau NI&KR 
Dr. Steffen Müller 

www.sonaro-projekt.de 



11 

V
o

rs
te

llu
n

g
 Z

w
is

ch
e

n
st

a
n

d
 T

U-I
lm

e
n

a
u

 N
I&

K
R 

D
r.

 S
te

ff
e

n
 M

ü
lle

r  
 

F
o

rs
ch

e
rg

ru
p

p
e

 S
O

N
A

R
O

  
  

W
o

rk
s
h

o
p

 4
 

 
2020 

 
                    2020 

 
2019 

 
2021 

Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q2 Q3 

Inbetrieb-
nahme 
TIAGO 
Roboter Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf 

Anbindung der 
Gesten-
erkennung, 
Tätigkeitsfort-
schritt 
Modellierung 

Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep-
Learning-basierte Bilddetektoren 

Anbindung der 
Positionsdaten         
.   von HSM 

3D Mapping  für 
neue Kamera von 
 . TUI-QBV 

Greifpunktermittlung unter Nutzung von   
 Objektmetadaten 

Höfliche Navigation, 
Bewegungssteuerung  Manipulatorik 

Aufsetzen einer 
Basisapplikation mit ROS 
 
Ablaufsteuerung 

Spezifi-
kation 

HSM 
TUI-QBV 

GFE 

Zuarbeiten 
von: 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Bewegungsplaner für dynamische Umgebung und  
Ziele für Tiago Roboter implementiert 

Á Offene Punkte: 

ωIntegration der Sensormesswerte in aktuelles Modell 
der zu vermeidenden Hindernisse  

ωModellierung des gegriffenen Objekts nach dem 
Zugriff (Berücksichtigung als Teil des beweglichen 
Roboterarms für die Hindernisvermeidung) 

ωPlanung auf Graph bislang nur kürzester Pfad  
(keine Berücksichtigung von Rewards anderer 
Zielfunktionen oder mehrerer Zielposen) 
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ω Erreichter Stand: 

Á Bewegungsplaner und Treiber für Kinova Arm angepasst 

Á Planung von 2 Armen im Jointspace möglich (12DoF) 

 

 

Á Integration NDT-Mapping zur Hindernismodellierung 

ωDynamische Hindernisse erfordern Vergessen  
(Freibeweis nur bei Messung hinter Objekt möglich -> passives Vergessen) 

ωStatische Karte nötig, da durch (Selbst-)Verdeckung Hindernisse nicht immer sichtbar   

 

Á Head-Scan Behavior (sich umschauen und statische Karte der aktuellen 
Umgebung bauen) 
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Filter 
Roboterarm 

Distance- 
map 

Tiefe 
ohne  
Roboter 

3D Mapper 
Distanz-

transformation 

Objekt  
Modell 

Punktewolke 
RGBT 

Roboter- 
modell (statisch) 

Dynamic 
Roadmap 
Planner 

Command- 
trajektorie  
für Roboter 

Tiefen- 
bild 

Farb- 
bild 

Thermo- 
bild 

PointCloud 
Registration 

NDT Mapper 

NDT Map  
(dynamisch) 

NDT Map  
(statisch) 

KinovaArm 
Driver 
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ωDistanceMap als Modell für die Hindernisvermeidung 

Á Für jeden Raumvoxel ist der nächstgelegene Hindernispunkt 
hinterlegt, dies ermöglicht effiziente Distanzberechnung für 
Kollisionsvermeidung 

Á Genauigkeit 3cm Grid, aber reellwertige Punktpositionen 

ωĄ Anfrage mit Kugeln > 3cm Durchmesser 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(1, 1) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(4, 0) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(4, 3) 

(4, 4) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(1, 1) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(4, 0) 

(Ð, Ð) 

(Ð, Ð) 

(4, 3) 

(4, 4) 

(1, 1) (4, 0) (4, 0) (1, 1) 

(4, 0) (1, 1) (1, 1) (1, 1) 

(4, 3) (4, 3) (1, 1) (1, 1) 

(4, 4) (4, 4) (4, 4) (1, 1) 

(1,1) (1, 1) (4, 3) (1, 1) (4, 3) 
Distance 
Transformation 

(1,4) 

|(4,4)-(1,4)| = 3 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Bewegungsplaner für dynamische Umgebung und  
Ziele für Tiago Roboter implementiert 

Á Offene Punkte: 

ωIntegration der Sensormesswerte in aktuelles Modell 
der zu vermeidenden Hindernisse  

ωModellierung des gegriffenen Objekts nach dem 
Zugriff (Berücksichtigung als Teil des beweglichen 
Roboterarms für die Hindernisvermeidung) 

ωPlanung auf Graph bislang nur kürzester Pfad  
(keine Berücksichtigung von Rewards anderer 
Zielfunktionen oder mehrerer Zielposen) 
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ω Ablaufsteuerung des Zugriffs: 

Á Greifer öffnen 

Á Bewegung zu einem von n möglichen beweglichen Greifpositionen 

Á Greifer schließen und Erfolgskontrolle 

Á Objekt zur Roboterkollisionsgeometrie hinzufügen 

 

ω aƻŘŜƭƭƛŜǊǳƴƎ ŘŜǎ hōƧŜƪǘǎ ŀƭǎ α²ƻƭƪŜ Ǿƻƴ YǳƎŜƭƴά /ƭǳǎǘŜǊƴ ŘŜǊ 
Objektpunkte aus dem Mesh-Modell 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Bewegungsplaner für dynamische Umgebung und  
Ziele für Tiago Roboter implementiert 

Á Offene Punkte: 

ωIntegration der Sensormesswerte in aktuelles Modell 
der zu vermeidenden Hindernisse  

ωModellierung des gegriffenen Objekts nach dem 
Zugriff (Berücksichtigung als Teil des beweglichen 
Roboterarms für die Hindernisvermeidung) 

ωPlanung auf Graph bislang nur kürzester Pfad  
(keine Berücksichtigung von Rewards anderer 
Zielfunktionen oder mehrerer Zielposen) 
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ω Bewegungsplaner hält Graph mit kollisionsfrei 
erreichbaren Positionen im Joint Space 

ω Graphknoten und -kanten werden von  
verschiedenen Objectives bewertet  
(Wegkosten, Zielabstand, Hindernisabstand) 

ω Bislang Planung des kürzesten Weges im Graph  
mittels Dijkstra-Algorithmus  
Ą keine Optimierung bei mehreren möglichen Zielen  

ω Lösungsansatz: MDP (Markow Decision Process) mit Maximierung des 
diskontierten Rewards entlang der zukünftigen Trajektorie  

ω Bislang in der Literatur Lösung mit Value Iteration (dynamische Programmierung) 

Ą recht aufwändig  O(NNM)  (N Knoten, M Kanten) 

ω Neuentwicklung einer Planung ähnlich des Dijkstra-Algorithmus  
Ą O(N log(N) M) 
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ωBeispiel 

‎ πȢωω 
Direkte Bewegung zum 

Maximum 

‎ πȢω ‎ πȢφ 
unmittelbar folgende 

Rewards werden höher 
gewichtet 

Startknoten 
wenig Belohnung 

viel Belohnung 
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ωBeispiel mehrdeutige Ziele Startknoten 

‎ πȢω ‎ πȢφ 

wenig Belohnung 

viel Belohnung 
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ω Ausblick / Weiteres Vorgehen: 

Á Bachelorarbeit Andreas John zur Verbesserung der 
Kollisionsberechnung im Bewegungsplaner 

ωBottleneck ist die Kollisionsberechnung für jeden Graphknoten in Echtzeit 

ωFlexible Collision Library (Verwendet in ROS MoveIt)  
soll vergleichen werden mit der Eigenimplementierung Ą ggf. effizienter 

 

Á Entwicklung eines Übergabe-Behaviors 

ωErfordert Tracking der Handposition als Ziel  
-> siehe AP Personenwahrnehmung 
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2020 

 
                    2020 

 
2019 

 
2021 

Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q2 Q3 

Inbetrieb-
nahme 
TIAGO 
Roboter Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf 

Anbindung der 
Gesten-
erkennung, 
Tätigkeitsfort-
schritt 
Modellierung 

Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep-
Learning-basierte Bilddetektoren 

Anbindung der 
Positionsdaten         
.   von HSM 

3D Mapping  für 
neue Kamera von 
 . TUI-QBV 

Greifpunktermittlung unter Nutzung von   
 Objektmetadaten 

Höfliche Navigation, 
Bewegungssteuerung  Manipulatorik 

Aufsetzen einer 
Basisapplikation mit ROS 
 
Ablaufsteuerung 

Spezifi-
kation 

HSM 
TUI-QBV 

GFE 

Zuarbeiten 
von: 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Bestehendes analytisches System zur  
Greifposenbewertung am Objekt als Mesh-Modell 

Á Deep-Learning Verfahren zur Beschleunigung /  
Vervollständigung der Greifposenmenge 

 

ω Offene Probleme:  

Á Woher kommt das Mesh-Modell der Objekte?  

Á Übertragbarkeit auf Realwelt und anderen Greifergeometrien? 

Á Wie können Affordanzen berücksichtigt werden? 
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ωMA Markus Paschke:  
αDeep-Learning-Methoden zur Erstellung von 3D-aƻŘŜƭƭŜƴάΣ 
 TU Ilmenau, August 2020 (abgeschlossen) 

ω Ziel: Generierung von 3D Modellen zu unbekannten Objekten mit der 
Robotersensorik (RGB-D Kamera) 

ω Ergebnisse: 
Á Untersucht wurden verschiedene Verfahren  

 PointCloud, Octomap, Mesh (Pixel2Mesh) 

Á Einbeziehung von Tiefendaten verbessert Ergebnis signifikant  
(ggf. nur auf Tiefendaten arbeiten)  

Á Erkannte Probleme: 

ωTiefenausdehnung ungenau 

ωBislang nur auf freigestellten Bildausschnitten trainiert 
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ω Vergleich der Rekonstruktionsgüte bei Verwendung von RGB, RGB-D oder nur D als Input 
e

a
rt

h 
Ƴ
ƻ
Ǿ
Ŝ
Ǌ
Ψ
ǎ

 d
is

ta
n
c
e 

Input (RGB) 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Bestehendes analytisches System zur  
Greifposenbewertung am Objekt als Mesh-Modell 

Á Deep-Learning Verfahren zur Beschleunigung /  
Vervollständigung der Greifposenmenge 

 

ω Offene Probleme:  

Á Woher kommt das Mesh-Modell der Objekte?  

Á Übertragbarkeit auf Realwelt und anderen Greifergeometrien? 

Á Wie können Affordanzen berücksichtigt werden? 
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ω Implementierung zusätzlicher Constraints: 

Á Greifrichtung  
(Beschränkung auf Griffe von oben bzw. vom Roboter aus) 

Á Drehmoment (forciert Griff über Schwerpunkt) 

 

ω Neue Greifermodelle können aus üblichen URDF Modellen zur 
Roboterbeschreibung generiert werden 

Á Parametrierung der Kontaktflächen 

Á Test an Kinova 3-Finger Greifer  
und  
Schunk SVH 5-Finger Hand 
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ω Projektseminar 

ω Ziel: Greifposenqualität der Schätzer  
mit realen Erfolgsraten beim  
Greifversuch abgleichen 

ω Setup: 

Á KinovaArm 6DoF 3-Finger Greifer 

Á Top-View: 

ωAsus Xtion Pro Live (bessere PointCloud) 

ωKinect 4 Azure (5 MPixel Farbbild,  
problematische Tiefendaten) 

ωHexacore Rechner mit  
Nvidia RTX 2060 Super  
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Greifposen sind 
lageabhängig 

Verarbeitungsschritte: 
PointCloud Segmentierung Ą Modellfitting ĄGreifposenbestimmung Ą Bewegungsplanung 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Bestehendes analytisches System zur  
Greifposenbewertung am Objekt als Mesh-Modell 

Á Deep-Learning Verfahren zur Beschleunigung /  
Vervollständigung der Greifposenmenge 

 

ω Offene Probleme:  

Á Woher kommt das Mesh-Modell der Objekte?  

Á Übertragbarkeit auf Realwerlt und anderen Greifergeometrien? 

Á Wie können Affordanzen berücksichtigt werden? 
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ω Ausblick / weiteres Vorgehen: 

Á Nutzung von Affordanz-Labeln am Objektmodell im analytischen 
Grapsplaner  
 
 
(Objekttextur enthält Label für Griff zur Übernahme oder Übergabe) 

 

Á Erweiterung der Deep-Learning Objektmesh-Schätzter um solche 
Labelausgaben pro Vertex 
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ω Deep-Learning Verfahren für PointCloud-Segmentierung sowie für Objekt-Mesh 
Schätzung (siehe TUI-QBV) benötigen Trainingsdaten 

ω Manueller Labelaufwand soll minimiert werden -> automatische Segmentierung 
während der Datenaufnahme 

ω Vorgehen: 

Á Bekanntes Mesh-Modell der Objekte 

Á Tracking im 3D Raum durch externe  
ArUco-Marker (rigid Objects) im Farbbild 

Á Aufnahme von Punktewolken  
mittels Tiefenkamera  

Á Abstandsbasierte Segmentierung  
(Punkt zu Mesh ς Abstand)  

Á Geometrische Constraints: Clustergröße 
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Å Initialisierung für neues Objekt: 

Á Aruco-Board wird über RGB Bild im 3D Raum getrackt 

Á Objektmodell wird mittels ICP und der PointCloud am Board ausgerichtet 

Board 
Koordinatensystem 
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ω Objekt kann gegriffen und mit Board bewegt werden 

ω Objektmesh bewegt sich mit Board und kann zur Segmentierung der Punktdaten genutzt 
werden 

HandPointCloud und 
ObjektPointCloud zurück 
projeziert ins RGB Bild 

Für späteres Training wird 
ein beliebiger Background 
hinter die Pointclouds 
eingefügt ĄAugmentation 
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2020 

 
                    2020 

 
2019 

 
2021 

Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q2 Q3 

Inbetrieb-
nahme 
TIAGO 
Roboter Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf 

Anbindung der 
Gesten-
erkennung, 
Tätigkeitsfort-
schritt 
Modellierung 

Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep-
Learning-basierte Bilddetektoren 

Anbindung der 
Positionsdaten         
.   von HSM 

3D Mapping  für 
neue Kamera von 
 . TUI-QBV 

Greifpunktermittlung unter Nutzung von   
 Objektmetadaten 

Höfliche Navigation, 
Bewegungssteuerung  Manipulatorik 

Aufsetzen einer 
Basisapplikation mit ROS 
 
Ablaufsteuerung 

Spezifi-
kation 

HSM 
TUI-QBV 

GFE 

Zuarbeiten 
von: 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Modularer Personentracker 

Á Ermöglicht Tracking verschiedener Attribute  

Á Grundlage für Navigationbehaviors für das Anfahren der 
Interaktionspartner 

ω Erreichter Stand: 

Á Integration der RTLS-Flares (HSM)  

Ąsiehe Fortschrittsbericht HSM 

ÁErmöglichen auch eindeutige Identifikation der Interaktionspartner 

ÁWiedererkennung anhand der Ansicht im RGB Bild 

Á Integration Skeletttracking 
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ω Erlernen diskriminativer Merkmalsvektoren durch ein CNN 

ω Keine Ansichten rekonstruierbar 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CNN 

Große Zwischenklassenvarianz 

Kleine Innerklassenvarianz 

hochdimensionaler 
Merkmalsraum 

D. Aganian (2019). Evaluation moderner 
Fehlerfunktionen für tiefe Neuronale Netze am 
Beispiel der erscheinungsbasierten 
Personenwiedererkennung, Masterarbeit 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Modularer Personentracker 

Á Ermöglicht Tracking verschiedener Attribute  

Á Grundlage für Navigationbehaviors für das Anfahren der 
Interaktionspartner 

ω Erreichter Stand: 

Á Integration der RTLS-Flares (HSM)  

Ąsiehe Fortschrittsbericht HSM 

ÁErmöglichen auch eindeutige Identifikation der Interaktionspartner 

ÁWiedererkennung anhand der Ansicht im RGB Bild 

Á Integration Skeletttracking 
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Á Pro Personenhypothese kann ein Skelettmodell getrackt werden -> 
Handposition für Übergabe und Übernahme 

Á Masterarbeit Max Kogel 
αIntegration von Skeletttracking und Intenterkennung in den 
Personentrackerά όƭŀǳŦŜƴŘύ 

ωFusion verschiedener Skelettdetektoren aus unterschiedlichen Blickwinkeln 
zur Reduzierung von Verdeckungsartefakten 

ωSkelette aus OpenPose oder Kinect 4 integrieren 

ωEinfache Gestenerkennung basierend auf Skelettdaten 
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2020 

 
                    2020 

 
2019 

 
2021 

Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q2 Q3 

Inbetrieb-
nahme 
TIAGO 
Roboter Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf 

Anbindung der 
Gesten-
erkennung, 
Tätigkeitsfort-
schritt 
Modellierung 

Personenwahrnehmung, Einarbeiten neuer Deep-
Learning-basierte Bilddetektoren 

Anbindung der 
Positionsdaten         
.   von HSM 

3D Mapping  für 
neue Kamera von 
 . TUI-QBV 

Greifpunktermittlung unter Nutzung von   
 Objektmetadaten 

Höfliche Navigation, 
Bewegungssteuerung  Manipulatorik 

Aufsetzen einer 
Basisapplikation mit ROS 
 
Ablaufsteuerung 

Spezifi-
kation 

HSM 
TUI-QBV 

GFE 

Zuarbeiten 
von: 
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ω Ausgangspunkt: 

Á Methoden zur Kalibrierung der Extrinsischen 
Kameraparameter am Roboter durch Messfahrt in 
spezieller Umgebung mit Markern 

Á Driftproblem mit Astra Orbbec Kamera im Roboter 

 

ω Erreichter Stand: 

Á Kalibrierung der Punktewolken gegen das  
interne Robotermodell durch Kugel- 
segmentierung in der Punktewolke 

Á CalibrationBehavior zum automatischen  
abfahren der nötigen Punkte 

Á Kalibrierung der Roboter und der Greifbox  
schnell möglich 
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ω Masterarbeit Patrick Stäblein:  
αIntegration eines Objekt-/Handtracking-Ansatzes in die 
ǊŜŀƭŜ wƻōƻǘŜǊŀǇǇƭƛƪŀǘƛƻƴά (laufend) 

Á Entwicklung einer Pipeline von Deep-Learning Modulen zur 
Handdetektion im RGB Bild und anschließenden 
Modellierung von Hand und Objekt als Mesh-Modell im 3D 
Roboterkoordinaten 

 

RGBD 
Kamera 

Deep Learning 
Hand- und 
Objekt-
schätzung 

 

Farbbild 
Registrierung 
mittels 
Tiefendaten 
+ zeitliches 
Tracking 

Greifposen-
bestimmung 
ÅBewertung 
ÅOptimierung 

Bewegungs-
planung & 
ausführung 

Objekt Modell 

+ Lage 

Greifer 

Modell 

Greifposen Tiefenbild 

Objekt Modell 

 

Hand Modell 
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Forschergruppe SONARO    
Workshop 2 

RGBD 
Kamera 

Segmentierung  
- Hand 
- Objekt 
- Roboter 
- Hindernis 

 

Multikanal 

Punktew olke  

Objekt-
tracking/ 
Modellierung 

Greifposen-
bestimmung 
ÅBewertung 
ÅOptimierung 

Bewegungs-
planung & 
ausführung 

Objekt Punkte 

Hindernis 

Punkte 

Objekt Modell 

+ Lage 

Greifer 

Modell 

Greifposen 

Objekterkennung, 
Vervollständigung 
Affordanzen 

Objekt 

Wissen 

Thermo-
kamera 

Farbbild 

Tiefenbild 

Wärmebild 

Registrierung 

Nächster wichtiger Schritt für das Greifen aus der Hand 
ist eine Robuste Segmentierung der Punktewolken 

ĄZuarbeiten von TUI-QBV 
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Beiratstreffen am 28.10.2020 

Vorstellung der Arbeiten von TU-Ilmenau QBV 
M.Sc. Yan Zhang 

www.sonaro-projekt.de 
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QBV TA 3.2 

QBV TA 3.5 

QBV TA 3.5 

Einordnung des FG TUI-QBV in SONARO 

NIKR TA 4.2 

NIKR TA 4.2 

NIKR TA 4.2 

NIKR TA 4.2 

NIKR TA 5.1 

NIKR TA 5.2 

NIKR TA 5.2 

NIKR TA 1.3 
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2020 

 
                    2020 

 
2019 

 
2021 

Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q2 Q3 

Entwicklung/Auswahl der 
Kamerasystemregistrierungsverfahr
en und Segmentierungsverfahren 

Untersuchung der Konfiguration 
oder Umkodierung der 
aufgenommenen multimodalen 
Bilddaten (zur Handdetektion) 

       Aufbauen des 
multimodalen 
 Datensatz und 
Annotationtools 

Inbetrieb-
nahme multi-
modaler 3D-
Sensor 
- 3D-Sensor 
- RGB 
- NIR 
- SWIR 
- Thermografie 
- Polarisation 
 

Handgestenerkennungsmodul 

Segmentierung der menschlichen 
Haut (Handerkennung) und Objekt 
/ Hindernis 

       Inbetriebnahme des Sensors am 
Robot 

Implementi
erung der 
Segmentier
ung und 
Handdetekti
on im OS 
des Robotes 

Kontinuierliche Integrationsarbeit am Gesamtablauf 

GFE 

Zuarbeiten 
von: 

 
TUI-NIKR 

GFE 

Zuarbeiten 
für: 
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Segmentierung  
- Hand 
- Objekt 
- Roboter 
- Hindernis 

 

Objekt-
tracking/ 
Modellierung 

Greifposen-
bestimmung 
ÅBewertung 
ÅOptimierung 

Bewegungs-
planung & 
ausführung 

Objekt Punkte 

Hand Punkte 

Objekt Modell 

+ Lage 

Greifer 

Modell 

Greifposen 

Objekterkennung, 
Vervollständigung 
Affordanzen 

Objekt 

Wissen 

Farbbild 

RGBD 
Kamera 

Multikanal 

Punktew olke  

Thermo-
kamera 

Tiefenbild 

Wärmebild 

Registrierung 
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ω Stand 05/2020 - Ausgangspunkt: 

Á Multimodales 3D-Sensorsystems aufgebaut  

Á liefert verschiedene Informationen, z.B. Temperatur, Farbe und 3D-Mesh, um 
Menschen und Objekte sicherer segmentieren zu können.  

Á Optimale Konfiguration des Sensorsystems: 

ωRGB + Far-Infrared + 3D 

Á Registrierungstools entworfen: 

ωThermo-Kamera -> 3D-Kamera 
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ω Multimodales System mit 3D-Sensor KinectV1 & Thermokamera 
I3system TE-V1  

Á Problem von I3system TE-V1: zu kleiner Öffnungswinkel 

zu kleiner Sichtbereich 

KinectV1 

I3system TE V1  


