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Zusammenfassung
Die Planung von Greifaufgaben in der Robotik ist einekomplexe Aufgabe. Das Finden von stabilen Gri�enspielt dabei eine wichtige Rolle am Ende einer Kettevon Teilaufgaben. Die zu greifenden Objekte m�ussenzun�achst lokalisiert und erkannt werden.Das Planen wird deshalb in dieser Arbeit in dreiPhasen unterteilt, welche aufeinander aufbauen. Siegeben der Planung von Gri�en eine Rahmenstruktur,die unabh�angig von den im Einzelnen verwendetenVerfahren ist. Es wird gezeigt, welche Methoden f�urdie notwendigen Teilaspekte Anwendung �nden k�onnen.Ein Ansatz wird dargelegt, der es erm�oglicht, mit Hilfeeiner Handkamera als Sensor die Lokalisierung undErkennung von Objekten derart zu gestalten, dassdie Ergebnisse f�ur eine Gri�planung von beliebigen3D-Objekten umgesetzt werden k�onnen.Es wird sowohl darauf eingegangen, wie bekannteObjekte mittels statistischer Methoden anhand derSensordaten klassi�ziert werden k�onnen, als auchder Frage nachgegangen, inwieweit eine Planung vonstabilen Gri�en f�ur unbekannte Objekte m�oglich ist.Anhand einer Implementierung f�ur die Planung vonGri�en mit dem Service Roboter des ArbeitsbereichsTAMS wird gezeigt, inwieweit der vorgestellte Ansatzf�ahig ist, robuste Gri�e zu �nden und wo die Grenzenliegen. Dabei wird im Speziellen auf die M�oglichkeitender BarrettHand eingegangen.

3



4



An dieser Stelle m�ochte ich mich bei all jenen bedan-ken, die mich im Laufe dieser Arbeit mit wertvollenRatschl�agen unterst�utzt haben.Ich danke Tim Baier, der immer ein o�enes Ohrhatte und scheinbar nie m�ude wurde, meine st�andigenFragen zu beantworten oder Fehler in der Implemen-tierung auszumerzen, sowie Prof. Zhang und Prof.Neumann f�ur die konstruktive Kritik w�ahrend derAusarbeitung. Ich bedanke mich auch bei den anderenDiplomanten im AB TAMS, die die langen Stundenim Labor unterhaltsamer machten und mit denen somanche Idee diskutiert werden konnte.Nicht zuletzt m�ochte ich meinen Eltern danken,die mich w�ahrend all der Jahre meines Studiumsunterst�utzt haben.

5



6



Inhaltsverzeichnis
1 Einleitung 111.1 Problemstellung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121.1.1 Drei Phasen der Gri�planung . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.2 Forschungsstand . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.3 Hardware . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.3.1 Roboterplattform . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.3.2 Roboterarm PA10-6C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161.3.3 BarrettHand BH8-262 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171.3.4 Handkamera CV-M2250 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172 Grundlagen 232.1 Sehen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 232.1.1 Segmentierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 232.1.2 R�uckprojektion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.1.3 "visual servoing\ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 332.2 Erkennen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 342.2.1 Objektrepr�asentation und Ober
�achenanalyse . . . . . . . . . 352.2.2 Principal Component Analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . 382.2.3 Klassi�zierung unbekannter Objekte . . . . . . . . . . . . . . 432.3 Greifen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 462.3.1 Optimale Gri�e mittels "form-closure grasp\ Analyse . . . . . 462.3.2 Suchen von "form-closure\ Gri�en . . . . . . . . . . . . . . . . 512.3.3 Ermitteln von Kontaktpunkten . . . . . . . . . . . . . . . . . 543 Implementierung 553.1 Architektur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 553.2 Versuchsaufbau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 553.3 Programmablauf . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.4 Sehen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.4.1 Bildaufnahme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.4.2 Segmentierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583.4.3 Objektlokalisierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 603.4.4 "visual servoing\ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 633.5 Erkennen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 643.5.1 Objektklassi�zierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 643.5.2 Objektrepr�asentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 673.6 Greifen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693.6.1 Gri�bestimmung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693.6.2 Gri�analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

7



Inhaltsverzeichnis3.6.3 Ausf�uhren des Gri�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 734 Ergebnisse & Erl�auterungen 754.1 Sehen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 754.2 Erkennen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 764.3 Greifen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 785 Ausblick 83A Anhang 85A.1 Experimentelle Bestimmung des �O�nungswinkels einer CCD Kamera 85A.2 Gri�kon�gurationen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

8



Notation
a Skalar
 Winkel~n Vektorx BasisvektorbT Transformationsmatrix�C Menge

Anmerkung zur englischen SpracheDie f�ur diese Arbeit verwendete Literatur lag haupts�achlich in englischer Sprachevor. Die dort verwendeten englischen Fachausdr�ucke wurden in den meisten F�allen�ubersetzt. Lag allerdings kein g�angiger deutscher Begri� vor, so wurde der englischeverwendet, um Mi�verst�andnissen vorzubeugen.
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Einleitung 1

F�ur den Menschen ist es ein Leichtes, beliebige Objekte zu greifen. Er vereint da-bei Steuerung und Regelung des Greifvorgangs in seinen Handbewegungen. EtwaigeUngenauigkeiten werden unmittelbar durch visuelles Feedback kompensiert [20]. DieObjektidenti�kation l�auft meist unterbewusst ab, aber selbst unidenti�zierte Objek-te kann der Mensch stabil greifen. Diese basalen F�ahigkeiten eignet sich der Menschbereits im fr�uhen Kindesalter an [31]. Will man diesen Mechanismus einen Roboterlehren, stellt er sich als komplexe Problemstellung dar. Die Lokalisation und Klassi-�kation der zu greifenden Objekte muss nahtlos zusammenarbeiten, um eine robusteGri�planung zu erm�oglichen.Viele Arbeiten haben sich mit den Aspekten dieser Thematik befasst, so wird in [1]ein Verfahren vorgestellt, welches es erm�oglicht, Objekte nur anhand ihrer Silhouet-ten zu identi�zieren, [10] und [9] pr�asentieren eine biologisch motivierte Gri�planung,welche anhand der Form eines Objekte optimale Greifpunkte f�ur Zwei-Finger-Greifer�nden kann. Die Kombination dieser Verfahren w�urde eine Gri�planung f�ur erw�ahnteZwei-Finger-Greifer erm�oglichen, ber�ucksichtigt aber nicht, dass reale Objekte einedreidimensionale Form besitzen. Ein Ansatz dazu �ndet sich in [13]. Y. Liu und M.Lam stellen dort ein Verfahren vor, welches die Berechnung von Kontaktpunktenf�ur generische Roboterh�ande erm�oglicht. Dieses ber�ucksichtigt allerdings nicht dieHandphysik, welche bei realen Planungsaufgaben eine entscheidene Rolle spielt, dasie die m�oglichen Gri�kon�gurationen einschr�ankt.Diese Arbeit liefert einen Ansatz f�ur den gesamten Vorgang des Greifens. Dies bein-haltet:
� die Identi�kation, beziehungsweise Klassi�kation, von Objekten
� die Erstellung von 3D-Repr�asentationen der zu greifenden Objekte
� das Berechnen von Greifpunkten
� das Ausf�uhren der berechneten Gri�e auf der TAMS Roboterplattform (s.Kapitel 1.3)Die dabei behandelten Fragen und Probleme werden in Kapitel 1.1 vorgestellt, wor-auf ein kurzer �Uberblick �uber den Stand der Forschung auf dem Gebiet der Gri�-planung folgt.In Kapitel 2 werden die verwendeten Verfahren f�ur Objektklassi�kation, Gri�berech-nung und Kinematik beschrieben. In Kapitel 3 wird im Einzelnen auf die n�otigen
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1 EinleitungAnpassungen der verwendeten Verfahren an die Roboterplattform, speziell die Bar-rettHand, eingegangen.Schlie�lich folgt in Kapitel 4 eine Pr�asentation der Ergebnisse der vorgestellten Gri�-planung und es wird dargestellt, inwieweit der vorgestellte Ansatz zur Findung ro-buster Gri�e geeignet ist.
1.1 ProblemstellungInteraktion mit der Umwelt ist eine der spannensten Aufgabenstellungen der au-tonomen Robotik. Feinmotorische Aufgaben, wie das Bef�ullen eines Glases, es zugreifen und anschlie�end zu servieren, erm�oglichen eine vom Menschen als nat�urlichaufgefasste Interaktion mit k�unstlichen Intelligenzen.Der Ansatz, diese F�ahigkeiten allein auf optischen Sensoren wie CCD-Kameras zubasieren, versucht mit minimalem technischen Aufwand an diese Aufgabe heran-zugehen. �Ublicherweise verlassen sich moderne Robotersysteme auf Sensoren wieLaserscanner und taktile Sensoren, um die Umwelt zu erfassen und auszuwerten.Der alleinige Einsatz von Kameras schlie�t zwar viele bekannte Verfahren zur Um-welterkennung aus, allerdings sind CCD-Kameras kosteng�unstig in der Anscha�ungund lassen sich mit �ublichen Computer-Systemen problemlos ansteuern. Au�erdemsind sie an Manipulatorendpunkten wie Roboter-H�anden eine der platzsparendstenM�oglichkeiten.Optische Sensoren bieten zudem den Vorteil, alle Dimensionen der Umwelt aus nureiner Sensoraufnahme extrahieren zu k�onnen. Bei der Projektion der dreidimensio-nalen Umwelt in ein digitales Bild geht zwar eine Raumdimension verloren, diesel�asst sich aber, wenn n�otig, mit entsprechenden Verfahren approximieren.Mit Laserscannern ist es m�oglich, Entfernungen verlustfreier zu erfassen, als mit op-tischen Sensoren wie CCD-Kameras. Allerdings haben Laserscanner zwei entschei-dende Nachteile:

� Sie sind, wie bereits zuvor erw�ahnt, baulich bedingt recht gro� und k�onnen soschwerlich am Ende eines humanoid-gro�en Roboterarms angebracht werden.
� Laserscanner erfassen stets nur eine Ebene des Raums. Um sich ein mehr-dimensionales Bild zu scha�en, muss mit mehreren Laserscannern gearbeitetoder der Laserscanner mit einer Einheit versehen werden, die den Scannerhorizontal oder vertikal schwenkt.In dieser Diplomarbeit wird nun der Frage nachgegangen, inwieweit eine einzel-ne CCD-Kamera als Sensor ausreichend ist, um eine Planung robuster Gri�e zuerm�oglichen. Es wird gezeigt werden, dass exakte Lokalisierung m�oglich ist, wieHandkameras eingesetzt werden k�onnen, um robuste Objektidenti�kation zu gew�ahr-leisten und wie auf dieser Basis eine Planung von stabilen Gri�en statt�nden kann.
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1.2 Forschungsstand1.1.1 Drei Phasen der Gri�planungDas Greifen eines Objekts l�asst sich, von der Objektlokalisierung bis zum Schlie�ender Finger um das Objekt an der optimalen Position, in drei Phasen unterteilen:
Sehen �! Erkennen �! GreifenDie in einer Szene pr�asentierten Objekte m�ussen gesehen und erkannt werden, be-vor sie gegri�en werden k�onnen. Dazu ist es n�otig, die Position der Objekte inWeltkoordinaten zu bestimmen und diese anschlie�end zu klassi�zieren, wodurchinterne Repr�asentationen der Objekte gebildet werden k�onnen. Anhand dieser Re-pr�asentationen kann die Planung eines Gri�es erfolgen.Ziel der Unterteilung in drei Phasen ist es, eine strikte Trennung der einzelnenAufgaben der Gri�planung zu scha�en. Dadurch soll gew�ahrleistet werden, dass diein den jeweiligen Phasen verwendeten Methoden ausgetauscht werden k�onnen, ohneeine �Anderung in anderen Phasen zu bedingen.

1.2 ForschungsstandF�ur die Phasen "Sehen\ und "Erkennen\ ist es naheliegend, hinreichend bekannteMethoden der Bildverarbeitung zu verwenden. Kameras unterscheiden sich wenig,so dass dieses Feld sehr homogen ist und Methoden leicht allgemeing�ultig gemachtwerden k�onnen. Diese Methoden sind seit Jahren in Gebrauch und ihre Robustheitwurde mehrfach gezeigt. Welche in dieser Arbeit verwendet wurden, wird in Kapitel2 ausgef�uhrt.Roboterh�ande unterscheiden sich hingegen sehr voneinander. Das o�ensichtlichsteMerkmal ist die Anzahl der Finger, aber auch die Freiheitsgrade der Finger und somitder gesamten Hand variieren stark. Viele Methoden, die in der aktuellen Forschungerw�ahnt werden, sind deshalb an bestimmte H�ande adaptiert, oder so allgemeingehalten, dass eine der aufwendigsten Aufgaben ist, diese an die Kinematik derverwendeten Hand anzupassen.Unter "Gri�\ wird eine Menge von Punkten verstanden, welche den Kontakt zwi-schen Objektober
�ache und Manipulator (Roboterhand) beschreiben.Um bestim-men zu k�onnen, ob so ein Gri� geeignet ist, das zu greifende Objekt stabil zu halten,wird zum einen ein Kriterium ben�otigt, welches entscheiden kann, ob ein Gri� stabilist und zum anderen ein Verfahren, welches die Handkon�guration bestimmen kann,die zu den gew�unschten Kontaktpunkten f�uhrt.Y. Liu et al. pr�asentieren in [13] einen Algorithmus, der es erm�oglicht, optimaleKontaktpunkte f�ur 3D-Objekte zu �nden. Das Qualit�atsmerkmal f�ur einen stabilenGri� ist hier die Eigenschaft "form-closure\. Die Suche beginnt mit sieben zuf�allig
13



1 Einleitunggew�ahlten Kontaktpunkten, da dies ein hinreichendes Kriterium f�ur "form-closure\ist, und verschiebt diese entlang der Ober
�ache des Objekts, bis ein geeigneter Gri�gefunden wurde. Dabei werden einige Eigenschaften von "form-closure\-Gri�en aus-genutzt, um den Suchraum mehrfach zu teilen und eine Heuristik zu scha�en, welchedie Punktauswahl in jedem Schritt auf das gew�unschte Ziel hin optimiert. Es wirdallerdings keine L�osung dargeboten, wie die Kinematik einer verwendeten Hand beider Auswahl von Ober
�achenpunkten ber�ucksichtig werden k�onnte. Im Besonderendie in vorliegender Arbeit verwendete BarrettHand wird in den Freiheitsgraden starkeingeschr�ankt, sobald sieben Kontaktpunkte gefordert sind.Werden die m�oglichen Gri�kon�gurationen eingeschr�ankt, so lassen sich auch ein-fachere Qualit�atsmerkmale f�ur Gri�e �nden. Ein in [15] vorgestelltes Verfahren zurGri�planung zeigt, wie auf Grundlage visueller Eigenschaften von Objekten Gri�ef�ur die BarrettHand geplant werden k�onnen. Dabei wird das Modell der Barrett-Hand vereinfacht und es werden nur "precision grasps\ betrachtet, also Gri�e, beidenen nur die Fingerspitzen in Kontakt mit dem Objekt treten. Alle Objekte werdenvon oben gegri�en, was bei den zuvor genannten Bedingungen zu genau drei Kon-taktpunkten f�uhrt. Anhand des von diesen Punkten aufgespannten Dreiecks �ndetdie Gri�optimierung statt.Die Grundidee ist, dass der Gri� dann besonders stabil ist, wenn dieses Dreieckgleichseitig ist, bzw. einem gleichseitigen Dreieck besonders nahe kommt. Der Schnitt-punkt der Winkelhalbierenden des Dreiecks und der Masseschwerpunkt des Objektessollen zudem m�oglichst nahe beeinander liegen. Die in den Experimenten verwen-deten Objekte waren speziell f�ur diese Aufgabe konstruiert und unterschieden sichin ihrem Gewicht und ihrer Ober
�ache. Sie besa�en alle dieselbe H�ohe und waren"oben\ und "unten\ eben, hatten aber unterschiedliche Silhouetten. Die Ergebnis-se der Experimente waren �uberzeugend, allerdings l�asst sich dieses Verfahren nichtdirekt auf "echte\ 3D-Objekte �ubertragen.Eine Methode, die in abgewandelter Form auch f�ur die in dieser Arbeit vorgestell-te Simulation verwendet wurde, ist die �Uberpr�ufung auf Schnittpunkten zwischenRoboterhand und Objekt. Dies erm�oglicht die Beurteilung, ob ein Gri� f�ur einespezielle Hand durchf�uhrbar ist, da sowohl Kontaktpunkte, als auch Handkon�gu-ration ber�ucksichtigt werden k�onnen. In [6] wird diskutiert, wie dies f�ur Mehr-Finger-H�ande und 3D-Objekte m�oglich ist. Es wird eine Verfahren vorgestellt, welches eserm�oglicht, f�ur eine gegebene Handkinematik und Objekte zu �uberpr�ufen, ob einebeliebige Gri�kon�guration erreichbar ist. Objekte und Hand werden dabei als eineMenge aus Punkten, Kanten und Ebenen aufgefasst, welche sich bei bestimmtenKon�gurationen schneiden. Zus�atzlich werden f�ur die Hand die m�oglichen Gelenk-winkel betrachtet. Eine typische Hand besteht aus einigen Fingerspitzen und min-destens einem Gelenk f�ur jede Fingerspitze und die dazugeh�origen Glieder. Wirdnun eine Menge an Kontaktpunkten gew�ahlt, wird berechnet, welche Winkel diejeweiligen Gelenke einnehmen m�ussen, um diese Position zu erreichen. Treten da-bei keine Schnittpunkte oder -geraden auf, welche innerhalb der jeweiligen Objekteliegen und wurde kein Gelenk �uber den zul�assigen Bereich belastet, so ist der Gri�anwendbar. Diese Methode ist f�ur beliebige H�ande und Objekte anwendbar, da siekeinerlei Vorbedingungen an die Bescha�enheit der Hand und der Objekte stellt.
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1.3 HardwareDie Planung von Gri�en f�ur Zwei-Finger-Greifer ist einfacher, wenn auch bei weitemnicht so 
exibel wie bei Multi�ngerh�anden, da der Handkinematik kaum Beachtunggeschenkt werden muss. Das Finden von Kontaktpunkten beschr�ankt sich dabei aufzwei beliebige Punkte, welche f�ur die Hand erreichbar sind und das Objekt in einerstabilen Lage halten k�onnen. A. Hauck et al. stellen in [9] eine biologisch motivierteGreifstrategie f�ur Zwei-Finger-Greifer vor. Die Objekte werden mit einem Stereo-Kamera-Aufbau lokalisiert und entsprechend einer soliden Strategie f�ur Zwei-Finger-Greifer Greifpunkte berechnet: 3D-Objekte werden anhand ihres Umrisses bewertet,die Greifpunkte sollen dabei an Stellen liegen, die das Objekt in eine Gleichgewichts-lage bringen. Sollte dies nicht m�oglich sein, werden die Punkte so gew�ahlt, dass derSchwerpunkt unterhalb der Kontaktstellen liegt. Beim Anfahren der Greifpunktewird mittels visuellem Feedback �uberpr�uft, ob die Lage korrekt erreicht wird undbei Abweichung korrigiert. Dabei wird ein Ansatz verfolgt, welcher der Greifstrate-gie des Menschen �ahnlich kommt. Der Greifer n�ahert sich der Endposition in einemBogen. Dies gew�ahrleistet "
�ussige\ Korrektur, da zun�achst nur wenige Gelenke ver-wendet werden m�ussen. Korrekturen k�onnen so meist in geringen Winkelkorrekturender �ubrigen Gelenke erfolgen. Der in [9] vorgestellte Ansatz f�ur die Wahl der Greif-punkte l�asst sich nicht direkt auf H�ande mit mehr Fingern, die dreidimensionaleObjekte greifen sollen, �ubertragen, allerdings kann die grunds�atzliche Idee Anwen-dung �nden. Objekte so zu greifen, dass sie sich im Gleichgewicht be�nden, schr�anktdie Vorauswahl bei Gri�en ein und reduziert somit die Komplexit�at.In dieser Arbeit wurde "form-closure\ als Qualit�atsmerkmal f�ur Gri�e verwendet.Ob diese Eigenschaft f�ur einen bestimmten Gri� erf�ullt ist, wurde durch einen vonY. Liu et al. in [12] vorgestellten Algorithmus �uberpr�uft. Es wurden einige erfolgs-versprechende Handkon�gurationen ausgew�ahlt und mittels Simulation an internenRepr�asentationen der zu greifenden Objekte getestet. Sollte ein solcher Gri� dieEigenschaft "form-closure\ erf�ullen, wird er als geeignet angesehen und ausgef�uhrt.
1.3 HardwareDem Arbeitsbereich Technische Aspekte Multimodaler Systeme der Universit�at Ham-burg steht eine mobile Roboterplattform zur Verf�ugung, welche mit diversen Senso-ren und Manipulatoren best�uckt ist.Der Arm samt Hand, sowie eine an dieser befestigte Kamera, wurden im Laufe dieserArbeit verwendet.Im Folgenden sollen die Komponenten dieses Service-Roboters im Detail vorgestelltwerden.1.3.1 RoboterplattformBei der Roboterplattform des Arbeitsbereichs TAMS handelt es sich um einen mit-tels zweier Di�erentialmotoren angetriebenen Unterbau neobotix MP-L655, auf wel-chem eine Basis f�ur die Montage der Manipulatoren und Sensoren angebracht ist.

15



1 EinleitungAuf H�ohe der Antriebsr�ader be�nden sich zwei Laserscanner der Firma SICK, dieauf der L�angsachse vorne und hinten angebracht wurden. Dadurch kann ein Bereichvon nahezu 180� vor und hinter dem Roboter abgetastet werden. Die Scanradiensind �uberlappungsfrei und links und rechts des Roboters be�ndet sich jeweils einkleiner Bereich, welcher nicht erfasst werden kann.An der Manipulatorbasis montiert sind ein Roboterarm der Firma Mitsubishi Hea-vy Industries, ein nach vorne gerichteter Stereokamera-Aufbau auf einer Pan-Tilt-Unit, sowie ein omnidirektionaler Kameraaufbau, welcher Rundumsichtaufnahmender Roboterumgebung erm�oglicht.Am Ende des Roboterarms ist eine Roboterhand der Firma Barrett Technologiesund eine Kamera, die auf den Greifbereich fokussiert, angebracht.

Abbildung 1.1: Roboterplattform des Arbeitsbereichs TAMS

1.3.2 Roboterarm PA10-6CF�ur den Service-Roboter wird ein Roboterarm PA10-6C der Mitsubishi Heavy In-dustries, Ltd. verwendet. Er ist links der Fahrtrichtung montiert und es wurdenVorkehrungen getro�en, die es erm�oglichen, den Roboter mit einem zweiten Armauf der rechten Seite zu best�ucken.Der Arm besitzt sechs Freiheitsgrade (s. Abbildung 1.2), gew�ahrleistet durch je-weils drei Rotations- (R) und Schwenkgelenke (S). Das Roboterkoordinatensystemist rechtsh�andig, wobei die x-Achse in Fahrtrichtung und die z-Achse nach obenzeigt. Rotationsgelenke erlauben Rotation um die x-Achse, wohingegen Schwenkge-lenke eine Rotation um die y-Achse erm�oglichen. Rotation um die z-Achse ist durcheine Kombination dieser Gelenke m�oglich. Montiert sind diese, mit der Schulterbeginnend, in der Reihenfolge: R-S-S-R-S-R.Der in den Abbildungen 1.3 und 1.4 dargestellte maximale Arbeitsraum des PA10-6C wird auf der Roboterplattform durch den Roboterk�orper eingeschr�ankt.
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1.3 HardwareZudem verhindert die Hand, und vor allem die an dieser montierte Kamera, einvolles Ausspiel des vorletzten Gelenks, da der Arm Gelenkkon�gurationen zul�asst,die zu Kollisionen der beschriebenen Bauteile mit dem Arm selbst f�uhren.

Abbildung 1.2: PA10-6C Freiheitsgrade

1.3.3 BarrettHand BH8-262Am Endpunkt des Roboterarms ist eine Roboterhand des Typs BH8-262 montiert,eine Drei-Finger-Hand der Firma Barrett Technologies.Jeder Finger besteht aus zwei Gliedern. Ein Finger dieser Hand, als "Daumen\ be-zeichnet, ist starr montiert und l�asst sich lediglich �o�nen und schlie�en. Die �ubrigenzwei Finger sind rotationssymetrisch zum Ballen befestigt und lassen sich jeweils um180� um diesen rotieren, wobei der �O�nungswinkel beider Finger zum Ballen stetsgleich ist.Eine Besonderheit dieser Roboterhand ist der sogenannte TorqueSwitch, ein Patentvon Barrett Technologies. Dieser bewirkt, dass sich das letzte �aussere Glied einesFingers automatisch schliesst, sobald am ersten Glied eine de�nierte Kraft anliegt,welche dieses am weiteren Schlie�en hindert.1.3.4 Handkamera CV-M2250An der BarrettHand der TAMS Roboterplattform ist eine CV-M2250 Micro HeadColor Camera der JAI CV-M2000 Series mit halbz�olligem CCD befestigt und fokus-siert in den Bereich ca. 20 cm vor dem Objektiv. Sie schliesst mit der L�angsachsedes Arms einen Winkel 
 >> 0 ein und gew�ahrleistet somit, dass der von der Handabdeckbare Bereich im Bild zu sehen ist.
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1 Einleitung

Abbildung 1.3: PA10-6C Arbeitsbereich - Draufsicht (Einheit: mm)

Abbildung 1.4: PA10-6C Arbeitsbereich - Seitenansicht (Einheit: mm)
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1.3 Hardware

Abbildung 1.5: PA10-6C Spezi�kationen

Abbildung 1.6: BarrettHand BH8-262 mit einem Spread von 90�
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1 Einleitung

Abbildung 1.7: BarrettHand BH8-262 - Dimensionen

Abbildung 1.8: JAI CV-M2250 Spezi�kationen (Auszug)
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1.3 HardwareDie Kamera ist �uber eine Framegrabber-Karte mit dem in den Roboter integriertenPC verbunden und liefert maximal PAL-Au
�osung (752� 582 Pixel).Der Fokus ist mechanisch einstellbar, erfordert aber eine Demontage der Kamera,da die Halterung die daf�ur n�otige Vorrichtung abdeckt.
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1 Einleitung
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Grundlagen 2

Die Teilaspekte der vorgestellten drei Phasen lassen sich auf das L�osen bekannterProbleme zur�uckf�uhren. Aufgaben wie die Segmentierung von digitalen Bildern kom-men in vielen Bereichen der Bildverarbeitung immer wieder vor. Die dazu verwen-deten Methoden sind hinl�anglich bekannt und ihre Zuverl�assigkeit wurde mehrfachbewiesen.Nachfolgend sollen die Verfahren vorgestellt werden, welche in den drei Phasen An-wendung fanden.
2.1 SehenUnter dem Begri� "Sehen\ soll das Betrachten einer Szene ohne seman-tische Interpretation verstanden werden. In dieser Phase wird die Anzahlder Objekte und deren Positionen bestimmt, ohne auf deren Bedeutungeinzugehen. Dabei werden auch Bildst�orungen zun�achst als Objekt angesehen. DieUnterscheidung in interessante und uninteressante Objekte ist Aufgabe des "Erken-nens\. In einem Schritt zwischen diesen Phasen k�onnen einige Objekte aufgrund sehreindeutiger Merkmale allerdings h�au�g bereits als uninteressant markiert werden.Das "Auge\ eines intelligenten Systems ist meist eine CCD Kamera. Die nachfolgenderl�auterten Methoden arbeiten auf diskreten Bildern einer solchen Kamera. Anhanddieser Bilder soll erkannt werden, ob sich �uberhaupt Objekte in der betrachtetenSzene �nden lassen 1 und an welcher Position der Welt, bzw. relativ zum Greifer,sich diese be�nden.Dies sind zwei Schritte. Im ersten Schritt m�ussen die Objekte im Bild vom Hin-tergrund separiert werden, im zweiten wird die Position f�ur jedes dieser Objektebestimmt.2.1.1 SegmentierungSegmentierung von diskreten Bildern kommt in nahezu allen Bereichen der Bildver-arbeitung vor. Es ist ein notwendiger Schritt zur Interpretation einer Szene.Die Anforderungen an die Segmentierung in dieser Arbeit ist, dass Objekte vomHintergrund freigestellt werden k�onnen, um ihren Masseschwerpunkt zu berechnen.
1Im folgenden wird davon ausgegangen, dass sich in den betrachteten Bildern zumindest ein
interessantes Objekt be�ndet.
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2 GrundlagenDazu ist harte Segmentierung geeignet, die auf Bin�arbildern arbeitet. Dies spiegeltdie Grunds�atzlichkeit dieser Phase wider, da es zun�achst vielmehr interessiert, wasinnerhalb des Pixelrasters Teil eines Objekts ist, als wie sich das Objekt darstellt.Pixelorientierte Segmentierungsverfahren versuchen, die in einer aufgenommenenSzene enthaltenen Objekte zu separieren. Gel�au�g ist daf�ur auch der zuvor genann-te Ausdruck: freistellen. Ziel ist es, die Objekte vom Hintergrund und von anderenObjekten zu separieren, wobei alle dem Objekt zugeh�origen Pixel seiner Klasse zu-geordnet werden. Hierbei wird von Labeling gesprochen.In Szenen mit mehreren Objekten kommt es h�au�g zu partiellen Verdeckungen, wel-che die an die Segmentierung anschlie�ende Klassi�kation erschwert. Gleason et al.stellen dazu in [5] eine M�oglichkeit vor, Objekte anhand ihrer Form in anderen Sze-nen wieder zu erkennen, auch wenn diese partiell verdeckt sind. Dies setzt nat�urlichvoraus, dass das Objekt zu einem Zeitpunkt bereits unverdeckt zu sehen oder imVorfeld bekannt war. Dies ist nicht immer gegeben.Ziel dieser Arbeit ist es allerdings, die grunds�atzliche M�oglichkeit einer Gri�planungauf Grundlage von Handkameras zu zeigen, weshalb solche Probleme der Segmentie-rung durch entsprechend pr�aparierte Szenen ausgeschlossen wurden. Es kann deshalbein einfaches Labeling-Verfahren angewendet werden.Zun�achst wird die Aufnahme der Szene in ein Bin�arbild umgewandelt. Dazu wird aufdas Bild ein Schwellwert angewendet, welcher es in Hintergrund- und Objektpixelunterteilen soll. Die Bestimmung des Schwellwertes ist ausschlaggebend f�ur die zuerhaltenen Informationen aus einem Bin�arbild und muss den Anforderungen entspre-chend angepasst werden. Ist er zu hoch, werden aus dem Bin�arbild m�oglicherweisezu viele Informationen eliminiert, ist er zu niedrig, kann das Resultat unbrauchbarf�ur die weitere Analyse werden, da sich die einzelnen Bildelemente zu einem einzigengro�en, unf�ormigen Objekt zusammenschlie�en.Um dieses Problem zu behandeln, wurde der "optimale Schwellwert\ f�ur das Bildbestimmt und angewendet. Dieser wird durch die Verteilung von Hintergrund- undObjektintensit�aten bestimmt. Ist deren Verteilung f�ur einen bestimmten Schwellwertidentisch, so wird dieser Schwellwert "optimal\ genannt. Die Verwendung diesesSchwellwerts minimiert die Wahrscheinlichkeit f�ur Segmentierungsfehler [25]. EinAlgorithmus, der den optimalen Schwellwert eines Bildes bestimmt, ist in Abbildung2.2 zu �nden.Auf das erhaltene Bin�arbild wird ein Labeling-Verfahren nach [25] angewendet, wel-ches die einzelnen Pixelcluster separiert. Hintergrund-Pixel werden einer gesonder-ten Klasse zugeordnet, Objekt-Pixel Objekt-Klassen (s. Abbildung 2.5). Zu welcherKlasse ein Objekt-Pixel zugeh�orig ist, wird durch dessen Umgebung bestimmt. Eswird von einem Zweierverbund ausgegangen, das hei�t, be�ndet sich neben oder�uber dem Pixel ein Objekt-Pixel, so wird er der Klasse des Nachbarpixels zugeord-net; be�ndet sich links und �uber dem Pixel Hintergrund, so ist dieser Pixel einerneuen Klasse zugeh�orig.Ein Sonderfall liegt dann vor, wenn sich links und �uber dem Pixel unterschiedlicheKlassen be�nden (s. Abbildung 2.4), was bedeutet, dass die Klasse des linken Pixelszur Klasse des oberen Pixels geh�ort, zuvor allerdings falsch markiert wurde. Es
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2.1 Sehen

Abbildung 2.1: Schwellwerte: (a) Originalbild - (b)
"
brauchbarer\ Schwellwert - (c)

Schwellwert zu niedrig - (d) Schwellwert zu hoch

Algorithmus: Optimaler Schwellwert1. Eingabe sei ein Grauwertbild. Unter der Annahme, dass �uber das Bild keinerleiInformationen vorliegen, werden die vier Eckpixel als Hintergrund angenom-men, die �ubrigen Pixel als Objekte.2. Schritt t: �Bt und �Ot repr�asentieren den Durchschnitt der Hintergrunds- bzw.Objektsgrauwerte, nach Segmentierung mittels des Schwellwerts T t (s. Glei-chung 2.1), mit:�Bt := P
(x;y)2Hintergrund I(x; y)
kHintergrundPixelk �Ot := P

(x;y)2Objekte I(x; y)
kObjektP ixelk3. Setze T t+1 := �Bt + �Ot2 (2.1)T t+1 ist neuer Schwellwert.4. Wenn T t+1 = T t, stoppe. Sonst gehe zu 2.5. T t ist "optimaler Schwellwert\.

Abbildung 2.2: Algorithmus - Optimaler Schwellwert
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2 Grundlagen

Abbildung 2.3: Der optimale Schwellwert f�uhrt nicht immer zu optimalen Ergebnissen

Abbildung 2.4: Fehl-Labeling wird bei sp�ateren Pixeln korrigiert
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2.1 Sehenm�ussen an dieser Stelle alle Pixel der linken Klasse zur Klasse des oberen Pixelshinzugef�ugt und die linke Klasse entfernt werden.Das Ergebnis dieses Verfahrens ist eine Menge von Klassen, die jeweils die Pixelzusammenh�angender Objekte beinhalten. Es werden nun all jene Klassen als "unin-teressant\ markiert, deren Gr�o�e unter einen bestimmten Schwellwert f�allt. Dieserwurde auf 1000 Pixel festgelegt, was ungef�ahr 0,2% des Gesamtbildes entspricht.Dadurch fallen alle Klassen heraus, die kleineren Bildst�orungen entsprechen.Alle "interessanten\ Klassen stellen potentiell greifbare Objekte dar. Um bestim-men zu k�onnen, welche dieser Klassen ein greifbares Objekt darstellt, m�ussen sieidenti�ziert werden. Damit dies m�oglich ist, muss deren Lage in Weltkoordinatenbestimmt werden.
Algorithmus: Labeling1. Eingabe ist ein Bin�arbild, 0 markiert den Hintergrund, 1 markiert Objekte.Durchlaufe das Bild zeilenweise, beginnend oben links.2. Setze Pn als das aktuelle Pixel. Pl das Pixel links von Pn und Po oberhalb vonPn3. n = 0, class = 1, bC = ;, function classof(Pn) : N4. Wenn Pn = 0, Pn 2 bC05. Wenn Pn = 1,a) Wenn Pl = 0 und Po = 0, bCclass ist neue Klasse mit Pn 2 bCclass, class :=class+ 1b) Wenn Pl = 0 und Po = 1, Pn 2 bCclassof(Po)c) Wenn Pl = 1 und Po = 0, Pn 2 bCclassof(Pl)d) Wenn Pl = 1 und Po = 1i. Wenn classof(Pl) = classof(Po), Pn 2 bCclassof(Pl)ii. Wenn classof(Pl) <> classof(Po), Pn 2 bCclassof(Pl) undbCclassof(Pl) := bCclassof(Pl) [

bCclassof(Po), bCclassof(Po) := ;6. n := n+ 17. Wenn Bild noch nicht durchlaufen. gehe zu 4., sonst beende.8. Alle bCN <> ; beinhalten die zusammenh�angenden Pixel der Klasse N undrepr�asentieren die Objekte des Bildes.
Abbildung 2.5: Algorithmus - Labeling
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2 Grundlagen2.1.2 R�uckprojektionNachdem bekannt ist, welche Teile des Bildes zu Objekten geh�oren, kann deren Po-sition bestimmt werden. Die potentiellen Objekte liegen nach der Segmentierung alseine Menge von Pixelclustern vor. Als Position des Objekts wird der Masseschwer-punkt des Pixelclusters angenommen, dieser liegt in Bildkoordinaten vor. Um be-stimmen zu k�onnen, ob ein solcher Pixelcluster einem greifbaren Objekt entspricht,muss zun�achst dessen Position in Weltkoordinaten bestimmt werden, um das Objektf�ur die Identi�kation aus einer bekannten Position betrachten zu k�onnen. Das amh�au�gsten dazu angewandte Verfahren ist die R�uckprojektion [25]. Diese ist sowohlbei station�aren als auch bei mobilen Kameras anwendbar. In der Robotik l�asst sichdie Objektposition auch mittels "visual servoing\ bestimmen. Diese Regelungsme-thode ist, wie der Name nahe legt, visuell basiert und erm�oglicht es, die Zielpositioneines mobilen Systems, wie einem Roboterarm, auf Grundlage von visuellen Sensorenzu erreichen.Typischerweise werden visuell gesteuerte Greifsysteme in zwei Klassen unterteilt:
� die Lokalisation erfolgt einmalig und der Manipulator wird an die entsprechen-de Position gefahren ("open-loop\)
� es �ndet eine st�andige Kontrolle statt, an welcher Stelle sich der Manipulatormomentan be�ndet und bei Abweichung entsprechend nachgeregelt ("closed-loop\)Siebel et al. haben in [23] gezeigt, wie eine robuste Positionierung eines Manipulators�uber einem Objekt mittels einer Handkamera m�oglich ist. Aus der Position desManipulators l�asst sich dann auf die Position des Objekts schlie�en.In [8] wird vorgeschlagen, "open-loop\ und "closed-loop\ Verfahren zu kombinieren.Dies hat zur Folge, dass die Pr�azisionsanforderungen an beide Teilsysteme drastischreduziert werden k�onnen. Dabei wird eine einzelne station�are Kamera verwendet, umdie Position des Manipulators zu bestimmen. F�ur die Kalibrierung dieses Systemswird der Manipulator an einige bekannte Positionen gefahren und von der Kameraverfolgt. Aus diesen Daten l�asst sich auf die Dimensionen der Umwelt schliessen. DieKombination von "open-loop\ und "closed-loop\ Steuerung wurde in dieser Arbeitauf eine Handkamera �ubertragen.Dem Thema "visual servoing\ widmet sich das n�achste Kapitel, zun�achst wird aufR�uckprojektion eingegangen. Wie diese beiden Verfahren kombiniert wurden, ist inKapitel 3.4.3 beschrieben.Die Pixel eines zweidimensionalen Bildes wieder zur�uck in Weltkoordinaten zu trans-formieren, wird als R�uckprojektion bezeichnet. Der Name r�uhrt daher, dass derVorgang, welcher bei der Bildaufnahme statt�ndet, einer Projektion gleichkommt.Projektion ist eine Abbildung von 3D nach 2D.

Projektion bTP : Dim�Dim�Dim ! Dim�DimR�uckprojektion bTR: Dim�Dim ! Dim�Dim�Dim
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2.1 SehenEs gibt verschiedene Arten der Projektion. Kameras bilden die Welt durch eine per-spektivische Projektion ab. Die Parameter dieser Projektion werden haupts�achlichdurch das verwendete Objektiv bestimmt.Die wohl bekanntesten Ans�atze f�ur R�uckprojektion verwenden Stereo-Kamera-Auf-bauten. Das dabei auftretende Korrespondenz-Problem, die Identi�kation dessel-ben Merkmals in zwei unterschiedlichen Aufnahmen, macht die Verwendung die-ses Systems allerdings alles andere als trivial. Daf�ur ist es mit Hilfe von Stereo-Kameras allerdings m�oglich, die R�uckprojektion ohne zus�atzliche Information �uberdie Umwelt durchzuf�uhren. Wird nur eine Kamera verwendet, so ist f�ur eindeutigeR�uckprojektion zus�atzliches Wissen �uber die Welt erforderlich.R�uckprojektion beruht auf dem Lochkameramodell. Dieses idealisiert die Linse ei-ner Kamera durch einen dimensionslosen Punkt und liefert so ein sehr einfachesgeometrisches Modell.Um einen Bildpunkt in Weltkoordinaten zur�uckf�uhren zu k�onnen, ist es n�otig, einigeDaten der verwendeten Kameras zu kennen. Dies beinhaltet unter anderem die Gr�o�edes CCD2, die Brennweite oder den vertikalen sowie horizontalen �O�nungswinkel derKamera. Welche dieser Daten von N�oten sind, wird durch das verwendete Verfahrenund die vorhandenen Informationen �uber die Welt bestimmt.Das verwendete Lochkameramodell und dessen einfache Geometrie reduziert dieR�uckprojektion nun auf das Berechnen einiger Schnittpunkte von Vektoren. DieseVektoren werden aufgespannt durch den Linspunkt und dem zum entsprechendenPixel korrispondierenden Punkt auf dem CCD.Zur groben Lokalisierung des Objekts wird der Masseschwerpunkt des Pixelclustersin Weltkoordinaten projiziert. Da bei der Projektion Informationen verloren gehen,m�ussen diese bei der R�uckprojektion unter Zuhilfenahme zus�atzlicher Informationenrekonstruiert werden. In dieser Arbeit war die H�ohe, auf welcher sich die Objektebe�nden, im Vorfeld bekannt.Die Lage der Objekte in der Welt wird durch einen dreidimensionalen Punkt PW =(xW ; yW ; zW ) bestimmt. Dieser steht in Relation zu einem Bezugspunkt PW0 =(0; 0; 0). Die Lage der verwendeten Kamera ist in der Regel auch in Bezug auf diesesKoordinatensystem gegeben. Die Umwelt wird mithilfe von CCD Kameras erfasst,welche zweidimensionale Sensordaten liefern. Jedes Pixel des von der Kamera gelie-ferten Bildes ist ein Punkt PI = (xI ; yI), deren Bezugspunkt PI0 = (0; 0) meist derPixel in der linken oberen Ecke des Bildes ist. Aus diesen Daten soll die Positioneines Objekts in Weltkoordinaten bestimmt werden.bTP : PW (xW ; yW ; zW ) ! PI(xI ; yI)bTR : PI(xI ; yI) ! PW (xW ; yW ; zW )Eine einfache Form der Projektion ist die sogenannte orthogonale Parallelprojekti-on auf die xy-Ebene. Bei dieser wird durch die Abbildung nur die z-Komponente
2R�uckprojektion ist nat�urlich auch mit analogen Kameras m�oglich. Da in der Robotik aber
haupts�achlich CCD Kameras verwendet werden, ist hier von der Gr�o�e des CCD die Rede.
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2 Grundlagengestrichen, es gilt also PI = (xW ; yW ).NB: Die nachfolgenden Transformationsmatrizen setzen die Verwendung von ho-mogenen Vektoren bzw. Koordinaten voraus. Jeder dreidimensionale Punkt hatalso noch eine vierte Komponente. Da diese in der Regel stets mit dem Wert0 belegt ist, wurde sie in den aufgef�uhrten Betrachtungen au�en vor gelassen.
bTorthoxy = 0BBB@ 1000 0100 0000 0001

1CCCA (2.2)

Abbildung 2.6: OrthogonalprojektionDiese Art der Projektion ist in gewissem Ma�e verzerrungsfrei, die x- und y-Kom-ponenten des Ursprungspunktes bleiben auch in der Abbildung erhalten. Allerdingsbleiben nur vertikale und horizontale Kanten unver�andert. Bei allen anderen Kantenkommt es zu einer Verzerrung der Winkel, mit denen diese aufeinandertre�en.Anders ist es bei der perspektivischen Projektion. Bei dieser sind x- und y-Kompo-nenten des Bildpunktes PI = (xI ; yI) von der z-Komponente des Punktes PW , sowieder Position des Betrachters, abh�angig.O.B.d.A. sei die Position des Betrachters durch den Punkt EW = (0; 0; d) gegeben,auch Augpunkt genannt. Die Projektion �ndet auf die xy-Ebene statt.Der Bildpunkt ergibt sich dabei folgenderma�en: PI = (xW � d
zW
; yW � d

zW
) [25]

bTpers = 0BBBB@ d
zW000 0

d
zW00 0000 000

1
d

1CCCCA (2.3)
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2.1 SehenDie Division durch zW entspricht dabei einer Skalierung. Weiter entfernte Objekteerscheinen dadurch kleiner, n�aherliegende gr�o�er.Das Bild, das eine Kamera liefert, ist eine perspektivische Projektion der Umwelt,modelliert durch die Aufnahme mittels einer Lochkamera.LochkameramodellDas Lochkameramodell ist ein simpli�ziertes Modell einer Kamera, welche die Linseeiner Kamera als einen dimensionslosen Punkt annimmt. Es beruht auf der CameraObscura. Diese entspricht einem dunklem Raum mit einem Loch in einer Wand,durch das Licht auf eine Projektions
�ache an der gegen�uberliegenden Wand fallenkann.

Abbildung 2.7: Camera ObscuraDer Augpunkt E liegt hier im Fokalpunkt und d entspricht dem Abstand zwischenLinse und Bildebene (CCD).Der Vorteil dieses Modells ist seine einfache Geometrie. Spiegelt man die Bildebenein Bezug auf die xy Ebene, wie in Abbildung 2.9 zu sehen, so erh�alt man einen Bezugzwischen den Winkeln der Bildebene und der Welt ohne negative Koordinaten.Das Modell entspricht somit einer perspektivischen Projektion, wie sie zuvor erl�autertwurde. Auf dieser Grundlage kann eine R�uckprojektion gefunden werden.Wird nur eine Kamera verwendet, so ist diese R�uckprojektion ohne zus�atzliche In-formation �uber die Welt nicht eindeutig. Als Punkt PI wird der Punkt des Bildes
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2 Grundlagen

Abbildung 2.8: Lochkameramodell

Abbildung 2.9: Lochkameramodell mit gespiegelter Bildebene

angenommen, der mit dem Mittelpunkt des CCD korrespondiert3. Diesem Punktentsprechen alle Punkte PW der Welt, welche auf der Normalen des CCD Mittel-punkts4 liegen. Dieser Strahl wird h�au�g auch als n-Vektor bezeichnet und entsprichtder in Blickrichtung zeigenden Achse des Kamerakoordinatensystems.Soll f�ur einen Punkt PI nun die korrespondierende Weltkoordinate PW bestimmtwerden, muss eine der drei Komponenten von PW bekannt sein. Eine M�oglichkeit istes, eine zweite Aufnahme, von einem anderen Ort aus aufzunehmen. Dabei muss dasKorrespondenzproblem gel�ost werden, die Frage, welcher Bildpunkt P 2
I der zweitenAufnahme, dem Punkt PI entspricht. Ist dies bekannt, so entspricht der Schnittpunktder Vektoren in die Bildebene dieser beiden Punkte PW . In den meissten F�allenwerden sich diese beiden Strahlen nicht kreuzen, weshalb der Ort ihrer h�ochstenAnn�aherungen PW bestimmt.Wird keine weitere Aufnahme verwendet, so muss die dritte Komponente im Vorfeldbekannt sein. Wie zuvor erw�ahnt, war in dieser Arbeit die H�ohe zW der Au
age derObjekte bekannt. Im einfachsten Fall gilt zW = 0, die Objekte be�nden sich alsoauf derselben H�ohe wie der Ursprung des Weltkoordinatensystems. Der Weltpunktentspricht dem Schnittpunkt des n-Vektors ~n = (nx; ny; nz) mit der z-Ebene. Sei~p = (px; py; pz) die Position der Kamera in Weltkoordinaten.

xW = px + � � nxyW = py + � � ny
3PI entspricht ohne Ber�ucksichtigung der Verzerrung dem Mittelpunkt des Bildes.
4H�au�g kommt es vor, dass das CCD einer Kamera

"
schief\ eingebaut wurde. Dabei kann es

sich um nur wenige Bruchteile eines Grades handeln, allerdings wirkt sich diese Abweichung
bei der R�uckprojektion von weit entfernt liegenden Punkten dramatisch aus und muss mittels
Kalibration ausgeglichen werden.
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2.1 Sehen
� = zW � pznzSomit kann also der Mittelpunkt eines Bildes r�ucktransformiert werden. F�ur die�ubrigen Bildpunkte muss die Gr�o�e des CCD bekannt sein. Soll ein beliebiger PunktP 0

I r�ucktransformiert werden, so liegen dessen korrespondierenden Weltpunkte aufdem Strahl ~S 0, der durch den Linspunkt und dem zu P 0
I korrespondierenden Punktauf dem CCD verl�auft.Ist nun bekannt, wie gro� das CCD ist, kann der Winkel 
� zwischen ~S 0 und ~nberechnet werden. ~S 0 entspricht somit dem um 
� rotiertem Strahl ~n.Mithilfe dieses Verfahrens ist es also m�oglich, jedem Bildpunkt seinen korrespondie-renden Weltpunkt zuzuordnen.2.1.3 "visual servoing\Bei der R�uckprojektion mit nur einer Kamera ergibt sich ein Problem: es k�onnennur diejenigen Bildpunkte exakt in Weltkoordinaten transformiert werden, derenurspr�ungliche Lage exakt auf der angenommenen H�ohe zW liegt. Liegt dieser ober-oder unterhalb zW , so wird der r�uckprojizierte Punkt weiter entfernt bzw. n�aheran der Kamera berechnet, als er tats�achlich ist. Da der Masseschwerpunkt einesObjekts aus Seitenansicht oberhalb der Ebene liegt, auf der es steht, werden nahezualle Punkte zu weit entfernt projiziert. Unter den in dieser Arbeit verwendetenBedingungen wurde die Lage der Objekte im Mittel um 2 cm �ubersch�atzt. Umeine exakte Lokalisierung zu gew�ahrleisten, wurde deshalb nach der R�uckprojektion"visual servoing\ verwendet. Unter "visual servoing\ wird ein Regelmechanismusverstanden, der bildbasiert arbeitet.Es soll nicht sehr detailiert auf diese Art der Regelung eingangen werden, da siein dieser Arbeit mehr die Rolle einer unterst�utzenden Funktion wahrnimmt, alsbestimmend f�ur die Erlangung des Zieles zu sein. Eine Implementierung f�ur "visualservoing\ kann in [23] gefunden werden.Die Aufgabe eines Reglers ist es, aufgrund von Sensordaten den Ist-Zustand einesSystems zu bestimmen, daraus auf die notwendige Korrektur des Systems zu schlie-�en, um einen gew�unschten Soll-Zustand zu erlangen oder zu wahren, und dieseauszuf�uhren.Beim "visual servoing\ liefert eine Kamera die n�otigen Sensordaten. Soll ein Sys-tem beispielsweise eine Greifhand �uber einem Objekt positionieren, so kann dasdazu n�otige "Endbild\ als Soll-Zustand in den Regler ein
ie�en. Der Regler wertetdie Aufnahmen der Kamera zu beliebigen Zeitpunkten - der Ist-Zustand - aus undberechnet daraus die notwendige Korrektur zur Erlangung des Soll-Zustands.Be�ndet sich das gesamte Objekt stets im Blickfeld, so kann der Abstand einesbekannten Merkmals dieses Objekt zwischen Ist- und Soll-Zustand als Grundlagef�ur die Regelung dienen. Die G�ute der Regelfunktion bestimmt dann, auf welche
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2 GrundlagenWeise sich dem Soll-Zustand gen�ahert wird. In dieser Arbeit war dieses Merkmalder Masseschwerpunkt des Objekts. Die Kamera wird �uber der Position, welche dieR�uckprojektion liefert, positioniert, wodurch sich nur noch das zu lokalisierende Ob-jekt im Blickfeld der Kamera be�ndet. Der Regler positioniert die Kamera dadurchschnell und zuverl�assig �uber dem Masseschwerpunkt.Typisches Fehlverhalten bei Reglern ist das sogenannte �Uberschwingen und das Hin-auslaufen aus dem regelbaren Bereich. Dies kann durch geeignet gew�ahlte Regelfunk-tionen vermieden werden (s. Kapitel 3.4.4).
2.2 ErkennenNachdem die Szene "gesehen\ wurde, m�ussen die in ihr vorhandenen Ob-jekte auch "erkannt\ werden. Dies ist die Interpration der Szene. Zieldabei ist es, die jeweilige Klassenzugeh�origkeit der Objekte zu bestim-men, aus welcher auf ihre Gestalt geschlossen und eine interne 3D-Repr�asentationdes Objekts erstellt werden kann. Dies ist notwendig, um eine Gri�planung durch-zuf�uhren zu k�onnen.Hier muss generell zwischen zwei Varianten unterschieden werden:

� die Objekte k�onnen im Vorfeld bekannt sein
� es sollen unbekannte Objekte gegri�en werdenEin Kernproblem bei unbekannten Objekten stellt die Ungewissheit �uber deren Mas-se sowie Ober
�achenbescha�enheit dar. Sind diese beiden Eigenschaften nicht be-kannt, ist es wahrscheinlich, dass ein als anwendbar bestimmter Gri� nicht f�ahig ist,das Objekt tats�achlich zu greifen. Ist die Masse zu hoch, kann die an den Kontakt-punkten angebrachte Kraft zu gering sein und das Objekt wird demzufolge nichtstabil gegri�en werden k�onnen. Dasselbe wird passieren, wenn der Reibungskoe�zi-ent geringer ist als erwartet5.Im Fall von bekannten Objekten liegen Kenntnisse �uber die Objektklassen im Vor-feld vor. Dies beinhaltet sowohl ihre Gestalt, als auch deren Masse und Ober-
�achenbescha�enheit. Die Eigenschaften dieser Merkmale bestimmen, welche Ver-fahren zur Klassi�kation Anwendung �nden k�onnen. Da die Klassi�kation in dieserArbeit auf visuellen Merkmalen statt�nden soll, ist es n�otig, solche f�ur jedes be-kannte Objekt vorliegen zu haben. Jedes Objekt soll durch eine Menge von visuellenMerkmalen eindeutig beschrieben werden k�onnen. Sie m�ussen also derart gew�ahltwerden, dass sie die Objektklassen separieren k�onnen.Ein g�angiges Verfahren, um solche Merkmale aus Bilddaten zu extrahieren, stelltdie Principal Component Analysis dar [24]. Aus den Methoden der Statistik �ndet

5Reibung und Kraft stehen in direktem Zusammenhang. Ist die applizierte Kraft zu gering, ist
auch die Reibung zu gering, als dass das Objekt stabil gehalten werden k�onnte. Umgekehrt
k�onnen Objekte, deren Ober
�ache f�ur einen hohen Reibungskoe�zienten zwischen Finger und
Objekt sorgen, mit deutlich weniger Kraft gegri�en werden.
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2.2 Erkennendie Principal Component Analysis h�au�g Anwendung in der Bildverarbeitung. Indiesem Verfahren wird versucht, aus Daten mit vielen Eigenschaften einige wenigelatente Faktoren zu extrahieren, die f�ur diese Eigenschaften bestimmend sind.Als Trainingsdaten dienen unter bekannten Parametern aufgenommene Bilder derzu erkennenden Objekte. Die PCA extrahiert aus diesen eine Reihe von Merkmalen,welche f�ur die Unterscheidung der Objekte bestimmend sind.In [28] wurde ein auf PCA basierendes Verfahren namens "Eigenfaces\ entwickelt,welche es in einer Beispielanwendung erm�oglicht, verschiedene Personen anhand vonGesichtsaufnahmen zu unterschieden. Dabei wurden mehrere Aufnahmen derselbenPerson zu einem Bild zusammengef�ugt. Dies sollte Schwankungen ausgleichen. Sowar es beispielsweise m�oglich, eine Brille tragende Person, auch dann noch zu erken-nen, wenn sie keine Brille tr�agt. Dies wurde erm�oglicht, indem in die TrainingsdatenAufnahmen mit und ohne Brille ein
ossen.Eine Weiterentwicklung dieses Verfahrens nach [27] wurde angewendet, um die zugreifenden Objekte zu klassi�zieren. Dabei wurde jedes Objekt durch eine Reihe vonAufnahmen aus verschiedenen Positionen repr�asentiert, was eine robuste Klassi�ka-tion erm�oglichte.2.2.1 Objektrepr�asentation und Ober
�achenanalyseIn der analytischen Geometrie werden Objekte h�au�g durch ihre parametrische Dar-stellung repr�asentiert. Dies ist f�ur viele analytische Verfahren eine geeignete Dar-stellung. Die in dieser Arbeit verwendeten Methoden setzten allerdings eine diskretePunktdarstellung von Objekten voraus.Ein Objekt O sei eine Menge von Punkten Pn 2 R3, welche dessen Ober
�achebeschreiben.Es ist zweckm�a�ig, komplexe Objekte als einen Verbund aus geometrischen Primiti-ven darzustellen. Geometrische Primitive zeichnen sich dadurch aus, dass sie durcheine sehr geringe Menge von Parametern eindeutig dargestellt werden k�onnen.Kugel RadiusZylinder Radius, H�oheQuader H�ohe, Breite, TiefeAnhand dieser Eigenschaften sollen die Ober
�achenpunkte der Objekte generiertwerden. F�ur einen Quader ist dies trivial, da er aus sechs Ebenen besteht. Dieacht Eckpunkte des W�urfels sind die kleinstm�ogliche Punktmenge f�ur eine eindeu-tige Repr�asentation des Objekts. Sind mehr Ober
�achenpunkte notwendig, lassensich diese einfach berechnen. Entsprechendes gilt f�ur Polyeder mit beliebigen Ecken.Kugeln und Zylinder lassen sich als Polyeder mit einer hohen Anzahl an Eckendarstellen. Dazu ist eine parametrische Darstellung n�otig, welche es erm�oglicht, dieOber
�achenpunkte zu berechnen. Diese l�asst sich aus Polarkoordinaten herleiten.
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2 GrundlagenEin Punkt PP = (rP ;�P ) in Polarkoordinaten wird repr�asentiert durch einen Ab-stand rP zum Ursprung und einem Winkel �P . In kartesische Koordinaten l�asst sichdieser umrechnen durch
xP = rP � cos(�P )yP = rP � sin(�P )Wird diese De�ntion durch eine H�ohe hZ erweitert, so f�uhrt dies zu einem zylindri-schen Koordinatensystem, P = (rZ ;�Z ;hZ):
xZ = rZ � cos(�Z)yZP = rZ � sin(�Z)zZ = hZDurch die Einf�uhrung eines zweiten Winkels �, welcher sich orthogonal zu � verh�alt,wird ein Kugelkoordinatensystem de�niert, PK = (rK ;�K ; �K)

xK = rK � sin(�K) � cos(�K)yK = rK � sin(�K) � sin(�K)zK = rK � cos(�K)

Abbildung 2.10: Von Polar- zu Kugelkoordinaten

Mithilfe dieser De�nitionen ist es m�oglich, Ober
�achenpunkte beliebiger Dichte f�urKugeln und Zylinder zu berechnen, indem �uber �Z und hZ bzw. �K und �K indiskreten Werten iteriert wird.
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2.2 ErkennenNormalenDie Normale ~n eines Punktes der Ober
�ache gibt Aufschlu� �uber die Kr�ummungan diesem Punkt. F�ur den reibungslosen Fall der Gri�berechnung entspricht dieNormale am Kontaktpunkt der Wirkrichtung der Kraft an diesem Punkt.Liegt eine parametrische Darstellung V (s; t) der Ober
�ache vor, so kann die Normalef�ur jeden Punkt exakt bestimmt werden:
~n = �V�s �

�V�t [11]Ist die parametrische Darstellung nicht mehr verf�ugbar, so l�asst sich die Normaleapproximieren. Die Ober
�ache kann anstatt als Punktmenge auch als eine Mengevon Dreiecken aufgefasst werden. Dies ist in den meisten Polygon basierten 3D-Bibliotheken der Fall. Das Kreuzprodukt zweier Vektoren liefert einen Vektor, wel-cher orthogonal zu diesen liegt. Die Normale eines Dreiecks D = (P1; P2; P3) derOber
�ache l�asst sich also aus den Kanten des Dreiecks berechnen. Diese werden alsVektoren aufgefasst.
N1 = ~P1P2 � ~P1P3N2 = ~P2P1 � ~P2P3N3 = ~P3P1 � ~P3P2Die drei Normalen eines Dreiecks sind parallel, es gen�ugt also, nur eine Normale zuberechnen. Sie entspricht der Ausrichtung des Dreiecks.

Abbildung 2.11: Dreiecksnormalen (links) und parametrische NormalenEin Nachteil dieser Methode ist die nicht Eindeutigkeit der Normalen an den Stel-len, an denen sich mehrere Dreiecke ber�uhren. An den Kanten sind dies nur zweiNormalen, an den Ecken stets mehr als zwei.Wie damit umgegangen werden soll, ist Thema st�andiger Diskussionen in der Bil-derzeugung. Die Normalen eines Objekts sind entscheidend f�ur Shading-Verfahren.
37



2 GrundlagenOhne weitere Behandlung dieses Problems wird von "
at-shading\ gesprochen. Diesf�uhrt zu sehr "kantigen\ Objekten, wie in Abbildung 2.11 zu sehen ist.Eine m�ogliche Variante ist es, an den Ecken der Dreiecke den Mittelwert aller Nor-malen zu berechnen und diesen als Normale f�ur diesen Punkt zu setzen. Dies istbei besonders "scharfen\ Kanten allerdings mit Vorsicht zu genie�en, da sich dieNormalen an solchen Stellen sehr stark unterscheiden k�onnen.2.2.2 Principal Component AnalysisIn dieser Arbeit wurde eine Vielzahl von bekannten Objekten verwendet, um Gri�ef�ur diese zu planen. Um diese anhand der Szenenbilder zu klassi�zieren, wurde eineauf PCA aufbauende Klassi�kation nach [27] verwendet. Im deutschen Sprachraumwird f�ur "Principal Component Analysis\ auch der Ausdruck "Hauptkomponenten-anlyse\ verwendet. Dieses statistische Verfahren kann verwendet werden, um be-stimmende Eigenschaften aus einer Vielzahl von Eigenschaften f�ur unterschiedlicheObjekte zu bestimmen. Nachfolgend soll anhand eines Beispiels beschrieben werden,was die grunds�atzliche Idee hinter PCA ist und wie diese Form der Merkmalsanalyseauf einen Datensatz angewendet werden kann.E1 E2 E3A 0,12 2,33 1,01B 0,09 7,83 1,40C 0,14 0,03 0,24D 0,07 12,02 0,71
Tabelle 2.1: BeispieldatenAls Beispiel sei der Datensatz E in Tabelle 2.2.2 betrachtet. Die Objekte A - Dbesitzen jeweils drei Eigenschaften. Diese unterscheiden sich in E1 und E3 wenig,wohingegen die Eigenschaft E2 sehr deutliche Unterschiede aufweist.F�ur die Separation der Objekte w�are ein 1-Tupel, welches nur Eigenschaft E2 enth�alt,also ebenso aussagekr�aftig wie ein 3-Tupel aller Eigenschaften. Die Daten f�ur dieKlassi�kation k�onnen somit um zwei Dimensionen gek�urzt werden.Bei Daten mit wesentlich mehr Eigenschaften wird dies nicht mehr so einfach zuerkennen sein. PCA bietet daf�ur eine L�osung.Zun�achst ist es n�otig, die Kovarianzmatrix des Datensatzes zu bestimmen. Kovarianzist ein Ma�, welches Aufschlu� dar�uber gibt, wie weit zwei Dimensionen X und Yeines Datensatzes in Bezug aufeinander vom Mittelwert abweichen.

cov(X; Y ) = Pn
i=1(Xi �X)(Yi � Y )n� 1 (2.4)F�ur Daten mit mehr als zwei Dimensionen ergibt sich die sogenannte Kovarianz-matrix. Diese beinhaltet die Kovarianz zwischen allen Dimensionen. Sie ist stetsquadratisch und besitzt bei n Dimensionen die Gr�o�e n� n.
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2.2 Erkennen
Cn�n = (ci;j; ci;j = cov(Dimi; Dimj)) (2.5)Das angef�uhrte Beispiel besitzt drei Dimensionen, die zugeh�orige Kovarianzmatrixbesitzt demzufolge die Gr�o�e 3� 3 und setzt sich folgenderma�en zusammen:

C = 0B@ cov(E1; E1) cov(E1; E2) cov(E1; E3)cov(E2; E1) cov(E2; E2) cov(E2; E3)cov(E3; E1) cov(E3; E2) cov(E3; E3) 1CA (2.6)
Die Diagonale der Matrix besitzt Eintr�age der Gestalt cov(X;X), dies entspricht derVarianz von X. Zudem gilt cov(X; Y ) = cov(Y;X), die Matrix ist also symmetrisch.Damit die PCA korrekt funktioniert, muss der Mittelwert von jeder Dimension derDaten abgezogen werden [24]. Dies gew�ahrleistet Eingabedaten, deren Mittelwert 0ist. Die Kovarianzmatrix f�ur die so behandelten Beispieldaten lautet:

C = 0B@ 0; 0156667 0; 609967 0; 1101670; 609967 70; 4064 7; 285570; 110167 7; 28557 1; 1806 1CA (2.7)
PCA basiert auf Eigenwerten und -vektoren. Der Eigenvektor ~e und die zugeh�origenEigenwerte � de�nieren sich f�ur eine quadratische Matrix C durch:

C � ~e = � � ~e (2.8)Die Eigenwerte und -vektoren f�ur die Kovarianzmatrix der Beispieldaten lauten:
� = 0B@ 0; 00513143290130; 427316421166871; 1702188459320 1CA (2.9)

~e = 0B@ �0; 99382541037725 0; 11061465201189 0; 008686336756185
�0; 00286786045718 �0; 10386931953125 0; 9945868186521080; 11091811874030 0; 98842074200231 0; 103545196495234 1CA (2.10)

Diese Eigenvektoren haben zwei interessante Eigenschaften. Sie stehen rechtwinkeligzueinander und spannen ein Koordinatensystem innerhalb der normierten Datenauf. Die Achsen dieses Koordinatensystems geben Aufschluss �uber die Verteilungder Daten.
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2 GrundlagenIhre zugeh�origen Eigenwerte geben an, wie signi�kant die entsprechende Achse inHinsicht auf die Unterscheidung der Daten ist. Je h�oher der Eigenwert, desto signi-�kanter.Der Eigenvektor mit dem h�ochsten Eigenwert wird Hauptkomponente, bzw. "prin-cipal component\, genannt. Daher der Name dieses Verfahrens.Wie anhand des Beispiels gesehen werden kann, besitzt der dritte Eigenvektor denh�ochsten Eigenwert, er dominiert bei weitem. Dies spielt eine Rolle bei dem n�achstenSchritt. Es wird zun�achst ein sogenannter Merkmalsvektor f gebildet. Dies ist eineMatrix, deren Komponenten die Eigenvektoren sind, sortiert nach deren Eigenwert.
f = � ~e1 ~e2 : : : ~en � (2.11)Dabei m�ussen nicht alle Eigenvektoren verwendet werden. Die Idee hinter der PCAwar, die Dimension der Daten zu reduzieren und sie nur durch signi�kante Eigen-schaften zu repr�asentieren.F�ur das Beispiel kann der dritte Eigenvektor als einzige Komponente des Merkmals-vektors verwendet werden.

f = 0B@ 0; 0086863367561850; 9945868186521080; 103545196495234 1CA (2.12)
Die Daten werden nun in das Koordinatensystem transformiert, welches durch denMerkmalsvektor aufgespannt wird, den sogenannten Eigenraum. Dazu wird diesermit den angepassten Daten Da multipliziert und liefert den neuen Datensatz P .

P = fT �Da
T (2.13)

P = 0B@ 0; 00868 : : :0; 99458 : : :0; 10354 : : : 1CAT

�

0B@ 0:015 �0:015 0:035 �0:035
�3:2225 2:2775 �5:5225 6:46750:17 0:56 �0:6 �0:13 1CA (2.14)

= 0BBB@ �3:187323044652:32302649447
�5:554428802126:4187253523

1CCCAT (2.15)
Der neue Datensatz P besitzt lediglich eine Dimension und ist geeignet, alle vierObjekte voneinander zu unterscheiden. Dies deckt sich mit der Beobachtung, dassnur eine Eigenschaft ma�gebend f�ur die Objekte ist.
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2.2 ErkennenSoll nun ein neues Objekt klassi�ziert werden, so muss dies nicht mehr in Bezug aufdie Ursprungsdaten geschehen, sondern kann anhand der PCA Daten ausgef�uhrtwerden. Im Beispiel wurden die Daten auf eine Dimension reduziert, was das Be-rechnen des Abstandes eines neuen Objekts zu den vorhandenen Objekten trivialmacht.Anwendung auf die BildverarbeitungWie erw�ahnt, wird in [27] ein auf PCA basierendes Verfahren vorgestellt, welchesdie Klassi�kation von Gesichtern erm�oglicht. Dieses wurde angewendet, um die indieser Arbeit verwendeten Objekte zu klassi�zieren.Ein Rasterbild eines Objekts der Gr�o�e n�m = N kann als ein Vektor ~� aufgefasstwerden, dessen Komponenten die Pixel xn des Bildes darstellen.~� = (x1; x2; : : : ; xN) (2.16)Jede Komponente des Vektors stellt eine Dimension der Objekteigenschaften dar.Es werden M Aufnahmen von Objekten verwendet. Das durchschnittliche Objekt~	 dieser Aufnahmen entspricht
~	 = 1M MX

i=1

~�i (2.17)Der f�ur die PCA angepasste Datensatz ~� setzt sich demzufolge zusammen aus~�i = ~�i � ~	; i = 1; : : : ;M (2.18)Die Kovarianzmatrix C = ~A ~AT dieses Datensatzes hat die Gr�o�e N � N , mit~A = [ ~�1; : : : ; ~�M ]. F�ur eine derart Gro�e Matrix die Eigenvektoren zu bestimmen,w�are sehr rechenintensiv. In einem Traingingsdatensatz werden in der Regel wenigerBildaufnahmen als Bildpixel vorhanden sein (M < N), daher wird es nur M � 1statt N aussagekr�aftige Eigenvektoren geben. Aus diesem Grunde werden zun�achstdie Eigenvektoren ~V der M �M Matrix L = ~AT ~A berechnet. Die Eigenvektoren ~Uder Matrix C entsprechen dann einer linearen Kombination von ~�, gewichtet mit ~V~U = ~A � ~V (2.19)F�ur die Klassi�kation der Objekte sind weniger als M Eigenvektoren ausreichend.Die Anzahl M 0 der ben�otigten Eigenvektoren wird �uber einen Schwellwert �� be-stimmt, welcher auf das Verh�altnis der Summe der Eigenwerte angewendet wird
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2 Grundlagen
M 0 = min

r

(rjPr
i=1 �LPM
i=1 �L > ��) (2.20)Die Transformation in den Eigenraum erfolgt wie im vorherigen Abschnitt beschrie-ben und resultiert in einem Vektor ~
k f�ur jedes Trainingsbild.Um nun ein neues Bild ~� zu klassi�zieren, wird es zun�achst in den Eigenraumprojiziert und in den Vektor ~
 transformiert

~
 = ~UT ~�� ~	 (2.21)Zum Vergleich mit den Trainingsdaten werden zwei Abst�ande berechnet. Der Ab-stand �k von ~
 zu den Vektoren ~
k der anderen Klassen und der Abstand � desoriginalen Bildes ~� mit dem aus dem Eigenraum rekonstruiertem Bild ~�f . Letz-teres ist n�otig, um entscheiden zu k�onnen, ob das Bild bzw. Objekt �uberhaupt indiesem Eigenraum darstellbar ist, also zu den trainierten Klassen geh�ort.
�2k = 


~
� ~
k




2 (2.22)�2 = 


~�� ~�f




2 (2.23)~�f = ~U ~�+ ~	 (2.24)Der maximale Abstand �c, den ein Vektor von dem Vektor einer anderen Klassenhaben darf, ist de�niert als die H�alfte des Abstandes zwischen den zwei am weitestenvoneinander entfernten Vektoren des Eigenraums.F�ur ~
 k�onnen nun drei F�alle eintreten:1. � � �c, das Eingabebild ist nicht Teil des Eigenraums und entspricht somitauch keiner bekannten Klasse2. � < �c und 8k; �k � �c, das Eingabebild ist Teil des Eigenraums, aber entsprichtkeiner bekannten Klasse3. � < �c und �k� = min
k
f�kg < �c, das Eingabebild geh�ort zu Klasse k�H�au�g wird auch eine "n�achster Nachbar\ Klassi�zierung verwendet. Dabei wird daszu klassi�zierende Objekt derjenigen Klasse zugeordnet, zu der es den geringstenAbstand hat. Hierbei treten Fehlklassi�kationen allerdings h�au�ger auf, als mit derzuvor beschriebenen Methode.
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2.2 Erkennen2.2.3 Klassi�zierung unbekannter ObjekteIm Laufe dieser Arbeit wurde ein Verfahren �uberlegt, welches es erm�oglichen soll,unbekannte Objekte anhand ihres Umrisses zu identi�zieren. Aus diesen Daten wirdein internes Modell des Objekts erstellt. Die �Uberlegung ist, dass sich beliebige Ob-jekte durch geometrische Primitive darstellen lassen. Dabei ist es f�ur diese Arbeitnicht einmal n�otig, das Objekt absolut pr�azise zu erfassen. Wie Versuche �uber biolo-gisch motivierte Gri�e in [10] gezeigt haben, ist es sinnvoll, Objekte an bestimmtenStellen zu greifen. Diese liegen in Bereichen, an denen das Objekt besonders "lang\ist, da der Schwerpunkt innerhalb dieser Bereiche vermutet werden kann.Ein Zylinder der H�ohe h ist beispielsweise an der Stelle h
2 besonders "lang\. EinGri�, welcher dort platziert wird, greift das Objekt genau in der Mitte. Oberhalbund unterhalb des Gri�es be�ndet sich dann "besonders viel Objekt\.Dies ist die Art und Weise, wie Menschen Objekte meist greifen.Solche Stellen an Objekten zeichnen sich dadurch aus, dass sie in ihrer Form geo-metrischen Primitiven sehr nahe kommen. Es liegt also nahe, f�ur die Klassi�zierungsolche Bereiche zu �nden, deren Form zu bestimmen und als Objektrepr�asentationzu verwenden.Dies kann als eine Vorauswahl in der Gri�planung angesehen werden, da sich diesenur noch auf einen Bereich beschr�ankt, welcher implizit als g�unstig angenommenwird.Die Klassi�zierung der Form soll anhand zweier Bildaufnahmen geschehen, eine,welche das Objekt von oben zeigt und eine, welche es von der Seite zeigt.Werden geometrische Primitive aus diesen Positionen betrachtet, f�allt auf, dass siesich aus einer Kombination von zwei 2D-Primitiven rekonstruieren lassen:Kugel Kreis & KreisZylinder Kreis & RechteckQuader Rechteck & RechteckEs werden also Methoden ben�otigt, welche die Form eines 2D-Objekts in einem Bildbestimmen k�onnen.�Ublicherweise geschieht dies durch eine Menge von Eigenschaften, die sich f�ur einsolches Objekt bestimmen lassen. F�ur diese ist es n�otig, den Umfang und die Massedes Objekts zu kennen. Die Masse ist die Anzahl der Pixel, welche zu diesem Ob-jekt geh�oren. Der Umfang l�asst sich mittels eines einfachen Algorithmus berechnen.Dieser "wandert\ entlang des Umrisses und �ndet alle Pixel, die zum Rand geh�oren.Die Verwendung eines Kantendetektors w�are naheliegender. Auf Bin�arbilder ange-wandt, f�uhrt dieser zu sehr eindeutigen Ergebnissen. Allerdings ist es nicht garan-tiert, dass die gefundenen Kanten ausschlie�lich zum Rand des Objekts geh�oren.Nach der Segmentierung durch einen Schwellwert passiert es h�au�g, dass zwar der
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2 Grundlagen

Abbildung 2.12: Front- und Topansicht eines Objekts

Algorithmus: Inner boundary tracing1. Durchlaufe das Bild, beginnend oben links, bis eine neue Region gefundenwurde; dieses Pixel P0 hat dann den kleinsten Spalten - sowie Zeilenwert - allerPixel dieser Region und ist das Startpixel der Regionsgrenze. dir speichert dieRichtung der vorherigen Bewegung entlang der Grenze und sei hier(a) dir = 3, wenn die Grenze im Viererverbund gefunden wurde(b) dir = 7, wenn die Grenze im Achterverbund gefunden wurde2. Durchsuche die 3 � 3 Nachbarschaft des aktuellen Pixels entgegen dem Uhr-zeigersinn, beginnend mit dem Pixel in Richtung(a) (dir + 3) mod 4(b) (dir + 7) mod 8, wenn dir gerade(dir + 6) mod 8, wenn dir ungeradeDas erste Pixel mit demselbenWert wie der aktuelle Pixel ist ein neues ElementPn der Grenze. Setze dir entsprechend.3. Wenn Pn = P1 und Pn�1 = P0, stoppe. Sonst wiederhole Schritt 2.4. Die innere Grenze entspricht den Pixeln P0 : : : Pn�2.
Abbildung 2.13: Algorithmus - Inner boundary tracing
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2.2 ErkennenRand eines Objekts geschlossen ist, innerhalb des Objekts allerdings L�ucken auftre-ten.Der in Abbildung 2.13 pr�asentierte Algorithmus "wandert\ entlang des �au�eren Ran-des eines Objekts und umgeht somit das Problem der L�ucken. Der Name "innerboundary tracing\ r�uhrt daher, dass dieser Algorithmus die Randpixel liefert. Somitentspricht der Umfang der Entfernung zwischen diesen Pixeln. Im Gegensatz dazuentspr�ache "outer boundary\ den Pixeln, welche au�erhalb der Randpixel liegen.Erkennen der FormDrei Eigenschaften eines Objekts werden besonders h�au�g verwendet, um dessenForm zu bestimmen:
� Rechteckigkeit, das Verh�altnis zwischen Masse und des umschlie�enden Recht-ecks eines Objekts
� Rundheit, das Verh�altnis zwischen Masse des Objekts und eines Kreises mitderselben Fl�ache
� Kompaktheit, das Verh�altnis zwischen dem Quadrat des Umfangs und derMasse des ObjektsSei b die Breite und h die H�ohe des das Objekt umschlie�enden Rechtecks, m =Masse, u = Umfang.

Rechteckigkeit = mb � h (2.25)Rundheit = u24� �m (2.26)Kompaktheit = u2m (2.27)Rechteckigkeit liefert Werte im Bereich (0; 1], wobei 1 f�ur eine perfektes Rechtecksteht.Rundheit und Kompaktheit liefern Werte im Bereich [1;1). In der digitalen Bild-verarbeitung �andert sich dieser Bereich allerdings in [16;1) [25]. 1 bzw. 16 deutenauf einen perfekten Kreis hin.Von 2D zu 3DAus den erkannten 2D-Primitiven ein 3D-Primitiv zu erstellen, ist ein einfacherSchritt. Die Gr�o�e der 2D-Primitive diktiert die Parameter des 3D-Primitivs.Aus der Frontansicht l�asst sich auf die H�ohe und Breite schlie�en, aus der Topansichtauf die Breite und Tiefe.
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2 GrundlagenUm die Gr�o�e der Objekte in Weltkoordinaten zu bestimmen, kann die R�uckpro-jektion dienen. Dabei ist bei R�uckprojektion mittels einer Kamera die z-Ebene ent-sprechend zu setzen. Geschieht dies nicht, so wird das Objekt aus der Topansichtgr�o�er berechnet als es tats�achlich ist.Mit diesem Ansatz wurde im Laufe dieser Arbeit experimentiert und die Ergebnissewaren nicht �uberzeugend, weshalb die Klassi�zierung von unbekannten Objektenlediglich als Ausblick gegeben werden kann. In Kapitel 4 wird auf die Probleme beidiesem Verfahren eingegangen.
2.3 GreifenDas Berechnen von Gri�en ist gleichzusetzen mit der Auswahl einer Men-ge von Ober
�achenpunkten eines Objekts, welche f�ur den Gri� als Kon-taktpunkte dienen sollen.Es l�asst sich entweder berechnen, welche Punkte optimal w�aren, wobei die m�oglichenHandkon�gurationen ber�ucksichtigt werden m�ussen, oder es soll getestet werden, anwelcher Stelle eine bestimmte Handkon�guration ein Objekt ber�uhrt, um dann zuanalysieren, ob diese Kontaktpunkte geeignet sind, um das Objekt stabil zu halten.In diesem Abschnitt wird dargelegt, wie sich die G�ute von Kontaktpunkten berech-nen l�asst und wie sich die Kontaktpunkte, die eine de�nierte Handkon�guration miteinem Objekt haben wird, mittels Simulation bestimmen lassen. Letzteres wird auchKollisionsdetektion genannt.2.3.1 Optimale Gri�e mittels "form-closure grasp\ AnalyseEiner der wichtigsten Aspekte des robotergest�utzten Greifens ist die Stabilit�at desGri�es. Beginnend bei Zwei-Finger-Greifern bis hin zur menschen�ahnlichen F�unf-Finger-Hand werden Verfahren ben�otigt, welche sichere Auskunft dar�uber liefernk�onnen, ob und wie das zu greifende Objekt stabil zu greifen ist.Ein sicheres Indiz f�ur die Robustheit eines Gri�es ist die Eigenschaft "form-closure\.Ein Gri� ist dann "form-closure\, wenn er ein Objekt - bei beliebiger von au�en aufdas Objekt einwirkender Kraft - halten kann.De�nitionDas zu greifende Objekt 
 sei repr�asentiert durch N Ober
�achenpunkte, mit rj =(xj; yj; zj)T ; j = 1; : : : ; N und nj als die Ober
�achennormale an Punkt rj.Ein Gri� G mit M Kontaktpunkten sei de�niert durch G = frijri 2 
; i =1; : : : ;Mg,Im reibungslosen Fall liegen die Greifkr�afte fi in Richtung der Ober
�achennormalenan den Kontaktpunkten. Die an ri wirkende Kraft fi und Drehmoment �i in Richtungdes Massezentrums ist in diesem Fall gegeben durch
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2.3 Greifen
 fi�i ! =  firi � fi ! = �i  niri � ni ! (2.28)mit �i als nicht-negative Konstante, welche die St�arke der Greifkraft repr�asentiert.

wi =  niri � ni ! (2.29)wird "primtive contact wrench\ genannt. W = (w1; w2; : : : ; w7) 2 R6�M ist diekorrespondierende "wrench matrix\.Ein Gri� sei dann "form-closure\, wenn es f�ur beliebige auf das Objekt einwirkendeexterne Kraft wext 2 R6 m�oglich ist, ein � mit allen �i � 0 zu �nden, so dass
W� + wext = 0 (2.30)Qualit�atstestGleichung 2.30 ist dann erf�ullt, wenn der Ursprung O des "wrench space\ innerhalbder konvexen H�ulle H(W ), der "primitive contact wrenches\, liegt. Die "primitivecontact wrenches\ spannen dann den gesamten "wrench space\ auf.

Abbildung 2.14: (a) -
"
form-closure grasp\, (b) -

"
non form-closure grasp\Die L�osung dieses Problems ist komplex. In [12] wird deshalb ein Verfahren vorge-stellt, welches die Dualit�at von konvexen H�ullen und konvexen Polyedern ausnutzt.Um zu �uberpr�ufen, ob der Ursprung innerhalb H(W ) liegt, wird ein Punkt Pgew�ahlt, vom dem bekannt ist, dass er innerhalb der konvexen H�ulle liegt und be-rechnet, an welchem Punkt Q der Strahl ~PO die konvexe H�ulle schneidet.Dies ist auch bekannt als das "rayshooting problem\. Der Punkt Q liegt auf einerFacette des konvexen Polyeders. Zu bestimmen, welche Facette dies ist, ist Teil des"rayshooting\ Problems.
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2 GrundlagenEin "form-closure\ Gri� ist unter diesen Bedingungen �aquivalent zu der Aussage,dass die Entfernung jjPQjj echt gr�o�er als die Entfernung jjPOjj ist.Das Finden des Schnittpunktes Q aus H(W ) mit ~PO l�asst sich e�ektiv mithilfe derlinearen Optimierung l�osen [12]. Dazu wird zun�achst die Facette der konvexen H�ullebestimmt, welche den Schnittpunkt beinhaltet. Ist dies bekannt, reduziert sich dasProblem auf das Berechnen des Schnittpunktes einer Geraden mit einer Ebene.Innerer Punkt der konvexen H�ulleZur Anwendung des genannten Verfahrens, ist es zun�achst notwendig, einen innerenPunkt der konvexen H�ulle zu �nden. Dieser l�asst sich als Mittelwert aller "primitivecontact wrenches\ festlegen.

Abbildung 2.15: Eine Konvexkombination mit nichtnegativen Koe�zienten f�ur P1 und P2
liegt nicht auf der Hyperebene S.Jeder Punkt P , welcher in H(W ) liegt, l�asst sich repr�asentieren alsP = NX

i=1
�iwi; NX

i=1
�i = 1; �i � 0; i = 1; 2; : : : ; N: (2.31)Die Facetten der konvexen H�ulle H(W ) stellen f�unf-dimensionale Hyperebenen dar.Sei V1 die Menge aller wi, die auf der Facette S liegen, V2 die Menge aller wi, dienicht auf S liegen.Satz: ein Punkt P liegt in S. Nach Repr�asentation (2.31) m�ussen alle Koe�zienten�i in V2 gleich 0 sein.Beweis: angenommen P aus S beinhalte nichtnegative �i in V2. Seien k1 und k2 dieAnzahl der Punkte in V1 und V2, N = k1 + k2 und die ersten k1 "primitive contactwrenches\ geh�oren zu V1, o. B. d. A. Der Punkt P kann dargestellt werden alsP = k1X

i=1
�iwi + NX

j=k1+1
�jwj (2.32)
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2.3 GreifenSei l1 = k1X
i=1

�i; l2 = NX
j=k1+1

�j; l1 + l2 = 1Eingesetzt in (2.32) ergibt sich P = l1P1 + l2P2 (2.33)mit den Punkten P1 und P2 als P1 = k1X
i=1

�il1 wiP2 = NX
j=k1+1

�jl2 wjDer Punkt P1 ist eine Konvexkombination6 der Punkte in Menge V1 und liegt auf derFacette S. Der Punkt P ist eine entsprechende Kombination aus V2 und liegt nichtauf S. Laut (2.33) ist P eine Konvexkombination aus P1 und P2. Da der Koe�zientl2 nicht negativ ist, kann P nicht auf S liegen.Liegt Punkt P also auf S, so muss l2 gleich 0 sein, was impliziert, dass V2 Koe�zi-enten �i enth�alt, welche gleich 0 sind.Theorem: Eine strikt positive Konvexkombination, mit allen �i > 0, der "primitivecontact wrenches\ wi ist ein innerer Punkt der konvexen H�ulle H(W ).Hat ein Punkt also folgende Form:P = NX
i=1

�iwi; NX
i=1

�i = 1; �i > 0; i = 1; 2; : : : ; N:ist er ein innerer Punkt von H(W ).Beweis: Nach dem Satz muss ein Punkt P , welcher auf einer Facette der konvexenH�ulle liegt, mindestens einen Koe�zienten enthalten, der gleich 0 ist. Da kein aigleich 0 ist, muss der Punkt ein innerer Punkt von H(W ) sein.Basierend auf dem Theorem l�asst sich ein innerer Punkt P also wie folgt bestimmen:P = 1N NX
i=1

wi: (2.34)Dualit�at zwischen konvexer H�ulle und konvexem PolyederNachdem ein innerer Punkt der konvexen H�ulle gefunden wurde, ist es nun n�otig, denSchnittpunkt des Strahls, der von diesen Punkt und dem Ursprung gebildet wird, mit
6Eine Konvexkombination ist eine Linearkombination x =

Pn
i=1 �i � xi von endlich vielen Ele-

menten einer Menge M , mit �i � 0 und
Pn

i=1 �i = 1.
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2 Grundlagender konvexen H�ulle zu �nden. Dazu wird zun�achst die Facette der konvexen H�ulleherausgefunden, die diesen Schnittpunkt enth�alt. Der Schnittpunkt des Strahls mitder Facette ist dann der Schnittpunkt des Strahls mit der konvexen H�ulle.Das Problem, die Facette zu �nden, ist, wie bereits erw�ahnt, eng verwandt mit demsogenannten "rayshooting problem\.De�nition ray-shooting problem: Sei M eine Menge von Punkten aus Rd. Unterder Voraussetzung, dass die konvexe H�ulle H(M) den Ursprung enth�alt, ist derSchnittpunkt der konvexen H�ulle mit einem Strahl zu �nden, der vom Ursprungausgeht.Dieses Problem l�asst sich aufgrund der Dualit�at von konvexen H�ullen und konvexenPolyedern in ein lineares Optimierungsproblem umwandeln.Enth�alt die konvexe H�ulle H(M) den Ursprung, so l�asst sie sich laut [18] in einenkonvexen Polyeder CT (M) umformen, welcher folgendermassen de�niert wird:vTx � 1;8v 2MDie R�ucktransformation ist durch eine duale Transformation T m�oglich, welche allePunkte b aus Rd auf die Hyperebene
dX
i=1

bixi = 1abbildet.Wie bereits erw�ahnt, soll dieses Verfahren pr�ufen, ob der Ursprung in der konvexenH�ulle H(W ) liegt. Da dies verst�andlicherweise zu diesem Zeitpunkt noch unklar ist,die Nutzung der Dualit�at dies aber voraussetzt, wird auf die konvexe H�ulle zun�achsteine Translation angewandt. Sie wird um �P verschoben. Der innere Punkt P wirdalso der neue Ursprung, wodurch dieser innerhalb der konvexen H�ulle liegt.Nach dieser Translation ist die konvexe H�ulle dual zum konvexen Polyeder(wi � P )Tx � 1; i = 1; 2; : : : ; N: (2.35)Sei t der Richtungsvektor des Strahls PO, so ist das "rayshooting problem\ �aquivalentzum Problem, folgende Zielfunktion zu maximieren:z = tTx (2.36)unter den Nebenbedingungen in (2.35).Sei die optimale L�osung dieses linearen Optimierungsproblems E = (e1; e2; : : : ; e6),so ist laut Transformation T die Facette von H(W ), welche vom Strahl PO geschnit-ten wird
6X
i=1

eixi = 1
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2.3 Greifenund der Schnittpunkt der konvexen H�ulle mit dem Strahl PO entspricht dem Schnitt-punkt der Facette mit dem Strahl PO.Der Strahl ~PO l�asst sich darstellen als ~PO = �P mit P = (p1; p2; : : : ; p6), wodurchsich � bestimmen l�asst als � = 1P6
i=1 pieiund liefert den Schnittpunkt Q = (q1; q2; : : : ; q6) mit qi = �pi.Algorithmus zur �Uberpr�ufung auf form-closureIn Abbildung 2.16 wird ein in [12] vorgestellter Algorithmus beschrieben, welcher anden hier betrachteten reibungslosen Fall angepasst wurde und die oben genanntenBedingungen f�ur "form-closure\ Gri�e �uberpr�ufen kann.

Algorithmus: form-closure Analyse1. Bestimme alle primitive contact wrenches wi nach (2.29).2. Bestimme nach (2.34) einen Punkt P , welcher innerhalb H(W ) liegt.3. Finde die optimale L�osung E des linearen Optimierungsproblems, welches dieFunktion z in (2.36) maximiert, unter den Nebenbedingungen in (2.35).Die zum Punkt E korrispondierende Hyperebene T (E)
6X
i=1

eixi = 1ist die Facette von H(W ), welche vom Strahl PO geschnitten wird.4. Bestimme den Schnittpunkt Q des Strahls PO mit T (E), welcher dem Schnitt-punkt mit H(W ) entspricht.5. Ist die Distanz zwischen P und Q gr�o�er, als die Distanz zwischen P und O,so ist der Gri� form-closure, sonst ist er es nicht.
Abbildung 2.16: Algorithmus - form-closure Analyse

2.3.2 Suchen von "form-closure\ Gri�enMithilfe des Algorithmus 2.16 kann �uberpr�uft werden, ob ein Gri� die Kriterien des"form-closure\ erf�ullt. Um einen solchen Gri� zu �nden, m�ussen die Kontaktpunktealso so gew�ahlt werden, dass sie den Ursprung des "wrench space\ enthalten.Die Ober
�ache liegt als eine endliche Menge von Punkten vor. Existiert ein "form-closure\ Gri� f�ur ein beliebiges Objekt, so kann dieser bei sieben Kontaktpunkten
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2 Grundlagenauf jeden Fall gefunden werden. Eine M�oglichkeit w�are es, alle Kombinationen aussieben Kontaktpunkten auf "form-closure\ zu �uberpr�ufen.Ein performanter Ansatz ist in [13] zu �nden. Bei der De�nition der Ober
�achen-punkte 
 wird dazu eine weitere Eigenschaft gefordert: jeder Punkt der Ober
�acheist mit vier adjazenten Punkten der Ober
�ache verbunden.Die Suche nach einem "form-closure\ Gri� beginnt mit sieben zuf�allig gew�ahltenKontaktpunkten. Diese werden entlang der Ober
�ache verschoben, mit dem Ziel,die konvexe H�ulle mit jedem Schritt n�aher an den Ursprung zu verschieben.Um das Problem zu vereinfachen, wird angenommen, dass sich in jeder Iteration nurjeweils ein Finger verschieben l�asst. Dies l�asst bei sieben Kontaktpunkten also jeSchritt 28 m�ogliche Ver�anderungen zu. Um die konvexe H�ulle in Richtung UrsprungO zu verschieben, muss der Abstand zwischen Q7 und O verringert werden. kQOkkann also als Heuristik dienen. Diejenige der 28 M�oglichkeiten, welche die geringsteDistanz kQOk liefert, wird als neue Kontaktpunktmenge genommen.Dabei spielt eine Beobachtung des "wrench space\ eine wichtige Rolle. Die "primi-tive contact wrenches\ eines "form-closure\ Grasp k�onnen durch eine Hyperebenesepariert werden, welche durch den Ursprung O verl�auft.Dies bedeutet, dass bei der Auswahl eines neuen Kontaktpunktes all jene ver-nachl�assigt werden k�onnen, welche dazu f�uhren, dass alle zu diesen Punkten kor-respondierenden "primitive contact wrenches\ auf einer Seite einer solchen Hyper-ebene liegen.Sei diejenige Facette, welche den Punkt Q enth�alt, E. Als separierende HyperebeneY : P6
i=1 eixi = 0 wird diejenige gew�ahlt, welche parallel zu E liegt und durch denUrsprung O verl�auft.Dies unterteilt die zu den m�oglichen Kontaktpunkten korrespondierenden "primi-tive contact wrenches\ in zwei Gruppen: Y + und Y �. Y + ist dabei der HalbraumP6

i=1 eixi � 0 und Y � der Halbraum P6
i=1 eixi < 0.
(Y �) und 
(Y +) seien die zu den "primitive contact wrenches\ jeweils korrespon-dierenden Punktmengen der Halbr�aume. Die Auswahl eines neuen Kontaktpunkteskann damit in sechs Teilprobleme zerlegt werden:

� ein Punkt aus 
(Y �), sechs Punkte aus 
(Y +)
� zwei Punkte aus 
(Y �), f�unf Punkte aus 
(Y +)
� drei Punkte aus 
(Y �), vier Punkte aus 
(Y +)
� vier Punkte aus 
(Y �), drei Punkte aus 
(Y +)
� f�unf Punkte aus 
(Y �), zwei Punkte aus 
(Y +)
� sechs Punkte aus 
(Y �), ein Punkt aus 
(Y +)

7Siehe Kapitel 2.3.1: Q ist ein Punkt auf der konvexen H�ulleH(W ) und der Schnittpunkt zwischen
dem Strahl ~PO und einer Facette der konvexen H�ulle. P ist ein Punkt innerhalb H(W ).
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2.3 GreifenDiese sechs Teilprobleme werden in einem unregelm�a�igem Baum repr�asentiert, des-sen Wurzel die urspr�ungliche Punktauswahl darstellt. Jeder Knoten repr�asentierteine m�ogliche Kon�guration des "wrench space\. Von den ersten sechs Knoten wirdeiner ausgew�ahlt und in einer lokalen Suche, ausgehend von diesem Knoten, nacheiner L�osung gesucht. Dabei k�onnen zwei F�alle eintreten:
� es wird ein "form-closure\ Gri� gefunden, in diesem Fall terminiert die Sucheund der Gri� ist gefunden
� es wird ein lokales Minimum gefunden, in diesem Fall wird die separierendeHyperebene verwendet, um das Problem in drei bis vier weitere Teilproblemezu unterteilen, dessen Wurzel der aktuelle Knoten ist

Abbildung 2.17: Der Suchbaum

Der Baum wird rekursiv durchsucht, bis ein "form-closure\ Gri� gefunden oder erkomplett durchlaufen wurde. In diesem Fall existiert kein "form-closure\ Gri� f�urdas Objekt.Es besteht eine h�ohere Chance auf "form-closure\, wenn die "primitive contact wren-ches\ gleichm�a�ig im Raum verteilt sind. Deshalb kann folgende heuristische Funk-tion verwendet werden, um den Knoten zu bestimmen, welcher zuerst durchsuchtwerden soll:
f (< a1 a2 : : : aS >) = SX

i=1

� 7S � ai�2 (2.37)Hierbei entspricht S der Anzahl der Teilmengen aus 
 des aktuellen Knotens und aider Anzahl der Punkte aus der Teilmenge i. Der Knoten, f�ur den f den geringstenWert liefert, wird zuerst expandiert.F�ur den zweiten Knoten von Links aus Abbildung 2.17 w�are a1 beispielsweise 2 unda2 = 5. Wird nun f�ur eine Kon�guration aus K(2; 5) ein lokales Minimum erreicht,werden die Punkte dieser Kon�guration erneut durch eine Hyperebene geteilt undes werden entsprechende neue Knoten an den Baum angeh�angt.
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2 Grundlagen2.3.3 Ermitteln von KontaktpunktenDas Berechnen von Kontaktpunkten wird auch als Kollisionsdetektion bezeichnetund ist dann n�otig, wenn berechnet werden soll, an welchen Ober
�achenpunkteneine Roboterhand ein Objekt bei einer bestimmten Kon�guration ber�uhrt.An dieses Problem wird in dieser Arbeit nicht analytisch herangegangen, sonderneine Simulation verwendet. Die Schnittpunkte verschiedener Primitive im drei-di-mensionalen Raum zu berechnen ist eine F�ahigkeit, welche viele 3D-Bibliothekenbereits beinhalten.Deshalb liegt es nahe, die verwendete Hand und das zu greifende Objekt mittels einersolchen 3D-Bibliothek zu modellieren und die vorhandenen Methoden zu verwenden.Eine M�oglichkeit, die Kollision zweier Objekte zu testen, basiert auf einem Theoremder algorithmischen Geometrie:Zwei konvexe Polyeder, welche sich nicht schneiden, k�onnen durch eine Ebene ge-trennt werden, welche entweder parallel zu einer Facette eines der Polyeder ist oderjeweils eine Kante jedes Polyeders enth�alt.Der Artikel [4] zeigt, wie diese Bedingung ausgenutzt werden kann, um mithilfegerichteter umschliessender Quader das Problem der Kollision in eine Baumstrukturzu bringen, welche die �Uberpr�ufung beschleunigt.Das Objekt wird dabei durch einen Baum pr�asentiert, bei dem jede Ebene einefeinere Repr�asentation des Objekts darstellt. Die Knoten dieses Baums sind um-schliessende Quader, wobei die Wurzel ein einzelner Quader ist, welcher das gesamteObjekt umschliesst. Die Bl�atter entsprechen den Dreiecken der Ober
�ache, stellenalso die exakte Geometrie des Objekts dar.Soll nun gepr�uft werden, ob sich zwei Objekte schneiden, kann der Baum von derWurzel an durchlaufen werden.Diese Methode wurde motiviert durch die Entwicklung von 3D-Bibliotheken f�ur sichbewegende Objekte. In einer Szene mit sich bewegenden Objekten kommt es wesent-lich �ofter vor, dass diese sich nicht schneiden, als dass sie sich schneiden, weshalbdie Kollisionsdetektion daraufhin optimiert wurde, m�oglichst schnell zu erkennen,ob zwei Objekte nicht kollidieren.
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Implementierung 3

Die im Kapitel "Grundlagen\ vorgestellten Verfahren sind teilweise nicht direkt aufdie TAMS Roboter-Plattform �ubertragbar gewesen. Die dort Verwendung �ndendeBarrettHand besitzt nicht die n�otigen Freiheitsgrade, um eine optimale Gri�planung,wie es die "form-closure\ Analyse in ihren Grundlagen bietet, durchzuf�uhren.In der folgenden Vorstellung der Implementierung und Integration dieser Verfahrenin ein Programm, das Gri�planung f�ur die Roboter-Plattform erm�oglicht, werdendie n�otigen Anpassungen dargelegt und begr�undet.
3.1 ArchitekturF�ur Java-basierte Programme bietet der Roboter eine Serverarchitektur an, die es er-laubt, �uber sogenannte Roblets Programmteile mittels einer WLAN gest�utzen Netz-werkverbindung zur Laufzeit an den Roboter zu �ubertragen und dort ausf�uhrenzu lassen. Ergebnisse k�onnen abgefragt werden. Dadurch wird es erm�oglicht, bei-spielsweise besonders rechenintensive Prozesse auf externer Hardware ausf�uhren zulassen.Da die f�ur die Hand- und Armsteuerung zust�andigen Bibliotheken allerdings in Hard-ware nahem C++-Code implementiert wurden und noch keine geeignete Schnittstel-le zu der Roblet-Architektur gescha�en werden konnte, wurde die Implementierungder in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren in C++ vorgenommen und direkt aufdem in den Roboter integrierten PC unter Linux ausgef�uhrt.Die Steuerung des Arms und der Hand erfolgt dabei �uber eine von Tim Baier entwi-ckelte Erweiterung der RCCL-Bibliothek, die an den TAMS Service Roboter ange-passt wurde und auch Zugri� auf die Bibliotheken f�ur die Hand- und Kamerasteue-rung erm�oglicht.
3.2 VersuchsaufbauDer Roboter wurde vor einem Tisch aufgestellt, dessen H�ohe bekannt war. Dabeiwurde er relativ nahe an den Tisch herangefahren, um m�oglichst viel der Tisch
�achein den Arbeitsbereichs des Arms zu bekommen. Eine exakte Ausrichtung auf denTisch war dabei nicht n�otig, da die Lokalisierung der Objekte in Bezug auf denRoboter stattfand.Um die Segmentierung zu erleichtern, wurde der Tisch mit einem schwarzen Tuchabgedeckt, auf welchem die zu greifenden Objekte platziert wurden.
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3 Implementierung
3.3 ProgrammablaufDas im Laufe dieser Arbeit entstandene Programm implementiert eine Vielzahlder vorgestellten Verfahren. Es wurden die n�otigen Anpassungen an die Roboter-Plattform vorgenommen, und das Programm erm�oglicht das Planen von Gri�en f�urdiverse Objekte. Es orientiert sich an dem in Abbildung 3.1 dargestellten Ablauf-plan.Zun�achst wird eine �Ubersicht der Szene aufgenommen. Dazu f�ahrt der Arm in einePosition, welche die Szene in einer Schr�agansicht zeigt.In dieser Aufnahme werden die dargestellten Objekte separiert und das Objekt vonInteresse auf Grundlage von einigen Kriterien automatisch ausgew�ahlt. Der Masse-schwerpunkt dieses Objekts wird in Weltkoordinaten transformiert und die Kamerawird �uber diesem Punkt positioniert.Da das Ergebnis der R�uckprojektion in der Regel nicht genau genug ist, wird diegenaue Position mittels "visual servoing\ ermittelt. Die gew�unschte Genauigkeitbetr�agt 1 mm, kann aber auf beliebige Genauigkeit angepasst werden.Nachdem das Objekt exakt lokalisiert wurde, wird versucht, es mittels der PCA zuklassi�zieren. Schl�agt dies fehl, so wird das Objekt durch eine Analyse der Umrisseklassi�ziert. Solcherart klassi�zierte Objekte werden gesondert markiert, da sie einespezielle Form der Gri�analyse bed�urfen. Da die verwendeten Methoden allerdingsnicht geeignet waren, unbekannte Objekte mit hinreichender G�ute zu klassi�zieren,kann die derzeitige Implementierung unbekannte Objekte nicht stabil greifen.Die Klassi�kation liefert eine interne 3D Repr�asentation der Objekte. Anhand dieserwird der geeignetste Gri� bestimmt. Handelt es sich um ein mittels PCA klassi�zier-tes Objekt, beschr�ankt sich die Analyse auf einige wenige Gri�e. Bei unbekanntenObjekten werden alle f�ur die Form des Objekts verf�ugbaren Gri�e gepr�uft.Der tauglichste Gri� kann ausgef�uhrt werden. Liegt kein geeigneter Gri� vor, so istdas Objekt auf Grundlage der "form-closure\ Analyse nicht stabil greifbar.
3.4 Sehen

3.4.1 BildaufnahmeDer Roboter stellt drei verschiedene Kamerasysteme zur Verf�ugung, einen Stereo-Kamera-Aufbau, eine Omnivisionskamera und eine Handkamera.F�ur diese Arbeit fand ausschlie�lich die Handkamera Anwendung. Diese bietet denVorteil, dass sie sich frei �uber der Szene platzieren l�asst. F�ur einige Aufgaben, wiedie R�uckprojektion, w�are m�oglicherweise der Stereo-Kamera-Aufbau besser geeignet
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3.4 Sehen

Abbildung 3.1: Programmablaufplan der Implementation
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3 Implementierunggewesen. Es wurde bewusst auf deren Einsatz verzichtet, um zu zeigen, dass einevisuell gef�uhrte Gri�planung mithilfe nur einer einzigen Kamera m�oglich ist.Wie in vorherigen Kapiteln bereits erw�ahnt, ist der erste Schritt in der Gri�planungdie Positionsbestimmung der Objekte. Zu diesem Zweck muss eine Aufnahme derSzene gemacht werden. Da bekannt ist, dass sich die Objekte unmittelbar vor demRoboter be�nden, er�ubrigt sich das automatisierte Suchen der Region von Inter-esse. Wie die Kamera zur Szene ausgerichtet werden soll, bedarf trotzdem einigerVor�uberlegungen.Das Bild sollte keine Selbstverdeckung beinhalten. Das hei�t, es sollen keine Teile desRoboters im Bild zu sehen sein, da diese den Klassi�kationsprozess st�oren k�onnten.Weiterhin ist es f�ur die R�uckprojektion von Vorteil, wenn der Winkel der Aufnahmenicht zu 
ach ist, die Randpixel also nicht Objekte in sehr gro�er Entfernung zeigen.Au�erdem sollte sich der Arm, an dem die Kamera befestigt ist, nach der Bildauf-nahme in einer Position be�nden, aus der es m�oglich ist, viele Kon�gurationen zuerreichen.Diese �Uberlegungen f�uhrten zu einer Kameraposition, wel-che sich "links �uber der Szene\ be�ndet. Die Kamera be-�ndet sich an Punkt Poverview = (800; 200; 900)1, wird 45�um z gedreht und 30� um y geneigt. Aus dieser Perspek-tive be�ndet sich in den unteren zwei Dritteln des Bildesmit sehr hoher Wahrscheinlichkeit die Tischober
�ache. Imoberen Drittel sind Teile der Laborumgebung zu sehen.Es w�aren auch viele andere Positionen denkbar, aber diesehat sich in Versuchen als tauglich erwiesen.Aus dieser Position wird ein Bild aufgenommen, das f�ur dieObjektlokalisierung Verwendung �ndet. Dabei wird die volle PAL Au
�osung derKamera verwendet, welche ein 752� 582 Pixel gro�es Farbbild liefert.3.4.2 SegmentierungAuf dem von der Bildaufnahme gelieferten Farbbild werden die Objekte von Interessegesucht. Dazu m�ussen die sich auf dem Bild be�ndlichen Objekte vom Hintergrundfreigestellt werden.Hierf�ur wurde ein Labeling-Algorithmus verwendet, der auf Bin�arbildern basiert (s.Abb. 2.5). Das Farbbild muss zun�achst also in ein Bin�arbild gewandelt werden.Dazu wird der "optimale Schwellwert\ (s. Kapitel 2.1.1) auf das Bild angewendet.Dies liefert f�ur gleichm�a�ig ausgeleuchtete Aufnahmen sehr brauchbare Ergebnis-se. Schwierigkeiten machen bei diesem Verfahren Re
exionen auf stark spiegelndenOber
�achen.
1Der Roboter verwendet ein rechtsh�andiges Koordinatensystem, dessen positive x-Achse in
Fahrtrichtung zeigt.
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3.4 SehenAls Grundlage f�ur die Positionsbestimmung der Objekte dient deren Masseschwer-punkt. Dieser berechnet sich aus dem Mittelwert �uber die Gesamtzahl der zu einemObjekt geh�orenden Pixel. Pcenterofmass = PPnN (3.1)Re
exionen spiegeln sich in einem diskreten Bild mit sehr hoher Intensit�at wieder,diese liegt h�au�g am Maximum des zul�assigen Wertebereichs. Dadurch kommt esin diesen Objekten zu "L�ochern\. Diese L�ocher k�onnen unter Umst�anden bei derBerechnung des Schwerpunkts zu starken Abweichungen vom tats�achlichen Schwer-punkt des Objekts f�uhren.

Abbildung 3.2: Ausschnitt aus einer �Uberblicksszene. Rechts sind die Masseschwerpunkte
gekennzeichnet. Das

"
gro�e X\ markiert den Mittelpunkt des Gesamtbildes.Die in dem Bin�arbild freigestellten "Objekte\ sollen zun�achst noch Pixelcluster ge-nannt werden. Es ist noch nicht bekannt, ob die jeweiligen Pixelcluster Objekterepr�asentieren, da noch keine Klassi�kation stattfand.Abh�angig von der Ausleuchtung der Szene wird eine Vielzahl an Pixelclustern freige-stellt. Aus diesen m�ussen nun jene ausgew�ahlt werden, welche f�ur den Greifvorgangvon Interesse sind, also Objekte repr�asentieren k�onnen.Viele dieser Pixelcluster entsprechen lediglich kleineren Re
exionen, Staubpartikelnoder Bildst�orungen.In einem ersten Schritt k�onnen also jene Pixelcluster ausgeschlossen werden, die zu"klein\ sind, um greifbare Objekte darstellen zu k�onnen. Die Gr�o�e eines Pixelclus-ters ist die Anzahl der zu diesem Cluster geh�orenden Pixel. Dies geschieht wiederumdurch einen Schwellwert. F�allt die Gr�o�e eines Pixelclusters unter diesen Wert, wirder aus der weiteren Betrachtung ausgeschlossen.Wie dieser Schwellwert bestimmt wird, ist variabel. M�oglich ist eine Mittel- oderMedianwertbildung �uber die Masse aller Objekte. Um das Labeling zu beschleu-nigen, wurde willk�urlich ein Wert festgelegt, welcher durch mehrere Testl�aufe auf
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3 ImplementierungTauglichkeit gepr�uft wurde. Solange dieser Wert relativ gering ist, spielt er f�ur diefolgende Klassi�kation keine tragende Rolle und es bleibt lediglich beim E�ekt derBeschleunigung.Es hat sich herausgestellt, dass die Objekte von Interesse h�au�g auch die gr�o�tenin einer Szene zu �ndenden Objekte sind. Das Programm folgt deshalb dem Wegdes geringsten Widerstandes und betrachtet zun�achst den gr�o�ten gefundenen Pi-xelcluster genauer. Konnte das Objekt nicht klassi�ziert werden, so stellt sich diesals Fehlentscheidung heraus und es k�onnen die �ubrigen Objekte einer genauerenBetrachtung unterzogen werden2.Dies l�ost zugleich das Problem, wenn sich mehrere interessante Objekte in der Sze-ne be�nden. Hier l�asst sich ansonsten keine sinnvolle automatische Entscheidungtre�en, und der Benutzer m�usste gefragt werden.3.4.3 ObjektlokalisierungDie Objektposition zu kennen, ist eine Bedingung f�ur zwei weitere Schritte: dieKlassi�zierung und die Ausf�uhrung des Gri�es.Die Klassi�zierung ben�otigt Bilder, die aus einer de�nierten Position relativ zumObjekt aufgenommen wurden. F�ur die Berechnung des Gri�es ist die Position nichtn�otig3, allerdings f�ur die Ausf�uhrung des Gri�es, damit die Hand entsprechend plat-ziert werden kann.F�ur die Lokalisierung des Objekts wurde eine R�uckprojektion verwendet. Diesetransformiert Bildkoordinaten in Weltkoordinaten zur�uck.Da die Kamera am Manipulatorendpunkt des Roboterarms befestigt ist, kann dieMatrix f�ur die Transformation in Kamerakoordinaten direkt abgefragt werden. Wieim Grundlagen Kapitel 2.1.2 bereits erw�ahnt, �ndet die R�uckprojektion auf Grund-lage des Lochkameramodells statt.Kamera-KalibrierungUm eine m�oglichst pr�azise R�uckprojektion zu erm�oglichen, ist es n�otig, einige Para-meter der Kamera zu kennen. Dies ist die Fokall�ange und die Gr�o�e des CCD. Zudemmuss die Kamera kalibriert werden, um Verzerrungen ausgleichen zu k�onnen.Bei der R�uckprojektion mit nur einer Kamera ergibt sich ein fundamentales Problem:da zu diesem Zeitpunkt keine Objektklassi�kation statt�ndet, ist nicht bekannt, wiedie Ausma�e der betrachteten Objekte bescha�en sind.
2Dies ist allerdings in keinem der Testl�aufe n�otig gewesen. Die f�ur die Bildaufnahme gew�ahlte
Position sorgt daf�ur, dass in den meisten F�allen nur der interessante Ausschnitt der Welt
aufgenommen wird.

3Bei der Auswahl eines geeigneten Gri�es spielt die Position des Objekts grunds�atzlich eine Rolle,
da es an einer Stelle liegen k�onnte, welche der Arm nicht erreichen k�onnte. Da in dieser Arbeit
allerdings eine Handkamera verwendet wurde, welche bereits in der Vorphase der Klassi�kati-
on �uber dem Objekt platziert werden muss, ist davon auszugehen, dass die Position auch zu
erreichen ist.
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3.4 Sehen

Abbildung 3.3: Die R�uckprojektion wurde hier auf alle Pixel des Eingangsbildes angewen-
det (fehlt in der Darstellung) und deren x- und y-Koordinate in ein neues Bild eingef�ugt,
um die Szene unverzerrt in einer Draufsicht darzustellen.Wie in Kapitel 2.1.2 erw�ahnt, ist es f�ur die R�uckprojektion notwendig, eine Kom-ponente der Weltkoordinaten bekannt zu machen, damit die R�ucktransformationeindeutig wird. Da hier nur eine Kamera verwendet wird, muss diese Komponen-te zur Laufzeit bereits bekannt sein. Dazu ist die H�ohe der Au
age, auf dem dieObjekte stehen, als Parameter z mit in die Berechnung einge
ossen.Es ist also die H�ohenangabe (z-Komponente) der Objekte, welche im Vorfeld bekanntist. Dadurch ist es ohne zus�atzliches Wissen �uber die Objekte aber auch nur m�oglich,alle r�ucktransformierten Punkte auf diese z-Komponente festzusetzen.Die Objekte besitzen allerdings selbst eine H�ohe. Der Masseschwerpunkt der Objektekann deshalb �uber dieser z-Komponente liegen. Dies f�uhrt dazu, dass die berechnetenObjektkoordinaten nicht mit den tats�achlichen Koordinaten �ubereinstimmen. Siewerden einige Zentimeter hinter das Objekt projiziert.Dies ist nur dann nicht mehr der Fall, wenn sich die Kamera direkt �uber dem Objektbe�ndet und der Masseschwerpunkt in den Bildaufnahmen mit dem realen Masse-schwerpunkt �ubereinstimmt. Um diese Position erreichen zu k�onnen, w�are es aller-dings n�otig, die genaue Position des Objekts zu kennen.Das Problem l�asst sich also mit R�uckprojektion allein nicht l�osen. Darum wurdesie lediglich f�ur eine auf wenige Zentimeter genaue Lokalisierung verwendet und dieexakte Positionsbestimmung wurde �uber "visual servoing\ vorgenommen. Daher wares auch nicht n�otig, die Kamera zu kalibrieren. F�ur die Feinpositionierung mittels"visual servoing\ muss lediglich gew�ahrleistet werden, dass sich das Objekt im Bildbe�ndet und dies konnte �uber R�uckprojektion mittels einer unkalibrierten Kamera
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3 Implementierungerreicht werden.F�ur die hier verwendete R�uckprojektion war es allerdings n�otig, die �O�nungswinkelder Kamera zu kennen. Diese wurden experimentell bestimmt. Anhang A.1 erl�autert,wie der vertikale und horizontale �O�nungswinkel, 
v bzw. 
h, der Kamera berechnetwurden.Mithilfe dieser beiden Winkel und des Wissens um die Bildgr�o�e (Bw � Bh) istdie R�uckprojektion eines Bildpunktes PI = (xI ; yI) in Weltkoordinaten PW =(xW ; yW ; zW ) m�oglich.F�ur die Transformationen wurde die Implementierung der RCCL-Bibliothek verwen-det [14]. Besonderes Augenmerk gilt der Transformationsmatrix:
bT = 0BBB@ n1 a1 o1 p1n2 a2 o2 p2n3 a3 o3 p30 0 0 1

1CCCA (3.2)
Die Vektoren ~n, ~a und ~o spannen das lokale Koordinatensystem auf, w�ahrend ~p dieTranslation angibt. Die homogenen Komponenten der Vektoren werden implizit wiein 3.2 zu sehen angenommen und sind nicht ver�anderbar.Auf die Kamera angewendet, bedeutet dies: ~n entspricht dem Normalen-Vektor, alsoder in Blickrichtung gerichteten Komponente des Kamerakoordinatensystems, ~p derKameraposition.Da mit homogenen Koordinaten gerechnet wird, hat jeder Vektor vier Komponen-ten. Neben den Positionskomponenten x, y und z noch die homogene Komponentew. F�ur die folgende Berechnung der Weltkoordinaten werden die Pseudofunktionennormal( bT ) und position( bT ) eingef�uhrt, die den Normalen-Vektor bzw. Positions-Vektor einer Transformationsmatrix zur�uckgeben, sowie rot4�4(�;A), welche dieRotationsmatrix f�ur den Winkel � um die Achse A liefert.

�h = 
hBw
; �v = 
vBhx� = xI � Bw2 ; y� = yI � Bh2��h = �h � x� ; ��v = �v � y�bTR = rot4�4(��v; x) � rot4�4(��h; y) � bTcam~n = normal( bTR) ; ~p = position( bTR)� = z � z~pz~n62



3.4 SehenxW = x~p + � � x~nyW = y~p + � � y~nzW = zEs wird f�ur einen beliebigen Punkt PI der horizontale und vertikale Abstand zumBildmittelpunkt berechnet. Dieser Pixelabstand liefert die Winkelabweichung in diezuvor beschriebenen Richtungen.Das Kamerakoordinatensystem wird um diese Winkel rotiert und anschliessend derSchnittpunkt zwischen der Kameranormalen und der Ebene E : x � y � ~z = zberechnet. Dieser Schnittpunkt entspricht der zum Punkt PI korrespondierendenWeltkoordinate PW .3.4.4 "visual servoing\Da sich die R�uckprojektion allein f�ur die Objektlokalisierung nicht als ausreichendgenau genug herausgestellt hat, wurde sie mit "visual servoing\ f�ur die exakte Ob-jektlokalisierung kombiniert.Die Position des Manipulatorendpunktes kann auf den tausendstel Millimeter ge-nau abgefragt werden. Um die Objektposition zu bestimmen, wird dieser in denMittelpunkt der Kamera gelegt und diese �uber dem Masseschwerpunkt des Objektsplatziert.Dazu wird die Kamera in eine Position gebracht, die lotrecht zur Objektebene steht.Die Kamera schaut also direkt von oben auf die Szene. Der Soll-Zustand ist dannerreicht, wenn der Abstand zwischen Bildzentrum und Masseschwerpunkt des Ob-jekts kleiner gleich � ist. � kann dabei beliebig gew�ahlt werden, f�ur die Testl�aufe kamin den meisten F�allen ein � = 1mm zur Anwendung.Das Ergebnis der R�uckprojektion ist genau genug, so dass das Objekt stets im Bild zusehen ist, wenn die Kamera einen bestimmten Abstand dcam �uber der Objektebenewahrt. Dieser Abstand wurde so gew�ahlt, dass er mit den Abstand, der bei denAufnahmen zur Bestimmung der �O�nungswinkel verwendet wurde (s. Anhang A.1),�ubereinstimmt.F�ur die "visual servoing\ Regelung muss eine Funktion gescha�en werden, die be-stimmt, wie stark bei Abweichung vom Soll-Zustand geregelt werden soll. Hierbeiwurde ein stark ged�ampfter Regler verwendet. Mit jeder Iteration nimmt die St�arkeder Regelung reziprok ab und n�ahert sich 0. Dadurch wird verhindert, dass sich derRegler aufschaukelt oder um einen bestimmten Punkt pulsiert.Durch die spezielle Wahl des Abstands der Kamera zur Objektebene kann der Ab-stand D zwischen Bildzentrum und Massezentrum direkt aus dem Pixelabstand (p�v,p�h) abgelesen werden. Ein Pixel im Bild entspricht dem Abstand dh in horizontalerRichtung in Weltkoordinaten, dv in vertikaler Richtung.
D =q(p�v � dv)2 + (p�h � dh)2
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3 ImplementierungZur Regelung wird der Manipulatorendpunkt im Schritt i um D
i in Richtung Mas-seschwerpunkt des Objekts bewegt.Es liegt an der unkalibrierten Kamera, dass die genaue Position nicht in Schritt 1erreicht wird. Je weiter der Masseschwerpunkt vom Bildzentrum entfernt ist, destost�arker wirkt sich die Radialverzerrung der Linse auf das Ergebnis aus.In Testl�aufen hat sich gezeigt, dass der Regler bei einer Wahl von � = 1mm nur vierbis sieben Schritte ben�otigt, um die gew�unschte Genauigkeit zu erreichen. Dies istf�ur die weitere Verarbeitung genau genug.Als Position des Objekts wird nun die x- und y-Komponente der Position des Mani-pulatorendpunktes gew�ahlt. Die z-Komponente entspricht der H�ohe der Objektauf-lage
�ache.

3.5 Erkennen

3.5.1 Objektklassi�zierungDas Ziel der Klassi�zierung ist es, die Ausma�e und Ober
�achenbescha�enheit derObjekte zu bestimmen und interne 3D Repr�asentationen dieser Objekte zu erzeugen.Die Bescha�enheit der Ober
�ache eines Objekts zu kennen, ist f�ur die Bestimmungeines stabilen Gri�es wichtig. Der Reibungskoe�zient an den Kontaktpunkten zwi-schen Roboterhand und Objekt ist ma�geblich bestimmend f�ur die n�otige St�arkeder applizierten Kraft.Die Ober
�achenbescha�enheit eines Objekts mittels Bildverarbeitung zu bestimmenist sicherlich in gewissem Ma�e m�oglich, soll aber nicht Gegenstand dieser Arbeitsein. Da das Augenmerk auf der generellen Analyse von Gri�en lag und die Be-achtung von Reibung die n�otigen Berechnungen lediglich ver�andert, aber nicht insonderlichem Ma�e kompliziert, wurden nur die F�alle ohne Reibung betrachtet.Was die Klassi�zierung also leisten soll, ist das Scha�en einer 3D Repr�asentation desObjekts. Diese beinhaltet die Menge der Ober
�achenpunkte, sowie die Normalen andiesen Punkten. Im reibungslosen Fall werden die Normalen als die Richtung, in derdie an diesem Punkt applizierte Kraft wirkt, angenommen.Die Objektklassi�zierung basiert auf einer PCA. Principal Component Analysis wur-de in [30] erfolgreich f�ur die Klassi�zierung von Gesichtern verwendet. Hier soll siein der Klassi�zierung von greifbaren Objekten Anwendung �nden.Wird die PCA auf einen Satz von Daten angewendet, so wird ein neuer Satz vonDaten gescha�en, dessen Elemente nicht mehr in Relation zu den urspr�unglichenDimensionen stehen, sondern zu einem Raum, der durch eine ausgew�ahlte Menge
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3.5 Erkennenan Eigenvektoren aufgespannt wird. Werden diese Eigenvektoren geschickt gew�ahlt,so h�angen die Daten nur noch von Eigenschaften ab, welche ma�geblich f�ur dieUnterscheidung der einzelnen Datens�atze sind.

Abbildung 3.4: Sieben Objekte je zehn Bilder wurden in den Eigenraum transformiert
und in einem Koordinatensystem dargestellt, das die drei Eigenvektoren mit den h�ochsten
Eigenwerten aufspannen. Deutlich zu erkennen ist die Separation in sieben Anh�aufungen,
welche die Objektklassen darstellen.Als Eingabe f�ur die PCA wird eine Matrix ben�otigt, die die Datens�atze enth�alt. DieDaten sollten so bescha�en sein, dass die gew�unschten Unterscheidungsmerkmaleder Objekte bereits in diesen enthalten sind. Als Eingabe sollen Bildaufnahmen derObjekte dienen. Diese m�ussen entsprechend aufbereitet werden.Datenaufbereitung f�ur die PCASoll PCA in der Bildverarbeitung verwendet werden, um verschiedene Objekte von-einander unterscheiden zu k�onnen, so m�ussen die Trainingsdaten in einer Art und
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3 ImplementierungWeise erfasst werden, die die Auswahl einiger weniger "aussagekr�aftiger\ Eigen-vektoren zul�asst. Deshalb sollten sich die Testaufnahmen nur in den Merkmalenunterscheiden, die ma�geblich f�ur die Unterscheidung der Objekte sind. Andere Un-terscheidungsmerkmale sollten von vornherein ausgeschlossen werden.So sollten sich die Objekte in den Trainingsaufnahmen, wenn m�oglich, stets an exaktderselben Stelle be�nden. Dadurch wird verhindert, dass die Position des Objektsim Bild als markantes Merkmal extrahiert wird.Um eine Klassi�zierung mittels PCA zu erm�oglichen, wurden die Trainingsaufnah-men unter folgenden Bedingungen aufgenommen:1. die Kamera ist lotrecht zu einer ebenen Fl�ache positioniert2. die Objekte werden unter der Kamera zentriertIn den Trainingsaufnahmen wurden die m zu trainierenden Objekte freigestelltund der Hintergrund schwarz gef�arbt. Um die Objekte aus jeder Lage erkennenzu k�onnen, wurden sie mittels Bildverarbeitung um 360� rotiert, wobei bei jedemRotationsschritt ein entsprechendes Bild erzeugt wurde. Bei n Rotationsschritten,erzeugt dies also n Bilder je Objekt bei einer Schrittweite von (360n )�.

Abbildung 3.5: In sechs Schritten rotiertes ObjektDiese m � n Bilder wurden in einem folgenden Schritt auf dieselbe Gr�o�e (Breite Bw
� H�ohe Bh) gebracht, ohne sie dabei zu verzerren.Ein Bild B l�asst sich repr�asentieren als ein Vektor v der Gr�o�e Bw � Bh. Die Ge-samtheit aller Bildvektoren wird als Merkmalsvektor M repr�asentiert, welcher dieEingabe f�ur die PCA darstellt.

vn = (x1; x2; : : : ; xBw�Bh)
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3.5 Erkennen
M = 0BBBB@ v1v2...vm

1CCCCA
Jedes Element xn stellt eine Eigenschaft der Objekte dar.Zum Merkmalsvektor M muss nun die entsprechend Kovarianz-Matrix berechnetwerden, auf deren Grundlage die Eigenwerte und Eigenvektoren bestimmt werden.Ist K eine quadratische Matrix, so hei�t ~e 6= ~0 Eigenvektor zum Eigenwert �, wenngilt K � ~e = � � ~eDie Dimension des Merkmalsvektors entspricht der Bildgr�o�e. Entsprechend vieleEigenvektoren werden f�ur diese Eingabe berechnet werden.Jener Eigenvektor mit dem h�ochsten Eigenwert hat die h�ochste Sigini�kanz f�ur dieEingabedaten, ist also das Hauptunterscheidungsmerkmal. Dieser Vektor wird "prin-ciple component\ genannt.Je geringer der Eigenwert eines Eigenvektors, desto geringer ist seine Relevanz f�urdie Unterscheidung der Daten.Werden nun die Eigenvektoren mit geringer Relevanz fallen gelassen, wird die Di-mension der Trainingsdaten reduziert. So lassen sich die urspr�unglich Bw � Bh Ei-genschaften auf einige wenige signi�kante Unterscheidungsmerkmale reduzieren.Klassi�zierung mittels PCASoll nun ein Objekt klassi�ziert werden, wird es ebenso aufbereitet wie die Trainings-daten. Es wird vom Hintergrund freigestellt und auf die Gr�o�e der Trainingsbildergebracht. Das Bild wird als Vektorrepr�asentation ebenso in seine Merkmale zerlegt,wie es mit den Trainingsdaten geschah, und in Bezug auf die Eigenvektoren gebracht(s. Kapitel 2.2.2).Der Abstand von den Merkmalen (den Eigenvektoren) klassi�ziert das Objekt undidenti�ziert es als zugeh�orig zu einer der m Klassen. Sollte der Abstand zu grosssein, kann das Objekt nicht klassi�ziert werden.War die Klassi�zierung mittels PCA erfolgreich, kann eine interne 3D Repr�asentationdes Objekts erzeugt werden, die f�ur die Gri�analyse ben�otigt wird.3.5.2 Objektrepr�asentationWie einleitend im Kapitel der PCA bereits erw�ahnt, wird f�ur die interne Objek-trepr�asentation ein 3D Modell ben�otigt, welches Punkte der Ober
�ache und ihrezugeh�origen Normalen liefern kann.
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3 ImplementierungUm die Analyse der Gri�e auf einfache Art im Programm sichtbar machen zuk�onnen, wurde die Objektrepr�asentation der 3D Bibliothek OpenGL gew�ahlt. Diesefasst Objekte als einen Verbund aus Dreiecken auf.Im Vergleich mit der parametrischen Darstellung des Objekts, ist nur garantiert,dass die Ecken der Dreiecke auf der tats�achlichen Ober
�ache liegen. Je h�oher dieAnzahl der Dreiecke eines Objektes ist, desto pr�aziser k�onnen also Punkte zwischenden Ecken berechnet werden. Dies kann bei stark gekr�ummten Ober
�achen eineRolle spielen.Die Objekte, die in dieser Arbeit verwendet wurden, bestehen aus einem geometri-schen Primitiv und einer Position in Weltkoordinaten. Diese Position bezieht sichauf den Masseschwerpunkt des Objekts.Die Wahl des geometrischen Primitivs entspricht einer Vorauswahl der f�ur diesesObjekt m�oglichen Gri�e. Wie in Kapitel 2.2.3 gezeigt wurde, ist es sinnvoll, Objektean ihrer "l�angsten\ Stelle zu greifen. Gri�e, die dort ansetzen, sind in der Regelstabiler als Gri�e an allen anderen Positionen.So ist es beispielsweise g�unstiger, ein Sektglas nicht am Stiel zu greifen, sondern amKelch. Dieses Beispiel ist gut geeignet, um zu zeigen, wie die Vorauswahl vonstattengeht:Ein Sektglas l�asst sich mithilfe eines einzigen geometrischen Primitivsrelativ exakt beschreiben. Der Fu� ist ein sehr 
acher Zylinder mitgro�em Radius. Der Stiel ein hoher Zylinder mit kleinem Radius. DerKelch ist wiederum ein hoher Zylinder mit gro�en Radius. Unter derBer�ucksichtigung, dass ein Objekt an seiner l�angsten Stelle gegri�enwerden soll, bieten der Fu� und der Stiel keine zus�atzliche Informationf�ur die Gri�planung. Sie k�onnen in der Repr�asentation des Sektglasesalso ausgelassen werden.Ein Sektglas entspricht somit einem "schwebenden\ Zylinder, dessenMasseschwerpunkt innerhalb des Kelches liegt.Diese Art der Darstellung beschleunigt die Analyse m�oglicher Grif-fe sehr, da viele "unsinnige\ Kon�gurationen gar nicht erst auftretenk�onnen.
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3.6 Greifen
3.6 Greifen

3.6.1 Gri�bestimmungZun�achst soll die verwendete BarrettHand noch einmal kurz ins Ged�achtnis gerufenwerden.Die BarrettHand besitzt drei Finger, von denen einer starr ist und die anderen beidensymmetrisch um eine Achse rotieren k�onnen, welche vom starren Finger vorgegebenwird. Jeder Finger besitzt zwei Glieder, von denen das mit dem Handballen verbun-dene angesteuert werden kann, wohingegen das zweite Gelenk lediglich durch dieTorqueSwitch-Funktionalit�at gesteuert wird. Diese schlie�t das zweite Gelenk, wennam ersten Gelenk eine bestimmte Kraft anliegt und dieses am weiteren Schlie�enhindert.E�ektiv kann f�ur einen Gri� also �uber folgende Dinge entschieden werden:
� die Position der Hand, relativ zum Objekt
� die Kraft, welche an jedem Finger ausge�ubt werden soll
� der Winkel, bis zu dem sich die Finger jeweils schliessen sollen (dies ist nichtvereinbar mit einer eingestellten Kraft f�ur diesen Finger)
� der Spread, also der �O�nungswinkel zwischen den beiden rotierbaren FingernUm ein Objekt in "form-closure\ halten zu k�onnen, sind sieben Kontaktpunktehinreichend [18]. Dies kann die BarrettHand nur erreichen, indem "power grasps\durchgef�uhrt werden. Also Gri�e, bei denen alle Finger und der Handballen vollenKontakt zum Objekt herstellen.F�ur diese Art der Gri�e schr�anken sich die Parameter bei der Gri�kon�guration aufKraft und Spread ein.Aufgrund dieser Einschr�ankungen durch die BarrettHand wurde eine Vorauswahlan m�oglichen Kon�gurationen getro�en, welche entweder auf sieben Kontaktpunktekommen, oder auch mit weniger Kontaktpunkten erwarten lassen, dass sie bei vielenObjekten zu "form-closure\ Gri�en f�uhren.Dies f�uhrt zu f�unf als "sinnvoll\ erscheinenden Gri�kon�gurationen, die sich in zweiEigenschaften unterscheiden. Sie k�onnen entweder von oben oder von der Seite aus-gef�uhrt werden und unterscheiden vier Spread Varianten. Alle Gri�e, die von derSeite ausgef�uhrt werden, sind "power grasps\. In Anhang A.2 �nden sich Abbildun-gen dieser Kon�gurationen.
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3 ImplementierungWerden Objekte mit der PCA trainiert, so kann ihnen auch ein Satz Gri�e zugeord-net werden, welcher f�ur diese Art Objekt geeignet scheint.Liegen keine Gri�e vor - entweder wurden f�ur das Objekt keine vergeben oder eshandelt sich um ein unbekanntes Objekt - so werden bei der Gri�analyse alle Gri�-kon�gurationen ber�ucksichtigt.3.6.2 Gri�analyseDie Gri�analyse berechnet, ob ein gew�ahlter Gri� in der Lage ist, das erkannteObjekt stabil zu greifen.Das Qualit�atsma� daf�ur ist, wie bereits mehrfach erw�ahnt, die Eigenschaft "form-closure\. Die �Uberpr�ufung auf diese Eigenschaft erfolgt nach dem in Kapitel 2.3.1vorgestellten Verfahren.Dazu ist es n�otig, die Kollisionspunkte der gew�ahlten Gri�kon�guration mit demObjekt zu bestimmen. Dies geschieht mittels Simulation.Dabei kam eine Bibliothek zum Einsatz, welche auf die Kollisionsdetektion der Wild-Magic3 Engine zur�uckgreift.Die BarrettHand und das zu greifende Objekt werden dazu in eine OpenGL Szenegestellt und der Greifvorgang simuliert. Die Hand wird zun�achst an die entspre-chende Position transliert, an welcher sie das Objekt greifen soll. In jedem weiterenSimulationsschritt werden die Finger der Hand inkrementell geschlossen und aufKollision mit dem Objekt hin gepr�uft.F�ur von der Seite ausgef�uhrte Gri�e wird die Hand so zum Objekt ausgerichtet,dass sie sich idealerweise mit dem Zentrum des Handballens auf halber H�ohe desObjekts be�ndet. Dabei wird darauf geachtet, dass ein gewisser Sicherheitsabstandvon der Tischober
�ache gewahrt bleibt, da es sonst zu einer Kollision zwischendiesem und dem Arm kommen k�onnte. Die Hand wird nun solange in RichtungObjekt verschoben, bis der erste Kontakt eintritt. Erst dann werden die Fingergeschlossen.Bei Gri�en von oben wird die Hand in einer H�ohe �uber dem Objekt platziert, diees wahrscheinlich macht, dass die Fingerspitzen auf halber H�ohe des Objekts inKontakt treten. Dazu wurde eine Konstante bestimmt, welche auf der L�ange derFinger basiert, und auf die halbe H�ohe des Objekts addiert. Sollte dies durch dieH�ohe des Objekts unm�oglich sein, so wird die Hand m�oglichst nahe am Objektplatziert, wahrt dabei jedoch einen geringen Abstand, um ein "eintauchen\ der realenHand in das Objekt zu vermeiden. Liegt der Arm weit aus, kann die Plattform beiArmbewegungen anfangen leicht zu schwanken.Aufgrund der Dreiecks Repr�asentation liefert die verwendete Bibliothek als Kolli-sionspunkt die beiden Dreiecke, an denen die beiden Objekte sich ber�uhren. Diesliefert in den meisten F�allen eine Linie als Schnittpunkt4. Wie genau der tats�achliche
4Dies ist bedingt durch die diskrete Repr�asentation. Eine Kollision tritt in der Regel erst dann
ein, wenn Teile des einen Objekts in Teile des anderen Objekts

"
eintauchen\.
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3.6 Greifen

Abbildung 3.6: Visualisierungen der Simulation f�ur unterschiedliche Gri�e bei verschiede-
nen Objekten
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3 ImplementierungBer�uhrungspunkt der beiden Objekte bestimmt werden kann, h�angt von der Gr�o�edieser Dreiecke ab. Typischerweise bestehen Objekte an Stellen mit geringer Ober-
�achenkr�ummung aus wenigen, gro�en Dreiecken. Beim Modell der BarrettHandsind dies im Besonderen die Ober
�achen der Fingerglieder, da diese nicht gekr�ummtsind. Die Kr�ummung an den Fingerspitzen ist st�arker, sie bestehen also aus kleine-ren Dreiecken. Da die verwendeten "power grasps\ haupts�achlich zu Ber�uhrungenmit den Fingergliedern f�uhren, sind die Ergebnisse teilweise nicht exakt, sollen f�urdie Analyse aber ausreichend sein.Sind alle Kollisionspunkte ri bekannt, k�onnen diese einer "form-closure\ Analyseunterzogen werden. Die daf�ur notwendigen Normalen ni entsprechen der Normalendes Dreiecks der Ober
�ache des Objekts, welche diesen Punkt enth�alt.Der Qualit�atstest erfolgt nach Algorithmus 2.16. Es folgt eine kurze Wiederholungder daf�ur n�otigen Schritte.Es werden die "primitive contact wrenches\ wi gebildet
wi =  niri � ni !Der Mittelwert der "primitive contact wrenches\ ist der Punkt P , welcher in derkonvexen H�ulle der wi liegt.Es wird ein lineares Optimierungsproblem folgender Gestalt de�niert, mit n als derAnzahl der "primitive contact wrenches\ bzw. Kontaktpunkte:Maximiere:

�P1e1 � P2e2 � : : :� P6e6Unter den Nebenbedingungen:(w11 � P1)e1 + (w12 � P2)e2 + : : :+ (w16 � P6)e6 � 1(w21 � P1)e1 + (w22 � P2)e2 + : : :+ (w26 � P6)e6 � 1...(wn1 � P1)e1 + (wn2 � P2)e2 + : : :+ (wn6 � P6)e6 � 1e1; e2; : : : ; e6 unbeschr�ankt.Die L�osung E = (e1; e2; : : : ; e6) dieses Problems beschreibt durch TransformationT : P6
i=1 ei � xi = 1 die Hyperebene, welche vom Strahl ~PO geschnitten wird5.Der Schnittpunkt Q mit der konvexen H�ulle l�asst sich berechnen durch Q = � � Pmit � = (P6

i=1Ei � Pi)�1.Ist der Abstand zwischen P und Q echt gr�o�er als der Abstand zwischen P und O,so ist der Gri� "form-closure\.F�ur die lineare Optimierung wurde eine Implementierung des Soplex Algorithmusvon R. Wunderling verwendet [29].
5O ist der Ursprung des

"
wrench space\, s. Kapitel 2.3.1
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3.6 Greifen3.6.3 Ausf�uhren des Gri�esDer aktuelle Endpunkt wird mittels einer Transformationsmatrix gesetzt. Der ge-w�unschte Zielpunkt kann anhand dieser Matrix gesetzt werden. Die n�otigen Gelenk-geschwindigkeiten werden durch inverse Kinematik ermittelt und umgesetzt. Wirddabei kartesische Interpolation verwendet, wird versucht, den Zielpunkt in einer ge-raden Linie anzufahren. F�ur kurze Distanzen ist dies brauchbar und w�unschenswert,bei l�angeren Distanzen k�onnen zu hohe Gelenkgeschwindigkeiten auftreten, welcheder Arm nicht mehr ausf�uhren kann. Deshalb wird f�ur gro�e Positionsver�anderungen(in der Regel gr�o�er als 20 cm) auf kartesische Interpolation verzichtet.F�ur den Greifvorgang wird der Handballen als Endpunkt gesetzt. Die n�otigen Trans-lationen und Rotationen zur Erlangung des Zielpunktes ergeben sich aus der zu ver-wendenden Hand-Kon�guration. Gr�o�tes Unterscheidungsmerkmal ist hier, ob derGri� von oben oder von der Seite ausgef�uhrt werden soll.Der Spread der Hand wird auf Grundlage der Ergebnisse der Simulation gesetzt. DieFinger schlie�en sich �uber eine gesetzte Kraft. Diese bestimmt, wie schnell sich dieFinger jeweils schlie�en m�ussen, um diese Kraft erreichen zu k�onnen.Um manuell �uberpr�ufen zu k�onnen, ob der Gri� erfolgreich war, wird das Objektkurz angehoben und daraufhin wieder abgesetzt. Der Gri� kann als "besonders gut\gelten, wenn das Objekt dabei nicht verschoben wurde. Dies ist allerdings keineAnforderung, welche explizit an das System gestellt wurde. Ein Gri� gilt deshalbals erfolgreich, wenn er das Objekt anheben konnte.
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3 Implementierung
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Ergebnisse & Erl�auterungen 4

Der vorgestellte Ansatz hat sich als tauglich f�ur die Planung von robusten Gri�enf�ur diverse Objekte herausgestellt. Objekte, die durch die interne Repr�asentationrelativ pr�azise dargestellt wurden, konnten nahezu immer stabil gegri�en werden.Die Hauptschw�ache des Systems liegt demzufolge in der Ungenauigkeit, mit derObjekte teilweise repr�asentiert wurden.Da der erl�auterte Ablauf der Planung nicht von den einzelnen Methoden abh�angigist, k�onnten also andere Methoden verwendet werden, welche die Ergebnisse derPhasen verbessern und somit zu einem besseren Gesamtergebnis f�uhrten. EinigeAns�atze dazu werden im Ausblick in Kapitel 5 geliefert.
4.1 SehenDie Ungenauigkeit der R�uckprojektion mittels einer unkalibrierten Ka-mera konnte durch die Kombination mit "visual servoing\ e�ektiv kom-pensiert werden. Die R�uckprojektion zun�achst f�ur die grobe Lokalisie-rung zu verwenden, ist gut geeignet, um das f�ur die Feinpositionierunginteressante Gebiet einzugrenzen und reduziert somit den Zeitaufwand der visuellgef�uhrten Regelung erheblich.Um die G�ute der Lokalisierung unabh�angig von Gri�planung und internen Re-pr�asentationen zu testen, wurde f�ur einige Objekte mittels "visual servoing\ diedem Roboter am n�ahesten liegende Kante des jeweiligen Objekts bestimmt. Die-se Position wurde mit der Hand
�ache des Roboters angefahren. Dabei wurden dieObjekte sehr pr�azise angefahren, die Hand
�ache ber�uhrte die Objekte, verschob die-se aber niemals mehr, als die f�ur die Lokalisierung gew�ahlte Pr�azision zulie�. DieObjekte wurden also korrekt und pr�azise lokalisiert.Wie schnell die Position des Objekts dabei bestimmt wurde, hing ma�geblich davonab, wie schnell die Szene segmentiert werden konnte.
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4 Ergebnisse & Erl�auterungen
4.2 ErkennenDie Erkennungsraten der PCA h�angen ma�geblich davon ab, wie dieTrainingsbilder aufbereitet wurden. In Experimenten wurden zwei Grund-s�atzliche Verfahren verglichen:

� Rotierte Aufnahmen der Objekte direkt von oben (Rotationsbilder)
� Rundumaufnahmen der ObjekteF�ur die Rotationsbilder wurden die Objekte einmalig von oben aufgenommen undmittels Bildverarbeitung rotiert. F�ur die Rundumaufnahmen wurde die Kamera miteiner festen Schrittweite auf einer Kreisbahn um die Objekte bewegt und in jedemSchritt jeweils ein Bild aufgenommen (s. Abbildung 4.2 ).Bei den Rundumaufnahmen als Trainingsdaten hat sich allerdings ein Nachteil ge-zeigt: wie erw�ahnt, sind die Ergebnisse der PCA sehr stark davon abh�angig, un-ter welchen Bedingungen die Bilder der zu klassi�zierenden Objekte aufgenommenwurden. Bei Verwendung der Rundumaufnahmen h�atte das Objekt also aus einer�ahnlichen Position aufgenommen werden m�ussen, wie sie auch bei der Erfassungder Trainingsdaten verwendet wurde. Dazu ist es allerdings n�otig, die Position desObjekts zu kennen. Die R�uckprojektion liefert die Position des Objekts auf 2-5cm genau, was zu ungenau ist, um eine robuste Klassi�kation mittels PCA zugew�ahrleisten. Da die exakte Lokalisierung mittels "visual servoing\ eine Positio-nierung �uber dem Objekt erfordert, war die Verwendung von Rotationsbildern na-heliegender.Dabei wurden zwei grunds�atzliche Varianten der Aufbereitung der Rotationsbildergetestet:
� Ein aus mehreren Bildern zusammengesetztes Bild des Objekts
� Je Objekt eine Reihe von Bildern mit aufsteigendem Rotationswinkel

Abbildung 4.1: (a) - Median, (b) - Maximale Intensit�at, (c) - MittelwertGrundlage f�ur die zusammengesetzten Bilder war ebenfalls eine Reihe von Bildernmit aufsteigendem Rotationswinkel. F�ur die PCA wurde f�ur jedes Objekt aus diesen
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4.2 ErkennenBildern ein einzelnes Bild generiert. Die Pixel dieses Bildes wurden als Mittelwert,Median oder h�ochster Intensit�at der korrispondierenden Pixel der jeweiligen Objekt-aufnahmen berechnet ( Abbildung 4.1 stellt dies f�ur eine Serie von Rundumaufnah-men dar). Die Erkennungsraten der auf diese Art trainierten PCA waren allerdingsverschwindend gering.F�ur die zweite Variante wurde die PCA zun�achst mit Bildern in voller PAL-Au
�osungtrainiert. Dabei wurden die Objekte in 36�-Schritten rotiert, es 
ossen also je Objektzehn Bilder ein. F�ur einen Testlauf mit sieben Objekten, also 70 Bildern, ben�otigtedie PCA �uber sieben Minuten, um den Eigenraum zu generieren. Die Erkennungs-raten waren gut, solange die zu klassi�zierenden Objekte sich in der N�ahe des in derTrainingsphase einge
ossenen Rotatationswinkel der Objekte befanden.Um die Trainingszeit f�ur die PCA zu verk�urzen, wurden die 70 Bilder deshalb ineinem zweiten Versuch auf eine Au
�osung von 150� 150 Pixeln reduziert. Die Trai-ningsdauer der PCA reduzierte sich dadurch drastisch auf durchschnittlich 36 Se-kunden. Die Erkennungsraten stiegen entgegen der ersten Erwartung an, so wurdeim Versuch kein Trainingsobjekt falsch klassi�ziert oder nicht erkannt. Dies ist sehrwahrscheinlich haupts�achlich zur�uckzuf�uhren auf das durch die Skalierung der Ein-gangsbilder reduzierte Rauschen. Allerdings trat im Versuch eine Fehlklassi�kationauf: ein nicht zu den Trainingsobjekten geh�orendes Objekt wurde einer Klasse zu-geordnet.

Abbildung 4.2: RundumaufnahmenDer vorgestellte Ansatz zur Erkennung unbekannter Objekte hat sich als unzurei-chend in Zusammenspiel mit der verwendeten Kamera gezeigt. Dadurch, dass sienicht kalibriert wurde, waren die Objekte teilweise sehr verzerrt. Die theoretischen
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4 Ergebnisse & Erl�auterungenRechtecke wurden so in einigen F�allen als Elipsoide klassi�ziert. Ein weiteres Pro-blem stellten Objekte mit "Ausw�uchsen\ dar, wie beispielsweise der Henkel einerTasse. Diese markanten Merkmale w�aren gut geeignet, eine h�oherstu�ge Art derKlassi�zierung zu verwenden, st�orten aber die Erkennung von geometrischen Primi-tiven. Wie in Abbildung 2.12 zu sehen ist, liefert die Topansicht eine sehr saubereForm. Der Henkel k�onnte relativ einfach lokalisiert und bei der Formbestimmungignoriert werden. In der Frontansicht haben Re
ektionen allerdings daf�ur gesorgt,dass bei der Segmentierung mittels Schwellwert die Konturen sehr unsauber wur-den. Die verwendeten Algorithmen zur Formerkennung waren nicht geeignet, solcheDeformationen auszugleichen.
4.3 GreifenDie mittels der Simulation ermittelten "form-closure\ Gri�e waren inden meisten F�allen f�ahig, die Objekte auch zu greifen. Die durch dieDarstellung aller Objekte durch geometrische Basisprimitive vorhan-dene Diskrepanz zwischen interner Repr�asentation und tats�achlicherObjektober
�ache f�uhrte allerdings dazu, dass manche Gri�e nicht zu den berechne-ten stabilen Gri�en f�uhrten. Die Objekte konnten h�au�g dennoch angehoben werden,wenn auch nicht sehr stabil.

Abbildung 4.3: Einige erfolgreich durchgef�uhrte Gri�eEin durch die Simulation nicht abgedecktes Problem stellte die Motorik der Barrett-Hand dar. Um die Finger auf eine bestimmte Kraft zu bringen, m�ussen sie entspre-
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4.3 Greifenchend beschleunigt werden. Dabei sind nicht alle Finger gleich schnell, sie erreichenihre Zielposition demzufolge zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Tri�t ein Finger aufdas Objekt, es liegt aber noch kein Gegendruck der anderen Finger vor, so kann dasObjekt verschoben werden. Besonders bei von oben ausgef�uhrten Gri�en kam es soh�au�g dazu, dass die Objekte derart verschoben wurden, dass die nachfolgend schlie-�enden Finger es noch weiter verschoben und es schlie�endlich nicht mehr innerhalbder Fingerspitzen lag - die Hand greift ins Leere.Um dieses Problem zu umgehen, wurde von den Gelenkwinkeln, diedie Simulation liefert, ein geringer Wert abgezogen und die Fingerzun�achst an diese Position gebracht. Dadurch wird gew�ahrleistet,dass kein Finger das Objekt ber�uhrt. Wenn alle Finger diese Positionerreicht haben, sind sie nur noch wenig vom Objekt entfernt. Erstdann werden sie vollends mit der ben�otigten Kraft geschlossen.Durch diese Methode wurde die Erfolgsrate der Gri�e signi�kant erh�oht.In Abbildung 4.3 sind einige Objekte und die Erfolgsraten der f�ur diese berechnetenGri�e aufgef�uhrt. Dabei wurden sechs Objekte verwendet, welche durch Basisprimi-tive relativ genau erfasst werden konnten und drei Objekte, deren tats�achliche Formvon ihrer internen Repr�asentation teilweise sehr stark abwich ((a), (c) und (e)).Objekt (c) wurde dabei durch einen umschlie�enden Quader repr�asentiert, Objekt(a) durch einen Zylinder, dessen Durchmesser dem Sockel des Objekts entsprach.F�ur das sehr unf�ormige Objekt (e) - eine zerdr�uckte Plastik
asche - wurden zweiverschiedene Repr�asentationen gew�ahlt: ein umschlie�ender Quader und eine Kugel,deren Durchmesser der gr�o�ten Ausdehnung des Objekts entsprach.Der f�ur (c) bestimmte Gri� war f�ahig, das Objekt problemlos und stabil zu greifen.F�ur die interne Repr�asentation von (a) wurde zwar ein "form-closure\-Gri� gefun-den, dieser war allerdings nicht geeignet, das Objekt zu greifen. Durch die konischeForm rutschte es aus den geschlossenen Fingern.F�ur die Quader-Repr�asentation des Objekts (e) konnte kein "form-closure\-Gri�gefunden werden. Die Kugelrepr�asentation ergab, dass das Objekt von der Seite mitGri� S180 gegri�en werden sollte. Dies f�uhrte in zwei von drei F�allen auch zumErfolg. Der Gri� war dann erfolgreich, wenn der oberste Finger den Flaschenhalsumschloss. War dies nicht der Fall, rutschte das Objekt aus den Fingern.Objekt (g) war ein Sonderfall. Keiner der f�unf Gri�e wurde als "form-closure\ aus-gegeben, obwohl ein derart gestaltetes Objekt typischerweise sehr einfach und stabilzu greifen ist. Ein manuell ausgel�oster T180 f�ur dieses Objekt f�uhrte zum Erfolg.
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4 Ergebnisse & Erl�auterungen

Objekt ausgef�uhrter Gri� Erfolg?(a) S180 Nein(b) T180 Ja(c) S180 Ja(d) T180 Ja(e) S180 s. Text(f) T120 Ja(g) - s. Text(h) T120 Ja

Abbildung 4.4: Erfolgsrate einiger Gri�planungen
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4.3 Greifen

�tsim�tfcc S0 S180 T120 T180 T90
form-closure

Weisse Tasse 31,511483 31,255426 5,522343 5,105740 4,183311
Zylinder 0,4076 0,19759 0,2896 0,2493 0,16563
h = 90, r = 37; 5 fc fc nfc fc nfc
Notaus 16,209292 16,125395 4,90534 4,501851 4,49514
Quader 0,17819 0,4280 0,15965 0,16558 0,37657
b = 65, h = 70, t = 75 fc fc nfc nfc nfc
Aibo Ball 30,558918 30,309252 6,335722 6,3430 5,535654
Kugel 0,17450 0,4937 0,2558 0,16851 0,2540
r = 35 nfc nfc nfc fc nfc
Blaue Box 8,2491 7,98294 4,365500 4,95921 4,350144
Quader 0,15735 0,17073 0,2294 0,2380 0,16094
b = 105, h = 60, t = 105 nfc nfc nfc nfc nfc
Blumen Tasse 23,217670 23,324081 5,826497 4,917632 5,108941
Zylinder 0,18879 0,2731 0,17499 0,983649 0,2551
h = 70, r = 35 nfc nfc fc fc nfc

Abbildung 4.5: Simulation Performanz in Sekunden (Objektma�e Millimeter). 1. Zeile je

Objekt - Ben�otige Zeit f�ur die Simulation, 2. Zeile - Ben�otige Zeit f�ur �Uberpr�ufung auf

"
form-closure\, 3. Zeile - fc =

"
form-closure\, nfc =

"
non form-closure\
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Ausblick 5

Von unbekannten Objekten interne Repr�asentationen zu erstellen, um auch f�ur dieseGri�e �nden zu k�onnen, lie� sich im Rahmen dieser Arbeit nicht mehr bewerkstel-ligen. Der vorgestellte Ansatz, aus Front- und Topaufnahmen auf die Form desObjekts zu schlie�en, war mittels einer unkalibrierten Kamera nicht umsetzbar. Umauf die tats�achliche Form eines Objekts aus einer Aufnahme schlie�en zu k�onnen,m�usste diese von einer kalibrierten Kamera aufgenommen werden. Dies w�urde zumeinen die Radialverzerrung als St�orquelle ausschlie�en, zum anderen k�onnte aus derAufnahme so die perspektivische Verzerrung herausgerechnet werden. Es ist aller-dings fraglich, ob alle dazu n�otigen Informationen aus nur einer einzigen Aufnahmeextrahiert werden k�onnen.Anhand der Ergebnisse der PCA l�asst sich auf die Rotation der Objekte schlie�en.Die Idee dahinter beruht auf der Art und Weise, mit der die Trainingsdaten beschaf-fen sind. F�ur jedes Objekt liegt eine Folge von Rotationen dieses Objekts vor. EinEigenvektor wird also aller Voraussicht nach diese Eigenschaft beschreiben. Nachder Klassi�kation des Objekts kann der Abstand dieses Eigenvektors des Objekts zuden Eigenvektoren der PCA dienen, um die Rotation des klassi�zierten Objekts zubestimmen. Die G�ute des Ergebnisses ist dabei von der Anzahl der Trainingsbilderje Objekt abh�angig. In anderen Experimenten wurde gezeigt, dass die Bestimmungder Rotation dabei gut funktioniert.

Abbildung 5.1: Darstellung eines Eigenvektors, welcher auf die Rotation eines Objekts
hindeutet.Das vorgestellte Verfahren zur �Uberpr�ufung auf "form-closure\ ist geeignet, auf be-liebig geformte Objekte angewendet zu werden. Je pr�aziser das reale Objekt dabei
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5 Ausblickerfasst wurde, desto besser k�onnen die Gri�e an das Objekt angepasst werden. Dieverwendete Methode, einige f�ur die BarrettHand geeignete Gri�e zu �uberlegen undmittels Simulation anhand von groben Repr�asentationen der Objekte auf Tauglich-keit zu �uberpr�ufen, hat zu guten Ergebnissen gef�uhrt. Die Robustheit der Gri�ew�urde durch pr�aziser erfasste Objekte allerdings zunehmen.Die Einschr�ankung der Handkon�gurationen f�uhrte dazu, dass f�ur einige Objek-te keine "form-closure\ Gri�e gefunden werden konnten, obwohl diese eigentlich"form-closure\-greifbar sein sollten. Der in Kapitel 2.3.2 vorgestellte Algorithmuszum Finden von "form-closure\ Gri�en k�onnte an die BarrettHand angepasst wer-den und w�urde es so erm�oglichen, aktiv nach Gri�en zu suchen. Die Idee des Al-gorithmus ist es, die Kontaktpunkte solange auf der Ober
�ache zu verschieben, bisdie Eigenschaft "form-closure\ erreicht ist. Da die BarrettHand nicht beliebige sie-ben Kontaktpunkte herstellen kann, sondern diese ma�geblich von der Position desHandballens abh�angig sind, kann der Kontakt des Handballens mit dem Objekt alsBedingung gestellt werden. Dadurch lassen sich die �ubrigen Kontaktpunkte durchdas L�osen eines Ungleichungssystems bestimmen. Der Spread gibt vor, an welcherStelle die unteren Fingerglieder in Kontakt mit dem Objekt treten. Die Gelenkwin-kel der unteren Glieder bei Kontakt geben vor, an welcher Stelle die Fingerspitzenmit dem Objekt in Kontakt treten. Um die Kontaktpunkte auf der Ober
�ache zuverschieben, m�ussen also nur f�unf Parameter betrachtet werden: der Kontaktpunktdes Handballens, der Spread und die drei Gelenkwinkel der unteren Glieder.
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Anhang A

A.1 Experimentelle Bestimmung des �O�nungswinkels einer CCDKameraAus der Gr�o�e des CCD l�asst sich berechnen, wie gro� der Ausschnitt der realenWelt ist, welchen die Kamera aktuell zeigt.Ist die Gr�o�e des CCD nicht bekannt, so kann auch der �O�nungswinkel als Grund-lage dienen, indem er unter de�nierten Bedingungen bestimmt wird. Dazu wird dieKamera in der Entfernung E lotrecht auf eine Kalibrations
�ache ausgerichtet.Die maximale Breite und H�ohe des Ausschnitts der Kalibrations
�ache dient als Basisf�ur die Berechnung des �O�nungswinkels. Es wird dabei in vertikalen und horizontalen�O�nungswinkel unterschieden.Sei die Breite des Ausschnitts BK und die H�ohe HK .Der Mittelpunkt des CCD und die zwei �aussersten Punkte der vertikalen und hori-zontalen Ebene bilden zwei Dreiecke. Die H�alfte eines jeden Dreiecks bildet durchdie lotrechte Ausrichtung der Kamera ein rechtwinkeliges Dreieck.Dadurch lassen sich der horizontale (
h) und vertikale (
v) �O�nungswinkel leichtbestimmen:
sin 
h = 1

2BKEsin 
v = 1
2HKEDie G�ute des Ergebnisses h�angt von der Kalibrierung der Kamera ab. Besonders dieRadialverzerrung der Linse verf�alscht das Ergebnis mitunter sehr stark. Auch leicht"schief\ eingebaute CCDs sind schon Ursache von Fehlberechnungen gewesen.

A.2 Gri�kon�gurationenDie Darstellungen der Gri�kon�gurationen wurden rotiert, um die Kon�guration derFinger besser sichtbar zu machen. Ausgef�uhrt werden sie lotrecht zur Objektebene.
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A Anhang

Abbildung A.1: T90 - Gri� von Oben bei einem Spread von 90�

Abbildung A.2: T120 - Gri� von Oben bei einem Spread von 120�
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A.2 Gri�kon�gurationen

Abbildung A.3: T180 - Gri� von Oben bei einem Spread von 180�

Abbildung A.4: S0 - Gri� von der Seite bei einem Spread von 0�
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A Anhang

Abbildung A.5: S180 - Gri� von der Seite bei einem Spread von 180�
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