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Zusammenfassung

Diese Bachelorarbeit behandelt ein echtes Szenario aus der Logistik, bei dem Verpa-
ckungen auf einem Forderband transportiert und von einem Greifer gegriffen werden.
Um das Szenario zu vereinfachen, wurde beispielhaft mit Medikamentenverpackungen
gearbeitet und im synthetischen Raum modelliert. Die Arbeit beschrankt sich auf
die Posenbestimmung der Verpackung im synthetischen Raum und bildet damit eine
praktische Grundlage, die in Zukunft auf echte Szenarien angewendet werden kann.
Bestimmt werden die X-, Y-, Z-Position der Verpackung sowie die Yaw-Rotation.

Zur Detektion der Verpackung wurde ein U-Net-Modell trainiert. Aus der segmentier-
ten Kontur werden vier Eckpunkte extrahiert, die als 2D-Koordinaten dienen. Die
dazugehorigen 3D-Koordinaten ergeben sich aus den bekannten Verpackungsgrofien.
Diese Informationen werden genutzt, um mittels PnP-Verfahren die Verpackungspose
relativ zur Kamera zu berechnen. Uber Orientierungsmarker im Szenario erfolgt
anschliefend die Transformation in Weltkoordinaten.

Die Methode wurde an 500 neu generierten Bildern evaluiert. Die Positionsbestim-
mung erreicht durchschnittliche Fehler von 1 mm (X-Achse), 3mm (Z-Achse) und
2cm (Y-Achse). Die Rotationsbestimmung weist groere Abweichungen auf (durch-
schnittlicher Fehler: 3°, Standardabweichung: 6°).

Bereits in der Segmentierungsphase kénnen kleine Fehler entstehen, die sich durch
nachfolgende Verarbeitungsschritte aufaddieren, wobei die Eckpunktfindung beson-
ders kritisch ist. Die identifizierten Fehlerquellen bieten jedoch konkrete Ansatzpunkte
fiir zukiinftige Optimierungen.
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Einleitung

1.1 Motivation

Die Objekterkennung und Positionsschatzung spielen heutzutage eine grofle Rolle,
beispielsweise beim autonomen Fahren [17] oder in der Lagerlogistik [1]. Das Erkennen
von Objektposition und -rotation ist essenziell, damit Robotersysteme Objekte prizise
greifen kénnen [11].

Aktuelle Ansétze nutzen meist Tiefeninformationen aus beispielsweise RGB-D-
Kameras, um Objekte zuverlassig zu lokalisieren. Jedoch kénnen solche Kameras
kostspielig sein und Herausforderungen bei glanzenden oder transparenten Objekten
haben [1]. RGB-Kameras hingegen sind kostengiinstig und einfach zu bedienen. Sie
sind eine praktikable Alternative zur teuren Hardware.

Fiir die Objekterkennung werden héufig neuronale Netze eingesetzt, die mit tausenden
gelabelten Bildern trainiert werden miissen [11]. Hier entsteht jedoch eine neue Hiirde:
Das manuelle Labeling dieser Daten ist zeitaufwendig und kann potenziell fehlerhaft
sein, etwa durch menschliche Fehler oder Bias [22]. Synthetische Bilder bieten hier
eine Losung. Sie konnen automatisch in groen Mengen generiert werden und liefern
dabei prézise Labels ohne grofien Aufwand [22].

Diese Arbeit untersucht, ob RGB-basierte 3D-Objektposenbestimmung mit aus-
schliellich synthetisch generierten Trainingsdaten eine praktikable und kostengiinsti-
ge Alternative darstellen kann. Die Evaluation erfolgt auf synthetischen Testdaten
am Beispiel medizinischer Verpackungen und bildet die Grundlage fiir eine zukiinftige
Anwendung in einem realen Szenario.

1.2 Szenario

1.2.1 Reales Anwendungsszenario

Die Bachelorarbeit bezieht sich auf ein reales Szenario aus der Logistik, bei dem
verschiedene Verpackungen auf einem Forderband transportiert und von einem Greifer
in das entsprechende Regal einsortiert werden. Dabei erfasst eine am Robotersystem
befestigte RGB-Kamera das Férderband.
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Das Problem bei dem Szenario ist, dass die Verpackungen auf dem Férderband
gelegentlich rotiert liegen oder nicht mittig vor dem Greifer positioniert sind. In
diesen Féllen kann der Greifer die Verpackungen nicht zuverlassig greifen und féahrt
wiederholt vor und zurtick.

Das Ziel flir das reale Szenario ist eine verbesserte Objekterkennung, die prézise die
Position und Rotation einer Verpackung bestimmt, ihre Entfernung ermittelt und
bewertet, ob der Greifer unter diesen Bedingungen greifen kann. Die Orientierung
der Verpackungsflachen ist dabei irrelevant, da von jeder Seite gegriffen werden kann.

Das Forderband hat eine konstante, bekannte Hohe. Fiir die Posenschétzung sind
daher nur die seitliche Position und die Tiefe relevant. Da die Verpackungen flach
aufliegen, beschrénkt sich die Rotationsschatzung auf die Yaw-Rotation.

Das System muss zunachst die Verpackung finden und anschlieend den Greifarm
entsprechend der Tiefe ausfahren. Dabei sollte die Erkennung moglichst prézise
sein. Das Szenario setzt eine bestehende RGB-Kamera voraus, wobei auf zusétzliche
Hardware wie RGB-D-Kameras verzichtet werden soll. Die Verpackungsgréfien sind
bekannt.

Daraus ergeben sich verschiedene Schwierigkeiten: Uber dem Forderband befinden
sich Regale mit mehreren verschiedenen Verpackungen, was die Objekterkennung
erschwert. Auch sind die Lichtverhéaltnisse nicht optimal, da die Szene nicht gut be-
leuchtet ist. AuBlerdem fehlen jegliche Tiefeninformationen, da nur eine RGB-Kamera
verfligbar ist. Ein weiteres Problem stellen die verschiedenen Verpackungstypen mit
unterschiedlichen Groflen dar.

1.2.2 Vereinfachtes Szenario der Bachelorarbeit

Das oben genannte Szenario wurde fiir diese Arbeit vereinfacht und im virtuellen
Raum implementiert. Um den Trainingsaufwand zu begrenzen, wurden beispielhaft
Medikamentenverpackungen als Fokus dieser Arbeit gewahlt.

Die Trainingsdaten wurden vollstandig synthetisch mit Blender generiert. Dabei
wurden folgende Vereinfachungen vorgenommen:

o Auf dem Forderband befindet sich nur eine einzelne Verpackung.

o Alle Verpackungen sind quaderférmig.

e Die Texturen und Details der Verpackungen sowie der Umgebung sind weniger
komplex als in der Realitét.

o Es wurden Marker auf der Greiferplatte platziert, um die Kamerakalibrierung
zu vereinfachen.

o Es wurde keine Linsenverzeichnung modelliert.

o Die Regale im Hintergrund sind leer.
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1.3 Ziele

Im Rahmen der Bachelorarbeit wird untersucht, inwieweit eine RGB-basierte Posen-
schiatzung fiir Medikamentenverpackungen realisierbar ist und welche Genauigkeit
dabei erreicht werden kann. Die Frage wird ausschlieSlich anhand von synthetischen
Trainingsbildern evaluiert. Dabei soll demonstriert werden, dass auch ohne aufwen-
diges manuelles Labeling und zusétzliche Hardware wie Tiefensensoren praktikable
Ergebnisse erzielt werden konnen.

Wissenschaftliche Ziele:

1. Bestimmung der Genauigkeit der 6D-Posenschétzung der Verpackung mit den
vorgestellten Methoden.

2. Analyse potenzieller Fehlerquellen der entwickelten Methode und moglicher
Losungsansatze.

Praktische Ziele:
1. Entwicklung einer Pipeline zur Objektposenbestimmung, die ausschliefllich auf

RGB-Daten basiert.

2. Erzeugung eines synthetischen Datensatzes in Blender mit verschiedenen Ver-
packungspositionen und -gréfien.

3. Training eines U-Net-Modells zur Segmentierung der Verpackungen.
4. Bestimmung der 6D-Pose mittels PnP-Verfahren.

5. Evaluation an neu generierten synthetischen Bildern.

1.4 Aufbau

Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung zu den
fir diese Arbeit relevanten Themen. AnschlieSfend wird die Methodik beschrieben,
gegliedert in die Generierung synthetischer Trainingsdaten, das Training des U-Net-
Modells und die 3D-Objektposenbestimmung. Kapitel 4 prisentiert die Ergebnisse,
gefolgt von einer Diskussion in Kapitel 5 und einem Fazit in Kapitel 6.



Stand der Technik

In diesem Kapitel werden die Themen RGB-Ansétze, U-Net und synthetische Bilder
mit aktuellen Arbeiten beleuchtet.

2.1 RGB-Anséatze

RGB-basierte Verfahren zur Objekterkennung nutzen ausschliefilich Bildinforma-
tionen einer RGB-Kamera, welche keine Tiefendaten liefert. Das RGB-Bild liefert
lediglich Farb-, Textur- und Lichtinformationen der Szene [25].

2.1.1 Moderne RGB-basierte Ansatze

Die 6D-Posenbestimmung mit ausschliellich RGB-Kameras ist ein aktives Forschungs-
gebiet mit vielfaltigen Losungsansétzen. Im Folgenden werden drei Methoden vorge-
stellt, die unterschiedliche Herangehensweisen zur RGB-basierten Posenschitzung
verdeutlichen.

HccePose(BF)

HccePose(BF) belegte 2024 den ersten Platz bei der BOP Challenge (Benchmark
for 6D Object Pose Estimation), einem jahrlichen Wettbewerb zur Vorhersage der
6D- oder 2D-Pose von Objekten aus RGB- und/oder RGB-D-Daten [2]. Das zuge-
horige Paper wurde im Oktober 2025 von Wang et al. verdffentlicht [23]. Fiir diese
Bachelorarbeit ist die Kategorie “Model-based tasks on seen objects: 6D detection”
relevant: Das Modell wird auf bekannte Objekte trainiert und muss diese zunéchst
im Bild lokalisieren, bevor die 6D-Pose bestimmt wird [2].

Bei der vorgestellten Methode von Wang et al. [23] wird fiir die 6D-Pose nicht nur
die Vorderseite des Objekts betrachtet, sondern auch die Riickseite. Das Eingabebild
wird einem neuronalen Netz tibergeben, welches mit Hierarchical Continuous Coor-
dinate Encoding (HCCE) die Objektmaske sowie die 3D-Koordinaten der Vorder-
und Riickseite schéatzt. Die Pixel innerhalb der Objektmaske bilden dabei die 2D-
Koordinaten fiir das RANSAC-PnP-Verfahren. Fiir jeden 2D-Punkt werden die
zugehorigen 3D-Punkte (Vorder- und Riickseite) geschétzt, wobei zusétzlich zwi-
schen diesen interpoliert wird. Alle diese 3D-Punkte sind zwar unterschiedlich, teilen



2.1. RGB-Ansétze 5

aber denselben 2D-Punkt. Pro RANSAC-PnP-Iteration wird pro 2D-Punkt nur ein
3D-Punkt aus dieser Menge gewéhlt. Die Pose mit dem geringsten Fehler wird als
Ergebnis gewahlt [23].

BOP bietet sieben Datensatze an. Die Evaluation erfolgt anhand von zwei Metri-
ken (MSSD, MSPD), die von BOP vorgegeben werden [2]. Davon wird dann der
Durchschnitt berechnet und bildet so die Genauigkeit fiir das jeweilige Datenset. Der
Average Precision Core (AP cgye) ist der Durchschnitt aller Ergebnisse der Datensétze.
Dabei erreicht HecePose(BF) im Leaderboard einen AP von 78,4% [2].

RGBTrack

Ein weiterer moderner Ansatz ist RGBTrack von Guo et al. (2025), der auf Foun-
dationPose von Wen et al. (NVIDIA) aufbaut, jedoch ohne Tiefendaten auskommt
[9][24]. Der Ansatz setzt voraus, dass das Objekt bereits lokalisiert wurde und eine
Objektmaske sowie das CAD-Modell vorliegen.

Guo und Yu [9] schitzen zuerst mit einer Bindrsuche die Tiefe des Objekts. In
jeder Iteration wird das CAD-Modell auf einer angenommenen Tiefe gerendert und
die Flache der gerenderten Maske mit der beobachteten Objektmaske verglichen.
Bei Abweichungen wird die Tiefe angepasst, bis die gerenderte Maske mit der
beobachteten tibereinstimmt. Sobald die initiale 6D-Pose gefunden wurde, erfolgt
das Tracking nur noch auf Basis der RGB-Features und der vorherigen Pose [9)].

RGBTrack lauft in Echtzeit mit 22 FPS bei einer Auflosung von 640 x 480. Auf dem
YCBInEOAT-Dataset erreicht RGBTrack bei 7 von 9 Testobjekten Recall-Werte
tiber 70%. Im Vergleich dazu erreicht FoundationPose, das zusatzlich Tiefendaten
nutzt, bei 8 von 9 Objekten Recall-Werte iiber 89% [9)].

Der Vergleich zeigt, dass der Verzicht auf Tiefendaten hier zu einer geringeren
Genauigkeit fiihrt.

GDR-Net

GDR-Net ist ein weiterer RGB-basierter Ansatz zur 6D-Posenschatzung, der 2021
von Wang et al. veroffentlicht wurde [13].

Im Paper wird beschrieben, dass eine bereits implementierte 2D-Objektdetektion
genutzt wird, wie beispielsweise R-CNN oder FCOS, um das Objekt im Bild zu
lokalisieren [13]. AnschlieBend wird bei jeder Detektion auf die Region of Interest
gezoomt und dem neuronalen Netz tibergeben, welches mehrere Feature Maps ausgibt.
Diese werden dann dem Patch-PnP-Modul tibergeben, welches die 6D-Pose ausgibt
[13].

Im Gegensatz zu klassischen PnP-Verfahren, die die 6D-Pose mathematisch aus
2D-3D-Korrespondenzen berechnen, lernt Patch-PnP als neuronales Netz die Pose
aus den geometrischen Feature Maps zu schitzen [13].

Auf dem LM-O-Dataset erreicht GDR-Net mit einem Netz fiir alle Objekte einen
Recall-Wert von 47,4% und tbertrifft damit PoseCNN (24,9%) unter gleichen Trai-

ningsbedingungen [13].
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2.1.2 Herausforderungen bei RGB-Ansatzen

RGB-Kameras liefern keine Tiefeninformationen, weshalb die Tiefe fiir die Objekter-
kennung selbst berechnet werden muss. Dies kann fehleranfillig sein, da Informationen
bei der 3D-zu-2D-Projektion verloren gehen [17].

Um diese Tiefe berechnen zu kénnen, sind intrinsische und extrinsische Kamerapara-
meter notig. Diese sind jedoch nicht immer verfiighar, was die Berechnung erschwert
[17].

Eine weitere Herausforderung ist die Okklusion, die Verdeckung von Objekten. Dabei
gibt es zwei Félle: Zum einen verdeckt sich das Objekt selbst, zum anderen wird das
Objekt von einem anderen Objekt verdeckt. In beiden Féllen ist es mit RGB-Kameras
schwierig, die Objekte voneinander zu unterscheiden, da ohne Tiefeninformation
der Abstand zwischen den Objekten nicht erkannt werden kann. Da hier nur mit
Farbinformationen gearbeitet wird, konnen Objekte mit &hnlichen Farben vermischt
werden [4].

Laut Chandel und Vatta lasst sich das Okklusionsproblem mit verschiedenen Ansétzen
l6sen. Ein Ansatz ist die Verwendung mehrerer Kameras. Weitere Ansétze umfassen
Cross Correlation, Kalman-Filter oder Support-Vektor-Maschinen [4].

2.2 U-Net

U-Net ist eine Convolutional Neural Network (CNN) Architektur, die 2015 von
Ronneberger, Fischer und Brox fiir die biomedizinische Bildsegmentierung entwickelt
wurde [18].

Die Grundidee von U-Net ist, mit wenigen annotierten Trainingsdaten préazise Seg-
mentierungen zu erzielen. So benotigt ein U-Net im Vergleich zu anderen tiefen
neuronalen Netzen weniger Trainingsdaten, die dann effizienter verwendet werden
[18]. Ronneberger et al. zeigen, dass bei einem 512 x 512 Bild die Segmentierung
unter einer Sekunde benoétigt [18]. AuBerdem ist das Training End-to-End moglich
[18].

2.2.1 Aufbau eines U-Nets

Abbildung 2.1 zeigt den Aufbau der U-Net-Architektur. Im absteigenden Pfad
(Kontraktionspfad) werden pro Block zwei 3 x 3-Faltungen, jeweils gefolgt von ReLU-
Aktivierung und einer 2 x 2-Max-Pooling-Operation zur Reduktion der rdumlichen
Auflésung, durchgefiithrt. Dabei verdoppelt sich bei jedem Schritt die Anzahl der
Merkmalskanéle. Im aufsteigenden Pfad (Expansionspfad) wird die Auflésung durch
Upsampling mit 2 x 2-Faltungen wiederhergestellt, wobei die Anzahl der Kanéle
jeweils halbiert wird. Um keine Informationen zu verlieren, werden die Feature Maps
aus dem Kontraktionspfad zugeschnitten und mit dem Expansionspfad konkateniert
(Copy and Crop). Abschliefilend reduziert eine 1 x 1-Faltung die Merkmalskanéle auf
die Anzahl der Zielklassen [18].

Vereinfacht ausgedriickt analysiert das U-Net das Bild, indem es dieses zunachst
verkleinert, um Merkmale zu extrahieren, und dann wieder vergroflert, wobei es
jedem Pixel eine Klasse zuweist. Beim Training lernt es anhand von Bildmasken die
korrekte Zuordnung und kann anschlieend neue Bilder selbststandig segmentieren.
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Abbildung 2.1: Architektur des U-Net mit Kontraktionspfad (links) und
Expansionspfad (rechts). [18]

2.3 Synthetische Trainingsbilder

Fiir das Training von Deep-Learning-Modellen werden je nach Komplexitat des
Modells grofle Mengen annotierter Bilder benétigt. Die manuelle Annotation ist jedoch
zeit- und kostenintensiv [22]. Eine Methode, um das Erstellen von Trainingsbildern
zu vereinfachen, ist die Verwendung synthetischer Trainingsbilder [22].

2.3.1 Moderne Ansatze zur Generierung synthetischer Bilder

In diesem Abschnitt werden drei verschiedene Anséitze beleuchtet, um synthetische
Bilder zu generieren.

Synthetic-to-Real Domain Adaptation using CUT

Imbusch et al. veroffentlichen 2022 ein Paper, in dem zwei Anséatze zur Erzeugung
realistischer synthetischer Bilddaten kombiniert werden [10].

Zunachst werden mithilfe des von Schwarz und Behnke 2020 vorgestellten Frame-
works Stillleben [20] synthetische Szenen erzeugt, indem 3D-Objekte zuféllig auf
einer Tischoberflache platziert und gerendert werden [10]. Anschliefend werden die
synthetischen Bilder durch Contrastive Unpaired Translation (CUT), einen von Park
et al. 2020 vorgestellten Ansatz [15], an die visuelle Erscheinung realer Fotografien
angepasst [10]. Laut Imbusch et al. ermdglicht dieser kombinierte Ansatz die schnelle
Generierung realitdtsnaher Trainingsdaten, die innerhalb eines Tages einsatzbereit
sind [10].

Am YCB-Video-Datensatz zeigen Imbusch et al., dass die Segmentierung mit syn-
thetischen Bildern, die mit CUT verfeinert wurden, fast so gut ist wie mit echten
Bildern [10].



8 2. Stand der Technik

InstaGen

Einen weiteren Ansatz untersucht das Paper “InstaGen: Enhancing Object Detection
by Training on Synthetic Dataset” [8].

Dabei wird Stable Diffusion genutzt, das Texte in fotorealistische Bilder umwandelt
und zuséatzlich automatisch Bounding Boxes generiert. Durch diese Methode entfallt
der Aufwand, manuelle Annotationen fir die Trainingsdaten zu erstellen [8].

Dieser Ansatz hat jedoch auch Nachteile: So besteht immer noch eine Domain Gap, da
die synthetischen Bilder nicht dieselbe Komplexitiat wie die echten Bilder aufweisen.
Auflerdem hat der Ansatz Schwierigkeiten seltene Objekte zu erzeugen [8].

Trotz dieser Einschrinkungen zeigt sich in anderen Bereichen bereits grofies Potenzial
fiir synthetisch generierte Daten: Die FRCSyn Challenge bei CVPR, 2024 zeigt, dass
synthetische Bilder stetig besser werden. So wird gezeigt, dass mit unbegrenzten
synthetischen Daten sehr gute Ergebnisse erzielt werden konnen, die in einigen Fallen
sogar das Training mit echten, aber limitierten Daten tbertreffen [5].

BlenderProc

Ein hilfreiches Werkzeug bei der Erstellung synthetischer Trainingsbilder mit Blender
ist die Software BlenderProc. BlenderProc wurde 2019 vom Deutschen Zentrum
fir Luft- und Raumfahrt (DLR) entwickelt und automatisiert den Prozess der
Generierung realistischer synthetischer Bilder [6].

Die Pipeline hat Module fiir Objekte, Kameras und Licht, um grofle Mengen fo-
torealistischer Trainingsbilder erstellen zu konnen. Dadurch wird die Erstellung
synthetischer Datensétze deutlich effizienter [6].

AuBlerdem hat BlenderProc verschiedene Ausgabemoglichkeiten, beispielsweise Farb-
bilder, Tiefenbilder und Segmentierungsmasken, die spéater als Ground Truth fiir
CNNs genutzt werden kénnen [6], wie es in dieser Arbeit auch gemacht wird.

2.3.2 Labeling bei synthetischen Bildern

Prazise Labels sind entscheidend fiir gut trainierte Modelle, doch das Labeln von
Bildern kann sehr zeitaufwendig sein. Ein Vorteil synthetischer Daten liegt darin,

dass die passenden Labels préazise und in kurzer Zeit mitgeneriert werden konnen
[22].

Es gibt viele verschiedene Methoden zu Labeln, beispielsweise Bounding Boxen oder
Keypoints, doch fiir diese Arbeit wurde semantische Segmentierung genutzt, welche
fir jedes Pixel im Bild eine Klasse zuweist [21].

Da die Szene vereinfacht in Blender nachmodelliert wurde, konnen die Segmen-
tierungsmasken mit BlenderProc zusammen mit den Bildern ausgegeben werden

[6].

2.3.3 Herausforderungen

Das Hauptproblem synthetischer Bilder liegt im sogenannten Domain Gap: Synthe-
tische Daten unterscheiden sich in ihrer visuellen Erscheinung deutlich von realen
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Aufnahmen, insbesondere bei den Details und Texturen, aber auch an den Kame-
raeigenschaften, beispielsweise Bildrauschen. Diese Diskrepanz kann dazu fiihren,
dass Modelle, die ausschliellich auf synthetischen Daten trainiert wurden, bei realen
Anwendungen schlechtere Leistungen zeigen [7].

Nach Eversberg und Lambrecht kann dieses Problem wie folgt gelost werden: Das
Modell wird zunéchst mit synthetischen Bildern vortrainiert und anschlieBend mit
echten Bildern verfeinert. Damit wird die Leistung deutlich verbessert [7]. Zu diesem
Schluss kamen auch Movshovitz-Attias et al. im Paper “How useful is photo-realistic
rendering for visual learning?” [14].

Ein weiteres Problem, das nicht nur bei synthetischen Bildern vorkommt, ist die
Klassen-Imbalance. Dieses Ungleichgewicht entsteht, wenn eine Klasse (z.B. Verpa-
ckung) deutlich seltener vorkommt als andere Klassen (z.B. Hintergrund), wodurch
das Modell zur haufigeren Klasse tendiert [19].

Ein Ansatz, um dieses Ungleichgewicht zu korrigieren, ist der sogenannte Focal Loss.
Dabei wird die Verlustfunktion so verédndert, dass das Modell nicht mehr so stark
auf die ganzen einfachen Hintergrundbereiche achtet, sondern sich mehr auf die
schwierigen Stellen fokussiert. Dies ermoglicht ein gutes Training, selbst bei starken
Ungleichheiten [12].



Methodik

In diesem Kapitel wird die gesamte Pipeline fiir die 3D-Objektposenbestimmung
ausgefiihrt. Die Pipeline ist in drei Hauptphasen gegliedert: Die Erstellung der synthe-
tischen Bilder, das Training des U-Net-Modells und die 3D-Objektposenbestimmung.
Jede Phase baut auf der vorherigen auf.

3.1 Synthetische Trainingsdaten

Fir das Training des U-Net-Modells werden RGB-Bilder mit prazisen Segmen-
tierungsmasken benotigt. Zusatzlich sind Metadaten in Form einer JSON-Datei
erforderlich, welche die Szene mathematisch beschreibt und sowohl als Vorwissen fiir
die Objektposenbestimmung als auch als Ground Truth fiir die Evaluation dient.

Die Generierung umfasst drei Hauptkomponenten: Die Bilderzeugung, die automati-
sche Erstellung der Segmentierungsmaske und die Extraktion der Metadaten.

Ziel ist es, synthetische Bilder medizinischer Verpackungen zu generieren, welche die
wesentlichen visuellen Merkmale realer Aufnahmen abbilden.

3.1.1 Erstellung der synthetischen Bilder

Fiir die Generierung der synthetischen Bilder wurde Blender 4.3 in Kombination mit
BlenderProc verwendet.

Als Ausgangsbasis diente ein Python-Skript und eine Blender-Datei von Jannes Adam,
welche einfache quaderférmige Objekte mit unterschiedlichen Rotationen und Farben
auf einem Forderband darstellte. Vor dem Paket befindet sich eine Greiferplatte mit
zwei Greiferarmen. Das Basisskript automatisiert die komplette Bildgenerierung: Es
ladt die vordefinierte Blender-Szene mit Forderband, Greifer, Wand und Verpackung,
randomisiert relevante Eigenschaften wie beispielsweise Verpackungsgrofie, rendert
das Bild und speichert das RGB-Bild ab.

Diese Basis-Implementation, wie beispielhaft in Abbildung 3.1 gezeigt, wurde als
Ausgangspunkt genutzt und fir die spezifischen Anforderungen dieser Arbeit erwei-
tert.
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(a) Nach links gedrehte Verpa-  (b) Nach vorne gerichtete Ver- (¢) Nach rechts gedrehte Ver-
ckung. packung. packung.

Abbildung 3.1: Initiale Blender-Szene vor Bearbeitung.

Modifikationen der Ausgangsszene

Variierende Position, Rotation und Grofle Im echten Szenario befindet sich
die Verpackung an unterschiedlichen Positionen, was ein grofles Problem fiir den
Greifer darstellt, da das System annimmt, dass sich die Verpackung mittig befindet.

Mit den variierenden Verpackungspositionen wird sichergestellt, dass das trainierte
Modell iiberall auf dem Forderband die Verpackung erkennt. Auflerdem wird der
Fall, dass die Verpackung sich nicht im Bild befindet, ebenfalls behandelt. Damit
soll das Modell lernen, zwischen Szenen mit und ohne Verpackung zu unterscheiden.

Zusatzlich konnen die Verpackungen um +45° um die Z-Achse (Yaw) rotiert sein. Da
die Verpackung quaderformig ist, wiederholt sich die Ansicht alle 90°. Wenn néamlich
die Verpackung um 90° gedreht wird, so sieht sie aus wie eine Frontansicht. Der
Bereich von +45° deckt somit alle méglichen Orientierungen ab, da eine Drehung
von beispielsweise 50° optisch einer Drehung von —40° mit einer anderen Frontseite
entspricht.

Die Verpackungen haben, wie es bereits in der Basis-Implementation vorhanden
ist, unterschiedliche Groflen, um verschiedene Verpackungstypen abzudecken. Dabei
wurde darauf geachtet, dass die Abmessungen physikalisch plausibel sind. So kénnen
die Verpackungen maximal 16 cm in jeder Dimension haben und minimal 4 cm in
Breite und Tiefe sowie 2 cm in Hohe haben. Damit ist es ausgeschlossen, dass sehr
diinne Verpackungen extrem hoch werden, da im echten Szenario diese flach auf dem
Forderband liegen wiirden.

Kameraposition Die Kameraposition bleibt, wie im Basisskript, fest montiert,
um die reale Bedingung einer statischen Kamera auf einem Greifarm nachzubilden.
Durch die feste Kameraposition kann die Kamera leichter kalibriert werden und
prazise Messdaten, beispielsweise fiir die Distanz zwischen Verpackung und Kamera,
liefern.

Realistische Beleuchtung Die Lichtquelle im echten Szenario kommt von vorne,
wo sich auch die Kamera befindet, da die Lichtquelle mit dem Greifer verbunden
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ist. Jedoch wurden leichte Schwankungen eingebaut, was die Position angeht, um
verschiedene Lichtpositionen abzudecken, sowie fiir den Fall, dass das Licht wackelt
bei einer Bewegung. Damit soll das Modell robuster fiir solche Félle sein.

Oberflache der Verpackung Die Verpackungen wurden mit Text erweitert. So
wird ein zuféllig generierter Text auf die Verpackung eingefiigt, da Medizinverpackun-
gen meist beschriftet sind. Dabei variieren die Schriftgrofen, um Uberschriften und
kleinere Texte widerzuspiegeln. Um verschiedene Logos und Markierungen auf den
Verpackungen abzubilden, wurden zuféallige farbliche Quadrate auf der Verpackung
platziert.

Damit soll das Modell erkennen, dass eine Verpackung trotz verschiedenfarbiger
Bereiche als ein einzelnes Objekt segmentiert wird und nicht félschlicherweise als
mehrere separate Verpackungen klassifiziert werden.

Grundfarbe der Verpackung Arzneiprodukte haben meist helle Verpackungen,
damit die Aufschrift besser gelesen werden kann. Um dies abzubilden, wurde die Wahr-
scheinlichkeit fir weile Verpackungen auf 50 % gesetzt. Die restlichen 50 % verteilen
sich auf unterschiedliche Farben, zwischen sanften Pastelltonen bis hin zu knalligen
Farben. So werden sowohl typische Verpackungen als auch seltene Extremfélle abge-
deckt, wodurch das Modell robuster gegeniiber verschiedenen Verpackungsdesigns
wird.

Orientierungsmarker Fiir die Objektposenbestimmung sind neben den Kamera-
parametern auch Referenzpunkte in der Umgebung notwendig. Dafiir wurden vier
schwarz-gelbe Symbole (Crash-Test-Markierungen) auf die Greiferplatte angebracht:
Jeweils zwei Marker links und zwei Marker rechts, die zusammen ein Rechteck
aufspannen (siche Abbildung 3.2).

Da die Kamera fest am Greifer montiert ist, ist die Greiferplatte das einzige Objekt,
was immer im Sichtfeld der Kamera ist. Eine Platzierung weiter hinten wiirde zwar
Extrapolation vermeiden, ist jedoch aus diesem Grund nicht umsetzbar.

Die Marker dienen als feste Orientierungspunkte und kénnen auch im realen System
verwendet werden.

Skalierung Die Skalierung wurde angepasst, damit die Paketgrofien und der
Abstand zur Kamera mehr der Realitat entsprechen. So kann die Verpackung maximal
16 cm hoch, breit und tief sein. Das Minimum liegt bei der Breite und Tiefe bei 4 cm,
wahrend das Minimum bei der Héhe bei 2 cm liegt. Damit sollen so viele realistische
Verpackungsgrofen dargestellt werden wie moglich. Auflerdem betragt der Abstand
zur Kamera ungefahr 1 m. Zusatzlich wurde die Bildgréfle auf 640 px hoch und 480 px
breit eingestellt, da genauso das echte Szenario aufgenommen wurde.

Die Abbildung 3.2 zeigt die oben genannten Veranderungen an drei verschiedenen
Outputs. Dabei ist jede Verpackung einzigartig aufgrund der verschiedenen Farben
und Texte.
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Abbildung 3.2: Beispielbilder nach Anpassung der Basisszene. Auf der
Boxoberfliche gibt es zufillige Farb- und Textmuster, die Lichtquelle
variiert leicht und es gibt Orientierungsmarker.

3.1.2 Erstellung der Bildmaske

Die urspriingliche Implementation enthielt keine automatische Label-Generierung
fiir die Trainingsbilder. Da fiir das U-Net-Training préazise Labels als Ground Truth
erforderlich sind, wurde ein Algorithmus in der Pythondatei eingefiigt.

Fiir jedes generierte RGB-Bild wird automatisch eine binare Bildmaske erstellt. Da
Blender genutzt wird, ist es eindeutig, welche Pixel zur Verpackung gehoren. Die
Maske kennzeichnet alle Pixel, die zur Verpackung gehoren, mit dem Wert 1 (weif}),
wahrend der Hintergrund mit 0 (schwarz) markiert wird. Anschliefend werden die
Bildmasken als 1-Kanal-Bilder im PNG-Format mit derselben Auflésung wie die
RGB-Bilder (480 x 640 Pixel) gespeichert.

Wenn die Verpackung nicht vor der Kamera ist, sind auch auf der Bildmaske keine
Verpackungspixel vorhanden. Es wird nur das gerendert, was vor der virtuellen Kame-
ra sichtbar ist. Dasselbe gilt fiir abgeschnittene Verpackungen: Die Verpackungspixel
sind dann ebenfalls abgeschnitten. Die abgeschnittenen Verpackungen sind jedoch
nur Sonderfélle, die manuell generiert werden miissen.

Verdeckungen durch andere Objekte wiirden ebenfalls dazu fithren, dass die ent-
sprechenden Verpackungspixel auf der Bildmaske nicht angezeigt werden. In diesem
vereinfachten Szenario treten solche Verdeckungen jedoch nicht auf.

3.1.3 Erstellung der Metadaten

Fiir jedes Bild werden zusétzlich Metadaten in Form einer JSON-Datei generiert, die
folgende Informationen enthalt:

« Bildeigenschaften (ID, Auflésung).
o Informationen zur Verpackung (Position, Rotation, Grofle, Eckpunkte).

 Informationen zur Kamera (Position, Rotation, Brennweite, Sensorgroe, Ka-
mera intrinsische Matrix).
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o Position der Orientierungsmarker in 2D und 3D, sowie ihre Abstdnde zueinan-
der.

o Der Abstand zwischen Kamera und Verpackung.

Die meisten Eigenschaften wie Objektposition, Rotation, Kameramatrix usw. wurden
mit bereits vordefinierten Funktionen aus Blender und BlenderProc ausgegeben. Fiir
die Distanzberechnung zwischen Kamera und Verpackung wurde die Euklidische
Distanz verwendet.

Fiir die Bestimmung der 3D-Eckpunkte wurden mit der Blender-Funktion bound box

die acht Koordinaten ausgegeben und mit world_to_camera_view in 2D-Pixelkoordinaten
iibertragen. Bei den Crash-Symbolen wurden die 3D-Positionen manuell festgelegt,

die Umwandlung ins 2D erfolgte jedoch analog zu den Eckpunkten.

Die Kameraeigenschaften und 3D-Orientierungsmarker-Positionen werden fiir die
Objektposenbestimmung bendtigt (siehe Abschnitt 3.3.3). Die Informationen zu der
Verpackung und der Abstand zur Kamera dienen als Ground Truth und werden zur
Evaluation der Ergebnisse verwendet.

3.2 Segmentierung mit U-Net

Fir die semantische Segmentierung wurde ein U-Net-Modell basierend auf der
Implementierung von Aladdin Persson verwendet [16]. Diese Basis besteht aus vier
Pythondateien:

 train.py: Die Haupttrainingsschleife.

utils.py: Hilfsfunktionen fiir die Loader, Checkpoints und Evaluation.
o model.py: Die U-Net Architektur selbst.

o dataset.py: Ladt die Trainingsbilder.

Das Modell verarbeitet RGB-Bilder (3 Kanéle) mit 480 x 640 Pixeln Auflésung und
erzeugt eine bindre Segmentierungsmaske gleicher Grofle. Die Ausgabe wird durch
eine Sigmoid-Funktion in Wahrscheinlichkeiten zwischen 0 und 1 transformiert.

Es wurde die U-Net Architektur gewéhlt, da sie sich besonders gut fiir pixelgenaue
Klassifikation eignet. Die Architektur ist zudem effizient und leicht anzuwenden.

Ziel ist es, die medizinische Verpackung auf dem Forderband so prézise wie moglich
zu erkennen. Das Modell soll robust sein und in zukiinftigen Arbeiten potenziell auf
echten Bildern angewendet werden kénnen.

3.2.1  Anpassungen der Basis-Implementierung

Die urspriingliche Implementierung wurde fiir die spezifischen Anforderungen dieser
Arbeit erweitert:
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Test-Set Es wurde eine Funktion hinzugefiigt, die am Ende des Trainings das
Modell an einem separaten Testdatensatz evaluiert. Damit soll gepriift werden, ob
das Modell overfittet und ob die synthetischen Verpackungen korrekt segmentiert
werden.

Zusiatzliche Augmentationen Die Augmentationen wurden angepasst (siehe
Abschnitt 3.2.2). Diese sollen das Modell auf beispielsweise verschiedene Beleuch-
tungsbedingungen vorbereiten und die Domain Gap zwischen synthetischen und
realen Bildern reduzieren.

Early Stopping Zuvor wurde nach jeder Epoche das neueste Modell abgespeichert,
was jedoch problematisch sein kann, wenn das Modell overfittet.

Um Overfitting zu vermeiden, wurde Early Stopping implementiert. Nach jeder Epo-
che wird der aktuelle Checkpoint gespeichert. Zusatzlich wird bei jeder Verbesserung
des Dice Scores das Modell separat als bestes Modell gespeichert. Verbessert sich der
Dice Score drei aufeinanderfolgende Epochen nicht, wird das Training beendet.

Angepasste Verlust-Funktion Die urspriingliche Verlustfunktion
nn.BCEWithLogitsLoss() ist fiir den Datensatz dieser Arbeit nicht geeignet, da
der Datensatz deutlich mehr Hintergrundpixel als Verpackungspixel enthélt. Diese
Klassenungleichheit kann dazu fithren, dass das Modell ausschliellich Hintergrund
vorhersagt und dennoch hohe Scores erreicht. Daher wurde der Focal Loss als
Verlustfunktion implementiert, da dieser, wie in Abschnitt 2.3.3 erklart, fiir Klas-
senungleichheiten am besten geeignet ist.

3.2.2 Training

Der Datensatz umfasst 12.000 synthetische Bilder, aufgeteilt in 8.000 Trainingsbilder
(66,67 %), 2.000 Validierungsbilder (16,67 %) und 2.000 Testbilder (16,67 %).

Das Training des U-Net-Modells wurde mit folgenden Hyperparametern durchgefiihrt:

o Lernrate: le-4.

» Batch-Size: 8.

o Epochen: 100.

e Optimizer: Adam.

o Verlustfunktion: Focal Loss.

o GPU: NVIDIA RTX 4060.

Das Training wurde fiir 100 Epochen angesetzt, aber das Early Stopping hat bereits
nach der 15. Epoche (1 Stunde, 30 Minuten) das Training beendet.

Das beste Modell wurde nach 12 Epochen gespeichert und erzielte auf dem Vali-
dierungsset eine Accuracy von 99,98 % und einen Dice Score von 99,70 % bei 1.000
Batches. Es wurden 614.292.430 von 614.400.000 Pixeln korrekt klassifiziert.
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Bei den Testbildern wurden ebenfalls eine Accuracy von 99,98 % und ein Dice Score
von 99,71 % erzielt. Mehr zu den Metriken siehe Abschnitt 3.2.3.

Um die Robustheit des Modells zu erhohen und die Domain Gap zwischen syntheti-
schen und realen Bildern zu reduzieren, wurden verschiedene Augmentationen auf
den Trainingsdaten angewendet:

o HorizontalFlip zur Simulation verschiedener Aufnahmepositionen.

o RandomBrightnessContrast, CLAHE und HueSaturationValue fiir variierende
Farb- und Lichtverhéltnisse.

o ISONoise, Blur und RandomShadow zur Simulation von Kamerarauschen und

Schattenwurf.

Validierungs- und Testdaten wurden ohne Augmentation evaluiert, um die Leistung
unter realistischen Bedingungen zu messen.

3.2.3 Evaluation

Die Modellleistung wird anhand zweier Metriken fiir bindre Segmentierung bewertet.
Das U-Net-Modell klassifiziert jeden Pixel entweder als Verpackung (Klasse 1) oder
Hintergrund (Klasse 0).

tp +tn
tp+tn+fp+n

Accuracy =

Dabei bezeichnet:

o tp (true positive): Verpackungspixel, die korrekt als Verpackung erkannt wur-
den.

o tn (true negative): Hintergrundpixel, die korrekt als Hintergrund erkannt
wurden.

 fp (false positive): Hintergrundpixel, die falschlicherweise als Verpackung er-
kannt wurden.

o fn (false negative): Verpackungspixel, die falschlicherweise als Hintergrund
erkannt wurden.

Accuracy misst den Anteil aller korrekt klassifizierten Pixel. Jedoch ist der Anteil
an Hintergrundpixel deutlich hoher als Verpackungspixel, weshalb Accuracy bei
starken Klassenungleichgewichten hohe Werte erzielen kann, obwohl das Resultat
eher schlecht ist.

2-tp
tp+fp+tp+1n

Dice Score =

Der Dice Score berechnet die Uberlappung zwischen vorhergesagter Maske und
Ground-Truth-Maske. Die Formel zeigt, dass tn nicht einberechnet wird in den Score.
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Das heiflt, es wird sich hauptsachlich auf die Segmentierung der Verpackung fokussiert,
was den Dice Score besser macht bei Klassenungleichgewichten. Aus diesem Grund
ist der Dice Score fiir diese Arbeit wichtiger als Accuracy und wird auch fiir das
Early Stopping eingesetzt.

Bei der Evaluation der Metriken wird fiir die binare Klassifikation ein Schwellenwert
von 0,5 auf die Sigmoid-Ausgabe angewendet. Pixel mit Wahrscheinlichkeit gleich
oder iiber 0,5 werden als Verpackung klassifiziert, alle anderen als Hintergrund.

Nach jeder Epoche werden die Metriken auf dem Validierungsset berechnet, um den
Trainingsverlauf zu iberwachen. Dabei wird der Dice Score genutzt, um das beste
Modell immer abzuspeichern. Nach Abschluss des Trainings erfolgt eine finale Evalu-
ierung auf dem Testset mit dem besten Modell, welches ausschliellich ungesehene,
synthetische Bilder enthéalt. Damit soll zusétzlich gepriift werden, ob das Modell
overfittet ist.

3.3 Objektposenbestimmung

Die 3D-Objektposenbestimmung ist die letzte Hauptphase der Pipeline und bestimmt
die 6D-Pose der Verpackung, bestehend aus Position (X, Y, Z) und Rotation (Roll,
Pitch, Yaw). Es ist bekannt, dass Roll aufgrund der flachen Lage der Verpackung 0°
sein muss. Pitch ist ebenfalls 0°, da die Orientierung der Verpackungsflichen nicht
relevant ist. Auflerdem ist hier bekannt, dass Yaw 4 45° ist.

Die 3D-Posenbestimmung erfolgt in vier Schritten:

1. Zunéchst wird die Kamerapose (Rotationsmatrix R und Translationsvektor t)
mithilfe der vier Orientierungsmarker auf der Greiferplatte berechnet.

2. Danach werden die 2D-Eckpunkte der Verpackung auf Basis der
U-Net-Segmentierung extrahiert und ihre zugehorigen 3D-Positionen mithilfe
der Verpackungsgroflie bestimmt.

3. Die 2D- und 3D-Koordinaten der Eckpunkte, die Kameramatrix K und die Ver-
zerrungskoeffizienten werden dann der OpenCV-Funktion solvePnP iibergeben
und so erhalt man die 6D-Pose relativ zur Kamera.

4. Um sie in den Weltkoordinatenraum zu transformieren, wird dann R und t,
welche zuvor mit den Orientierungsmarkern berechnet wurden, verwendet.

Die Genauigkeit der Posenbestimmung héngt mafigeblich von der Qualitit der U-Net-
Segmentierung sowie der Bestimmung der Eckpunkte ab. Die synthetischen Bilder
und ihre JSON-Dateien liefern sowohl die Eingabedaten fiir die Kamera als auch die
Ground-Truth-Werte fiir die Evaluation der berechneten Posen.

3.3.1 Orientierungsmarkererkennung

Das Eingabebild wird in den HSV-Farbraum konvertiert, wobei nur die unteren
40 % des Bildes analysiert werden, da sich die Orientierungsmarker ausschlieflich
in diesem Bereich befinden. Damit wird auch verhindert, dass gelbe Verpackungen
falschlicherweise als Orientierungsmarker erkannt werden.
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Abbildung 3.3: Gefundene Orientierungsmarker mithilfe des in Abschnitt
3.3.1 beschriebenen Skripts.

Anschlielend wird der Schwellwert fiir die gelbe Farbe definiert, welche gefunden
werden soll. Dabei wurden unterschiedliche Lichtverhaltnisse in Betracht gezogen.
Mit der Bibliothek OpenCV lassen sich die Orientierungsmarker detektieren: Die
Funktion findContours findet alle gelben Bereiche und moments ermittelt deren
Schwerpunkte.

Da im Bild mehr als vier Konturen detektiert werden kénnen, erfolgt eine Filterung:
Es werden die ersten vier Kandidaten gewéhlt, die jeweils mindestens 50 Pixel
Abstand zu allen bereits ausgewéhlten Markern aufweisen. Der erste detektierte
Marker dient als Startpunkt, anschlieBend werden die ersten Positionen genommen,
die mindestens 50 Pixel Abstand zu allen bereits ausgewédhlten Markern aufweisen.

Die Abbildung 3.3 zeigt die detektierten Orientierungsmarker im Bild, die mit roten
Kreuzen markiert sind. Die Koordinaten werden zuriickgegeben.

3.3.2 2D-Eckpunkterkennung der Verpackung

Fiir das PnP-Verfahren werden vier 2D-Eckpunkte ermittelt, da diese stabil detek-
tierbar sind und eine eindeutige Zuordnung zu den entsprechenden 3D-Eckpunkten
ermoglichen.

Das trainierte U-Net-Modell segmentiert die gesamte Verpackungsfliche, ohne ein-
zelne Kanten, Fliachen oder Ecken zu unterscheiden. Die vier Eckpunkte lassen sich
daher nur aus den Réndern der Segmentierung ableiten, wofiir ein geometrischer
Ansatz verwendet wird.

Zuerst werden die beiden unteren Eckpunkte (links und rechts) tiber einen score-
basierten Ansatz ermittelt. Es wird berechnet, welcher Punkt am Rand am weitesten
links/rechts ist und gleichzeitig dabei am tiefsten (hochstmoglicher Y-Wert) ist.
Damit sind jetzt zwei Eckpunkte fiir das PnP-Verfahren bekannt.

Die beiden unteren Punkte spannen eine Gerade auf, anhand derer ein dritter
unterer Punkt bestimmt wird. Dieser dritte Punkt hat die hochste Summe aus
Y-Koordinate und Abstand zur Geraden. Dieser dritte Punkt wird nur fur die



3.3. Objektposenbestimmung 19

(a) Bildmaske bei linker Orien- (b) Bildmaske bei Frontansicht. (c¢) Bildmaske bei rechter Orien-
tierung. tierung.

Abbildung 3.4: Beispielhafte Bildmasken der mdoglichen Orientierungen
(500 % Zoom).

Orientierung verwendet: Wenn unter der Geraden namlich eine Flache ist, heifit
es, dass die Verpackung gedreht ist. Gepriift wird dies, indem der Y-Unterschied
gemessen wird. Wenn der maximale Y-Unterschied zwischen den drei unteren Punkten
mindestens 5 Pixel betragt, dann handelt es sich um eine Seitenansicht, sonst um
eine Frontansicht. Die Unterscheidung zwischen linker und rechter Orientierung liegt
dann ebenfalls am dritten Punkt. Wenn der dritte Punkt ndher am linken Eckpunkt
ist, dann handelt es sich um eine rechte Orientierung, da davon ausgegangen wird,
dass die Tiefe der Verpackung kleiner oder gleich der Breite ist. Das Gleiche gilt fir
die andere Orientierung.

Die Bestimmung der oberen Eckpunkte fiir das PnP-Verfahren erfolgt orientierungs-
abhéngig: Bei seitlicher Orientierung stechen die jeweils beiden &uflersten linken
und rechten Punkte hervor (sieche Abbildung 3.4a und 3.4c). Bei einer Frontansicht
verschwindet der obere rechte Punkt der Vorderseite mit der oberen Flache (siche
Abbildung 3.4b), weshalb dieser Ansatz nicht funktioniert. Stattdessen werden die
beiden hochsten Punkte gewéhlt, da diese besser zu erkennen sind.

Die Abbildung 3.4 zeigt Bildmasken von Verpackungen verschiedener Orientierungen.
Sie soll darstellen, was das U-Net-Modell im Idealfall erkennen soll. Die Bilder sollen
zeigen, dass die Extrempunkte bei Frontansicht und Seitenansicht unterschiedlich
sind.

Abbildung 3.5 zeigt die Eckpunktfindung bei den drei verschiedenen Orientierungen.
Die gefundenen vier Eckpunkte liefern wichtige Informationen iiber die Verpackung:
Wenn die Verpackung gedreht ist, liegen die beiden linken Punkte auf einer Kante
und entsprechen der Hohe, dasselbe gilt fiir die beiden rechten Punkte. Bei einer
Frontansicht liegen die beiden oberen und die beiden unteren Punkte auf einer Kante
und entsprechen der Breite.

Die ermittelten Eckpunkte und die Orientierung werden spéter fiir die Positions- und
Rotationsberechnung benotigt.

3.3.3 Berechnung der Kamerapose

Mithilfe der Orientierungsmarker ldsst sich die Kamerapose bestimmen. Diese wird
bendtigt, um spater die Verpackungsposition ins Weltkoordinatensystem zu transfor-
mieren.
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(a) Verpackung mit einer linken (b) Verpackung mit einer mitti- (c) Verpackung mit einer rechten
Orientierung. gen Orientierung. Orientierung.

Abbildung 3.5: Gefundene 2D-Eckpunkte mithilfe des in Abschnitt 3.3.2
beschriebenen Skripts (500 % Zoom).

Die Berechnung der Kamerapose erfolgt in vier Schritten:

1. Die 2D-Positionen der Orientierungsmarker im Eingabebild werden mittels des
Skripts aus Abschnitt 3.3.1 detektiert.

2. Die entsprechenden 3D-Koordinaten der Orientierungsmarker werden aus der
JSON-Datei gelesen.

3. Die 2D-Positionen werden im Uhrzeigersinn sortiert, sodass sie mit den 3D-
Positionen iibereinstimmen.

4. Die OpenCV-Funktion cv2.solvePnP erhilt als Eingabe die 3D-Koordinaten,
die zugeordneten 2D-Bildkoordinaten, die intrinsische Kameramatrix K (aus der
JSON) sowie die Verzerrungskoeffizienten (in diesem Fall 0, da keine Verzerrung
vorliegt).

Das Ergebnis ist die Rotationsmatrix R_marker und der Translationsvektor t_marker,
welche die Pose der Orientierungsmarker relativ zur Kamera beschreiben. Fiir die
Evaluation befindet sich die Kamera auf dem Nullpunkt, die Methode funktioniert
jedoch unabhéngig von der Kameraposition.

3.3.4 Berechnung der Rotation, Position und Distanz

Mithilfe des Skripts aus Abschnitt 3.3.2 wurden die 2D-Positionen der Eckpunkte
der Verpackung bestimmt.

Die 3D-Positionen der Eckpunkte werden aus den bekannten Verpackungsabmes-
sungen (Breite w, Tiefe d, Hohe h) berechnet. Je nach Orientierung (Frontansicht,
linke/rechte Seitenansicht) werden unterschiedliche Eckpunkte berechnet, da sich die
2D-Positionen ebenfalls fiir jede Orientierung unterscheiden. Fiir die Frontansicht
werden beispielsweise die hinteren oberen und vorderen unteren Eckpunkte verwendet,
deren Koordinaten sich aus +w, +d, £+ h ergeben. Bei einer Verpackungsgrofie von
10cm x 10cm x 10 cm entspricht der hintere obere Punkt beispielsweise den Koordi-
naten —5cm, +5cm, +5 cm. Das Koordinatensystem ist an Blender angepasst, das
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heilt der Ursprung befindet sich in der Verpackungsmitte, weshalb die Abmessungen
halbiert werden.

Die Position und Rotation der Verpackung wird mit der OpenCV-Funktion solvePnP
ermittelt. Als Eingabe dienen die 3D-Koordinaten der Eckpunkte fir die jeweilige
Orientierung, die dazugehorigen 2D-Koordinaten der Eckpunkte, die Kameramatrix
K (aus der JSON) sowie die Verzerrungskoeflizienten, welche wie zuvor auf 0 gesetzt
werden.

Das Ergebnis ist eine Rotationsmatrix und ein Translationsvektor, die die Pose
der Verpackung relativ zur Kamera beschreiben. Um die Position und Rotation im
Weltkoordinatensystem zu erhalten, werden diese mithilfe der zuvor bestimmten
Marker-Pose (R_marker, t_marker) transformiert.

Fir die Rotation wird die transformierte Rotationsmatrix in Eulerwinkel (YZX-
Format) umgewandelt, da dies die besten Ergebnisse liefert, wobei nur Yaw extrahiert
wird. Dabei wird die Yaw-Rotation auf £45° angepasst. Wenn das Ergebnis beispiels-
weise -50° betragt, wird es zu +40° korrigiert, da angenommen wird, dass 90° als
Frontansicht genauso aussieht wie 0°. AuBerdem sind die synthetischen Verpackungen
in diesem Bereich rotiert.

Die Position ergibt sich direkt aus dem transformierten Translationsvektor. Die
Distanz wird als euklidische Norm des Translationsvektors berechnet.



Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der in Kapitel 3 beschriebenen Methoden pra-
sentiert. Die Ergebnisse erfolgen entsprechend der drei Hauptphasen: Die Erstellung
der synthetischen Bilder, das Training mit U-Net und die 3D-Objektposenbestimmung.

4.1 Synthetische Trainingsdaten

Wie in Abschnitt 3.1 erwéhnt, wurden 12.000 synthetische Bilder generiert, die jeweils
eine Bildmaske und eine JSON-Datei enthalten. Dabei sind die 12.000 Bilder aufgeteilt
in 8.000 Bilder im Trainingsset, 2.000 Bilder im Validierungsset und 2.000 Bilder im
Testset. Jedes Set hat jeweils 100 Bilder mit zwei verschiedenen Sonderfallen, die
unten beschrieben werden.

4.1.1 Synthetische Bilder

Die folgenden Bilder wurden fiir eine bessere Visualisierung auf 8cm x 8cm x 8 cm
skaliert, sofern nicht explizit anders angegeben.

Rotationsunterschiede

(a) Rotation um 0°. (b) Rotation um 20°. (¢) Rotation um 45°.

Abbildung 4.1: Verpackungen bei unterschiedlichen Rotationswinkeln.
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Die Abbildung 4.1 zeigt eine Rotation bei 0°, 20° sowie 45°. Generell liegt die Rotation
der Verpackung zwischen £ 45°. So wurden alle méglichen Rotationsfélle abgedeckt,
die die Verpackung aufweisen kann.

Positionsunterschiede

E nih‘,'i.'l

'-7“-’

(a) AuBerste linke Position. (b) Mittige Position. (c) AuBerste rechte Position.

Abbildung 4.2: Verpackungspositionen entlang der X-Achse.

In Abbildung 4.2 ist die Verpackung an den duflersten eingestellten Positionen links
und rechts sowie mittig dargestellt. Die Verpackung bleibt in allen Féllen vollsténdig
im Bild sichtbar, auch bei der groiten Verpackungsgrofle. Der maximale Abstand
zwischen der am weitesten links und rechts positionierten Verpackung betriagt vom
Ursprung aus ca. 26 cm.

(a) Hinterste Position. (b) Vorderste Position.

Abbildung 4.3: Verpackungspositionen entlang der Y-Achse.

Abbildung 4.3 zeigt, dass sich die Verpackung bei groerem Y-Wert (Tiefe) weiter
von der Kamera entfernt (sieche Abbildung 4.3a). Dabei wurde sichergestellt, dass
die Box auch bei der grofiten Verpackungsgrofe nicht die hintere Wand schneidet.
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In Abbildung 4.3b ist die Verpackung so nah wie moglich positioniert. Auch bei der
groBten Verpackungsgrofie bleibt die Verpackung auf dem Forderband. Der Abstand
zwischen der hintersten und vordersten Verpackung betragt 18 cm.

Visuelle Unterschiede

(a) Minimale Verpackungsgrofe. (b) Maximale Verpackungsgro-
Be.

Abbildung 4.4: Minimale und maximale Verpackungsdimensionen.

Abbildung 4.4 zeigt die kleinstmogliche Verpackung mit 8 cm Breite und Tiefe sowie
2cm Hohe. Die grofStmogliche Verpackung im zweiten Bild entspricht 16 cm in Hohe,
Breite und Tiefe. Damit werden besonders grofie Verpackungen abgedeckt.

(a) Minimale SchriftgréBe. (b) Maximale Schriftgrofie.

Abbildung 4.5: Minimale und maximale Textgrofe.

Die Abbildung 4.5 zeigt die kleinste und grofite Schriftgrofle auf der Verpackung.
Damit werden sowohl kleine Texte als auch Uberschriften abgedeckt.
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Sonderfalle

(a) Verpackung, die linken Bild- (b) Verpackung, die rechten
rand schneidet. Bildrand schneidet.

Abbildung 4.6: Behandelte Sonderfille im Training.

Zusétzlich zu den regulidren Aufnahmen wurden zwei Sonderfélle generiert (Abbildung
4.6): Einmal, dass die Verpackung den linken Bildrand schneidet und einmal, dass
die Verpackung den rechten Bildrand schneidet. Diese wurden manuell eingefiigt und
werden nicht automatisch mit der box.py generiert. Diese Szenarien treten in der
Praxis selten auf, wurden jedoch fiir die Robustheit des Modells dennoch eingefiigt.

4.1.2 Bildmaske

) Maske bei 0° Rotation. ) Maske bei 20° Rotation. ) Maske bei 45° Rotation.

Abbildung 4.7: Segmentierungsmasken der Verpackungen aus Abb. 4.1.

Die Abbildung 4.7 zeigt die bindren Segmentierungsmasken der Verpackungen aus
Abbildung 4.1. Weifle Pixel (Wert 1) markieren die Verpackung, schwarze Pixel (Wert
0) den Hintergrund.
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4.1.3 JSON-Datei
Die JSON-Datei ist wie folgt aufgebaut:

{

"image id": "...",
"image resolution': {...}
"cube": {

"position": {...},
"rotation": {...},
"dimension. m": {...},
"corners": [...]

Ix

"camera": {
"position": {...},
"rotation": {...},
"focal length mm"': {...},

"sensor_size_ mm"': {...},
"camera_matrix": {...}
}
"crash_symbols_position": {...},
"crash_symbols distances. m": {...},
"distance. m": {...}

}

Es werden alle relevanten Daten gespeichert. Einige Informationen wie die Distanz
zwischen den Orientierungsmarkern wurden in der finalen Methodik nicht verwendet.
Einige Parameter wurden einmalig ausgegeben, wie beispielsweise die Rotationsmatrix
der Kamera zur Evaluation der Orientierungsmarkererkennung.

4.2 U-Net

Das U-Net wurde mit den in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Parametern trainiert und
erreichte in der 12. Epoche einen Dice Score von 99,70 % auf den 2.000 Testbildern.

Dice Score uber Epochen

1.0

0.8

0.6

Dice Score

0.4+

0.29

0.0

Epoche

Abbildung 4.8: Verlauf des Dice Scores wiahrend des Trainings.
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Abbildung 4.8 zeigt den Verlauf des Dice Scores. Der initiale Wert lag bei 5,76 %.
In der ersten Epoche stieg der Dice Score auf 52,79 % und in der zweiten Epoche
auf 99,16 %. In den folgenden Epochen verbesserte sich der Wert nur noch leicht
bis auf 99,70 % in der 12. Epoche. Nach Epoche 15 wurde das Training durch Early
Stopping beendet.

4.2.1 Erkennung von neuen synthetisch generierten Bildern

Das trainierte Modell wurde auf 650 neuen synthetischen Testbildern evaluiert, die
nicht im Trainingsdatensatz enthalten waren. Auf 500 synthetischen Testbildern, bei
denen die Verpackung vollstdndig zu sehen ist, erreichte das Modell einen Dice Score
von 99,69 %. Dabei betrug die Anzahl falsch positiver Pixel auf allen Bildern 10.550
und falsch negativer Pixel 13.296.

Zusatzlich wurden 100 Bilder generiert, die angeschnittene Verpackungen enthalten.
Das Modell erreichte dabei einen Dice Score von 99,40 %. AuBlerdem wurden 50
Bilder ohne Verpackungen generiert, um zu testen, ob das Modell falsch positive
Pixel findet. Dabei wurde nichts detektiert, was zeigt, dass das Modell zwischen
Forderband mit und ohne Verpackung unterscheiden kann.

4.3 Objektposenbestimmung

Fir die Objektposenbestimmung wurde fiir jeden Zwischenschritt ein Skript geschrie-
ben, welches die Genauigkeit der ausgegebenen Werte testet. Dabei werden jeweils
der durchschnittliche Fehler und die Standardabweichung berechnet, sofern nicht
explizit anders angegeben.

Die mittlere Abweichung zeigt, wie stark sich die Berechnungen von der Ground Truth
unterscheiden und die Standardabweichung zeigt, wie diese Abweichung gestreut ist.
Eine geringe Streuung bedeutet, dass die Ergebnisse nah am Mittelwert liegen. Das
deutet darauf hin, dass die Methode robuste Ergebnisse liefert.

Die Evaluation wurde auf 500 neu generierten synthetischen Bildern durchgefiihrt,
bei denen die Verpackung komplett sichtbar ist. Dieselben Bilder wurden auch fiir
die Evaluation des U-Net verwendet.

4.3.1 Orientierungsmarkererkennung

Um die Genauigkeit der Orientierungsmarkererkennung zu bestimmen, wurde ein
Skript geschrieben, welches die Ground Truth 2D-Positionen der Orientierungsmarker
hat und diese mit den detektierten Markern aus Abschnitt 3.3.1 vergleicht.

Die Genauigkeit dieser Erkennung ist entscheidend fiir die Bestimmung der Rotati-
onsmatrix und des Translationsvektors, welche die Grundlage fiir alle nachfolgenden
Berechnungen bilden.

Die Evaluation erfolgte sowohl fiir jeden Marker einzeln als auch fiir alle vier Marker
gemeinsam.
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Mittlere Abweichung (Pixel) | Standardabweichung (Pixel)
Oberer, linker Marker 0,28 0,01
Oberer, rechter Marker 0,47 0,03
Unterer, linker Marker 0,62 0,02
Unterer, rechter Marker 0,49 0,02

Tabelle 4.1: Evaluationsergebnisse der Orientierungsmarkererkennung.

Tabelle 4.1 zeigt, dass die Abweichungen der Erkennung pro Orientierungsmarker im
Durchschnitt unter einem Pixel liegen. Der untere linke Marker schneidet mit einem
Fehler von 0,62 px am schlechtesten ab.

Wenn die schlechteste Erkennung mit der besten Erkennung verglichen wird, so
hat die schlechteste Erkennung im Durchschnitt 0,5 px Fehler, wahrend das beste
erkannte Bild im Durchschnitt 0,4 px Fehler aufweist. Damit ist der Unterschied
zwischen Best und Worst Case extrem gering.

Die korrekte Rotationsmatrix R sowie Translationsvektor t der Kamera ist:

1 0 0
R=10 01736 —0,9848
00,9848 0,1736

0,0
t=10,0
0,0

Das Ergebnis von R und t bei der schlechtesten Erkennung ist:

[ 0,9999  —0,0008863 0,0002583
R =10,0001007  —0,1734 —0,9848
10,0009177 0,9848 —0,1734
[ 0,0009798
t = |—0,0000484
| —0,0005894

Die durchschnittliche Abweichung der Werte in der Rotationsmatrix betragt 0,077
und die des Translationsvektors 0,0005392. Anzumerken ist, dass die Ground-Truth-
Rotationsmatrix an Position (2,2) und (3,3) den Wert -0,1734 aufweist, wihrend die
berechnete Matrix 0,1734 liefert.

4.3.2 2D-Eckpunkterkennung der Verpackung

Da die Verpackung quaderférmig ist, besitzt sie acht Eckpunkte. Je nach erkannter
Orientierung sind unterschiedliche Eckpunkte sichtbar. Fiir die Evaluation wurde
zunéchst die vom Skript (Abschnitt 3.3.2) erkannte Orientierung verwendet, um die
entsprechenden Ground-Truth-Eckpunkte aus der JSON-Datei auszuwéhlen. Diese
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wurden dann mit den detektierten Eckpunkten verglichen. Entscheidend ist, ob das
Skript fir die gewahlte Orientierung die korrekten Eckpunkte ermittelt hat.

Die Evaluation erfolgte sowohl fiir jeden Eckpunkt einzeln als auch fiir alle vier

Punkte gemeinsam.

Mittlere Abweichung (Pixel) | Standardabweichung (Pixel)
Oberer, linker Punkt 1,81 6,8
Oberer, rechter Punkt 2,34 6,47
Unterer, linker Punkt 2,36 6,96
Unterer, rechter Punkt 2,46 6,41

Tabelle 4.2: Evaluationsergebnisse der Eckpunkterkennung.

Tabelle 4.2 zeigt, dass im Durchschnitt jeder Eckpunkt ca. 2 Pixel daneben liegt. Der
untere rechte Eckpunkt schneidet mit einem durchschnittlichen Fehler von 2,46 px
am schlechtesten ab, der obere linke mit 1,81 px am besten. Die Standardabweichung
liegt bei allen Eckpunkten tiber 6 px.

4.3.3 Berechnung der Verpackungsposition und -distanz

Fiir die Berechnung der Position und Distanz wurde ein Skript geschrieben, welches
die Ground-Truth-Position aus der JSON entnimmt und mit den Berechnungen aus
Abschnitt 3.3.4 vergleicht. Da die Positionsfehler in einem dreidimensionalen Koor-
dinatensystem auftreten, miissen die Absolutbetridge der Abweichungen verwendet
werden. Andernfalls wiirden sich positive und negative Fehler gegenseitig ausgleichen.

Die Evaluation der Position erfolgte sowohl fiir jede Achse einzeln als auch fiir alle
drei Achsen gemeinsam.

Mittlere Abweichung (Meter) | Standardabweichung (Meter)
X 0,001 0,002
Y 0,021 0,025
Z 0,003 0,004

Tabelle 4.3: Evaluationsergebnisse der Position (X,Y,Z).

Tabelle 4.3 zeigt, dass die X-Position (seitliche Position) mit einem durchschnittlichen
Fehler von 1 mm am besten abschneidet und die Y-Position (Tiefe) mit 2cm am
schlechtesten.

Die durchschnittliche Abweichung bei der Distanz betrégt 2,1 cm bei einer Standard-
abweichung von 2,6 cm.
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(a) Beste detektierte Position. (b) Schlechteste detektierte Po-
sition.

Abbildung 4.9: Best und Worst Case bei der Positionsbestimmung (500 %
Zoom).

Abbildung 4.9 zeigt die beste und schlechteste Erkennung. Bei der besten Erkennung
wurde korrekt eine Frontansicht geschétzt und die entsprechenden vorderen und
hinteren Punkte korrekt gewéhlt. Der Distanzfehler betragt hier 1 mm (0,1 %). Bei
der schlechtesten Erkennung wurde félschlicherweise eine rechte Orientierung gewahlt,
dazu wurden die Punkte falsch zugeordnet. Der Distanzfehler liegt hier bei 24,7 cm

(28,1%).

4.3.4 Berechnung der Verpackungsrotation

Fiir die Evaluation der Rotation wurde der minimale Winkelfehler statt des abso-
luten Fehlers berechnet. Das heifit, es wird berticksichtigt, dass eine 90° gedrehte
Verpackung als Frontansicht klassifiziert wird und damit auch wie eine 0° Rotation
wirkt. Die Griinde dafiir werden in Abschnitt 5.3.4 diskutiert.

Mittlere Abweichung (Grad) | Standardabweichung (Grad)
Yaw 3,02 5,52

Tabelle 4.4: Evaluationsergebnis der Rotation (Yaw).

Tabelle 4.4 zeigt einen durchschnittlichen Rotationsfehler von 3° und eine Standard-
abweichung von fast 6°.

(a) Beste detektierte Position. (b) Schlechteste detektierte Po-
sition.

Abbildung 4.10: Best und Worst Case bei der Rotationsbestimmung
(500 % Zoom).
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Die beste Erkennung in Abbildung 4.10 weist einen Rotationsfehler von unter 0,001°
auf, die schlechteste einen Fehler von ca. 43°. Beim schlechtesten Ergebnis wurden
24,6° berechnet, die Losung wére -21,8°.



Diskussion

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse aus Kapitel 4 analysiert und diskutiert.

5.1 Synthetische Trainingsdaten

5.1.1 Erstellung der synthetischen Bilder

Die echte Szene wurde vereinfacht im virtuellen Raum (Blender) nachgebaut. Sie soll
die wesentlichen Merkmale der realen Szene enthalten, damit das trainierte Modell
auch auf der echten Szene angewendet werden kann.

Szenenaufbau Der Abstand von Kamera zur Verpackung betragt ungeféihr einen
Meter und die Auflosung liegt bei 480 x 640, wie es ebenfalls in der realen Szene ist.
Informationen zur Kamera, aufler dass sie keine Tiefeninformationen enthélt, gab es
keine. Daher ist nicht bekannt, ob die Brennweite der Kamera mit der echten Kamera
iibereinstimmt. Dies kann jedoch leicht {iber Blender korrigiert werden. Generell
konnen viele Parameter mit Blender und BlenderProc angepasst werden. Damit
konnen unterschiedliche Kamera-Setups im virtuellen Raum getestet werden, ohne
echte Kameras zu kaufen. Das Erstellen der Szene war trotz wenig Erfahrung in
Blender gut umsetzbar.

Domain Gap Die synthetischen Verpackungen sehen im Vergleich zu echten
Medikamentenverpackungen weniger realistisch aus.

Die Texte sind zuféllig verteilt und konnen schrig auf der Fléche liegen. Die farblichen
Rechtecke sollen farbliche Ubergéinge und Logos darstellen, sind jedoch zumindest
fiir Logos zu simpel gehalten. Echte Verpackungen wirken strukturierter.

Auch die Greiferarme und die Umgebung sind weniger detailliert. Das Forderband
ist im synthetischen Bild einfach schwarz, ohne Texturen oder Verschmutzungen, die
bei echten Forderbandern auftreten kénnen. Generell fehlen realistische Texturen
und Materialeigenschaften. So kénnen die synthetischen Verpackungen kein Licht
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reflektieren, was bei einigen Medikamentenverpackungen der Fall ist. Auch reflektieren
die Metallstdbe im Hintergrund kein Licht.

Verzeichnung und Kamerarauschen fehlen in den synthetischen Bildern. Zu Beginn
wurden Storgerdusche eingebaut, wodurch die Verpackungen jedoch matt wirkten,
was nicht Medikamentenverpackungen entspricht. Daher wurde dies wieder entfernt.
Einige Parameter wie Rauschen wurden bewusst nicht in die synthetischen Bilder
eingefiigt, sondern als Augmentation ins Training integriert. So werden zuféllige
Schatten in unterschiedlicher Stérke platziert und ISO Noise angewendet. Diese
Augmentationen werden nur mit geringer Wahrscheinlichkeit aktiviert und bieten
verschiedene Variationen, die das Modell robuster machen.

Dadurch mussten nicht alle Parameter bei der Bildgenerierung variiert werden, was
den Prozess erleichtert hat.

Behandelte Sonderfille Es wurden Bilder eingefiigt, bei denen die Verpackung
den linken oder rechten Bildrand schneidet. Dabei wurde die X-Position auf einen
festen Wert gesetzt, weshalb alle diese Verpackungen an derselben Stelle liegen. Hier
hatten mehr Variationen eingefiigt werden konnen, etwa unterschiedliche Abstufungen
der Schneidung von minimal bis stark. Diese und weitere Sonderfille konnen mit
BlenderProc einfach hinzugefiigt werden.

Unbehandelte Sonderfille Die betrachteten Verpackungen sollten einen Grof3-
teil typischer Medikamentenverpackungen abdecken. Folgende Félle wurden nicht
berticksichtigt:

o Zylinderformige Verpackungen.
» Ganz kleine Verpackungen wie Nasensprays.

o Mehrere Verpackungen gleichzeitig auf dem Férderband (potenzielle Verde-
ckungen).

o Geodffnete, verschmutzte oder beschadigte Verpackungen.

Der vorgestellte Ansatz wiirde mit diesen Sonderfillen voraussichtlich Schwierigkeiten
haben.

Die Erstellung synthetischer Bilder mit Blender und BlenderProc ist eine gute Metho-
de, um die Szene vereinfacht nachzubilden. Mit mehr Erfahrung in Blender kénnen
weitere Details eingefiigt werden, beispielsweise verschiedene Materialeigenschaften,
um die Domain Gap weiter zu reduzieren.

5.1.2 Erstellung der Segmentierungsmasken

Die Erstellung der Segmentierungsmasken war mit BlenderProc simpel. Durch die
Automatisierung wurde viel Zeit gespart, da nicht jeder Pixel manuell annotiert
werden musste. Auflerdem entstehen so keine menschlichen Fehler, die das Training
negativ beeinflussen kénnten.
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Binidre Segmentierung Durch die bindre Maske gehen ein paar Informationen
verloren: Flachen, Kanten und Eckpunkte der Verpackung werden nicht unterschie-
den. Dies erschwert die Eckpunktfindung sehr, da nur mit den dufleren Kanten
der segmentierten Maske gearbeitet werden kann. Dennoch wurde entschieden, die
gesamte Verpackung zu segmentieren, da Kantenpixel allein nur einen minimalen
Anteil ausmachen wiirden und so das Training erschwert wird. Zuséatzlich wiirde bei
einer reinen Kantensegmentierung der innere Bereich der Verpackung als Hinter-
grund klassifiziert werden, da bei bindrer Segmentierung nur zwischen Objekt und
Hintergrund unterschieden wird.

Limitationen Wie in Abschnitt 3.3.2 erwéihnt, variieren die Extrempunkte je nach
Rotation der Verpackung. Bei 0° sind andere Eckpunkte sichtbar als bei 45°. Bei der
bindren Maske wird nicht klar, welcher erkannte Punkt welchem 3D-Eckpunkt der
Verpackung entspricht, weshalb diese Information zusétzlich durch Orientierungser-
kennung abgeleitet wird.

Es wurden alternative Ansétze getestet, beispielsweise Multi-Class-Segmentierung,
bei der jede Flache eine andere Klasse erhélt und so die Erkennung der Eckpunkte
erleichtert werden konnte. Jedoch wurde sich fiir den jetzigen Ansatz entschieden, da
dieser weniger komplex ist und im echten Szenario jede Flache gleich behandelt wird.

Der Ansatz mit der bindren Segmentierungsmaske reicht fiir diese Bachelorarbeit,
um zu zeigen, wie eine 6D-Posenbestimmung mit nur RGB-Daten moglich ist.

5.1.3 Erstellung der JSON

Die JSON-Dateien speichern die Ground-Truth-Informationen jeder Szene, darunter
Informationen iiber die Verpackung, Kamera und Orientierungsmarker.

JSON-Auswahl Es wurde sich fiir das JSON-Format entschieden, da diese einfach
mit Python zu erstellen und gut lesbar sind. Auch die BOP Challenge nutzt JSON-
Dateien, um Informationen tiber die Ground Truth auszugeben, jedoch nutzt BOP
mehrere verschiedene JSON-Dateien fiir unterschiedliche Zwecke. Fiir diese Arbeit
war diese Unterteilung nicht notwendig, da insgesamt nur wenig Daten aufgezeichnet
wurden.

Schwierigkeiten bei den Metadaten Die JSON-Dateien dienten sowohl als
Ground Truth als auch als Input fiir die 6D-Posenschatzung. Fehlerhafte Inhalte
beeinflussen entsprechend die Ergebnisse. Beispielsweise war die Verpackungsgrofie
anfangs falsch berechnet worden. Dies fiel erst spat auf, da zunédchst ein Fehler in
der Methodik vermutet wurde. Bei synthetischen Szenen lasst sich die Korrektheit
solcher Werte nur schwer visuell iiberpriifen. Die Dokumentation von BlenderProc
und Blender war hierbei hilfreich. Aus diesem Grund sollte sichergestellt werden,
dass alle Werte in der JSON korrekt sind.

Ein weiterer Punkt ist, dass der Inhalt der JSON-Datei an das Blender-
Koordinatensystem angepasst ist. Werden Ergebnisse mit anderen Koordinaten-
systemen verglichen, wie in dieser Arbeit mit OpenCV, kann dies zu falschen In-
terpretationen fithren. Deswegen ist eine korrekte Umwandlung in das jeweilige
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Koordinatensystem wichtig, damit korrekte Ergebnisse nicht falsch interpretiert
werden.

Bei korrekten Werten eignen sich die JSON-Dateien gut zur Informationsiibertragung
sowie Evaluation und konnen auch in Zukunft verwendet werden.

5.2 U-Net

Architekturwahl Die Wahl fiel auf U-Net, da es eine einfache und gut dokumen-
tierte Architektur ist. Zudem ist U-Net fiir semantische Segmentierung konzipiert,
was fiir diese Arbeit wichtig ist, da die Verpackung pixelgenau erkannt werden
muss. Das Modell wird schnell geladen und ermoglicht eine schnelle Inferenz. Ande-
re CNN-Architekturen wurden nicht evaluiert, da U-Net sich frith als ausreichend
herausstellte.

Trainingsdurchlauf Es wurden mehrere Trainingslaufe durchgefiihrt, wobei der
Dice Score auf dem Testset zwischen 99,7 % und 99,83 % lag. Der beste Wert von
99,83 % wurde mit einer Patience von 5 erreicht, das heifit das Training wurde
abgebrochen, wenn sich der Dice Score iiber fiinf aufeinanderfolgende Epochen nicht
verbessert hatte. Dies hatte jedoch zur Folge, dass das Training iiber 7 Stunden
dauerte, da auch minimale Verbesserungen die Patience zuriicksetzten.

Da wiederholt neue Bilder generiert wurden und das Training entsprechend oft
wiederholt werden musste, wurde eine Patience von 3 gewéhlt. Dies reduzierte die
Trainingsdauer auf 2 Stunden und lieferte dennoch fast genauso gute Werte.

Die voreingestellten Hyperparameter des genutzten Skripts von Persson [16] wurden
an die Hardware angepasst. So erlaubte die fiir diese Bachelorarbeit genutzte GPU mit
8 GB VRAM eine maximale Batch Size von 8. Die 12.000 Bilder waren ausreichend.
Wie bereits in Kapitel 2 erwéahnt, reicht fiir U-Net eine geringe Datenmenge, um
gute Ergebnisse zu erzielen.

Ergebnisse Nach dem Training lag der Dice Score auf Validierungs- und Testset bei
99,8 %, was zeigt, dass kein Overfitting vorliegt. Die in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen
Augmentationen trugen zusétzlich zur Robustheit des Modells bei.

Der Dice Score wurde zusatzlich auf 500 neu generierten Evaluationsbildern berechnet
und erreichte 99,69 %. Das bedeutet, dass 0,31 % der Pixel falsch klassifiziert wurden.

Das Ergebnis zeigt, dass haufiger Hintergrundpixel als Verpackung klassifiziert wurden
(13.891 Pixel) als umgekehrt (9.514 Pixel). Bei der Untersuchung aller 500 Bilder
wurde deutlich, dass die Fehler an den Kanten auftreten. Gerade treppenférmige
Kanten sind schwierig, da die Unterscheidung zwischen Verpackung und Hintergrund
nicht eindeutig bestimmbar ist.

Eine weitere Beobachtung ist, dass sich falsch negative Pixel haufig an den Eckpunkten
befinden. Ein Grund dafiir konnte sein, dass ein Eckpunkt viele Hintergrundpixel um
sich herum hat, wodurch das Modell die Wahrscheinlichkeit fiir Hintergrund hoher
einschétzt.

Die falsch positiven Pixel an den Kanten sind nicht besonders kritisch fiir die 6D-
Posenschétzung, doch die fehlenden Eckpunkte konnen ein Problem darstellen.
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Auswirkung auf die Eckpunktfindung Die leichten Segmentierungsfehler an
den Kanten haben keine nennenswerten Auswirkungen auf die Eckpunktfindung,
da Eckpunkte als Extrempunkte der Kontur robust erkannt werden. Dass einzelne
Eckpunktpixel nicht erkannt werden, ist nicht kritisch, da meist benachbarte Pixel
korrekt segmentiert wurden. Bei einem Kameraabstand von einem Meter ist ein
einzelner Pixelfehler vernachlédssigbar. Problematisch wére es, wenn ein Eckpunkt
groBflachig nicht erkannt wiirde. Dies trat in den Evaluationsbildern jedoch sehr
selten auf.

Das U-Net-Modell erfiillt seinen Zweck. Das Modell hat kurze Ladezeiten und arbeitet
effizient. Die segmentierten Masken sind ausreichend prézise, um spéter die Eckpunkte
mit dem geometrischen Ansatz zu bestimmen. Getestet wurde ausschliefSlich auf
synthetischen Bildern. Eine Evaluation auf echten Aufnahmen oder detaillierten
3D-Modellen von Medikamentenverpackungen ware wiinschenswert gewesen, wurde
jedoch aus Zeitmangel nicht umgesetzt und sollte bei einer Fortfithrung des Projekts
nachgeholt werden.

5.3 Objektposenbestimmung

5.3.1 Orientierungsmarkererkennung

Die gelb-schwarzen Orientierungsmarker eignen sich aufgrund ihres hohen Farb-
kontrasts gut fiir die automatische Erkennung. Zudem zeigt sich die Methode ro-
bust gegentiber unterschiedlichen Beleuchtungsbedingungen. Alternative Marker wie
ArUco-Codes konnten ebenfalls verwendet werden, jedoch erfiillen die vorhandenen
Crash-Symbole den Zweck ausreichend.

Ergebnisse Die beiden oberen Marker werden im Durchschnitt am genauesten
erkannt. Ein Grund dafiir konnte ihre konstant gute Beleuchtung sein. Der untere linke
Marker schneidet mit einem durchschnittlichen Fehler von 0,62 px am schlechtesten
ab. Im Vergleich zum rechten unteren Marker wird der linke untere Marker seltener
und weniger stark beleuchtet, was die hohere Abweichung erkldaren kann.

Limitationen Da die Methode genau vier Marker erwartet, fithren bereits geringe
Verdeckungen einzelner Marker zu Fehlern. Auflerdem beschrankt sich die Suche auf
die unteren 40 % des Bildes, da sich dort die Greiferplatte mit den Markern befindet.
Eine vollstiandige Sichtbarkeit aller Marker muss daher gewéhrleistet sein.

Berechnung der Kamerapose Die hohe Erkennungsgenauigkeit der Orientie-
rungsmarker spiegelt sich auch in der berechneten Rotationsmatrix und dem Trans-
lationsvektor wider, da diese nahe an der Ground-Truth-Loésung liegen. Das einzige
Problem bei der berechneten Rotationsmatrix sind die vertauschten Vorzeichen in
den Zellen (2,2) und (3,3). Dies konnte auf einen Fehler bei der Zuordnung der
Orientierungsmarker hindeuten. Die genaue Ursache konnte nicht ermittelt werden,
aber sollte in zukiinftigen Arbeiten untersucht werden, da dies ein potenzieller Grund
fir die unprazisen Ergebnisse bei der Rotation sein konnte.
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Insgesamt zeigt Abschnitt 4.3.1, dass die Methode auf synthetischen Bildern sehr gut
funktioniert. Der durchschnittliche Fehler pro Marker liegt unter einem Pixel und die
Kamerapose wird entsprechend prézise berechnet, mit Ausnahme der vertauschten

Vorzeichen in den Zellen (2,2) und (3,3).

5.3.2 2D-Eckpunkterkennung der Verpackung

Die Genauigkeit der 2D-Eckpunkte ist entscheidend fiir die 6D-Posenschétzung
mittels PnP-Verfahren.

Ergebnisse der Eckpunktfindung Der durchschnittliche Fehler von 2,24 px
(Abschnitt 4.3.2) erscheint zunéchst akzeptabel. Die hohe Standardabweichung von
7,25 px zeigt jedoch, dass die Methode nicht robust ist. Einige Eckpunkte unterschei-
den sich stark von dem Ground Truth. Im Vergleich zur Orientierungsmarkererken-
nung, welche im Durchschnitt eine Standardabweichung von 0,02 px hat, ist dies
deutlich unzuverlassiger. Ein Grund dafiir ist, dass der Score-basierte Ansatz mit
seinen festen Gewichtungen nicht bei allen Perspektiven den optimalen Eckpunkt
findet. Auch kénnen Fehler in der Segmentierung ein Grund dafiir sein.

Limitationen Durch die Eckpunktfindung wird nicht klar, welche Seite Tiefe und
welche Breite ist. Dies kann bei der 3D-Bounding-Box-Modellierung dazu fithren,
dass die Verpackung falsch gedreht ist. Bei einem Wiirfel wére dies kein Problem,
aber andere Quader sollten berticksichtigt werden. Es konnte in den Algorithmus
eingebaut werden, dass die Langen verglichen werden. Dabei konnen jedoch Probleme
aufgrund der Perspektive entstehen.

Qualitative Orientierungsbestimmung Die Orientierung (front, left, right)
wird anhand eines dritten Punktes ermittelt. Bei frontaler Ansicht funktioniert dies
zuverléssig. Bei seitlichen Perspektiven kann die Verpackung jedoch rotiert erscheinen,
obwohl sie es nicht ist, was zu einer falschen Orientierungszuweisung fithrt. Auch ist
die Unterscheidung zwischen front und rotiert mit einem festen Schwellwert von 5 px
nicht fiir alle Verpackungsgrofien und Perspektiven angebracht. Die Orientierung
dient der korrekten Zuordnung von 2D- zu 3D-Eckpunkten. Dies klappt nicht immer,
da bei den Punkten nicht bekannt ist, welche Seite Tiefe und welche Breite ist. Fiir
die Positionsfindung reicht es jedoch, da hier nach dem Zentrum der Verpackung
gesucht wird. Fir die Rotation konnte dies ein Problem darstellen.

Alternativer Ansatz In einem Paper von Chamzas et al. wird cMinMax vorge-
stellt, welcher ebenfalls die Eckpunkte eines konvexen Polygons findet [3]. Dabei wird
nach Extrempunkten gesucht, wie in der Methode aus dieser Arbeit, doch zusétzlich
wird das Bild schrittweise rotiert und nach jeder Rotation werden erneut die Extrem-
punkte bestimmt. Durch diese wiederholte Rotation werden alle Eckpunkte gefunden,
auch jene, die ohne Rotation keine Extremwerte aufweisen [3] Diese Methode konnte
in Zukunft in Erwagung gezogen werden.

Die Eckpunkterkennung liefert mittelmaflige Ergebnisse und erweist sich aufgrund der
hohen Standardabweichung als nicht robust. Fiir eine zuverlassigere 6D-Posenschétzung
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sollte die Methode optimiert werden, beispielsweise durch den cMinMax-Ansatz. Die
Orientierungsbestimmung reicht fiir die Zuweisung der 2D- zu 3D-Eckpunkten aus,
hat aber dennoch Verbesserungspotenzial.

5.3.3 Berechnung der Verpackungsposition und -distanz

Ergebnisse Die Position und Distanz werden trotz der Pixelfehler gut gefunden.
Die Y-Achse (Tiefe) und die dazugehorige Distanzberechnung weisen mit 2 cm den
hochsten durchschnittlichen Fehler auf. Dies war zu erwarten, da bei einem RGB-
Input keine Tiefeninformationen vorhanden sind und diese berechnet werden miissen.
Im Abschnitt 4.3.2 ist zu sehen, dass die Eckpunkte im Durchschnitt um 2 Pixel
daneben liegen. Diese 2 Pixel sorgen dafiir, dass die Berechnung der Tiefe ungenauer
wird. Die Standardabweichung von 2,6 cm zeigt, dass das PnP-Verfahren nicht robust
genug die Tiefe bestimmen kann. Doch die Schwankungen sind nur wenige Zentimeter.
Mit einer verbesserten Eckpunktfindung kann dies auch verbessert werden.

Die X-Achse liefert mit einem durchschnittlichen Fehler von 1 mm das beste Ergebnis,
die Z-Achse ist mit 3 mm ebenfalls prézise. Die Standardabweichungen sind bei beiden
sehr gering, was zeigt, dass das PnP-Verfahren hier robustere Ergebnisse liefert. Das
liegt daran, dass X- und Z-Position direkt aus einem RGB-Bild abgeleitet werden
konnen.

Das Best-Case-Bild aus Abbildung 4.9a zeigt, dass die oberen beiden Punkte perfekt
getroffen wurden. Der untere linke Punkt hat den grofiten Fehler, dennoch wurden
Position und Distanz sehr gut ermittelt. Beim Worst-Case-Bild aus Abbildung 4.9b
wurden fiir die geschétzte Orientierung die falschen Punkte gewahlt. Komisch ist
hierbei, dass der gelbe Punkt, welcher den dritten Punkt darstellt, der die tiefste
Stelle sucht, sich ganz oben befindet. Es wurde eine rechte Orientierung geschatzt
und dementsprechend die falschen Eckpunkte gewéhlt.

Industrielle Anwendung Wie bereits in der Einleitung erwahnt, ist die Z-Achse
weniger relevant, da in der realen Anwendung die Hohe bekannt ist. Der Y-Fehler von
ca. 2cm konnte jedoch problematisch sein: Wird die Distanz unterschatzt, erreicht
der Greifarm die Verpackung nicht. Eine Uberschitzung wire weniger kritisch. Die
X-Position ist fir die industrielle Anwendung ebenfalls sehr relevant und liefert mit
1mm Fehler prazise Werte. Damit lasst sich zuverldssig die Verpackung auf dem
Forderband finden.

Das PnP-Verfahren liefert insgesamt gute Ergebnisse, konnte aber durch mehr Eck-
punkte robuster werden, um die Tiefe praziser zu bestimmen. Die Eckpunktfindung
beeinflusst das Ergebnis stark, da falsche Eckpunkte zu schlechten Ergebnissen mit
dem PnP-Verfahren fiithren. Die Eckpunktfindung sollte in Zukunft verbessert werden,
da sie derzeit nicht robust genug fiir den industriellen Einsatz ist. Auch kénnte die
bekannte Information zur Hohe (Z-Achse) genutzt werden als Randbedingung.

Ein weiteres Problem ist, dass die Eckpunkte nicht verraten, welche Seite Tiefe
und welche Breite ist. Dadurch kann das PnP-Verfahren die Mafle vertauschen, was
die Verpackung im 3D-Raum falsch orientiert, obwohl das Zentrum und damit die
Position stimmt. Dies sollte beim Greifen berticksichtigt werden. Der Ansatz liefert
im synthetischen Raum gute Werte und bildet eine Basis fiir spatere Tests an echten
Daten.
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5.3.4 Berechnung der Verpackungsrotation

Da die Verpackung flach auf dem Forderband liegt, sind Roll und Pitch gleich 0°. Es
wird daher nur die Rotation um die Z-Achse (Yaw) betrachtet.

Interpretation der Rotation Zu Beginn wurde die Evaluation mit absoluten
Differenzen durchgefiihrt. Dabei entstand beispielsweise bei einer geschiatzten Rota-
tion von 4+45° und einer Ground Truth von -45° ein Fehler von 90°, obwohl beide
Rotationen bei einem Wiirfel optisch gleich aussehen.

Bei einer quadratischen Verpackung (Ausnahme Wiirfel), bei der sich die Lénge von
Breite und Tiefe unterscheidet, kann argumentiert werden, dass diese Rotationen
(+45° und -45°) nicht gleich sind. Wenn betrachtet wird, wie der Roboter die Szene
wahrnimmt, dann ware bei -45° und +45° ein Unterschied vorhanden, namlich
welche Seite langer ist. Wenn also beispielsweise ein zusatzlicher Arm die Verpackung
richtig positionieren soll, dann wiirde er bei -45° statt +45° daneben treffen, da die
Kantenldngen nicht tibereinstimmen wiirden. Auch wie weit die Arme ausgestreckt
werden miissen, ware hier unsicher. Wird namlich die kleinere Breite angenommen,
ist der Arm nicht weit genug gestreckt und konnte die Verpackung wegschieben. In
diesem Fall ware der absolute Fehler die richtige Metrik.

Mit dem absoluten Fehler liegt der durchschnittliche Fehler bei ca. 5,9° bei einer
Standardabweichung von 16,2°. Die hohe Standardabweichung zeigt, dass die Be-
stimmung der Orientierung bei der Eckpunktfindung nicht zuverlassig funktioniert.
Wenn bei der Verpackung eine falsche Orientierung geschatzt wird, entstehen Fehler
wie im obigen Beispiel mit +45°.

Wenn der oben beschriebene Fall jedoch kein Problem darstellt, weil die Greiferarme
so weit ausfahren wie die Diagonale der Verpackung (also beispielsweise der Abstand
von unten links nach oben rechts), dann konnte der absolute Fehler ein iibertriebenes
Ergebnis liefern. In diesem Fall wére der Fehler zwischen +45° und -45° nicht 90°,
sondern 0°. Denn auch wenn die quadratische Verpackung zu einer anderen Seite
zeigt, werden die Greiferarme dennoch weit genug geoffnet sein, um die Verpackung
greifen zu konnen. Entscheidend wére hier dann das Zentrum der Verpackung.

Wenn also der minimale Fehler betrachtet wird, liegt der durchschnittliche Fehler
bei nur 3° bei einer Standardabweichung von 6°, was deutlich bessere Ergebnisse
sind. Es kommt also stark auf die Interpretation an, welche Evaluationsmethode
korrekt ist. Da davon ausgegangen wird, dass der Greifer in beide Richtungen die
Arme ausfahren kann, wurde die minimale Fehlermethode gewéahlt.

Ergebnisse Das Ergebnis mit 3° durchschnittlichem Fehler und 6° Standardabwei-
chung ist trotz des anderen Blickwinkels nicht prazise. Dies liegt daran, dass die vier
gefundenen Eckpunkte einen durchschnittlichen Fehler von 2 Pixeln aufweisen. Der
Vergleich mit der Positionsschitzung zeigt, dass die Rotation starker auf Fehler in
der Eckpunktfindung reagiert als die Positionsbestimmung. Dies konnte daran liegen,
dass die Positionsbestimmung mithilfe der bekannten Verpackungsgréfien genauere
Werte liefern kann, wahrend die Rotation nur anhand der Eckpunkte berechnet wird.

Das Best-Case-Bild aus Abbildung 4.10a hat mit unter einem Grad Fehler sehr gut
abgeschnitten. Die Eckpunkte werden nicht ganz genau getroffen und dennoch ist
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die Rotationsberechnung sehr gut. Wahrscheinlich haben sich die kleinen Fehler
gegenseitig ausgeglichen. Anders sieht es beim Worst Case aus Abbildung 4.10b
aus, der 45° Fehler aufweist. Das Problem ist, dass die Orientierung falsch bestimmt
wurde, kombiniert mit den Fehlern aus der Eckpunktfindung.

Industrielle Anwendung Das Ergebnis der Rotationsberechnung ist nicht prazise
genug fiir die industrielle Anwendung. Je nachdem, ob beide Greiferarme gestreckt
werden oder nicht, kann es zu schlechten Ergebnissen fiihren. Ein durchschnittlicher
Fehler von 3° wére noch im Toleranzbereich, doch die hohe Standardabweichung von
6° macht den Ansatz zu unprazise.

Insgesamt fiel die Berechnung der Rotation eher schlecht aus. Eine verbesserte
Eckpunkterkennung ist notwendig fiir eine prézisere Berechnung. Auch die Orien-
tierungsbestimmung bei der Eckpunktfindung muss verbessert werden, damit die
3D-Eckpunkte richtig zugeordnet werden. Zusatzlich wéiren mehr Eckpunkte hilfreich,
um das PnP-Verfahren robuster zu machen. Wie im vorherigen Abschnitt kénnen
bekannte Informationen genutzt werden um die Methode robuster zu gestalten. Da
Roll und Pitch gleich 0 sind, kann dies als Randbedingung in das PnP-Verfahren
eingebaut werden. Auflerdem sollte untersucht werden, inwieweit die vertauschten
Vorzeichen aus Abschnitt 4.3.1 Auswirkungen auf die berechnete Rotation haben.



Fazit

Diese Arbeit untersucht, ob die 6D-Pose synthetisch generierter Medikamentenver-
packungen ausschlieSlich mit RGB-Daten zuverléssig bestimmt werden kann. Die
Auswertung der Ergebnisse zeigt, dass der vorgestellte Ansatz bei synthetischen
Bildern vielversprechende Ergebnisse liefert, jedoch fiir den industriellen Einsatz
noch Verbesserungen bendtigt.

Es wurden synthetische Bilder mit Blender und BlenderProc generiert, welche die
Szene vereinfacht wiedergeben. Die Szene dhnelt der realen Umgebung, jedoch fehlen
Details, beispielsweise die Verpackungen in den Regalen, sodass eine Domain Gap
besteht. Die dazugehorigen Segmentierungsmasken und Metadaten lieferten gute
Grundlagen fiir Training und Evaluation.

Das U-Net-Modell erreichte einen Dice Score von 99,70 %, was eine zuverlissige
Segmentierung ermoglicht.

Die Positionsbestimmung liefert durchschnittliche Fehler von 1 mm bei der X-Position
(seitliche Position), 3mm bei der Z-Position (Hohe) und 2cm bei der Y-Position
(Tiefe). Der Distanzfehler betrug dementsprechend auch durchschnittlich 2 cm. Die
Yaw-Rotation wies einen durchschnittlichen Fehler von 3° bei einer Standardabwei-
chung von 6° auf.

Die grofite Schwiche des Ansatzes liegt in der Eckpunkterkennung. Die Eckpunkte
werden im Durchschnitt um etwa 2px verfehlt, und die Zuordnung der Kanten
zu Tiefe, Breite oder Hohe ist nicht eindeutig. Auflerdem wurden nur Idealfille
betrachtet. Demnach wiirden Extremfélle potenziell schlechtere Ergebnisse liefern.

Fiur zukiinftige Arbeiten sollte daher die Eckpunkterkennung mit den vorgestellten
Verbesserungen ausgebaut werden. Aulerdem wéaren mehr Eckpunkte als Eingabe fiir
das PnP-Verfahren sinnvoll. Zuséatzlich kénnen bekannte Randbedingungen eingebaut
werden, um robustere Ergebnisse zu erzielen.

Der Ansatz zeigt theoretisches Potenzial fiir die priazise Erkennung der 6D-Pose fiir
industrielle Zwecke ohne Tiefensensoren. Der néachste Schritt ware eine verbesserte
Eckpunkterkennung und ein Finetuning des U-Net-Modells mit echten Aufnahmen.
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Anhang

Nutzung Kl basierter Anwendungen

Fiir die vorliegende Bachelorarbeit wurden Kl-basierte Tools (Claude, Academic
Cloud) als Hilfsmittel eingesetzt. Der Umfang beschrankt sich auf folgende Bereiche:

Sprachliche Korrekturen: KI-Tools wurden zur Uberpriifung und Korrektur von
Rechtschreibung und Grammatik verwendet. Die inhaltliche Formulierung erfolgte
eigenstandig.

Literaturrecherche: KI-Tools unterstiitzten bei der Suche nach relevanten wis-
senschaftlichen Publikationen zum Themengebiet. Die Analyse der Quellen erfolgte
eigenstiandig.

Programmiertechnische Hilfestellungen: KI-Tools wurden bei technischen Fra-
gestellungen zur Implementierung herangezogen. Die Konzeption, Entwicklung und
Implementierung des Codes sowie alle zugrundeliegenden Uberlegungen erfolgten
eigenstiandig und mit Hilfe des Betreuers.

Samtliche fachlichen Inhalte, Analysen, Diskussionen und Schlussfolgerungen dieser
Arbeit sind eigensténdige Leistungen.
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