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Serviceroboter

Dynamaid
[Stlckler et al.: Frontiers in AI and Robotics 2016]



RoboCup 2013 Eindhoven
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Greifen unbekannter Objekte

m Detektion von Punktclustern uber horizontaler Flache
m /Zwei Griffarten: Von oben und von der Seite
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m Flexibles Greifen vieler unbekannter Objekte

[Stuckler Steffens Holz, Behnke, Robotlcs and Autonomous Systems 2012]



Lernen und Verfolgen von
Objektmodellen

[Stickler, Behnke:

= Modeling of objects by RGB-D SLAM i incmon 013,




Deformierbare RGB-D-Registrierung

m Basierend auf Coherent Point Drift-Methode
[Myronenko & Song, PAMI 2010]

m Multiresolutions-Surfel-Map erlaubt Echtzeit-
Registrierung

[Stiickler, Behnke, ICRA2014]



Transformation von
Schlusselposen

m Abgeleitet aus Deformationsfeld




Transfer von Handhabungswissen

m Demonstration beim RoboCup 2013




Werkzeuggebrauch: Flaschenoffner

m Wahrnehmung von
Werkzeugspitze
und Kronkorken

m Erweiterung der
Armkinematik

m Bewegungsanpassung




Wurstchenzange, Tablett

s Wahrnehmung
von
Zangenspitze
und Wirstchen

m Anpassung an
Hauptachse des
Wirstchens

m Unser Team NimbRo hat drei Mal
hintereinander die internationalen

RoboCup@Home-Wettbewerbe
gewonnen
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Griff in die Kiste

m Bekannte Objekte
Kiste
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m Registrierung von 2D und 3D Formprimitiv-Graphen

N
O

Offline

[Nieuwenhuisen et al.: ICRA 2013]



Rettungs- und
Explorationsroboter

Mobiler Manipulationsroboter Momaro

[Schwarz et al.: Frontiers in Robotics and AI 2016, JFR 2017]
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DLR SpaceBot Camp 2015
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Autonome Missionsausfuhrung

3D Mapping & Localization Object perception

) . -

Mission plan Navigation plan - Grasping
[Schwarz et al., Frontiers in Robotics and AI 2016] 15




. : Kitting in
< tvomlno Automobillogistik

m Many car variants

m Collect the parts
needed for the
assembly of a
particular car in a kit

m Parts in different
variants are available
IN a supermarket

m Robot needs to

m navigate to the
transport boxes,

m grasp the parts, and
m place them in the kit
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Labor-Demonstrator

Workspace camera

Wrist / Endeffector camera

Linear extension
Robotiq 3-Finger Gripper

Universal Robots UR-10 Arm

Pallet with parts

"Secure tray"
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Detektion von Teilen

Using work space RGB-D
camera

nitial pose of transport
nox roughly known

Detect dominant
norizontal plane
above ground

Cluster points above
support plane

Estimate main
axes
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Schatzung der Objektpose

m Wrist RGB-D camera moved above innermost
object candidate

m Object views are
represented as
Multiresolution
Surfel Map

m Registration of object
view with current
measurements using
soft assignments

m Verification based on
registration quality
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Registriertes Objektmodell

m Registration yields the object pose
¥ 3 ¥ i
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Detected Object Pose Object Model and Pose
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Definition von Griffen

m GUI for object model acquisition and grasp
definition, relative to object model
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Griff-Auswahl

m Grasps are selected according to object pose

Grasp Candidates Selected Grasp and Pre-Grasp, Grasp
Object Pose and Object Pose

22



Depalettierung von Teilen
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We detect potential object candidates using the workspac camera.




Bewegungsplanung

m Use ROS Movelt for motion planning and
execution

m Predefined N
noses (initial,
nlacement) and
grid of poses
above the objects

m Preplanned paths

m Only short trajecto-
ries must be
planned online
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Verbindung von
Bewegungssegmenten

m |nterpolation for smooth segment transitions
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Depallettierung von Anlassern




Mobiler Manipulationsroboter

Initialization Part Approach Grasping Placing
dete

" tamina [Holz et al., ETFA 2015]
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STAMINA-Abschlussdemonstration
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EuROC Challenge 2: KittingBot

m Kleinerer Roboter: Kuka miiwa
m Zusammenarbeit mit Menschen
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Detektion der Kiste und
Posenschatzung

m Detektion von Kanten im Tiefenbild
m Gruppierung zu Linien
m Posenschatzung flr oberen Kistenrand

- =

[Holz und Behnke: ISR 2016]
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KittingBot Showcase-Demonstration




Online-Trajektorienoptimierung

m Kombination mehrerer Ziele
s Hindernisvermeidung
m Ausfuhrungsdauer
s Drehmomente

[Pavlichenko and Behnke: IROS 2017]
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KittingBot: Hindernisvermeidung

Factory workers might be operating in the
vicinity of the arm
-> we need to detect collisions and re-plan to avoid them

German M. Garcia - Grzegorz Ficht - Dmytro Pavlichenko

universitat Seongyong Koo - Sven Behnke



KittingBot Showcase-Demonstration

Kitting Demonstrator

Engine Support 1
Engine Support 2 9672950980

9808515080

3
-

on .
@N o Engine pipe

German M. Garcia - Grzegorz Ficht - Dmytro Pavlichenko
Seongyong Koo - Sven Behnke

universitat




KittingBot Showcase-Demonstration

Kitting Demonstrator

Engine Support 1
Engine Support 2 9672950980

9808515080
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@N o Engine pipe

German M. Garcia - Grzegorz Ficht - Dmytro Pavlichenko
Seongyong Koo - Sven Behnke

universitat




Deep Learning

Penguin ||Ele} Kangaroo

labels

increasingly
complex features

unsupervised learning

supervised learning
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Objektkategorisierung:
Besser als Menschen

GT: horse cart GT: birdhouse i GT: forklift

1: horse cart 1: birdhouse 1: forklift GT: letter opener
2: minibus 2: sliding door 2: garbage truck 1: drumstick

3: oxcart 3: window screen 3: tow truck 2: candle

4: stretcher 4: mailbox 4: trailer truck 3: wooden spoon

5: half track 5: pot 5: go-kart 4: spatula
p ' ; S: ladle
Top-5 Classification

I level of human
dCCUracy

0%

p 0 M~

GT: komondor GT: yellow lady's slipper <

1: coucal 1: komondor 1: yellow lady's slipper BO% 0

2: indigo bunting 2: patio 2:slug

3: lorikeet 3:llama 3: hen-of-the-woods %

4: walking stick 4: mobile home 4: stinkhorn 8

5: custard apple 5: Old English sheepdog 5: coral fungus ﬂ 5
70%

[He et al. 2015] 37



Kategorisierung von Oberflachen

m RGB-D-Eingaben, HOohe uber Boden geschatzt

m Skalierung der Eingabe mit der Tiefe
Farbbild Tlefenblld Hohe Zlelausgabe Ausgabe

[Schulz, H6ft, Behnke, ESANN 2015]
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Geometrische und Semantische Merkmale
fur RGB-D Objektklassensegmentierung

m Neues
geometrisches
Merkmal:
Wandabstand

m Semantische
Merkmale
vortrainiert aus
ImageNet

m Beide helfen
signifikant

[Husain et al. RA-L 2016] '
RGB Truth DistWall OutWwO OutWithDist
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Semantische Segmentierung als
Prior fur Objektdetektion

Semantic Class-specific Object
segments superpixels candidates

& L2 "m
Combined

candldates

m Combine bottom-
up object
discovery and

semantic priors u»m»m

m Semantic
segmentation
used to classify
color and depth
superpixels

m Higher recall,
more precise
object borders

[Garcia et al. ICPR 2016]
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RGB-D Objekterkennung und
Posenschatzung
m Vortrainierte Merkmale von ImageNet

Color Masked color Pre-trained CNN

<
o

Colorized depth Pre-trained CNN —> |nstance

% §$ “SVR
= Pose

[Schwarz, Schulz, Behnke, ICRA2015]

llsvm
Category

41



Kanonische Ansicht, Einfarbung

m Objektansichten
aus verschie-
denen Hohen

m Rendern einer
kanonischen
Ansicht

m Einfarbung
anhand Distanz
von Mittelachse

[Schwarz, Schulz, Behnke, ICRA2015]
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Merkmale Entwirren die Daten
B 't_SN F classes (CNN) classes (PHOW)

instant_noodles (CNN)

A %'% o

[Schwarz, Schulz,
Behnke, ICRA2015]




Erkennungsrate

m Verbesserte Kategorie- und Instanzerkennung

Category

50

[§9)
n

Category Accuracy (%)

Instance Accuracy (%)

Method RGB RGB-D RGB RGB-D
Lai et al. [1] 743135 81.9+2.38 59.3 73.9
Bo et al. [2] 824 + 3.1 87.b1T29 92.1 92.8
PHOW]|3] 802 1 1.8 — 062.8 —
Ours 831+t20 88.3:1.b 92.0 04.1
Ours 83.1+20 804+13 92.0 24.1
Verwechslungen
r 1: Kannchen / Kaffetasse 2: Pfirsich

o

25
Prediction

50

0.8

/ Schwamm

[Schwarz, Schulz, Behnke, ICRA2015]
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Neurale Abstraktionspyramide

Abstrakte Merkmale

- Datengetrieben
- Analyse
- Merkmalsextraktion

- Modellgetrieben
- Synthese
- Merkmalsexpansion

PN
BT

<4+—» - Gruppierung - Wettbewerb - Vervollstandigung

[Behnke, LNCS 2766, 2003] 45



Iterative Interpretation

m Interpretiere die einfachsten Stellen zuerst

/ \ ﬂ n l

m Nutze Te|I-Interpretat|onen aIs Kontext zur
Auflosung von Mehrdeutigkeiten

[Behnke, LNCS 2766, 2003]
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Objektklassensegmentierung von
RGB-D-Video

m Eingabe: RGB-D-Video (NYU Depth V2)

RGB

‘,"

|
t(t+T

Ausgabe
Tiefe

m Rekursive Berechnung ermoglicht effiziente
zeitliche Integration

[Pavel, Schulz, Behnke, Neural Networks 2017]
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EuRoC Challenge 1: Robolink Feeder

ASUS Xtion RGB-D
workspace camera

Cable-driven 6DOF
igus-robolink®
manipulator

Pile of the chain
parts

[Koo et al. CASE 2017]

SR300 RGB-D wrist
camera

Energy chain part
feeder

Place for regrasping
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Detektion von
Greifgelegenheiten

m Analyse des Tiefenbilds
m Detektion schmaler hervorstejhende Bereiche
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[Koo et al. CASE 2017]
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Robolink Feeder: Griff in die Kiste

e v

N

. -~ g . ‘

Rakt detect igm;.-:-«u; -

[Koo et al. CASE 2017] 50



Posenschatzung fur Telle

m /Zweil konvolutionale neuronale Netze
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[Koo et al. CASE 2017] 51



Robolink Feeder: Umgreifen und Platzierung

[Koo et al. CASE 2017]



Amazon Picking Challenge 2016
m Grof3e Objektvielfalt B
» Problematische Eigenschaften = | &0

= Transparent ‘
s Glanzend K/

m Deformierbar

s Schwer
m Einlagern

m Auslagern

53



System

Air velocity sensor

2x Intel RealSense SR300
+ LED light

Bendable

suction fingerL '

Suction strength control

Strong vacuum
cleaner (3100 W)

[Schwarz et al. ICRA 2017]

UR 10 Arm (6 DOF)
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RGB-D-Kameras

m 2x Intel RealSense
SR300

m Fusion of three depth
estimates per pixel
(including RGB stereo)

[Schwarz et al. ICRA 2017] 55



Objektdetektion

Image: Region features:
3xWxH Conv features: BxCxXxY  Region Codes:
CxWxH j BxD
° @ - SVM
[
CNN S ‘ $ or
Recoqnltion § Curtain liner
g e i Network
it~ Local|zat|on Layer T T ---______ Dumbbel
Region Proposals: Sampling Grih
4k x W' x H’ Best Proposals: BxXxYx2
E Bx4
—_— [ J
I ' : Grid _r > o
Sampling — — Generator d
Region scores: j
kxW x H ; ;
Conv features: i Region features:
on feature K Bilinear Sampler J Bx512x7 x7

[Adapted from Johnson et al. CVPR 2016]
[Schwarz et al. ICRA 2017]



Beispiel-Detektionen

Gloves Glue sticks 4 Sippy cup

. | -

[Schwarz et al. ICRA 2017]

[Schwarz et al. ICRA 2017] 57




Semantische Segmentierung

m Tiefes Konvolutionales Netzwerk ﬁrr}

8) W
& conv/peol (ax.B% 128 cof
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[Husain et al. RA-L 2016]
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Kombination von Detektion und
Segmentierung

m Pixelweise Multiplikation

Detektion

Ausgabe

Y

(

N

Segmentierung

2
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m Center grasp for
“standing” objects:

m Find support area for
suction close to bounding
box center

m [op grasp for “lying”
objects:

m Find support area for
suction close to horizontal
bounding box center










6D-Posenschatzung

[Aldoma

Capture item on turn table
Build 3D model
Generate proposals
Register to test image

et al., ICRA 2013]

TN
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Schwierige Produkte
m Heavy / Large m Many holes / Meshes

Ensure that grasp is on
center of mass!

Knock over and
suck on bottom

o4



Greifen des Stiftbechers




Team NimbRo Picking

N

m 2"d place stowing, 3 place picking

-
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MBZIRC Challenge 2
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Wahrnehmung der Schraubschlussel

m Detektion von Maul und Ring
m Assoziation der Teile, Auswahl anhand Lange

P
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Amazon Robotics Challenge 2017

m Hoherer Schwierigkeitsgrad

m [raining mit
gerenderten
Szenen

occ: —211 0.283368

69



Zusammenfassung

m Methoden zur Manipulation von Objekten und
Werkzeuggebrauch entwickelt
m Haushaltsroboter
m |Industrieautomatisierung
m Suche und Rettung
m Raumfahrtszenarien

m Herausforderungen
m Variabilitat der Objekte
m Raumliche Beschrankungen
m Aufgaben-Nebenbedingungen

B G N

L oprtres e

m Forschungsbedarf b
Flexible Greifer
Wahrnehmung
Manipulationsplanung
Lernen



Vielen Dank fur Ihre
Aufmerksamkeit!

Fragen?
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