
 

 

  

 Bauteilunabhängiges Pick and 
Place mit KI-Roboterarm 

  
  
 Bachelorthesis 

Jan Wech | 2487744 
Fachgebiet Product Life Cycle Management 

  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Jan Wech 
Matrikeln ummer: 2487744 
Studiengang:  B.Sc. Maschinenbau 

Bachelorthesis  
Thema: Bauteilunabhängiges Pick and Place mit KI -Roboterarm 

Eingereicht:  09.09.2024 

Betreuer:  Justus Rein, M.Sc. 

Prof. Dr.-Ing. habil. Benjamin Schleich 
Fachgebiet Product Life Cycle Management 
Fachbereich Maschinenbau 
Technische Universität Darmstadt 
Otto-Berndt-Straße 2 
64287 Darmstadt 

 

Veröffentlicht unter CC-BY 4.0 Internation al 
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/  



 

Aufgabenstellung  I 

Aufgabenstellung 

 

 



 

Erklärung  II 

Erklärung 

Hiermit versichere ich, Jan Wech, die vorliegende Bachelorthesis gemäß § 22 Abs. 7 APB der TU Darm-

stadt ohne Hilfe Dritter und nur mit den angegebenen Quellen und Hilfsmitteln angefertigt zu haben. 

Alle Stellen, die Quellen entnommen wurden, sind als solche kenntlich gemacht worden. Diese Arbeit 

hat in gleicher oder ähnlicher Form noch keiner Prüfungsbehörde vorgelegen.  

Mir ist bekannt, dass im Falle eines Plagiats (§38 Abs.2 APB) ein Täuschungsversuch vorliegt, der dazu 

führt, dass die Arbeit mit 5,0 bewertet und damit ein Prüfungsversuch verbraucht wird. Abschlussarbei-

ten dürfen nur einmal wiederholt werden.  

Bei der abgegebenen Thesis stimmen die schriftliche und die zur Archivierung eingereichte elektronische 

Fassung gemäß § 23 Abs. 7 APB überein. 

 

Datum / Date:     Unterschrift/Signature:  

_______________________ ______________________________________ 

 



 

Kurzfassung  III 

Kurzfassung 

In der modernen Fertigung werden Produktionsschritte zunehmend automatisiert, wobei Roboter häufig 
an Förderbändern und Montageanlagen eingesetzt werden. Diese Roboter sind jedoch oft auf bestimmte 
Bauteile ausgelegt und daher wenig flexibel. Um dieses Problem zu lösen, soll mit Hilfe künstlicher In-
telligenz ein universelles Modell für das Greifen von Bauteilen entwickelt werden, dass eine flexible 
Handhabung ermöglicht. Dieses Modell wird in einem Roboterarm als Demonstrator implementiert, der 
mit  Hilfe verschiedener Endeffektoren, wie einem Balgsauger und einem Parallelgreifer, verschiedene 
Objekte greifen kann. Für die Objekterkennung wird ein KI-Modell mit synthetischen Bildern trainiert, 
um die Objekte anhand ihrer Eigenschaften zu klassifizieren: Objekte mit großen Flächen werden mit 
dem Sauger und solche mit kleineren Flächen und parallelen Kanten mit dem Parallelgreifer gegriffen.  
Dazu wird das KI-Modell Mask R-CNN verwendet, das speziell für die Instanzsegmentierung entwickelt 
wurde und präzise Masken für erkannte Objekte erstellt, um die Merkmale der Objekte hervorzuheben 
und die Klassifizierung zu verbessern. Die Masken werden auch für eine Hauptkomponentenanalyse 
genutzt, um die Orientierung der Objekte für das Greifen mit dem Parallelgreifer zu bestimmen.  

Die Ergebnisse zeigen, dass das trainierte KI -Modell basierend auf dem entwickelten Konzept, Objekte 
zuverlässig erkennen und klassifizieren kann, um sie mit den passenden Endeffektoren zu greifen. Der 
Roboter ist in der Lage, optimale Angriffspunkte zu identifizieren und die Objekte mit  Hilfe des Saugers 
anzuheben. Die Hauptkomponentenanalyse erweist sich als sehr effizient zur Bestimmung der Objekto-
rientierung im Raum, jedoch besteht bei komplexeren Modellen noch Optimierungsbedarf. 

 

Anmerkung: Die Bachelorthesis ist in deutscher Sprache verfasst, jedoch wird auf das Übersetzen von 
Fachbegriffen weitestgehend verzichtet und die englischen Fachbegriffe verwendet. 

 

Abstract 
In modern manufacturing, production steps are increasingly automated, with robots often used on 
conveyor belts and assembly lines. The main problem of these robots is the component-specific gripping. 
Therefore a universal model for gripping components is to be developed using artificial intelligence, to 
allow a component-independent gripping. This model will be implemented in a robotic arm as a de-
monstrator that can grip various objects using different end effectors like a bellow suction lifter and a 
parallel gripper. To detect the objects, the AI-model will be trained with synthetic generated images. The 
objects will be classified based on their features: objects with a big area will be gripped by the bellow 
suction lifter  and objects with smaller area but parallel edges will be gripped by the parallel gripper. For 
the object detection, the AI-model Mask R-CNN will be used. This model has the advantage, that it 
generates accurate masks for every generated object to highlight their features  to improve the classifaca-
tion. These masks will also be used for a principal component analysis, to estimate the pose for the 
parallel gripper.  

 

The results show that the trained AI-model based on the developed concept can recognize and classify 
objects to touch them with the appropriate end effectors. The Robot can find the right touching points 
for lifting the objects with the bellow suction lifter . The principal component analysis is efficient in esti-
mating the pose, but has problems with complex models, so that the model can still be optimized. 
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1 Einleitung 

1.1 Motivation und Problemstellung 

Das Aufnehmen, Positionieren und Ablegen von Objekten, aus dem Englischen als Pick and Place be-
kannt, ist ein essenzieller Prozess in der Automatisierung. Manuell ausgeführt können diese Aktionen 
erheblich Zeit kosten, daher bieten Pick and Place-Roboter gewisse Vorteile in den Bereichen Effizienz, 
Genauigkeit und Prozesssicherheit (Völzke, 2024). Ihre Fähigkeit, Objekte automatisch zu erkennen, zu 
greifen und zu platzieren, ermöglicht es Unternehmen, Produktionsprozesse zu optimieren, Kosten zu 
senken und die Qualität zu verbessern. Dies wird durch Abbildung 1 verdeutlicht . 

Mit  der fortschreitenden Entwicklung von Technologien wie künstlicher Intelligenz, maschinellem Ler-
nen und fortschrittlicher Sensorik können Pick and Place-Roboter zunehmend komplexere Aufgaben 
bewältigen und sich an unterschiedliche Arbeitsbedingungen anpassen. Dies eröffnet neue Möglichkei-
ten für den Einsatz von Pick and Place-Robotern in bisher unzugänglichen oder schwierigen Umgebun-
gen, wie etwa in der medizinischen Chirurgie, der Elektronikfertigung oder in der Weltraumforschung.  
Gleichzeitig führen neue Innovationen und Entwicklungen zu einer höheren Leistung und Effizienz, 
wodurch eine vollständige, autonome Fertigung ermöglicht werden kann.  

Doch trotz der Fortschritte bei Pick and Place-Robotern bestehen weiterhin Herausforderungen. Beson-
ders das Greifen von Objekten mit unterschiedlicher Geometrie und Form ist ein zentrales Problem. 
Zurzeit sind die Roboter besonders bei Montage- und Demontageprozessen bauteilspezifisch program-
miert, das heißt, dass sie für eine bestimmte Aufgabe oder ein bestimmtes Bauteil konfiguriert werden 
müssen. Diese Programmierung erfordert einen hohen Aufwand, insbesondere in Umgebungen, die häu-
fige Umstellungen oder Anpassungen verlangen. Dies führt dazu, dass die Flexibilität und Effizienz der 
Roboter eingeschränkt wird, da jede Veränderung am Produktionsprozess eine erneute Anpassung der 
Robotersteuerung erfordert. Mit Hilfe künstlicher Intelligenz soll daher ein bauteilunabhängiges System 
entwickelt werden. Dadurch kann der Roboter die Bauteile eigenständig identifizieren und klassifizieren, 
um sie mit dem passenden Endeffektor sicher und effizient zu greifen, wodurch ein bauteilunabhängiges 
Greifen ermöglicht werden soll. 

Abbildung 1: Vorteile der Automatisierung 

Quelle: (EHI, 2024)  
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2 Grundlagen und Stand der Technik 

In diesem Kapitel wird der heutige Stand der Technik der Pick and Place-Roboter erläutert. Zunächst 
wird der Ablauf sowie die Funktionsweise der Pick and Place-Prozesse erläutert. Im weiteren Verlauf 
werden verschiedene Technologien vorgestellt, die es Robotern ermöglichen, Objekte zu erkennen und 
zu greifen oder zu saugen. Dabei wird ein besonderer Fokus auf die Verwendung von Künstlicher Intel-
ligenz (KI) gelegt, insbesondere auf Modelle zur Objekterkennung. Es wird detailliert erklärt, wie neu-
ronale Netzwerke aufgebaut sind, wie das Convolutional Neural Network  (CNN) zur Objekterkennung 
eingesetzt wird und wie das Training von KI-Modellen erfolgt. 

2.1 Pick and Place 

Im Gegensatz zu den Menschen sind Roboter nicht einfach in der Lage, Objekte zu erkennen und diese 
dementsprechend zu greifen. Nach (Kumra & Kanan, 2016) werden drei unterschiedliche Aufgaben un-
terschieden, bevor der Roboter das Objekt greift. Diese drei Aufgaben bestehen aus der Greiferkennung, 
der Planung und der Ausführung, wobei die Greiferkennung eine zentrale Rolle spielt. Abbildung 2 ver-
deutlicht den Ablauf einer Greiferkennung eines Roboters mit einem Parallelgreifer (Du Guoguang et 
al., 2021). 

Es lässt sich erkennen, dass sich die Greiferkennung wiederum in drei Aufgabenbereiche unterteilen 
lässt: die Objektlokalisation bzw. Objekterkennung, die Orientierung im Raum sowie die Ermittlung der 
Greifangriffspunkte, welche vom jeweiligen Endeffektor abhängig sind. 
Die folgende Abbildung 3 zeigt einen erweiterten Überblick über die Greiferkennungsaufgaben eines 
Roboters. 

 

Abbildung 2: Pick and Place-Ablauf für einen Parallelgreifer 

  

Abbildung 3: Taxonomie der unterschiedlichen Aufgaben bei der Greiferkennung 

 

  

Quelle: (Du Guoguang et al., 2021) 

Quelle:(Du Guoguang et al., 2021) 
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Die RoI-Align Schicht hingegen verwendet eine bilineare Interpolation, deren Berechnung präziser ist. 
Folgende Abbildung 15 zeigt einen Ausschnitt aus einer Feature Map. In Rot gekennzeichnet ist wieder 
die RoI. Dieses Mal ist sie jedoch in ein 3x3 großes Raster (Bins, grün markiert ) unterteilt. Innerhalb der 
einzelnen Bins befinden sich je vier Abtastpunkte, welche hier nur in der oberen linken Ecke dargestellt 
sind. Die Werte der einzelnen Abtastpunkte werden durch bilineare Interpolation aus den Mittelpunkt-

koordinaten der benachbarten Zellen berechnet. Dadurch ist eine genauere Abbildung der RoI möglich 
und keine Quantisierung mehr nötig (He et al., 2017) . 

Zusätzlich zu den beiden Ausgabesträngen, welche im Faster R-CNN zur Klassifizierung und zum Zeich-
nen der Bounding Boxes verwendet werden, hat das Mask R-CNN einen weiteren Ausgabekanal für die 
Bildung binärer Masken. Während für die Klassifizierung und die Markierung der Objekte mit Bounding 
Boxes vollständig verbundene Schichten genutzt werden, wird für die Maskenbildung ein FCN benötigt 
(He et al., 2017) .  
 
Ein solches Netzwerk besteht vollständig aus konvolutionalen Schichten und besitzt keine vollständig 
verbundenen Schichten, wie das bei herkömmlichen CNNs der Fall ist. Des Weiteren enthalten FCNs 
noch Upsampling Schichten. Diese dienen dazu, die Merkmalskarte wieder auf Eingangsbildgröße zu 
skalieren, da diese durch die Faltungsschichten verkleinert wurden. Das ist notwendig, da bei der Seg-
mentierung die Ausgabe die gleiche Größe haben muss, wie das Eingabebild. Die Ausgabe des Netzwer-
kes ist eine Wahrscheinlichkeitskarte, die die  Wahrscheinlichkeit der Zugehörigkeit eines Pixels zu einer 
bestimmten Klasse darstellt (Long et al., 2014). Abbildung 16 zeigt den Aufbau eines Mask R-CNN Mo-
dells. 

Abbildung 15: RoI-Align Quelle: (Understanding Region of Interest - Part 2 (RoI 
Align) - Blog by Kemal Erdem, 2024) 
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Abbildung 16: Mask R-CNN Aufbau 

Quelle:(Abbildung modifiziert,  
 Original: (D. Wang & He, 2022, S. 3))  
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Bei Saugern hingegen ist die Pose von Objekten und Ermittlung von Greifangriffspunkte weniger rele-
vant. Stattdessen ist die Greifoberflächenerkennung von großer Bedeutung, welche auf Basis von Seg-
mentierungsdaten aus KI-Modellen wie U-Net++ ermittelt wird.  Die Greifbarkeit der Oberfläche wird 
wiederrum durch eine konvolutionale Methode berechnet, indem die zuvor ermittelte binäre Oberflä-
chenmaske mit der Vakuumgreifermaske gefaltet wird, um den greifbaren Bereich zu bestimmen. Das 
Ergebnis der Faltung liefert entscheidende Informationen darüber, ob der Vakuumgreifer vollständigen 
Kontakt mit der Oberfläche hat oder nicht (vgl. Abbildung 21) (P. Jiang et al., 2022). 

  

Abbildung 20: Orientiertes Rechteck 

Abbildung 21: Maskenabgleich 

Quelle: (Y. Jiang et al., 2011a) 

Quelle: (P. Jiang et al., 2022)  
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2.11 Pick and Place in der Anwendung 

Pick and Place-Roboter finden häufig Anwendung in der Fertigung. Diese Industrieroboter haben ein 
großes Automatisierungspotenzial und können in der Produktion monotone, sich wiederholende Aufga-
ben mit hoher Präzision und Geschwindigkeit ausführen (KUKA AG, 2022). In Kombination mit KI kön-
nen auch hochkomplexe Aufgaben und Szenarien effizient und präzise bewältigt werden. In der Indust-
rie werden unter Nutzung von 3D Kameraaufnahmen die Objekte lokalisiert und durch KI ermittelt, wie 
die Bauteile am besten zu Greifen sind. Für ein bauteilunabhängiges Greifen sind neben der KI auch 
zusätzlich die Endeffektoren mit ihren unterschiedlichen Eigenschaften notwendig. Greifer können mit 
Hilfe der flexiblen Steuerung Greifkraft und Schließgeschwindigkeit variieren, dadurch können sie be-
sonders empfindliche Gegenstände greifen. Darüber hinaus bieten sie eine hohe Präzision bei der Posi-
tionierung und eignen sich besonders für Anwendungen, bei denen kleine oder zerbrechliche Objekte 
sicher gehandhabt werden müssen. Allerdings sind sie in Bezug auf die Greifweite und die Vielfalt der 
greifbaren Objekte eingeschränkt, da sie in der Regel für spezifische Objektgeometrien optimiert sind  
(Samadikhoshkho et al., 2019). Vakuumgreifer bieten den Vorteil, dass sie eine schnelle und schonende 
Handhabung von Objekten ermöglichen, insbesondere bei flachen und empfindlichen Materialien wie 
Glas, Kunststoff oder Blechen. Da sie kaum mechanischen Druck auf die Oberfläche des Objekts ausüben, 
minimieren sie das Risiko von Beschädigungen. Zudem sind sie äußerst vielseitig und können Objekte 
in unterschiedlichen Formen und Größen greifen, solange eine ausreichend große glatte Fläche zur Ver-
fügung steht, um ein Vakuum zu erzeugen (Schmalz, 2024). Da die Greifer aufgrund ihrer Eigenschaften 
in ihren Anwendungen begrenzt sind, werden neue Greifer Typen entwickelt, die ein bauteilunabhängi-
geres Greifen ermöglichen soll. Zum Beispiel soll durch die Entwicklung eines Greifkissens der Endef-
fektor an jegliche Bauteilgeometrien angepasst werden können, wodurch ein bauteilunabhängiges Grei-
fen ermöglicht werden soll (vgl. Abbildung 22) (FORMHAND Automation GmbH, 2024). Adaptive Grei-
fer bieten den Vorteil, dass die Finger sich an die unterschiedlichen Konturen der Körper anpassen kön-
nen (Sun et al., 2022).  

Pick and Place-Roboter werden allerdings nicht nur in Produktionshallen verwendet, sondern kommen 
auch in der Landwirtschaft zum Einsatz. Dort werden manuelle Geräte, welche menschliche Arbeit er-
fordern, durch die Automatisierungstechnik ersetzt. Der Arm des Roboters ist für das Greifen und Plat-
zieren der Früchte verantwortlich. Zusätzlich kann der Freiheitsgrad des Armes angepasst werden (Yaxi 
Wang & Xu, 2019), wodurch die menschliche Arbeit erleichtert und gleichzeitig Fehler reduziert sowie 
die Qualität und Quantität der Produkte werden soll (Dewi et al., 2021) .  

Des Weiteren sind Pick and Place-Roboter ein wesentlicher Bestandteil moderner Marsmissionen, die 
speziell für das Greifen von Proben, Werkzeugen und wissenschaftlichen Geräten entwickelt wurden. 
Diese Roboter ermöglichen es, Materialproben von der Marsoberfläche präzise zu sammeln und in Ana-
lyseeinheiten zu platzieren oder sie für den späteren Transport zu sichern (Jadhav et al., 2023). Durch 

Abbildung 22: Greifkissen 

Quelle: 
(FORMHAND  
Automation GmbH, 2024) 
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3 Handlungsbedarf und Anforderungsprofil 

Dieses Kapitel legt den möglichen Handlungsbedarf und die Zieldefinition fest. Zudem werden die ein-
zelnen Anforderungen an die Konzept-, Implementierungs- und Validierungsphase definiert. 
 
3.1 Handlungsbedarf 

Pick and Place-Roboter besitzen zwar bereits eine hohe Genauigkeit, für eine zuverlässigere Anwendung 
müssen jedoch die Roboter hinsichtlich ihrer Sensoren, KI-Algorithmen und Greiftechnologien weiter 
optimiert werden. Dies ermöglicht es ihnen, Objekte unterschiedlicher Form, Größe und Beschaffenheit 
präzise zu erkennen und zu manipulieren. Besonders in den anspruchsvollen Umgebungen wie der 
Raumfahrt und bei Operationen, in denen unvorhersehbare Bedingungen herrschen, tragen diese Tech-
nologien dazu bei, dass Pick and Place-Systeme auch in extremen Situationen zuverlässig arbeiten kön-
nen und dabei eine hohe Genauigkeit und Flexibilität bewahren. Gleichzeitig können optimierte Pick 
and Place-Systeme in der Produktion und Montageprozessen verwendet werden, wodurch eine bauteil-
spezifische Konfiguration entfällt. Dies erlaubt die gleichzeitige Bearbeitung mehrerer Objekte an einer 
einzigen Montageanlage.  

Im Rahmen dieser Bachelorthesis soll ein praxisorientiertes Konzept entwickelt werden, das ein bauteil-
unabhängiges Pick and Place-Verfahren ermöglicht Diese Thesis fokussiert sich auf die Optimierung ei-
nes KI-Modells, das in den vorhandenen Demonstrator integriert werden soll. 

Die einzelnen Maßnahmen und Schritte in der Konzeptions- und Implementierungsphase sind flexibel 
gestaltbar, müssen jedoch an die verfügbare Hardware angepasst werden können. 

3.2 Zieldefinition 

Das Ziel des KI-Modells besteht darin, dem Roboter die Fähigkeit zu verleihen, eine Vielzahl von Objek-
ten zu erkennen und zu klassifizieren, unabhängig von deren Form, Größe oder Material. Dies umfasst 
sowohl die präzise Erkennung als auch die Zuordnung der Objekte zu den jeweils passenden Endef-
fektoren, um einen bauteilunabhängigen Pick and Place-Vorgang zu ermöglichen. Das Modell soll somit 
sicherstellen, dass der Roboter in der Lage ist, flexibel auf unterschiedliche Objekte zu reagieren und 
diese zuverlässig mit den vorgesehenen Greiftechnologien zu handhaben. 

3.3 Anwendungsfall 

Ein bauteilunabhängiges Greifen ermöglicht einen flexiblen Einsatz von Robotern in der Industrie. 
Dadurch können Produktionsanlagen im Sondermaschinenbau schnell und flexibel konzipiert und ge-
baut werden, ohne dass für Montage- und Demontageprozesse eine spezifische Programmierung erfor-
derlich ist. Besonders in unübersichtlichen Szenarien wie dem Bin Picking können Roboter effektiv ein-
gesetzt werden, um verschiedene Bauteile optimal zu greifen und auf Förderbänder zu verteilen.  

3.4 Anforderungen 

Im Folgenden werden die unterschiedlichen Anforderungen genauer erläutert. Diese sind in drei Grup-
pen unterteilt: Anforderungen an die Konzeptphase, Anforderungen an die Implementierung und Anfor-
derungen an die Validierung. 

3.4.1 Anforderungen an die Implementierung 

In der Implementierungsphase werden die, in der Konzeptionsphase erarbeiteten, Ergebnisse realisiert 
und im Demonstrator integriert . 

1. Anforderung: 

Die Trainingsdaten sollen Computergeneriert erstellt und gelabelt werden. 

KI basiert auf neuronalen Netzwerken. Neuronale Netze benötigen jedoch ein zuvor durchgeführtes 
Training, bevor sie verwendet werden können. Die Bereitstellung der Trainingsdaten kann durch 
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Tabelle 1: Anforderungsliste 

Nummer Pflicht (P) oder 
Wunsch (W)  Anforderung 

Anforderungen an die Implementierungsphase 

1 W Die Trainingsdaten sollen Computergeneriert erstellt  
und gelabelt werden. 

2 P Der Roboter soll eine funktionierende Lokalisierung imple-
mentiert haben. 

3 P Erkennen und Greifen von (flachen) Objekten im 2D. 

4 P Das Greifen soll mit einem Greifer Typen funktionieren. 

5 W Das Greifen soll mit mehreren Greifer Typen erfolgen. 

6 W Der Roboter ist in der Lage, ein 3D Bin Picking  
durchzuführen. 

7 W Der Roboter kann einen Pick and Place- 
Vorgang durchführen. 

Anforderungen an die Validierungsphase 

8 W Überprüfung, ob die erzeugten Daten realistisch genug sind, 
um die tatsächliche Einsatzumgebung zu simulieren. 

9 W Sicherstellen, dass der Roboter verschieden Bauteile  
erkennt und richtig klassifiziert . 

10 W Überprüfung der Funktionalität des Endeffektors in  
verschiedenen Szenarien. 
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4 Konzeption von einem bauteilunabhängigem Pick and Place 

In diesem Kapitel wird ein Konzept erarbeitet, das ein bauteilunabhängiges Greifen des Demonstrators 
ermöglicht. Das Konzept soll als Grundlage für die spätere Implementierung dienen.  
 
Der jetzige Demonstrator besteht aus einem Roboter, einer Kamera und einem Computer, auf dem sich 
die Programme zur Ausführung befinden. Am Roboter selbst ist ein Elektromagnet als Endeffektor be-
festigt, wodurch verschieden metallische Maschinenelemente gegriffen werden können. Die Kamera 
dient dabei zur Objektlokalisation der einzelnen Elemente (vgl. Abbildung 23).  

 
4.1 Entwicklung des Gesamtkonzeptes 

Zur Visualisierung der konzeptionellen Vorgehensweise wird ein Morphologischer Kasten verwendet. 
Eine gesamte Darstellung aller Alternativen ist nicht möglich. Daher werden im Folgenden einzelne Al-
ternativen zu einer Alternative zusammengefasst und nur Möglichkeiten in Betracht gezogen, welche 
sich am vorliegenden Demonstrator umsetzen lassen. 

4.1.1 Grundidee und Ablauf 

Tabelle 2 zeigt Alternativen für das zu entwickelnde Konzept. 

Tabelle 2: Konzept 

Parameter Möglichkeiten 

Endeffektoren Parallelgreifer Balgsaugnapf Magnet Adaptive Greifer 

Merkmal Material Geometrie 

Methode Halbautomatisiert (2-Stufig)  Vollautomatisiert (1-Stufig)  

 

Abbildung 23: Demonstrator 

Kamera 

Roboter 

Endeffektor Computer 
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Tabelle 5: Greifpunkt  

Parameter Möglichkeiten 

Parallelgreifer Maskenschwerpunkt Bounding Box Mittelpunkt  

Maske Bounding Box Objekt Kreis 

Posenbestimmung Keypoints PCA 

 

Beim Einsatz des Parallelgreifers gestaltet sich das Szenario weitaus komplexer, da neben der Objekter-
kennung auch dessen Ausrichtung von entscheidender Bedeutung ist. Um den Prozess zu vereinfachen, 
wird als Zielpunkt für den Roboter der Mittelpunkt der Begrenzungsbox des Objekts gewählt. Für die 
Maskendarstellung werden hier die Konturen der Objekte gewählt. Dies ist für die Hauptachsenbestim-
mung wichtig , welche für die Posenbestimmung verwendet wird. Durch diese Methode lässt sich die 
Hauptachse sowie die exakte Ausrichtung von einachsigen Objekten anhand der Maske präzise ermitteln. 
Hierbei werden nur die Pixelkoordinaten der Maskenkontur genutzt, um den Rechenaufwand zu mini-
mieren und weiterhin  eine präzise Positionierung des Objekts im Raum zu ermöglichen. Auf die Verwen-
dung von Keypoints wird bewusst verzichtet, da diese den Aufwand erheblich steigern würden. Statt-
dessen bietet die Hauptachsenanalyse eine effiziente und zugleich zuverlässige Methode, um die Orien-
tierung von Objekten zu ermitteln, ohne die Komplexität des Modells unnötig zu erhöhen.  
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Color Randomizer 

Für die unterschiedliche Färbung der Objekte wird der Color Randomizer verwendet. Dieser Randomizer 
variiert die Farben der einzelnen Objekte, um zu verhindern, dass das KI-Modell sich an bestimmte Far-
ben gewöhnt. So wird die Robustheit des Modells erhöht, indem es lernt, Objekte unabhängig von ihrer 
Farbgebung zu erkennen (vgl.  Abbildung 39). 

Foreground Object Placement Randomizer 

Für die zufällige Platzierung der Objekte im Vordergrund ist der Foreground Object Placement Rando-
mizer verantwortl ich (vgl. Abbildung 40). Dieser Randomizer verändert nicht nur die Position der ein-
zelnen Objekte, sondern auch die Anzahl an unterschiedlichen Objekten, zusätzlich wird die Häufigkeit 
eines einzelnen Objektes variiert. Durch die zufällige Platzierung von Objekten im Vordergrund kann 
eine Vielzahl von Szenarien und Ansichten generiert werden. Dies hilft dabei, das Modell auf unter-
schiedliche Perspektiven und Konfigurationen zu trainieren, wodurch die Generalisierungsfähigkeit des 
Modells verbessert wird.  

  

Abbildung 39: Color Randomizer 

Abbildung 40: Foreground Object Placement Randomizer 
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Rotation Randomizer 

Der Rotation Randomizer rotiert jedes Objekt um die einzelnen Raumachsen (X, Y und Z). Im Folgenden 
wird nur die Rotation um die Z-Achse verwendet, wie dies in Abbildung 41 zu sehen ist. Der Grund dafür 
ist, dass die Kamera 2D Bilder aufnimmt  und die Objekte sich nur in der Ebene rotieren können. In der 
realen Welt sind Objekte selten perfekt ausgerichtet, das Hinzufügen von Rotationsvariationen macht 
die synthetisch erzeugten Szenen komplexer und realistischer.  

In das schwarze Feld in Abbildung 42 werden beim Foreground Object Placement Randomizer die Ob-
jekte hinzugefügt, welche in der Szene zu sehen sein sollen. Beim Rotation Randomizer wird der mögli-
che Drehwinkel um die Z-Achse eingestellt. 

  

Abbildung 41: Rotation Randomizer 

Abbildung 42: Foreground Object Placement Randomizer und Rotation Randomizer 
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Transform Randomizer (manuell hinzugefügt)  

Mit Hilfe des Transform Randomizers können die Objekte in ihrer Größe unterschiedlich skaliert werden. 
Die Skalierung erfolgt absolut (vgl. Abbildung 46). Dies ermöglicht nicht nur eine Vielzahl von Größen-
variationen, sondern auch die Simulation von Verzerrungen und geometrischen Variationen der Objekte, 
wodurch die Trainingsdaten vielfältiger und realistischer werden, wie dies anhand Abbildung 45 ersicht-
lich ist. Diese Maßnahme verbessert die Fähigkeit des KI-Modells, sich an unterschiedliche Objektgrößen 
und -formen anzupassen.  

Wie beim Light Randomizer muss auch für den Transform Randomizer ein Skript geschrieben werden 
(vgl. Abbildung 47), da es hierfür keine unmittelbare Vorlage gibt. Zu Beginn werden die beiden Koor-
dinaten definiert, welche transformiert werden sollen . Die Koordinate der Z-Achse bleibt hingegen kon-
stant. Nach der Variableninitialisierung werden  die Objekte aus der Szene herausgefiltert, die den dazu-
gehörigen Tag enthalten. Nachdem die Objekte gefiltert wurden, wird die Transformation für jedes die-
ser Objekte durchgeführt. Hierbei werden die X- und Y-Koordinaten der Skalierung mit Hilfe der defi-
nierten Sampler zufällig generiert. Diese neuen Werte werden dann auf die Transform-Komponente des 
jeweiligen Objekts angewendet, während die Z-Koordinate konstant bleibt. Dadurch erhält jedes Objekt 
eine einzigartige Skalierung, die auf den zufällig generierten Werten basiert. Zum Schluss werden die 
alten und neuen Skalierungswerte der Objekte ausgegeben, um die Veränderung nachvollziehen zu kön-
nen.  

Abbildung 46: Transform Randomizer Skalierung 

Abbildung 45: Transform Randomizer 
























































































































