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Gliederung

Aufgabenstellung

2D Segmentierung

3D Punktwolken Segmentierung

Fazit und Zukunft
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Aufgabenstellung

Automatisierte Platzierung des
Roboters
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Zwei parallele Losungsansatze

HoloLens 2

HL2SS-Server

Punktwolke Roboter

»
>

Ansatz A:
2D-Segmentierung LoRa
SAM Pixel-
maske )
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Ansatz B:
3D-Segmentierung
2D-Raum 2D - 3D
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Punktwolke Swin3D

Segmentierung

3D-Raum

XYz,
ICP Rot,

Punktwolken-
registrierung
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Datenabfrage, Aufarbeitung und Verarbeitung

visible Light Cameras - Four grayscale cameras 640x480@30FPS Stream
RM Depth Long-throw - 32bit PNG 320x288@5FPS

RGB camera (PV) - 1920x1080@30FPS Stream

Spatial input - Head pose, gaze ray (origin and direction), hand tracking

TCP Socket
Server

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
Hochschule fiir Technik, Wirtschaft und Kultur Leipzig
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Client
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Datenabfrage, Aufarbeitung und Verarbeitung

- Forschungsprojekt am Stevens Institute of
Technology, gesponsert von der Defense
Advanced Research Projects Agency
(DARPA) Field

Type Length in bytes
- Auswahlgrund: Bidirektionale Focal length [x2 float 8
Kommunikation + Unity-Integration auf Brille Principal point [x2 float 8
Radial distortion 1x3 float 12
e , Tangential distortion  1x2 float 8
- Motivation: Bereitstellung von Hololens- Projection Axd float 64

Rohdaten fur rechenintensive Applikationen

. ) ) . ) Table 15. PV calibration data.
- Kein Zugriff auf Tiefendaten Uber Microsoft-

Schnittstellen
hier: Research Mode
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Datenabfrage, Aufarbeitung und Verarbeitung

- RGBD Bildausrichtung
der Aufnahmen Zuschnitte aus beiden
Sensoraufnahmen

- Farbe kann mithilfe des
research Modus und der
Kameras flr sichtbares Licht (oben)
erzeugt werden

- alternativ Erzeugung mithilfe der Foto/Video-
Streams unten

- Video + extrinsische Kalibrierungsdaten

- Autofokus deaktiviert, damit Daten valide
bleiben
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2D-Segmentierungs
Ansatz

SAM
mit LoRa
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SAM - Segment Anything Model

. , score
= mask decoder
image
encoder = } } ! . score
— conv prompt encoder
. image t 1 1 1 , score
mage embed%iing mask  points  box text
valid masks
- trained on [a]

- adataset of 11 million images and
- 1.1 billion high quality object masks
- strong zero-shot performance
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https://segment-anything.com/dataset/index.html

SAM - Segment Anything Model

valid mask

Promptable Segmentation
- Punkte

- Bounding-Boxen

* - Masken

~_ oy
« © — - Text Prompt (noch nicht offiziell
* black ears

veréffentlicht) [9]

segmentation prompt
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https://scontent-dus1-1.xx.fbcdn.net/v/t39.2365-6/10000000_900554171201033_1602411987825904100_n.pdf?_nc_cat=100&ccb=1-7&_nc_sid=3c67a6&_nc_ohc=h6INEEJXXoAAX8aWvii&_nc_ht=scontent-dus1-1.xx&oh=00_AfBeXMS6nEyl7J_kaJcgee-_bsr88rMFP9UxkO1Va6s2dQ&oe=65ACBC67
https://github.com/facebookresearch/segment-anything/issues/4
https://github.com/facebookresearch/segment-anything/issues/4
https://github.com/facebookresearch/segment-anything/issues/4
https://github.com/facebookresearch/segment-anything/issues/4
https://github.com/facebookresearch/segment-anything/issues/4

SAM - Sieht doch gut aus?

Probleme:
- Erkennung des
Konzeptes Roboter
- Geschwindigkeit:
~3-5s pro Bild
- Grole (2,4GB!)

- Finetuning nicht offiziell

Ll ""If;""';""’f‘" ’s . =
§i /¢,
| y '

v

. »

unterstutzt
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Finetuning Ansatze

- Segment Anything Model with & Transformers [h]
- sehr aktuell
- Finetuning fur Zellen und Organe
- Problem: Training verschlechtert Ergebnisse (vermutlich zu kleiner Datensatz)
- Segment Anything in KerasCV _
- Maskenerstellung durch Text-Prompt [1]
- kompliziertes SetUp (jax-backend + GroundingDINO + SAM)
- nicht fur Finetuning ausgelegt
- LoRA-SAM (Low-rank Adaptation) ]
- Ausgelegt auf fine-tuning
- schnell im Training und beim Abspielen
- kleine Dateien

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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LoRA - Low-Rank Adaptation

NG

== & Melo: 0.17% para.
l’ “ CXR-tuberculosis |
Foundation Model -diagnosis

s Bl MeLo: ©.17% para.
w Histo-bloodcell
w -classification

(a) Overview (b) Method

h € Rixd

Transfomer

Encoder MatMul

MeLo: ©.17% para. |
Mammo-classification

L S L

- Parameter effiziente fine-tuning Technik

- nur wenig Anpassung der Gewichte auf vor-trainierten Modellen notig
- Eingabe sind “low-rank decomposition” Matrizen
- erstmals in LLMs verwendet -> Ubertragung auf Vision Transformer

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
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https://arxiv.org/pdf/2311.08236.pdf

Vorteile von LORA
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SAM =>4 4s
SAM mit LoRA => 0.7s
Kleinere Datensatze

Finetuning Uber kleine Range

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
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“[LoRA] freezes the original weights of
visual foundation models while adding small
low-rank plug-ins that can achieve
remarkable results using only a small
fraction of trainable weights.”

R4 R%
' R" 4 |
Low rank (rank =7 << d) [I]
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rstellung des Datensatzes in Blender

® * Data_Generation [CAL x ectrecognition\DataGeneration\Data_Generation biend] - Blender 4.0

@, Object Mode ¢ Template:

FET-10 bpy.data.materials.get

bpy.data.materials.get("C

Camera Perspective bpy.data.materials.get("G

(1) Collection | skaiert_axé.robot.kr6700 3¢ 3 moterial:G3 3 = bpy.dats.meteria

Rendering Done color0ffset0fTexture
hue = randos.uniforn
hoe
material_Gl.node_tree.nodes 1t_value = hue
material 62.n ree.n | o default value = hue
material 64 default value = hue
material G3 5.node_tree.nodes(*Value®].outputs(0].default value = hue

nmaskMode

light . hide_render

b e.1np default_value

changeMateria

bpy. context . scene. render . engine

tree. Links. new|image_node.outputs|*Col background_node

roboLabMode
1ight. hide_render

default_value
changeMaterialTo
kolor0f fset0fTexture
bpy. context e.render.engine = 'C
puts(*C

default

changeMaterialToTexture

py.context. scene. render. engine

tree. Links.new(noise_node.outputs(*Color"], background node Vertex G

range(start_rendering, num renderings

rand_Distance(minDistance, maxDis:
rand_Distance(minDistance, maxDist
random.uniforn(minHeight, maxHeight

rand_Distance(9, lightDistance
rand Distance(0, lightDistanc

camera_location = mathutils.Vector((camX, camY, canZ

light. Tocation = mathutils.Vector((lightX, lightY, lightHeight
bpy. context. scene. canera. location = camera_location

scene_center = mathutils.Vector((robo0ffset roboHeight
camera_direction = casera location - scene_center
camera_rotation = camera direction.to_track quat('Z
camera_rotation

angel0ffset
101fset Texture Space
angel0ffset

bpy. context. scene. camera. rotation euler = camera rotation Szt

hololensobjectrecognition|DataGeneration\GenerationScript.py (unsaved)

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph
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Variable Parameter

- Kameraposition

- Kamerawinkel

- Farbe des Roboters
- Beleuchtungswinkel

- Hintergrund

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Erstellung des Evaluations-Skripts

17

30 diverse Bildaufnahmen von der
HoloLens 2

Erstellung der Groundtruth-Masken per
Hand

Berechnung der falsch-negativen und
falsch-positiven Pixel zur Berechnung
der Accuracy und des Overshoots

Score: 1 - ((fp+fn) / alle Pixel)

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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100

200

300

0 200 400 600 0 200 400 600

Mask-Accuracy: 40.07 %
Background-Overshoot: 0.32 %
Final Scoring: 70.0 %
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Welchen Rank?

- 500 “realistisch” gerenderte Images Results
- 5 Epochen
80 -
- =>Rank 2 und 16 am besten
Mask 0, Score: 0.891 Mask 0, Score: 0.531 Mask 0, Score: 0.627 w 60
# > — Accuracy
E:: —— (Overshoot
E —— Scoring
40 r
20 -
Rank 2 Rank 4 Rank 512 R A : 3 -0

Rank
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Welcher Datensatz?

- Rank 2
- 5 Epochen

- ‘“realistisch” gerenderte Images

performen am besten

Image Noise Tint

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
20 Hochschule fiir Technik, Wirtschaft und Kultur Leipzig

Percentage

Results

500 Images 500 Images + 500 Noise
Dataset

N Accuracy
[ Overshoot
I Scoring

500 Images + 200 Tint
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Die besten Ergebnisse

Results

80
" 60
b= —— Accuracy
:;:J' Overshoot
b —— Scoring
& a0 {

20 A

T T T T
Rank 2 Rank 2 Rank 16 Rank 16
500 Images 1000 Images 500 Images 1000 Images
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Rank 2,
500 Images

Rank 16,

Erfolge und Probleme

Input-Images

1000 Images

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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3D RGB Punktwolken-
Segmentierungsansatz

Swin3D
shift-window based
transformer

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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PV Integration Pipeline

| 0O

Server Hololens ——
Programm- Original Vorver- Shots
tart a arbeitet |
S Integrator
Verbindung Normalisieren
.. Bilder abfragen und Farbbild an Kombination zu
offr_ler_l und ' (Farbe/Tiefe) Tiefenkarte Punktwolke >
kalibrieren
anpassen
A
Nein Ja speichern...

Stopp?

<

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
24 Hochschule fiir Technik, Wirtschaft und Kultur Leipzig



Stanford 3D Indoor Scene Dataset (S3DIS)

- 6 Innenraumbereiche (“Areas”)
- Rund 70.000 Bilder, 700 Mio. Punkte
- 13 Objektklassen

Aufbau:
- Area 1
- conferenceRoom_1
- Annotations:
beam, board, chair, ...
- conferenceRoom_2

- Area 2...6

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
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Generierung eigener Datensatz

HTWK Robo 3D Dataset (HR3D)
Shots_00
- scan_00...24: Roboterscans
- Annotations: robo, other
- scan_50...51: Raumscans

- Shots_01...24
- pcd_robo xx_01...343
Einzelperspektiven
- Shots_50...51

- pcd_robo 5x 01...180
Einzelperspektiven Raum
Shots 666: S3DIS Area 1

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
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Labelling der Daten (Ausschneiden des Roboters)

1. Manuelles Labeling
- CloudCompare:
2D Schnitt mehrerer Blickwinkel
- Fur alle 26 integrierten Punktwolken

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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http://drive.google.com/file/d/1Uove-pAbgcfXAXWzrWEC8IRcTZm54WVn/view

Labelling der Daten (Ausschneiden des Roboters)

1. Manuelles Labeling
- CloudCompare:
2D Schnitt mehrerer Blickwinkel
- Fur alle 26 integrierten Punktwolken

2. Automatisches Labeling
- Bounding-Box um Roboter erstellen
- Alle Teilaufnahmen im Bereich
segmentieren

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Datenaugmentierung

train_transform = transform.Compose/(

- Variierung der Scans :
- Verschiedene RObOterpOSitionena transform.RandomRotate(along_z=args.get
Lichtsituationen, Scanqualitat ("rotate_along_z", True)),

transform.RandomScale (
scale_low=args.get("scale_low", 0.8),

In SW|n3D scale_high=args.get("scale_high", 1.2),
- Etablierte Datenaugmentation as )
Papern CAGFOUp?)D und ECAF3D tr?nffc.)rm.Randc.)mjw'tter(sigma=j'itter_5'igma,
L clip=jitter_clip),
- NOrmaI|S|erung und Anwendung transform.RandomDropColor (
verschiedener Transformationen color_augment=args.get("color_augment", 0.0)
. . ) s
- Weitere Transformationen vorhanden :
(z. B. Farbe, etc) — Zukunft )

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Swin3D

hierarchical sparse voxel grid

M

[e] Swin3D: A Pretrained Transformer Backbone for 3D Indoor Scene Understanding

31

Voxelization
\ 4
Initial feature .| Swin3D Block | Voxel I
Stage-1 embedding g x2 "| Features
| N 1 X Cl
v
| Swin3D Block | Voxel
Stage-2 Downsample > x4 g —>
| Nz x Ca
v
.| Swin3D Block o Voxel
Stage-3 Downsample P s gl T —
T N3 X Cs
v
.| Swin3D Block A Voxel
Stage-4 Downsample > 5 d P Eoatures —>
1| N4 X C4
v
.| Swin3D Block < | Voxel
Stage-5 Downsample > A P Eeatures —; e

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Initial feature embedding
sparse convolution+BN+ReLU

Two Successive Swin3D Blocks

4

HTWK

Downsample
LN+FC+KNNPooling




Training

- Ubuntu 22.04 mit pytorch 2.2.1 und CUDA 12.1 nativ auf neuem extra Rechner installiert

- Minkowski Engine selbst kompiliert 40GB Arbeitsspeicher bendtigt

- RTX 3070 (eigener Datensatz RoboHTWKLab) mit swin3D_RGB_S gestartet

[01/20
[01/20
[01/2@
[01/20
[01/20
[01/2@
[01/20
[91/20
[01/2@
[01/20
[01/20
[01/2@
[01/20
[01/20
[01/2@
[01/20
[01/20
[01/2@
[01/20
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17:59:85 main-logger]:
17:59:85 main-logger]:
17:59:085 main-logger]:
17:59:85 main-logger]:
17:59:85 main-logger]:
17:59:085 main-logger]:
17:59:085 main-logger]:
17:59:85 main-logger]:
17:59:085 main-logger]:
17:59:13 main-logger]:
17:59:18 main-logger]:
17:59:21 main-logger]:
17:59:25 main-logger]
17:59:28 main-logger]:
17:59:33 main-logger]:
17:59:38 main-logger]:
17:59:41 main-logger]
17:59:45 main-logger]:
17:59:47 main-logger]

Val result: mIoU/mAcc/allAcc ©.8792/0.9597/0.9888.
Class @ Result: ioufaccuracy ©.9884/0.9914.

Class_1 Result: iou/faccuracy 0.7781/0.9280.
<LLLLLLLLLL<<<k<< End Evaluation <<<<<<<<<<<<<K<<K

Val result Point: mIoU/mAcc/allAcc ©.8832/0.9610/0.9691.
Class_@ Result: ioufaccuracy 0.9647/0.9720.

Class_1 Result: iou/accuracy ©.8016/0.9500.
<LLLLLLLL<<<< End Evaluation <<<<<eedadee

Saving checkpoint to: runs/s3dis_Swin3D_RGB_S_123/model/model_last.pth

Ir: [6e-85, 6e-86]

Epoch: [2/18][18/50873] Data 9.000 (0.865) Batch 8.259 (0.507)
Epoch: [2/1@][20/5873] Data 8.000 (8.033) Batch 0.324 (0.443)
Epoch: [2/10][30/50873] Data 0.000 (8.822) Batch 0.317 (0.408)
Epoch: [2/18][48/50873] Data 9.001 (0.817) Batch 8.284 (0.383)
Epoch: [2/18][50/5873] Data 8.001 (0.039) Batch 0.284 (0.418)
Epoch: [2/10][60/5873] Data 0.000 (8.832) Batch 0.257 (0.418)
Epoch: [2/18][70/50873] Data 9.000 (0.028) Batch 8.298 (0.408)
Epoch: [2/1@][80/5@73] Data 9.000 (8.024) Batch 8.260 (0.408)
Epoch: [2/10][98/5873] Data 0.001 (8.822) Batch 0.251 (0.384)

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
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123
122
147
148
148

50

Loss
Loss
Loss
Loss
Loss
Loss
Loss
Loss
Loss

[ R > B e v v <~ )

@152
2e89
@119
@110
0e/0
@354
@1e5
a177
2886

Lr:
Lr:
Lr:
Lr:
Lr:
Lr:
Lr:
Lr:
Lr:

[6e-05,
[6e-@5,
[6e-05,
[6e-05,
[6e-@5,
[6e-05,
[6e-05,
[6e-@5,
[6e-05,

6e-06]
6e-06]
6e-06]
6e-06]
6e-06]
6e-06]
Ge-06]
6e-06]
6e-06]

Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy

9969.
9985.
9970.
9982.
9989.
9876.
9982.
9950.
9984.

HTWK
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Auswertung Training und Evaluation

mAcc_train
tag: mAcc_train

1 2 3 4

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Auswertung Training und Evaluation

allAcc_train_batch
tag: allAcc_train_batch

0.995 +
0.99

0.985

0.98 -

0.975 +

097 -

0.965 -{

0.96

0.955

0.95

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50k 55k
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Auswertung Training und Evaluation

loss_train
tag: loss_train

0.055

0.05

0025
UuzLo

.
0.02

1 2

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Auswertung Training und Evaluation

loss_train_batch
tag: loss_train_batch

0.6
0.55
0.5

0.45

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50k

55k
Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
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Training & Positionierung

Point Cloud Registration:

- Definition: Der Prozess der Ausrichtung
mehrerer Punktwolken, um eine konsistente
Referenz zu schaffen

- Anwendungen: 3D-Rekonstruktion,
Objekterkennung, Umgebungs-Modellierung

- Herausforderungen: Rauschen, Ausreil3er,
nicht-Uberlappende Bereiche, grolde
Datenmengen

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Training & Positionierung

ICP (lterative Closest Point):

- Grundprinzip: iterativer Algorithmus zur
Bestimmung der bestmoglichen Transformation
zwischen zwei Punktwolken

- Ziel: Minimierung quadratischer Abstande
zwischen den Punkten der beiden Wolken

- Anwendungen: Registrierung von 3D-Modellen
in Robotik, Computer Vision, Augmented
Reality

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Fazit und Zukunft

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, EImar Kresse, Christoph Walther
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Zukunft

41

Weiteres LORA/SAM-Training, um
Score zu erhohen

evil. Anpassen der Bounding Boxes fur
Punktwolken Generierung

Mapping des segmentierten Roboters
mit RGB Daten auf das Modell Objekt
(ICP)

Response mit relativer Position an die
Hololens

(SAM on Hololens bzw. externer
Server)

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
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Point Cloud Generation

Geometry-Aware Visual
Feature Extractor

Geometry—Aware Visual
Feature Extractor

Correspondence
Estimation
Differentiable
Alignment

Visual Feature Extractor
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Lernerfahrungen

43

Jan Philipp

Tools:
tensorflow 2 / Keras / Pytorch / Python

Paper:
Segment Anything, LORA

Einrichtung, Training und Abspielen von
Neuronalen Netzen, Anderung von Layer und
Parametern, Erstellung von Train/Test
Datensatzen (fur fine-tuning)

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
Hochschule fiir Technik, Wirtschaft und Kultur Leipzig

Benedikt

Tools:
tensorflow 2 / Keras / Pytorch / Python /
Blender

Paper:
Segment Anything, LORA

Erstellung von Train/Test Datensatzen (fur
fine-tuning) und Evaluierung,

Training und Abspielen von Neuronalen
Netzen

HTWK
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Christoph

Tensorflow und Pytorch, HL2SS (Research
Mode), Jupyter, Open3D, CloudCompare

Paper:

Swin3D [e], HL2SS [b], Joint 2D-3D-
Semantic Data for Indoor Scene
Understanding [d]

Manuelle und automatische Punktwolken-
verarbeitung, -registrierung und Labelling,
Finetuning/Evaluation Segmentierung,
Punktwolkenregistrierung (ICP)

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
Hochschule fiir Technik, Wirtschaft und Kultur Leipzig

Elmar

Tensorflow, Pytorch, Cloudcompare, HL2SS,
Hololens 2 Datenextraktion

Paper:
Swin3D [e], HL2SS [b], Uni3DScenes
Structured3D [d]

Datensegmentierung (manuelles Labeling)
Pre Trained Modell finetuning
Transformer Anwendung

HTWK
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Tipps und Anmerkungen von Varanasi

- Besser Zitieren (mit Autoren etc)

- Ist auch ok wenn wir mehr als 8 seiten Projektbericht haben

- das projekt soll nicht in der schublade verschwinden — neue Studenten akquirieren

- auch auf das automatische Labelling eingehen

- wir sollen auch auf die technischen details eingehen, zb auch bei der Erstellung des
Datensatzes

- das sind quasi 3 Projekte &~

- wir sollen die Herausforderungen erwahnen, sodass die nach uns, da weiterarbeiten konnen

Benedikt Beigang, Jan Philipp Seeland, Elmar Kresse, Christoph Walther
46 Hochschule fiir Technik, Wirtschaft und Kultur Leipzig



	Folie 1
	Folie 2: Gliederung
	Folie 3: Aufgabenstellung
	Folie 4: Zwei parallele Lösungsansätze
	Folie 5: Datenabfrage, Aufarbeitung und Verarbeitung
	Folie 6: Datenabfrage, Aufarbeitung und Verarbeitung
	Folie 7: Datenabfrage, Aufarbeitung und Verarbeitung
	Folie 8: 2D-Segmentierungs Ansatz
	Folie 9: SAM - Segment Anything Model
	Folie 10: SAM - Segment Anything Model
	Folie 11: SAM - Sieht doch gut aus?
	Folie 12: Finetuning Ansätze
	Folie 13: LoRA - Low-Rank Adaptation 
	Folie 14: Vorteile von LoRA 
	Folie 15: Erstellung des Datensatzes in Blender
	Folie 16: Variable Parameter
	Folie 17: Erstellung des Evaluations-Skripts
	Folie 18: Welchen Rank?
	Folie 20: Welcher Datensatz?
	Folie 21: Die besten Ergebnisse
	Folie 22: Erfolge und Probleme
	Folie 23: 3D RGB Punktwolken- Segmentierungsansatz
	Folie 24: PV Integration Pipeline
	Folie 25: Stanford 3D Indoor Scene Dataset (S3DIS)
	Folie 27: Generierung eigener Datensatz
	Folie 28: Labelling der Daten (Ausschneiden des Roboters)
	Folie 29: Labelling der Daten (Ausschneiden des Roboters)
	Folie 30: Datenaugmentierung
	Folie 31: Swin3D
	Folie 33: Training
	Folie 34: Auswertung Training und Evaluation
	Folie 35: Auswertung Training und Evaluation
	Folie 36: Auswertung Training und Evaluation
	Folie 37: Auswertung Training und Evaluation
	Folie 38: Training & Positionierung
	Folie 39: Training & Positionierung
	Folie 40: Fazit und Zukunft
	Folie 41: Zukunft
	Folie 43: Lernerfahrungen
	Folie 44: Lernerfahrungen
	Folie 45: Literaturverzeichnis
	Folie 46: Tipps und Anmerkungen von Varanasi

