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Abstract

The increase in the complexity of the daily activities of workers and operators has a
negative effect on the productivity of manual labour. Therefore, the development of new
forms of worker assistance has gradually become of significant interest. Lately, systems
providing cognitive assistance aiming to reduce the complexity of the workload have
been introduced. In this perspective, the integration of augmented reality as a form
of cognitive assistance has become more popular. Projection of the work instructions
directly on the surface of objects within the working area by the means of augmented
reality can potentially benefit the productivity of the labour. In the area of site assembly,
this transfers into an opportunity to ergonomically reshape the working environments
in a more efficient way.

The concept of a full context-adaptivity of an augmented reality system calls for the
knowledge of the information about the environment. This implies the use of recognition
and tracking. Emerging technologies, such as depth cameras, provide useful information
about the position of objects in 3D. These new technologies pave the way for new
applications in the area of augmented reality for cognitive assistance.

This work targets the application of markerless workpiece and human pose estimation,
as well as human-machine-interaction, for use in a spatial augmented reality assistance
system. The system is based on the data provided by a static camera system consisting
of three time of flight cameras. The thesis is structured in the following way. To establish
an overview, a literature review focusing on the extraction of the relevant information
by machine vision is presented. Afterwards, a concept will be developed according to the
system specifications. Subsequently, the system is developed and evaluated with respect
to the predefined criteria.

The system fulfils the functionality regarding the pose estimation of the objects of
interest. The cluttered industrial environment and the capability to interact in real-
time, however, remain a challenge for an industrial application.
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Kurzfassung

Die stattfindende Steigerung der Komplexität der Arbeit wirkt sich negativ auf die Ar-
beitskraft sowie die Produktivität der manuellen Arbeit aus, weshalb das Gebiet der
Assistenzsysteme immer mehr an Bedeutung gewinnt. Zu kognitiven Assistenzsystemen,
die auf die Reduktion der Belastung durch kognitive Unterstützung zielen, zählen auch
Augmented Reality Anwendungen. Im Bereich der Baustellenfertigung weist Augmented
Reality das Potential auf, Arbeitsanweisungen direkt auf Objekte innerhalb des Arbeits-
systems zu projizieren und somit die Arbeit ergonomischer und effizienter zu gestalten.

Um eine Kontextadaptivität zu gewährleisten, insbesondere durch die Projizierung
relevanter Informationen am richtigen Ort und zur richtigen Zeit, wird Tracking rele-
vanter Objekte vorausgesetzt. Neuartige Technologien, wie Tiefenbildkameras und die
damit verbundene Kenntnis der Lage der Objekte im dreidimensionalen Raum, öffnen die
Tür für neue Anwendungen auf dem Gebiet der Augmented Reality und der kognitiven
Assistenzsysteme.

Diese Arbeit befasst sich mit der markerlosen Erfassung der Pose des Mitarbeiters
sowie des Bauteils und der Gestaltung einer Mensch-Maschine-Schnittstelle basierend
auf dreidimensionalen Daten bereitgestellt durch ein statisches Kamerasystem beste-
hend aus drei Time of Flight Kameras, wodurch in der Zukunft die Ansteuerung eines
Spatial Augmented Reality Assistensysystems ermöglicht werden soll. Basierend auf der
Literatur werden zunächst die Möglichkeiten zur Erkennung der relevanten Informati-
on aus den Daten mittels Machine Vision untersucht. Anschließend wird ein Konzept
entsprechend der Spezifika des statischen Kamerasystems mit Time of Flight Kameras
ausgearbeitet, entwickelt und abschließend auf die zuvor definierten Kriterien evaluiert.

Obwohl das System die Funktionalität des Systems in Hinsicht auf die Extraktion der
3D-Informationen erreicht wurde, stellt die geclutterte industrielle Umgebung sowie die
Geschwindigkeit der Datenverarbeitung und dadurch die Fähigkeit zur Interaktion in
Echtzeit eine Herausforderung für den industriellen Einsatz.
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1 Einleitung

1.1 Motivation und Einführung

Die Ära der Industrie 4.0 (oft auch zweites Maschinenalter genannt) wird durch die
Begriffe Komplexität und Flexibilität getrieben. Einerseits erwarten Kunden eine ho-
he Personalisierung der Produkte, was zu Variantenflexibilität führt, auf der anderen
Seite erwarten sie aber auch, dass sie diese Produkte sehr schnell bekommen, wodurch
auch Terminflexibilität ein wichtiges Thema wird. Dies führt zu einem hohen Komple-
xitätswachstum der Märkte und bildet für die Unternehmen ein neues Problem, da sie
ihre Systeme zur Leistungserbringung gerade so komplex gestalten müssen, damit sie
effektiv genug auf dem komplexen Markt unterwegs sein können. Auf der anderen Seite
sollen diese aber einfach sein, damit die Komplexitätskosten nicht zu hoch werden. Die-
ses Problem betrifft alle Ebenen des Unternehmens, von Produkt- und Variantenanzahl,
Fertigungs- und Montageprozessen bis zur Organisation und Koordination innerhalb so-
wie über die Unternehmensgrenzen hinaus. Zeitgleich ist in der Zukunft auch mit dem
demographischen Wandel und Mangel an Fachkräften zu rechnen, wodurch Unterneh-
men eventuell Probleme haben können, die komplexen Anforderungen an ihre Produkte
zu bewältigen und die Qualität sowie die Liefertreue zu gewährleisten (vgl. [1]).

In den letzten 30 Jahren wird oft von der sogenannten Humanisierung bzw. Demo-
kratisierung der Arbeit gesprochen. Humanisierung der Arbeit brachte, im Gegensatz zu
Taylorismus, eine Erweiterung der Arbeitsaufgaben, insbesondere die Ganzheitlichkeit
der Arbeitstätigkeit. Diese besteht nicht nur aus ausführenden, sondern auch organi-
sierenden, planenden und kontrollierenden Tätigkeiten, die ein Mitarbeiter ausführen
soll. Ganzheitlichkeit der Arbeitstätigkeit hat eine lernförderliche Arbeitsgestaltung zur
Folge, die die Innovationsfähigkeit der Unternehmen stark beeinflusst (vgl. [2]).

Erst in den letzten Jahren wurde die Lücke zwischen diesen zwei Konzepten durch
das Gebiet der Assistenzsysteme geschlossen. Durch die zunehmende Digitalisierung soll
nun die Komplexität der Arbeit bewältigt werden, und gleichzeitig soll der Mitarbeiter in
der Lage sein, durch die digitale Erweiterung seiner kognitiven (und manuellen) Fähig-
keiten Probleme einfacher, rascher und effizienter lösen zu können. Im Zusammenhang
mit Assistenzsystemen wird in den letzten Jahren der Begriff Operator 4.0 verwendet.
Relevant für diese Arbeit ist insbesondere der Begriff Augmented Operator, der eine
Untergruppe des Operators 4.0 darstellt. Dieser Begriff bezeichnet die Erweiterung der
Realitätswahrnehmung um virtuelle Objekte, die am Arbeitsplatz sonst nicht vorhanden
wären, und gehört zu den Forschungsthemen der Industrie 4.0 (vgl. [3]).

Produktivität der manuellen Arbeit ist seit der Gründung des Gebiets des Produkti-
onsmanagements eines der Themen, das im Vordergrund steht. Laut einiger Analysen
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1 Einleitung

[4] liegt das Potential der Produktivitätssteigerung der manuellen Arbeit durch die Di-
gitalisierung der Informationen bei 45 – 55 %. Digitale Assistenzsysteme stellen dem
Mitarbeiter Informationen zur Verfügung und sind daher in der neuen Ära als ein Werk-
zeug, das zur Produktivitätssteigerung führen soll, zu sehen. Die Forschung rund um
Augmented Operator zielt auf eine Steigerung der Produktivität durch Bereitstellung
der richtigen Informationen zur richtigen Zeit und am richtigen Ort. Diese Informationen
können mittels Tablets und Handys, Datenbrillen oder Projektion bereitgestellt werden.
Tablets sowie Handys setzen dabei das Greifen der Geräte zur Informationsbereitstellung
voraus, Datenbrillen müssen hingegen vom Mitarbeiter während der Durchführung der
Tätigkeiten getragen werden, wodurch für diese zwei Arten die Akzeptanz ein besonders
wichtiges Thema wird. Dagegen setzt eine Projektion das Tragen von Sensorik nicht
voraus. Dies wirkt sich entsprechend auf die Ergonomie der Arbeit aus, wodurch eine
Projektion ein vielversprechendes Tool zur Aufbereitung der Informationen sein könnte
(vgl. [5][6]).

1.2 Problemstellung und Methodologie

Das Voranschreiten der Automatisierung im Rahmen der dritten industriellen Revolu-
tion hat in vielen Gebieten der Industrie den versprochenen Nutzen, Rationalisierung
und Wirtschaftlichkeit nicht erreicht. Dazu lassen sich viele Bereiche der Industrie nicht
automatisieren, da sie entweder zu komplex sind und die Voraussetzungen für Automa-
tisierung nicht erfüllen, oder der Aufwand ist zu hoch und eine Automatisierung wäre
nicht wirtschaftlich. Dazu ist auch wegen der hohen Flexibilität zu erwarten, dass manu-
elle Arbeitsaufgaben auch weiterhin ein fester Bestandteil der Produktion in der Zukunft
sein werden. Zu diesen Bereichen gehören zum Beispiel auch die Kleinserienfertigung und
Montage, da die steigende Variantenvielfalt, sich nicht-wiederholende Aufgaben und oft-
mals auch die Notwendigkeit der höchsten, einem Menschen entsprechenden Präzision,
eine Durchführung dieser Aufgaben durch Menschen voraussetzen. Ebenfalls in diesen
Bereichen wird nach einer entsprechenden Steigerung der Produktivität gestrebt, die
nun mittels digitaler Informationsaufbereitung ermöglicht werden soll (vgl. [2]).

Der Wunsch nach einer Produktivitätssteigerung betrifft ebenfalls den Bereich der
Baustellenfertigung (z.B. Schiff- oder Flugzeugindustrie). Hier ist die Komplexität der
Tätigkeiten entsprechend hoch und die Aufgaben wiederholen sich in der Regel nicht.
Anleitungen für die Fertigung sowie die Montage erfolgen oft durch Bildschirme, die
redundante Bewegungen hin zum Bildschirm und zurück verursachen und mindern dabei
die Produktivität der Arbeit (vgl. [7]).

Arbeitssysteme in der Baustellenfertigung zeichnen sich in der Regel durch große
räumliche Abmessungen aus, und stellen demnach eine Herausforderung für traditionelle
Projektionssysteme dar. Dies kann mittels eines neuartigen Ansatzes unter Anwendung
eines dynamischen Projektionssystems bewältigt werden, wodurch die Informationsbe-
reitstellung direkt auf den Oberflächen realer Objekte großer Dimensionen erfolgen kann
(vgl. [8]).
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1 Einleitung

Um die Informationen am richtigen Ort und zum richtigen Zeitpunkt projizieren zu
können, werden einerseits die Informationen über das Arbeitssystem, insbesondere das
Bauteil, sowie die Position des Mitarbeiters benötigt. Eine der Möglichkeiten zur Auf-
nahme der Bewegung stellt markerloses Tracking mittels Machine Vision dar. Für den
Bereich der Baustellenmontage eignen sich aufgrund der hohen Reichweite besonders die
Time of Flight Kameras. Time of Flight Kameras können die Umgebung dreidimensio-
nal abbilden und ihre Abbildungsfähigkeit ist im Vergleich zu anderen Kamerasystemen
Textur- und Beleuchtungsunabhängig. Eine Kehrseite ist, dass die Daten oft keine Farb-
werte besitzen (vgl. [9]). Reine 3D-Informationen ohne 2D-Farbdaten stellen aufgrund
der geringeren Informationsdichte, und der oft vorkommender Unstrukturiertheit, eine
Herausforderung für klassische Machine Vision Anwendungen dar (vgl. [10]).

Einsatz von Time of Flight Kameras ohne Verwendung der 2D-Farbdaten zur Ansteue-
rung eines Spatial Augmented Reality-basierten Assistenzsystems ist nach dem besten
Wissen des Autors neuartig. Daraus abgeleitet, widmet sich diese Arbeit der software-
technischen Analyse der 3D-Aufnahmen des Arbeitsplatzes sowie der Auslegung einer
Vision-basierten Mensch-Maschine-Schnittstelle zur Bereitstellung dieser Informationen
zur dynamischen Projektion.

Der Forschungsschwerpunkt dieser Arbeit liegt in der Analyse vorhandener Algorith-
men auf ihre Eignung zur Entwicklung eines Spatial Augmented Reality-Assistenzsystems
basierend auf Punktwolken, sowie der Auswahl und der Konzeptauslegung für die an-
schließende Umsetzung. Dabei sollen folgende Forschungsfragen beantwortet werden:

(F1) Welche Herausforderungen sind zu bewältigen, um markerloses 3D-Tracking von
Mitarbeiter und Bauteil mittels Time of Flight Kameras implementieren zu kön-
nen?

(F2) Wie kann die Erkennung und das Tracking mittels Time of Flight Kameras gene-
rierten Daten gestaltet werden?

(F3) Welche Kriterien bestehen auf das Tracking und wie leitet sich daraus das Poten-
tial von 3D-Tracking mit Punktwolken zur Ansteuerung eines Spatial Augmented
Reality Assistenzsystems ab?

Abgeleitet aus den Forschungsfragen wird im Rahmen dieser Arbeit eine vertiefende
Literaturrecherche durchgeführt, die auf die Auflistung und Evaluierung verschiedener
Ansätze zur Erkennung und zum Extrahieren der zur Ansteuerung eines Spatial Aug-
mented Reality Assistenzsystems notwendigen Informationen zielt. Des Weiteren wird
das bestehende Set-Up, das in der Pilotfabrik der TU Wien durch den Forschungsbereich
Mensch-Maschine-Interaktion entwickelt wurde, auf die technischen Herausforderungen
bedingt einerseits durch das Set-Up und die Hardware, andererseits durch den Einsatz
der Machine Vision zur Erfassung der menschlichen Arbeit im Produktionsumfeld, un-
tersucht. Aufbauend auf der Literaturrecherche besteht die Aufgabe in der Umsetzung
geeigneter Algorithmen entsprechend den gegebenen Herausforderungen. Anhand der
zuvor definierten Kriterien, gerichtet insbesondere an die Funktionalität, soll demnach
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1 Einleitung

das Potential von Tracking mit Time of Flight Kameras zur Ansteuerung eines Spatial
Augmented Reality Assistenzsystems untersucht werden.

Die Relevanz dieser Arbeit lässt sich in zwei Bereiche aufteilen. Die Arbeit leistet
einen theoretischen Beitrag zur Konzeption eines 3D-Vision-basierten Augmented Rea-
lity Assistenzsystems in der Baustellenfertigung. Hierzu wird, abgeleitet aus der Lite-
raturrecherche, eine Architektur für Augmented Reality Assistenzsysteme mit Time of
Flight Kameras vorgeschlagen. Weiters werden die Spezifika der Verarbeitung dreidi-
mensionaler Aufnahmen großer Arbeitsbereiche aufgelistet und ein taugliches Konzept
zum Aufbau einer Vision-basierten Schnittstelle zur Erfassung der Pose des Bauteils, des
Mitarbeiters sowie Mensch-Maschine-Interaktion für AR-Assistenzsysteme beschrieben.

Die praktische Relevanz der Arbeit besteht in Auslegung der Anforderungen an die
Informationsaufbereitung, wodurch ein Beispiel für die künftige Entwicklung 3D-Vision-
basierten AR-Assistenzsysteme präsentiert wird. Des Weiteren stellt die Beschreibung
der Konzeptumsetzung eine praxisnahe Vorlage zur Umsetzung von Vision-basierten
Assistenzsystemen und somit einen Anreiz für künftige Entwicklungen in diesem Bereich,
die zur Unterstützung der Mitarbeiter, Erhöhung der Ergonomie sowie der Produktivität
der Arbeit beitragen können.

1.3 Aufbau der Arbeit

Abbildung 1.1: Veranschaulichung der Struktur der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in sechs thematische Bereiche. Im bestehenden Kapitel wurde
zuerst auf die kurze Beschreibung der Ausgangssituation, die Motivation sowie die Ziele
der Arbeit eingegangen. Im Anschluss daran werden im zweiten Kapitel theoretische
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1 Einleitung

Grundlagen und die Taxonomie der digitalen Assistenzsysteme vorgestellt. Der Fokus
wird hierbei insbesondere auf Augmented Reality Assistenzsysteme sowie Grundlagen
der Mensch-Maschine Interaktion gerichtet. Zunächst werden die Grundlagen der Erfas-
sung von Punktwolken mit Time of Flight Kameras beschrieben. Im Anschluss daran
werden die Grundlagen der softwaretechnischen Verarbeitung dieser Daten gelistet.

Aufbauend auf den Grundlagen wird im Kapitel drei zuerst die Problematik der Er-
kennung der Pose starrer Körper beschrieben, die insbesondere auf eine allgemeine Ta-
xonomie der Ansätze zielt. Anschließend werden Beispiele für die Ansätze präsentiert,
die als Kern zur späteren Auswahl der geeigneten Methode dienen. Analog wird die Be-
schreibung der allgemeinen Aufteilung der Ansätze zur Erfassung der Pose artikulierter
Objekte im Kapitel vier vorgestellt.

Kapitel fünf beginnt mit einer Beschreibung des Set-Ups und der Auslegung der An-
forderungen zur späteren Evaluierung des Potentials des entwickelten Systems. Danach
erfolgt die Beschreibung der Herausforderungen und die Wahl der Herausforderungen
entsprechender Algorithmen und Ansätze zur Umsetzung. Darauf aufbauend erfolgt die
Konzeptauslegung und Entwurf der System-Architektur, sowie die Beschreibung der Im-
plementierung. Abschließend wird das System evaluiert.

Im letzten Kapitel werden zuerst die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst, und
im Anschluss daran einerseits das Potential sowie der Optimierungsbedarf diskutiert.
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2 Grundlagen

2.1 Digitale Assistenzsysteme in der Produktion

Der derzeit stattfindende Wandel in der Industrie, bezeichnet auch als die vierte in-
dustrielle Revolution (Industrie 4.0), ist geprägt durch die omnipräsente Vernetzung
von Maschinen und Betriebsmitteln, sowie die Integration von Software in die beste-
henden Systeme. Der zeitgleich geschehende demografische Wandel und der Mangel an
Fachkräften, bei gleichzeitig steigender Komplexität der Arbeitssysteme, die einerseits
durch die hohe Flexibilität, andererseits durch die hohe Produktenvielfalt getrieben sind,
erfordert das Schaffen eines neuen Arbeitsumfeldes, das den Mitarbeitern ermöglicht,
weiterhin produktiv zu arbeiten. Um dies zu gewährleisten, werden Assistenzsysteme
eingesetzt. Unter Assistenzsystemen wird die Integration technischer bzw. maschineller
Unterstützung in ein Arbeitssystem verstanden, die zur Durchführung der Arbeitstätig-
keit im Sinne von Interaktion zwischen dem Mitarbeiter und den Arbeitsmitteln beiträgt
[11][12][13].

Eine Unterteilung der Assistenzsysteme nach der Art der Unterstützung erfolgt in
physische, wahrnehmende und kognitive Assistenzsysteme. Im Sinne von Industrie 4.0
bilden die wahrnehmenden und kognitiven Assistenzsysteme die Instanz der digitalen As-
sistenzsysteme. Wahrnehmende Assistenzsysteme verfügen über dedizierte Sensorik zur
Erfassung, Auswertung und Interpretation von Informationen und zeichnen sich daher
durch die Fähigkeit der maschinellen Wahrnehmung aus. Wahrnehmende Mitarbeiter-
zentrische Systeme ergänzt um die kognitiven Fähigkeiten, wie Ableiten von Schluss-
folgerungen, Problemlösen und Treffen von Entscheidungen, werden als kognitive Assis-
tenzsysteme bezeichnet [14].

Eine Unterteilung digitaler Assistenzsysteme nach dem Zweck der Unterstützung kann
wie folgt definiert werden [15]:

• Aktivierung und Zielsetzung
Aktivierung und Zielsetzung bilden eine Voraussetzung zur Erbringung einer Leistung.
Assistenzsysteme können ausgehend von aufgearbeiteten Informationen zeitgerecht auf
den nächsten Schritt aufmerksam machen.

• Wahrnehmung
Aufbereitung relevanter, für den Mensch oft nicht bekannter, Informationen und Be-
reitstellung dieser.

• Integration der Informationen unter Berücksichtigung aktueller Situation
Durch die Integration des Domänenwissens, die durch die Vereinigung der Wahrneh-
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2 Grundlagen

mung der Informationen, der aktuellen Situation sowie der Zielorientierung erfolgt,
können richtige Informationen zur richtigen Zeit bereitgestellt werden.

• Fällen von Entscheidungen, Auswahl der Handlung
Ableitend aus den Informationen wird eine Reihe von Anweisungen erstellt, mit deren
Hilfe die Aufgabe bewältigt werden kann.

• Ausführung von Aktionen
Entweder eine komplett autonome Umsetzung einer Aufgabe oder eine Assistenz bei
der Ausführung einer Aufgabe.

• Feedback zu Aktionen
Leistung einer Überprüfung der Aufgabe und ein anschließendes Feedback zu den
möglichen Effekten der Aktion.
Insbesondere in Hinsicht auf die Herausforderungen des Zeitalters der Industrie 4.0

können kognitive Assistenzsysteme einerseits die Produktivität der Arbeit steigern, auf
der anderen Seite auch den kognitiven Aufwand der Mitarbeiter reduzieren [16]. Trotz-
dem gilt das Potential digitaler Assistenzsysteme in vielen der Kernkompetenzen als
nicht ausgeschöpft. Des Weiteren wird ein Zuwachs der Wichtigkeit einzelner Kernkom-
petenzen prognostiziert (siehe Grafik 2.1) [17].

Abbildung 2.1: Umfrage zur Bedeutung verschiedener Kernkompetenzen und das Poten-
tial der digitalen Unterstützung [17]

9
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2.1.1 Mensch-Maschine Interaktion

Digitale Assistenzsysteme zeichnen sich durch eine Kommunikation mit dem Menschen
aus. Die Geschichte der Interaktion zwischen Menschen und Maschinen im Sinne von
digitalen Computern geht bis in die 80er Jahre zurück. Ausgehend von der steigenden
Rechenleistung, die einen Wandel von einer limitierten Anzahl möglicher Operationen ge-
steuert durch einfache Unix-Commandos zu holistischeren Programmen zur Folge hatte,
bestand der Bedarf nach einer höheren Usability (Englisch für Benutzerfreundlichkeit).
Dieser Bedarf hat die Geburt einer neuen Forschungsdisziplin, die als Mensch-Maschine
bzw. Mensch-Computer Interaktion (abgekürzt: MMI) bezeichnet wird, begründet (vgl.
[18]).

Im arbeitswissenschaftlichen Kontext wird die Interaktion zwischen Menschen und
Computern als ein System von Menschen, Computer und einer dazwischenliegenden
Schnittstelle betrachtet (siehe auch Grafik 2.2). Die Schnittstelle wird dabei als derjenige
Teil des Systems definiert, der alle Komponenten notwendig zur Kommunikation zwi-
schen dem Menschen und dem Computer umfasst. Interaktion zwischen dem Menschen
und der Schnittstelle erfolgt über wahrnehmende Rezeptoren und aktionsausführende
Responder. Eine Übersicht der Rezeptoren und Responder relevant für das Gebiet der
Mensch-Maschine Interaktion wird in Tabelle 2.1 präsentiert [18].

Abbildung 2.2: Veranschaulichung der Komponenten der Mensch-Maschine Interaktion
(in Anlehung an [18])
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Rezeptoren Responder
Art Beispiel Art Beispiel

Visuell Lesen textueller
Informationen

Bewegung Gesten, Drücken
von Tasten

Auditiv Arbeitsanweisungen
über

Sprachkommandos

Stimme Spracherkennung

Taktil Anregung zur
Aktion über einen
Vibrationsalarm

Augen Eye-Tracking

Tabelle 2.1: Auflistung der Rezeptoren und Responder des menschlichen Körpers und
Beispiele für Anwendungen im Rahmen der MMI (in Anlehung an [18])

Die im Rahmen der Industrie 4.0 stattfindende Informatisierung und der zunehmende
Einsatz von CPS (Englisch: Cyber Physical Systems) stellen höhere Anforderungen an
die Schnittstellen. Durch die hohe Anzahl an Informationen drängt sich Usability in den
Vordergrund. Als eine traditionelle Schnittstelle zur Interaktion mit Computern gelten
Benutzerschnittstellen oder sogenannte GUIs (Englisch: Graphical User Interface). Diese
Art der Interaktion stellt in Hinsicht auf die in Tabelle 2.1 angeführten Responder des
menschlichen Körpers ungenutztes Potential dar. Im Laufe der Zeit hat die Entwicklung
im Bereich der Software ermöglicht, Computerfunktionalität über andere Kanäle und in
einer für die Menschen natürlicheren Art in die reale Welt zu integrieren[19][20].

Viele der neuen Ansätze zur Computerinteraktion lassen sich unter dem Paradigma
Natural User Interface (abgekürzt: NUI) kategorisieren. Natural User Interfaces basieren
auf einer direkten Informationseingabe in den Computer über Gesten und Mimik. Die
Erkennung der Geste erfolgt dabei entweder visuell (etwa Kameras), sensorisch oder
berührend durch z.B. Multi-Touch-Screens [14][19].

In gewissen Bereichen besteht die Möglichkeit zur Interaktion mittels Hände nicht.
Dies schließt die Anwendung von GUIs sowie NUIs aus bzw. mindert die Effektivität
des Einsatzes einer solchen Schnittstelle. In diesem Fall bietet sich Sprachsteuerung zur
Interaktion mit der Maschine. Dies wird auch als Voice User Interface (abgekürzt: VUI)
bezeichnet [15][21].

Ausgehend von der Unterscheidung zwischen den perzeptiven und ausführenden Fä-
higkeiten der Menschen wird die Unterteilung der bestehenden Schnittstellen für Assis-
tenzsysteme in Grafik 2.3 vorgestellt [14].

11
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(a) Möglichkeiten zur Informationswiedergabe (b) Möglichkeiten zur Bedienung von Maschinen

Abbildung 2.3: Taxonomie der informationstechnischen Schnittstellen (in Anlehnung an
[14])

2.1.2 Augmented-Reality basierte Assistenzsysteme in der Produktion

Unter Augmented Reality (weiters: AR) wird eine Integration virtueller Elemente in
die reale Umgebung bezeichnet. Die Voraussetzungen für AR sind die Einbeziehung
der dreidimensionalen Beziehungen der virtuellen und realen Objekte, und deren vol-
le oder teilweise Überlagerung und Interaktionsfähigkeit in Echtzeit. Assistenzsysteme
basierend auf Augmented Reality weisen hohes kognitives Unterstützungspotential auf,
besonders auf dem Gebiet der Montage sowie der Instandhaltung. Einsatzbereiche von
AR-basierten Assistenzsystemen können wie folgt unterteilt werden [22][23][24]:

• Arbeitsplanung und Entwurf von Arbeitsanweisungen

• Montageunterstützung durch Informationswiedergabe

• Training

Eine typische Architektur (siehe auch Abbildung 2.4) eines Augmented Reality Assis-
tenzsystems besteht aus folgenden Bestandteilen (in Anlehnung an [24]):

• Datenaufnahme – Erfassung visueller Daten durch Kameras

• Processing – Ableiten relevanter Merkmale aus den Daten

• Tracking – Erfassung der Bewegung auf Basis der extrahierten Merkmale

• Mensch-Maschine Interaktion – Erfassung des menschlichen Inputs (i.d.R. visuell,
haptisch etc.)

• Informationsmanagement – Datenmanagement aller zu widergebenden Komponen-
ten

• Rendering – Projizierung und Überlagerung der Informationen in die reale Umge-
bung

12
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Abbildung 2.4: Bestandteile der Architektur von Augmented Reality Assistenzsystemen
(in Anlehung an [24])

AR-basierte Assistenzsysteme werden weiterhin nach der Art der Aufnahme in sta-
tische (Szene-orientierte) und dynamische (z.B. First-Person-View) unterschieden. Eine
statische Aufnahme weist den Vorteil auf, dass der Range-of-Interest (weiters: ROI) sta-
tisch bleibt. Dadurch wird eine vollständige Abbildung des Arbeitssystems garantiert.
Des Weiteren ist dadurch der ganze Körper des Mitarbeiters sichtbar. Die Nachteile der
statischen Kamerasysteme sind die notwendige Rekonfiguration im Falle einer Änderung
des ROI, sowie die abnehmende Auflösung mit dem steigenden Abstand von dem ROI
bzw. einem Objekt im ROI. Dynamische Arbeitssysteme zeichnen sich dagegen durch ein
gutes Abbild der Händebewegungen, sowie durch eine Close-Up-Aufnahme der Objekte
im Zentrum der Aufmerksamkeit [25].

Die Endgeräte zur Informationswidergabe können weiters wie folgt klassifiziert werden
[26]:

• Handys / Tablets

• Bildschirme

• Augmented Reality Brille

• Projektion (2D oder 3D)

Ein projektionsbasierter Ansatz zeichnet sich im Vergleich zu anderen Methoden als
besonders geeignet aus, da einerseits der Arbeitskomfort nicht beeinträchtigt wird (z.B.
durch die Reduktion des Sichtfeldes), andererseits erfordert dies das Mittragen eines
Gerätes nicht. Darüber hinaus weist sich die Projizierung der Informationen direkt auf
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die Bauteile in Bezug auf die Produktivität der Arbeit vorteilhafter aus. Des Weiteren
bieten sich projektive, Laser-basierte Assistenzsysteme auch zum Einsatz zur Qualitäts-
sicherung an, wodurch Kosten für zusätzliche Prüfungssysteme entfallen [23][27].

Zu den einschränkenden Faktoren der Projektion gehören insbesondere die Reflekti-
vität der Oberflächen, auf die die Projizierung erfolgt, sowie die Qualität des Abbilds.
Die Abbildqualität ist im Allgemeinen von dem Einfallwinkel der Projektion abhängig,
wodurch Pixelverzerrungen vorkommen können [28].

2.2 Erfassung von Punktwolken

2.2.1 Das Pinhole-Modell

Das Pinhole-Modell ist ein vereinfachtes optisches Modell zur mathematischen Beschrei-
bung der Aufnahme von 3D-Objekten und der anschließenden Projektion auf eine 2D-
Ebene (siehe Abbildung 2.5). Die Koordinaten des 3D-Raums, ausgehend von dem Ko-
ordinatenursprung der Kamera, werden hier als x, y, z bezeichnet, hingegen werden die
Koordinaten der 2D-Ebene der Pixel mit u, v bezeichnet. Die Kamera befindet sich im
optischen Zentrum zwischen der dreidimensionalen Szene und dem zweidimensionalen
Abbild auf der optischen Achse, die senkrecht auf die Kameralinse steht. Der Abstand
zwischen der Kamera und der Abbildebene wird hier als b bezeichnet (vgl. [29][30]).

Abbildung 2.5: Darstellung des Pinhole-Modells (vgl. [29][31])

Die Transformation aus dem euklidischen Raum kann wie folgt formuliert werden:
als erstes wird ein Hilfskoordinatensystem m, n in der zweidimensionalen Pixelebene
eingeführt, dessen Koordinatenursprung auf der optischen Achse liegt. Dann gilt für
einen in das m, n Koordinatensystem zu projizierenden Punkt P mit den ursprünglichen
Koordinaten x, y, z [29]:
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m = −b · x

z
(2.1)

n = −b · y

z
(2.2)

Dabei werden alle Punkte liegend auf der Geraden zwischen P und seiner Projektion
in das Koordinatensystem m, n in den gleichen Punkt auf der 2D-Ebene projiziert. Dies
impliziert, dass ihre ursprüngliche Tiefeninformation bei der Transformation verloren
geht [29].

Aufgrund der Verzerrungen und Abweichungen, die aufgrund der nicht-idealen Geo-
metrie der Optik unvermeidbar sind, weichen die Koordinaten m, n von den unter den
idealen Bedingungen transformierten Koordinaten ab. Das Verhältnis zwischen den rea-
len und den idealen Koordinaten (bezeichnet durch ein Tilde) wird durch das Heikkila-
Modell beschrieben [31]:

m
n

= ψ−1 · m̂
n̂

(2.3)

m
n

= m̂ · (1 + k2
1 + k4

2 + k6
3) + 2d1 · m̂ · n̂ + d2 · (r2 + 2m̂2)

n̂ · (1 + k2
1 + k4

2 + k6
3) + d1 · (r2 + 2n̂)2 + 2d2 · m̂ · n̂

(2.4)

r = (m̂ − cx)2 + (n̂ − cy)2 (2.5)
mit cx und cy als Koordinatentransformation zwischen u, v und m, n:

m
n

= u − cx

v − cy
(2.6)

Die Parameter ki und di stehen dabei jeweils für die radiale und die tangentiale Verzer-
rung.

2.2.2 Methoden zur Aufnahme von 3D-Punktwolken

Wie im Kapitel 2.2.1 beschrieben, gehen die ursprünglichen Tiefenkoordinaten bei der
Abbildung auf eine zweidimensionale Ebene verloren. Eine Aufnahme von Daten, aus
denen die ursprünglichen Koordinaten nachbildet werden können, erfordert daher die
Verwendung spezieller Methoden. Zu den Verfahren für die Aufnahme von Tiefenda-
ten, aus denen anschließend eine Punktwolke gewonnen werden kann, zählen folgende
Methoden [9][32]:

• Passive Triangulation

• Aktive Triangulation

• Laser-basierte Systeme

• Radar-basierte Systeme
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Passive Triangulation ist ein Verfahren zur Gewinnung der Tiefendaten aus mehre-
ren zweidimensionalen Abbildungen durch den Vergleich der Bildkoordinaten u, v der
jeweiligen Aufnahme. Der Vergleich der Koordinaten erfolgt dabei softwaretechnisch, im
ersten Schritt werden Punkte bzw. Features in den Aufnahmen erkannt, anschließend
werden korrespondierende Features zwischen den Aufnahmen gepaart, und ihre Koordi-
naten verglichen [9][31][32].

Eine Voraussetzung für passive Triangulation ist eine gleichzeitige Aufnahme durch
zwei bzw. mehrere Kameras oder eine Mehrfachaufnahme aus unterschiedlichen Perspek-
tiven. Des Weiteren müssen die physischen Orte, aus denen die Aufnahme erfolgt, mit
dem aufzunehmenden Objekt ein Dreieck schließen (siehe Grafik 2.6). Die Reichweite bei
passiver Triangulation ist von dem Abstand der Orte der Aufnahme abhängig. Weiters
ist die Qualität des Abbilds aufgrund der mathematischen Koordinatenabhängigkeit von
der Auflösung der Bilder abhängig, sowie von der Beleuchtung und der Genauigkeit der
Matching-Algorithmen zum Vergleich der Features [9][31][32].

Abbildung 2.6: Veranschaulichung des Prinzips der passiven Triangulation (in Anleh-
nung an [31])

Aktive Triangulation erfordert im Vergleich zu der passiven Triangulation nur eine
Kamera zusammen mit einer Lichtquelle, die die Umgebung beleuchtet. Aufgrund der
Struktur der Beleuchtung, die sich durch Muster aufzeichnet, wird das Verfahren auch als
Streifenlichtscanning bezeichnet (Englisch: structured-light scanning). Ähnlich wie bei
passiver Triangulation, erfordert die aktive Triangulation das Schließen eines Dreiecks
durch die Kamera, das Objekt und die Lichtquelle (siehe Grafik 2.7). Abgeleitet aus
den Koordinaten auf der 2D-Pixeleben, unter der Voraussetzung, dass der Abstand der
Lichtquelle sowie der gleichbleibende Einfallwinkel der Lichtquelle bekannt sind, kann
der Abstand von der Kamera direkt berechnet werden [9][33].
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Abbildung 2.7: Veranschaulichung des Prinzips der aktiven Triangulation (in Anlehnung
an [33])

Zu den typischen Vertretern der Laser-basierten Verfahren zählen LiDAR sowie Time
of Flight Kameras. Hierbei wird zur Messung des Abstandes ein optisches Signal verwen-
det, das in der Regel moduliert wird. Das Prinzip basiert auf der Zeitmessung zwischen
der Emission des Strahls und der Reflexion durch die Bestrahlung der Objekte. Dadurch
aufgenommene Punktwolken beinhalten in der Regel keine spektrale Information, d.h.
die Punkte sind monochrom. Die Abbildungsgenauigkeit sowie die Reichweite sind bei
diesen Verfahren in der Regel hoch [9][32][34].

Die Radar-basierten Verfahren werden insbesondere für geoinformatische Zwecke ver-
wendet. Ein typischer Vertreter ist hierbei SAR (Englisch: Synthetic Aperture Radar).
Das Verfahren basiert auf der Reflexion der zuvor ausgestrahlten Wellen im Radio-
frequenzbereich. Im Vergleich zu anderen optischen Verfahren ist SAR, aufgrund der
abweichenden Wellenlänge der Radiowellen, unabhängig von der Beleuchtung, sowie von
den Wettereinflüssen [32][35].

2.2.3 Time of Flight Kameras

Time of Flight Kameras (weiters: ToF) verwenden Wellenreflexion zur Messung der
Tiefeninformation, ähnlich wie LiDAR oder SAR. ToF Kameras bestehen aus einem
Transmitter, der den optischen Strahl emittiert, und einem Sensor, der die Reflexion des
Strahles von der Oberfläche eines Objekts erfasst (siehe Abbildung 2.8) [31].
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Abbildung 2.8: Veranschaulichung des Prinzips von Time of Flight Kameras (in Anle-
hung an [31])

Der Sensor einer ToF Kamer besteht aus M x N Zellen entsprechend der Anzahl
der Pixel. Dadurch kann der Abstand von der Oberfläche der Objekte je Pixel erfasst
werden, wodurch sogenannte Depth-Maps entstehen (siehe auch Grafik 2.9). Die Wellen-
länge der emittierten Strahlung liegt im NIR-Bereich (Nah-Infrarot), in der Regel wird
zusätzlich ein optischer Band-Pass-Filter um diesen Bereich angewendet, um die reflek-
tierte Strahlung von Störsignalen zu bereinigen. Im Idealfall sollten der Transmitter und
der Sensor parallel bzw. ko-positioniert sein. In der Praxis heißt dies, dass der Transmit-
ter und der Sensor möglichst nah aneinander positioniert sind (siehe Grafik 2.8). Diese
Aufstellung meidet Okklusionen, die bei einer Triangulation oft auftauchen können und
werden durch Blockierung der Sicht einer der Kameras (etwa durch Ecken der Objekte)
auf die Features verursacht. Dies meidet demnach das Matching von Features und taucht
in Form von Löchern bzw. fehlerhaften Daten in Depth-Maps auf [31][36].

Abbildung 2.9: Darstellung der Amplituden(links), Intensitäten(Mitte) und der Depth-
Map(rechts) [31]
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Das Messprinzip berührt auf der Erfassung der Zeit, die vergeht, bis die Reflexion
des ausgestrahlten Signals vom Sensor erfasst wird. Die Messung erfolgt direkt oder
indirekt. Bei direkten Messverfahren wird der Phasenunterschied und somit die Zeit
direkt durch den Sensor erfasst. Bei indirekten Verfahren wird der Phasenunterschied
nicht direkt erfasst, sondern aus dem Korrelationsintegral des erfassten Signals und des
Referenzsignals berechnet [31].

Übliche Formen der emittierten Signale sind gepulste Modulation sowie CW-Modulation
(Englisch: Continuous Wave), dies wird in Grafik 2.10 dargestellt. Gepulste Modulati-
on weist den Vorteil auf, dass Pulse höhere Signal-zu-Rauschen-Verhältnisse erreichen
können. Die Pulse sind somit gegenüber äußeren Einflüssen, wie z.B. Hintergrundbe-
leuchtung, weniger anfällig und erlauben geringere Intensitäten des Strahls. Die Form
des reflektierten Strahls ist von der Dämpfung, die den Strahl auf dem Weg begegnet,
abhängig [31][37].

Abbildung 2.10: Emittiertes und reflektiertes Signal bei gepulster Modulation(links) und
bei CW-Modulation(rechts) [31]

Time of Flight Kameras erfassen neben Tiefendaten (in Form von Depth-Maps) eben-
falls Intensitäten und Amplituden (siehe auch Grafik 2.9). Zur Aufklärung dieser Begrif-
fe wird nun die üblicherweise verwendete indirekte Methode vorgestellt. Dazu wird eine
Sinus-Modulation betrachtet [31]:

• die Modulation des emittierten Signals mE

mE(t) = AE · (1 + sin(2πm + ψm)) (2.7)

• das bereinigte reflektierte Signal mR

mR(t) = AR · (1 + sin(2m + ψm + Δψ) + BR)

⇒ mR(t) = A · sin(2πm + ψm + Δψ) + B

2
(2.8)
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Dabei wird A = AR als die Amplitude des empfangenen Signals bezeichnet, das um
die Absorption der Oberfläche gemindert wurde, und B = AR+BR

2 als die Intensität
bezeichnet, die zusätzlich um BR als die Größe der Interferenz, die z.B. durch die Hin-
tergrundbeleuchtung verursacht ist, gemindert wird. Weiters wird die Referenzfunktion
definiert [31]:

gR(t) = 2
Tm

· (1 + cos(2πm + ψm) (2.9)

Wird das reflektierte Signal mit der Referenzfunktion über die Modulationsperiode
Tm kreuzkorreliert, folgt [31]:

cR(t) =
TM

0
mR(t) · gR(t + T )

⇒ cR(t) = A · sin(Δψ − 2πm) + B
(2.10)

Mit der Kenntnis der Modulationsfrequenz fm verbleiben noch drei Unbekannte: A(die
Amplitude), B(die Intensität) und der Phasenunterschied Δψ auf der rechten Seite der
Gleichung 2.10. Daraus abgeleitet muss bei indirekten Methoden die Korrelationsschal-
tung die Kreuzkorrelation vier Mal auswerten, um die Gleichung aufzulösen und den
Phasenunterschied, und somit den Zeitabstand zu berechnen. Diese Berechnung liefert
als Nebenprodukt gleichzeitig die Größe der Amplituden und die Intensitäten. Abschlie-
ßend, nach dem der Zeitabstand zwischen dem emittierten und dem reflektierten Signal
vorliegt, kann der radiale Abstand pro Pixel wie folgt ermittelt werden [31]:

rP = c · Δψ

2 (2.11)

2.2.4 Berechnung von Punktwolken

Soweit wurde im Kapitel 2.2.3 vorgestellt, wie der radiale Abstand Pixel-weise berechnet
werden kann. Darauf aufbauend wird in diesem Kapitel die mathematische Gewinnung
der Punktwolken aus dem radialen Abstand erklärt. Dazu wird das Pinhole Modell einer
ToF-Kamera betrachtet (siehe auch Grafik 2.11).
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Abbildung 2.11: Koordinaten eines Punktes (in Anlehnung an [31])

Es gilt dabei für den radialen Abstand des Punktes von dem Koordinatenursprung
[31]:

r = [xP , yP , zP ] = x2
P + y2

P + z2
P (2.12)

Mithilfe projektiver Geometrie (und unter Vernachlässigung der Verzerrungen definiert
in Gleichung 2.4) kann die Berechnung der z-Koordinate eines Objekts mit KT definiert
in 2.13 und m, n und c wie in 2.6 wie folgt angenähert werden [31]:

KT =

bx 0 cx

0 by cy

0 0 1

 (2.13)

zP ·
uP

vP

1

 = KT ·
xP

yP

zP

 (2.14)

zP = rP

K−1
P · [uP , vP , 1]T

(2.15)

Abschließend können durch die Invertierung der Gleichung 2.15 und Einsetzen der
z-Koordinate die Koordinaten x und y wie folgt ermittelt werden [31]:xP

yP

zP

 = K−1
P ·

uP

vP

1

 · zP (2.16)
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2.2.5 Kalibrierung von Kameras

Kameras erfordern vor ihrer Anwendung eine Kalibrierung, um eine genaue optische
Abbildung durch das Gerät sicherzustellen. Als Kalibrierung wird generell die Erfassung
der Abweichung der Werte zur Erhöhung der Genauigkeit sowie der Präzision bezeich-
net. Die Genauigkeit bezieht sich dabei auf die Abweichung des Mittelwerts eines zu
untersuchenden Parameters von seinem wahren Wert. Auf der anderen Seite bezeichnet
die Präzision die Breite der Verteilung der Messwerte [31].

Abbildung 2.12: Veranschaulichung der statistischen Präzision und der Genauigkeit (in
Anlehnung an [31])

Die Kalibrierung erfolgt entweder parametrisch (modelbasiert) oder nicht-parametrisch
(ohne Model). Parametrische Kalibrierung setzt die Kenntnis bzw. die Annahme einer
funktionalen Beziehung zwischen dem wahren und dem erfassten Wert der Kamera. Mit
Hilfe des funktionalen Zusammenhangs, wird die Kalibrierung zu einem mathematischen
Problem der Parameterermittlung. Auf der anderen Seite wird bei nicht-parametrischer
Kalibrierung keine vorherige Kenntnis oder Annahme der Parameter vorausgesetzt,
stattdessen wird durch einen paarweisen Vergleich von jeweils einem wahren Wert und
einem erfassten Wert ein Zusammenhang im Laufe der Kalibrierung gebildet [31].

Weiterhin werden Kalibrierungsmethoden in überwachte und nicht-überwachte Me-
thoden unterteilt. Überwachte Kalibrierung setzt die Anwendung eines Objekts mit zu-
vor bekannten geometrischen Eigenschaften voraus. Durch das Matching der bekannten
Geometrie mit der durch das Gerät erfassten Geometrie kann anschließend ein Zusam-
menhang abgeleitet werden. Dies kann entweder ein 3D-Objekt, ein 2D-Objekt oder ein
eindimensionales Objekt sein, häufig werden insbesondere planare Schachbretter verwen-
det (siehe auch Grafik 2.13). Nicht-überwachte Kalibrierung ermittelt die Werte durch
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eine Vielzahl an Aufnahmen und deren Vergleich. Dieses Verfahren erreicht allerdings in
der Regel nicht dieselbe Genauigkeit, wie überwachte Methoden [29][30][31].

Abbildung 2.13: Möglichkeiten zur überwachten Kalibrierung von Kameras: 3D (links),
2D (Mitte) und 1D (rechts) [31]

Eine weitere Unterteilung der Kalibrierungsverfahren erfolgt in geometrische und fo-
tometrische Kalibrierung. Als geometrische Kalibrierung wird die Erfassung der intrinsi-
scher sowie extrinsischer Kameraparameter verstanden. Unter intrinsischen Parametern
werden die Parameter der Matrix K (siehe auch Gleichung 2.13) sowie die Verzerrungs-
parameter (siehe Gleichung 2.4) verstanden. Die extrinsischen Parameter bezeichnen die
Rotation und die Translation des Koordinatenursprungs der Kamera zu dem Weltkoor-
dinatensystem (siehe auch Kapitel 2.3). Fotometrische Kalibrierung bezieht sich auf die
Ermittlung des Zusammenhangs zwischen dem emittierten Licht der Szene und der Hel-
ligkeit des entsprechenden Pixels. Dieser Zusammenhang hängt von mehreren Faktoren
ab, wie Materialeigenschaften der Szene, Lichtbedingungen etc. [29][30][31].
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2.3 Verarbeitung visueller Daten

Im Allgemeinen wird eine Punktwolke als ein Datenset von Punkten in einem mehrdi-
mensionalen Koordinatensystem (1, . . . , K Dimensionen) definiert. Per Definition muss
eine dreidimensionale Punktwolke P eines Objektes mit Punkten pi folgende Kriterien
erfüllen [36]:

• ∀pi ∈ P : ∀pi ∈ R3 i = 1, 2, ...., M

• Das zu untersuchende Objekt ist in der konvexen Hülle der Punkte

Erfüllt die Punktwolke das zweite Kriterium nicht, so wird sie oft auch als eine 2.5-
dimensionale Punktwolke bezeichnet [36].

Punktwolken bestehen im Allgemeinen aus K-dimensionalen Tupeln, die Informatio-
nen zu jedem Punkt beinhalten. Somit weist eine Punktwolke die Struktur einer M x
K Matrix. Weiters wird zwischen strukturierten und unstrukturierten Punktwolken un-
terschieden. Eine strukturierte Punktwolke besitzt die Eigenschaft der Strukturiertheit,
d.h. eine formalisierte, den Koordinaten des Sensors entsprechende Indizierung. Dem-
nach lässt sich die Struktur einer strukturierten Punktwolke mittels der in Grafik 2.8
präsentierten Koordinaten des Sensors durch U x V x K beschreiben. Hingegen besitzt
eine unstrukturierte Punktwolke keine formalisierte Struktur [36].

Die geometrische Interpretation von Punktwolken basiert auf der Verwendung drei-
dimensionaler Koordinaten. Zur dreidimensionalen Manipulation der Punkte und deren
Koordinaten besteht eine Vielzahl von Operationen, eine Übersicht der relevanten Ope-
rationen wird in Tabelle 2.2 abgebildet [38]. Für die detaillierte Vorstellung der einzelnen
Transformationen wird auf den Anhang verwiesen.

Transformation Matrix Freiheitsgrade Bleibt erhalten
Translation [I|t]3x4 3 Orientierung

Starre
Transformation

[R|t]3x4 6 Länge

Ähnlichkeits-
transformation

[s · R|t]3x4 7 Winkel

Affine
Transformation

[A]3x4 12 Parallelität

Tabelle 2.2: Mathematische Operation zur Manipulation von dreidimensionalen Koordi-
naten [38]
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Zur Ermittlung und Beschreibung geometrischer Informationen wie etwa Oberflächen-
normalen, Keypoints oder Deskriptoren (siehe auch Kapitel 2.3.1) werden statistische
Methoden benötigt. Dazu zählen insbesondere die Berechnung der Kovarianz sowie der
Eigenwerte und Eigenvektoren der Punktwolke, die zur Bestimmung räumlicher Vertei-
lung der Punkte verwendet werden können. Die detaillierte Vorstellung dieser Methoden
erfolgt im Anhang dieser Arbeit.

2.3.1 Merkmale der 3D-Computer Vision

Im Bereich der Computer Vision werden Daten durch Features beschrieben. Features
sind interessante Merkmale der Daten, geltend sowohl für zwei- als auch dreidimensionale
Daten, die einen deskriptiven bzw. informativen Charakter haben. In Hinsicht auf 3D-
Daten sind geometrische Informationen von hoher Wichtigkeit. Eine Ermittlung dieser
Daten basiert auf der räumlichen Anordnung der Punkte innerhalb einer bestimmten,
meist vorher definierten Nachbarschaft. Als eine Nachbarschaft wird dabei in der Regel
eine bestimmte Anzahl der nächsten Punkte, oder eine bestimmte geometrische Region
rund um den betrachteten Punkt (z.B. Sphäre oder Zylinder), bezeichnet [39][40].

Punkte einer Punktwolke stellen stichprobenartig erfasste Punkte einer realen Ober-
fläche, die weiter durch Rauschen behaftet wurden, wodurch die Information über die
Krümmung der Oberfläche verloren geht. Demnach zählen Oberflächennormalen (siehe
auch Abbildung 2.14) zu den wichtigsten geometrischen Features einer Punktwolke und
dienen zur Wiederherstellung der Information über die lokale Krümmung. Zur Berech-
nung der Normalen werden grundsätzlich zwei verschiedene Arten der Methoden ver-
wendet. Die optimierungsbasierten Verfahren schätzen die Oberflächennormalen durch
die Ermittlung der Minima einer mathematischen Funktion. Diese Funktion nimmt an,
die Punkte der Nachbarschaft können entweder linear (d.h. planar) oder quadratisch
angenähert werden. Die zweite Art zur Schätzung der Oberflächennormalen stellen die
Mittelwertbildungsmethoden dar. Diese bestehen im ersten Schritt aus Bildung loka-
ler Dreiecke, die durch den zu untersuchenden Punkt und zwei Nachbarpunkte geformt
werden. Zunächst wird für jedes Dreieck sowohl die Oberflächennormale, als auch ein
Gewichtungsfaktor ermittelt. Anschließend wird die Oberflächennormale für den zu un-
tersuchenden Punkt als ein gewichteter Mittelwert aller Oberflächennormalen der zuge-
hörigen Dreiecke berechnet [41][42].
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Abbildung 2.14: Darstellung der Oberflächennormalen anhand einer planaren Box und
eines Zylinders [41]

3D-Deskriptoren sind Features, die geometrische Struktur einer Punktwolke invariant
gegenüber einer starren Transformation (siehe auch Tabelle 2.2) beschreiben sollen. 3D-
Deskriptoren werden in lokale, globale und hybride Deskriptoren unterteilt [43].

Lokale Deskriptoren beschreiben Features mit Rücksicht auf ihre lokale Nachbarschaft
rund um einen Keypoint. Als Keypoints werden Punkte bezeichnet, die besondere Cha-
rakteristiken besitzen, wie z.B. Kanten oder eine Ecke. Die Ermittlung von dreidimen-
sionalen Keypoints basiert auf den geometrischen Informationen, sowie sonstigen Infor-
mationen wie Farben- oder Intensitätskontrast. Zu den bekanntesten Algorithmen zur
Ermittlung von Keypoints zählen NARF, 3D Harris und 3D SIFT [44][45][46].

Lokale Deskriptoren sind gegenüber globalen Deskriptoren in der Regel robuster hin-
sichtlich Okklusionen und Rauschen, jedoch sind sie sensitiv auf die Änderungen in-
nerhalb der betrachteten Nachbarschaft um den Keypoint. Hingegen ermitteln globale
Deskriptoren in der Regel einen Vektor, der die geometrischen Eigenschaften der ge-
samten Punktwolke samt der oben erwähnten Einschlüsse beschreibt. Daher werden oft
hybride Deskriptoren verwendet, die aus Kombination aus einem lokalen und einem glo-
balen Deskriptor bestehen. Im Folgenden werden einige ausgewählte lokale und globale
Deskriptoren und deren Funktionsprinzipien kurz beschrieben [43].

Lokale Deskriptoren:
• Spin Image wandelt die 3D-Oberfläche repräsentiert durch die Punkte der Punkt-

wolke in ein neues Set zweidimensionaler Bilder durch eine mathematische Trans-
formation. Anhand der berechneten Abstände zwischen einem Keypoint und sei-
nen Nachbarpunkten sowie deren Oberflächennormalen können für jeden Nachbar-
punkt zweidimensionale zylindrische Koordinaten berechnet werden und anschlie-
ßend gespeichert werden [47].
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• Eigenwert-basierte Deskriptoren verwenden die Kovarianz lokaler Nachbar-
schaft rund um den untersuchten Punkt. Aus der Kovarianz werden die Eigenwerte
ermittelt, die anschließend absteigend gereiht werden (λ1 > λ2 > λ3). Diese wer-
den dann zur Beschreibung der Point-ness („Pünktlichkeit“), die dem niedrigsten
Eigenwert entspricht, der Curve-ness („Kurvigkeit“), die durch die Subtraktion
von λ1 und λ2 ermittelt wird und Surface-ness („Flächigkeit“), die mit λ2 − λ3
berechnet wird [43].

• Point-Feature-Histogramm (PFH) verwendet die Beziehungen zwischen den
Koordinaten aller Punkte innerhalb der zu untersuchenden Nachbarschaft, sowie
ihrer Oberflächennormalen zur Konstruktion eines Darboux-Rahmens. Dieser lie-
fert drei aufeinander rechtwinklige Koordinaten, mit deren Hilfe unter Einbezie-
hung der Oberflächennormalen der benachbarten Punkte drei Winkel berechnet
werden, die schließlich den Deskriptor bilden [45].

• Signature of Histogram of Orientation (SHOT) legt ein Koordinatensystem
entsprechend der Eigenwerte, die aus der Kovarianzmatrix der Nachbarschaft be-
rechneten werden. Anschließend wird die Nachbarschaft anhand des Koordinaten-
systems in isotrope sphärische Zellen unterteilt. Für jede Zelle wird ein Histogramm
gebildet, das aus Winkeln, die durch das Skalarprodukt der Oberflächennormale
des Keypoints und der Oberflächennormale jeden Punktes der Nachbarschaft be-
rechnet werden, besteht. Diese werden danach normalisiert, um die Dichte der
Punkte berücksichtigen zu können [43][45].

Globale Deskriptoren:

• Viewpoint Feature Histogramm (VFH) basiert auf einem ähnlichen Prin-
zip wie PFH, erweitert um die Einbeziehung des Blickwinkels (Viewpoints). Dies
erfolgt durch die Berechnung der Winkel der Oberflächennormalen der gesamten
Punktwolke ausgehend von einem bestimmten Blickpunkt, die anschließend in ei-
nem Histogramm gespeichert werden. Die Einbeziehung des Blickwinkels wirkt
sich dabei besonders positiv auf die Leistung und die Fähigkeit, die Geometrie zu
beschreiben, aus [45].

• Global Structure Histogramm (GSH) berechnet für jeden Punkt einen lokalen
Deskriptor. Anhand der Eigenschaften werden Punkte zu Clustern, die die Geome-
trie der Oberfläche charakterisieren, zugewiesen. Eine anschließende Berechnung
der Beziehungen zwischen den entstandenen Clustern, basierend auf den Abstän-
den zu dem jeweiligen Cluster, wird gefolgt durch eine Bildung eines Histogramms,
was in GSH resultiert [45][48].

• Global Ortographic Object Descriptor (GOOD) erfordert die Auslegung
eines globalen Koordinatensystems basierend auf Principal Component Analysis
(PCA, siehe auch Anhang der Arbeit). Ausgehend von dem neuen Koordinaten-
system werden zwischen den Achsen des Koordinatensystems drei Ebenen gelegt,
auf die die Punkte der Punktwolke orthogonal projiziert werden. Danach erfolgt
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eine Aufteilung der Ebenen in mehrere Bins, für die zwei statistische Features
berechnet werden. Verschmelzung der zwei Features in einen Vektor formt letzt-
endlich den Deskriptor [45].

2.3.2 Machine Learning in Computer Vision

Machine Learning wird definiert als ein Prozess der Implementierung von Lernfähig-
keit in informatische Systeme. Dies impliziert, dass das Verhalten eines durch Machine
Learning entstandenen Computerprogrammes nicht explizit durch den Autor des Pro-
gramms definiert ist. Das Verhalten eines solchen Counterprogrammes wird bestimmt
durch drei Faktoren – von den Daten, die zum Eintrainieren verwendet wurden, von der
Funktion, die die Abweichung zwischen dem aktuellen und dem gewünschten Verhal-
ten quantifiziert, sowie durch eine Feedback-Funktion, die anhand der Abweichung den
Learning-Prozess steuert und die Güte verbessert [49][50].

Die Unterteilung von Machine Learning erfolgt in drei Gruppen nach der Art des
Lernens: überwachtes Lernen, unüberwachtes Lernen und Reinforcement Learning. Das
überwachte Lernen verwendet einen bestehenden Datensatz mit Inputs und richtig ge-
labelten Outputs. Dadurch kann sich das Programm prädiktiv verhalten und Outputs
vorhersagen. Typische Vertreter des überwachten Lernens sind Regression und Klassifi-
kation. Unüberwachtes Lernen verwendet hingegen keine gelabelten Daten, kann aller-
dings die Daten deskriptiv beschreiben, z.B. in Form von Clustering. Separat dazu wird
Reinforcement Learning betrachtet. Reinforcement Learning verwendet nicht-gelabelte
Datensätze, erhält trotzdem aber Feedback durch die Umgebung während des Prozesses
[49][50].

Deep Learning (weiters als DL bezeichnet) zählt zu den Ansätzen von Machine Lear-
ning und basiert auf künstlichen neuronalen Netzen. Diese nähern durch ihren Aufbau,
der durch eine Vielzahl von mit sich interagierenden Neuronen geprägt ist, Funktionswei-
se des menschlichen Gehirns. Dabei führt jedes Neuron eine Operation aus, und durch
die Interaktion mehrerer Neuronen können komplexe Entscheidungen entstehen [40].

In der letzten Dekade stieg der Einsatz von Deep Learning zur Analyse und Verar-
beitung visueller Daten zunehmend an [40]. Als Antriebskraft für diesen Zuwachs gelten
einerseits die Verfügbarkeit der Datensätze, andererseits die Entwicklungen auf dem Ge-
biet des GPU-basierten parallelen Rechnens, wodurch das Eintrainieren im Vergleich
zum CPU-basierten Ansatz deutlich beschleunigt wurde [51][52].

Deep Learning unterscheidet sich demnach von einem traditionellen algorithmischen
Ansatz, der auf einer manueller Ermittlung von Features und Deskriptoren basiert, die
oft durch eine flache Klassifizierung der Features gefolgt wird (siehe auch 2.15). Dieser
Ansatz ist in der Regel anwendungsspezifisch, erfordert ein gewisses Niveau fachlicher
Expertise und eine aufwendige Feinjustierung der Algorithmen. DL bietet dagegen ei-
ne End-to-End-Lösung, die aus dem vorgegebenen Datensatz selbst Features erkennen
und auswählen kann, und diese in ein Muster umsetzt und anhand dessen gewünschte
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Ergebnisse liefert. Hierbei erreicht DL oft eine höhere Präzision, da durch die deskrip-
tive Analyse des Datensatzes während des Eintrainierens auch Einflüsse bzw. Features,
die durch den Menschen sonst vernachlässigt würden, mitberücksichtigt werden. Ein
Nachteil des DL-Ansatzes ist allerdings, dass die Features, die durch das Eintrainie-
ren extrahiert wurden, sehr objektspezifisch sind und nur dem Inhalt des Datensatzes
entsprechen. Dies impliziert, dass das Modell bei ungeeignet gewählten Daten für den
Datensatz eine mangelhafte Leistung für Objekte, die nur gering von den Daten des
Datensatzes abweichen, liefert. Generalisierung ist somit nur mit einem großen und viel-
fältigen Datensatz möglich, wodurch allerdings die Kosten des Eintrainierens in Form
von der Zeit deutlich steigen [40][52].

Abbildung 2.15: Veranschaulichung der unterschiedlichen Ansätze: a) traditioneller An-
satz b) Deep Leaning-Ansatz [40]

Im Hinblick auf 2D- sowie 3D-Vision werden insbesondere Convolutional Neural Net-
works verwendet (Deutsch: gefaltete neuronale Netzwerke). Convolutional Neural Net-
works (weiter als CNN bezeichnet) sind neuronale Netzwerke inspiriert durch die biolo-
gische Struktur des visuellen Prozesses und bestehen aus drei Arten der Layer – Convo-
lution, Pooling und Fully Connected Layer [51].

Convolution Layer verwenden Kernels in Form einer Matrix zur Extraktion der Featu-
res. Für jede Position des Kernels wird elementarweise ein Produkt des Kernels und der
diskreten Datenmatrix, die als Input gilt (z.B. die Pixel im Falle eines 2D-Bildes), be-
rechnet und anschließend aufsummiert (siehe auch Abbildung 2.16). Das Ergebnis wird
in eine Feature-Karte gespeichert, die für den jeweiligen Kernel gilt. Pro Modell können
mehrere Kernel und somit Features-Karten angewendet werden. Der Output wird an-
schließend durch eine nicht-lineare Aktivierungsfunktion transformiert, die üblichste ist
ReLU (Englisch: Rectified Linear Unit). Zur Anwendung kommen auch Sigmoid oder
Tangens hyperbolicus [51][53].
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Abbildung 2.16: Veranschaulichung des Prinzips der Convolution [53]

Pooling Layer dienen zur Reduktion der Dimensionalität der Daten. Dadurch kann
eine Konvergenz des Modells schneller erreicht werden. Ebenfalls werden dadurch eine
bessere Invarianz gegenüber kleinen Veränderungen wie Verschiebungen und Verzerrun-
gen der Daten erreicht. Die Reduktion der Dimensionalität erfolgt durch Downsampling,
wobei zwei übliche Strategien angewendet werden: Max Pooling extrahiert für jeden
Patch, d.h. einen Subset der Feature-Karte, den maximalen Wert, dagegen ermittelt
Average Pooling den Mittelwert für jeden Patch [51][53].

Als letztes kommen Fully Connected Layer zur Anwendung. In diesem Layer sind alle
Input-Neuronen mit allen Output-Neuronen durch Gewichte, die durch das Eintrainie-
ren bestimmt werden, verbunden. Nach dem Durchgang durch alle Layer wird die letzte
Feature-Karte üblicherweise in ein eindimensionales Array übersetzt. Der letzte Layer
besitzt in der Regel eine unterschiedliche Aktivierungsfunktion, für Zweck der Klassifizie-
rung werden die Sigmoid-Funktion oder die Softmax-Funktion eingesetzt. Die Ergebnisse
enthalten dadurch Werte zwischen Null und Eins, wodurch die Wahrscheinlichkeit der
Zugehörigkeit zu einer Klasse bestimmt werden kann [51][53].
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3.1 Einführung

Die Bestimmung der Position und der Orientierung starrer Körper erfolgt über die Be-
stimmung aller ihrer sechs Freiheitsgrade. Zu diesen zählen drei translatorische sowie
drei rotatorische Parameter. Daraus abgeleitet wird das Problem der Positionsermitt-
lung und der Orientierung als 6D Pose bezeichnet. Unter der Annahme, dass ein Modell
für das zu bestimmende Objekt verfügbar ist, können die Punktwolke der Szene mit
der Punktwolke des Modells in eine Überlagerung gebracht werden, wodurch schließlich
die sechs Freiheitsgrade in Form einer starren Transformation (siehe auch Kapitel 2.3)
in einem gemeinsamen Koordinatensystem bestimmt werden. Die Ermittlung aller der
Freiheitsgrade erfolgt entweder anhand zweidimensionaler Daten (2D-3D) oder anhand
dreidimensionaler Daten (3D-3D) [29].

Die Methoden zur Erkennung der 6D-Pose der Objekte können grundsätzlich wie folgt
aufgeteilt [54]:

• Template-basierter Ansatz verwendet ein abgeleitetes Modell des starren Objektes,
bezeichnet auch als Template, welches über die Szene gescannt wird. Üblicherwei-
se werden die Kanten des Modells als ein Template verwendet. Die Erkennung
basiert auf der Bildung einer abstandsbasierten Funktion, die beispielsweise die
Distanz der Ecken des Template mit den Punkten der Szene berechnet. Durch die
Minimierung der abstandsbasierten Funktion wird die beste Annäherung erreicht.
Dieser Ansatz weist allerdings den Nachteil auf, stark durch Clutter (Unordnung
der Objekte in der Szene) und Okklusionen beeinflusst zu sein.

• Sparse-Features-Ansatz basiert im ersten Schritt auf der Extraktion der Merk-
male in Form von Keypoints, für die anschließend lokale Deskriptoren berechnet
werden. Die Berechnung erfolgt sowohl für das Modell als auch für die Szene, um
anschließend Matching zwischen den Deskriptoren der Szene und deren des Modells
durchzuführen. Die Einschränkung dieser Methode besteht in der Erforderlichkeit
gewisser diskriminierender Merkmale, z.B. in Form von Textur, um Aussagekraft
der Deskriptoren sicherzustellen.

• Dense-Approach baut auf der Annahme auf, dass die Erkennung der Objekte durch
eine statistische Berechnung der Zugehörigkeit zu einem Objekt über die kleinste
Einheit (z.B. ein Pixel oder ein Punkt einer Punktwolke) her möglich ist. Dense-
Approach verwendet daher eine Funktion, die die Wahrscheinlichkeit der globalen
Zugehörigkeit jeder Einheit der Szene zu einem Modell bestimmt. Dies resultiert
in einen großen mathematischen Raum der Lösungen, auf dem die Suche der Zu-
gehörigkeit erfolgt, was schließlich den Nachteil dieser Methode bildet.

31



3 Tracking und Ermittlung der Pose starrer Körper

(a) (b)

Abbildung 3.1: a) Veranschaulichung des Prinzips von Template-Matching als Minimie-
rung des Abstandes zwei Objekte (anhand ICP [55]), b) Veranschauli-
chung des Prinzips von Sparse-Features-Matching anhand 2D Daten [56]

Zur Schätzung der 3D-Pose werden traditionelle Ansätze, die durch den Vergleich der
selbst-programmierten Features bzw. Deskriptoren zwischen dem Modell und der Szene
die Pose ermitteln, sowie Machine Learning verwendet. Der Machine Learning-Ansatz
wird zur Erkennung der Pose aus Punktwolken oft in Kombination mit zweidimensiona-
len Methoden verwendet. Viele Methoden bauen auf einem zweidimensionalen Machine
Learning-Detektor auf (üblich sind R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO, SSD,
Decision Forrests), mit deren Hilfe sogenannte Bounding Boxes (Englisch für Begren-
zungsrahmen) ermittelt werden. Eine anschließende Projizierung dieser Boxen in den
dreidimensionalen Raum wird gefolgt durch eine lokale Ermittlung der Pose über den
Vergleich der dreidimensionalen Daten der Szene und des Modells [57].

Zu Methoden, die die Pose mittels Machine Learning ermitteln, gehören Klassifikation,
Regression und kombinierte Klassifikation und Regression. Klassifikation verwendet eine
Wahrscheinlichkeitsfunktion, die die Zugehörigkeit zu einer der prätrainierten diskreten
Klassen ermittelt. Die Klassen bestehen in diesem Fall aus verschiedenen Posen dessel-
ben Objektes. Die Ermittlung der sechs Freiheitsgrade basiert daher auf dem Matching
der Klassen, wodurch dem untersuchten Bauteil die Freiheitsgrade der Klasse verliehen
werden. Bei grober Aufteilung in Klassen, und dadurch einer groben Posenschätzung,
kann die wahre Pose weiter durch Pose-Refinement verfeinert werden. Umgekehrt wird
bei Regression eine mathematische Funktion durch das Einlernen mit Daten ermittelt.
Durch Anwendung dieser Funktion wird die 6D-Pose aus der untersuchten Szene konti-
nuierlich angenähert. Viele Regressionsalgorithmen ermitteln im ersten Schritt die grobe
Schätzung durch eine Bounding Box, gefolgt durch eine lokale Regression. Andere extra-
hieren in erster Linie Features aus der Szene, die anschließend durch Regression gematcht
werden. Einige Verfahren vereinheitlichen sowohl Klassifikation als auch Regression zur
Schätzung der 6D-Pose. Hierbei wird die Architektur entweder getrennt gehalten und
die Methoden in zwei Schritte klar separiert, oder werden beide Methoden in eine ge-
meinsame Architektur integriert [57].
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Punktwolken besitzen im Vergleich zu 2D-Daten eine geringere Informationsdichte und
eine unregelmäßige Datendistribution. Zudem weisen sie oft keine Strukturiertheit auf,
weshalb direktes Erlernen der 3D-Features mittels neuronalen Netzwerken lange eine sehr
schlecht bewältigbare Herausforderung darstellte. In den letzten Jahren wurde allerdings
auf diesem Gebiet ein Durchbruch geschafft. Deep Learning-Methoden für Punktwolken
werden in Ansätze ohne Verwendung von Korrespondenzen und Korrespondenz-basierte
Verfahren unterteilt. Ansätze, die keine Korrespondenzen bilden, setzen auf Beschrei-
bung durch einen globalen Deskriptor und eine anschließende Regression der Paramater,
über die schließlich die Pose bestimmt wird. Diese Algorithmen sind am besten geeignet
für die Erkennung von Objekten einer übereinstimmenden Geometrie, die ausschließlich
durch ihre Pose unterschiedlich sind. Je abweichender die Geometrie, etwa durch Ausrei-
ßer, Rauschen oder Clutter, desto abhängiger ist das Verfahren von der deskriptiven Fä-
higkeit des Netzes. Korrespondenz-basierte Verfahren beschreiben die Punktwolke zuerst
durch lokale Features. Dies wird gefolgt durch die Suche der Korrespondenzen zwischen
den Features des Modells mit den Features der Szene [58][59].

3.2 Vorstellung ausgewählter Methoden

Aufbauend auf der präsentierten Unterteilung der Verfahren zur Ermittlung der 6D-
Pose aus Punktwolken erfolgt nun die Beschreibung ausgewählter Methoden, die für den
Use-Case in Betracht kommen.

Vock et al. haben in ihrer Arbeit eine Methode zum schnellen Template Matching
vorgestellt. Hierbei werden in erster Linie die Konturen des Objektes sowie der Szene
ermittelt und aus den Konturen Point-Pair-Features extrahiert und in einer Hash Tabelle
gespeichert (siehe auch Kapitel 5.7). Die 6D-Pose wird anschließend direkt durch die
Berechnung einer passenden Transformation über die korrespondierenden Punktpaare
der Szene und des Modells ermittelt. Im Anschluss daran wird die Hypothese durch einen
passenden Algorithmus verifiziert. Die Methode bietet sich insbesondere für Umgebungen
an, die durch Rauschen behaftet sind, sowie bei sehr niedrigen Dichte der Punktwolken,
da bei 10% der ursprünglichen Dichte ungefähr eine Hälfte der erkannten Pose korrekt
ermittelt werden kann [60].

Radkowski hat ebenfalls Point-Pair-Features bei dem Entwurf eines Tracking-Algorithmus
zur Verwendung für ein AR-basiertes Assistenzsystem für die Montage gewählt. Die Ar-
chitektur des Systems ist in zwei Schritte aufteilen. Als erstes erfolgt die Initialisierung
über die Erfassung der Anfangspose mittels Point-Pair-Features und Bildung der Kor-
respondenzen. Anschließend erfolgt eine Schleife von ICP (Iterative Closest Point, siehe
auch Kapitel 5.7). ICP wird dabei einerseits zur Verfeinerung der 6D-Pose verwendet,
andererseits auch zur Ermittlung in den nächsten Aufnahmen nach der Initialisierung.
Demnach lässt sich das System als eines mit Template-Matching klassifizieren. Dabei
wird allerdings vorausgesetzt, dass sich die Pose zwischen den einzelnen Aufnahmen
nicht viel ändert. In diesem Fall versagt der ICP-Algorithmus und es erfordert eine
nochmalige Initialisierung [61].
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3 Tracking und Ermittlung der Pose starrer Körper

Wang et al. haben bei der Entwicklung eines AR-Assistenzsystems ebenfalls ICP an-
gewendet. Im Vergleich zu Radkowski setzen sie allerdings auf einen Sparse-Features
Ansatz und verwenden hierfür 2D-Farbdaten zur Schätzung entsprechender Punkte der
Punktwolke, die anschließend mittels ICP in eine korrespondierende Pose gebracht wer-
den. Als erste werden 2D lokale Features ermittelt, und mit den Features der vorheri-
gen Aufnahme verglichen (siehe auch Grafik 3.1). Die Pixel-Koordinaten der passends-
ten Korrespondenzen werden zunächst gespeichert, und durch die Strukturiertheit der
Punktwolke können anschließend die korrespondierenden Punkte über die gespeicherten
Indizes abgerufen werden. Hierdurch liegt eine initiale Schätzung vor, die im Anschluss
daran über ICP verfeinert wird. Diese Methode zeichnet sich insbesondere durch ihren
geringen Computing-Bedarf aus, was zu sehr schnellem Tracking führt [56].

Almhazi et al. untersuchen verschiedene hybride Deskriptoren zur Erkennung der Pose
der Objekte. Sie verdeutlichen die Unterschiede der zwei Ansätze – Erkennung über loka-
le Deskriptoren (etwa Sparse-Features) und über globale Deskriptoren (etwa der Dense-
Approach), die neben den im Kapitel 2.3.1 bereits genannten auch die Segmentierung im
Falle des dichten Ansatzes beinhalten (siehe auch Grafik 3.2). Aus ihrer Untersuchung
zeigt sich VFH am geeignetsten, bedingt insbesondere durch die gute Performance, wo-
bei sich die Kombination aus Fast Point Feature Histogramme (FPFH) als den lokalen
Deskriptor, sowie Viewpoint Feature Histogramme (VFH) als den globalen Deskriptor
am schnellsten aufweist [62].

Abbildung 3.2: Unterschiede in den Pipelines bei Verwendung lokaler Deskriptoren (obe-
res Abbild) und globaler Deskriptoren (unteres Abbild) [62]

Li et al. verwenden einen globalen Deskriptor zur Erkennung und Registrierung der
Pose der Bauteile, weshalb sich dies als Dense-Approach klassifizieren lässt. Um die
Sensitivität der globalen Deskriptoren gegenüber dem Rauschen und Okklusionen zu
minimieren, legen sie ein Koordinatensystem basierend auf der PCA (Principal Compon-
tent Analysis) auf, und teilen anschließend die Szene in vier gleichgroße Cluster. Hierauf
wird ein angepasster VFH-Deskriptor für alle der vier Cluster gebildet. Die Verfeinerung
der Pose erfolgt weiters über ICP. Dieser Ansatz führt zur höheren Erkennungsrate im
Vergleich zum traditionellen VFH-Deskriptor [63].
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Brachmann et al. verwenden Dense-Approach und Machine Learning mittels Random
Forest zur Ermittlung der Pose aus RGB-D Daten. Hierzu wurden Entscheidungsbäume
gebildet, die Daten an jedem der Knoten nach verschiedenen Kriterien bzw. Features
selektiv klassifizieren. Somit wird jedem Punkt der Depth-Map beim Durchgang durch
den Forest (Deutsch: Wald) je ein Feature-Vektor pro Baum zugeteilt, dessen Zellen die
Blätter jedes Baumes darstellen. Durch den Vergleich der Vektoren der aufgenommenen
Daten und der prätrainierten Klassen kann die Wahrscheinlichkeit der Zugehörigkeit zu
einer Instanz der Klassen für jeden Punkt errechnet werden. Anschließend erfolgt die Er-
mittlung der sechs Freiheitsgrade über eine Minimierungsfunktion, die die Koordinaten
des Modells und die Koordinaten der erkannten Instanz vergleicht [54].

Deng et al. verwenden Fast-RCNN zur Schätzung einer 2D-Bounding Box aus RGB-
Daten sowie einer Depth-Map, die nachfolgend in eine 3D Box transformiert wird. Die
Transformation aus dem zweidimensionalen Raum in den Dreidimensionalen erfolgt da-
bei über eine prätrainierte Größe der 3D-Bounding Box, und die pixelweise Zuordnung
durch die Strukturiertheit der Punktwolke. Die Erfassung der Pose erfolgt über die Er-
mittlung der Orientierung der 3D-Bounding Box, die anschließend durch Regression der
Bounding Box und der prätrainierten 2D Features erfolgt [64].

Im Bereich von Deep Learning direkt aus Punktwolken stellen PointNet und Point-
Net++ Pionierarbeit dar, da sie als Erste das Problem der Unstrukturiertheit gelöst
haben. Die zwei Methoden unterscheiden sich dabei durch die Verwendung der Korre-
spondenzen (PointNet++) bzw. einer globalen Beschreibung (PointNet) [59].

Su et al. (PointNet) schlagen drei mögliche Strategien zum Trainieren neuronaler
Netzwerke vor, die invariant gegenüber der Sequenz der Inputdaten sind und somit zur
Bekämpfung der Unstrukturiertheit geeignet sind. Diese heißen [65]:

• Punktwolke auf die kanonische Ordnung zu bringen (Strukturiertheit schaffen)

• Verwendung von Rekurrenten Neuronalen Netzwerken (Netzwerke mit einer Rück-
kopplungsfunktion zwischen den Layern)

• Zusammenschmelzen gesamter Informationen der Punktwolken durch Verwendung
einer symmetrischen Funktion

Da die erste Lösung hinsichtlich der räumlichen Anordnung der Punkte mathematisch
nicht stabil ist [65], und die zweite nur für kleine Datengrößen Sequenz-invariant ist [66],
wird bei PointNet die dritte Strategie angewendet. Das Prinzip von PointNet besteht
aus zwei neuronalen Netzwerken (bezeichnet als MLP – Multi-Layer Perzeptron) und
einer max-Pooling Funktion (siehe auch Grafik 3.3). Dabei ist die max-Pooling Funktion
für die Sequenzinvarianz verantwortlich. Die Invarianz gegenüber räumlichen Transfor-
mationen, insbesondere Rotation, wird durch zwei neuronale Netzwerke gesichert, die
durch Regression eine Transformation für die Inputdaten sowie die Features abschät-
zen. PointNet ermittelt Features in Form eines globalen Deskriptors, der als Vektor für
die gesamte Punktwolke definiert ist. Dadurch wird eine Klassifikation der Punktwolken
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ermöglicht. Weiters kann durch die Fusion des Vektors des globalen Deskriptors und
den lokalen Features Segmentation mittels eines Netzwerkes durchgeführt werden. Die
Robustheit von PointNet lässt sich durch die eingelernte Fähigkeit zur Extraktion der
sogenannten kritischen Punkte erklären. Zu diesen zählen diejenigen Punkte der Punkt-
wolke, die am meisten zu der Max-Pooled-Feature beitragen und somit die Punktwolke
am besten beschreiben [65].

Abbildung 3.3: Architektur von PointNet [65]

PointNet++ ist eine Erweiterung von PointNet durch eine hierarchische Struktur.
Hierbei wird die Architektur um Abstraktion durch Sampling und Grouping Layer er-
weitert (siehe auch Abbildung 3.4). Im ersten Schritt wird die Punktwolke abgetastet,
wodurch Zentroide lokaler Regionen ermittelt werden (Sampling Layer). Im Anschluss
daran werden Punkte rund um die Zentroide in fixe lokale Nachbarschaften gruppiert
(Grouping Layer). Danach können, ähnlich wie bei einer üblichen CNN-Architektur, die
lokalen Regionen durch einen PointNet-Layer in lokale Features umgewandelt werden.
Dies verbessert die allgemeine Leistung des Netzwerkes [67].
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Abbildung 3.4: Veranschaulichung der Architektur von PointNet++ [67]

Obwohl PointNet und PointNet++ die 6D-Pose nicht direkt liefern, dient die Ar-
chitektur als Kern vieler Verfahren zur Ermittlung der Pose starrer sowie artikulierter
Objekte (siehe auch Kapitel 4.1). Zum Beispiel haben Hagelsjaer et al. PointNet zur
Klassifikation der Hypothesen der Lage des Objektes in einer Szene angewendet. Sie
verwenden anschließend die kritischen Punkte, geliefert durch PointNet, zur Segmentie-
rung der benachbarten Punkte in der Umgebung des jeweiligen kritischen Punktes (siehe
Grafik 3.5). Hierzu wurde eine PointNet-ähnliche Architektur gewählt. Wird die gleiche
Segmentierung auch für das Modell durchgeführt, resultiert dies in 3D-3D segmentier-
te Korrespondenzen. Dies führt zu einer dramatischen Vereinfachung des Problems zur
Ermittlung der 6D-Pose, die sich über gängige Algorithmen lösen lässt [68].

Abbildung 3.5: Veranschaulichung der segmentierter Umgebung rund um die kritischen
Punkte [68]

Chen et al. haben in ihrem Werk auch PointNet zur Ermittlung der 6D-Pose aus
RBG-D Daten verwendet. Hierzu wird zunächst die 2D-Lage der entsprechenden In-
stanz mittels 2D Detektors (YOLO V3) detektiert und die 2D-Bounding Box über die
Strukturiertheit der Depth-Map in eine Punktwolke umgewandelt. Anschließend erfolgt
eine Segmentierung der Instanz durch PointNet. Danach werden Punkte der Punktwolke
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stichprobenartig ausgewählt und basierend auf den Intersektionen der Einheitsvektoren
zwischen den stichprobenartig gewählten Punkten und alten Keypoints werden neue
Hypothesen für Keypoints generiert (siehe auch Abbildung 3.6). Letztendlich werden
Korrespondenzen der ermittelten Keypoints mit den Keypoints der Szene berechnet,
und die passendste Hypothese ausgewählt [69].

Abbildung 3.6: Veranschaulichung der Keypoints-Ermittlung (als Keypoints dienen in
diesem Fall die Ecken der Bounding Box): a.) die generierte Bounding
Box b.) Vektoren zwischen den Keypoints (Ecken der Bounding Box)
und zwei zufälligen Punkten p1 und p2, c.) Intersektion der Vektoren als
Basis für die neuen Keypoints [69]
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4 Tracking und Ermittlung der Pose artikulierter
Objekte

4.1 Einführung

Als ein artikuliertes Objekt wird ein Objekt bezeichnet, dessen Struktur sich aus meh-
reren starren Körpern zusammensetzt, die über Gelenke beweglich verbunden sind. Zu
artikulierten Objekten zählen demnach Roboter sowie verschiedene Lebewesen, wenn
die Annahme getroffen wird, dass Gewebe als ein starrer Körper angenommen wird (vgl.
[70]). Artikulierte Objekte werden in der Regel durch eine Baumstruktur der kinema-
tischen Kette beschrieben. Eine Darstellung hierarchischer Struktur der menschlichen
Kette ist in Abbildung 4.1 ersichtlich (vgl. [71]).

Abbildung 4.1: Veranschaulichung eines Modells der menschlichen kinematischen Kette
[72]

Systeme zur Erfassung kinematischer Daten des menschlichen Körpers werden oft
als Motion Capture Systeme bezeichnet. Die Taxonomie der Motion Capture Systeme
wird in Tabelle 4.1 vorgestellt. Ein wesentlicher Nachteil der nicht-optischen Systeme
ist, dass sie das Tragen der Sensorik voraussetzen. Zudem weisen viele der bestehenden
Systeme keine akkurate Genauigkeit hinsichtlich des Trackings der absoluten Position für
industrielle Anwendungen auf. Dies ist einerseits bedingt durch Einflüsse der Umgebung
(z.B. Wechselwirkung zwischen den magnetischen Systemen und Metallobjekten) sowie
durch akkumulierte Messfehler, die durch das passive Messen, d.h. Messen über die
relative Änderung der Bewegung, besteht (dies betrifft unter anderem inertiale sowie
mechanische Sensoren) (vgl. [6][73]).
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Nicht-optische Systeme Optische Systeme
Inertiale Systeme Marker-basierte Systeme

Magnetische Systeme Markerlose Systeme
Mechanische Systeme

Tabelle 4.1: Unterteilung der Motion Capture Systeme (in Anlehung an [6][73])

Optische Systeme werden in Marker-basierte und markerlose Systeme unterteilt. Marker-
basierte Systeme setzten das Tragen spezieller Marker voraus. Das Messprinzip besteht
in der Emission infraroter Strahlung und eine anschließende Reflexion der Strahlung
durch die Marker, die erfasst wird, wodurch sich die Position der Marker ermitteln lässt.
Markerlose Systeme sind hingegen nicht-invasiv und verwenden Ansätze der Computer
Vision zur Ermittlung der menschlichen Pose. Anforderungen an Vision-basierte Motion
Capture Systeme bestehen in der Erfassung der Position und Orientation (Pose in drei-
dimensionalen Raum) des Menschlichen Körpers. Dies erfolgt über die Ermittlung der
Freiheitsgrade aller Körperteile, wobei bei 15 Körpern der kinematischen Ketten (ver-
gleiche mit Abbildung 4.1) besitzt der menschliche Körper 90 Freiheitsgrade (je sechs
Freiheitsgrade pro einen starren Körper) [70].

Moeslund et al. unterscheiden in der Architektur verschiedener Motion Capture Sys-
teme verallgemeinert zwischen vier Bestandteilen [74]:

• Initialisierung besteht unter anderem aus der Modellierung der kinematischen
Kette, Bestimmung der anthropometrischen Grenzwerte für die Gelenke sowie Be-
stimmung der Form und Gestalt des Modells der kinematischen Kette.

• Tracking wird hier als Erkennung und Segmentierung des menschlichen Körpers
aus den Daten definiert.

• Ermittlung der Pose ist der integrale Bestandteil von Motion Capture und be-
steht aus der Ermittlung der momentanen kinematischen Konfiguration des Men-
schen.

• Erkennung wird von Moeslung et al. als die Interpretierung der Daten zur Klas-
sifikation von momentan durchgeführten Aktionen beschrieben (in der Regel im
biometrischen Sinne, z.B. Laufen, Springen etc.) oder als die Erkennung spezifi-
scher Parameter wie Geschlecht, Identität und andere.

Daraus abgeleitet gilt die Ermittlung der Pose als der Kern der Motion Capture.
Erkennung der menschlichen Pose erfolgt entweder 2D-2D, 2D-3D oder 3D-3D (vgl.
[29][72]). Im Allgemeinen können Ansätze zur Ermittlung der menschlichen Pose wie
folgt klassifiziert werden [72]:
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• Generativer Ansatz

• Diskriminierender Ansatz

• Hybride Ansätze

Der generative Ansatz basiert auf der Verwendung eines während der Initialisierung
definierten Modells, mit dem die menschliche Pose angenähert werden kann. Dies besteht
entweder aus dem gesamten Körper oder aus der Zusammensetzung einzelner Körpertei-
le, deren Verlinkung bestimmt wird. Dementsprechend werden Modelle zur Ermittlung
der Pose in Kontur-basierte (Modell des gesamten Körpers) sowie Skelettmodelle (Eng-
lisch: Skeletons) und volumetrische Modelle (Zusammensetzung mehrerer Einzelteile)
unterteilt. Die Taxonomie der Modelle für Motion Capture sind in Abbildung 4.2 sicht-
bar [72][75][76].

Abbildung 4.2: Modelle für generative Ansätze: a) Skeleton, b) Kontur-Modell, c) volu-
metrisches Modell [75]

Diskriminierende Ansätze verwenden kein Modell zur Ermittlung der Pose des mensch-
lichen Körpers. Diese Systeme werden weiter in Learning-basierte Systeme, die ausge-
hend von den Daten durch eine erlernte Methode direkt die Pose bestimmen können, und
Vorlagen-basierte Systeme, die zuerst die Daten mit einer gespeicherten Vorlagen mat-
chen, um anschließend die Pose anhand der Deskriptoren der Vorlage zu interpolieren
[72][75].

Hybride Ansätze bestehen aus beiden Methoden, wobei in der Regel im ersten Schritt
die Pose diskriminierend ermittelt und anschließend durch den generativen Ansatz ver-
feinert wird [72].

Eine weitere verallgemeinerte Klassifikation der Methoden zur Ermittlung der Pose
basiert auf der Unterscheidung anhand der Abstraktion. Der Top-down Ansatz führt
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im ersten Schritt Tracking durch, wodurch die Lage der Person zuerst in Form einer
groben Region der Daten angenähert wird. Im Anschluss daran wird die Pose für diese
Person ermittelt. Umgekehrt werden bei dem Bottom-up Ansatz zunächst alle Teile des
Körpers identifiziert, um sie danach einer Person zuzuordnen. Dies zeigt sich, besonders
bei der Bestimmung der Pose mehrerer Personen aus denselben Daten, als die effizientere
Variante, allerdings stellt die Zuteilung überlappender Körperteile bei dem Bottom-up
Ansatz eine Herausforderung dar [75].

Ausgehend von den im Kapitel 2.3.1 präsentierten Grundlagen bieten sich sowohl
der traditionelle Ansatz der Computer Vision, als auch der Deep Learning Ansatz zur
Bestimmung der menschlichen Pose. Getrieben durch die Entwicklungen im Bereich
der zweidimensionalen neuronalen Netzwerke, sowie durch die Verfügbarkeit geeigneter
Daten, rückt in den letzten Jahren der Deep Learning Ansatz in den Vordergrund.
Die Motivation dafür ist die Ausdrucksfähigkeit der erlernten Features im Vergleich zu
den traditionellen Deskriptoren, wodurch die Performance der ursprünglichen Methoden
überholt wurde [75][77].

Deep Learning-basierte Methoden werden grundsätzlich in regressionsbasierte und
detektionsbasierte Algorithmen unterteilt. Regressionsbasierte Verfahren ermitteln die
Koordinaten der Gelenke als Keypoints durch direkte kontinuierliche Regression aus
den Features der Daten. Verfahren basierend auf Detektion erkennen dagegen in erster
Linie die Körperteile über Patches (Sub-Sets bzw. Regionen der Daten) und produzieren
diskrete Heatmaps, die die Lage der Keypoints bezeichnen [75][77].

Neben zweidimensionalen RGB-Daten können ebenfalls Tiefendaten sowie Punktwol-
ken zur Ermittlung der Pose artikulierter Objekte mittels Deep Learning verwendet
werden. Diese stoßen allerdings einerseits auf die Verfügbarkeit der Daten zum Ein-
trainieren der Modelle an der Seite der Depth-Maps (vgl. [78]) sowie das Problem der
Unstrukturiertheit an der Seite der Punktwolken (siehe auch Kapitel 3.2) und die große
Dimensionalität der Lösungen (vgl. [79]). Daher werden diese Methoden detaillierter im
Kapitel 4.2 behandelt.

4.2 Vorstellung ausgewählter Methoden

Ausgehend von der Taxonomie der Ansätze zur Ermittlung der Pose für artikulierte
Objekte erfolgt in diesem Kapitel die Beschreibung ausgewählter Methoden. Im Fokus
stehen dabei Methoden, die zur Anwendung für den Use-Case geeignet sind.

Daubney et al. verwenden sparse-Features und ein Modell zur Erfassung der Pose aus
RGB-Daten, wobei sich ihre Methode auf bestimmte zyklische Aktivitäten wie Joggen
oder Spazieren beschränkt. Dies lässt sich somit als ein generativer Ansatz beschreiben,
wobei das Prinzip ihrer Methode in Erfassung der Bewegung der ermittelten Features
zwischen den einzelnen Aufnahmen eines Videos besteht. Hierzu werden im ersten Schritt
zweidimensionale Features aus der Aufnahme bestimmt, um anschließend mittels eines
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Modelles die Korrespondenzen zwischen den Features und den zugehörigen Körperteilen
zu ermitteln. Dafür wird ein statistisches Modell der modellierten Bewegung verwen-
det, das aus verketteten Gauß’schen Distributionen der erwarteten Verschiebungen der
Körperteile besteht, die für die spezifische Bewegung signifikant sind (zur Veranschau-
lichung: eine Gauß’sche Verteilung der Bewegungsbreite der Beine wäre beim Joggen
breiter als diejenige der Arme). Durch die Korrespondenzen der Features und der Kör-
perteile kann aus der räumlichen Anordnung der Features im Bild die Lage der Gelenke
mathematisch ermittelt werden [80].

Abbildung 4.3: Ermittlung der Pose aus der Bewegung für einen Löwen: Darstellung der
Features und der Keypoints [80]

Toshev und Szegedy leisteten Pionierarbeit im Bereich der Anwendung kaskadenar-
tiger Deep Neural Networks (weiters: DNN) zur direkten Regression der Gelenke aus
RGB-Bildern, was einen Durchbruch im Bereich der Learning-basierten Systemen ver-
ursachte. Hierzu wurde ein neuronales Netzwerk mit Bildern inklusive gelabelten Ko-
ordinaten der Gelenke eintrainiert. Die Architektur des Netzwerks besteht dabei aus
fünf Convolution und Pooling Layern, gefolgt durch zwei Fully Connected Layer (siehe
auch Grafik 4.4). Die hohe Genauigkeit der Methode verdankt der iterativen „Kaskade“.
Hierzu durchlaufen die Daten das Netzwerk mehrmals durch, wodurch die Regression
mehrmals wiederholt wird. Gleichzeitig findet eine Verkleinerung des Bereichs des Inter-
esses rund um die Features statt, wodurch die erste grobe Schätzung iterativ verfeinert
wird [81].

Abbildung 4.4: Architektur von DeepPose [81]
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Pavlakos et al. verwenden ebenfalls Convolutional Neural Networks zur Ermittlung
der 3D-Pose aus einzelnen RGB-Bildern. Zur Behebung der traditionellen Fehler der
rein Learning-basierten Methoden, die sich vor allem an das Versagen bei Okklusionen
richten, wird bei ihrer Methode ein Modell verwendet. Somit lässt sich das Verfahren
der Klasse der hybriden Ansätze zuzuteilen. Das Verfahren verläuft in zwei Phasen ab.
Als erstes wird ein CNN angewendet, das gleichzeitig eine Silhouette bzw. ein Schat-
tenbild des Menschen generiert sowie die Gelenke als Keypoints in Form von diskreten
Heatmaps ermittelt. Im Anschluss daran werden die Silhouette und die Keypoints in das
3D-Modell gefittet, wodurch die 72 Freiheitsgrade des Modells bestimmt werden. Ab-
schließend erfolgt eine Projektion des dreidimensionalen Modells (als eine Silhouette),
sowie der Keypoints in das zweidimensionale Bild [79].

Martinez-Gonzales et al. haben sich in ihrem Werk mit der Detektion anatomischer
Punkte zur Erfassung der Pose aus Depth-Maps gewidmet. Verwendet wurde hierzu eine
schlanke CNN-Architektur, die zuerst Features extrahiert, um anschließend die Keypo-
ints in der Form von Gelenken über eine kaskadenartige Regression zu detektieren.
Sie beheben den Mangel an Daten zum Eintrainieren durch Verwendung synthetischer
Daten und Techniken zur Domänenadaptation, wodurch die eingelernten Features des
Netzwerks invariant gegenüber künstlicher Repräsentation der Daten werden. Dies wird
durch die Einbindung eines Netzwerks zur Domänen-Klassifizierung geschafft, das an-
hand der Features die Daten in reale und synthetische unterscheiden kann (siehe Grafik
4.5). Das Ziel ist hierbei, das Netzwerk zur Ermittlung der Features (bezeichnet in der
Grafik als Gf ) so einzutrainieren, damit die Domänen-Klassifizierung (bezeichnet als
Gd) versagt bzw. getäuscht wird. Praktisch bedeutet dies eine Invarianz der Features
gegenüber der Domäne, wodurch sie sich ebenfalls für reale Daten eignen [78].

Abbildung 4.5: Veranschaulichung der Architektur zur Domänenadaptation von [78]

Chan et al. schlagen ein neues Feature zur Ermittlung der menschlichen Pose aus
Punktwolken vor. Inspiriert durch die 2D-HOG Feature (Histogram of Oriented Gradi-
ents), erweitert ihre Feature VISH (Viewpoint and Shape feature Histogram) den VFH
Deskriptor (siehe auch Kapitel 2.3.1) um eine räumliche Anordnung und Form-Features.
Dadurch wird der Deskriptor robuster gegenüber symmetrischen Posen (zur Veranschau-
lichung: das Heben der linken Hand auf die Schulterhöhe kann in bestimmten Situationen
in ein ähnliches VFH wie das Heben der rechten Hand auf die Schulterhöhe resultieren).
Die Pose kann anschließend durch ein Matching mit den im Datenset modellierten Posen
ermittelt werden. Die Methode erfordert somit keine Farbdaten und basiert einzig auf
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der räumlichen Anordnung der Daten, die mittels ToF-Kameras aufgenommen wurden.
Die Methode setzt allerdings eine einfache Segmentierung der Daten voraus [82].

Moon et al. beschäftigten sich mit der Detektion artikulierter Posen der menschlichen
Hand und argumentieren, dass reine Depth-Maps aufgrund der perspektivischen Ver-
zerrungen nicht zur zweidimensionalen Behandlung der Daten geeignet sind (siehe auch
Grafik 4.6). Demnach schlagen sie einen Ansatz über eine dreidimensionale Voxelisie-
rung vor. Hier wird die Depth-Map in eine voxelisierte Punktwolke transformiert. Der
Ansatz basiert auf einer 3D-CNN Architektur, die die Wahrscheinlichkeit der Keypoints
für die Hand ermittelt. Zimmermann et al. haben dies zur Ermittlung der menschli-
chen 3D-Pose aus RGB-D Aufnahmen genützt. Sie spalten das Problem in zwei Teile
– Ermittlung der Pose aus RGB-Bildern sowie aus einer voxelisierten Punktwolke. Der
Kern der 2D-Detektion der Keypoints besteht aus OpenPose, zur Ermittlung der Keypo-
ints aus der voxeliesierten Punktwolke wurde VoxelPoseNet von Moor et al. verwendet.
Die resultierenden Pose wird durch die Fusion der Koordinaten, die durch beide der
Methoden extrahiert wurden, ermittelt. Dies führt zu einer guten Performance, da die
Symmetrie des menschlichen Körpers einfacher durch 2D-Methoden beherrschbar ist,
wobei gleichzeitig eine höhere Genauigkeit in 3D durch VoxelPoseNet erreicht werden
kann [83][84].

Abbildung 4.6: Bedarf der Invarianz gegenüber der perspektivischen Verzerrung bei der
Rotation der Hand – Vergleich der 1 zu 1 Zuordnung von 3D-Pose zu
den 3D-Keypoints (links) und N-Korrespondenzen derselben Pose in 2D
zu den 3D-Keypoints durch die perspektivische Transformation [83]
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Ge et al. haben die Architektur von PointNet++ (siehe auch Kapitel 3.2) durch Re-
gression erweitert, um Gesten menschlicher Hände detektieren zu können. Um eine In-
varianz gegenüber der globalen Orientierung der Hand zu schaffen, erfolgt zuerst eine
Normalisierung der segmentierten Hand in ein neues Koordinatensystem definiert durch
PCA. Anschließend wird die normalisierte Punktwolke in PointNet++ eingespeist, wel-
ches in eine dreifache Abstraktion der Punkte führt (siehe auch Grafik 4.7). Durch die
Anwendung verschiedener Kernel-Funktionen bei jedem Niveau der Abstraktion erfolgt
eine hierarchische Regression der Features, was schließlich zu den Koordinaten der Key-
points führt [85].

Abbildung 4.7: Architektur von Hand PointNet [85]

Zhou et al. extrahieren Keypoints des menschlichen Körpers direkt aus einer Punkt-
wolke. Sie utilisieren ebenfalls PointNet sowie DGCNN (Dynamic Graph CNN) in ihrer
Architektur (siehe auch Abbildung 4.8). Hierbei stammt das T-Net (Verweis auf Grafik
3.3), welches für eine Invarianz und die Normalisierung gegenüber räumlichen Trans-
formationen sorgt, von PointNet und die EdgeConv Netzwerke, die für die Extraktion
der Features verantwortlich sind, von DGCNN. Die Architektur richtet sich an zwei
Netzwerke, die aus je zwei EdgeConvs, gefolgt durch Pooling und einem Multi-Layer-
Perzeptron besteht. Im Anschluss daran folgt eine Regression der Keypoints durch drei
Fully-Connected Layer [86].

Abbildung 4.8: Architektur verwendet von Zhou et al. – räumliche Transformation durch
T-Net (Bestandteil von PointNet), zwei Units bestehend aus EdgeConvs
(DGCNN) gefolgt durch Fully-Connected Layer [86]
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5.1 Konzept des Spatial Augmented Reality Assistenzsystems

Baustellenfertigung zeichnet sich durch große Abmessungen der Bauteile, eine hohe Vari-
anz der Erzeugnisse und nicht-repetitive Aufgaben aus. Die Dokumentation der Arbeits-
anweisungen erfolgt in der Regel in Papierform, oder gespeichert auf Rechnern außerhalb
des Arbeitssystems. Eine Alternative zu der traditionellen Form der Dokumentation der
Arbeitsanweisungen stellt die Verwendung der dynamischen Projektion (siehe auch Ab-
bildung 5.1), wie von Rupprecht et al. (2020) vorgestellt [8].

Das Assistenzsystem zur dynamischen Projektion verwendet ein Lasersystem zur prä-
zisen Darstellung von Konturen sowie die Kombination eines Projektors und eines Spie-
gelkopfs, wodurch die Projektion der Arbeitsanweisungen auf große Abstände möglich
ist. Des Weiteren kann die Krümmung der Oberflächen durch die Einbringung einer ge-
eigneten Verzerrung nachgebildet werden und somit die Informationen verzerrungsfrei
auf die Oberfläche projiziert werden. Der Einsatz eines solchen Assistenzsystems zur Be-
reitstellung der Arbeitsanweisungen zeichnet sich durch eine sehr gute Usability sowie
eine hohe Nutzerakzeptanz aus und führt zu einer Verringerung der Zykluszeit [8].

Abbildung 5.1: Veranschaulichung des Konzeptes des Spatial Augmented Reality Assis-
tenzsystems [8]
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Die kontextuelle Situativität eines AR-Assistenzsystems erfordert die Wahrnehmung
der Informationen aus der Umgebung. Aufbauend auf dem Konzept des Assistenzsystems
vorgestellt von Rupprecht et al. wird dies durch ein System zur Informationsaufberei-
tung vervollständigt. Hierzu wird ein statisches Kamerasystem bestehend aus Time of
Flight Kameras verwendet (siehe auch Kapitel 5.2), wodurch Mapping großräumiger
Arbeitsbereiche, wie etwa im Falle der Baustellenfertigung, ermöglicht wird.

5.2 Beschreibung des Set-Ups

Das Set-Up besteht aus drei Argos 3D – P330 Time of Flight Kameras der Firma Becom,
die in der Pilotfabrik der Technischen Universität Wien aufgestellt sind. Die Kameras
sind auf der Decke aufgehängt und um ungefähr 120 Grad versetzt, wodurch eine 3D-
Aufnahme des dazwischenliegenden Arbeitsplatzes ermöglicht wird. Zusätzlich wurde
eine weitere Argos 3D – P330 Kamera zur Verfügung gestellt, die zum Ausprobieren der
Algorithmen verwendet werden konnte.

Abbildung 5.2: Veranschaulichung des Set-Ups in der Pilotfabrik der TU Wien beste-
hend aus drei Time of Flight Kameras und dem dazwischenliegenden
Arbeitsbereich

Die Kameras verfügen über einen 352 x 287 Pixel Time-of-Flight Sensor mit einer
Reichweite von zehn Metern und einem Aufnahmewinkel von 80 Grad. Die Beleuchtung
der Szene durch die Kameras erfolgt im Infrarotbereich bei 850 nm. Zusätzlich besitzen
die Kameras einen 2D-CMOS Farbsensor mit einer Auflösung von 1280 x 720 Pixel. Die
Kommunikation zwischen den Kameras und dem Rechner erfolgt über Ethernet, wobei
UDP-Protokoll zur Steuerung der Kamera und das TCP-Protokoll für den Datenstream
verwendet werden. Die Daten können von der Kamera über zwei Arten abgefragt werden
[87]:
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• Über eine C++ Schnittstelle (als Bibliothek, bezeichnet als BltTofApi)

• Über eine MATLAB Schnittstelle (als Mex-Wrapper der BltTofApi)

Eine gleichzeitige Aufnahme aller Daten wird durch die Kamera nicht gestattet. Die
Aufnahme richtet sich nach 11 Aufnahmemoden, die eine Kombination von bis zu drei
Arten der Daten ermöglichen. Somit ist zum Beispiel ein zeitgleiches Abfragen der Farb-
daten und der Punktwolke nicht gestattet, sondern zuerst muss der jeweilige Modus
geändert werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurden folgende Modi am häufigsten ver-
wendet:

• Punktwolke

• Punktwolke, Amplituden und Depth-Map

• 2D Farbaufnahme, Amplituden und Depth-Map

Die Kameras wurden überwacht kalibriert und beziehen sich auf ein gemeinsames
Koordinatensystem. Somit wird im Rahmen dieser Arbeit das System als vorkonfiguriert
angenommen, die Aufgabe bezieht sich lediglich auf die Erstellung einer Schnittstelle zur
Erfassung und Weitergabe der ausgewählten Informationskanäle zum Processing. Die
Schnittstelle wurde mittels BltTofApi erstellt und setzt sich aus folgenden Komponenten
zusammen:

• Die Initialisierung besteht aus dem Einstellen der Networking-Parameter zur Ver-
bindung mit den Kameras

• Als Frame-Capture wird hier die Erfassung der Daten durch die Kamera bezeichnet

• Die Verarbeitung der Daten besteht im Wesentlichen aus der Transformation auf
das Format der entsprechenden Bibliothek

• Abschließend erfolgt eine Speicherung der verarbeiteten Daten im geeigneten For-
mat zum weiteren Processing

5.3 Anforderungen an das System

Aufbauend auf der Architektur der Augmented Reality-basierten Assistenzsysteme (prä-
sentiert in Abbildung 2.4) erfolgt nun die Abgrenzung des Vision-basierten Systems als
eines Teilsystems des AR-basierten Assistenzsystems. Diese ist ersichtlich in der Abbil-
dung 5.3. Des Weiteren wird das System in zwei funktionale Kernkomponenten nach dem
Objekt des Interesses in das Teilsystem „Bauteil“ (Erfassung der Pose des Bauteils)
sowie das Teilsystem „Mensch“ (Erfassung der Pose des Mitarbeiters und Mensch-
Maschine-Interaktion) aufgeteilt.
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Abbildung 5.3: Darstellung der Komponenten eines markerlosen Vision-basierten
Trackingsystems im Rahmen der AR-Architektur

In Anlehnung an den Leitfaden zur Qualitätsbewertung von Softwareanwendungen
der ISO/IEC 25000 [88] werden grobe Anforderungen an das Konzept definiert. Die
Anforderungen werden im Rahmen dieser Arbeit in funktionale und nicht-Funktionale
Anforderungen aufgeteilt. Abgeleitet von der Abgrenzung des Systems im Kontext der
AR-basierten Architektur richten sich die funktionalen Anforderungen an die Datenauf-
nahme und die darauffolgende Vorbereitung der Daten (Processing) zur Ermöglichung
des Trackings. Dies bedarf zumindest im Falle des Bauteils der Einbeziehung eines CAD-
Modelles (Informationsmanagement). Im Falle des Mitarbeiters soll weiters eine Mensch-
Maschine-Schnittstelle im Sinne von NUI (Natural User Interface, siehe auch Kapitel
2.1.1) aufgebaut werden.

Weiters werden nicht-funktionale Anforderungen an das System definiert, die sich
insbesondere an die Änderbarkeit des Systems sowie die Effizienz richten. Dabei bedeutet
die Änderbarkeit die Möglichkeit zur effektiven Systemänderung, ohne die Funktion des
Systems zu beeinträchtigen. Die Effizienz eines Systems richtet sich an folgende Kriterien
(vgl. [89]):

• Zeitverhalten

• Ressourcen-Auslastung

• Kapazität
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Um das Potential des System zur Ansteuerung eines Spatial Augmented Reality-
Assistenzsystems abschätzen zu können, erfolgt nach der Implementierung die Evalu-
ierung auf die ausgewählten Kriterien. Diese wird im Kapitel 5.8 behandelt.

5.4 Konzeptionierung und Beschreibung des Vorgehens

Ausgehend von der Abgrenzung der Systemkomponenten in Grafik 5.3, wird in diesem
Kapitel die Erstellung eines Konzeptes zum markerlosen 3D-Tracking von Bauteil und
Mitarbeiter beschrieben. Dies wird auf folgende Art strukturiert: als erstes erfolgt ei-
ne generelle Beschreibung der Ausgangssituation und der Herausforderungen, die im
Rahmen des Use-Cases bewältigt werden müssen. Zunächst werden die Herausforderun-
gen und die Begründung des gewählten Ansatzes für das Teilsystem zum Tracking des
Bauteils beschrieben. Im Anschluss daran erfolgt eine analoge Beschreibung für das Teil-
system „Mensch“. Abschließend erfolgt eine Zusammenfassung und die Vorstellung des
Konzeptes für ein Spatial-AR-basiertes Assistenzsystem für den Use-Case mit Time of
Flight Kameras.

5.4.1 Ausgangssituation

Die allgemeinen Herausforderungen an das Vision-System werden hier in Technik-bedingte
und Arbeitswissenschaftlich-bedingte Herausforderungen strukturiert. Die Aufteilung ist
in Tabelle 5.1 sichtbar, im darauffolgenden Abschnitt erfolgt eine kurze Beschreibung
der Herausforderungen.

Arbeitswissenschaftlich-bedingt Technik-bedingt
Clutter und Okklusionen verursacht
durch die Interaktion zwischen dem
Menschen und dem Arbeitssystem

Auflösung und Distanz der Kameras zu
der Szene

Bewegungen ausgehend aus der
Interaktion zwischen dem Menschen und

dem Arbeitssystem

Synchronisierung des Kamerasystems

Tabelle 5.1: Aufteilung der allgemeinen Herausforderungen von markerlosem Tracking
mit einem ToF-Multi-Kamerasystem

Das zu erfassende Arbeitssystem wird, im Kontext der Arbeitswissenschaft, als eine
Baustellenfertigung klassifiziert. Dementsprechend besteht die Interaktion zwischen dem
Mitarbeiter und dem Bauteil aus Arbeit um ein statisches Bauteil (in Anlehung an
[7]). Dies führt zu wechselwirkenden Okklusionen und Clutter zwischen dem Mitarbeiter
sowie dem Bauteil, wodurch eine vollständige Aufnahme aller Daten von Interesse nie
garantiert wird. Praktisch heißt dies insbesondere, dass in bestimmten Posen der Mensch
nicht vollständig im Sichtfeld der Kamera ist. Umgekehrt bedeutet dies ebenfalls eine
teilweise Okklusion des Bauteils durch den Menschen.
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Des Weiteren stellen die schnellen Bewegungen des Mitarbeiters eine Herausforderung
dar. Dies ist einerseits bedingt durch die Wechselwirkung zwischen der Geschwindigkeit
der Bewegung und der Erfassungsrate der Kamera (siehe auch [90]), sowie durch die
Synchronisierung des Kamerasystems, auf die im nächsten Abschnitt näher eingegangen
wird.

Zu den Technik-bedingten Herausforderungen, hervorgerufen durch die Wahl des Set-
Ups, gehören die Auflösung der Punktwolke sowie die Synchronisierung der Kameras.
Für eine simultane Operation mehrerer Time of Flight Kameras besteht das Problem
der Interferenz der Strahlung emittiert durch die einzelnen Kameras, die hardware- bzw.
softwaretechnisch gelöst werden muss (in Anlehnung an [91]). Dies impliziert, dass eine
perfekte Synchronisierung in der Regel nicht erreicht werden kann, da durch die Interfe-
renz die Aufnahme der Daten zur Zeit der Abfragung stattfinden kann. Praktisch bedeu-
tet dies bei sehr schnellen Bewegungen eine Verschiebung der Punktwolke des Menschen
in Richtung der Bewegung (siehe auch Grafik 5.4), wodurch das Tracking des Mitarbei-
ters beeinflusst werden könnte. Eine softwaretechnische Abhilfe über Algorithmen zur
allgemeinen Registrierung der drei Punktwolken ist aufgrund der statischen Umgebung,
die wegen der Position des Bauteils ebenfalls von Interesse ist, ohne Segmentierung der
Punktwolken der Person nicht gestattet.

Abbildung 5.4: Synchronisierungsprobleme der Punktwolke des Menschen bei schnellen
Bewegungen: links eine statische Pose und rechts Bewegung (Spazieren)

Weiters lässt sich das Set-Up als ein statisches Multi-Kamerasystem beschreiben, dem-
nach gilt insbesondere die Distanz der Kamera zu der Szene und die damit verbundene
Auflösung der Punktwolke als eine wesentliche Herausforderung (vgl. [25]). In Kombi-
nation mit der generell geringeren Auflösung der Time of Flight Kameras im Vergleich
zu anderen Methoden (vgl. [92]) ergibt sich daher eine „Sparse-Punktwolke“ (Englisch:
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dünnbesetzt bzw. geringe Dichte) der Szene, und insbesondere der in der Mitte der Sze-
ne liegenden Objekte von Interesse. Dies mindert die Qualität der Punkwolke und kann
dementsprechend die Ableitung der Features beeinflussen.

Des Weiteren wird bei dieser Arbeit auf die Farbdaten verzichtet, wodurch ein wichti-
ger Informationskanal verloren geht. Dies wird einerseits durch die Generalisierung des
Konzeptes zur Erkennung der Objekte mittels Time of Flight Kameras begründet, die oft
über keinen Farbsensor verfügen, als auch durch die Notwendigkeit der mathematischen
projektiven Transformation der Farbdaten, aufgrund der unterschiedlichen intrinsischen
Parameter der Sensoren begründet (vgl. Kapitel 2.2.1). Daher wird in dieser Arbeit die
Annahme getroffen, dass Amplitudenbilder die Farbdaten vollständig ersetzten können,
was im Kapitel 5.6 ebenfalls gezeigt wird.

5.4.2 Teilsystem Bauteil

Spezifisch für das Bauteil zählt die Reflexion der Strahlung durch die glatte Oberfläche
des Bauteils zu den wesentlichen Herausforderungen. Daher wird die Mitte des Bauteils
nicht ausreichend aufgenommen, was zu einer Abweichung von der realen Geometrie und
des CAD-Modells führt (siehe auch Grafik 5.5). Des Weiteren können durch die Sparse-
Auflösung der Punktwolke nicht alle geometrischen Merkmale des Bauteils dargestellt
werden. Das Bauteil weist ebenfalls keine Textur auf und verfügt aufgrund der Geometrie
nur über wenig relevante lokale Merkmale.

Abbildung 5.5: Darstellung der Herausforderung bei der Erkennung des Bauteils: Punkt-
wolke des Bauteils (links) und ein Foto des realen Objektes (rechts)

Abgeleitet aus den im Kapitel 3.1 präsentierten Grundlagen widmet sich dieser Teil
der Arbeit der Evaluierung der dort gelisteten Ansätze, die hier kurz zusammenge-
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fasst werden. Die Ansätze werden generell in Template-Matching, Sparse-Features und
Dense-Approach unterteilt, des Weiteren erfolgt die Erkennung der Pose direkt aus ei-
ner Punktwolke entweder mittels im Voraus gewählten und konstruierten Features und
Deskriptoren (traditioneller Ansatz), oder über Deep Learning.

In Hinsicht auf die Unterteilung in den traditionellen sowie den Deep-Learning Ansatz
wird bei dieser Arbeit wie folgend argumentiert. Obwohl DL-basierte Methoden vielver-
sprechende Ergebnisse hinsichtlich der Robustheit aufweisen (siehe auch Kapitel 3.2),
gilt, dass sie generell mit der Aufbereitung eines großvolumigen Datensatzes zum Ein-
trainieren eines Netzwerks verbunden sind (siehe auch Kapitel 2.3.1). Des Weiteren muss
die Qualität der Daten berücksichtigt werden. Einerseits gilt, dass neuronale Netzwerke
mit einem großen Volumen an CAD-Daten eintrainiert werden können (vgl. [93]). Auf
der anderen Seite besteht allerdings die Gefahr der Domänenabhängigkeit der dadurch
eingelernten Features (vgl. [78]). Dies kann durch die Abbildungsfehler der Punktwolke
(etwa Sparse-Abbildung und dadurch das Fehlen der Merkmale) noch verstärkt werden.
Eine mögliche Abschaffung der Domänenabhängigkeit stellt die Einbeziehung realer Da-
ten in den Datensatz (siehe auch [94]). Die Voraussetzung hierfür ist eine hohe Anzahl
an Aufnahmen der Szene, aus denen zusätzlich das Bauteil geeignet segmentiert werden
muss (vgl. [94]). Eine geeignete Segmentierung für den Use-Case erfordert allerdings um-
fangreiches Preprocessing, um das Bauteil aus der Szene zu segmentieren. Als nächstes
wird ebenfalls auf die Anforderungen eingegangen. Hier stellt insbesondere die Änderbar-
keit ein wichtiges Kriterium im Rahmen des Use-Cases. Eine effiziente Übertragbarkeit
des Systems auf andere Bauteile ist bei Deep Learning nur bedingt möglich, da sie mit
einem erneuten Eintrainieren verbunden ist. Aus diesen Gründen wird in dieser Arbeit
der traditionelle Ansatz zur Erfassung der Pose des Bauteils vorgeschlagen.

Template-Matching weist eine sehr gute Robustheit gegenüber Sparse-Darstellung
(vgl. [60]), gleichzeitig eignet sich das Verfahren sehr gut für texturlose Objekte, da
bei der Erstellung des Template bzw. Verwendung eines CAD-Modelles in der Regel
auf die Textur verzichtet wird (vgl. [54][60]). In Hinsicht auf die beschriebenen Heraus-
forderungen stellen sich allerdings Okklusionen und Clutter durch den Mitarbeiter als
potenzielle Probleme dieses Ansatzes, da dies die Darstellung des Bauteils in der Szene
wesentlich beeinflusst (vgl. [54]).

Sparse-Features, welche um bestimmte Keypoints konstruiert werden, sind in der Regel
sehr robust hinsichtlich Okklusionen und Rauschen, allerdingts werden sie durch lokale
Änderungen der Nachbarschaft beeinflusst. Zeitgleich ist in der Regel eine bestimmte
Dichte notwendig, um geeignete Features konstruieren zu können (vgl. [43]). Weiters
kann in Hinsicht auf die bereits erwähnten Herausforderungen das Fehlen von Textur
sowie fehlerhafte Darstellung jeglicher geometrischen Merkmale außer der globalen Form
des Bauteils zu Problemen in Bestimmung der Keypoints führen.

Aus diesen Gründen wird der in dieser Arbeit der Dense-Approach mittels robuster
Deskriptoren zur Erkennung der Pose des Bauteils aus der Punktwolke vorgeschlagen.
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Obwohl Dense-Approach durch Clutter und Okklusionen behaftet ist und oft eine Seg-
mentierung voraussetzt (vgl. [43] [62]), wird in dieser Arbeit angenommen, dass die
globale Struktur der Punktwolke des Bauteils das signifikanteste Merkmal zur Erken-
nung darstellt. Das Vorgehen wurde inspiriert durch [61] und die Methode baut auf Point
Pair Features [95] auf, mit denen die Erkennung des Bauteils aus einer unstrukturier-
ter Punktwolke möglich ist. Das Vorgehen wird näher im Kapitel 5.4.4 vorgestellt, die
Implementierung wird ausführlich im Kapitel 5.7 beschrieben.

5.4.3 Teilsystem Mensch

Die allgemeinen Herausforderungen in der Ermittlung der Pose des Mitarbeiters richten
sich im Wesentlichen an die Herausforderungen, die im Kapitel 5.4.1 präsentiert wur-
den. Das folgende Kapitel widmet sich dementsprechend der Begründung der Wahl des
Vorgehens unter Berücksichtigung der genannten Herausforderungen.

Generative Ansätze verwenden ein Modell eines menschlichen Körpers zur Bestim-
mung der Pose. Dies führt zu einer sehr guten Generalisierung, und somit zu einer
hohen Präzision, da sie in der Regel robuster gegenüber nicht-eingelernten Posen sind.
Hingegen verwenden diskriminierende Methoden kein Modell des menschlichen Körpers,
stattdessen erfolgt die Bestimmung der Pose entweder durch das Einlernen von geeigne-
ten Methoden zur Bestimmung der Pose direkt aus den Daten (Learning-basiert), oder
durch einen Vergleich der Aufnahme mit den zuvor gespeicherten Vorlagen (Vorlagen-
basiert). Der wesentliche Vorteil des diskriminierenden Ansatzes besteht in einer höhe-
ren Geschwindigkeit dieser Methoden. Weiters werden die Methoden in Top-down sowie
Bottom-up Verfahren gegliedert. Top-down Methoden segmentieren in erster Linie die
Personen aus dem Bild, um anschließend Keypoints aus dem extrahierten Segment zu er-
mitteln. Bottom-up Algorithmen ermitteln dagegen die Keypoints direkt aus dem Abbild
ohne jegliche Segmentierung. Dies führt auf einer Seite insbesondere bei Multi-Personen-
Erkennung zu einem geringeren Rechenaufwand, auf der anderen Seite erschweren Über-
lappungen der Körperteile bei Bottom-up Verfahren die Bildung der Korrespondenzen
zwischen den Körperteilen und den zugehörigen Keypoints (vgl. [72][75]).

Im Rahmen dieser Arbeit wurde weiter für die Implementierung der diskriminieren-
de, Learning-basierte Ansatz gewählt. Begründet wird dies durch die hohe Verfügbar-
keit an Open-Source Methoden, sowie durch die Fähigkeit dieser Methoden, die Pose
ganzheitlich zu beschreiben, die durch die Verwendung von Modellen und Deskriptoren
nicht gegeben ist (vgl. [81]). Zunächst gilt insbesondere für das zu entwickelnde Sys-
tem das Problem der Bestimmung der Inputdaten zur Erkennung der Pose. Anhand
der im Kapitel 4.2 präsentierten Recherche lassen sich die potenziellen Datenformate in
zweidimensionale (Bilder oder Depth-Maps) sowie dreidimensionale (strukturierte oder
unstrukturierte Punktwolke) aufteilen.

Demnach soll das Format der Inputdaten auf die Eignung zur Erkennung evaluiert
werden. Der Vorteil der dreidimensionalen Methoden besteht bei dem Use-Case insbe-
sondere durch die Einfachheit der Datenaufnahme und Datenverarbeitung, da lediglich
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eine Punktwolke verwendet werden müsste. Diese darf dabei entweder als eine voxeli-
sierte Depth-Map und somit strukturiert (vgl. [83][78]) oder unstrukturiert (vgl. [86])
vorkommen. Abgeleitet aus der Literaturrecherche gelten insbesondere die Invarianz der
Perspektive sowie die dreidimensionale Genauigkeit als die Vorteile dieser Methoden. Zu
den Nachteilen dieser Methoden zählen in Hinsicht auf die allgemeinen Herausforderun-
gen die Sparse-Darstellung bzw. die Qualität der Abbildung als eine Punktwolke. Im
Falle der strukturierten Methoden könnten lediglich separate Einzelaufnahmen der drei
Kameras verwendet werden, da durch die Verschmelzung der Einzelaufnahmen zu einer
Punktwolke der gesamten Szene die Strukturiertheit verloren geht. Hierbei besteht die
Gefahr, dass die Dichte der Punktwolke des Menschen zu gering wäre, um Features zu
ermitteln. Des Weiteren stellt die Synchronisierung der Kameras eine potenzielle Gefahr-
quelle dar, da hierdurch bei schnellen Bewegungen oft keine ganzheitliche und stetige
Abbildung des Mitarbeiters als einer Punktwolke möglich ist (siehe auch Abbildung 5.4).

Daher werden zur Lösung des Problems der Posenerkennung des Mitarbeiters in dieser
Arbeit zweidimensionale Methoden vorgeschlagen. Hierzu sollen weiters die Amplituden,
die sich in Bilder transformieren lassen, verwendet werden. Die Implementierung basiert
auf prätrainierten Netzwerken von Mask R-CNN [96] als auch OpenPose [97], wobei
zur Projizierung der zweidimensionalen Pose in die Punktwolke die anfängliche Struktu-
riertheit der Kameraaufnahmen und ein vereinfachtes Modell des menschlichen Körpers
verwendet wird. Des Weiteren wird Mask R-CNN zur Segmentierung der Punktwolke
des Menschen aus der Punktwolke der Szene verwendet, wodurch der wechselwirkende
Clutter zwischen dem Mitarbeiter und dem Bauteil teilweise behoben werden kann. Die
Implementierung wird weiter ausführlich im Kapitel 5.6 vorgestellt.

5.4.4 Ableitung der Architektur des Assistenzsystems

Entsprechend der Abgrenzung der Systemkomponenten, sowie ausgehend von den ge-
nannten Herausforderungen und der Wahl des Vorgehens erfolgt die Ableitung der Archi-
tektur für das Spatial Augmented Reality Assistenzsystem mit Time of Flight Kameras.
Die vorgeschlagene Architektur ist in der Abbildung 5.6 sichtbar, wobei der Datenflow
zwischen den Systemkomponenten durch einen blauen Pfeil modelliert wird.
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Abbildung 5.6: Vorgeschlagene Architektur für das Spatial Augmented Reality Assis-
tenzsystem in der Pilotfabrik der TU Wien

In Anlehnung an Kapitel 2.1 wird das Assistenzsystem in ein wahrnehmendes System,
das den Menschen und die Umgebung (das Bauteil) erfasst, sowie ein System zur Infor-
mationsweitergabe aufgeteilt. Die zwei Systeme sind über eine Schnittstelle verbunden,
die räumliche Informationen aus dem wahrnehmenden System bezieht und diese, ent-
sprechend den Anforderungen des Systems, zur Informationsweitergabe verarbeitet und
weiter transferiert. Des Weiteren wird das Informationsmanagement in einen Datenspei-
cher zur Speicherung der Informationen zur Projektion sowie einen Datenspeicher für
das wahrnehmende System aufgeteilt.

Die Beschreibung des Datenflows der wahrnehmenden Komponente des Assistenzsys-
tems erfolgt in mehreren Schritten:

1. Datenaufnahme - die Datenaufnahme erfolgt über die programmierte Schnitt-
stelle für alle Kameras direkt nacheinander, anschließend erfolgt die Verarbeitung
und Speicherung im geeigneten Format. Zu den extrahierten Daten zählen die
Punktwolke und die Amplituden je Kamera.

2. Mensch - zunächst erfolgt das Preprocessing der Amplitudenbilder und die Erken-
nung der Pose des Menschen. Das Ergebnis dieser sind die räumlichen Koordina-
ten der Keypoints, welche die Pose des Menschen beschreiben, die aussegmentierte
Punktwolke des Menschen und die Punktwolke der Szene ohne den Menschen.
Anhand der Koordinaten der Keypoints kann im Anschluss daran die Mensch-
Maschine-Interaktion gestaltet werden.
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3. Bauteil - die Punktwolke der Szene ohne den Menschen wird in die Datenpipeline
zur Erkennung der Pose des Bauteils eingespeist. Hierzu wird die Punktwolke zu-
erst verarbeitet (Preprocessing), abschließend wird die Pose des Bauteils ermittelt.

Die getrennte Struktur des Datenflows wird einerseits durch die Notwendigkeit der
Strukturiertheit zur Extraktion der räumlichen Koordinaten der Keypoints aus der
Punktwolke begründet, andererseits führt die zuerst stattfindende Segmentierung der
Punktwolke des Menschen aus der Punktwolke der Szene zu einer Reduktion von Clutter,
was sich positiv auf die Beschreibungsfähigkeit des globalen Deskriptors zur Erkennung
der Pose des Bauteils einwirkt.

Der Output des wahrnehmenden Systems setzt sich somit aus drei Komponenten
zusammen. Einerseits werden die dreidimensionalen Koordinaten der Keypoints des
menschlichen Körpers geliefert. Diese bilden die Basis zur Bestimmung der räumlichen
Pose und Orientierung des Mitarbeiters relativ zu dem Bauteil. Des Weiteren können
die mittels Koordinaten berechneten Winkel, unter Einbeziehung zeitlicher Angaben,
zur Erkennung der derzeitigen Körpergeste verwendet werden. Abschließend wird die
Pose des Bauteils erkannt, und als eine Transformationsmatrix wiedergegeben, die die
Informationen über die Translation und die Rotation des Bauteils beinhaltet.

5.5 Übersicht verfügbarer Bibliotheken

Dieses Kapitel stellt eine Übersicht ausgewählter Programmierbibliotheken und Tools
dar, die zum Processing von Punktwolken, sowie den zugehörigen zweidimensionalen
Amplitudenbildern, verwendet werden können. Die Kriterien zur Auswahl einer geeigne-
ten Bibliothek richten sich dabei insbesondere an die Verfügbarkeit aller Methoden, die
zur Implementierung eines ToF-basierten wahrnehmenden Assistenzsystems notwendig
sind. Die Bibliotheken werden in Tabelle 5.2 gelistet.

Name Programmier-
sprache

Fokus auf Quelle

Scikit-Image Python Bilder [98]
BoofCV Python, Kotlin Bilder [99]
OpenCV Python, C++,

Java
Bilder

(Punktwolken)
[100]

MATLAB
Computer Vision

Toolbox

MATLAB Bilder und
Punktwolken

[101]

Cilantro C++ Punktwolken [102]
Open3D Python, C++ Punktwolken [103]

Point Cloud
Library (PCL)

C++ Punktwolken [104]

Tabelle 5.2: Übersicht der Bibliotheken
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde das System mittels OpenCV und Point Cloud Library
entwickelt. OpenCV (Open Source Computer Vision Library) ist eine Programmierbi-
bliothek basierend auf C++. Zur Interaktion mit der Bibliothek kann sowohl C++ als
auch Python und Java verwendet werden. Die Bibliothek bietet eine Vielzahl von Modu-
len zum Processing und Analyse von Bildern, Extraktion von Features und Erkennung
von Objekten. Des Weiteren verfügt die Bibliothek über ein Modul zur einfachen Inte-
grierung prätrainierter DL-Modelle [100]. PCL (Point Cloud Library) ist eine holistische
C++-Bibliothek zur Entwicklung Punktwolkenbasierter Anwendungen. Die Interaktion
mit der Bibliothek erfolgt ausschließlich über C++. Die Funktionalität deckt eine Viel-
zahl von Methoden zu Preprocessing, der Bestimmung und dem Matching von Features,
der Rekonstruierung von Oberflächen und der Erkennung von Objekten [104].

Die Wahl der Bibliotheken erfolgte anhand der großen Verfügbarkeit der Algorithmen,
die zur Implementierung benötigt werden. Auch bieten die ausgewählten Bibliotheken
durch ihren Umfang ein großes Potential für zukünftige Erweiterungen. Bedingt durch die
Programmiersprache der Schnittstelle der Kamera, sowie durch die Programmierspra-
chen zur Interaktion mit den Bibliotheken, wurde C++ als Implementierungssprache
gewählt.
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5.6 Implementierung des Teilsystems Mensch

Das Teilsystems „Mensch“ wird in fünf funktionale Blöcke aufgeteilt (siehe Abbildung
5.7). Die globale Pipeline des Teilsystems „Mensch“ fängt mit der Datenaufbereitung der
extrahierten Daten an. Im Anschluss daran erfolgt das Preprocessing zweidimensionaler
Daten. Zunächst erfolgt die Erkennung des Menschen aus dem 2D-Amplitudenbild und
eine Segmentierung. Hierzu wird ein prätrainiertes Deep Learning Netzwerk (in Abbil-
dung 5.7 als DL-Modell bezeichnet) verwendet. Anhand der Erkennung wird weiter eine
Region extrahiert und diese zur Ermittlung der menschlichen Pose in 2D angewendet,
wozu ebenfalls ein prätrainiertes Netzwerk hereingezogen wird. Abschließend erfolgt die
Projektion der zweidimensionalen Pose in die Punktwolke, wozu ein vereinfachtes Modell
des menschlichen Körpers verwendet wird, um die Güte der Projektion zu verbessern
(in Abbildung 5.7 als Mensch-Modell bezeichnet). Bei der Implementierung erfolgt die
Erkennung der Pose nur durch eine der drei Kameras. Hierzu hat sich die Kamera 3
bewährt (siehe Abbildung 5.2), da diese im Vergleich zu den anderen über die beste,
nicht-geclutterte Perspektive verfügt.

Abbildung 5.7: Globale Pipeline des Teilsystems „Mensch“

Aufbauend auf der groben Beschreibung der Schnittstelle zu den Kameras erfolgt als
erstes die Aufnahme und die Datenaufbereitung der Daten. Dies bedeutet das Umwan-
deln der Daten in ein passendes Format entsprechend der verwendeten Bibliotheken.
Hierzu wird zuerst die Punktwolke auf die Einheit Meter normalisiert. Zunächst werden
die Amplitudenbild in ein Grayscale-Bild umgewandelt. Dies setzt ein Thresholding der
Amplituden voraus. Das Ziel ist es hierbei, Werte, die durch sehr hohe Reflektivität
der am Bauteil sowie in der Pilotfabrik angebrachten Marker entstehen, zu mindern. In
Rahmen dieser Arbeit hat sich ein Thresholding der Intensität gleich 550 bewährt. Die
Visualisierung verschiedener Thresholding-Werte wird in Grafik 5.8 vorgestellt.
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Abbildung 5.8: Vergleich verschiedener Thresholding-Werte: links – 1800, mittig – 550,
rechts – 200

Im Rahmen der Implementierung wurde festgesetzt, dass eine Detektion aus Ampli-
tudenbildern ohne Preprocessing eine sehr geringe Güte besitzt. Um weiter die globale
Pipeline zur Erkennung der Pose erklären und begründen zu können, wird daher die
Architektur des verwendeten OpenPose-Netzwerkes im Detail beschrieben.

OpenPose ist ein Vertreter des Learning-basierten, Bottom-up-gerichteten Ansatzes
zur Ermittlung der 2D-Pose, wobei das Netzwerk die Keypoints des menschlichen Kör-
pers in Form von Heatmaps ermittelt. Herzu wird eine multi-Stage Architektur an-
gewendet, die aus zwei Sets besteht. Das erste Set ermittelt Konfidenz-Maps (de facto
Heatmaps), die die Wahrscheinlichkeit der Lage der Keypoints kennzeichnen. Das zweite
Set ermittelt sogenannte Affinitätsfelder der Körperteile (Englisch: Part Affinity Fields
– PAF), die die Assoziationen der einzelnen Keypoints zueinander beschreiben [97].

Die Funktionsweise von OpenPose wird in Abbildung 5.9 visualisiert. Die Architektur
besteht im ersten Schritt aus der Ermittlung der Anfangs-Feature-Map (bezeichnet als
F). Hierzu werden die ersten 10 Layer von [105] angewendet. Diese bestehen aus verschie-
denen Filtern mit je einem 3 x 3 Kernel. Anschließend wird die anfängliche Feature-Map
den beiden Sets von OpenPose zugeführt. Das Set zur Ermittlung der Affinitätsfelder
wird in Abbildung 5.9 blau dargestellt, das Set zu Ermittlung der Heatmaps wird da-
gegen rot dargestellt. Die beiden Sets bestehend aus Blöcken von je drei Convolutions
(Deutsch: Faltung) mit jeweils einem 3 x 3 Kernel, deren Output schließlich zusam-
menführt wird. Nach dem Durchgang durch die zwei Sets werden die neu detektierten
Features der anfänglichen Feature-Map beigeführt. Der Vorgang wird anschließend mit
der neuen Feature-Map wiederholt. Die Architektur führt demnach zu einer iterativen
Verfeinerung der Detektion über die Anzahl der Iterationen [97].
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Abbildung 5.9: Multi-stage Architektur von OpenPose [97]

Die Notwendigkeit der Verarbeitung lässt sich wie folgt erklären. Stützend auf der
Darstellung des Menschen in Grafik 5.8 sowie der Sensordimension der verwendeten
Time of Flight Kameras, die 352 x 287 Pixel beträgt, beträgt die Region in der sich
der Mensch befindet, aufgrund der hohen Distanz vom Mensch und der Kamera, nur
ungefähr 90 x 75 Pixel. Dies stellt demnach lediglich 7% des Abbildes dar. Dazu findet
durch die hohe Anzahl der Convolutions von OpenPose eine laufende Verkleinerung der
Features (siehe auch Kapitel 2.3.2) statt. Hierdurch gehen viele der Features im Laufe
der Rechnung verloren, was schließlich zu einer schlechten Güte der Erkennung führt.
Deshalb wird dieses Problem in dieser Arbeit wie folgt behandelt:

1. Als erstes wird das Amplitudenbild verarbeitet und einem Segmentierungsnetzwerk
zugeführt.

2. Die durch das erste Netzwerk generierte Bounding Box wird anschließend zur Ex-
traktion einer Region des Interesses (weiters: ROI – Region Of Interest), in der
sich der Mensch befindet, verwendet. Hierdurch wird das Verhältnis der Größe des
Menschen zum Input in das Netz erhöht. Dies verbessert die Qualität und der
gesamte Zeitbedarf der globalen Pipeline wird dadurch verringert.

Das Preprocessing (die Verarbeitung) des Amplitudenbildes besteht im ersten Schritt
aus einer Interpolation auf die dreifache Größe des ursprünglichen Bildes. Dies gewähr-
leistet eine passende Größe der Features, und ermöglicht somit die Detektion mit den
prätrainierten Netzwerken. Um eventuelle Fehler der Interpolation zu beheben, insbe-
sondere weiche Kanten, die durch mangelhaften Kontrast bei der Interpolation entstehen
können, wird das Bild anschließend mit einem Schärfungskernel (dargestellt in 5.1) ver-
arbeitet.

K =

 0 −1 0
−1 5 −1
0 −1 0

 (5.1)

Die Extraktion von ROI (d.h. den Menschen) wurde in dieser Arbeit durch eine Boun-
ding Box generiert mittels Mask R-CNN implementiert. Mask R-CNN ist eine Erwei-
terung von Faster R-CNN zur semantischen Segmentierung 2D-Daten [96]. Der Output
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des Netzwerkes ist eine pixelweise Klassifizierung von Objekten, wodurch eine Maske
entsteht (siehe auch Grafik 5.10). Die Maske wird weiter verwendet, um die Punktwolke
der Szene um die Figur des Menschen zu bereinigen. Dies reduziert den Clutter sowie
die Anzahl der Punkte und somit auch den Rechenaufwand des Teilsystems „Bauteil“.

Mask R-CNN baut auf dem Region-basierten Ansatz von Faster R-CNN, der in zwei
Schritten erfolgt. Als erstes wird ein Region Proposal Network (weiters: RPN) angewen-
det. RPN nimmt ein Bild als Input und erkennt Features, anhand deren Regionen (de
facto Bounding Boxes) für Objekte vorgeschlagen werden [106]. Der zweite Schritt be-
steht aus der Extraktion der Features aus der vorgeschlagenen Region. Darauf basierend
erfolgt eine Regression der Bounding Box sowie eine Klassifikation des Objektes und die
Ermittlung der Maske. Die durch Mask R-CNN ermittelte Bounding Box wird weiterhin
vor dem Input in das Netzwerk zur Ermittlung der Pose gestreckt, um zu sichern, dass
die gesamte Kontur und die unmittelbarste Umgebung des Menschen sich im Abbild
befinden. Die Outputs von Mask R-CNN sind in der Abbildung 5.10 dargestellt. Die da-
durch Segmentierte Punktwolke wird zur Visualisierung der Pose in 3D verwendet und
ist dementsprechend in Grafik 5.13 visualisiert [96].

Abbildung 5.10: Ergebnisse von Mask R-CNN: links die ermittelte Bounding Box, rechts
die Maske

Nach der Streckung und Extraktion der ROI wird dieses Abbild dem OpenPose-
Netzwerk zugeführt. Zur Erkennung der Pose wird ein prätrainiertes Modell, basierend
auf dem „COCO“ Datensatz, verwendet [107]. Dieses Modell besteht aus 18 Keypoints,
die links in Abbildung 5.11 dargestellt sind. Zwecks einer besseren Veranschaulichung
wird in dieser Arbeit die rechte Hand grün visualisiert, um die Asymmetrie des mensch-
lichen Körpers in 3D besser darstellen zu können.
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Abbildung 5.11: COCO-Modell: Übersicht der Keypoints (links), abgeleitetes räumliches
Modell der Maßlängen des menschlichen Körpers (rechts)

Der Output des Netzwerkes erfolgt in Form von Heatmaps. Zur weiteren Berechnung
wird hierbei der Pixel mit der höchsten Wahrscheinlichkeit der Heatmap verwendet. Das
Resultat der zweidimensionalen Erkennung wird in Grafik 5.12 rechts veranschaulicht.
Links ist als Vergleichsbasis das Ergebnis ohne die Extraktion der ROI durch das erste
Netzwerk (Mask R-CNN) dargestellt.

Abbildung 5.12: Vergleich der zweidimensionalen Pose: links ohne das Segmentierungs-
netzwerk, rechts mit dem Segmentierungsnetzwerk

Aufbauend auf der zweidimensionalen Pose erfolgt die Projektion in die noch struktu-
rierte Punktwolke. Hierzu werden die ermittelten Koordinaten der Pixel der Keypoints
zunächst auf die ursprüngliche Größe des Abbildes (d.h. 352 x 287) normalisiert. An-
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schließend werden entsprechende Keypoints hierarchisch gepaart, wodurch eine Baum-
struktur der Gliedmaße bzw. Körperteile gebildet werden. Ausgehend von dem Keypoint
1 (siehe Abbildung 5.11), der den Anfangsknoten der Hierarchie darstellt, erfolgt an-
schließend eine Validierung der Erkennung in 3D. Diese wird unter Einbeziehung eines
aus DIN 33402-2 [108] abgeleiteten Modells des menschlichen Körpers, das die Maße
zwischen den einzelnen Keypoints enthält (siehe auch Abbildung 5.11 rechts), durchge-
führt.

Zur Validierung und Anpassung werden zuerst die Koordinaten des Anfangspunktes
nach der Hierarchie entnommen. Für jeden Endpunkt des Punktpaares wird ein Patch
von 16 am nächsten benachbarten Pixeln zu der normalisierten Lage des Keypoints
zur Berechnung der Distanz der zwei Keypoints hereingezogen. Wenn die berechnete
Distanz in den Bereich des menschlichen Modelles fällt, wird der Punkt angenommen
und die 3D-Koordinaten des Punktes in den hierarchischen Baum gespeichert. Wird der
Punkt abgelehnt, wird der ganze Patch durchgescannt, bis ein Punkt gefunden wird, der
dem Modell entspricht. Wird trotzdem kein passender Punkt gefunden, so erlischt der
Knoten und der zugehörige Ast der Hierarchie. Das Vorgehen wird detaillierter in dem
unteren Abschnitt des Programmes beschrieben. Praktisch bedeutet die Validierung,
dass Keypoints der Körperteile mit einer schlechten Güte der Erkennung womöglich
angepasst oder nicht angenommen werden. Dies betrifft insbesondere die Beine (siehe
auch Abbildungen 5.13 und 5.15), beispielsweise wenn die Hüfte nicht erkannt wird. Der
Grund hierfür sind vor allem Okklusionen und perspektivische Varianz der Posen.

Algorithmus 1 Validierung und Anpassung der 3D-Projektion der Keypoints
1: for Punktpaar = 1, 2, . . . 18 do
2: Pixel-Koordinaten des Anfangspunkts (StartP) aus Hierarchiebaum laden
3: Pixel-Koordinaten des Endpunkts (EndP) als Hypothese laden
4: for Nächster Nachbar von EndP = 1, 2, . . . 16 do
5: 3D-Koordinaten über StartP und EndP abrufen
6: Berechne die 3D-Distanz zwischen StartP und EndP
7: if V alidierung(Distanz, Modell) = true then
8: Keypoint angenommen
9: Keypoint im Hierarchiebaum speichern

10: else
11: continue
12: end if
13: end for
14: if Keypoint nicht angenommen then
15: Keypoint erlischt
16: end if
17: end for
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Das Ergebnis der Erkennung wird zunächst zur besseren Visualisierung anhand der
segmentierten Punktwolke des Menschen, die durch Mask R-CNN ermittelt wurde, ver-
anschaulicht (Abbildung 5.13). Das Endresultat ohne die Punktwolke des Menschen und
inklusive der Erkennung der Pose des Bauteils wird am Ende von Kapitel 5.6.1 vorge-
stellt.

Abbildung 5.13: Veranschaulichung der Pose anhand der segmentierten Punktwolke: 3D-
Projektion ohne Anpassung und Verifizierung (links) Projektion der
2D-Pose mit Anpassung und Verifizierung
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5.6.1 Konzept zur Mensch-Maschine Interaktion

Aufbauend auf der Einführung in Mensch-Maschine Interaktion (Kapitel 2.1.1) wird
nun die Problematik der Vision-basierten Interaktion über Körpergesten näher beschrie-
ben. Die Vision-basierte Mensch-Maschine Interaktion richtet sich an die Erkennung
der menschlichen Aktivität (weiters: HAR, Englisch für Human Action Recognition),
dementsprechend wird die Vision-basierte Mensch-Maschine Interaktion, ähnlich wie
HAR, als eine Klassifikation einer Sequenz von N Aufnahmen zu einer Klasse der Ak-
tivität beschrieben. HAR wird verallgemeinert durch die räumliche sowie die zeitliche
Dimension gekennzeichnet. Dies impliziert eine Extraktion räumlicher Features aus den
Aufnahmen und eine anschließende Integration in ein zeitliches Modell. Zur räumlichen
Darstellung können dabei sowohl RGB-Daten, Depth-maps als auch Skeletons herangezo-
gen werden. HAR wird, ähnlich wie die Erkennung der Pose, unterteilt in (in Anlehnung
an [109][110]):

• Template-basierte Ansätze bilden im ersten Schritt räumlich-zeitliche Features, die
anschließend mit Vorlagen verglichen werden.

• Generative Ansätze verwenden ein statistisches Modell zur Klassifikation der Ak-
tivität.

• Diskriminierende Ansätze stützen in der Regel auf eingelernten ML-Modellen zur
direkten Klassifikation der Aktivität.

Für die Implementierung der Mensch-Maschine Interaktion wurde in dieser Arbeit der
Ansatz über Skeletons zur Erkennung von Gesten der Arme adoptiert. Begründet wird
dies durch die perspektivische Invarianz des 3D-Skeletons und der Einfachheit der Im-
plementierung basierend auf der bereits ermittelten Pose. Inspiriert durch [111] wurden
Winkel zwischen den einzelnen Körperteilen zur Klassifizierung der Geste hereingezogen.
Im Vergleich zu [111] wird das Problem der Mensch-Maschine Interaktion allerdings als
Erkennung einer statischen Geste betrachtet. Dies reduziert das Problem der zeitlichen
Klassifikation der visuellen Daten signifikant, da eine statische Geste die zeitliche Auf-
rechthaltung bestimmter Winkel zwischen den Körperteilen voraussetzt. Dementspre-
chend wird in dieser Arbeit das Konzept zur Vision-basierten Mensch-Maschine Inter-
aktion anhand einer Geste (dargestellt in Grafik 5.14) vorgestellt.
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Abbildung 5.14: Veranschaulichung der Geste und der zugehörigen Winkel

Zur Definition einer statischen und symmetrischen Geste über Arme müssen ledig-
lich drei Winkel herangezogen werden. Hierzu werden in einem ersten Schritt Vektoren
zwischen den Keypoints der Schulter und Hüften, Schulter und Ellbogen sowie Ellbo-
gen und Handgelenken berechnet. Im Anschluss daran werden für die Vektoren Winkel
ermittelt, die in der Abbildung 5.14 visualisiert wurden. Schließlich werden die Winkel
mit den zuvor gespeicherten Werten verglichen. Die Berechnung erfolgt für den linken
als auch den rechten Arm. Fallen die berechneten Winkel in den Bereich der Winkel der
Geste, und wurde die statische Geste über eine voreingestellte Zeit gehalten, so wird
die Geste als erkannt bezeichnet. Dies wird anhand zweier Posen in der Abbildungen
5.15 und 5.16 dargestellt, wobei im ersten Fall die Geste richtig klassifiziert wird. Die
zweite Abbildung stellt eine Pose beim Arbeiten am Bauteil dar, diese Pose wurde nicht
eintrainiert und wird daher richtig abgelehnt.
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Abbildung 5.15: Nicht-okkludierte, vollständige Darstellung des Skelets und Erkennung
der Geste

Abbildung 5.16: Abgelehnte Geste („Arbeiten am Werkstück“). Okklusion durch das
Werkstück führt zur Nicht-Erkennung der Beine
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5.7 Implementierung des Teilsystems Bauteil

Aufbauend auf der Beschreibung der Anforderungen und der Konzeption der Architek-
tur des Systems erfolgt in diesem Kapitel die Beschreibung der Implementierung des
Teilsystems „Bauteil“. Zunächst wird die grobe Datenpipeline in Grafik 5.17 vorgestellt.
Das Teilsystem besteht aus vier Kernkomponenten und basiert auf der Punktwolke der
Szene, die durch die Verschmelzung der drei Aufnahmen des Teilsystem „Mensch“ er-
mittelt wird. Dies bedeutet, in dieser Punktwolke ist der Mensch nicht mehr explizit
dargestellt, da die Silhouette des Menschen bereits aussegmentiert wurde. Die Pipeline
beginnt mit dem Preprocessing der Punktwolke. Das Ziel ist die Qualität zu verbessern
und die Datengröße zu verringern. Weiters erfolgt die Erkennung des Bauteils durch die
Einbeziehung des CAD Modells. Abschließend wird die Pose verfeinert und verifiziert.

Abbildung 5.17: Übersicht der globalen Datenpipeline des Teilsystem „Bauteil“

5.7.1 Preprocessing

Preprocessing der Daten zur Ermittlung der Pose des Bauteils wird in mehrere Funktio-
nale Blöcke aufgeteilt, die in Grafik 5.18 ersichtlich sind und in Rahmen dieses Kapitels
ausführlich vorgestellt werden.

Abbildung 5.18: Datenpipeline von Preprocessing

Im ersten Schritt werden im Rahmen des Preprocessing die drei separaten Punktwol-
ken, ermittelt durch das Teilsystem Bauteil, zu einer Punktwolke der Szene verschmolzen.
Im Anschluss daran erfolgt die Abgrenzung der ROI (Region Of Interest). Dies hat das
Ziel die Dimensionalität der Daten bei gleichzeitiger Beibehaltung aller Objekte zu re-
duzieren, was einerseits die Rechenzeiten verkürzt sowie den potenziellen Lösungsraum
verkleinert. Die ROI richtet sich nach Grafik 5.2 und verfügt über folgende Abmessungen:

• X = [−2.2m, 2.2m]

• Y = [−2.2m, 2.2m]

• Z = [1m, 5m]
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Diese Abmessungen richten sich an den voreingestellten Koordinatenursprung, der
etwa in der Mitte des Bauteils liegt. Durch die Abgrenzung der ROI wird die Größe der
Punktwolke auf etwa 17% der Originalgröße reduziert (siehe auch Abbildung 5.19).

Abbildung 5.19: Darstellung der Verschmelzung der rohen Punktwolken der drei Kame-
ras (links) und die abgegrenzte ROI (rechts)

Punktwolken sind durch die begrenzte Fähigkeit der Sensoren Realität abzubilden
mit Fehlern behaftet. Diese Fehler tauchen bei der Analyse der Daten als undefinierte
Dateneinträge sowie Rauschen und Ausreißer auf und können die Ergebnisse beeinflus-
sen, weshalb ein Filtern dieser Artefakte im Rahmen des Preprocessing durchgeführt
wird. Ein guter Filteralgorithmus soll dabei einen Kompromiss zwischen Filterung und
der Beibehaltung der Aussagekraft der Merkmale der Punktwolke darstellen. Gängige
Methoden zum Filtern der Ausreißer basieren auf statistischen Verfahren, Analyse der
Nachbarschaft, Projektion auf ein Modell etc. (vgl. [112].

Im Rahmen dieser Arbeit wird zur Entfernung der Ausreißer (Englisch: Denoising
bzw. „Entrauschen“) der Punktwolke die statistische Methode stammend aus [113] an-
gewendet. Hierzu wurde für eine Nachbarschaft, die voreingestellter Anzahl der Punkte
besteht, die mittlere Distanz zwischen den einzelnen Punkten sowie deren Standardab-
weichung berechnet (siehe 5.2). Anschließend lassen sich alle Punkte, die das Kriterium
5.2 nicht erfüllen, aus der Punktwolke extrahieren. Das Ergebnis nach Denoising ist in
Grafik 5.20 sichtbar.

pi, pj = |µ ± α · σ| (5.2)
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Abbildung 5.20: Veranschaulichung von Denoising (Darstellung bei dreifacher Punktgrö-
ße): Ausreißer (links) und gefilterte Punktwolke (rechts)

Trotz der Filterung der Artefakte gilt, dass die aufgenommene Oberfläche der Punkt-
wolke durch Fehler behaftet ist. Zu diesen Fehlern zählen insbesondere Ausreißer, die
durch Denoising nicht extrahiert wurden, Abweichungen durch die Verschmelzung der
Aufnahmen der drei Kameras sowie Fehler durch abweichende Messungen der Kame-
ras. Dementsprechend richtet sich die Aufgabe der Oberflächenrekonstruktion an die
Wiederherstellung der Geometrie, um eine möglichst gute Grundlage für die Erkennung
zu schaffen. Dies wird insbesondere in Hinsicht auf die Berechnung der Oberflächen-
normalen berücksichtigt (vgl. Kapitel 2.3.1), deren Berechnung im Kapitel 5.7.2 näher
beschrieben wird (vgl. [114]).

Zur Oberflächenrekonstruktion wurden in dieser Arbeit Moving-Least Squares (wei-
ters: MLS) verwendet. Die Kernannahme von MLS basiert auf der Annäherung der
Oberfläche durch mathematische Funktionen. Die mathematische Definition der Ober-
fläche erfolgt für jeden Punkt der Punktwolke separat und verläuft als Regression in zwei
Schritten. Im ersten Schritt wird für jeden Punkt eine lokale Ebene und eine Normale,
die den Punkt schneidet, definiert. Dieser Schritt erfolgt iterativ, bis sich eine zufrie-
denstellende Konvergenz der Regression der Ebene und der Punkte der Nachbarschaft
aufstellt. Der zweite Schritt besteht anschließend aus der lokalen Approximation der
Nachbarschaft durch ein Polynom. Dies wird ebenfalls als eine Regression modelliert
und der Vorgang wird wiederholt, bis die Konvergenz der Koeffizienten des Polynoms
das voreingestellte Abbruchkriterium nicht erreicht. Nach der Berechnung der Koeffizi-
enten kann der Punkt, unter Einbeziehung des Polynoms. entlang der Normale auf die
Oberfläche, die zuvor durch das Polynom geschätzt wurde, projiziert werden [115].
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Die Rekonstruktion der Oberfläche führt zu einer gleichmäßigeren, stetigeren Vertei-
lung der Punkte und somit auch der Oberflächennormalen, was schließlich zur besseren
Erkennungsrate führt. Die Ergebnisse sind in Grafik 5.21 sichtbar.

Abbildung 5.21: Darstellung von MLS anhand des segmentierten Bauteils (Anzahl der
Punkte auf 20% reduziert): rohe Oberfläche (schwarz) samt Oberflä-
chennormalen dargestellt in rot (links) und rekonstruierte Oberfläche
mit gleichmäßigen Normalen (rechts)

Zwecks einer weiteren Dimensionsreduktion erfolgt eine Abstraktion und Extraktion
von Daten, die nicht direkt von Interesse sind. Hierzu zählt ebenfalls die Bodenoberflä-
che, die dementsprechend aus der Szene aussegmentiert werden kann. Die Implementie-
rung der Segmentierung erfolgt mittels RANSAC (Random Sample Consensus), die auf
der mathematischen Beschreibung bestimmter Formen stützt und diese zur Extraktion
verwendet.

RANSAC ist eine effiziente, generalisierte und gegenüber Rauschen robuste Methode
zur Extraktion dreidimensionaler geometrischer Formen wie Sphären, Zylinder und Ebe-
nen. Das Verfahren basiert auf einer iterativen Schleife der Generierung von Hypothesen
und einer anschließenden Verifizierung dieser. Zur Generierung der Hypothese werden
geometrische Primitiven aus den Daten ermittelt. Hierzu wird dabei die minimale Anzahl
der Punkte, die zur Definition benötigt werden, herangezogen (zur Veranschaulichung:
eine Ebene ist durch mindestens drei Punkte definiert). Die ermittelte Primitive stellt
weiterhin eine Hypothese für den nächsten Schritt dar, der die Güte der Beschreibung
gegenüber allen Punkten der Punktwolke verifiziert. Nach einer bestimmten Anzahl der
Iterationen wird diejenige Approximation (bzw. diejenige Primitive), die für die meis-
ten Punkte der Szene signifikant ist, als verifiziert angenommen. Die Methode liefert
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dadurch alle Indizes der Punktwolke, die für die Hypothese tauglich sind. Im Anschluss
daran lassen sich diese Indizes aus der Szene extrahieren (vgl. [116][117]).

Abbildung 5.22: Veranschaulichung der Extraktion der Punktwolke des Bodens: Punkt-
wolke mit Boden (links) und Ergebnis der Szene nach Preprocessing
(rechts)

5.7.2 Erkennung, Verfeinerung und Verifizierung der Pose

Basierend auf den durch Preprocessing verarbeiteten Daten erfolgt die Erkennung der
Pose des Bauteils. Die Datenpipeline zur Erkennung der Pose lässt sich in vier Blöcke
aufteilen. Die Erkennung der Pose erfolgt unter Einbeziehung eines CAD-Modells, dessen
Oberfläche direkt in der CAD-Software uniform in Punkte abgetastet wurde. Somit
wurde das Modell in eine Punktwolke umgewandelt, die die Basis für die Erkennung
darstellt. Die funktionalen Blöcke werden in der Abbildung 5.23 visualisiert, dabei stellt
der blaue Pfeil den Datenflow der Punktwolke der Szene dar, der Datenflow des CAD-
Modells wird grün modelliert.

Abbildung 5.23: Datenpipeline zur Erkennung der Pose des Bauteils
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Zunächst erfolgt sowohl für die Punktwolke der Szene als auch für das CAD-Modell
die Ermittlung der Oberflächennormalen. Die verwendete Methode richtet sich nach
[113] und berechnet die Oberflächennormalen basierend auf einem planaren Modell der
Nachbarschaft rund um den betrachteten Punkt. Hierzu wird zuerst eine PCA (Princi-
pal Component Analysis) für die Nachbarschaft berechnet, die planare Oberfläche wird
anschließend an den kleinsten Eigenvektor gelegt, der ebenfalls die Richtung der Ober-
flächennormale festlegt. Der wesentliche Nachteil dieser Methode besteht allerdings in
der mangelhaften Konsistenz der Ausrichtung der Normalen (vgl. [113]). Dies wird in
Grafik 5.24 veranschaulicht. Eine mögliche Behebung der Nicht-Konsistenz kann über
die Kenntnis der Perspektive erfolgen, in dem alle Normalen hin zu dem Aussichts-
punkt (weiters: Viewpoint) gedreht werden (d.h. zu der Kamera). Dies ist bei dem Use-
Case allerdings nicht möglich, da die Kenntnis des Viewpoints durch die Verschmelzung
der drei Aufnahmen verloren geht. Deshalb wird zur Behebung der Orientierung die Z-
Komponente der Oberflächennormalen des Bauteils verwendet, die Beschreibung erfolgt
im unteren Code-Ausschnitt. Das Ergebnis der Normalenberechnung wurde in Grafik
5.21 veranschaulicht.

Algorithmus 2 Orientierungskonsistenz der Oberflächennormalen
1: for Surface Normals = 1, 2, . . . do
2: if Z − Richtung < 0 then
3: drehe alle Richtungen der Oberflächennormale
4: end if
5: end for

Abbildung 5.24: Veranschaulichung der Normalenberechnung: nicht-konsistente Ausrich-
tung der Oberflächennormalen (links) und übliche Behebung durch die
Kenntnis des Aussichtspunkts (rechts)

Liegen die Oberflächennormalen der Szene und des Modells fest, so können Deskrip-
toren für den Vergleich der Szene und des Modells berechnet werden. In dieser Arbeit
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werden zur Erkennung der Pose aus der Szene Point Pair Features (weiters: PPF) ver-
wendet. PPF bilden einen globalen Deskriptor und basieren auf der relativen Position
und Orientierung zwei beliebiger Punkte. Der wesentliche Vorteil der Methode besteht in
der großen Robustheit gegenüber Sparse-Punktwolken. Der Nachteil dieser Methode be-
steht in der direkten Abhängigkeit von der Qualität der Oberflächennormalen (vgl. [95]).
Die Implementierung von PPF in dieser Arbeit basiert direkt auf der Methode von Bir-
dal [118]. Diese Methode macht die Robustheit von PPF gegenüber Sparse-Punktwolken
zunutze und verwendet zusätzlich dichteabhängiges Downsampling (Deutsch: Abtasten),
um die Anzahl der zu untersuchenden Datenpunkte zu verringern, und dadurch den Zeit-
aufwand zu reduzieren. Hierdurch können geringe Erkennungszeiten erreicht werden. Der
Outline der Methode ist in Grafik 5.25 sichtbar.

Abbildung 5.25: Outline der Methode von [118] zur Erkennung der Pose mittels PPF
und anschließender Verfeinerung

Point Pair Features sind asymmetrische Features, welche aus zwei Punkten p1 und
p2 und deren korrespondierenden Oberflächennormalen n1 und n2 berechnet werden.
Dementsprechend wird das Feature für diese zwei Punkte definiert als [95]:

F (p1, p2) = ( d , < (n1, d), < (n2, d), < (n1, n2)) (5.3)

mit d gleich dem Vektor von p1 nach p2 und < (n1, n2) als der Winkel zwischen zwei
Vektoren. Zuerst werden die Features F (mi, mj) für alle Punktpaare des Modells berech-
net und gespeichert. Anhand der Werte aller Features F (mi, mj) erfolgt anschließend
eine Gruppierung und Indexierung aller ähnlichen Punktpaare in einer Hashtabelle. Da-
nach werden die Features F (si, sj) der Punktwolke der Szene berechnet. Im Anschluss
daran werden gemäß dem Wert der Feature F (si, sj) nach ähnlichen Punktpaaren mit
F (mi, mj) des Modells, die zuvor in der Hashtabelle gespeichert wurden, gesucht [95].
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Um die Pose anhand eines gefundenen Punktes sr der Szene korrespondierend zu
dem Punkt mr des Modells zu bestimmen, werden die Oberflächennormalen der Punkte
mr und sr ausgerichtet. Dies erfolgt über eine Transformationsmatrix, die die Normale
des Punktes auf die X-Achse ausrichtet. Da das Punktepaar sr, si und das Punkte-
paar mr, mi aufgrund der ähnlichen Werte ihrer Features ähnliche Vektoren besitzen,
muss nach der Ausrichtung entlang der X-Achse lediglich ein Winkel bestimmt werden,
der die Rotation zwischen dem Punktpaar des Modells und dem Punktpaar der Szene
bestimmt. Die Berechnung wird in Abbildung 5.26 veranschaulicht, die Gleichung der
Korrespondenz zwischen den Punkten mi und si lautet demnach:

si = T −1
s · Rx(α) · Tm · mi (5.4)

Abbildung 5.26: Veranschaulichung der Suche nach korrespondierenden Punktpaaren
[95]

Eine vernünftige Pose erfordert eine Maximierung der Anzahl der korrespondieren-
den Punkte zwischen dem Modell und der Szene. Deshalb wird die zuvor beschriebene
Berechnung von α für alle Punkte si rund um den Punkt sr wiederholt. Dieselbe Berech-
nung erfolgt für alle Punktpaare mr, mi. Ob eine Korrespondenz zwischen dem Modell
und dem Teil der Szene beschrieben durch sr besteht, ergibt sich durch die Akkumula-
tion der berechneten Werte von α. Hier gilt, dass die Posen, die die Lage des Modells
am besten beschreiben, die höchsten akkumulierten Werte von α aufweisen. Anschlie-
ßend kann mit α die Transformation für alle Punkte des Modells mittels Gleichung 5.4
berechnet werden. Dies stellt eine Hypothese der Pose dar [95].
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Die Verfeinerung der Pose erfolgt anschließend über Iterative Closest Point (weiters:
ICP). ICP ist ein iteratives Verfahren zur Registrierung der Transformationsmatrix zwi-
schen zwei Punktwolken über eine globale Distanzfunktion. Hierzu wird zuerst für jeden
Punkt einer Punktwolke der am nächsten liegende Punkt der anderen Punktwolke be-
stimmt. Anschließend wird die globale Distanzfunktion, die die mathematische Überein-
stimmung der Punktwolken beschreibt, für alle Punkte der Punktwolke minimiert. Diese
zwei Schritte werden wiederholt, bis die Übereinstimmung konvergiert (vgl. [119]).

Bei der Methode von Birdal [118] wurde der klassische Algorithmus von ICP an-
gepasst, um eine bessere Performance zu schaffen. Die Unterschiede werden hier kurz
beschrieben. Als erstes erfolgt ein Downsampling basierend auf [120]. Dies verwendet
die Eigenvektoren zur Bestimmung der Verbreitung der Punkte, wodurch schließlich
nur Punkte verwendet werden, die sowohl zur Berechnung der Translation als auch der
Rotation beitragen können. Dadurch kann die Instabilität der Konvergenz vermieden
werden. Des Weiteren wird Picky-ICP verwendet [119], um das Konvergenzverfahren
hierarchisch einzustufen. Hierzu werden Punkte der Punktwolke in eine Hierarchie an-
geordnet, wobei ICP für jede Stufe der Hierarchie durchgeführt wird, um anschließend
zu der nächsten Stufe überzugehen. Dies reduziert die Anzahl der Punkte und führt bei
großen Punktwolken zur Reduktion des Zeitbedarfs.

Die verwendete Methode liefert demnach Hypothesen zu den Posen, aus denen ab-
schließend eine Pose, die die Szene am besten beschreibt, angenommen werden soll.
Hierzu werden im ersten Schritt die drei besten Posen selektiert. Dies führt zu einer
Zeitersparung, da die Verfeinerung der restlichen Hypothesen nicht stattfindet. Aus die-
sen drei Hypothesen wird anschließend durch die Verifizierung eine Pose angenommen.
Die Verifizierung richtet sich an die Methode von Papazov et al. [121]. Die verwende-
te Methode basiert auf einer Akzeptanzfunktion, die die Überlappung der Hypothese
mit der Punktwolke der Szene bewertet. Anschließend werden alle Hypothesen, die ei-
ne bestimmte Güte der Überlappung besitzen, miteinander verglichen, um die beste
Hypothese zu bestimmen. Hierzu wird ein Konflikt-Graph erstellt, dessen Knoten die
Hypothesen darstellen. Bei einer Intersektion zweier Knoten werden die Knoten durch
eine Linie verbunden. Um die beste Hypothese zu finden, werden alle Knoten entlang
der Linien durchgegangen. Wenn die Nachbarn von den betrachteten Knoten die Pose
besser beschreiben können, wird der betrachtete Knoten gelöscht, bis nur noch die bes-
te Hypothese verbleibt. Dementsprechend bildet die verifizierte Pose das Resultat. Die
Darstellung des Ergebnisses erfolgt in Abbildung 5.27.
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Abbildung 5.27: Erkannte Pose des Bauteils

5.8 Evaluierung und Testing

5.8.1 Bekannte funktionale Einschränkungen

Dieses Kapitel widmet sich der Beschreibung der funktionalen Grenzen der beiden Teil-
systeme, die im Rahmen der Evaluierung entdeckt wurden. Im Falle des Systems zur
Erkennung der Pose des Menschen, zählen zu den bekannten Problemen die Erfassung
bestimmter Posen sowie starke Okklusion durch äußere Objekte. Beispiele für diese zwei
Probleme werden in Abbildung 5.28 veranschaulicht. Der Grund für das Versagen bei
bestimmten Posen, wie z.B. Vorbeugen, sind insbesondere die Selbst-Okklusionen der
einzelnen Körperteile. Nach der Beschreibung des OpenPose-Netzwerkes können daher
bei Okklusionen, gleichgültig ob äußere oder selbst-verursachte, die Konfidenz-Maps so-
wie die Affinitätsfelder nicht richtig ermittelt werden. Hierbei sei angemerkt, dass dies
das Segmentierungsnetzwerk in der Regel nicht beeinflusst. Somit wird die Präsenz des
Menschen in der Szene erkannt, allerdings ist in diesen Fällen das Tracking nicht möglich.
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Abbildung 5.28: Schwer erkennbare Posen: starke Okklusion durch andere Objekte be-
treffend insbesondere Kamera 1 und Kamera 2 (links) und Selbstokklu-
sion beim Heben einer Kiste (rechts)

In Rahmen dieser Arbeit wurde die Erkennung der Pose des Bauteils als erneute
Erkennung der Pose mittels PPF aus einzelnen Szenen betrachtet. Dementsprechend
fließt die vorherige Pose nicht in die Erkennung ein. Dies bedeutet praktisch, es wurde
eine Schleife gebildet, die die Methoden beschrieben im Kapitel 5.7.2 erneut einsetzt.
Im Laufe des Testings wurden allerdings Speicherprobleme der verwendeten Methode
zur Berechnung von Point Pair Features entdeckt. Hierdurch ist eine Serialisierung de
facto instabil. Eine mögliche Behebung der Serialisierungsprobleme der Methode kann
über die Implementierung der Funktionen zum Speichern und anschließendem Laden der
prätrainierten Hashtabelle, die oft zu Speicherproblemen führt, erfolgen. Zur näheren
Beschreibung dieses Ansatzes wird hier auf die offizielle Dokumentation verwiesen [118].

Die Initialerkennung bei dem ersten Durchlauf der Schleife wird allerdings durch die
Speicherprobleme nicht betroffen. Dementsprechend wird nun eine Behebung in Form
eines Prototyps vorgestellt. Der Ablauf des Prototyps lässt sich in zwei Schritte auftei-
len. Als erstes erfolgt die Initialerkennung mittels Point Pair Features. Für die weiteren
Durchläufe der Schleife wurde eine robuste Einstellung von ICP implementiert. Demnach
ist der Ablauf der Erkennung der Pose des Bauteils identisch zu der Methode vorgestellt
von Radkowski [61]. Der Nachteil dieser Implementierung liegt insbesondere in dem ho-
hen Rechenaufwand. Stützend auf der Beschreibung von ICP im Kapitel 5.7.2 wurde die
maximale Anzahl der Iterationen auf 20 eingestellt, um den Rechenaufwand und somit
die maximale Erkennungszeit zu beschränken. Dies impliziert, dass nach 20 Iterationen
das Verfahren abgebrochen wird, gleichgültig ob eine Konvergenz erreicht wurde oder
nicht, wodurch die Stabilität der Lösung nicht vollständig garantiert werden kann. Ein
Versagen der Erkennung der Pose des Bauteils setzt dementsprechend einen Neustart
des Systems voraus, wodurch die Pose mittels Point Pair Features wieder erkannt wird.
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5.8.2 Evaluierung auf die nicht-funktionalen Anforderungen

Aufbauend auf den Anforderungen an das wahrnehmende Assistenzsystem erfolgt in
diesem Kapitel 5.3 die Evaluierung und die Diskussion der Performance des Systems,
wodurch das Potential für eine praktische Implementierung des Konzeptes abgeschätzt
werden kann.

Das System wurde in Hinsicht auf das Zeitverhalten getestet, die Resultate werden für
die beiden Teilsysteme in Tabellen 5.3 und 5.4 vorgestellt. Dabei wurde zwischen den
Bezugsgrößen Einzelaufnahme und Szene (Verschmelzung von drei Einzelaufnahmen zu
einer Punktwolke) unterschieden. Als Vergleich werden die Hardware-Parameter gelistet.
Die Implementierung sowie das Testing erfolgte auf einem Rechner mit einer Intel i5-
4210M CPU mit 8 GB RAM. Der Einsatz einer GPU zur Beschleunigung sowie die
erwartete Performance auf geeigneter Hardware wird weiters diskutiert.

Block Bezug Stichprobe Mittelwert
(Sekunden)

Datenaufnahme Einzelaufnahme 150 0.0047
Preprocessing und

Segmentierung
Einzelaufnahme 20 4.6211

2D Erkennung der
Pose

Einzelaufnahme 20 4.3541

3D Projektion der
Pose

Einzelaufnahme 20 0.4623

Erkennung der
Geste

Einzelaufnahme 20 0.0037

Tabelle 5.3: Übersicht der Zeiten für das Teilsystem Mensch

Block Bezug Stichprobe Mittelwert
(Sekunden)

Preprocessing Szene 50 1.0961
Normalen-
berechnung

Szene 50 0.1210

Erkennung über
PPF

Szene 20 0.0647

Verfeinerung und
Verifizierung

Szene 20 0.9647

Tabelle 5.4: Übersicht der Zeiten für das Teilsystem Bauteil

Viele der implementierten Algorithmen bieten das Potential zur Implementierung auf
der GPU. Dies würde, in Anlehnung an die Dokumentation der Algorithmen, zu ei-
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ner signifikanten Beschleunigung führen. Als Richtwerte für gängige Hardware dienen
ungefähr 0.2 Sekunden für Mask R-CNN [96] und 0.1 Sekunden für OpenPose [122].
Die Implementierung dieser ist ausgehend von dem bestehenden Code sehr einfach und
erfordert lediglich eine geeignete Hardware und Freistellung einer Zeile im Code.

In Hinsicht auf die Ressourcen benötigt die Datenaufnahme und das Teilsystem „Bau-
teil“ jeweils knapp 200 MB an Arbeitsspeicher, das Teilsystem „Mensch“ dagegen etwa
1 GB. Diese Anforderungen stellen keinesfalls ein Hindernis für die modernen Rech-
ner. Dementsprechend wäre eine Implementierung des Assistenzsystem mittels gängiger
Hardware möglich. Mit einem Blick auf die Speicherkapazität bedarf das wahrnehmen-
de System lediglich die Speicherung der Deep Learning-Modelle und des CAD-Modells,
deren Datengröße gering ist.

Eine Änderung des Teilsystems „Bauteil“ durch die Erweiterung anderer CAD-Modelle
ist ebenfalls möglich. Durch den geringen Zeitbedarf zur Erstellung einer neuen Hash-
tabelle, was etwa 0.7 Sekunden beträgt, lassen sich neue Modelle schnell einspielen.
Dementsprechend ist ebenfalls eine Rekonfiguration des Systems sehr effizient. Simulta-
ne Erkennung mehrerer CAD-Modelle ist allerdings nicht möglich.

Zusätzlich bietet auch das Teilsystems „Mensch“ Möglichkeiten zur Erweiterung. Die
Auswahl der Methoden für das Teilsystem „Mensch“ erfolgte in Hinsicht auf die Fä-
higkeit zur Erkennung mehrerer Personen. Die Lösung zur Multi-Personen Erkennung
lässt sich relativ einfach umsetzten. Der Grund dafür ist die Integration des Segmen-
tierungsnetzwerks in die Pipeline, wodurch die klassische Bottom-Up Architektur von
OpenPose in eine Top-Down Architektur umgewandelt wird. Die einzige Voraussetzung
zur Multi-Personen Erkennung besteht dementsprechend in der Zuordnung einer Iden-
tität zu der Bounding Box, da die Erkennung der Pose von der Bounding Box ausgeht.
Dadurch wird garantiert, dass die Korrespondenzen zwischen den einzelnen Keypoints
mehrerer Personen richtig zugeteilt werden. Demnach wäre ein Monitoring mehrerer Ar-
beitsstationen, solange sie im Blickwinkel der Kameras sind, gleichzeitig möglich. Dies
impliziert allerdings eine Steigerung des Rechenaufwandes.
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Diese Arbeit hat sich mit der Umsetzung eines Konzeptes zur Erfassung der Pose des
Mitarbeiters, und des Bauteils, zur Ansteuerung eines Spatial Augmented Reality As-
sistenzsystems befasst. Als Motivation dient hierzu der Bedarf nach einem Monitoring
großräumiger Arbeitsbereiche, wie etwa im Falle einer Baustellenmontage. Dies wurde
durch die Extraktion relevanter Informationen mittels mehrerer Time of Flight Kameras
erreicht, die die dreidimensionale Darstellung des dazwischenliegenden Arbeitsbereiches
liefern. Der Fokus dieser Arbeit richtete sich an die Beantwortung folgender Forschungs-
fragen:
(F1) Welche Herausforderungen sind zu bewältigen, um markerloses 3D-Tracking von

Mitarbeiter und Bauteil mittels Time of Flight Kameras implementieren zu kön-
nen?

(F2) Wie kann die Erkennung und das Tracking mittels Time of Flight Kameras gene-
rierten Daten gestaltet werden?

(F3) Welche Kriterien bestehen auf das Tracking und wie leitet sich daraus das Poten-
tial von 3D-Tracking mit Punktwolken zur Ansteuerung eines Spatial Augmented
Reality Assistenzsystems ab?

Zunächst werden die Forschungsfragen (F1) und (F2) beantwortet, anschließend er-
folgt im Kapitel 6.1 eine Diskussion der Ergebnisse und des Potentials, in Rahmen deren
die Frage (F3) beantwortet wird.

Die Herausforderungen für markerloses Tracking können in arbeitswissenschaftlich-
bedingte und technologische Herausforderungen aufgeteilt werden. Zu den arbeitswis-
senschaftlich bedingten zählen die Wechselwirkung zwischen dem Mitarbeiter und dem
Bauteil. Dadurch entstehen Clutter sowie Okklusionen zwischen dem Mitarbeiter und
dem Bauteil, weshalb die Segmentierung der relevanten Daten von Interesse zu einer
Herausforderung wird. Dies wird durch die Nicht-Verwendung der Farbdaten noch er-
schwert, da hierdurch ein wichtiger Informationskanal nicht verfügbar ist. Des Weiteren
stellt die Erfassung von schnellen Bewegungen des Menschen eine schwierige Aufgabe
dar. Die schnellen Bewegungen, zusammen mit dem Problem der Synchronisierung, das
bei Time of Flight Kameras durch die Multi-Kamera Interferenz verursacht wird, führt
dazu, dass keine stetige dreidimensionale Darstellung des Menschen möglich ist. Als
letzte Herausforderung, die durch die Technologie bedingt ist, gilt die Auflösung der
Punktwolke. Der Einsatz von Time of Flight Kameras kennzeichnet sich durch eine ge-
ringe Dichte der Punktwolke, wodurch die mathematische Beschreibung der Objekte zu
einer Herausforderung wird. Dies wird durch die relativ hohe Distanz der Kameras zu
der Szene noch verstärkt.
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Entsprechend den Herausforderungen bedarf es an robusten Algorithmen zur Erfas-
sung der Pose in 3D, die sich unter gegebenen Umständen durch eine stabile Perfor-
mance aufzeichnen. Hierzu wurde zunächst eine Literaturrecherche durchgeführt, die
basierend auf der generellen Taxonomie der entsprechenden Problematik auf die Fin-
dung geeigneter Ansätze zielte. Die Ansätze richten sich verallgemeinert an Algorith-
men, deren Verhalten durch das manuelle Feature-Engineering (traditioneller Ansatz)
bestimmt wird, sowie Algorithmen, die selbst eine geeignete Methodik zur Beschreibung
erlernen können (Machine Learning). Des Weiteren gliedert sich der traditionelle Ansatz
zur Erkennung der Pose starrer Körper, wie etwa das Bauteil, in Template-basierten
Ansatz, sowie Sparse-Features und Dense-Approach. Die Erkennung der Pose des Men-
schen kann entweder mithilfe eines Modells (generativer Ansatz) oder ohne eines Modells
(diskriminativer Ansatz) erfolgen.

Zur Umsetzung wurde das System in zwei Teilsysteme aufgeteilt. Im Falle des Teil-
systems „Mensch“ wird als erstes der diskriminative Ansatz mittels neuronaler Netz-
werken zur Erkennung der Pose in 2D verwendet. Als Input gelten hier die Bilder, die
aus den Amplituden generiert werden können. Für die Robustheit der anschließenden
dreidimensionalen Transformation der Pose gegenüber den Abbildungsfehlern sorgt die
Verwendung eines menschlichen Modells. Somit lässt sich dies als ein hybrider Ansatz
klassifizieren, da die Erkennung durch den diskriminativen Ansatz im zweiten Schritt
durch ein Modells verfeinert wird.

Abgeleitet aus der geringen Dichte der Punktwolke wurde zur Erkennung der 6D Pose
des Bauteils der Ansatz mittels globaler Deskriptoren gewählt. Als Begründung hierfür
gilt neben dem Fehlen lokaler Merkmale ebenfalls die Robustheit gegenüber lokaler Än-
derungen, die etwa durch Clutter durch den Menschen entstehen können. In Hinsicht
auf die Funktionalität zeigt das System vielversprechende Resultate, die im nächsten
Abschnitt diskutiert werden.

6.1 Diskussion der Ergebnisse und des Potentials des Systems

Aufbauend auf der Beschreibung der Implementierung sowie der Evaluierung, werden
zunächst die Kriterien zusammengefasst. Anschließend werden die Resultate diskutiert.

Die Kriterien zur Anwendung eines Systems richten sich verallgemeinert an funk-
tionale, sowie nicht-funktionale Kriterien. Abgeleitet aus der Architektur eines AR-
Assistenzsystems zählt zu den funktionalen Kriterien die Fähigkeit des Systems, Tracking
des Menschen und des Bauteils, sowie Mensch-Maschine-Interaktion, zu gewährleisten.
Des Weiteren bestehen auf das System nicht-funktionale Kriterien, die sich aus ISO/IEC
25000 [88] ableiten lassen. Dazu gehören insbesondere die Anforderungen bzgl. Zeitver-
halten, Ressourcen-Auslastung und Kapazität, sowie die Änderbarkeit des Systems. In
folgenden Abschnitten wird zuerst auf die funktionalen Anforderungen eingegangen, an-
schließend wird das System in Hinsicht auf die nicht-funktionellen Kriterien evaluiert.
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Um Tracking des Menschen gewährleisten zu können, besteht der Output des wahr-
nehmenden Systems einerseits aus den dreidimensionalen Koordinaten der Keypoints
des menschlichen Körpers, mittels denen die Pose des Menschen, die räumliche Lage
und die Gesten beschrieben werden können. Des Weiteren wird die Pose des Bauteils
als eine starren Transformation wiedergegeben, wodurch das Tracking des Bauteils er-
möglicht wird. In Hinsicht auf die Funktionalität weist das Systems stabiles Verhalten
auf, solange sich alle relevanten Informationen im Sichtfeld der Kameras, d.h. im Ar-
beitsbereich, befinden. Ausnahmen stellen insbesondere spezielle Posen des Menschen,
in denen zu starken Selbst-Okklusionen kommt. Somit gelten die Anforderungen an die
Funktionalität des Systems als erfüllt.

Unter der Annahme, dass das System über die gewünschte Funktionalität verfügt,
kann ein potenzieller industrieller Einsatz eines Systems weiters anhand der nicht-
funktionellen Kriterien evaluiert werden. Dies bestimmt einerseits die Realisierbarkeit
der Implementierung, die sich aus den Anforderungen an die Hardware ergibt, sowie das
Zeitverhalten, das die Usability eines AR-Assistenzsystems stark beeinflusst.

Der Einsatz des 3D-Trackings mittels Time of Flight Kameras ist, abgesehen von der
Notwendigkeit des Kamerasystems, mittels gängiger Rechner realisierbar. Dies ergibt
sich durch den Bedarf an Arbeitsspeicher, der sich in Grenzen hält. In dieser Hinsicht
stellt das wahrnehmende System keinerlei Hindernis dar, denn es bedarf lediglich eine
geringe Speicherkapazität zur Speicherung der Modelle zur Erkennung. Diese bestehen
einerseits aus dem CAD Modells des Bauteil, sowie den DL-Modellen zur Erkennung
des Menschen. Hinsichtlich der Variantenvielfalt in der Baustellenfertigung wird die Än-
derbarkeit zu einem wichtigen Kriterium. Das System bietet die Möglichkeit an, ein
neues CAD Modell schnell und effizient einzuspielen, wodurch dies ebenfalls gewährleis-
tet wird. Des Weiteren wäre es möglich, das System auf mehrere Arbeitsstationen zu
erweitern. Eine Voraussetzung hierfür ist die Fähigkeit zum Tracking mehrerer Perso-
nen. Dies ist grundsätzlich gegeben und lässt sich durch eine einfache Anpassung des
Systems implementieren.

Die Interaktionsfähigkeit in Echtzeit stellt eine der Kernkomponenten der AR-Systeme
dar. Im Rahmen der Evaluierung auf die Anforderung bezüglich der Weitergabe der In-
formationen zur richtigen Zeit hat sich das System als mangelhaft aufgewiesen. Als eine
minimale Rate der Erkennung der Pose des Menschen wird hierbei mindestens zwei aus-
gewertete Aufnahmen pro Sekunde, d.h. eine Erkennungsdauer von 0.5 Sekunden, vor-
geschlagen. Für das Teilsystem Bauteil wird hier die minimale Erkennungsdauer gleich 1
Sekunde vorgeschlagen. Dies wird durch die großen Abmessungen des Bauteils begrün-
det, wodurch schnelle Verschiebungen des Bauteils nicht möglich sind. Die derzeitige
Implementierung erfüllt diese Echtzeitanforderungen nicht. Für das Teilsystem „Bau-
teil“ liegt die Erkennenungsdauer oberhalb zwei Sekunden, für das Teilsystem „Mensch“
liegt dies im Bereich von 9 Sekunden pro Aufnahme. Dementsprechend weist das System
Optimierungsbedarf auf. Der zeitliche Bedarf ist hierbei allerdings abhängig von der ver-
wendeten Hardware. Der Autor dieser Arbeit erhofft, dass dies durch den Durchbruch
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im Bereich des parallelen Rechnens mittels GPU, der in den letzten Jahren stattge-
funden hat, lösbar ist. Heutzutage ist die Integration leistungsstärker GPUs, die durch
die sinkenden Preise und hohe Rechenfähigkeit getrieben ist, in die gängige Hardware
omnipräsent. Zunutze wird dies gerade im Bereich von Computer Vision gemacht (vgl.
[123]). Ein erneutes Testing und eine Evaluierung der Zeiten mittels geeigneter Hardware
werden empfohlen.

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass Time of Flight Kameras zum 3D-Tracking
geeignet sind. Dies ergibt sich aus der Funktionalität des Systems. Um das Potential
von 3D-Tracking zur Ansteuerung eines Spatial Augmented Reality Assistenzsystems
ableiten zu können, bedarf es die Einbeziehung mehrerer Kriterien. Hierzu zählen ins-
besondere das Zeitverhalten, die Änderbarkeit und die Ressourcen-Auslastung. In dieser
Perspektive ergibt sich Optimierungsbedarf hinsichtlich des Zeitverhaltens des Systems.
Geringe Erkennungsdauer ist anzustreben, denn diese dürfte die Usability des Systems
stark beschränken. Die Lösung hierfür stellt allerdings der Einsatz von GPU zur Be-
schleunigung der Rechenleistung dar, wodurch die Tauglichkeit der Time of Flight Ka-
meras zur Ansteuerung eines in der Industrie anwendbaren Spatial Augmented Reality
Assistenzsystems gewährleistet werden kann.

6.2 Weitere Entwicklung und Optimierung des wahrnehmenden
Systems

Die entscheidenden Faktoren zur Projektion der richtigen Informationen und zur rich-
tigen Zeit sind die Geschwindigkeit und eine stabile Güte der Erkennung. Aufbauend
auf der Beschreibung der Implementierung sowie der zuvor angemerkten Vorschlägen
zur Implementierung auf einer GPU, werden nun Vorschläge zur weiteren Optimierung
gelistet.

Mit einem Blick auf die umgesetzte globale Pipeline zur Erkennung der Pose des
Menschen, lässt sich diese durch die Vereinigung der Segmentierung und Erkennung der
Pose in eine Methode vereinfachen. Die Implementierung dieser kann, beispielsweise,
durch Mask R-CNN erfolgen, das durch eine Erweiterung des Datensatzes um die Key-
points und ein erneutes Eintrainieren ebenfalls die Pose ermitteln kann [96]. Dies führt
allerdings zu einer Verschlechterung der Güte der Ergebnisse, weshalb auf die Arbeit
von Zhang et al. verwiesen wird [124]. Ihre Methode zielt auf die detektionsfreie Seg-
mentierung des Menschen durch den Einsatz Skeleton-basierter Features. Richtwerte für
die zeitliche Performance dieser Methode, die demnach gleichzeitig die Pose ermittelt
sowie die Segmentierung durchführt, betragen ungefähr 0.05 Sekunden pro Aufnahme
(GPU-basiert) [124].

Des Weiteren weist die Projektion der Pose in die 3D-Punktwolke Optimierungspo-
tential auf. Hierbei soll sowohl nach der Verbesserung der Güte der Erkennung, sowie
nach einer Beschleunigung gestrebt werden. Eine Möglichkeit zur Verbesserung der Gü-
te bietet die Einbeziehung eines Netzwerkes zur Ermittlung der Koordinaten in 3D an.
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Als eine Vorlage dient hierbei der Ansatz von [78]. Dieser Ansatz muss allerdings auf die
Tauglichkeit genauer untersucht werden, da aufgrund der Okklusionen, und der geringen
Dichte der Punktwolke, die Erkennung in 3D erschwert wird.

In Rahmen dieser Arbeit wurde ein einfaches Konzept zur Gestaltung der Mensch-
Maschine Interaktion basierend auf 3D-Skeletons vorgestellt. Dies weist allerdings große
Einschränkungen hinsichtlich der Klassifikation mehrerer Gesten auf. Hierzu wird der
Einsatz von Machine Learning zur Klassifikation der Gesten vorgeschlagen. Eine einfache
Möglichkeit zur Erweiterung besteht in Anwendung einer flachen Klassifizierung, oder
beispielsweise mittels SVM (Englisch: Support Vector Machine), zur einfachen Klassifi-
kation der Gesten. Zur besseren Abbildung der zeitlichen Komplexität der menschlichen
Tätigkeiten werden Temporal-Evolution Netzwerke vorgeschlagen. Diese ermöglichen ei-
ne Klassifikation basierend auf dem lokalen zeitlichen Verlauf der Tätigkeit, wodurch die
Ausdrucksfähigkeit im Vergleich zur statischen Erkennung und unter Einbeziehung der
Zeit, wie etwa in dieser Arbeit vorgeschlagen, deutlich verbessert wird (in Anlehnung an
[110]).

Abschließend wird, insbesondere in Hinsicht auf die Erkennungszeit, der Bedarf nach
einer Analyse Deep Learning-basierter Ansätze zur Erkennung der 6D Pose des Bauteils
geäußert. Die Motivation hierfür ist der Abbau der Pipeline zum Preprocessing, wodurch
der Zeitbedarf verringert werden könnte. Dies setzt allerdings eine sehr große Robust-
heit der Methode gegenüber Rauschen und einer mangelhafter Qualität der Punktwolke
voraus. Dementsprechend können Algorithmen, wie etwa PointNet [65], auf die Perfor-
mance und die Güte der Erkennung ohne bzw. mit minimalen Preprocessing untersucht
werden.

6.3 Entwicklung einer Schnittstelle zur Projektion

An der vorgeschlagenen Architektur des Spatial Augmented Reality Assistenzsystems
aufbauend, widmet sich dieser Abschnitt der groben Definition der Schnittstelle zwi-
schen der Wahrnehmung der Informationen und der Projektion. Die zur Projektion
notwendigen Informationen richten sich an die vorgestellten Ergebnisse dieser Arbeit,
nämlich die Pose des Bauteils, sowie des Mitarbeiters im dreidimensionalen Raum und
die Gestaltung der Kommunikation zwischen dem Menschen und dem System.

Zur Extraktion der richtigen Informationen zu der richtigen Zeit und somit zur Op-
timierung des Zeitverhaltens des Systems wird eine klare Klassifikation der zu projizie-
renden Kontexte vorgeschlagen. Begründet wird dies durch die verschiedenen Stufen der
Interaktion zwischen dem Mitarbeiter und dem Bauteil. Hier gilt beispielsweise, dass für
bestimmte Tätigkeiten, wie das Holen von Material, eine minimale Interaktion besteht.
Andererseits besteht beim Bewegen des Bauteils oder bei der Aufbringung von Material
auf das Bauteil eine sehr hohe Interaktion. Dementsprechend lässt sich anhand des Kon-
textes der projizierten Arbeitsanweisungen die Interaktion abschätzen und der Umfang
der abzufragenden Daten steuern. Dies impliziert, dass bei einer Arbeitsanweisung, die
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keine Interaktion voraussetzt, die Erfassung der Pose des Bauteils überflüssig wäre und
dementsprechend zu keinem Informationsgewinn führen würde, und lediglich die Perfor-
mance beeinträchtigen würde. Der Kontext der projizierten Arbeitsanweisungen bildet
ebenfalls die Vorgaben zur Extraktion weiterer Informationen über den Menschen. Somit
reicht beispielsweise für bestimmte Tätigkeiten die Erfassung der Lage des geometrischen
Mittelpunkts des menschlichen Körpers. Umgekehrt erfordern bestimmte Arbeitstätig-
keiten eine durchgehende Projizierung neuer Arbeitsanweisungen, wodurch die Pose und
insbesondere die räumliche Ausrichtung des Menschen relevant ist.

Abschließend wird auf die koordinatentechnische Abhängigkeit der zwei Systeme kurz
eingegangen. Die Erfassung der 3D-Pose des Mitarbeiters und des Bauteils führen schließ-
lich zu keinem Vorteil, es sei denn, die Koordinatensysteme des wahrnehmenden Systems
und des Systems zur Projektion sind zueinander mathematisch referenziert. Basierend
auf einer Referenz der zwei Koordinatensysteme kann die Geometrie des Bauteils im
Projektionssystem nachgebildet werden. Hierzu werden weiters die aktuelle Position des
Bauteils und ein CAD-Modell bzw. ein Mesh benötigt. Darauf aufbauend kann die per-
spektivische Varianz der Projektion, die sich durch die konkave Geometrie des Bauteils
ergibt, durch geeignete projektive Transformation behoben werden.
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Anhang

Mathematische Grundlagen

Transformationen

Translation wird definiert als eine Bewegung entlang einer oder mehreren Achsen.
Mathematisch lässt sich Translation wie folgt beschreiben [38]:

x̃ = [I|t] · x =

1 0 0 t
0 1 0 t
0 0 1 t

 · x (6.1)

Starre Transformation wird aus Rotation und Translation gebildet. Rotation einer
dreidimensionalen Matrix kann beispielsweise durch die Angabe der Rotation um eine
der kartesischen Achsen definiert werden [125]:

Rx(θ) =

1 0 0
0 cos(θ) − sin(θ)
0 sin(θ) cos(θ)

 (6.2)

Ry(θ) =

 cos(θ) 0 sin(θ)
0 1 0

− sin(θ) 0 cos(θ)

 (6.3)

Rz(θ) =

cos(θ) − sin(θ) 0
sin(θ) cos(θ) 0

0 0 1

 (6.4)

Somit lässt sich die starre Transformation wie folgt ausdrücken [38]:

x̃ = [Rx|y|z|t] · x (6.5)
Ähnlichkeitstransformation wird aus einem Skalar, Rotation und Translation ge-

bildet. Finden keine Rotation und Translation statt, so werden die Koordinaten um den
Faktor s skaliert [38]:

x̃ = [s · Rxyz|t] · x (6.6)
Eine affine Transformation bewahrt Kollinearität und Parallelität der Punkte. Die

Elemente der Matrix A sind dabei frei wählbar [38]:

x̃ = [A] · x =

a00 a01 a02 a03
a10 a11 a12 a13
a20 a21 a22 a23

 · x (6.7)
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Statistische Methoden

Die Kovarianzmatrix einer sphärischen Region mit Radius R besteht im diskreten drei-
dimensionalen Fall aus neun Trägheitsmomenten und wird durch folgende Gleichung
definiert [126][127][39]:

mijk =
M
I=1(xI − x̄)i(yI − ȳ)j(zI − z̄)k

Ri+j+k · M
(6.8)

mit x̄ = 1
M

· M
I=1 xI der arithmetische Mittelwert (analog für y und z). Die Mittelwer-

te der Koordinaten x, y und z stellen den geometrischen Schwerpunkt der Punkwolke,
oft auch als Zentroid genannt, dar. Durch das Einsetzten der Komponenten aus der
Gleichung 6.8 folgt schließlich die Kovarianzmatrix [126]:

C =

m200 m110 m101
m110 m020 m011
m101 m011 m002

 (6.9)

Durch die Kovarianzmatrix kann anschließend der Vektor der Eigenwerte λ sowie die
Eigenvektoren R ermittelt werden aus [128]:

|C − λ · I| = 0 (6.10)

R · C = λ · R (6.11)
Um bei gleichzeitiger Beibehaltung der Aussagekraft die Dimension der Daten zu

reduzieren, wird oft die Hauptkomponentenanalyse (weiters PCA - Principal Component
Analysis) verwendet. Dies erfolgt über eine Transformation der Daten in einen neuen,
nicht-korrelierten Set der Daten. Unter der Voraussetzung, dass die Kovarianzmatrix
symmetrisch und positiv-semidefinit ist, sowie dass die Eigenwerte positiv definit sind
und dass die Eigenwerte aufsteigend geordnet sind (d.h. λ1 > λ2 > λ3), werden im
dreidimensionalen Fall der Vektor der Koordinaten X hinsichtlich der orthonormalen
Basis im euklidischen Raum mithilfe der Eigenvektoren seiner Kovarianzmatrix in einen
anderen Vektor Y transformiert. Es gilt für die Komponenten des Datensets Y [128]:

Yi = X · Ri (6.12)
Demnach wird M als die modale Matrix, die die Eigenvektoren Ri als Spalten beinhaltet,
folgend definiert [128]:

Y = X · MT (6.13)
Durch die Berechnung der Kovarianz von Y lässt sich überprüfen, dass die Kompo-

nenten voneinander unabhängig sind. Es gilt [128]:

Cov(Y ) = Cov(X · MT ) = M · Cov(X) · MT =

λ1 0 0
0 λ2 0
0 0 λ3

 (6.14)
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Ergänzende Beschreibung der softwaretechnischen Umsetzung

Dieses Kapitel ergänzt die Beschreibung der Umsetzung der Algorithmen zur Erfassung
der Pose des Bauteilss, sowie der Implementierung der Erfassung der Pose des Mitarbei-
ters.

Prototyp zur Erfassung der Position des Bauteils

Zunächst wird das Prototyp zur Erfassung der Pose des Bauteils anhand eines Pseu-
docodes präsentiert, der den Ablauf beschreibt. Dies richtet sich an die Beschreibung
der Umsetzung, die bereits im Kapitel 5.7 vorgestellt wurde. Zur Vollständigkeit werden
alle verwendeten Parameter anhand der Abbildungen der Pipelines präsentiert (Ab-
bildungen 6.1 und 6.2). Zur Reproduzierbarkeit wird an dieser Stelle auf die offiziel-
le Dokumentation der Bibliotheken PCL [129] sowie OpenCV [130] verwiesen, die die
Formale Struktur der Implementierung der Methoden definieren. Dies wird weiter um
ausgewählte Abschnitte (blau markiert), deren Beschreibung im Kapitel 5.7 nicht statt-
gefunden hat, ergänzt. Angemerkt sei hier, dass die Funktion RecognisePPF sich aus
Surface-Matching, Verfeinerung und Verifizierung, wie in Abbildung 6.2) dargestellt,
zusammensetzt.

Algorithmus 3 Genereller Ablauf des Prototyps des Teilsystems Bauteil
1: while PointCloudV iewerwasn tclosed do
2: for i = 1, 2, 3 do
3: clouds[i]=CameraFrame(Camera[i])
4: end for
5: Scene = clouds[1]+clouds[2]+clouds[3]
6: Preprocessing(Scene)
7: Viewer.Display(Scene)
8: SceneNormals = GetNormals(Scene)
9: if FirstLoop == TRUE then

10: Transform PCL to CV(Scene)
11: Detected Object = RecognisePPF(Model, Scene)
12: Transform CV to PCL(Detected Object)
13: Viewer.Display(Detected Object)
14: else
15: ICP Tracking(Detected Object, Scene)
16: Viewer.Display(Detected Object)
17: end if
18: end while
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Abbildung 6.1: Verwendete Methoden und Parameter beim Preprocessing von Bauteil

Abbildung 6.2: Verwendete Methoden und Parameter beim Preprocessing von Bauteil
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Listing 6.1: Berechnung und Korrektur der Normalen (GetNormals)
// Global D e f i n i t i o n s
pc l : : NormalEstimationOMP<pc l : : PointXYZ , pc l : : PointNormal> norm_est ;

void GetNormals ( pc l : : PointCloud<pc l : : PointXYZ >: : Ptr Input , pc l : : PointCloud
<pc l : : PointNormal >: : Ptr Input_normals ) {
// The func t i on takes an input c loud and an empty normals ob j e c t . I t

c a l c u l a t e s the normals and a s s i g n s them to the input_normals ob j e c t
norm_est . setKSearch (100) ;
norm_est . setNumberOfThreads (2 ) ; // mul t i thread ing
norm_est . setInputCloud ( Input ) ;
norm_est . compute (∗ Input_normals ) ;
// c o r r e c t the normals
f o r ( i n t i = 0 ; i < Input_normals > s i z e ( ) ; i++) {

i f ( Input_normals > po in t s [ i ] . normal_z < 0) {
// turn around a l l the normals
Input_normals > po in t s [ i ] . normal_x = Input_normals > po in t s [ i ] .

normal_x ;
Input_normals > po in t s [ i ] . normal_y = Input_normals > po in t s [ i ] .

normal_y ;
Input_normals > po in t s [ i ] . normal_z = Input_normals > po in t s [ i ] .

normal_z ;
}

}
}

Listing 6.2: Transformation von PCL to Mat(OpenCV) (TransformPCLtoCV)
void PCDtoMat( pc l : : PointCloud<pc l : : PointXYZ >: : Ptr input , pc l : : PointCloud<

pc l : : PointNormal >: : Ptr input_normals , cv : : Mat output ) {
// The func t i on t r a n s f e r s the po int c loud data between the two data

frames . This enab l e s the r e c o g n i t i o n by Point Pair Features

f o r ( i n t i = 0 ; i < input > po in t s . s i z e ( ) ; i++) {
//XYZ
output . at<f l o a t >( i , 0) = input > po in t s [ i ] . x ;
output . at<f l o a t >( i , 1) = input > po in t s [ i ] . y ;
output . at<f l o a t >( i , 2) = input > po in t s [ i ] . z ;

// normals
output . at<f l o a t >( i , 3) = input_normals > po in t s [ i ] . normal_x ;
output . at<f l o a t >( i , 4) = input_normals > po in t s [ i ] . normal_y ;
output . at<f l o a t >( i , 5) = input_normals > po in t s [ i ] . normal_z ;

}
}
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Listing 6.3: Transformation von Mat(OpenCV) in PCL (TransformCVtoPCL)
void MattoPCD( cv : : Mat input , pc l : : PointCloud<pc l : : PointXYZ >: : Ptr output ) {

// The func t i on t r a n s f e r s the po int c loud data between the two data
frames . This s e r v e s the f u r t h e r t r a ck ing by ICP

// Res i z ing
i n t rows = input . rows ;
output > width = rows ;
output > he ight = 1 ;
output > po in t s . r e s i z e ( output > width ∗ cloud_model > he ight ) ;

// XYZ t r a n s f e r i n g
f o r ( i n t j = 0 ; j < input > po in t s . s i z e ( ) ; j++) {

output > po in t s [ j ] . x = input . at<f l o a t >(j , 0) ;
output > po in t s [ j ] . y = input . at<f l o a t >(j , 1) ;
output > po in t s [ j ] . z = input . at<f l o a t >(j , 2) ;

}
}

Listing 6.4: ICP Tracking
// Global D e f i n i t i o n s
pc l : : I t e r a t i v e C l o s e s t P o i n t <pc l : : PointXYZ , pc l : : PointXYZ> icp ;
i cp . setMaximumIterations (20) ;
i cp . setMaxCorrespondenceDistance ( 0 . 25 f ) ;

// I n s i d e o f void Main ( )
whi l e ( ! viewer > wasStopped ( ) ) {

/∗
Previous p r o c e s s i n g (Frame captue , scene preproce s s ing , e t c . )
∗/

i f ( loop < 1) {
RecognisePPF ( scene , scene_CV , model , de tec ted ) ;

}
e l s e {

i cp . se t InputTarget ( scene ) ;
i cp . s e t InputSource ( detec ted ) ; // Transformed model detected by PPF
icp . a l i g n (∗ detec ted ) ;

}
}
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Teilsystem Mensch

Der Ablauf des Teilsystems Mensch wird weiters anhand eines Pseudocodes präsentiert.
Analog zum Teilsystem Bauteil, wird zur Reproduzierbarkeit der Pipeline (Abbildung
6.3) auf die offizielle Dokumentation der beiden Bibliotheken verwiesen. Blau markierte
Abschnitte des Codes, die im Rahmen der Beschreibung des Vorgehens im Kapitel 5.6
nicht ausführlich vorgestellt wurden, werden anschließend gelistet.

Algorithmus 4 Genereller Ablauf der Pipeline des Teilsystems Mensch
1: for i = 1, 2, 3 do
2: clouds[i]=load("pathCloud[i]")
3: amplitudes[i]=loadAmplitude("pathAmplitude[i]")
4: Transform Amp to Image(amplitudes[i], ResultImage)
5: Preprocessing(ResultImage)
6: [Mask, Bounding Box]=SegmentationNetwork.detectHuman(ResultImage)
7: PointCloudWithoutHuman = Extract(clouds[i], Mask)
8: if i == 3 then
9: CroppedImage = crop(Resized Bounding Box, ResultImage)

10: 2D Keypoints = PoseNetwork.detect(CroppedImage)
11: Project 3D Keypoints(clouds[i],2D Keypoints)
12: Recognise Gesture(3D Keypoints)
13: end if
14: end for

Abbildung 6.3: Verwendete Methoden und Parameter beim Teilsystem Mensch
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Listing 6.5: Transformation von der Kamera-Aufnahme (Punktwolke mit Amplituden)
in ein Grayscale-Bild (Transform Amp to Image)

// Global D e f i n i t i o n s
f l o a t th r e sho ld = 550 .0 f ;

void AmptoIm( pc l : : PointCloud<pc l : : PointXYZI >: : Ptr input , cv : : Mat output ,
f l o a t th r e sho ld ) {
f o r ( i n t i = 0 ; i < input > po in t s . s i z e ( ) ; i++) {

output . at<f l o a t >( i ) = input > po in t s [ i ] . i n t e n s i t y / th r e sho ld ;
}

}

Listing 6.6: Extraktion des Menschen aus der Punktwolke
(PointCloudWithoutHuman)

// Global D e f i n i t i o n s
pc l : : PointCloud<pc l : : PointXYZ >: : Ptr sceneSeg (new pc l : : PointCloud<pc l : :

PointXYZ>() ) ;
sceneSeg > width = c louds [ l ] > width ;
sceneSeg > he ight = c louds [ l ] > he ight ;
sceneSeg > po in t s . r e s i z e ( sceneSeg > width ∗ sceneSeg > he ight ) ;

// i n d i c e s o f the mask in the po int c loud
pc l : : Po in t Ind i c e s : : Ptr i n l i e r s (new pc l : : Po in t Ind i c e s ( ) ) ;

pc l : : Ext rac t Ind i ce s <pc l : : PointXYZ> e xt ra c t ; // i n d i c e s e x t r a c t o r

// loop over 3 cameras
f o r ( i n t l = 0 ; l < 3 ; l++) {

/∗
Previous p r o c e s s i n g ( preproce s s ing , segmentation , e t c . )
∗/

// trans form the l o c a l c o o r g i n a t e s o f the mask in to the g l o b a l
c oo rd ina t e s us ing the bounding box ( output o f the segmentat ion )

i n t Start ingX = ( BoundingBox . x / 3) ;
i n t EndingX = Start ingX + ( BoundingBox . width / 3) ;
i n t Start ingY = ( BoundingBox . y / 3) ;
i n t EndingY = Start ingY + ( BoundingBox . he ight / 3) ;

i n t j = 0 ;
f o r ( i n t i = 0 ; i < MaskLocations . s i z e ( ) ; i++) {

// coord ina te t rans fo rmat ion
i n t Xcoor = Start ingX + ( MaskLocations [ i ] . x ) / 3 ;
i n t Ycoor = Start ingY + ( MaskLocations [ i ] . y ) / 3 ;
i n t va lue = Xcoor + ( Ycoor ∗ sceneSeg > width ) ;
i f ( i > 0) {

i f ( va lue == i n l i e r s > i n d i c e s [ j ] ) {
// r epea t ing va lue s
cont inue ;

}
}
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i n l i e r s > i n d i c e s . push_back ( va lue ) ;
j++;

}
// e x t r a c t the mask from
ex t r a c t . setInputCloud ( c louds [ l ] ) ;
e x t r a c t . s e t I n d i c e s ( i n l i e r s ) ;
e x t r a c t . s e tNegat ive ( t rue ) ;
ex t r a c t . f i l t e r (∗ sceneSeg ) ;

/∗
Further p r o c e s s i n g
∗/

∗ c louds [ l ]=∗ sceneSeg ; // a f t e r the keypoint assignment , the c loud can
be f i n a l l y ove rwr i t t en

}

Listing 6.7: Winkel-basierte Erkennung der Pose (Recognise Gesture)
bool angleMMI ( i n t l , boo l keypointsBool [ 3 ] [ 1 8 ] , pc l : : PointXYZ keypointsXYZ

[ 3 ] [ 1 8 ] , i n t i , i n t j , i n t k , double l i m i t ) {
// The f u n c t i o n s takes coo rd ina t e s as inputs , c a l c u l a t e s the ang l e s

and re tu rn s TRUE, i f the pose was r e cogn i s ed

// i f the keypo ints were r e cogn i s ed ( i f 3D coo rd ina t e s e x i s t )
i f ( keypo intsBool [ l ] [ i ] == true && keypointsBool [ l ] [ j ] == true &&

keypointsBool [ l ] [ k ] == true ) {
// d e f i n e the ve c t o r s between the keypo int s
Eigen : : Vector3 f Vec i j ( keypointsXYZ [ l ] [ i ] . x keypointsXYZ [ l ] [ j ] . x ,

keypointsXYZ [ l ] [ i ] . y keypointsXYZ [ l ] [ j ] . y , keypointsXYZ [ l ] [ i
] . z keypointsXYZ [ l ] [ j ] . z ) ;

Eigen : : Vector3 f Veckj ( keypointsXYZ [ l ] [ k ] . x keypointsXYZ [ l ] [ j ] . x ,
keypointsXYZ [ l ] [ k ] . y keypointsXYZ [ l ] [ j ] . y , keypointsXYZ [ l ] [ k

] . z keypointsXYZ [ l ] [ j ] . z ) ;

// c a l c u l a t e the ang le between the ve c t o r s
double ang le = std : : atan2 ( Vec i j . c r o s s ( Veckj ) . norm ( ) , Vec i j . dot (

Veckj ) ) ;

// i f the ang le f a l l s in the l i m i t s , the pose i s r e cogn i s ed
i f ( ang le > l i m i t ∗ 0 .7 && angle < l i m i t ∗ 1 . 3 ) {

re turn t rue ;
}
e l s e

re turn f a l s e ;
}
e l s e

re turn f a l s e ;
}
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