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Kurzfassung

Die Interaktion zwischen Mensch und Roboter gewinnt in Bereichen der Industrie und im téglichen Leben zunehmend an
Bedeutung. Eine notwendige Voraussetzung fiir eine sichere Zusammenarbeit ist dabei die hinreichend genaue Kenntnis
der Position des Menschen im Arbeitsraum. Zur Lokalisierung des Menschen im Arbeitsraum gibt es verschiedene Sensor-
systeme, wie markerbasierte Motion-Capture Systeme, welche aber oft schwer auBBerhalb von Testumgebungen einsetzbar
und mit hohen Kosten verbunden sind. In dieser Arbeit wird ein zwei-stufiger Prozess zur Positionsschétzung auf einer
vergleichsweise giinstigen und einfach anwendbaren RGBD Kamera vorgestellt und hinsichtlich seiner Leistungsfihigkeit
gegen andere Sensormodalitiiten verglichen. Dafiir wird die RGBD Kamera am Endeffektor eines Roboterarms montiert und
verschiedene statische und dynamische Interaktionsszenarien mit einem Menschen aufgenommen. Zur Positionsschitzung
wird ein neuronales Netz zur Tiefenschitzung auf dem RGB Bild, die Tiefendaten aus einem Time-of-Flight Sensor (ToF)
und ein Stereo Vision Ansatz (SV) basierend auf zwei Perspektiven mit einem markerbasierten Ansatz gegentibergestellt.
Bei der Planung von Robotertrajektorien in Interaktionsszenarien ist zur Kollisionsvermeidung die Kenntnis der aktuellen
Position des Menschen notwendig. Verschiedene Ansitze zur Kollisionsvermeidung nutzen dafiir markerbasierte Motion-
Capture Systeme, da diese die benotigten Daten mit hoher Frequenz und Genauigkeit liefern [1, 2]. Ein alternativer Ansatz
ohne Motion-Capture System ist die Positionsschitzung des Menschen unter Verwendung einer RGBD Kamera. Fiir eine
vollstindige Positionsschéitzung mit einem zwei-Stufen Prinzip erfolgt erst eine 2D Bestimmung des Menschen im Bild
und anschliefend die Rekonstruktion der Tiefe. Zur Bestimmung der 2D Landmarken im Bild wird im Folgenden, &hnlich
zur Literatur [3], ein vortrainiertes neuronales Netz verwendet [4]. Fiir die monokulare Tiefenschiatzung wird anschlieBend
das ebenfalls vortrainierte neuronale Netz DepthAnything (DA) verwendet [5]. Als Vergleichsansatz wird parallel zum
RGB Bild das zugehorige Tiefenbild eines ToFs, sowie ein SV mit einer zweiten Perspektive angewendet. Die Genauigkeit
der drei Ansétze wird basierend auf der Distanz zwischen den geschitzten Positionen verschiedener Mensch-Landmarker
und den als Ground-Truth angenommenen Positionen aus einem markerbasierten Motion-Capture System verglichen.
Als Metrik wird dabei der euklidische Fehler einzelner Landmarker, gemittelt iiber alle Frames eines Szenarios, genutzt.
Zusitzlich wird zur weiteren Vergleichbarkeit der Ansitze {iber alle Landmarken gemittelt. Um auch die Genauigkeit der
Ansitze in dynamischen Szenarien zu testen, werden unterschiedliche Szenarien aufgenommen; in denen der Mensch und
oder der Roboterarm sich bewegen. Szenario 1 nutzt die Kameradaten des unbewegten Roboterarms bei Armbewegungen
des Menschen, wihrend Szenario 2 Daten des bewegten Roboterarms bei Bewegungen des Menschen nutzt. Als drittes
Szenario werden zur Testung der Genauigkeit bei partieller Sichtbarkeit Daten aufgenommen, bei denen der Mensch den
direkten Sichtbereich der Kamera verlésst. Abbildung 1 zeigt ein RGB Bild der Endeffektor Kamera (1a), das zugehdrige
Tiefenbild (1b), ein RGB Bild der zweiten Perspektive (1¢) fiir SV, und eine Tiefenschdtzung mit DA (1d).

Abbildung 2 zeigt die mittlere Abweichung zwischen markerbasiertem Motion-Capture System und den Ansétzen zur
Positionsschétzung der drei Szenarien. Dargestellt ist der Mittelwert der Abweichung von den Ground-Truth Positionen
gemittelt liber die Lange des gesamten Szenarios fiir die Hiifte (LM1), die Schulter (LM2) und die Hand (LM3) des
rechten Arms. Des Weiteren wird der iiber alle insgesamt neun Landmarken gemittelte Fehler (Mittel) fiir alle Ansdtze

(a) RGB Bild Perspektive 1 (b) Tiefenbild Perspektive 1 (c) RGB Bild Perspektive 2 (d) DA Schitzung
Bild 1 RGB (1a) und Tiefenbild (1b) der ersten Perspektive, einer zweiten Perspektive (1c), und eine Tiefenschitzung mit DA (1d).
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Bild 2 Vergleich der Positionsschitzung mit verschiedenen Tiefenschitzungsansitzen gegen ein markerbasiertes Motion-Capture
System. Alle Werte in Metern. Die Fehlerbalken zeigen die Standardabweichung des Mittelwertes des entsprechenden Wertes.

und Szenarien aufgefiihrt. Der gezeigte Fehler in Abbildung 2 ist dabei die Standardabweichung des Mittelwertes des
entsprechenden Experiments. Zu beachten ist, dass bei fehlenden Tiefenwerten aufgrund des begrenzten Kamera-Sichtfeldes
oder nicht erkannter Landmarker der letzte bekannte Tiefenwert angenommen wird. Basierend auf den Ergebnissen zeigt
sich, dass SV in Szenarien, in welchen der Mensch vollstindig erfasst wird, den geringsten mittleren Fehler aufweist. Grund
hierfiir ist die hohere Genauigkeit der Tiefenschitzung durch die Verwendung von zwei Kameras und die Reduktion der
Genauigkeit durch die fehlende Sichtbarkeit von Landmarken in nur einer Perspektive bei Verlust der vollstindigen Sicht.
Der mittlere Fehler zwischen DA und ToF ist in den Szenarien 1 und 2 dhnlich, wihrend in Szenario 3 der mittlere Fehler
von ToF deutlich hoher ist. Ein Grund hierfiir ist, dass das Sichtfeld des Tiefenbildes geringer ist und mehrere Landmarken
nicht sichtbar sind. AuBlerdem ist insbesondere in den Randbereichen des Sichtfeldes das Tiefenbild verrauscht. Die
Tiefenschitzung mit DA wiederum nutzt das RGB Bild und hat ein gréBeres Sichtfeld, wodurch mehr Landmarken sichtbar
sind und die mittlere Genauigkeit der Tiefenschétzung hoher ist. Weitere Unterschiede zwischen den Ansétzen sind in den
Standardabweichungen der mittleren Fehler erkennbar. Dabei ist zunéchst zu betrachten, dass die Standardabweichung bei
Kérperteilen mit hoher Bewegung, wie der Hand (LM3), hoher ist als bei Korperteilen mit geringer Bewegung, wie Hiifte
oder Schulter. Ein weiteres ableitbares Merkmal ist, dass eine geringe Standardabweichung bei gleichbleibendem mittleren
Fehler auf eine systematische Abweichung eines Ansatzes schlieen ldsst. Dies ist beispielsweise bei Szenario 1 und 2 fiir
LMI1 und LM2 bei allen Ansétzen zu erkennen. Diese systematische Abweichung entsteht durch die unterschiedlichen
Aufnahmen und Modellierungen des Menschen zwischen den vorgestellten Ansdtzen und dem Motion-Capture System.
Das Motion-Capture System nutzt einen Losungsansatz, der den entsprechenden Korperpunkt an die Stelle des Gelenkes
im Korper legt. Kamerabasierte Ansdtze konnen den Landmarker nur auf den duBlerlich sichtbaren Korper abbilden, nicht
aber in die tatséchliche Gelenkposition im Korper, da eine Rundumsicht fehlt. Ein weiterer Aspekt zur Bewertung der
Eignung der Positionsschédtzungen in der Mensch-Roboter Interaktion ist die Laufzeit, welche in allen Fallen iiber 100 ms
liegt und eine Einschrankung fiir dynamische Interaktionen darstellt. Die verwendete Hardware ist mit einem Intel Core
15-3550 Prozessor, 32 GB RAM und einer NVIDIA Titan X Grafikkarte mit 12 GB VRAM ausgestattet.

Insgesamt zeigt sich, dass die monokulare Tiefenschéitzung eine Alternative zu markerbasierten Motion-Capture Systemen
darstellt, um die Position des Menschen im Arbeitsraum zu schétzen. Fiir enge und dynamische Interaktionen zwischen
Menschen und Robotern sind die vorgestellten Ansdtze ohne weitere Optimierung jedoch nicht geeignet, da die notwendige
Genauigkeit von wenigen Zentimetern nicht dauerhaft oder echtzeitfahig erreicht wird.

Die Autoren bedanken sich fiir die finanzielle Unterstiitzung des Projektes durch die Deutsche Forschungsgemeinschaft
(DFG, Projektnummer 497071854).
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