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Thema der Arbeit

Entwicklung eines Open-Source-Systems fiir die Multi-Kamera Human Pose Estimati-
on
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Kurzzusammenfassung

In diesem Projekt wurde darauf abgeziehlt, ein Open-Source-System zur Human Pose
Estimation zu entwickeln, das auf den Frameworks OpenCV und MediaPipe basiert und
als Grundlage fir zukiinftige Entwicklungen dient. Das System wird auch mit einem
anderen Pose Estimation System verglichen, um seine Leistungsfahigkeit und Genauigkeit

zu evaluieren.

Erik Hildebrandt

Title of Thesis

Development of an open-source system for multi-camera human pose estimation

Keywords
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Abstract

In this project, I aim to develop an open-source human pose estimation system based on
the OpenCV and MediaPipe frameworks to serve as a foundation for future developments.
The system will also be compared to another pose estimation system to evaluate its

performance and accuracy.
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1 Einleitung

1.1 Hintergrund und Motivation

Die Human Pose Estimation hat in den letzten Jahren grofse Fortschritte gemacht, be-
sonders durch den Einsatz von Deep Neural Networks (DNNs) und anderen Machine-
Learning-Techniken. Diese Fortschritte tragen dazu bei, die Funktionalitdt der Human
Pose Estimation zu optimieren und ihren Einsatzbereich in verschiedenen Bereichen zu
erweitern. Deswegen findet die Human Pose Estimation immer mehr Verwendung in ver-
schiedenen Bereichen wie Robotik, virtuelle Realitéat, Filmproduktion, Bewegungsanalyse
und medizinische Diagnose. Beispielsweise kann in der Robotik die Human Pose Estima-
tion Robotern dabei behilflich sein, menschenéhnliche Bewegungen auszufiihren, und so-
gar bei der Pflege élterer oder behinderter Menschen zu helfen. In der virtuellen Realitat
kann Human Pose Estimation dabei helfen, ein realistischeres und immersives Erlebnis
zu erreichen, indem die Bewegungen des Benutzers in Echtzeit verfolgt und in die virtu-
elle Realitdt eingebaut werden. Bei der Sportanalyse kann die Human Pose Estimation
verwendet werden, um die Technik eines Sportlers zu korrigieren und Verletzungen vorzu-
beugen, indem Bewegungsmuster und Bewegungssequenzen genau ausgewertet werden.
Auferdem kann in der medizinischen Diagnose die Human Pose Estimation helfen, die Be-
weglichkeit der Gelenke und die Kérperhaltung des Patienten zu beurteilen. Das Tracking
kann dann zusétzlich noch verbessert werden durch die Verwendung mehrerer Kameras,
da diese zuséatzliche Information iiber Kérperbewegung und Position aus verschiedenen
Winkeln liefern, was dazu beitragen kann, die Genauigkeit und Zuverlassigkeit der Hu-
man Pose Estimation zu verbessern. Die Human Pose Estimation {iber mehrere Kameras
steht jedoch vor verschiedenen Herausforderungen, wie z.B. der Synchronisierung von
Kameras, der Integration von Daten aus verschiedenen Quellen und der Verarbeitung
grofter Datenmengen. Aus diesem Grund ist die Entwicklung von Systemen zur Human
Pose Estimation mit mehreren Kameras ein relativ neuer und wichtiger Bereich der For-

schung und Entwicklung. Wenn man an solch groffen Projekten arbeitet, ist es immer von
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Vorteil, wenn diese Open-Source gemacht werden, da Open-Source-Systeme sich in der
Computer-Vision-Forschung und Entwicklung als sehr niitzlich erwiesen haben, weil sie
die Zusammenarbeit und den Wissensaustausch fordern. Das Open-Source-System bietet
eine transparente, modulare und skalierbare Architektur, mit der Forscher und Entwick-
ler ihre eigenen Algorithmen integrieren und ihre eigenen Daten verwenden kénnen.[5]
[27] [29] [34]

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist es, ein System zur Human Pose Estimation mit mehreren
Kameras zu entwickeln. Das System soll eine benutzerfreundliche GUI (Graphical User
Interface) bieten, mit der der Benutzer Kameras auswéahlen und die Human Pose Esti-
mation auf den ausgewéhlten Kameras durchfiithren kann. Das System sollte auch in der
Lage sein, Daten von einer Vielzahl von Kameras und Quellen zu unterstiitzen. Um dieses
Ziel zu erreichen, wurden in dieser Arbeit mehrere Schritte durchgefiihrt. Zunéchst wird
eine umfassende Literaturrecherche durchgefiihrt, um den Forschungsstand auf dem Ge-
biet der Human Pose Estimation zu verstehen. Anschlieffend wird unter Verwendung von
Open-Source-Softwarebibliotheken und vorhandenen Algorithmen eine fiir das System
geeignete Architektur entworfen und implementiert. Das entwickelte System wird dann
durch Experimente und Tests bewertet, um seine Leistung und Genauigkeit zu beurtei-
len. Die Bewertung wird auch dazu beitragen, die Stdrken und Schwichen des Systems
zu identifizieren und mogliche Verbesserungen zu empfehlen. Durch diese Arbeit soll es
moglich sein, in Zukunft an diesem Projekt weiterzuarbeiten, um dann die Sensorfusion

der verschiedenen Kameras zu unterstiitzen, um ein préziseres Ergebnis zu erschaffen.

1.3 Methodik

Bei der Entwicklung dieses Systems wurden zwei bewdhrte und leistungsstarke Techno-
logien verwendet: OpenCV und MediaPipe. OpenCV ist eine Open-Source-Computer-
Vision- und Machine-Vision-Bibliothek, die komplexe Bildverarbeitungsaufgaben 16st.
Es stehen verschiedene Funktionen und Algorithmen fiir Bildfilterung, Merkmalserken-
nung, Objekterkennung, Kamerakalibrierung, Stereo- und Strukturberechnungen zur Ver-
fligung. Die Entscheidung fiel auf OpenCV, weil es in C++ geschrieben ist und APIs
fiir Python und andere Sprachen bereitstellt. Auf der anderen Seite ist MediaPipe ein
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leistungsstarkes Open-Source-Echtzeit-Multimedia-Verarbeitungsframework, das Deep-
Learning-Modelle zur Analyse von Bilddaten nutzt. Fir die Erkennung menschlicher
Posen in Bildern wurde MediaPipe eingesetzt. Es bietet eine groffe Auswahl an vor-
trainierten Modellen und Pipeline-Komponenten zur Erstellung von Anwendungen fiir
Gesichts-, Gesten- und Posenerkennung. Die Kombination von OpenCV und MediaPipe
ermoglichte die Entwicklung eines Human Pose Estimation Systems mit hoher Genauig-
keit und Leistung. Die verwendeten Techniken erlauben es, ein einfaches, zuverldssiges
und skalierbares System zur Schétzung menschlicher Posen zu entwickeln, das auf einer

Vielzahl von Geréten und Plattformen ausgefiihrt werden kann. [4] [6]

1.4 Stand der Forschung

Die Forschung im Bereich der Human Pose Estimation hat in den letzten Jahren erheb-

liche Fortschritte gemacht. Hier sind einige wichtige Entwicklungen:

e Deep Learning-Modelle: Human Pose Estimation-Systeme haben durch den Ein-
satz von Deep Learning-Modellen enorme Fortschritte gemacht. Im Vergleich zu tra-
ditionellen Methoden, wie z.B. dem Random Forest-basierten Ansatz, konnen Deep
Learning-basierte Human Pose Estimation-Modelle wesentlich genauere Ergebnisse
liefern. Convolutional Neural Networks (CNNs) und ihre Varianten wie Region-
based Convolutional Neural Networks (R-CNNs), Fully Convolutional Networks
(FCNs) und Hourglass Networks sind einige der am haufigsten verwendeten Deep
Learning-Architekturen fiir Human Pose Estimation. Diese Architekturen werden
typischerweise mit einer bestimmten Verlustfunktion trainiert, wie zum Beispiel
Mean Squared Error (MSE) oder Mean Average Precision (mAP). Ein herausra-
gendes Beispiel fiir ein Deep Learning-Modell zur Human Pose Estimation ist das
OpenPose-Modell, das von Carnegie Mellon University und Facebook Al Research
entwickelt wurde. Dieses Modell verwendet ein Multi-Stage-Verfahren zur Detek-
tion von Korperteilen und hat gezeigt, dass es in der Lage ist, die 2D-Positionen
von bis zu 135 Korperteilen gleichzeitig zu erkennen. Trotz der vielversprechen-
den Ergebnisse von Deep Learning-Modellen gibt es auch einige Einschrinkungen,
wie beispielsweise den Bedarf an grofen Trainingsdatensétzen und leistungsstarken
Rechenressourcen. Dennoch sind Deep Learning-Modelle derzeit einer der vielver-
sprechendsten Ansétze zur Verbesserung der Leistung von Human Pose Estimation-

Systemen. Durch den Einsatz dieser Technologie konnen zuverléssigere und genaue-
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re Ergebnisse erzielen werden, was zu einer breiteren Anwendung von Human Pose

Estimation-Systemen in verschiedenen Bereichen fiihrt. [5] [28]

e 3D Pose Estimation: Neuere Forschungen zur Human Pose Estimation konzen-
trieren sich auf die Entwicklung von Systemen zur Schétzung der 3D-Positionen von
Korperteilen. Solche Systeme haben Anwendungen in unterschiedlichen Bereichen
wie Virtual Reality und Gesundheitswesen. Im Gegensatz zur 2D-Lokalisierung
ermoglicht die 3D-Posenschitzung eine prézisere Messung von Posen und Bewe-
gungen, was zu einem realistischeren und immersiveren Erlebnis in der virtuellen
Realitat filhrt und im Gesundheitswesen zur Diagnose und Behandlung von Er-
krankungen eingesetzt werden kann. Die aktuelle Forschung untersucht verschiede-
ne Ansétze zur 3D-Posenschétzung, einschlieflich der Verwendung von Stereoka-
meras, Tiefenkameras und der Kombination mehrerer 2D-Bilder. Zu den jiingsten
Arbeiten in diesem Bereich gehoren ,,Temporal 3D ConvNets: New Architecture
and Transfer Learning for Video Classification von A. Diba et al., 2017, ,.3D Hu-
man Pose Estimation in the Wild by Adversarial Learning“ von W. Yang et al.,
2018 und ,Monocular 3D Human Pose Estimation In the Wild Using Improved
CNN Supervision* von D. Mehta et al., 2017. Diese Arbeiten stellen einen wichti-
gen Fortschritt in der Entwicklung der 3D-Posenschétzung dar und demonstrieren
das Potenzial dieser Technik in verschiedenen Anwendungsbereichen. Obwohl die
Entwicklung der 3D-Posenschitzung noch in den Kinderschuhen steckt und einige
Herausforderungen mit sich bringt, wie z. B. die Notwendigkeit grofser Trainings-
datensétze und leistungsstarker Rechenressourcen, sind die Moglichkeiten, die sie
bieten, vielversprechend. [8] [33] [20]

e Multi-Personen-Tracking: Fortschritte in der Bildverarbeitung und im maschi-
nellen Lernen haben auch zur Entwicklung von Systemen gefiihrt, die mehrere
Personen in Bildern verfolgen. Solche Systeme kénnen in vielen Anwendungen
wie Uberwachung, Crowd-Analyse oder der Unterhaltungsindustrie eingesetzt wer-
den. Ein Beispiel ist das PoseFlow-System von Y. Xiu et al. Es verwendet eine
neuronale Netzwerkarchitektur, die fiir die Verfolgung mehrerer Personen entwi-
ckelt wurde. Es kann die Bewegung von bis zu 100 Personen in Echtzeit verfolgen
und eine 2D-Positions- und Orientierungsschétzung jedes Korperteils liefern. Diese
und andere Studien demonstrieren, dass es moglich ist, zuverléssige und effiziente
Mehrpersonen-Tracking und Human Pose Estimation Syteme zu entwickeln. Ein

solches System hat das Potenzial, in einer Vielzahl von Anwendungen eingesetzt
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zu werden, und stellt einen wichtigen Fortschritt in der umfassenden Verarbeitung

und Analyse visueller Daten dar. [32]

1.5 Struktur der Arbeit

Die vorliegende Bachelorarbeit ist wie folgt strukturiert:

e Kapitel 1 - Einleitung: In diesem Kapitel wird die Motivation und Zielsetzung der
Arbeit erldutert. Zudem werden relevante Hintergrundinformationen zum Thema
Human Pose Estimation, der Stand der Forschung und den verwendeten Technolo-

gien wie OpenCV und MediaPipe kurz angeschnitten und vorgestellt.

e Kapitel 2 - Literaturiibersicht: In diesem Abschnitt wird eine Ubersicht iiber die
relevanten Literaturquellen gegeben, um den aktuellen Stand der Technik in Bezug
auf die behandelten Themen zu erfassen. Es werden verschiedene Forschungspro-
jekte und Publikationen untersucht, um eine solide Basis fiir die eigene Forschung
zu schaffen. Die Recherche wird iiber wissenschaftliche Datenbanken und Suchma-
schinen durchgefiihrt, um eine moglichst vollstdndige Liste relevanter Quellen zu
erhalten. Zusétzlich werden auch verwandte Arbeiten und Projekte in diesem Be-
reich beriicksichtigt, um einen ganzheitlichen Uberblick iiber den aktuellen Stand
der Forschung zu geben. Es werden auch die bestehenden Herausforderungen und
Limitationen der Systeme diskutiert, um einen Leitfaden fiir die eigene Forschung

zu erhalten.

e Kapitel 3 - Methodik: In diesem Abschnitt wird die Vorgehensweise und Methodik
zur Implementierung von Human Pose Estimation Systemen beschrieben. Es wird
detailliert erlautert, welche Technologien zur Umsetzung verwendet werden kénnen,

darunter werden auch verschiedene Architekturen erklart.

e Kapitel 4 - Implementierung: Im folgenden Kapitel wird die praktische Umsetzung
des Systems beschrieben. Dabei werden alle notwendigen Schritte von der Beschaf-
fung der Daten iiber die Datenverarbeitung bis hin zur Ausgabe der Ergebnisse
erldutert. Hierbei werden auch die verwendeten Tools und Technologien detailliert

beschrieben und erlautert, wie sie in das System integriert wurden.

e Kapitel 5 - Ergebnisse: In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Human

Pose Estimation des implementierten Systems evaluiert. Dabei wird untersucht,
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wie genau das System die Korperhaltung der Personen in verschiedenen Szenen
erkennt. Zudem wird das System mit anderen existierenden Systemen wie OpenPose

verglichen, um die Effektivitdt und Genauigkeit des Systems zu bewerten.

e Kapitel 6 - Zusammenfassung: Im vorletzten Kapitel werden die Ergebnisse der

Arbeit noch einmal zusammengefasst und auf den Punkt gebracht.

e Kapitel 7 - Ausblick: In diesem abschlieftenden Kapitel werden potenzielle zukiinfti-
ge Forschungsrichtungen und Anwendungsbereiche des Systems diskutiert. Es wer-
den auch die Starken und Schwéchen des Systems reflektiert und mogliche Verbes-

serungen und Erweiterungen aufgezeigt.
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In diesem Kapitel wird eine Literaturrecherche zur Human Pose Estimation durchgefiihrt.
Dazu werden grundlegende Konzepte und Definitionen erarbeitet, um eine solide Grund-
lage fir das Verstéandnis verschiedener Forschungsansétze zu schaffen. Frithere Arbeiten
und aktuelle Forschungsergebnisse werden analysiert. Ebenso werden Anwendungen zur
Human Pose Estimation untersucht sowie die Herausforderungen und Grenzen der Imple-
mentierung solcher Systeme diskutiert. Eine umfassende Literaturrecherche ist in diesem
Zusammenhang besonders wichtig, um das Verstdndnis der Human Pose Estimation und

ihrer Chancen und Herausforderungen zu verbessern.

2.1 Grundlegende Konzepte der Human Pose Estimation

Die Human Pose Estimation umfasst das Schétzen der Position eines menschlichen Kor-
pers in einem Bild oder Video. Es gibt zwei grundlegende Ansétze zum Schétzen der Posi-
tion des menschlichen Kérpers: 2D- und 3D-Positionsschatzung. Die 2D-Positionsschétzung
schéatzt die Position eines Korperteils in einem zweidimensionalen Bild, wahrend die
3D-Positionsschitzung die dreidimensionale Position eines Korperteils schitzt. In den
letzten Jahren hat sich die Human Pose Estimation von der Verwendung traditionel-
ler Computer-Vision-Methoden zur Verwendung von Deep-Learning-Modellen verlagert.
Diese Modelle sind in der Lage, komplexe Beziehungen zwischen Eingabe- und Aus-
gabevariablen zu lernen und dadurch die Genauigkeit und Robustheit der Schétzung
von Korperpositionen zu verbessern. Eine der erfolgreichsten Anwendungen von Deep-
Learning-Modellen zur Human Pose Estimation ist das Convolutional Neural Network
(CNN). CNNs bestehen aus mehreren Schichten von Neuronen, wobei jede Schicht Filter
enthélt, die auf die Eingabedaten angewendet werden, um Merkmale auf verschiedenen
Abstraktionsebenen zu extrahieren. Diese Merkmale werden dann verwendet, um die Kor-
perposition zu schétzen. Ein weiteres wichtiges Konzept bei der Human Pose Estimation

ist die Verfolgung mehrerer Personen. Dazu gehort, mehreren Personen in einem Bild
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oder Video zu folgen und ihre Bewegung im Laufe der Zeit zu verfolgen. Diese Techno-
logie wird in verschiedenen Anwendungen wie Uberwachungssystemen oder interaktiven
Spielen verwendet. Zusammenfassend lédsst sich sagen, dass die Human Pose Estimation
aufgrund von Fortschritten bei Deep-Learning-Techniken und Bildverarbeitung zu einem
wichtigen Forschungsgebiet geworden ist. Die Verwendung von Deep-Learning-Modellen
wie CNN und die Entwicklung der 3D-Posenschétzung und der Mehrpersonen-Tracking-
Technologie haben die Fahigkeit und Genauigkeit der Human Pose Estimation erheblich
verbessert. [35] [28]

2.2 Frithe Arbeiten zur Human Pose Estimation

Frithe Arbeiten zur Human Pose Estimation konzentrierten sich auf die Erkennung und
Lokalisierung menschlicher Korper in Bildern unter Verwendung von Computer-Vision-
Techniken wie Edge Detection und Template Matching. Diese Methoden sind jedoch
fehleranféllig, da sie empfindlich auf schlechte Beleuchtung, Okklusionen und Hintergrun-
dablenkungen reagieren. Mit dem Aufkommen von Deep-Learning-Modellen haben sich
die Methoden zur Human Pose Estimation jedoch erheblich weiterentwickelt. Convolu-
tional Neural Networks (CNNs) ermdoglichen es diesen Modellen, menschliche Korperteile
in Bildern zu erkennen und zu lokalisieren. Die meisten der aktuellen State-of-the-Art-
Methoden verwenden Deep-Learning-Modelle fiir die Human Pose Estimation. Einige
neuere Forschungen im Bereich Human Pose Estimation konzentrierten sich auf die Ent-
wicklung von Systemen zur Schitzung der 3D-Positionen von Koérperteilen, die in Berei-
chen wie Virtual Reality oder Gesundheitswesen eingesetzt werden kénnten. Fortschritte
in der Bildverarbeitung und im maschinellen Lernen haben auch zur Entwicklung von
Tracking-Systemen fiir mehrere Personen gefiihrt, die mehrere Personen in einem einzi-
gen Bild verfolgen koénnen. Trotz der Fortschritte nehmen frithere Arbeiten zur Human
Pose Estimation immer noch einen herausragenden Platz in der Forschung ein. Ein Bei-
spiel ist der von Felzenszwalb et al, 2005 entwickelte "Pictorial StructuresAnsatz. Das
Verfahren verwendet ein probabilistisches Modell, um den menschlichen Korper als ei-
ne Sammlung miteinander verbundener starrer Teile zu modellieren. Die Methode wurde
spéter weiterentwickelt, um Kontextinformationen und Bewegungsmodelle zu integrieren.
Ein weiteres Beispiel ist der von Felzenszwalb et al, 2010 entwickelte ,,Deformable Part
Models* Ansatz. Das Verfahren verwendet einen Satz verformbarer Teilmodelle, um den

menschlichen Kérper zu simulieren. Jedes Teilmodell ist in der Lage, lokale Informationen
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iiber den Bereich um das Teil herum zu erfassen und zu integrieren, um eine robuste-
re Posenschétzung bereitzustellen. Insgesamt haben frithere Arbeiten zur Human Pose
Estimation wichtige Beitrdge zur Entwicklung der heutigen State-of-the-Art-Methoden
geleistet und werden weiterhin als Grundlage fiir zukiinftige Forschung auf diesem Gebiet

dienen. [11] [10] [35]

2.3 Aktuelle Forschung im Bereich der Human Pose

Estimation

Wie eingangs erwahnt, hat die Forschung auf dem Gebiet der Human Pose Estimation in
den letzten Jahren bemerkenswerte Fortschritte erzielt. Dies liegt an Fortschritten in der
Entwicklung von Deep-Learning-Modellen, einer Art maschineller Lernmethode, die auf
kiinstlichen neuronalen Netzen (KNNs) basiert. Diese Netzwerke kénnen komplexe Da-
tenstrukturen verarbeiten und lernen, indem sie unter Verwendung hierarchischer Schich-
ten von Neuronen Merkmale aus den Daten extrahieren. Der Einsatz von Deep-Learning-
Modellen hat erhebliche Fortschritte in der Bild- und Sprachverarbeitung ermdoglicht.
Die Human Pose Estimation verwendet typischerweise Convolutional Neural Networks
(CNNs), um Bilder in Patches zu segmentieren und Merkmale wie Kanten, Farben und
Texturen fiir die Lokalisierung von Korperteilen zu identifizieren. Eine der Herausforde-
rungen bei der Anwendung von Deep-Learning-Modellen auf die Human Pose Estimation
besteht darin, dass das Modell nicht nur die Position jedes Korperteils erkennt, sondern
auch die Verbindungen zwischen ihnen versteht. Um dieses Problem anzugehen, haben
sich einige neuere Forschungen auf die Entwicklung von Modellen konzentriert, die den
menschlichen Korper als Ganzes verstehen und analysieren kénnen. Trotz des Erfolgs von
Deep-Learning-Modellen bei der Human Pose Estimation gibt es Einschrankungen, z. B.
nur die Posen von Personen zu schéitzen, deren Bewegung dem Trainingsdatensatz dhn-
lich ist. In einigen Féllen kénnen Deep-Learning-Modelle auch Schwierigkeiten haben, die
Pose einer Person einzuschétzen, die sich auferhalb des Fokus oder auferhalb des Ka-
merabereichs befindet. Um die Genauigkeit und Geschwindigkeit von Pose Estimation
Systemen zu verbessern, konzentrierten sich einige neuere Forschungen auf die Verbesse-
rung der Systeme durch die Verwendung sogenannter ,Skip Connections* in CNNs. Diese
Verbindungen ermdéglichen es, Informationen von fritheren Schichten direkt an spétere
Schichten weiterzugeben, um das Problem des verschwindenden Gradienten anzugehen.

Dies geschieht, wenn die wahrend des Trainings durch das Netzwerk zuriickgereichten
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Gradienten in den frithen Schichten des Netzwerks zu klein werden und schliefllich ver-
schwinden. Transfer-Lerntechniken konnen auch verwendet werden, um die Genauigkeit
von Pose Estimation Systemen zu verbessern, insbesondere wenn das Trainingsset be-
grenzt ist. Kinige der fortschrittlichsten Techniken zur Human Pose Estimation werden
in der Forschung entwickelt und in Arbeiten wie ,Real-time 3D Multi-person Pose Esti-
mation from Multiple Views* von A Elmi et al. (2020), ,,Simple Baselines for Human Pose
Estimation and Tracking“ von B Xiao et al. (2018) und ,,Associative Embedding: End-to-
end Learning for Joint Detection and Grouping“ von A Newell et al. (2017) demonstriert

[9] [31] [21]

2.4 Anwendungen der Human Pose Estimation

Die Anwendungsméglichkeiten der Human Pose Estimation sind vielfiltig und reichen
von der Unterhaltungsindustrie bis hin zur medizinischen Diagnostik. Im Folgenden wer-

den einige Beispiele vorgestellt:

e Unterhaltungsindustrie: Die Human Pose Estimation wird in der Filmindustrie ver-
wendet, um die Bewegungen von Schauspielern auf digitale Charaktere abzubilden.
Dadurch entstehen realistische Bewegungen animierter Charaktere. Die Technologie
wird auch in der Entwicklung von Videospielen verwendet, um virtuelle Charaktere

lebensechter zu machen.

e Fitness- und Gesundheitsanwendungen: Human Pose Estimation findet auch An-
wendung in der Fitness- und Wellnessbranche. Mithilfe von Wearables und Mobil-
geriten konnen die Bewegungen von Personen verfolgt und analysiert werden, um
personalisierte Trainingsplédne fiir Fitness-Apps und Reha-Einrichtungen zu erstel-

len.

e Robotik: Die Human Pose Estimation ist auch in der Robotik von grofsem Nutzen,
da sie bei der Entwicklung humanoider Roboter helfen kann. Mithilfe von Sensoren
und Kameras konnen Roboter menschenédhnliche Bewegungen erkennen und nach-
ahmen. Diese Technologie erméglicht den Einsatz von Robotern in verschiedenen
Bereichen wie Pflege oder Transport. Gerade in der Pflege kénnen humanoide Ro-
boter als Unterstiitzung fiir dltere Menschen oder als Assistenten von Pflegekraften

dienen.

10



2 Literaturiibersicht

e Medizinische Diagnostik: Die Human Pose Estimation kann in der medizinischen
Diagnose verwendet werden, um die Bewegungsmuster von Patienten zu analysie-
ren und mogliche Krankheiten zu identifizieren. Mit der Technologie lassen sich
beispielsweise Gelenkprobleme oder Haltungsschiden erkennen. Dies erméglicht ei-
ne friithzeitige Diagnose und gezielte Therapie zur Verbesserung der Gesundheit
und des Wohlbefindens der Patienten.

e Sicherheits- und Uberwachungsanwendungen: Human Pose Estimation kann in der
Sicherheits- und Uberwachungsbranche verwendet werden, um die Bewegungen von
Personen in Echtzeit zu verfolgen. Durch den Einsatz von Kameras konnen bei-
spielsweise Unfille vermieden oder Straftaten verhindert werden. Die Technologie
koénnte auch in der Automobilindustrie zur Uberwachung des Fahrerverhaltens wéh-

rend der Fahrt eingesetzt werden, um die Verkehrssicherheit zu verbessern.

e Virtual Reality: Die Human Pose Estimation ist ein wichtiges Werkzeug in der vir-
tuellen Realitét (VR). Bei VR-Anwendungen muss die Bewegung des Benutzers in
Echtzeit genau erfasst werden, um eine natiirliche Interaktion mit der virtuellen
Umgebung zu erreichen. Durch die Verwendung von Algorithmen zur Human Pose
Estimation kénnen die Position und Bewegung des Benutzers in Echtzeit erkannt
und verfolgt werden. Die Technologie ermdoglicht es dem System, die Position und
Ausrichtung virtueller Objekte relativ zum Benutzer zu bestimmen, was eine na-
tiirliche Interaktion mit der virtuellen Umgebung ermoglicht. Einige Beispiele fiir
VR-Anwendungen, die die Human Pose Estimation verwenden, umfassen Spiele,
Simulatoren, Trainingsanwendungen und virtuelle Umgebungen fiir Therapie- und

Rehabilitationszwecke.

[14] [26] [27]

2.5 Limitationen und Herausforderungen

Eine der groftten Herausforderungen bei der Human Pose Estimation ist die Komplexitét
des menschlichen Korpers und seiner Bewegung. Alle Details der menschlichen Anato-
mie und Bewegungsabldufe in das Modell zu integrieren, war eine Herausforderung. Un-
terschiede in der Korpergrofe, Korperform und Korperbeweglichkeit zwischen Personen
konnen sich ebenfalls auf die Genauigkeit auswirken. Das Erfordernis einer ausreichenden

Menge an Trainingsdaten zum Trainieren eines genauen Modells ist ein weiteres Problem,

11
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und das Erhalten einer ausreichenden Menge an Trainingsdaten kann schwierig sein, ins-
besondere bei seltenen oder ungewthnlichen Bewegungen. Auch die Datenqualitédt kann
sich auf die Ergebnisse auswirken, insbesondere bei verschwommenen oder {iberbelichte-
ten Bildern. Die Pose Estimation wird auch schwieriger, wenn die Kleidung des Benutzers
ungewohnlich oder zu weit ist. Das Tragen enger Kleidung kann jedoch die Genauigkeit
der Schitzungen verbessern. Es gibt auch schwierige Situationen, wie das Drehen ei-
nes Hula-Hoop-Reifens oder Yoga-Posen, die von Standard-Posen abweichen. In diesem
Fall kann es schwierig sein, die Pose genau einzuschétzen. Haltungsverzerrungen aufgrund
korperlicher Einschréankungen oder Verletzungen erfordern spezielle Modelle oder Anpas-
sungen, um genaue Haltungsschétzungen zu liefern. Echtzeitdaten schnell und effizient zu
verarbeiten, ist eine weitere Herausforderung, insbesondere in Anwendungen wie Bewe-
gungserkennung oder Mehrpersonen-Tracking. Hier miissen Modelle entwickelt werden,
die schnell und genau genug sind, um in Echtzeit zu arbeiten. Ethische Fragen miissen
ebenfalls angegangen werden, da die Human Pose Estimation zur Uberwachung oder
Verfolgung von Personen verwendet werden kann, was Datenschutz- und Datenschutz-
bedenken aufwirft. Insgesamt gibt es viele Herausforderungen und Einschrankungen bei
der Anwendung der Human Pose Estimation, die beriicksichtigt und iiberwunden werden
miissen. Weitere Forschung und Entwicklung in diesem Bereich werden dazu beitragen,
diese Herausforderungen anzugehen und die Anwendung der Human Pose Estimation in

verschiedenen Bereichen zu verbessern. [30] [5] [28§]
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In diesem Abschnitt werden die Methoden zur Erkennung und Analyse von menschlicher
Korperhaltung besprochen, die als Human Pose Estimation bekannt sind. Die Human
Pose Estimation ist ein wichtiger Teil der Computer Vision und wird in vielen verschie-
denen Anwendungen verwendet. So lassen sich beispielsweise Bewegungsanalysen au-
tomatisieren, sichere Bereiche tiberwachen oder virtuelle Anprobemdglichkeiten fiir die
Modebranche entwickeln. In diesem Abschnitt werden verschiedene Techniken zur Hu-
man Pose Estimation vorgestellt, einschlieflich der Verwendung von Deep Learning und
der Kombination verschiedener Bildverarbeitungsmethoden. Dariiber hinaus werden die
Vor- und Nachteile der verschiedenen Ansétze diskutiert und Empfehlungen gegeben, um

festzustellen, welcher Ansatz fiir welche Situation am besten geeignet ist. [35]

3.1 2D und 3D Pose Estimation

Dieser Abschnitt stellt zwei grundlegende Methoden der Human Pose Estimation vor:
2D-Posenschatzung und 3D-Posenschéatzung. Die 2D-Posenschétzung erfasst die Position
von Korperteilen in zweidimensionalen Bildern und wird hiufig zur Uberwachung und
Erkennung menschlicher Aktivitdten in der Videoliberwachung oder Spieleentwicklung
verwendet. Im Gegensatz dazu erfasst die 3D-Pose-Schétzung die Position menschlicher
Korperteile im dreidimensionalen Raum und kann die rdumliche Position menschlicher
Korperteile schitzen. Dies ist besonders wichtig bei der Analyse rdumlicher Beziehungen
zwischen Korperteilen, beispielsweise in der medizinischen Diagnostik oder Bewegungs-
analyse. Im Vergleich zur 3D-Posenschitzung ist die 2D-Posenschétzung relativ einfach
durchzufithren, da nur zweidimensionale Bilder erforderlich sind. Daher ist es normaler-
weise schneller und einfacher als die 3D-Posenschitzung. Allerdings gibt es auch einige
Nachteile. Einerseits ist die 2D-Posenschéatzung anfélliger fiir Verzerrungen und Unge-
nauigkeiten, die durch unterschiedliche Kamerapositionen, Blickwinkel oder Lichtver-

haltnisse verursacht werden konnen. Andererseits sind bestimmte Posen und Handlun-
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gen anhand nur eines Bildes nicht immer eindeutig erkennbar. Im Gegensatz dazu ist die
3D-Posenschétzung genauer und besser in der Lage, die rdumliche Beziehung zwischen
Korperteilen zu erfassen. Es erfordert jedoch normalerweise mehr Kameras oder um-
fangreichere Kalibrierungen, um eine genaue rdumliche Rekonstruktion durchzufiihren.
Wie schon in Kapitel 2.5 Limitationen und Herausforderungen erwihnt, kann auch die

Kleidung oder Kérperhaltung einer Person die Ergebnisse beeinflussen. [18] [20] [32]

3.2 Neuronale Netze und Deep Learning Modelle

Ein wichtiger Aspekt der menschlichen Posenschétzung ist die Verwendung von neu-
ronalen Netzen und Deep-Learning-Modellen. Diese Modelle haben in letzter Zeit er-
hebliche Fortschritte in der Genauigkeit und Effizienz von Posenschétzungsalgorithmen
gemacht. Ein neuronales Netzwerk besteht aus miteinander verbundenen Neuronen, die
Informationen von einer Neuronenschicht zur néchsten weitergeben. Bei der menschli-
chen Haltungsschéitzung werden neuronale Netze héufig verwendet, um die 2D- oder
3D-Positionen menschlicher Gelenke oder Punkte vorherzusagen. Es gibt verschiedene
Anséitze zur Erreichung dieses Ziels, wie z.B. das Fully-Connected Network (FCN), das
Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN), das Single Shot MultiBox De-
tector (SSD) und das You-Only-Look-Once (YOLO) Netzwerk. FCN ist ein typisches
Beispiel fiir ein Deep-Learning-Modell, bei dem vollstéandig verbundene Schichten durch
Convolutional Layers ersetzt werden, wodurch das Modell rdumliche Informationen besser
bertiicksichtigen kann. R-CNN verwendet Region Proposals, um Regionen von Interesse
in einem Bild fiir die Vorhersage zu identifizieren. SSD und YOLO sind auf schnelle Ob-
jekterkennung ausgelegt und arbeiten somit in Echtzeit. Ein Deep-Learning-Modell ist
ein mehrschichtiges neuronales Netzwerk, das komplexe Beziehungen zwischen Eingabe-
und Ausgabedaten lernen kann. Einige der am h&ufigsten verwendeten Deep-Learning-
Modelle, die bei der menschlichen Posenschétzung verwendet werden, sind Convolutio-
nal Neural Networks (CNNs), Recurrent Neural Networks (RNNs) und Markov Random
Fields (MRFs). CNNs sind auf die Verarbeitung von Bildern spezialisiert und koénnen
Muster in visuellen Daten erkennen. Die Fahigkeit von RNNs, Datenfolgen zu verarbei-
ten, macht sie besonders geeignet, um mit dem zeitlichen Verlauf der Kérperbewegung
umzugehen. Bei der Human Pose Estimation kénnen RNNs verwendet werden, um die
Korperbewegung zu verfolgen. MRF (Markov Random Field) ist ein statistisches Modell,
das verwendet wird, um komplexe Beziehungen zwischen mehreren Variablen zu modellie-

ren. Bei der Human Pose Estimation kann MRF verwendet werden, um die rdumlichen
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Verbindungen zwischen verschiedenen Korperteilen und deren Wechselbeziehungen zu
modellieren. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass die Arbeit mit neuronalen Netzen
und Deep-Learning-Modellen Herausforderungen mit sich bringt. Komplexitdt und der
Bedarf an grofsen Datensétzen und Rechenleistung kénnen Herausforderungen darstellen.
Die Optimierung von Modellen kann ebenfalls schwierig sein und erfordert oft Erfahrung

und Fachwissen in der Modellierung und Programmierung. 23| [19] [24] [16]

3.3 Datensatze

Datensétze und Benchmarks sind unerlésslich, wenn Algorithmen zur Erkennung mensch-
licher Posen entwickelt und evaluiert werden. Der COCO-Datensatz ist einer der bekann-
testen und am héaufigsten verwendeten Datensétze in diesem Anwendungsbereich. Es
enthalt mehr als 330.000 Bilder von insgesamt 2,5 Millionen Menschen, von denen jedes
manuell von mindestens fiinf Annotatoren beschriftet wurde, um die 2D-Positionen von
17 verschiedenen Gelenken zu bestimmen. Die Forschung zur Human Pose Estimation
hat durch die Verwendung des COCO-Datensatzes erhebliche Fortschritte gemacht, da
er grok und vielfdltig genug ist, um genaue Vorhersagen in verschiedenen Kontexten und
Umgebungen zu ermoglichen. Ein weiterer wichtiger Datensatz ist der MPII-Datensatz
des Max-Planck-Instituts fiir Informatik. Mit mehr als 25.000 Bildern und insgesamt
40.000 annotierten menschlichen Posen ist es besonders niitzlich fir die Entwicklung und
Bewertung von Methoden zur Posenschétzung in Alltagssituationen und von Algorith-
men zur Bewertung bestimmter Korperteile wie Hande und Fiifse. Der MPII-Datensatz
enthélt Bilder in verschiedenen Situationen, darunter korperliche Aktivitdt, Tanz, Yo-
ga und alltdgliche Aktivitdten. Dieser wurde in vielen wissenschaftlichen Arbeiten zur
Posenschétzung verwendet und hat zu grofien Fortschritten auf diesem Gebiet beigetra-
gen. Einige der verwendeten Methoden sind Convolutional Pose Machine (CPM), Multi-
Context Attention for Human Pose Estimation (MCA-Net) und Spatial Temporal Graph
Convolutional Networks (ST-GCN). Durch die Verwendung von Datensétzen wie COCO
und MPII lasst sich die Genauigkeit und Leistung von Algorithmen zur Human Pose Esti-
mation verbessern, was zum Fortschritt auf diesem Gebiet beitragen kann. Ein Beispiel
hierfiir ist OpenPose, ein auf Deep Learning basierendes Modell, das auf dem COCO-
Datensatz trainiert wurde und menschliche Posen in Echtzeit mit hoher Genauigkeit
erkennt. [15] [2] [30]

15



3 Methodik

3.4 Architekturen

3.4.1 Fully-Connected Network (FCN)

Der Fully-Connected Network-Ansatz (FCN) wird genutzt, um Convolutional Neural
Networks (CNNs) fiir Bildsegmentierungsaufgaben und die Human Pose Estimation um-
zusetzen. Im Gegensatz zu herkdmmlichen CNNs, die am Ende des Netzes vollstéin-
dig verbundene Schichten verwenden, um eine Klassifizierung fiir ein gegebenes Bild
zu liefern, nutzt FCN eine Kombination aus Convolutional-Schichten und Upsampling-
Schichten, um Vorhersagen fiir jedes Pixel im Eingabebild zu treffen. Die Architektur
von FCN besteht aus mehreren Convolutional-Schichten zur Merkmalsextraktion, gefolgt
von Pooling-Schichten, die die Grofe des Eingabebildes reduzieren und so Rechenressour-
cen einsparen. Anschliefsend werden Upsampling-Schichten verwendet, um das Ausgabe-
bild auf die gleiche Groke wie das Eingabebild zu bringen. Durch die Verwendung von
Upsampling-Schichten bleiben im Ausgabebild Details erhalten, die in der Pooling-Phase
normalerweise verloren gehen. FCN kann genutzt werden, um eine Vorhersage fiir jedes
Gelenk im Korper zu treffen, indem das Eingabebild in das Netzwerk eingespeist wird
und eine Vorhersage fiir jedes Pixel im Bild getroffen wird, welches ein Gelenk repra-
sentiert. Durch die Verwendung von FCN konnen prézise Vorhersagen fir jedes Gelenk
getroffen werden, aber es hat auch einige Nachteile, wie beispielsweise die Anféalligkeit
fiir rdumliche Ungenauigkeiten, da es schwierig ist, die exakte Position jedes Gelenks
im Eingabebild zu bestimmen. Dariiber hinaus konnen lange Trainingszeiten und hohe

Rechenleistung erforderlich sein, um ein optimales Modell zu trainieren. [19] [30]

3.4.2 Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN)

Das Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN) ist ein Deep-Learning-Modell,
das in der Objekterkennung und Objektsegmentierung eingesetzt wird. Im Gegensatz zu
anderen Ansédtzen, die das gesamte Bild auf einmal betrachten, arbeitet R-CNN auf ei-
ner Regionen-basierten Methode. Hierbei werden zunéchst potenzielle Regionen im Bild
identifiziert, die ein Objekt enthalten konnten, bevor diese Regionen mit einem Con-
volutional Neural Network (CNN) verarbeitet werden, um die tatsdchlichen Objekte in
der Region zu identifizieren und zu klassifizieren. Das R-CNN-Modell setzt sich aus drei
Hauptkomponenten zusammen: Der Region Proposal Network (RPN), dem Feature Ex-

traction Network und dem Classifier. Der RPN identifiziert potenzielle Regionen im Bild
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und generiert Bounding-Box-Vorschldge. Diese Vorschlidge werden an das Feature Ex-
traction Network weitergeleitet, das fiir jede Bounding-Box eine Feature-Map extrahiert.
Jede Feature-Map wird schlieflich von einem Classifier-Netzwerk verarbeitet, das die
tatséchlichen Objekte in jeder Region identifiziert und klassifiziert. Der R-CNN-Ansatz
hat in verschiedenen Computer-Vision-Anwendungen beeindruckende Ergebnisse erzielt,
wie z.B. in der Objekterkennung und Segmentierung. Allerdings hat R-CNN auch einige
Nachteile, wie z.B. eine lange Trainingszeit und hohe Speicheranforderungen aufgrund der
Verarbeitung vieler Regionen innerhalb des Bildes. Aus diesem Grund wurden schnellere
Varianten entwickelt, wie z.B. Fast R-CNN und Faster R-CNN. [7] [12]

3.4.3 Single Shot MultiBox Detector (SSD)

Der Single Shot MultiBox Detector (SSD) ist ein Deep-Learning-Modell, das fiir Echtzeit-
Objekterkennung und Objektlokalisierung entwickelt wurde. Im Vergleich zu anderen Mo-
dellen, die einen zweistufigen Prozess nutzen, verwendet SSD eine einzige Vorwartsdurchlauf-
Operation, um gleichzeitig Objekte zu erkennen und zu lokalisieren. Das Modell be-
steht aus einer Convolutional Neural Network (CNN)-Architektur, gefolgt von mehreren
Convolutional-Layern und einer Reihe von Multibox-Layern. Die Multibox-Layer gene-
rieren eine Vielzahl von Vorschldgen fiir Objektlokalisierungen, die dann mithilfe von
Regressionsanalyse verbessert werden. Anschliefsend wird jede Vorschlagsbox einem Sco-
re zugeordnet, der angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass die Box ein Objekt enthélt. SSD
hat eine hohe Genauigkeit bei der Erkennung von Objekten in Echtzeit und wird héufig
in Anwendungen wie autonomen Fahrzeugen, Gesichtserkennung und Videoiiberwachung

eingesetzt. [17]

3.4.4 You-Only-Look-Once (YOLO)

Das YOLO-Netzwerk ist ein weiterer Ansatz zur Objekterkennung und Objektverfolgung
sowie zur Human Pose Estimation, der von Forschern entwickelt wurde. Im Gegensatz
zu anderen Ansédtzen betrachtet YOLO das Eingabebild nur einmal, um Objekte zu
erkennen und ihre Positionen zu bestimmen. Das Netzwerk unterteilt das Bild in ein
Gitter und weist jedem Gitter eine Vorhersage zu, welche mehrere {iberlappende Objekte
enthalten kann. Zudem werden verschiedene Skalen des Bildes genutzt, um Objekte in
unterschiedlichen Gréfsen zu erkennen. YOLO durchléauft mehrere Faltungs- und Pooling-

Schichten und gibt als Ausgabe eine Liste von Vorhersagen aus, die jedes Gitter und jede

17



3 Methodik

Skala enthalten. Diese Vorhersagen enthalten Wahrscheinlichkeitswerte sowie Positionen
und Groflen der erkannten Objekte. YOLO ist bekannt fiir seine schnelle Verarbeitung
und Echtzeitfdhigkeit bei der Anwendung auf Videodaten. Es hat jedoch Schwierigkeiten
bei der Erkennung kleiner Objekte und der Unterscheidung von eng anliegenden Objekten

sowie bei der Erfassung feiner Details. [25]

3.4.5 BlazePose

BlazePose ist ein neuer, von Google entwickelter Ansatz zur Human Pose Estimation.
Das Verfahren erméglicht die Verfolgung menschlicher Posen mithilfe von maschinel-
lem Lernen (ML), um 33 2D-Ko6rper-Orientierungspunkte aus einem einzigen Frame ab-
zuleiten. BlazePose lokalisiert mehr Schliisselpunkte als aktuelle Posenmodelle, was es
einzigartig fiir Fitnessanwendungen macht. Pose Estimation ist besonders fiir Fitness-
anwendungen herausfordernd aufgrund der Vielzahl moglicher Posen, Okklusionen (z.B.
der Korper oder andere Objekte verdecken Gliedmafsen aus Sicht der Kamera) und einer
grofsen Anzahl von Looks oder Kleidung. BlazePose verwendet einen bewahrten zweistufi-
gen Detektor-Tracker-ML-Pipeline-Ansatz zur Posenerkennung. Unter Verwendung eines
Detektors wird zunéchst ein Pose-Region-of-Interest (ROI) innerhalb des Rahmens lokali-
siert. Der Tracker sagt dann alle 33 Schliisselpunkte aus diesem ROI voraus. Im Vergleich
zu aktuellen Methoden, die fiir die Inferenz auf leistungsstarke Desktop-Umgebungen
angewiesen sind, erreicht diese Methode Echtzeitleistung auf Mobiltelefonen durch CPU-
Inferenz. Mithilfe von GPU-Inferenz erreicht BlazePose Ultra-Echtzeitleistung und er-
moglicht die anschliefende Ausfithrung von ML-Modellen wie Gesichts- oder Handverfol-
gung. BlazePose hat eine neue Topologie mit 33 Schliisselkorperpunkten, die eine Uber-
menge von COCO-, BlazeFace- und BlazePalm-Topologien darstellt. Dies erméglicht es,
die Korpersemantik nur aus Posenvorhersagen zu bestimmen, was mit Gesichts- und
Handmodellen konsistent ist. Die Posenerkennungskomponente der Pipeline sagt die Po-
sitionen aller 33 Personenschliisselpunkte mit vier Variablen (x, y, z und Sichtbarkeit)
plus den beiden virtuellen Ausrichtungsschliisselpunkten voraus. Im Gegensatz zu aktu-
ellen Methoden, die rechenintensive Heatmap-Vorhersagen verwenden, verwendet dieses
Modell einen Regressionsansatz, der durch kombinierte Heatmap /Offset-Vorhersagen al-
ler Schliisselpunkte {iberwacht wird. BlazePose ist in MediaPipe fiir Android, iOS und
Python verfiigbar und wird in einer kommenden Version von ML Kit auch der breiteren

Community mobiler Entwickler {iber die Posenerkennungs-API zur Verfiigung gestellt.

[4] [3]
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31

Abbildung 3.1: Die 33 Landmarks, die mithilfe von Blazepose detektiert werden.|1]
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4 Implementierung

Im vorigen Kapitel wurden die theoretischen Grundlagen der Human Pose Estimation er-
lautert. Nun erfolgt die praktische Umsetzung dieser Konzepte. In diesem Kapitel werden
die verwendeten Techniken und Werkzeuge vorgestellt, und die verschiedenen Schritte der
Umsetzung werden detailliert erlautert — von der Datenvorverarbeitung bis zur Visuali-
sierung der Ergebnisse. Die wesentlichen Features von MediaPipe und OpenCV werden
vorgestellt und gezeigt, wie sie in der Umsetzung eingesetzt werden. Das Hauptziel der
Implementierung besteht darin, eine solide Grundlage fiir die weitere Entwicklung des
Systems zu schaffen und einen Einblick in die praktischen Herausforderungen bei der

Implementierung dieser Technik zu vermitteln.

4.1 MediaPipe

4.1.1 Einfiihrung in MediaPipe

MediaPipe ist ein von Google entwickeltes Framework, das Entwicklern verschiedene
Tools und Funktionen zum Erstellen von Modellen fiir maschinelles Lernen zur Verfi-
gung stellt. Diese Modelle kénnen in verschiedenen Anwendungen wie Computer Visi-
on, Audioverarbeitung und Sensorfusion verwendet werden. MediaPipe lauft nicht nur
auf Smartphones, sondern auch auf anderen IoT-Geréten und kann fiir diese optimiert
werden. Die modulare Struktur von MediaPipe ermdéglicht es Entwicklern, verschiedene
Komponenten und Modelle zu verbinden, um individuelle Lésungen fiir ihre spezifischen
Anwendungsfille zu erstellen. Es bietet auch eine Vielzahl vorgefertigter Modelle und
Komponenten, mit denen Entwickler ihre Entwicklung in Projekten beschleunigen kon-
nen. Alles in allem ist MediaPipe ein leistungsstarkes Framework, das Entwicklern hilft,

fortschrittliche Anwendungen schnell und effizient zu erstellen. [13] [4]
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4.1.2 Erlauterung

MediaPipe besteht aus verschiedenen Komponenten, die zusammenarbeiten, um Modelle
zu erstellen. Eine Schliisselkomponente ist ein Framework zum Erstellen von Pipelines,
mit dem Entwickler den Datenfluss definieren konnen, der durch verschiedene Kompo-
nenten flieft, und bestimmte Vorgidnge ausfiihren kann, z. B. die Vorverarbeitung von
Daten oder die Anwendung von Modellen fiir maschinelles Lernen. Ein weiterer wichtiger
Bestandteil ist die Modellbibliothek, die bereits vortrainierte Modelle fiir verschiedene
Aufgaben enthélt. Diese Modelle konnen in Ihrer eigenen Pipeline verwendet und ange-
passt werden. Entwickler konnen das Kalkulator-Framework auch verwenden, um benut-
zerdefinierte Komponenten zu implementieren und in ihre Pipelines zu integrieren. Mit
dem MediaPipe-Visualizer konnen Entwickler die Ausgabe ihrer Pipelines in Echtzeit vi-
sualisieren, um Fehler schnell zu identifizieren und zu beheben. Somit bietet MediaPipe
Entwicklern eine Plattform zum Erstellen von Anwendungen fiir maschinelles Lernen im
Bereich Computer Vision und Multimedia, die verschiedene Komponenten wie vortrai-
nierte Modelle, ein Framework zum Erstellen von Pipelines und Tools zum Visualisieren

von Ergebnissen umfasst. [13] [4]

4.1.3 Beschreibung

MediaPipe bietet eine Vielzahl von Funktionen, die bei der Implementierung der Human

Pose Estimation verwendet werden konnen.

e Verarbeitungsknoten: MediaPipe bietet eine Vielzahl von Knoten, mit denen Ent-
wickler komplexe Verarbeitungen wie Bildverarbeitung, maschinelles Lernen und
Gesichtserkennung implementieren kénnen. Diese Knoten wurden optimiert, um
die Leistung zu maximieren, und kénnen problemlos in benutzerdefinierte Graphen

integriert werden.

e Tensorflow Lite Inference: MediaPipe verwendet Tensorflow Lite, um maschinelle
Lernmodelle effizient auf Mobilgerdten auszufiihren. Dies ist besonders niitzlich bei
der Implementierung der Posenschétzung, da Deep-Learning-Modelle verwendet

werden, um die menschliche Pose aus Bildern zu extrahieren.

e GlCompute: MediaPipe unterstiitzt die GPU-beschleunigte Verarbeitung von Bild-
daten mit OpenGL ES, was die Verarbeitung von Echtzeit-Videostrémen auf mo-

bilen Geréten beschleunigt.
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e OpenCV: MediaPipe verwendet OpenCV zur Bildverarbeitung fiir Funktionen wie
Rauschunterdriickung, Kantenerkennung und Farbkonvertierung. Diese Funktionen
sind besonders niitzlich bei der Implementierung der Human Pose Estimation, da

sie dazu beitragen konnen, die Genauigkeit der Ergebnisse zu verbessern.

[13] [4]

4.1.4 Vorteile von MediaPipe

MediaPipe hat viele Vorteile gegeniiber anderen Frameworks und Tools fiir die Entwick-
lung von Modellen fir maschinelles Lernen. MediaPipe ist einfach zu bedienen, bietet
eine intuitive Benutzeroberfliche und eine Vielzahl vorgefertigter Verarbeitungsknoten,
mit denen Entwickler komplexe Verarbeitungen einfach implementieren kénnen. Es ist
leicht zu erlernen und schnell anzuwenden. Es bietet auch eine grofe Flexibilitdt fiir
komplexe Verarbeitung, indem benutzerdefinierte Verarbeitungsknoten und Graphen er-
stellt werden. Es unterstiitzt mehrere Datenformate und ist mit anderen Frameworks fiir
maschinelles Lernen wie TensorFlow und PyTorch kompatibel. Dariiber hinaus unter-
stiitzt MediaPipe die Echtzeitverarbeitung von Daten. Es bietet Funktionen wie GPU-
beschleunigte Verarbeitung und optimierte Modelle fiir maschinelles Lernen, um eine
hohe Leistung und schnelle Verarbeitung von Echtzeitdaten zu gewéahrleisten. Zuséatz-
lich ist MediaPipe ein Open-Source-Framework. Es bietet eine offene Architektur, die es
Entwicklern ermdglicht, ihre Anwendungen zu erweitern und anzupassen. Die offene Ar-
chitektur von MediaPipe fordert auch die Zusammenarbeit und den Austausch von Ideen
und Innovationen innerhalb der Entwicklergemeinschaft. MediaPipe hat eine breite An-
wendbarkeit und kann in einer Vielzahl von Anwendungen verwendet werden, einschliefs-
lich Pose Estimation, Objekterkennung, Gesichtserkennung und Augmented Reality. Es
bietet eine breite Palette von Funktionen und Tools, mit denen Entwickler die Genau-
igkeit und Leistung ihrer Anwendungen maximieren kénnen. Aufgrund dieser Vorteile
wurde sich fiir MediaPipe als Losung fiir dieses Projekt entschieden. Im spéteren Ab-
schnitt werden detaillierte Benchmarks préasentiert, die die besondere Performance von
MediaPipe unterstreichen und zeigen, dass es besonders schnell im Vergleich zu anderen
Optionen ist. [13] [4]
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4.1.5 Installation von MediaPipe

Das Framework bietet eine Vielzahl von Funktionen, einschlieflich der Pose Estimation.
Um MediaPipe zur Pose Estimation in Python zu nutzen, muss zunéchst die MediaPipe
Python-Bibliothek in das Projekt eingebunden werden. Die MediaPipe-Bibliothek kann
durch Hinzufiigen der Bibliothek als Abhéngigkeit zum Projekt oder durch Herunterladen
der Bibliothek und manuelles Hinzufiigen zum Projekt erfolgen. Sobald die Bibliothek
hinzugefiigt wurde, muss eine Instanz des Pose Estimators erstellt werden und die Finga-
bedaten miissen bereitgestellt werden. Dazu kann beispielsweise einen Kamerastrom oder
ein Videoframe verwenden werden. Anschlieftend kann man die Pose Estimation durch-
flihren, indem der Estimator auf die Eingabedaten angewendet wird. Das Ergebnis der
Pose Estimation wird als Liste von Gelenkpositionen zuriickgegeben. Diese Liste enthélt
die Positionen der verschiedenen Gelenke des Korpers, wie z.B. der Hiifte, der Schultern,
der Knie, der Ellbogen und der Handgelenke. Die Gelenkpositionen kénnen verwendet
werden, um die Korperhaltung und Bewegungen der Person zu bestimmen. Nachdem die
Pose Estimation durchgefiihrt wurde, kénnen die Ergebnisse weiterverarbeitet werden,
um zusétzliche Informationen zu extrahieren. Zum Beispiel kann die Geschwindigkeit
oder Richtung der Bewegungen der Person berechnet werden, oder bestimmte Ko6rper-
haltungen identifiziert werden, die fiir die Anwendung wichtig sind. MediaPipe bietet
auch Moglichkeiten zur Visualisierung der Ergebnisse, wie z.B. das Zeichnen der Kor-
perhaltung auf dem Video oder die Anzeige der Gelenkpositionen als 3D-Modell. Diese
Visualisierungen kénnen dazu beitragen, die Ergebnisse der Pose Estimation zu verste-
hen und zu analysieren. Dieses fertige Video wird dann in diesem Projekt in der GUI

angezeigt. [13] [4]

4.2 OpenCV

4.2.1 Einfiihrung in OpenCV

OpenCV ist eine Open-Source-Computer-Vision-Bibliothek, die in C++4-, Python und
anderen Programmiersprachen verfiigbar ist. Sie wurde speziell zur Unterstiitzung von
Bild- und Videobearbeitungsanwendungen entwickelt und kann Aufgaben wie Gesichtser-
kennung, Objekterkennung, Farbkorrektur und sogar Augmented-Reality-Anwendungen
iibernehmen. Die OpenCV-Bibliothek bietet eine Vielzahl von Funktionen und Tools

zur Bearbeitung von Bildern und Videos. Einige Schliisselfunktionen von OpenCV sind
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die Fahigkeit, Merkmale aus Bildern zu extrahieren, wie z. B. Kantenerkennung, For-

merkennung und Textextraktion. Dariiber hinaus bietet OpenCV auch eine Vielzahl von
Gesichtserkennungs- und Objekterkennungsalgorithmen, einschliefslich Haar-Cascades und

Support Vector-Machine (SVM)-Algorithmen. OpenCV ist auch in der Lage, 3D-Bildverarbeitungsaufgaben
zu bewiltigen und bietet verschiedene Tools und Funktionen fiir die Stereobildverarbei-

tung, die 3D-Kamerakalibrierung und die 3D-Objekterkennung. Die Bibliothek ist auch

zur Echtzeit-Videoverarbeitung fahig und bietet verschiedene Bewegungserkennungs- und

Verfolgungsalgorithmen. [22] [6]

4.2.2 Funktionen

OpenCV ist ein leistungsstarkes Bildverarbeitungstool, das eine breite Palette an Funk-
tionen bietet. Eines der Kernkonzepte in der Bildverarbeitung ist die Filterung, die zur
Verbesserung der Bildqualitdt und zum Entfernen von Rauschen verwendet wird. Mit
OpenCV konnen verschiedene Filterfunktionen wie der Medianfilter, der Gauf-Filter
und der Bilateral-Filter verwendet werden. Der Medianfilter reduziert Ausreifter im Bild,
wahrend der Gau-Filter Rauschen reduziert und Kanten erhélt. Der Bilateral-Filter ist
ein adaptiver Filter, der das Rauschen reduziert und die Kanten schérft. Ein weiteres
wichtiges Konzept in der Bildverarbeitung ist die Kantenerkennung, die verwendet wird,
um Kanten oder Konturen in einem Bild zu identifizieren. OpenCV bietet verschiedene
Kantenerkennungsfunktionen wie Sobel-, Canny- und Laplace-Operatoren. Der Sobel-
Operator ist ein einfacher Gradientenoperator, der zum Erkennen von Kanten in einer
bestimmten Richtung verwendet wird. Der canny-Operator ist ein komplexerer Operator,
der Kanten mit héherer Genauigkeit erkennt. Der Laplace-Operator wird eingesetzt, um
die zweite Ableitung des Bildes zu berechnen und somit Kanten zu finden. Bei der Bild-
segmentierung wird ein Bild in verschiedene Bereiche oder Segmente unterteilt, um Ob-
jekte oder Bereiche von Interesse zu identifizieren. OpenCV bietet verschiedene Bildseg-
mentierungsfunktionen wie die Schwellwertsegmentierung, die Watershed-Segmentierung
und die Konturfindung. Die Schwellwertsegmentierung ist eine der einfachsten Bildseg-
mentierungstechniken, die auf einem festgelegten Schwellenwert basiert, der ein Bild in
Vordergrund- und Hintergrundpixel unterteilt. Die Watershed-Segmentierung basiert auf
dem Konzept topografischer Kartenmodelle zum Segmentieren von Bildern. Die Kon-
turfindung wird verwendet, um Objektkonturen in Bildern zu identifizieren. Schliefslich
ist die Merkmalsextraktion ein wichtiger Schritt in der Bildverarbeitung, um einzigartige

Merkmale in einem Bild zu identifizieren. Mit OpenCV kénnen verschiedene Merkmalsex-
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traktionsfunktionen wie SIFT, SURF und ORB verwendet werden. SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) ist ein Algorithmus, der einzigartige Merkmale in einem Bild extra-
hiert und sie robust gegeniiber Skalierung, Rotation und Helligkeitsinderungen macht.
SURF (Speeded Up Robust Features) ist eine schnellere Variante von SIFT, die auch
robust gegeniiber Skalierung, Rotation und Helligkeitsénderungen ist. ORB (Oriented
FAST and Rotated BRIEF) ist eine weitere schnelle Variante von SIFT, die die FAST-
und BRIEF-Algorithmen kombiniert. [22] [6]

4.2.3 OpenCYV in der Pose Estimation

OpenCV spielt eine wichtige Rolle bei der Pose Estimation von MediaPipe. OpenCV
dient zum Laden, Verarbeiten und Anzeigen von Bildern und Videos. Insbesondere in
MediaPipe wird OpenCV verwendet, um Eingabe- und Ausgabestrome zu verwalten und
zu manipulieren sowie erfasste Bilder aufzubereiten und sie an das Pose Estimation Mo-
dul weiterzuleiten. Dariiber hinaus bietet OpenCV verschiedene Bildverarbeitungs- und
geometrische Transformationsfunktionen, die fiir die Posenschitzung erforderlich sind.
Beispielsweise kann OpenCV zum Skalieren, Drehen, Zuschneiden oder Transformieren
von Bildern verwendet werden, um die Bildqualitdt zu verbessern oder die Genauigkeit
der Posenschétzung zu erhdhen. In diesem konkreten Anwendungsfall wird OpenCV ver-
wendet werden, um eine Videodatei zu laden, die den Benutzer zeigt, und MediaPipe, um
die Pose des Benutzers im Video zu schéatzen. Die geschétzte Pose konnte dann in Echt-
zeit angezeigt oder in eine Datei gespeichert werden, die spéiter zur Analyse verwendet
werden kann. [22] [6]

4.2.4 Vorteile von OpenCV

OpenCV hat gegeniiber anderen Tools eine Fiille von Vorteilen, die es zu einem der
wichtigsten Tools fiir Bildverarbeitung und Computer Vision machen. Eine der grofiten
Stéarken von OpenCV ist die breite Unterstiitzung fiir Betriebssysteme und Program-
miersprachen. Im Vergleich zu anderen Tools unterstiitzt OpenCV Windows, Linux, Mac
OS X und Android. Dariiber hinaus kann es in C++, Python und Java programmiert
werden, sodass Entwickler ihre bevorzugte Sprache auswéhlen und das Framework auf
verschiedenen Betriebssystemen verwenden kénnen. Ein weiterer Vorteil von OpenCV ist
die einfache Integration mit anderen Bibliotheken und Tools. OpenCV bietet APIs fiir

die Integration mit TensorFlow, PyTorch und anderen Deep-Learning-Frameworks, die
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es Entwicklern erméglichen, Computer-Vision-Anwendungen nahtlos in Deep-Learning-
Modelle zu integrieren und beide zu nutzen. OpenCV bietet auch eine breite Palette
von Bildverarbeitungsfunktionen, einschlieflich Bildfilterung, Morphologie, geometrische
Transformationen, Schwellenwertverarbeitung und Objekterkennung. Diese Fahigkeiten
sind entscheidend fiir die Entwicklung von Computer-Vision-Anwendungen und kénnen
zur Verbesserung der Bildqualitdt und Bildgenauigkeit beitragen. Ein weiterer Vorteil von
OpenCV ist seine Geschwindigkeit und Effizienz. OpenCV ist eine optimierte Bibliothek,
die fiir die Echtzeit-Bildverarbeitung entwickelt wurde. Die Bibliothek nutzt die Hardwa-
rebeschleunigung von GPUs und FPGAs, um die Verarbeitungsleistung zu maximieren.
Dadurch kénnen Entwickler schnellere und effizientere Computer-Vision-Anwendungen
erstellen. OpenCYV ist auch sehr flexibel und unterstiitzt eine breite Palette von Anwen-
dungen. Damit kénnen Anwendungen wie Gesichtserkennung, Posenschitzung, Objek-
terkennung und -verfolgung, Augmented Reality und sogar autonomes Fahren entwickelt
werden. Ein weiterer Vorteil von OpenCV ist die groffe und engagierte Community von
Entwicklern. Da OpenCV Open Source ist, hat es eine aktive Community von Entwick-
lern, die stdndig neue Funktionen und Verbesserungen hinzufiigen. Die Community bietet
auch eine Fiille von Tutorials, Beispielen und Support, die es Entwicklern erleichtern, das
Framework zu erlernen und zu verwenden. All diese Vorteile machen OpenCV zur ers-
ten Wahl fir Entwickler, die fortschrittliche Computer-Vision-Anwendungen erstellen
mochten. Die Flexibilitdt, Geschwindigkeit und Leistung von OpenCV erméglichen es
Entwicklern, schnellere und genauere Computer-Vision-Anwendungen zu erstellen, die in

einer Vielzahl von Branchen eingesetzt werden konnen. [22] [6]

4.2.5 Installation von OpenCV

Um einen Kamerastream mit OpenCV in Python zu erfassen und anzuzeigen, besteht
der erste Schritt darin, die OpenCV-Bibliothek in das Projekt zu importieren. Dies kann
durch Hinzufiigen der Bibliothek als Abhéngigkeit zum Projekt oder durch Herunterladen
der Bibliothek und manuelles Hinzufiigen zum Projekt erfolgen. Nachdem die Bibliothek
hinzugefiigt wurde, kann der Kamerastream abgerufen werden, indem eine Instanz des
VideoCapture-Objekts erstellt und die gewiinschte Kameraquelle angegeben wird. Der
Kamerastream kann dann abgerufen und in einem Fenster angezeigt werden. Um den
Kamerastream anzuzeigen, kann dann eine OpenCV-Funktion verwenden werden, die
Bilder in einer Schleife aufnimmt und sie in einer Endlosschleife anzeigt, bis die Schleife

endet. Das Betrachten eines Videostreams in einem Fenster bietet viele Moglichkeiten
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zum Verarbeiten und Analysieren von Einzelbildern. Beispielsweise konnen Filter auf die

Frames angewendet werden, um die Bildqualitéit zu verbessern oder bestimmte Merkmale

hervorzuheben. Auch koénnen verschiedene Algorithmen genutzt werden, um bestimmte

Objekte in den Frames zu erkennen und zu verfolgen. [22] [6]

4.3 Architektur

Technischer
Kontext

-1 zActors
GUI

A 4

Y

«3ystems
Human-Pose-
Estimation System

ahActors
Kamera

Abbildung 4.1: Technischer Kontext

Das technische Konzept Diagramm zeigt, dass bei diesem System der Nutzer mit einer

grafischen Benutzeroberfliche interagiert, um das Human-Pose-Estimation System zu

steuern. Das Human-Pose-Estimation System kann dann die Pose Estimation fir die

angeschlossenen Kameras ausfithren. Mithilfe der grafischen Benutzeroberfliche kénnen

Benutzer daher die Pose Estimation fiir ihre Kamera problemlos und ohne Vorkenntnisse

verwenden.
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Abbildung 4.2: Systemkontextdiagramm

In diesem Systemkontextdiagramm ist auf einen Blick erkennbar, dass das System nur

aus drei Komponenten besteht. Die erste Komponente, das Human-Pose-Estimation Sys-

tem, verarbeitet Bilder der ausgewahlten Kamera und stellt dem Benutzer eine Liste der

verfiigharen verbundenen Kameras zur Verfiigung. Aufserdem werden verarbeitete Live-

bilder der Kamera erstellt. Die zweite Komponente ist die grafische Benutzeroberflache,

die es dem Benutzer ermoglicht, einfach zu interagieren und das verarbeitete Livebild der

Kamera anzuzeigen. Die letzte Komponente ist die angeschlossene Kamera, von der es

eine oder mehrere geben kann.
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UC1: Kamera Auswahlen

UC2: Pose Estimation
starten

LUIC3: Pose Estimation
stoppen

LIC4: Videodatei
auswahlen

UCH: Exportieren der
Koordinaten

Abbildung 4.3: Use Case Diagramm

In diesem Use Case Diagramm kann man sehen, dass das System {iber vier Anwendungs-
falle verfiigt. Der erste Use Case besteht darin, eine Kamera auszuwéhlen, um die Human
Pose Estimation zu starten, was iiber ein Dropdown-Menii auf der grafischen Benutze-
roberfliache erfolgt. Der zweite Use Case besteht darin, die Pose Estimation zu starten,
was zur Verarbeitung des Livebilds der ausgewéhlten Kamera und zur anschlieffenden
Anzeige des verarbeiteten Bilds und des aufgezeichneten Skeletts in Echtzeit fiihrt. Dies
geschieht durch einen einfachen Knopfdruck auf der GUI. Der Dritte Use Case besteht
darin, die Pose Estimation fiir eine bestimmte Kamera zu stoppen. Dies geschieht durch

das Schliefsen des Fensters, in dem das Livebild der verarbeiteten Kamera angezeigt wird.
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Dann gibt es noch den vierten Use Case, das Auswéhlen einer Videodatei, dies ist dafiir
da, um die Pose Estimation auf ein schon voraufgezeichnetes Video Stattfinden zu lassen,
um eine reproduzierbares und vergleichbares Ergebnis zu schaffen. Dies kann auch iiber
einen Button iiber die GUI erfolgen, der dann den Datei-Explorer des Systems 6ffnet,
wo dann die Datei ausgewihlt werden kann. Der letzte Use Case ist das Exportieren der
Koordinaten. Hier wird dann eine XML-Datei erstellt, in welcher man dann im Anschluss
nachschauen kann, wo welches Gelenk in einem bestimmten Frame relativ zur Kamera
war, dazu steht dann auch noch die Information wie wahrscheinlich dieses Gelenk von
der Kamera zu sehen und nicht verdeckt war. Diese Funktion ist verfiigbar iiber ein

Kontrollkdstchen auf der grafischen Benutzeroberfliche zum Auswéhlen.

cmp Human-Pose-
Esfimation System

HFE Modul

Data-Stream
Maodul

Abbildung 4.4: Komponentendiagramm

In diesem Komponentendiagramm werden die Komponenten des Human-Pose-Estimation
Systems aufgezeichnet. Wie hier zu sehen ist, besteht das System aus zwei Komponenten,
dem HPE Modul und dem Data-Stream Modul. Das HPE-Modul ist fiir die eigentliche
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Berechnung der Posen verantwortlich und stellt somit das Herzstiick des Projekts dar,
in dem die gesamte Logik stattfindet. Damit dieses Modul aber funktioniert, braucht
es den Stream einer Kamera, wozu das Data-Stream Modul dient. Das Data-Stream
Modul nimmt Daten von der Kamera auf und leitet sie zur anschliefenden Pose Estima-
tion an das HPE-Modul weiter. Dariiber hinaus tiberpriift das Data-Stream Modul auch
die tatséchlich verfiighbaren Kameras im System, um die Liste der Kameras in der GUI

anzuzeigen.

Nutzer ‘ GUl ‘ DataStreamiodul ‘ HFEModul

' Request der verfligharen Kameras !

o

verfugbare Kameras

-
-

Kamera auswahlen und starten

Request des Video Feeds

Video Feed der ausgewshlten Kamera

. Pose Estimation Anfrage der ausgewahlten Kamera

Fenster des verarbeiteten Streams

Hutzer cu ‘ Datastreamodul | HPEMoul |

Abbildung 4.5: Sequenzdiagramm live Kamera

Im Sequenzdiagramm wird beschrieben, wie der Ablauf ist, wenn ein Nutzer die Pose
Estimation fiir eine live Kamera starten moéchte. Der Ablauf beginnt damit, dass die gra-
fische Benutzeroberfliche die verfiigbaren Kameras vom Data-Stream Modul anfordert.
Das Data-Stream Modul verarbeitet die Anfrage und sendet eine Antwort zuriick an die
GUI, in der die verfiigbaren Kameras aufgelistet sind. Der Nutzer wahlt nun eine Kamera
aus den verfiigbaren Optionen aus und startet sie. Dazu sendet der Nutzer iiber die GUI
eine Anfrage an das HPE Modul fiir die ausgewahlte Kamera. Das HPE Modul benétigt
jedoch den Video-Feed der ausgewédhlten Kamera, um die Pose Estimation durchzufiih-
ren. Daher sendet das HPE Modul eine Anfrage an das Data-Stream Modul, um den
Video-Feed zu erhalten. Das Data-Stream Modul empfingt die Anfrage und liefert den
Video-Feed der ausgewéhlten Kamera an das HPE Modul. Das HPE Modul verarbeitet
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nun den empfangenen Video-Feed und generiert einen verarbeiteten Stream, der die Er-
gebnisse der Pose Estimation enthélt. Anschliefend startet das HPE Modul ein Fenster
mit dem verarbeiteten Stream. Der Nutzer erhélt ein Fenster, in dem der verarbeitete
Stream angezeigt wird. In diesem Fenster kann der Nutzer die Ergebnisse der Pose Esti-
mation betrachten. Auf diese Weise erfolgt die Kommunikation zwischen dem Nutzer,
der GUI, dem Data-Stream Modul und dem HPE Modul, um die verfiigharen Kameras
abzurufen, eine Kamera auszuwéhlen, den Video-Feed zu erhalten und schliefslich den

verarbeiteten Stream mit den Pose Estimation-Ergebnissen anzuzeigen.

Nutzer ‘ GUI DataStreamMadul ‘ ‘ HFPEMadul ‘

' Request der verfligharen Kameras _ !

i

verfligbare Kameras

Datei auswahlen und starten

Fenster der verabeiteten Date

| Pose Estimation Anfrage der ausgewihlten Video Datei
j

¢

A,

hutzer | GuI DataStreamModul ‘ | HPEModul ‘

Abbildung 4.6: Sequenzdiagramm Video Datei

In diesem Sequenzdiagramm wird der Ablauf beschrieben, wenn der Nutzer anstatt einer
Kamera eine Videodatei nutzen mochte. Der Ablauf beginnt damit, dass die grafische
Benutzeroberfliche die verfligharen Kameras vom Data-Stream Modul anfordert. Das
Data-Stream Modul verarbeitet die Anfrage und sendet eine Antwort zuriick an die GUI,
in der die verfligharen Kameras aufgelistet sind. Als Néchstes wihlt der Nutzer eine
Video-Datei aus und startet sie. Dazu sendet der Nutzer iiber die GUI eine Anfrage
an das HPE Modul fiir die ausgewihlte Video-Datei. Das HPE Modul verarbeitet die
Anfrage und generiert einen verarbeiteten Stream basierend auf der ausgewéhlten Video-
Datei. Anschliefsend startet das HPE Modul ein Fenster mit der verarbeiteten Datei.
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Der Nutzer erhélt ein Fenster, in dem die verarbeitete Datei angezeigt wird. In diesem

Fenster kann der Nutzer das Ergebnis der Pose Estimation betrachten.

4.4 Code Erklarung

4.4.1 Interface Klassen

class IDataStreamModule (ABC) :

# Method to find available cameras and return their IDs
Qabstractmethod
def findCameras (self) :

pass

# Method to get the camera stream from a given camera
Qabstractmethod
def get_camera_stream(self, camera_name) :

pass

Die Klasse ,IDataStreamModule definiert ein abstraktes Basisklassen-Interface. Es ent-
hélt zwei abstrakte Methoden, die von den abgeleiteten Klassen implementiert werden
miissen. Die erste abstrakte Methode ,findCameras* hat den Auftrag, verfiighare Kame-
ras zu finden und deren IDs zuriickzugeben. Der genaue Mechanismus zum Auffinden
der Kameras wird nicht in dieser abstrakten Methode definiert, sondern in den abgelei-
teten Klassen implementiert. Diese Methode gibt eine Liste der gefundenen Kamera-IDs
zuriick. Die zweite abstrakte Methode ,get camera stream” hat den Zweck, den Ka-
merastrom einer bestimmten Kamera zu erhalten. Der Parameter ,camera name" wird
verwendet, um die Kamera zu identifizieren, von der der Strom erhalten werden soll.
Wie genau der Kamerastrom abgerufen wird, wird ebenfalls in den abgeleiteten Klas-
sen implementiert. Diese Methode liefert den Kamerastrom zuriick, der in der Regel als
Sequenz von Frames reprisentiert wird. Das Interface ,IDataStreamModule* dient als
Rahmen und stellt sicher, dass alle abgeleiteten Klassen die erforderlichen Methoden
bereitstellen. Durch die Verwendung dieses Interfaces konnen verschiedene Implementie-
rungen von DataStreamModules nahtlos ausgetauscht werden, solange sie das Interface
einhalten. Dadurch wird die Flexibilitdt und Wartbarkeit des Codes verbessert.
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class IHPEModule (ABC) :

# This method starts HPE using a camera specified by its name
@abstractmethod
def startHPEwithCamera (self, camera_name, export_landmarks) :

pass

Die Klasse ,JHPEModule” definiert ein abstraktes Basisklassen-Interface fiir das HPE-
Module. Es enthéalt eine abstrakte Methode, die von den abgeleiteten Klassen imple-
mentiert werden muss. Die abstrakte Methode ,startHPEwithCamera“ hat den Zweck,
die Haltungsschétzung mit einer Kamera zu starten, die durch ihren Namen spezifiziert
wird. Es werden zwei Parameter iibergeben: ,camera name“ und ,export landmarks".
Der Parameter ,camera name* identifiziert die Kamera, mit der die Haltungsschiatzung
durchgefiihrt werden soll. Der Parameter ,export landmarks* gibt an, ob die erkannten
Landmarken exportiert werden sollen. Durch die Verwendung des Interfaces ,JHPEModu-
le“ konnen verschiedene Implementierungen von HPE-Modulen erstellt werden, solange
sie das Interface einhalten. Dadurch wird die Flexibilitdt und Erweiterbarkeit des Codes
verbessert und die Moglichkeit geschaffen, verschiedene HPE-Module auszutauschen und

zu erweitern, ohne den gesamten Code &ndern zu miissen.

4.4.2 DataStreamModule Klasse

class DataStreamModule (IDataStreamModule) :

# Method to find available cameras and return their IDs
def findCameras (self) :
# List to store the IDs of the found cameras
cameras = []
# Iterating through all possible camera IDs
i=0
while True:
cap = cv2.VideoCapture (1)
if not cap.isOpened() :
# No further cameras found, break the loop
break
# Camera found, store ID in the list

cameras.append (1)
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cap.release|()
i +=1
# Return the IDs of the found cameras

return cameras

# Method to get the camera stream from a given camera
def get_camera_stream(self, camera_name) :
cap = cv2.VideoCapture (camera_name)
while cap.isOpened() :
ret, frame = cap.read()
# Yield each frame as a numpy array
yield np.array (frame)

cap.release()

Die Klasse enthélt zwei Methoden: ,findCameras()“ und ,,get camera stream(camera -
name)“. Die Methode ,findCameras()* sucht nach verfiigharen Kameras und gibt die IDs
dieser Kameras zuriick. Dazu wird eine leere Liste namens ,cameras” initialisiert. Dann
wird eine Schleife gestartet, in der verschiedene Kamera-1Ds ausprobiert werden. Fiir jede
Kamera-ID wird versucht, eine Verbindung zur Kamera herzustellen, indem die Metho-
de ,,cv2.VideoCapture(i)* aufgerufen wird, wobei ,i* die aktuelle Kamera-ID ist. Wenn
die Verbindung nicht erfolgreich ist (d.h. ,cap.isOpened()“ ist False), wird die Schleife
abgebrochen, da keine weiteren Kameras gefunden wurden. Wenn die Kamera erfolg-
reich gedffnet wird, wird die ID zur Liste ,cameras* hinzugefiigt und die Verbindung zur
Kamera wird freigegeben, indem ,cap.release()“ aufgerufen wird. Dann wird die Kamera-
ID inkrementiert und der Schleifenprozess beginnt von vorne. Am Ende werden die IDs
der gefundenen Kameras zuriickgegeben. Die Methode ,,get camera_stream(camera -
name)“ erhélt den Namen der Kamera als Eingabeparameter. Zunéchst wird eine Ver-
bindung zur Kamera hergestellt, indem ,cv2.VideoCapture(camera name)“ aufgerufen
wird. Die Variable ,cap“ reprisentiert das Video-Capture-Objekt, das den Kamerast-
ream reprasentiert. Anschliefend wird eine Schleife gestartet, die so lange lauft, wie die
Kamera geoffnet ist. In jeder Iteration wird versucht, einen Frame von der Kamera zu
lesen, indem ,cap.read()* aufgerufen wird. Der Riickgabewert ,ret” gibt an, ob das Lesen
erfolgreich war, und der Frame wird in der Variable ,frame” gespeichert. Der interessan-
te Teil ist, dass jeder Frame als ein NumPy-Array zuriickgegeben wird, indem ,yield
np.array (frame)“ verwendet wird. Das ,,yield“-Schliisselwort ermoglicht es, den Frame als
Generator zu liefern, der von aufen aufgerufen werden kann, um auf jeden Frame zu-

zugreifen. Dadurch kénnen andere Teile des Codes den Kamerastream verwenden und
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die Frames weiterverarbeiten, ohne den gesamten Stream im Voraus laden zu miissen.

Am Ende wird die Verbindung zur Kamera freigegeben, indem ,cap.release()* aufgerufen

wird, um die Ressourcen freizugeben und die Verbindung zu schliefen.

4.4.3 HPEModule Klasse

class HPEModule (IHPEModule) :

# This method starts HPE using a camera specified by its name
def startHPEwithCamera (self, camera_name, export_landmarks):
out = None
# check if the camera_name is a file path or not
if os.path.isfile(camera_name) :
# open the video file using cv2.VideoCapture
cap = cv2.VideoCapture (camera_name)
# set the output video file path

output_path = os.path.splitext (camera_name) [0] +

# get the frame rate and size of the input wvideo
fps = cap.get (cv2.CAP_PROP_FPS)

width = int (cap.get (cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH) )
height = int (cap.get (cv2.CAP_PROP_FRAME_ HEIGHT))

# initialize video writer to save the output video
fourcc = cv2.VideoWriter_ fourcc (* )
out = cv2.VideoWriter (output_path, fourcc, fps, (width,
height))
else:
# initialize data stream and camera object
data_stream = DataStreamModule ()

cap = data_stream.get_camera_stream(camera_name)

# set the window name using the camera name
window_name = f
print (export_landmarks.get ())
if export_landmarks.get () is True:
# create the root element
root = ET.Element ( )

# loop through each landmark
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for i in range (33):
ET.SubElement (root, £ )

framecounter = 0

# start pose detection
with mp_pose.Pose (min_detection_confidence=0.5,

min_tracking_confidence=0.5) as pose:

while True:
# get the next frame from the camera
if out is not None:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
break
else:

frame = next (cap)

# Recolor image to RGB
image = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)

image.flags.writeable = False

# Make detection

results = pose.process (image)

# Recolor back to BGR
image.flags.writeable = True
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_RGB2BGR)

# Extract landmarks

try:
landmarks = results.pose_landmarks.landmark
if export_landmarks.get () is True:

for j, landmark in enumerate (landmarks) :

frame_element = ET.SubElement (root.find(f
), £
)
frame_element.set ( , str(landmark.x))
frame_element.set ( , str(landmark.y))
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frame_element.set ( , str(landmark.z))
frame_element.set ( , str(
landmark.visibility))
framecounter += 1
# print (landmarks)
except:

pass

# Render detections
mp_drawing.draw_landmarks (image, results.
pose_landmarks, mp_pose.POSE_CONNECTIONS,
mp_drawing.DrawingSpec (
color=(245, 117, 66),
thickness=2,
circle_radius=2),
mp_drawing.DrawingSpec (
color= (245, 66, 230),
thickness=2,

circle_radius=2)

cv2.imshow (window_name, image)

if out is not None:

out.write (image)

keyCode = cv2.waitKey (1)

if cv2.getWindowProperty (window_name, cv2.
WND_PROP_VISIBLE) < 1:
break

if export_landmarks.get () is True:
xml_string = ET.tostring(root, encoding= )
parsed_xml = minidom.parseString(xml_string)
pretty_xml_string = parsed_xml.toprettyxml (indent= )
with open (f , ) as xml_file:

xml file.write(pretty_xml_string)

Die Klasse ,HPEModule* erbt von der Klasse ,JHPEModule®. Diese Klasse enthélt die

Methode ,startHPEwithCamera®, die die Pose Estimation mit einer Kamera startet und
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optional die Landmarks exportiert. Zu Beginn wird eine Variable ,out“initialisiert, die
spater fiir die Ausgabedatei verwendet wird, falls es sich um eine Datei handelt. Der Co-
de {iberpriift, ob der ,camera name"“ ein Dateipfad ist. Wenn ja, wird angenommen, dass
es sich um eine Videodatei handelt. Das Video wird mit ,,cv2.VideoCapture” ge6ffnet und
Informationen wie Framerate und die Groke des Eingabevideos werden abgerufen. Wenn
,camera_ name" kein Dateipfad ist, wird angenommen, dass es sich um den Namen einer
Kamera handelt. Es wird eine Instanz der Klasse ,DataStreamModule* erstellt und der
Kamerastream wird iiber die Methode , get camera_stream(camera_name)* abgerufen.
Danach wird der Fenstername fiir die Anzeige festgelegt, der auf dem Namen der Kamera
basiert. Der Code iiberpriift, ob die Option ,export landmarks“ aktiviert ist. Wenn ja,
wird ein XML-Element ,root“ erstellt, das als Container fiir die Landmarks dient. Es
werden 33 ,Jandmark‘-Unterelemente erstellt. Der Code betritt als Nachstes eine endlose
Schleife. In jeder Iteration wird der néchste Frame von der Kamera gelesen. Wenn ,,out*
nicht None ist, handelt es sich um eine Videodatei, und ,ret“ und ,frame werden tiber
wcap.read()“ abgerufen. Andernfalls wird ,frame* durch den Aufruf von ,next(cap)“ er-
halten, da ,cap“ ein Generator ist, der den Kamerastream représentiert. Das Bild wird
von BGR zu RGB umgewandelt, da dies das erwartete Format fiir die Pose Estimation
von MediaPipe ist. Anschliefend wird die Pose Estimation auf dem Bild mithilfe von
MediaPipe durchgefiihrt und die Ergebnisse werden in der Variable ,results* gespeichert.
Die Landmarks werden extrahiert und in das XML-Element ,root“ eingefiigt, sofern die
Option ,export landmarks* aktiviert ist. Dabei werden die Koordinaten der Landmarks
sowie deren Sichtbarkeit in jedem Frame gespeichert. Die erkannten Landmarks werden
auf dem Bild visualisiert, indem ,mp drawing.draw landmarks* verwendet wird. Das
Bild wird in einem Fenster mit dem Namen ,window name" angezeigt. Wenn ,out” nicht
None ist, handelt es sich um eine Videodatei, und der aktuelle Frame wird in die Aus-
gabedatei geschrieben. Die Schleife wird fortgesetzt, bis das Anzeigefenster geschlossen
wird oder die Videodatei fertig eingelesen wurde. Danach wird tiberpriift, ob die Option
sexport landmarks” aktiviert ist. Wenn ja, wird das XML-Element ,root“ in eine XML-
Datei geschrieben, indem es zuerst in einen XML-String umgewandelt, dann analysiert
und schlieflich in ein lesbares Format konvertiert wird. Das Konvertieren und Schreiben
in die Datei wird erst zum Ende gemacht, da sonst das stdndige schreiben zu massiven

Performanceeinbriichen fiihren wiirde.

4.4.4 PoseEstimation GUI Klasse

class PoseEstimationGUI:
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def _ init_ (self):
self.mp4_file_path = None
self.root = tk.Tk()
self.root.title("Pose Estimation GUI")
self.root.geometry ("400x400")

FO")

self.root.config (bg="#F9F9

self.camera_options = [] # Initialize camera options list

# Create a drop-down menu with available cameras

self.camera_options = DataStreamModule () .findCameras ()

self.selected_camera = tk.StringVar ()

self.selected_camera.set (self.camera_options[0]) # default
value

camera_label = tk.Label (self.root, text="Select a camera:",
bg="#F9F9F9", font=("Arial", 12, "bold"))

camera_label.pack (pady=(20, 0))

camera_menu = tk.OptionMenu (self.root, self.selected_camera,

x*self.camera_options)
camera_menu.config(font=("Arial"™, 12))

camera_menu.pack ()

# Create a button to select an mp4 file
self.select_file_button = tk.Button(self.root, text="Select
MP4 File to Start HPE on", bg="#2196F3", fg="white",

font=("Arial", 12, "bold

"), command=self.
select_file)
self.select_file button.pack (pady=(10, 20))

# Create label widget to indicate file selection status
self.file_selected_label = Label (self.root, text="No file
selected", fg="red", bg="#FO9FOF9",
font=("Arial", 12))
self.file_selected_label.pack (pady=(10, 0))

# Create a button to start pose estimation
self.start_button = tk.Button(self.root, text="Start Pose
Estimation", bg="#4CAF50", fg="white",
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def

def

font=( , 12, )
command=self.
start_pose_estimation)
self.start_button.pack (pady=(20, 10))

# Create a checkbox to enable/disable Export of Landmarks
self.export_Landmarks = tk.BooleanVar ()
self.export_Landmarks.set (False)
export_Landmarks_checkbox = tk.Checkbutton(self.root, text=
, variable=self.export_Landmarks,
bg= ’
font=( ; 12,
), onvalue=True,
offvalue=False)

export_Landmarks_checkbox.pack ()

self.root.mainloop ()

start_pose_estimation (self):
if self.mp4_file_path is not None:
# Start pose estimation on the selected mp4 file

pose_estimator = HPEModule ()

pose_thread_file = threading.Thread(target=pose_estimator

.startHPEwithCamera, args=(self.mp4_file_path, self.
export_Landmarks, ))
self.mp4_file_path = None
self.file_selected_label.config(text=
fg= )
pose_thread_file.start ()
else:
# Start pose estimation on the selected camera
# print (self.selected_camera.get ())
pose_estimator = HPEModule ()
camera = int (self.selected_camera.get ())

pose_thread_camera = threading.Thread(target=

pose_estimator.startHPEwithCamera, args=(camera, self.

export_Landmarks, ) )

pose_thread_camera.start ()

select_file(self):
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self.mp4_file _path = filedialog.askopenfilename (initialdir="/
", title="Select MP4 File to Start HPE on",
filetypes=(("
mp4 files"
, "x.mp4d")
("all
files", "
*.%x")))
# Update file selection status label
if self.mp4_file_path:
self.file_selected_label.config(text="File selected", fg=
"green")
else:
self.file_selected_label.config(text="No File selected",
fg="red")
self.mp4_file path = None
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# Pose Estimation GUI — O >

Select a camera:

0~
Select MP4 File to Start HPE on

Mo file selected

Start Pose Estimation

I~ Export Landmarks

Abbildung 4.7: GUI

Die Klasse ,PoseEstimationGUI“ stellt eine grafische Benutzeroberflache (GUI) fiir die
Pose Estimation bereit. Die GUI wird mithilfe des Tkinter-Moduls erstellt. Im Konstruk-
tor ,init"* werden die GUI-Elemente initialisiert. Zunachst wird das Hauptfenster erstellt
und konfiguriert, einschliefslich des Titels, der Gréfse und der Hintergrundfarbe. Anschlie-

$end wird eine Dropdown-Liste erstellt, um die verfiigharen Kameras anzuzeigen. Hierbei
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wird die Methode ,findCameras” aus der Klasse ,,DataStreamModule* aufgerufen, um die
IDs der verfiigbaren Kameras zu erhalten. Die ausgewéhlte Kamera wird in einer Varia-
blen gespeichert. Des Weiteren wird ein Button (,select file button®) erstellt, der es
dem Benutzer ermoglicht, eine MP4-Datei auszuwihlen. Wenn der Button geklickt wird,
wird die Methode ,select file* aufgerufen, um den Dateiauswahldialog anzuzeigen. Der
ausgewihlte Dateipfad wird in der Variable ,mp4 file path* gespeichert. Ein Label (,fi-
le selected label”) wird erstellt, um den Status der Dateiauswahl anzuzeigen. Wenn eine
Datei ausgewéhlt wurde, wird der Text des Labels entsprechend aktualisiert. Ein weite-
rer Button (,start button“) wird erstellt, um die Pose Estimation zu starten. Wenn der
Button geklickt wird, wird die Methode ,start pose estimation® aufgerufen. Abhéngig
davon, ob eine MP4-Datei ausgewéhlt wurde oder nicht, wird entweder die ausgewahl-
te Kamera oder die ausgewédhlte MP4-Datei iibergeben und die Methode ,startHPE-
withCamera“ der Klasse ,HPEModule* aufgerufen. Zusétzlich wird ein Kontrollkdstchen
(yexport Landmarks checkbox®) erstellt, um das Exportieren von Landmarken zu ak-
tivieren oder zu deaktivieren. Der Status des Kontrollkéstchens wird in der Variable
sexport  Landmarks® gespeichert. Die Methode ,start pose estimation“ iiberpriift, ob
eine MP4-Datei ausgewahlt wurde. Wenn dies der Fall ist, wird die Pose Estimation auf
der ausgewahlten MP4-Datei gestartet, indem ein separater Thread erstellt wird, der
die Methode ,start HPEwithCamera“ der Klasse ,HPEModule* aufruft. Danach wird der
ausgewihlte Dateipfad auf ,None* gesetzt und der Text des Dateiauswahl-Labels entspre-
chend aktualisiert. Falls keine MP4-Datei ausgewéhlt wurde, wird die Pose Estimation
mit der ausgewéhlten Kamera gestartet. Dafilir wird ein separater Thread erstellt, der die
Methode ,start HPEwithCamera“ der Klasse ,HPEModule* aufruft und die ausgewéhlte
Kamera iibergibt. Die Methode ,select file* 6ffnet einen Datei Explorer, um eine MP4-
Datei auszuwéhlen. Der ausgewéhlte Dateipfad wird in der Variable ,mp4 file path®

gespeichert und der Text des Dateiauswahl-Labels entsprechend aktualisiert.
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In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse einer durchgefiihrten Vergleichsanalyse zwi-
schen dem entwickelten Pose Estimation System, das auf MediaPipe basiert, und dem
weit verbreiteten System OpenPose présentiert. Zunéchst wurden Experimente durchge-
flihrt, um qualitatives und quantitatives Feedback zu den beiden Systemen zu erhalten.
Die Ergebnisse basieren auf zwei ausgewéhlten Videos mit unterschiedlichen Posen und
unterschiedlichem Schwierigkeitsgrad. Die Daten wurden mithilfe von dem erarbeitetem
System und OpenPose verarbeitet, wobei die Ausgabeergebnisse der beiden Systeme ver-
glichen und analysiert wurden. Die Ergebnisse zeigen, dass das Pose Estimation System
auf Basis von MediaPipe eine hohe Genauigkeit bei der Erkennung von Kérperhaltungen
aufweist. Es wurde eine detaillierte Auswertung der Positionen der erkannten Gelenk-
punkte durchgefithrt, um die Ubereinstimmung mit den tatséchlichen Positionen zu iiber-
priifen. Dabei wurde eine durchschnittliche Abweichung festgestellt, was auf eine préazise
Schitzung der Pose hinweist. Im Vergleich dazu wurden die Ergebnisse des OpenPose-
Systems analysiert. Es zeigte ebenfalls eine gute Leistung bei der Pose Estimation, jedoch
wurden in einigen Fillen leichte Abweichungen in den erkannten Gelenkpositionen fest-
gestellt. Eine detaillierte Bewertung dieser Abweichungen wurde durchgefiihrt, um die
spezifischen Starken und Schwéichen von OpenPose im Vergleich zu MediaPipe zu identi-
fizieren. Die prasentierten Ergebnisse werden durch visuelle Darstellungen, wie zum Bei-
spiel Bildern und Vergleichstabellen, unterstiitzt, um die Unterschiede und Ahnlichkeiten
zwischen den beiden Systemen deutlich zu machen. Die Ergebnisse dieser Vergleichsana-
lyse liefern wertvolle Erkenntnisse fiir die Weiterentwicklung und Anwendung des Pose
Estimation Systems. Dariiber hinaus werden Hinweise auf mogliche Verbesserungen und

Optimierungen gegeben.

5.0.1 Leistungsvergleich

Der entscheidende Vorteil des Systems gegeniiber OpenPose zeigt sich beim Bearbeiten

der Beispielvideos. Wahrend OpenPose mit nur 10 FPS (Bildern pro Sekunde) lief, zeigte
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das erabeitete System deutlich mehr Effizienz und konnte héhere Bildraten aufrechter-
halten. Die niedrige Bildrate von OpenPose kann zu Verzogerungen und Tragheit bei
der Echtzeitverarbeitung von Videodaten fiihren. Dies ist insbesondere bei Anwendun-
gen problematisch, die eine Reaktion in Fchtzeit erfordern, beispielsweise in der Spiele-
branche oder bei interaktiven Anwendungen. Im Gegensatz dazu bietet das System eine
verbesserte Leistung und kann hohere Bildraten erreichen, beispielsweise 30 FPS. Dies
ermoglicht eine reibungslose Echtzeitverarbeitung der Pose Estimation ohne spiirbare
Verzogerung oder Beeintrachtigung der Benutzererfahrung. Die verbesserte Systemleis-
tung des Systems macht es zu einer geeigneten Wahl flir Anwendungen, die Echtzeit-
verarbeitung und hohe Bildraten erfordern. Dies ist beispielsweise fiir Live-Streaming-
Plattformen, Virtual-Reality-Anwendungen oder interaktive Installationen wichtig. Die
optimierte Systemleistung des Systems tragt dazu bei, die Effizienz und Reaktionsfahig-
keit des Pose Estimation Systems zu verbessern. Dies ermdglicht eine reibungslose und
leistungsstarke Durchfiihrung der Pose Estimation in Echtzeit ohne grofsen Einsatz von
Systemressourcen. Aufserdem kann das System die Pose Estimation auf einem System
mit geringer Leistung starten, ohne dass das Problem auftritt, dass das Video mit nur
einem FPS lauft.

5.0.2 Frame Vergleich

Yoga Vergleich

Abbildung 5.1: Yoga Pose OpenPose
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Abbildung 5.2: Yoga Pose erarbeitetes System

Die beiden Bilder, eines generiert durch OpenPose und das andere durch das erarbeitete
System, wurden aus einem Yoga-Beispiel-Video gezogen, um die Leistung und Genauig-
keit beider Pose Estimation Systeme zu bewerten. Bei der Untersuchung des Bildes, das
mit OpenPose erstellt wurde, fiel auf, dass das System die Kérperhaltung des dargestell-
ten Individuums insgesamt korrekt erkannt hat. Alle Gelenkpositionen wurden akkurat
geschétzt. Im Vergleich dazu zeigt das Bild, das mit dem erarbeitetem System erstellt
wurde, eine genauso gute Prézision bei der Erkennung der Kérperhaltung. Die Gelenkpo-
sitionen wurden genauso fehlerfrei erfasst und entsprachen den tatséchlichen Positionen
des dargestellten Individuums. Sowohl die Arm- als auch die Beinpositionen wurden ge-
nau erkannt, was auf eine hohe Leistungsfahigkeit des Systems hinweist. Es ist wichtig
anzumerken, dass beide Systeme insgesamt gute Ergebnisse liefern und zuverléssige Pose

Estimation bieten.
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Abbildung 5.3: Yoga Pose OpenPose

Abbildung 5.4: Yoga Pose des erarbeitetem Systems

Die beiden Bilder wurden aus dem gleichen Yoga-Video wie zuvor entnommen und sind
aus einem Frame vom Video, welches fiir die Pose Estimation etwas schwieriger zu schét-
zen sein sollte. Beim Betrachten des Yoga-Bildes, das mit OpenPose generiert wurde,
konnte man feststellen, dass das System die Kérperhaltung des dargestellten Individu-
ums sehr genau erkannt hat. Im Vergleich dazu hat das Yoga-Bild, das mit meinem
System erstellt wurde, genauso prizise die Kérperhaltung erfasst. Die Gelenkpositionen
wurden nahezu fehlerfrei erkannt und stimmten grofstenteils mit den tatsichlichen Posi-
tionen des dargestellten Individuums iiberein. Nur wenn man genau auf die Handgelenke
schaut, sieht man, dass diese leicht abweichen von der tatsédchlichen Position der Gelenke.

Die genaueren Handgelenkpositionen fehlen jedoch bei OpenPose komplett, daher wird
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diese Ungenauigkeit als nicht so grofses Problem betrachtet. Zusammenfassend lésst sich
sagen, dass das System gegeniiber OpenPose keinen Vorteil in Bezug auf die Genauigkeit

und Prézision bei der Erkennung von Yoga-Posen aufweist.

Breakdance Vergleich

Fiir die Untersuchung der Pose Estimation wurde ein Breakdance-Video als Testmate-
rial gewdhlt, um eine Herausforderung fiir das System zu schaffen. Breakdance zeichnet
sich durch schnelle und komplexe Bewegungen aus, die eine genaue und robuste Pose
Estimation erfordern. Das Breakdance-Video wurde als Testmaterial ausgewéahlt, um die
Leistung des Pose Estimation Systems unter realistischen Bedingungen zu bewerten. Die
schnellen Bewegungen, Drehungen, Spriinge und akrobatischen Elemente beim Break-
dance stellen eine grofte Herausforderung dar, da sie eine genaue Posenerfassung und
Posenverfolgung erfordern. Mithilfe anspruchsvoller Testvideos werden die Grenzen der
Systeme zur Posenschitzung ausgelotet und ihre Fahigkeit analysiert, komplexe Bewe-
gungen beim Breakdance genau zu erkennen und zu verfolgen. Dies ermdglicht eine objek-
tive Bewertung des Systems und gibt Aufschluss {iber seine Leistung und sein Potenzial.
Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind nicht nur fiir die Entwicklung von Pose Estima-
tion Systemen im Breakdance-Bereich relevant, sondern auch fiir andere Anwendungen,
die schnelle und komplexe Bewegungen erfordern, wie beispielsweise Sportanalysen, Be-

wegungserkennung oder Rehabilitationstechniken.

Abbildung 5.5: Breakdance Pose OpenPose
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Abbildung 5.6: Breakdance Pose erarbeitetes System

Bei der Verwendung von OpenPose zur Analyse von Breakdance-Videos wurde eine Rei-
he von Problemen festgestellt. Das System hatte Schwierigkeiten, schnelle Bewegungen
und akrobatische Elemente genau zu erfassen. Es gab Ungenauigkeiten bei der Aufzeich-
nung von Gelenkwinkeln und Verbindungslinien zwischen Korperteilen, insbesondere bei
schnellen Bewegungen. Dies fiithrte dazu, dass ungenaue Posen von OpenPose erkannt
wurden. Im Gegensatz dazu schneidet das erarbeitete System bei der Schitzung von
Posen in Breakdance-Videos sehr gut ab. Das System ist in der Lage, schnelle Bewegun-
gen und akrobatische Elemente sehr genau zu erfassen und zu verfolgen. Gelenkwinkel
werden prézise identifiziert und die Verbindungslinien zwischen Kérperteilen sind selbst
bei schnellen und komplexen Bewegungen deutlich sichtbar. Auf dem Bild ist nur ein
Gelenk im Arm zu sehen, das nicht ganz in der richtigen Position ist. Der Vergleich
der Ergebnisse zeigt, dass das System bei der Pose Estimation im Breakdance-Video et-
was besser abschneidet als OpenPose. Die prizise Erfassung der Korperhaltung und die
robuste Verfolgung der Bewegungen ermdglichen eine genaue Analyse der Breakdance-

Performance.
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Abbildung 5.8: Breakdance Pose erarbeitetes System

In diesem weiteren Ausschnitt aus dem Breakdance Video lésst sich feststellen, dass
OpenPose im Vergleich zum vorherigen Beispiel eine etwas verbesserte Leistung gezeigt
hat. Das System war in der Lage, die Bewegungen im Foto genauer zu erfassen und den
komplexen Posen des Téanzers préziser zu verfolgen. Es gab jedoch immer noch einige
Unschérfen und Ungenauigkeiten in den erkannten Gelenkwinkeln und Verbindungslinien.
Im Gegensatz dazu hatte das erarbeitete System wenig bis gar keine Probleme bei der
Verarbeitung dieses Breakdance-Materials. Selbst wenn das Gesicht verdeckt war, wurden
Teile des Gesichts korrekt erkannt. Die Leistung von dem System bei der Pose Estimation
im Breakdance-Ausschnitt bestéitigt seine Fahigkeit, auch in anspruchsvollen Szenarien

hohe Genauigkeit und Prézision zu liefern. Die prézise Erfassung der Koérperhaltung
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und die klaren Verbindungslinien zwischen den Korperteilen ermoglichen eine genaue
Analyse. Diese Beobachtungen zeigen deutlich, dass das erarbeitete System in diesem
spezifischen Breakdance-Ausschnitt eine iiberlegene Leistung gegeniiber OpenPose zeigt.
Es ist wichtig anzumerken, dass die Leistung der Pose Estimation Systeme stark von
den spezifischen Bewegungen und Pose-Charakteristika abhéngt. In diesem Fall hat das

System jedoch eine prézisere Pose Estimation im Vergleich zu OpenPose erreicht.

5.0.3 Benchmark Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse von Benchmark-Tests zwischen OpenPo-
se und MediaPipe zur Pose Estimation verglichen. Diese Untersuchung beruht auf den
Informationen aus dem Paper zu BlazePose (BlazePose: On-device Real-time Body Pose
tracking. 2020), einer fortschrittlichen Technologie, die in MediaPipe fiir die Pose Esti-
mation implementiert ist. In dieser Studie wurde eine Reihe von Tests und Messungen
durchgefiihrt, um die Leistungsfahigkeit und Genauigkeit beider Systeme zu bewerten.
Die Ergebnisse dieser Benchmarks bieten wertvolle Einblicke in die Fahigkeiten und Stér-
ken der beiden Pose Estimation-Technologien. Durch den Vergleich der Leistungswerte
wird ein detaillierter Uberblick dariiber erhalten, wie sich OpenPose und MediaPipe
in verschiedenen Szenarien und Anwendungsbereichen behaupten und welche Systemei-
genschaften ihre Leistung beeinflussen. Die Benchmarking-Ergebnisse werden helfen, die
Stérken und Schwichen beider Systeme besser zu verstehen und eine fundierte Einschéat-

zung ihrer Eignung fiir bestimmte Aufgaben vorzunehmen.
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Tabelle 5.1: Model FPS und PCK@O0.2 auf verschiedenen Datensatzen

Model FPS | AR Dataset PCK@O0.2 | Yoga Dataset PCK@0.2
OpenPose (body only) | 0.4 87.8 83.4
BlazePose Full 10 84.1 84.5
BlazePose Lite 31 79.6 77.6

BlazePose lief auf einem Pixel 2 Single Core via XNNPACK backend

Openpose lief auf einer Desktop CPU with 20 cores (Intel i9-7900X)

Um die Qualitdt ihres Modells zu bewerten, haben die Autoren OpenPose als Baseli-
ne ausgewéhlt. Dafiir haben sie manuell zwei eigene Datensétze mit jeweils 1000 Bildern
annotiert. Jeder Datensatz enthélt 1-2 Personen in verschiedenen Szenarien. Der erste Da-
tensatz, AR-Datensatz genannt, besteht aus verschiedenen menschlichen Posen in einer
natiirlichen Umgebung, wihrend der zweite Datensatz nur Yoga-/Fitness-Posen enthélt.
Als Auswertungsmetrik verwendeten sie den ,,Percent of Correct Points with 20% toleran-
ce* (PCK@0.2). Dabei galt ein Punkt als korrekt erkannt, wenn der 2D-euklidische Fehler
kleiner als 20% der Torso-Grofie der entsprechenden Person war. Um die menschliche Ba-
seline zu iiberpriifen, wurden zwei Annotatoren gebeten, den AR-Datensatz unabhéngig
voneinander zu annotieren. Dabei erzielten sie einen durchschnittlichen PCK@0.2 von
97,2. Die Autoren trainierten zwei Modelle mit unterschiedlichen Kapazititen: BlazePose
Full (6,9 MFlop, 3,5 Millionen Parameter) und BlazePose Lite (2,7 MFlop, 1,3 Millionen
Parameter). Obwohl ihre Modelle auf dem AR-Datensatz eine etwas schlechtere Leistung
als das OpenPose-Modell zeigten, iibertraf BlazePose Full OpenPose bei Yoga-/Fitness-
Anwendungsfillen. Gleichzeitig war BlazePose je nach gewiinschter Qualitdt 25-75 Mal
schneller auf einem einzelnen Mittelklasse-Smartphone-Prozessor im Vergleich zu Open-
Pose auf einem Desktop-Prozessor mit 20 Kernen. Die Tabelle vergleicht BlazePose mit
OpenPose und zeigt die Werte fiir die Bilder pro Sekunde (FPS) und PCK@0.2 sowohl

fiir den AR-Datensatz als auch fiir den Yoga-Datensatz. Insgesamt zeigte BlazePose im
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Vergleich zu OpenPose eine wettbewerbsféhige Leistung, insbesondere bei Yoga-/Fitness-
Anwendungsfillen. Es bot auch erhebliche Geschwindigkeitsverbesserungen, was es effi-

zienter fiir echtzeitfihige Anwendungen auf mobilen Gerdten macht. [3]
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Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Pose Estimation eine vielversprechende Techno-
logie ist, die eine genaue und prézise Erfassung von Korperhaltungen erméglicht. Die hier
vorgestellten Ergebnisse zeigen, dass sowohl das Pose Estimation System auf Basis von
MediaPipe als auch das weit verbreitete System OpenPose in der Lage sind, gute Ergeb-
nisse bei der Erkennung von Koérperhaltungen zu liefern. Beide Systeme zeigen eine hohe
Genauigkeit und Prézision, wobei MediaPipe in Echtzeit Szenarien und Anwendungsbe-
reichen eine iiberlegene Leistung zeigt. Die durchgefiihrten Vergleichsanalysen lieferten
wertvolle Einblicke in die Leistung und Genauigkeit meines MediaPipe-basierten Pose
Estimation Systems im Vergleich zum weit verbreiteten System OpenPose. Die Ergeb-
nisse basieren auf Experimenten mit unterschiedlichen Posen und Schwierigkeitsgraden
an ausgewahlten Videos. Das erarbeitete System weist eine hohe Genauigkeit bei der
Erkennung von Korperhaltungen auf, wie eine detaillierte Auswertung der erkannten Ge-
lenkpunkte und deren Ubereinstimmung mit tatsichlichen Positionen zeigt. OpenPose
schnitt ebenfalls gut ab, allerdings wurden in einigen Féllen leichte Unterschiede in den
erkannten Gelenkpositionen festgestellt, wie in dem Vergleich des Breakdance Videos zu
lesen war. Die prasentierten Ergebnisse werden durch visuelle Darstellungen unterstiitzt,
um die Unterschiede und Gemeinsamkeiten zwischen den beiden Systemen zu verdeutli-
chen. Fiir die Untersuchung der Pose Estimation wurden sowohl ein Yoga-Beispielvideo
als auch ein Breakdance-Video verwendet, um die Leistung und Genauigkeit beider Sys-
teme zu bewerten. Bei der Pose Estimation im Yoga-Video zeigen sowohl das erarbeitete
System als auch OpenPose eine genaue Erfassung der Korperhaltung und der Gelenkpo-
sitionen. Wihrend das erarbeitete System eine hohe Genauigkeit bei der Erkennung der
Armpositionen und Beinpositionen zeigte, zeigte OpenPose in einigen Féllen leichte Ab-
weichungen bei den erkannten Gelenkpositionen. Im Breakdance-Video erzielt das erar-
beitete System eine {iberlegene Leistung gegeniiber OpenPose, da es schnelle Bewegungen
und akrobatische Elemente genau erfasst und verfolgt. OpenPose hingegen zeigt Unge-
nauigkeiten und Unschérfen in den erkannten Gelenkwinkeln und Verbindungslinien. Die

Ergebnisse dieser Vergleichsanalyse liefern wertvolle Erkenntnisse fiir die Weiterentwick-
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lung und Anwendung meines Pose Estimation Systems. Gerade bei Anwendungen mit
schnellen und komplexen Bewegungen, wie Sportanalysen, Bewegungserkennung oder Re-
habilitationstechniken konnen die préazise Erfassung der Korperhaltung und die robuste
Verfolgung der Bewegungen meines Systems von Vorteil sein. Die Benchmarks zwischen
OpenPose und MediaPipe zeigen, dass BlazePose, eine Technologie in MediaPipe imple-
mentiert, eine wettbewerbsfiahige Leistung und erhebliche Geschwindigkeitsverbesserun-
gen im Vergleich zu OpenPose bietet, insbesondere bei Yoga-/Fitness-Anwendungsféllen.
Dies macht es effizienter fiir echtzeitfahige Anwendungen auf mobilen Gerédten. Insgesamt
kann festgestellt werden, dass das erarbeitete Pose Estimation System eine hohe Genau-
igkeit und Prézision bei der Erkennung von Kérperhaltungen aufweist und in bestimmten
Szenarien, wie bei schnellen und komplexen Bewegungen, iiberlegen sein kann. Durch den
modularen Aufbau meines Systems habe wurde zudem eine solide Grundlage geschaffen,
um das System in Zukunft effektiv zu erweitern und anzupassen. Diese Flexibilitdt er-
moglicht es, neue Funktionen und Module nahtlos hinzuzufiigen und so die Leistung
und Funktionalitidt des Systems kontinuierlich zu verbessern. Der Vorteil des modularen
Ansatzes besteht darin, dass neue Algorithmen und Modelle einfach in das System inte-
griert werden konnen, um die Méglichkeiten zur Pose Estimation zu erweitern. Durch die
kontinuierliche Integration neuer Algorithmen ist es stets auf dem neuesten Stand der
Technik. Aufserdem ermdglichte mir die Struktur die reibungslose Integration zusétzlicher
Sensoren in das System. Die Integration von Inertialsensoren oder Tiefenkameras kann
zusétzliche Informationen {iber die Korperhaltung sammeln und dabei helfen, die Pose
Estimation zu verbessern. Aufgrund der Modularitét kénnen diese Sensoren einfach in
den Posenschétzungsprozess integriert und die gewonnenen Daten effizient genutzt wer-
den. Neben der Anpassungsfahigkeit sind modulare Systeme skalierbar und erweiterbar.
Das System kann relativ einfach erweitert werden, indem weitere Instanzen bestehender
Module hinzugefiigt oder neue Module fiir zusétzliche Funktionalitat entwickelt werden.
Dadurch kann das System an wachsende Bediirfnisse angepasst und auf verschiedenen
Plattformen und in unterschiedlichen Umgebungen eingesetzt werden. Ein weiterer Vor-
teil besteht darin, dass es einfacher zu warten und zu aktualisieren ist. Dies erleichtert die
Fehlerbehebung, die Integration neuer Funktionen und die Anpassung an neue Techno-
logien. Insgesamt bietet der modulare Aufbau des Systems viele Vorteile fiir zukiinftige
Erweiterungen und Anpassungen. Durch die nahtlose Integration neuer Algorithmen,
Sensoren und Anwendungsmodule ist es moglich, die Systemleistung kontinuierlich zu
verbessern und an unterschiedliche Anwendungsfille anzupassen. Auf diese Weise kann
das System immer auf dem neuesten Stand der Technik bleiben und prézise sowie viel-

seitige Pose Estimation Funktionen bieten. Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die
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Posenschéatzung das Potenzial hat, unsere Interaktionen mit Technologie zu verbessern,
neue Anwendungen in Bereichen wie Gesundheit, Sport, Animation und Sicherheit zu

ermdglichen und ein breites Spektrum an Einsatzmdoglichkeiten zu erdffnen.

57



7 Ausblick

Im vorangegangenen Kapitel wurde ein modulares Pose Estimation-System vorgestellt,
und die verschiedenen Komponenten sowie die Vorteile seines modularen Aufbaus wur-
den erldutert. Nun wird ein Blick in die Zukunft geworfen, um potenzielle Entwicklungen
und Anwendungsmoglichkeiten des Systems zu diskutieren. Der Ausblick befasst sich mit
den zukiinftigen Forschungsrichtungen, die darauf abzielen, die Genauigkeit und Leistung
des Systems weiter zu verbessern und es in verschiedenen Bereichen einzusetzen. Dar-
iiber hinaus wird das Potenzial des Systems zur Férderung der barrierefreien Technologie
und zur Verbesserung der Mensch-Maschine-Interaktion beleuchtet. Die Erforschung die-
ser Aspekte konnte zu Innovationen fiihren, die unser Verstdndnis von Bewegung und
Korperhaltung erweitern und unsere Lebensqualitdt bereichern. Im Folgenden werden
mogliche Wege aufgezeigt, wie das System in Zukunft erweitert und angewendet werden

kann.

7.0.1 Verbesserung der Genauigkeit durch die Verwendung mehrerer
Kameras und Tiefenkameras

Ein vielversprechender Ansatz zur weiteren Verbesserung der Genauigkeit der Pose Esti-
mation ist der Einsatz mehrerer Kameras oder sogar spezieller Tiefenkameras. Durch
die gleichzeitige Verwendung mehrerer Kameras konnen mehr Winkel und Perspektiven
erfasst werden. Dies verbessert die Genauigkeit der 3D-Rekonstruktion und damit die
Genauigkeit der Pose Estimation. Durch die Integration mehrerer Kameras kénnen ver-
schiedene Aspekte der Pose Estimation optimiert werden. Beispielsweise konnen Kameras
mit unterschiedlichen Brennweiten oder Blickwinkeln verwendet werden, um eine umfas-
sendere Pose Estimation zu ermoglichen. Dies ist besonders niitzlich, wenn bestimmte
Korperteile wie Hande oder Fiifse schwer zu erkennen sind oder wenn sich die Person
schnell bewegt. Die Kombination verschiedener Ansichten verschiedener Kameras ermdég-
licht eine robustere und genauere Schétzung der Pose. Ein weiterer vielversprechender

Ansatz zur Verbesserung der Genauigkeit ist der Einsatz von Tiefenkameras, die neben
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Farbinformationen auch Tiefeninformationen fiir Bereiche der Szene erfassen. Durch die
Kombination von Farbinformationen und Tiefeninformationen kann die Pose Estimation
ein neues Mafs an Genauigkeit erreichen. Tiefenkameras sind in der Lage, die rdumliche
Tiefe genauer zu erfassen und somit Posen genauer zu rekonstruieren. Sie sind besonders
niitzlich, um die Genauigkeit in Bereichen zu verbessern, die fiir herkémmliche Kameras
aufgrund von Unschérfe, geringem Kontrast oder grofsen Schwankungen in der Lichtqua-
litdt schwierig sind. Die Integration mehrerer Kameras bzw. Tiefenkameras erdffnet auch
neue Moglichkeiten zur Verbesserung anderer Aspekte des Systems. Durch die parallele
Verarbeitung der Daten aus mehreren Kameras kénnen Echtzeit-Anwendungen ermog-
licht werden, bei denen eine schnelle und prézise Pose Estimation erforderlich ist. Dartiber
hinaus kénnen durch den Einsatz einer Tiefenkamera zusétzliche Informationen wie die
3D-Form des Korpers oder die Position von Objekten in der Umgebung erfasst werden,

was dem System neue Anwendungsmoglichkeiten eroffnet.

7.0.2 Virtuelle Realitdt (VR) und erweiterte Realitidt (AR)

Die Pose Estimation, insbesondere in Kombination mit Virtual Reality (VR) und Aug-
mented Reality (AR), eroffnet eine Fiille von Moglichkeiten und Anwendungen. Sie tragt
dazu bei, das immersive Erlebnis und die Interaktion zwischen Benutzern und virtuellen
oder erweiterten Umgebungen zu verbessern. In der virtuellen Realitat ermoglicht die Po-
se Estimation eine realistischere Darstellung des eigenen Korpers in der virtuellen Welt.
Durch die Verfolgung von Korperbewegungen und Korperpositionen kann das System
den virtuellen Charakter oder Avatar des Benutzers entsprechend animieren. Dadurch
entsteht ein noch intensiveres Erlebnis, da Benutzer ihre eigenen Posen und Bewegungen
im virtuellen Raum erkennen. Dadurch entsteht ein tieferes Gefiihl der Présenz und ein
starkeres Gefiihl des Eintauchens in die virtuelle Umgebung. Dariiber hinaus ermdglicht
die Pose Estimation in VR natiirliche und intuitive Interaktionen. Benutzer kénnen mit
der virtuellen Welt mithilfe der Hiande oder dem ganzen Korper interagieren, ohne auf
spezielle Controller oder Eingabegeréite angewiesen zu sein. Dies erdffnet neue Moglich-
keiten fiir virtuelle Spiele, Simulationen, Trainingsanwendungen und kreative Designum-
gebungen. In VR-Spielen kénnen Benutzer beispielsweise virtuelle Objekte mit ihren
Hénden aufnehmen, werfen oder manipulieren und so ein realistischeres und intuitiver-
es Spielerlebnis schaffen. Auch in der Augmented Reality erdffnet die Pose Estimation
vielfaltige Anwendungsmoglichkeiten. Durch die genaue Erfassung von Pose und Koérper-

position kann das System virtuelle Inhalte nahtlos in die reale Umgebung integrieren.
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Dies konnte die Interaktion mit der realen Welt erweitern und neue Anwendungen in Be-
reichen wie Architektur, Design, Bildung und Ausbildung er6ffnen. Dariiber hinaus kann
die Pose Estimation auch in der Augmented Reality zur Verbesserung der menschlichen
Wahrnehmung und zur Unterstiitzung von Aufgaben eingesetzt werden. Beispielsweise
kénnen AR-Systeme Medizinern bei der prézisen Positionierung oder Bewegung wéhrend
einer Operation helfen, indem sie ihnen wiahrend des Eingriffs Echtzeit-Visualisierungen
von relevanten anatomischen Strukturen und medizinischen Informationen bieten. Dies
ermoglicht es dem Chirurgen, eine klarere und detailliertere Sicht auf das Operations-
gebiet zu haben, was wiederum die Genauigkeit der Platzierung von Instrumenten oder
Implantaten verbessert und das Risiko von Fehlern minimiert. Auferdem kénnen AR-
Anwendungen in der Logistik oder im Handel bei der Optimierung von Arbeitsablaufen
und bei der Durchfithrung von Aufgaben wie Kommissionierung, Verpackung oder La-
gerhaltung unterstiitzen, indem sie den Mitarbeitern in Echtzeit visuelle Informationen
iiberlagern. Dadurch kénnen sie Produkte im Lager schneller lokalisieren, den besten
Weg zur Entnahme anzeigen, Verpackungsanweisungen anzeigen und sogar die optimale
Anordnung von Waren in Kartons oder Regalen visualisieren, um den Platz effizient zu
nutzen. Diese immersive und informative Technologie tragt dazu bei, die Produktivitat

zu steigern und Fehler zu minimieren.

7.0.3 Gesundheit und Fitness

Die Pose Estimation hat das Potenzial, in der Gesundheit und Fitness neue Moglichkei-
ten zu eroffnen, indem es prézise Informationen iiber Kérperhaltung und Bewegungen
liefert. Diese Technologie kann in verschiedenen Anwendungen eingesetzt werden, um die
Korperwahrnehmung, das Training und die Rehabilitation zu verbessern. Im Fitnessbe-
reich kann die Pose Estimation ein genaues Feedback fiir die korrekte Durchfiithrung von
Ubungen liefern. Durch die Verfolgung der Kérperhaltung in Echtzeit kann das System
Fehler oder Ungenauigkeiten erkennen und den Benutzer entsprechend korrigieren. Dies
ist besonders niitzlich fiir diejenigen, die alleine oder ohne personliche Anleitung trai-
nieren. Indem sie Feedback zu ihrer Haltung erhalten, konnen sie sicherstellen, dass sie
ihre Ubungen korrekt ausfiihren und Verletzungen so vorbeugen. Dariiber hinaus kénnen
Fortschritte und Verbesserungen im Laufe der Zeit verfolgt werden, wodurch die Trai-
ningsmotivation und das Engagement gesteigert werden koénnen. Die Pose Estimation
kann auch einen wesentlichen Beitrag zur physiotherapeutischen Rehabilitation leisten.

Es ermoglicht eine prézise Bewegungsiiberwachung wahrend der Rehabilitation. Thera-
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peuten konnen den Fortschritt des Patienten genau iiberwachen und einen individuellen
Behandlungsplan erstellen. Dartiber hinaus kénnen Patienten mobile Gerdte oder Wea-
rables verwenden, um Ubungen durchzufithren und die Genauigkeit ihrer Bewegungen zu
Hause oder aufserhalb der Klinik zu iiberwachen. Dies erméglicht eine effektivere Rehabi-
litation und eine schnellere Genesung. Ein weiterer Bereich, in dem die Pose Estimation
im Gesundheitswesen niitzlich ist, ist die Ergonomie und die Prévention von Verletzungen
am Arbeitsplatz. Durch eine genaue Uberwachung der Korperhaltung kénnen potenziell
schéadliche Bewegungen oder eine schlechte Korperhaltung erkannt werden. Dies ist be-
sonders wichtig fiir Jobs, die sich wiederholende Bewegungen erfordern oder bei denen
Mitarbeiter langere Zeit in einer bestimmten Position verbringen, beispielsweise in Biiros,
in der Fertigung oder im Gesundheitswesen. Durch die Identifizierung von Risikofaktoren
koénnen geeignete Mafnahmen ergriffen werden, um Verletzungen und muskuloskelettale

Beschwerden zu vermeiden.

7.0.4 Uberwachungssysteme

Die Integration der Pose Estimation in Sicherheitssystemen und Uberwachungssystemen
kann einen wesentlichen Beitrag zur Verbesserung der Wirksamkeit und Genauigkeit die-
ser Systeme leisten. Durch die Erfassung von Informationen iiber die Pose und Bewegung
einer Person ermdoglicht die Pose Estimation eine prizise und kontextbezogene Uberwa-
chung, die iiber die herkémmliche Videoiliberwachung hinausgeht. Ein Bereich, in dem die
Pose Estimation in Sicherheitssystemen eine wichtige Rolle spielen kann, ist die Erken-
nung verdichtigen Verhaltens. Durch die Verfolgung von Korperhaltung und Bewegung
kann das System ungewoOhnliche oder potenziell gefihrliche Aktivitdten erkennen, wie
etwa das Abstellen von Gepéck an offentlichen Orten oder das Betreten von Sperrberei-
chen ohne Erlaubnis. Dies ermoglicht eine frithzeitige Warnung und Intervention zur Ein-
ddmmung potenzieller Bedrohungen. Ein weiterer Anwendungsfall ist die Uberwachung
von Menschenmengen. In stark frequentierten Bereichen wie Bahnhofen, Stadien oder
Einkaufszentren hilft die Pose Estimation dabei, Bewegungsmuster zu analysieren und
potenzielle Engpésse oder gefahrliche Situationen zu erkennen. Durch die Erkennung von
Staus oder Menschenansammlungen kénnen vorbeugende Mafnahmen ergriffen werden,
um einen sicheren und reibungslosen Betrieb zu gewéhrleisten. Dariiber hinaus kann die
Pose Estimation auch in Sicherheitssystemen und Uberwachungssystemen zur Uberwa-
chung von Mitarbeitern in Industrie und Arbeitsumgebungen eingesetzt werden. Durch

die genaue Erfassung von Kérperhaltung und Bewegungen kénnen potenziell gefahrliche
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Situationen oder Verstofe gegen Sicherheitsrichtlinien erkannt werden. Dies hilft Unter-
nehmen, Arbeitsunfille zu reduzieren und die Einhaltung von Sicherheitsstandards zu

Verbessern.

7.0.5 Robotik

Die Integration der Pose Estimation in die Robotik eroffnet vielfiltige Moglichkeiten
und bietet viele Vorteile. Durch die genaue Erfassung menschlicher Koérperhaltung und
Bewegungen ermoglicht die Pose Estimation Robotern, ihre Umgebung und ihre Interak-
tion mit Menschen besser zu verstehen. Eine Kernanwendung ist die menschenéhnliche
Bewegungssteuerung von Robotern. Mithilfe der Pose Estimation kénnen Roboter men-
schendhnliche Bewegungen erlernen und reproduzieren. Dies ermoglicht eine natiirlichere
und intuitivere Interaktion zwischen Menschen und Robotern. Roboter kénnen lernen
und sich an Aktionen wie Gehen, Greifen von Objekten und sogar komplexe Aktionen
wie die Verwendung von Werkzeugen anpassen. Dies hat das Potenzial, die Einsatz-
moglichkeiten von Robotern zu erweitern, sei es in der Industrie, im Gesundheitswesen
oder im Haushalt. Dariiber hinaus kann die Pose Estimation auch eine sichere Zusam-
menarbeit zwischen Mensch und Roboter erméglichen. Durch die genaue Erfassung von
Korperhaltungen und Korperbewegungen kann der Roboter in Echtzeit auf menschli-
che Bewegungen und Positionen reagieren. Dies ist besonders wichtig in Umgebungen,
in denen Menschen und Roboter eng zusammenarbeiten, beispielsweise in der Montage
oder bei der Rehabilitation. Roboter konnen menschliche Bewegungen vorhersagen und
entsprechend reagieren, um Kollisionen oder Verletzungen zu vermeiden. Dariiber hin-
aus eroffnet die Integration der Pose Estimation in die Robotik auch neue Méglichkeiten
fiir die Mensch-Roboter-Kommunikation. Durch die Erfassung von Korperhaltung und
Bewegungen kénnen Roboter menschliche Gesten und nonverbale Signale interpretieren
und darauf reagieren. Dies ermdglicht eine natiirlichere und effizientere Kommunikation
zwischen Menschen und Robotern, sei es bei der Steuerung von Aufgaben oder beim

Austausch von Informationen.

7.0.6 Fazit

Zusammenfassend gesagt, kann das modulare Pose Estimation System in einer Viel-
zahl von Bereichen weiterentwickelt und angewendet werden. Die Verbesserung der Ge-

nauigkeit, die Anwendung in der virtuellen und erweiterten Realitdt, die Nutzung im
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Gesundheits- und Fitnessbereich sowie die Integration in Sicherheits- und Uberwachungs-
systeme sind nur einige der moglichen Forschungsrichtungen und Anwendungen. Durch
die kontinuierliche Forschung und Weiterentwicklung kénnen Innovationen und Lésungen
entstehen, die unser Verstidndnis von Bewegung und Kérperhaltung erweitern und unsere

Lebensqualitéit verbessern kénnen.
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