technische universitat

dortmund

Endbericht

]2 lehrstuhl l Lehrstuhl fur
informatik 12 Forder- und Lagerwesen

Projektgruppe: Camera-assisted
Pick-by-feel

Autoren:

Birol Sevim

Christian Matuschek
Daniel Schulze Bisping
Florian Schulz

Jannik Zappe

Betreuer:
Prof. Dr.-Ing. Gernot A. Fink
M. Sc. René Grzeszick

Technische Universitat Dortmund
Fakultat Informatik

Lehrstuhl 12
http://Is12-www.cs.tu-dortmund.de

29. Mai 2015

Malte Alexander Baumann
Matthias Fey

Matthias Neuhaus
Sebastian Kurth

Sigo Rosenkranz
Uthenthira Sivapatham

Dipl.-Inform. Sascha Feldhorst
Dipl.-Inform. Christian Mosblech

Technische Universitat Dortmund
Fakultat Maschinenbau
Lehrstuhl fiir Férder- und Lagerwesen

http://www.flw.mb.tu-dortmund.de



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung 1
2 Organisation der Projektgruppe 4
2.1 Aufgaben und Werkzeuge . . . . . . . . . . ... ... .. ... ... 4
2.2 Arbeitsgruppen . . . . ... 5
2.3 Erstes Semester . . . . . . ... 6
2.4 Zweites Semester . . . . ... 6

3 Grundlagen - Ergebnisse der Seminarphase 7
3.1 Kommissionierung . . . . . . . . .. L e 7
3.1.1 Kommissioniersysteme - Allgemein . . . . . . . ... ... ... ... 8

3.1.2 Kommissionierleitsysteme . . . . . .. .. ... . oL 12

3.2 Bildverarbeitung . . . .. ... 25
3.2.1 Repréasentation von Bildern . . . . ... ... . o000, 25

3.2.2 Normalisierung & Filter . . . . . . . . . ... .. ... ... ..... 26

3.23 Kanten . . . . . ... 28

324 Merkmale . . . ... 30

3.3 Bilderkennung . . . . . . ... 36
3.3.1 Image-Retrieval . . . . . . . .. .. .. 36

3.3.2 Klassifikation . . . . . . . ... 42

3.3.3 Textdetektion . . . . . . . . .. 44

3.3.4 Barcodedetektion . . . . . ... oL 49

4 Anforderungsanalyse 56
4.1 Anforderungen . . . . . . . ... 56
4.1.1 Muss-Kriterien . . . . . . . ... oo o7



4.1.2 Soll-Kriterien . . . . . . . . . . 58

4.1.3 Kann-Kriterien . . . . . . . . . ... 59
4.2 Betriebsbedingungen . . . . . . ... .o o Lo 60
4.3 Anwendungsfalle . . . . . . ... 60
4.4 Weitere Produktfunktionen . . . . . ... ... ... oL 62
Systementwurf und Technologien 64
5.1 Systementwurf . . . ... ... 64
5.2 Eingesetzte Technologien . . . . . . . . . . .. .. ... ... .. 65
521 OpenCV . . . . . e 65
5.2.2  Android-Plattform . . . . .. ... ... 0 66
5.2.3 Pebble-SDK / PebbleKit . . . . ... ... ... ... ... ... 68
524 7ZBar . . ... 69
5.2.5 Protocol Buffers . . . . ... ... 70
Architektur und Implementierung 72
6.1 Server . . . . ... 72
6.1.1 Bedienung & GUI . . . ... ... ... ... 73
6.1.2 Implementierung . . . . . . .. .. L L 76
6.1.3 Objekt-Erkennung . . . . . . .. ... ... 83
6.1.4 Kommunikation . . . . . . . ... L oo 88
6.2 Android-App . . . ... 89
6.2.1 Bedienung & GUI . . . ... ... ... ... 89
6.2.2 Implementierung . . . . . . .. .. L Lo L 92
6.2.3 Bewegungserkennung . . . . . . .. ... 98
6.2.4 Kommunikation Android zu Pebble . . . . . .. ... ... ... ... 100
6.3 Pebble . . . . . 101
6.3.1 Bedienung & GUI . . . . . . . ... ... ... . ... .. .. ... 101
6.3.2 Vibration . . . ... ... 104
6.3.3 Implementierung . . . . . . .. ... L 104
6.3.4 Kommunikation Pebble zu Android . . . . . ... .. .. ... .... 106
Evaluation 108
T1 Server . . .o e 108
7.2 Smartphone . . . . . . .. 114
7.3 Pebble . . . . . 115
7.4 Bewegungserkennung . . . . . . .. ... o 116
Verifikation 118
8.1 Testsystem . . . . . . . . L 118
8.2 Testfdlle . . . . . . . . . 119

i



83 Weitere Tests . . . . . . . . s 128

8.4 Testauswertung . . . . . . . . . L. 130
9 Zusammenfassung und Ausblick 133
A Glossar 135
Abbildungsverzeichnis 140

Literaturverzeichnis 143

il



KAPITEL 1

Einleitung

Die Projektgruppe Camera-assisted Pick-by-feel hat sich mit der Entwicklung eines neuarti-
gen Kommissionierleitsystem beschéftigt. Kommissionierleitsysteme dienen als Hilfsmittel
fiir die Kommissionierung, welche ein Aufgabengebiet der Logistik ist. Die Tétigkeit der
Kommissionierung ist das Sammeln von Artikeln aus einem Gesamtbestand, z.B. einem
Warenlager, auf Basis von Auftrigen. Ein Lagermitarbeiter, der Kommissionierer, erhélt
eine Liste von Artikeln mit Lagerort und gesuchter Anzahl, z.B. in Form eines Zettels.
Seine Aufgabe als Kommissionierer ist es, die Artikel der Reihenfolge nach zu kommissio-
nieren und zu einem definierten Zielgebiet zuriickzubringen. Als Kommissionierleitsystem
funktioniert in diesem Beispiel der Zettel als Pickliste, die einfachste Ausfithrung eines sol-
chen Systems. Weitere Systeme sind z.B. Pick-by-light-Systeme, bei denen im Lager jede
Entnahmestelle mit Anzeigefeldern ausgestattet ist, um so den Kommissionierer zu fithren,
oder Pick-by-voice-Systeme, bei denen der Kommissionierer mittels Headset im sténdigen
Kontakt zu einem Computer steht, welcher die bendtigten Informationen mitteilt. Diese
und weitere Systeme haben unterschiedliche Vor- und Nachteile. Oftmals sind sie teuer in
der Anschaffung, umsténdlich zu bedienen, haben einen hohen Verwaltungsaufwand oder
belasten die Konzentration des Kommissionierers iiber den ganzen Arbeitstag hinweg.
Das System der Projektgruppe hat zum Ziel bei geringen Kosten und Aufwand den
Kommissionierer in seiner Tatigkeit so wenig wie moglich zu beeintrachtigen. Es besteht
aus Smartphone, Smartwatch und Server (siche Abbildung 1.1). Die Smartwatch stellt
alle fiirs Kommissionieren benétigten Informationen zur Verfligung, z. B. Artikel, Anzahl
und Lagerort. Das Smartphone kommuniziert mit dem Server iiber WLAN und mit der
Smartwatch per Bluetooth. Es ist die Schnittstelle zwischen Server und Smartwatch. Das

Smartphone wird mit einem Gurt am Korper getragen, mit der Kamera nach aufsen. Das
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Abbildung 1.1: Ubersicht iiber die Komponenten Smartphone, Smartwatch und Server.

Smartphone sollte auf &hnlicher Hohe wie in Abbildung 1.1 gezeigt getragen werden. Mit-
hilfe des Smartphones kénnen ohne direkte Einwirkung des Kommissionierers Bilder der
kommissionierten Artikel gemacht werden. Die Kamera nimmt nicht durchgingig Bilder
auf. Es werden erst Bilder aufgenommen, sobald eine Bewegungserkennung feststellt, dass
der Kommissionierer stehen geblieben ist. Dies wird dadurch erklért, dass nur Bilder von
den zu kommissionierenden Artikel gemacht werden miissen, und dass der Kommissio-
nierer dann stehen bleibt, wenn er den Lagerplatz dieses Artikels erreicht hat. Die Bilder
werden per WLAN an den Server weitergeleitet. Der Server {iberpriift anhand von Barcode-
Detektion, Image Retrieval und Klassifikation, ob das Bild den aktuell gesuchten Artikel
zeigt. Wird der entsprechende Barcode gefunden, oder wird auf dem Bild der Artikel er-
kannt, so wird eine Erfolgsnachricht an die Smartwatch gesendet. Ab sofort wird dieser
Artikel als erkannt angezeigt und der Kommissionierer kann zum néchsten Artikel iiberge-
hen.

Wird das System beim Kommissionieren benutzt, so miissen Smartwatch und Smart-
phone am Korper getragen werden. Zudem miissen die Verbindungen zwischen Server,
Smartwatch und Smartphone aufgebaut sein. Ein Blick auf die Smartwatch geniigt, um
zu erfahren, welcher Artikel gesucht wird und wo er sich befindet. Der Kommissionierer
sucht dann den Lagerplatz auf. Ist dieser erreicht, bleibt der Kommissionierer stehen. Die
Bewegungserkennung erkennt dies, und das Smartphone nimmt Bilder auf. Zur selben Zeit
greift der Kommissionierer schon den Artikel und hélt ihn in das Blickfeld der Kamera. Die
Bilder werden an den Server gesendet, wo sie ausgewertet werden. Hat der Kommissionie-

rer den korrekten Artikel gewéhlt, so erhélt er eine entsprechende Benachrichtigung und



kann sich den nédchsten Artikel auf der Smartwatch anzeigen lassen. Er packt den Artikel
ein und macht sich auf den Weg zum néchsten Artikel.

Das System der Projektgruppe soll eine kostengiinstige Alternative zu bestehenden
modernen Kommissioniersystemen bilden. Unter der Annahme, dass ein Server stets vor-
handen ist, werden nur Smartphone und Smartwatch zusétzlich benétigt. Dabei handelt es
sich um Alltagsgegenstdnde und vom System her werden keine hohen Anforderungen an
diese zwei Gegenstéinde gestellt. Daher sollte der Preis fiir Smartphone und Smartwatch
wenige hundert Euro betragen. Das entwickelte System bietet eine ergonomische Losung
mit hoher Kommissionierleistung und geringem Handhabungsaufwand. So bleibt der Kom-
missionierer uneingeschrankt in seiner Tétigkeit und hat stets seine Héande frei. Zusétzlich
reduziert das System die Fehlerrate der falsch gewdhlten Artikel mit Hilfe von Barcode-
und Bilderkennung.

Im folgenden Kapitel wird die Organisation und der Ablauf der Projektgruppe beschrie-
ben. Kapitel 3 wiederholt die Ergebnisse der Seminarphase. Kapitel 4 erlautert die Funktio-
nen, die Anwendungsfille und Betriebsbedingungen. Im Kapitel 5 werden die eingesetzten
Bibliotheken aufgezihlt. Kapitel 6 erklart den Aufbau der Software sowohl serverseitig, als
auch auf Smartphone und auf Smartwatch. Kapitel 7 widmet sich der Evaluation. Kapitel 8
enthélt die Tests des Systems und deren Auswertung. Kapitel 9 schliefft den Endbericht

mit einer Zusammenfassung und anschliefsendem Ausblick ab.



KAPITEL 2

Organisation der Projektgruppe

In grofen Softwareprojekten entwickeln sich viele organisatorische Aufgaben. In der Pro-
jektgruppe waren es bspw. die Leitung wochentlicher Treffen oder die Wartung eingesetzter

Werkzeuge.

2.1 Aufgaben und Werkzeuge

Bei der Durchfiihrung der Projektgruppe fielen organisatorische Aufgaben an, wie die Lei-
tung der regelméfigen Treffen, die Protokollfithrung oder die Wartung von Wiki und Versi-
onsverwaltung. In dieser Projektgruppe kam Redmine [6] als Projektmanagementsoftware
zum Einsatz. Das darin integrierte Wiki wurde zur Protokollfithrung verwendet. Weiter
wurde das integrierte Ticketsystem zum Festhalten und Nachverfolgen von Fehlern und
Aufgaben verwendet. Zur Versionsverwaltung wurden Git-Repositories [7] verwendet, wel-
che in das Redmine-System integriert und auf diese Weise einfach zu verwalten waren.
Die Kommunikation der Projektgruppe verlief primér innerhalb der Treffen oder iiber eine
Mailingliste, welche zu diesem Zweck erstellt wurde.

Die Leitung der wochentlichen Treffen mit allen Mitgliedern der Projektgruppe hat
Matthias Neuhaus gleich zu Beginn des ersten Semesters iibernommen. Die Protokollfiih-
rung erfolgte in einem abwechselnden Rhythmus. Die Pflege des Wikis und des Versions-
verwaltungssystems haben Sebastian Kurth und Sigo Rosenkranz {ibernommen. Bei dieser
Tatigkeit ging es primédr darum, das Wiki iibersichtlich zu halten und bei Bedarf weitere

Git-Repositories aufzuschalten.



2.2 Arbeitsgruppen

Das im Rahmen der Projektgruppe entwickelte System besteht aus mehreren Komponen-
ten. Die Implementierung der Anwendungen fand dabei auf unterschiedlichen Plattformen
statt. So mussten sowohl Serveranwendungen, als auch Anwendungen fiir Smartphone und
Smartwatch geschrieben werden. Weiterhin mussten zwischen diesen Anwendungen Nach-
richten ausgetauscht werden. Da sich diese Plattformen gut voneinander abgrenzen lassen,
haben wir die Projektgruppe in drei Gruppen aufgeteilt. Passend dazu entstanden so die
Gruppen Server, Android und Kommunikation. Die Servergruppe kiimmerte sich dabei
um die Implementierung der serverseitigen Software, wohingegen sich die Androidgruppe
mit der Realisierung der Android-App, der Pebble-App sowie der Kommunikation zwi-
schen diesen beschéftigte. Durch die Kommunikationsgruppe wurde sichergestellt, dass ein
reibungsloser Nachrichtenaustausch zwischen Server und Android erfolgte. In gruppenin-
ternen Treffen wurde tiber die erzielten Fortschritte diskutiert, gemeinsam an Problemen
gearbeitet und sich gruppenspezifisch organisiert. In den wochentlichen Treffen der gesam-
ten Projektgruppe wurden die Fortschritte der einzelnen Gruppen vorgestellt, diskutiert
und abgestimmt. Tabelle 2.1 gibt einen Uberblick iiber die drei Arbeitsgruppen sowie deren
Mitgliedern.

Die Erarbeitung von schriftlichen Arbeiten wie dem Pflichtenheft, Zwischenbericht oder
diesem Endbericht erfolgten in gemeinschaftlicher Arbeit. Kapitel wurden so aufgeteilt, so-
dass der Aufwand moglichst gleichméfig auf alle Projektgruppenteilnehmer verteilt wurde.
Weiter wurden fiir alle Kapitel auch andere Projektgruppenteilnehmer als der Autor selbst
bestimmt, die diese gegenlesen und im Detail verbessern sollten. Préasentationen wurden
i.d.R. von einer kleineren Gruppe erstellt und vorgetragen. Gewéahlt wurden diese Gruppen

von allen Teilnehmern der Projektgruppe.

Arbeitsgruppe | Mitglieder

Christian Matuschek
Daniel Schulze Bisping
Florian Schulz
Matthias Fey

Matthias Neuhaus
Uthenthira Sivapatham

Server

Malte Alexander Baumann
Android Sigo Rosenkranz

Birol Sevim

Sebastian Kurth

Jannik Zappe

Kommunikation

Tabelle 2.1: Arbeitsgruppen der Projektgruppe und deren Mitglieder



2.3 FErstes Semester

Zu Beginn der Projektgruppe wurde im ersten Semester eine Seminarphase veranstaltet.
In dieser war es die Aufgabe eines jeden Teilnehmers der Projektgruppe, eine 40-miniitige
Préasentation iiber eines von zwolf Themen zu halten. Diese Themen bestanden aus den vier
Hauptthemen Software-Entwicklung, Logistik, Bildverarbeitung sowie Bilderkennung und
waren so gewihlt, dass sie gezielt zur Losung eines Teilbereichs der Projektgruppe dienten.
Damit wurden die Grundlagen fiir die Losung der spéteren Aufgaben der Projektgruppe
geschaffen.

Im Anschluss wurden in wochentlichen Treffen ein fiir die Projektgruppe verbindliches
Pflichtenheft angefertigt, welches Punkte wie Produktentwurf, Produkteinsatz, Produk-
tumgebung, Produktfunktionen, Zielbestimmungen, Produktleistungen, die Benutzerober-
flache sowie Testfalle abdeckte.

Nach Einteilung in Kleingruppen (siehe auch Kapitel 2.2) konnten erste Planungen und
Implementierungsansétze zur Umsetzung von Teilaufgaben vorangetrieben werden. Zum
Ende des ersten Semesters wurde ein Zwischenbericht angefertigt, welcher noch einmal
zusammenfassend alle Themen der Seminarphase beinhaltete. Hierfiir war es die Aufgabe
jedes Teilnehmers eine ca. 10-seitige Ausarbeitung zu seinem eigenen Thema zu erstellen.
Zusétzlich wurde in diesem Bericht der aktuelle Entwicklungsstand festgehalten und die

Planung fiir das darauf folgende zweite Semester festgelegt.

2.4 Zweites Semester

Mit dem Start des zweiten Semesters wurde die Implementierungsphase begonnen. Wie in
Kapitel 2.2 beschrieben, wurden die Kleingruppen aus dem ersten Semester beibehalten, die
Teilaufgaben der Projektgruppe l6sten. In Treffen, die zweimal in der Woche stattfanden,
wurde zudem in der groffen Gruppe mit allen Mitgliedern versucht, die Fortschritte und
angefallenen Probleme zu diskutieren. Eine Présentation wurde als Zwischenprasentation
abgehalten, indem der aktuelle Stand der Entwicklung noch einmal aufgezeigt werden
sollte.

Kurz vor Abschluss der Projektgruppe stand die Endprésentation und das Schreiben
des Endberichts im Vordergrund. Im Zuge der Endprésentation wurde das Produkt in sei-
ner finalen Version ausgiebig mit Einbeziehung aller Features vorgestellt. Es konnte ein
kompletter Kommissioniervorgang mit verschiedenen Artikeln aus unterschiedlichen Kate-
gorien durchgefiihrt werden, wobei auch die Gelegenheit gegeben war, die einzelnen Hard-
warekomponenten des Produkts zu zeigen. Insbesondere war zu verzeichnen, dass durch die
koordinierte Zusammenarbeit innerhalb der Projektgruppe eine zufriedenstellende Vorstel-
lung erfolgt ist. Die Absprachen zwischen den einzelnen Arbeitsgruppen Server, Android
und Kommunikation konnte iiber die meiste Zeit erfolgreich eingehalten werden, so dass

letztendlich bei der Umsetzung nur geringe Verzogerungen entstanden sind.



KAPITEL 3

Grundlagen - Ergebnisse der Seminarphase

In der Seminarphase wurden Themen aus der Informatik und Logistik erarbeitet, die von
den Teilnehmern der Projektgruppe vorgestellt worden sind. Die Themen Kommissionie-
rung, Bildverarbeitung und Bilderkennung werden im folgenden Kapitel aufgegriffen, da

sie die Grundlage zur weiteren Arbeit bilden.

3.1 Kommissionierung

Die Kommissionierung beschreibt das Einsortieren bzw. Entnehmen von Artikeln in einem
Lager. Lager sind dabei nach einem bestimmten Muster aufgebaut und es existieren diverse
unterschiedliche Lagermittel, auf welche in Abschnitt 3.1.1 genauer eingegangen wird. Die
Arbeit des Einlagerns oder der Entnahme von Artikeln wird i.d.R. von Menschen iibernom-
men, welchen jedoch technische Hilfsmittel zur Verfiigung gestellt sind (siehe dazu auch
Abschnitt 3.1.2). Diesen Hilfsmitteln sind jedoch unterschiedliche Vor- und Nachteile ange-
lastet. Sie sind oft entweder teuer, statisch, belastend oder stérend fiir den Kommissionierer
oder eine Kombination aus diesen.

Die Projektgruppe hatte die Aufgabe ein Kommissionierleitsystem zu entwickeln das
keines dieser Nachteile besitzt. Die Wahl ist deshalb auf eine Kombination aus Standard-
komponenten gefallen, die leicht im freien Handel zu erwerben sind. Jeder Kommissionierer
wird mit einem Smartphone und einer Smartwatch ausgestattet (siehe Kapitel 6). Ausser-
dem werden die Verteilung der Kommissionierauftrage und Auswertungen der anfallenden
Daten von einem Server iibernommen (siehe Kapitel 6.1). Die Smartwatch dient als Anzeige
fiir das Smartphone, welches selber als Schnittstelle zum Server fungiert. Die Hauptgriin-

de fiir diese Komponenten waren die gute Verfiigbarkeit, der geringe Preis, das geringe



Gewicht und die Vertrautheit des Kommissionierers zu den Komponenten. Eine genauere

Beschreibung ist in Kapitel 7 gegeben.

3.1.1 Kommissioniersysteme - Allgemein

In diesem Abschnitt wird auf die Eigenschaften und Hilfsmittel der Kommissionierung

eingegangen.

Lager

Lager gibt es in verschiedenen Bereichen. Sie kénnen vom Regal Zuhause fiir den kleinen
Online-Shop bis hin zu riesigen Lagern von Amazon reichen. Viele Firmen ohne Shop ha-
ben ebenfalls Lager, meist fiir die interne Handhabung von Komponenten. Gemein haben
alle Lager, dass Waren nach einem bestimmten Prinzip abgelegt und bei Kommissionier-
auftrigen entnommen werden.

Was die Lager beinhalten ist dabei ebenso wenig vorgegeben wie der Ort, an dem ein
bestimmtes Gut abgelegt wird. Wenn eine Ware einen bestimmten Lagerplatz hat, kann
dieser von Kommissionierern schnell gefunden werden und es féllt frithzeitig auf, wenn
der Bestand zu Ende geht. Allerdings wird viel Platz verbraucht, wenn das Lager nicht
komplett gefiillt ist. Daher setzen vor allem grofse Lager auf das Prinzip der chaotischen
Lagerhaltung. Bei diesem Prinzip kann jeder Platz jede Ware halten. Der Platz wird nur
mit der Prioritdt ausgewéhlt, dass um diesen herum keine Artikel aus der gleichen Kate-
gorie lagern. Sonst folgt die Platzwahl keinem besonderem Prinzip, daher auch der Name
chaotisch. Ein Buch wiirde bspw. neben Spielsachen und Elektrogeraten lagern, und nicht

neben anderen Biichern.

Zonen

Ein grofes Lager ist typischerweise in Zonen aufgeteilt. Die Einteilung wird meist aus or-
ganisatorischen oder technischen Griinden vollzogen. Zum Beispiel kénnen Hochregallager
nur mit technischer Unterstiitzung betrieben werden.

In Abbildung 3.1 ist ein Lager mit vier Zonentypen abgebildet. Am oberen Ende wird
ein Auftrag angenommen und in zwei Teilauftriage aufgeteilt. In der orangenen Zone wird
der erste Teilauftrag bearbeitet. Der Kommissionierer empfingt den Teilauftrag und lauft
die Reihen ab, um alle Gegenstédnde auf der Pickliste (siehe 3.1.2) aus den Regalen zu
nehmen. Am unteren Ende der orangenen Zone iibergibt er die kommissionierten Giiter
an die Zusammenstellungszone. In der gelben Zone wird der zweite Teilauftrag von ei-
nem automatischem Kommissioniersystem zusammengestellt. Der Kommissionierer teilt
die gelieferten Giiter den entsprechenden Auftrigen zu. In der roten Zone werden bei-
de Teilauftrige wieder zu dem Gesamtauftrag vereint. Sobald dies geschehen ist, ist der

Auftrag abgearbeitet.
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Abbildung 3.1: Ein Lager mit 3 Zonen. Die orangene Zone zeigt das Prinzip von Person zur
Ware, die gelbe Zone das Prinzip Ware zur Person und in der roten Zone werden die Teilauftrége
konsolidiert (Quelle: http://www.fml.mw.tum.de/fml/index.php?Set_ID=320&letter=M&b_id=
3744417B-4442-3530-302D-433545442D34)

Auftriage
Die Anforderung von gelagerten Giitern fiir die Entnahme wird Auftrag genannt. Ein

Auftrag kann beliebig viele Giiter enthalten.

Einstufiges Kommissionieren Fiir die Bearbeitung der Auftrage gibt es verschiedene

Verfahren, die drei vorherrschenden werden nun vorgestellt.

Einzelauftrag FEin Kundenauftrag wird in einem einzigen Durchgang durchgefiihrt. Da-

bei werden die Giiter nacheinander kommissioniert. Diese Vorgehensweise ist sehr {iber-


http://www.fml.mw.tum.de/fml/index.php?Set_ID=320&letter=M&b_id=3744417B-4442-3530-302D-433545442D34
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sichtlich und schnell erlernbar. Auferdem entfillt die Vereinzelung und die Zusammenstel-

lung.

Auftragsgruppen Die Positionen mehrerer Auftriage werden in Gruppen aufgeteilt, so
dass ein Kommissionierer gleichzeitig Teile von unterschiedlichen Auftrigen bearbeitet.
Nach der Kommissionierung werden die Positionen einer Auftragsgruppe wieder dem Kun-
denauftrag zugeordnet und mit den restlichen Teilen des Kundenauftrags vereint. Das
gleichzeitige Bearbeiten mehrerer Auftriage erhoht die Effizienz eines Kommissionierers bei
der Entnahme. Jedoch fillt mit der Vereinzelung und Zusammenfiihrung ein Mehraufwand

an, der nur mit technischer Unterstiitzung zu bewéltigen ist.

Teilauftrige und Konsolidierung Ein Auftrag wird in mehrere Teile aufgeteilt und
von mehreren Kommissionierern gleichzeitig bearbeitet. Jeder Kommissionierer bearbeitet
allerdings nur einen Teilauftrag gleichzeitig. Diese Technik ist vor allem bei groferen La-
gern wichtig, da die langen Wege sonst eine erhebliche Verzogerung erzeugen wiirden. Die
Konsolidierung wird vereinfacht, da die Zuordnung zu den Kundenauftragen entfallt. Die

Effizienz eines Kommissionierers ist allerdings nicht so hoch wie bei den Auftragsgruppen.

Zweistufiges Kommissionieren Das zweistufige Kommissionieren ist vor allem inter-
essant, wenn viele Artikel einer Ware gleichzeitig verkauft werden. Der Kommissionierer
bearbeitet in diesem Fall keinen Kundenauftrag direkt, sondern Auftragsstapel oder auch
Batches genannt. Diese enthalten die Anzahl der zu entnehmenden Giiter, die sich ge-
wohnlich aus einer Vielzahl von Kundenauftragen zusammensetzt. Bei der Vereinzelung
werden die Teilmengen der entnommenen Giiter dann den Kundenauftrigen zugeteilt. Be-
stellt bspw. Kunde A 10 Feuerzeuge und Kunde B 20 Feuerzeuge, steht auf der Pickliste
des Kommissionierers nur 30 Feuerzeuge. Diese Technik erlaubt dem Kommissionierer ma-

ximale Effizienz bei der Entnahme, erzeugt aber eine schwierige Vereinzelung.

Position vs. Pick

Fiir die spatere Erklarung der Abldufe muss zwischen den beiden Begriffen Position und

Pick unterschieden werden.

Position ist eine Zeile in einem Kommissionierauftrag. Sie beschreibt den Standort und
die Ware. Siehe 3.1.2

Pick wird das Greifen eines Artikels genannt.

Person und Ware

Es wird grundsétzlich zwischen zwei Bewegungen unterschieden. Entweder bewegt sich die

Person oder die Ware. Die Methoden kénnen auch kombiniert werden.
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Person zur Ware bedeutet, dass die Ware statisch gelagert ist und die Person sich zu

der Ware bewegt. Siehe orangener Kommissionierzone in Abbildung 3.1.

Ware zur Person bedeutet, dass die Ware transportiert wird und die Person an einem

bestimmten Platz steht. Siehe gelber Kommissionierzone in Abbildung 3.1.

Technische Komponenten

Die technischen Komponenten werden in vier Kategorien unterteilt.

Lagermittel Es wird zwischen statischen und dynamischen Fordermitteln unterschieden.
Sind sowohl das Lagergut als auch das Regal ortsfest, wird das Lagermittel als statisch be-

zeichnet. Wird die Ladeeinheit nach dem Einlagern bewegt, ist das Lagermittel dynamisch.
Siehe Abbildung 3.3 und Abbildung 3.2.

horizontal vertikal

Abbildung 3.2: Statisches Lager- Abbildung 3.3: Dynamisches
mittel: Fachbodenregal (Quelle: http: Lagermittel: Umlaufregal (Quel-
//www.fachbodenregale.com/ le: http://www.iwiki.de/wiki/
images/Fachbodenregale_600. jpg) images/4/49/Umlaufregal . jpg)

Fordermittel werden fiir den Transport von Giitern und Personen verwendet. Zusétzlich
konnen Fordermittel fiir das Verteilen, Sortieren, Puffern oder Zwischenlagern von Giitern
verwendet werden. Zum Beispiel Niederhubwagen, Sorter fiir Ware zu Person, siehe Abbil-
dung 3.4.

Handhabungsmittel wird fiir die Sortierung und Verlagerung von Giitern verwendet.

Zum Beispiel Industrieroboter und Greifer.

Ladehilfsmittel konnen Artikel zu Ladeeinheiten biindeln und fiir den Transport der

kommissionierten Artikel verwendet werden. Zum Beispiel Paletten und Tablar.
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Abbildung  3.4:  Quergurtsorter (Quelle: http://www.siemens.com/press/pool/de/
pressebilder/2009/mobility/072dpi/imo200901009-01_072dpi. jpg)

3.1.2 Kommissionierleitsysteme

Wenn Informationen iiber Bestellungen, wie bspw. Menge und Art eines Artikels sowie Ort
der Lagerstétte, ermittelt und aufbereitet wurden, werden diese an den Kommissionierer
weitergeleitet, damit dieser die aufgestellten Posten einsammeln kann. Optional sind auch

Wege, Fehlmengen oder weitere Kundenangaben moglich. Um den Mitarbeiter zu leiten

Verfahren zur Komissioniererfilhrung

Pick-/Kommissionlerliste  stationdre Terminals Pick-by-light/Put-to-light mobile Terminals
festinstallierte Monltore online offline
Hand- Hand-
terminal terminal
Pick-by-
voice

Abbildung 3.5: Verfahren der Kommissioniererfithrung (Quelle: [19])

existieren unterschiedliche Ansétze, die so genannten Kommissionierleitsysteme. Abbil-
dung 3.5 zeigt eine Ubersicht iiber diese.

Im Allgemeinen wird zwischen papiergebundenen und beleglosen Verfahren unterschie-
den. Bei den papiergebundenen Verfahren werden dem Kommissionierer alle fiir einen Pick-
vorgang wichtigen Informationen in Papierform zur Verfiigung gestellt. Beleglose Verfahren
arbeiten i.d.R. komplett digital und erleichtern so hiufig nachtriigliche Anderungen. In die-

sem Kapitel wird ein Uberblick iiber alle abgebildeten Verfahren gegeben und Vorteile sowie
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i i 06.11.2008 12.04
Pickliste NI

Kunde: K-008
Auftragsnummer: 1
Auftragsdatum:  06.11.2008
Bemerkung: Tor 10

Regal  Saule  Ebene

z X ¥ PackstiickiD Artikelnummer Menge Ent Er.

Bezeichnung

Lagerbereich AL-Ost

001 001 003 0000000003 4712000000 20 Vol
Fensterheber-lotor

001 001 005 0000000005 4030300004815 10 Teil
Gluhlampe 30 W -E14

001 002 002 0000000007 4711000000 20 Teil
Scheibenwischer

E ;3

Abbildung 3.6: Beispielhafte Pickliste (Quelle: http://www.idr-online.de/Newstour_Light_
200/tour_06.htm)

Nachteile von diesen aufgezeigt. Die Reihenfolge sowie der Inhalt richten sich dabei nach

[19].

Pickliste

Die Pickliste ist eine der einfachsten Formen der Kommissioniererfithrung. Es werden Li-
sten mit anstehenden Picks erstellt und ausgedruckt, wie in Abbildung 3.6 abgebildet.
Diese Ausdrucke werden anschliefend den Kommissionierern zur Verfiigung gestellt, damit
diese die entsprechenden Artikel einsammeln kénnen. Dieses Verfahren der Kommissionie-
rerfithrung ist prinzipiell flir sémtliche Formen von Kommissionierleitsystemen geeignet.
Als positiver Nebeneffekt ergibt sich neben der besonders einfachen und kostengiinstigen
Umsetzung die Moglichkeit Nebentéatigkeiten auszufiihren. So kann der Kommissionierer
auch Preisschilder anbringen oder Besténde kontrollieren. Um die Effektivitdt hoch zu hal-
ten und Fehler bei den Pickvorgéngen zu vermeiden, sollte grofser Wert auf die Gestaltung
der Picklisten gelegt werden. Ist diese zu uniibersichtlich gestaltet vergrofert sich der Tot-
zeitanteil, da durch das notwendige Identifizieren von anstehenden Picks Zeit verloren geht,
in der keine sinnvolle Arbeit erledigt werden kann. Weiter weisen Picklisten eine geringe
Flexibilitdt bzgl. Anderungen auf. Sind die Listen erst einmal erstellt und gedruckt kon-
nen diese nur noch aufwendig gedndert und dem Kommissionierer neu ausgestellt werden.
Handelt es sich um ein (teil-)automatisiertes System, so erweist sich eine Pickliste auch
als nachteilig, da dort im System bereits alle Informationen fiir eine vollstdndig digitale
Handhabung vorhanden sind (vgl. [19]).

Vorteile:
e Einfache Ausfertigung

e Kostengiinstig
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Abbildung 3.7: Stationdres Terminal (Quelle: [19])

e Moglichkeit von Nebentétigkeiten des Kommissionierers
Nachteile:
e Geringe Flexibilitdt bei nachtriiglichen Anderungen

e Hoher Totzeitanteil

Stationire Terminals

Terminals gehoren zur beleglosen Kommissioniererfithrung. Sie umfassen ein Anzeigemedi-
um (z.B. Bildschirm) und ein Eingabemedium (z.B. Scanner oder Tastatur), iiber welche
der Kommissionierer interaktiv mit dem Datenverarbeitungssystem arbeiten kann. Unter-
schieden wird dabei zwischen stationdren Terminals, die an einem festen Standort stehen,
und mobilen Terminals.

Stationdre Terminals, wie eines in Abbildung 3.7 gezeigt wird, werden meist in zentra-
len Kommissionierstationen eingesetzt (z.B. Ware-zur-Person Kommissionierung). Dabei
werden dem Kommissionierer auf einem fest installierten Monitor Entnahmeinformationen
angezeigt. Diese werden bspw. direkt einem Warehousemanagementsystem (WMS) oder ei-
nem Enterprise-Ressource-Planning-System (ERP) entnommen. Auf diese Weise sind auch
Anderungen, z. B. geéinderte Mengen einer zu pickenden Einheit, einfach umsetzbar. Aufer-
dem kann der Mitarbeiter wegen der Handfreiheit effektiv arbeiten. Aufgrund der Technik
sind stationdre Terminals i.d.R. relativ teuer und unflexibel bzgl. Ortsdnderungen (vgl.

[19]). Sie sind daher vor allem auf die Ware-zur-Person Kommissionierung beschréankt.
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Abbildung 3.8: Pick-by-light Einheit, welche eine Entnahmestelle markieren und die zu
entnehmende Menge Anzeigen kann (Quelle: http://commons.wikimedia.org/wiki/File:
Pick-by-Light-Fachanzeigen PickTermFlexible.JPG)

Vorteile:
e Flexibel bzgl. Anderungen
e Handfreiheit

Nachteile:
e Preis

e Unflexibel bzgl. Ortsinderungen

Pick-by-light

Pick-by-light Systeme zeichnen sich durch Anzeigefelder aus, die ober- bzw. unterhalb von
Entnahmestellen angebracht sind. In den meisten Fillen handelt es sich dabei, wie in
Abbildung 3.8 dargestellt, um Displays, die die zu entnehmende Menge anzeigen. Ist statt
eines Displays nur eine Lampe angebracht, so signalisiert diese durch Aufleuchten die Stelle,
an der eine Ware entnommen werden soll. Neben der Anzeige der Entnahmestelle bieten
einige Systeme auch noch durch Knopfe die Moglichkeit einer Korrektur oder Quittierung
der Entnahme.

Anwendung finden Pick-by-light Systeme vor allem in Bereichen, in denen es um klein-
volumige Artikel geht, meist in Kombination mit einer geringen Sortimentsbreite, also einer
geringen Anzahl an verschiedenen Warengruppen, sowie kurzen Laufwegen. Da Pickauftra-
ge einem Kommissionierer zugeordnet werden miissen, beschréankt sich Pick-by-light meist

auf einen Auftrag pro Zone zu einer Zeit. Durch den Einsatz mehrfarbiger Anzeigen, bei
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welchen den Kommissionierern unterschiedliche Farben zugeordnet werden, konnen auch
mehrere Kommissionierer innerhalb einer Zone agieren. Da die Entnahmestellen mit dem
iibergeordneten Leitsystem verbunden sind, kénnen Anderungen auf einfache Weise vorge-
nommen werden. Weiter ist die direkte Bestatigung und Erfassung des Picks, die Mo6glich-
keit der parallelen Bearbeitung sowie die Reduzierung von Totzeiten durch die Displays
von Vorteil. Als grofser Nachteil gilt bei diesem System der hohe Anschaffungspreis und
Organisationsaufwand, da jede Entnahmestelle mit entsprechenden Displays und Knopfen

ausgestattet und mit einem iibergeordneten Leitsystem verbunden werden muss (vgl. [19]).

Vorteile:
e Direkte Erfassung der Picks
e Parallele Bearbeitung
e Reduzierung von Totzeiten
Nachteile:
e Hoher Anschaffungspreis
e Hoher Organisationsaufwand

e Beschriankt auf einen Auftrag pro Zone zu einer Zeit (bei Einsatz von nur einer Farbe)

Put-to-light

Put-to-light funktioniert dhnlich wie Pick-by-light, mit dem Unterschied, dass statt des
Entnahmeortes der Abgabeort gekennzeichnet wird (siehe Abbildung 3.9). Dazu scannt
der Kommissionierer nacheinander die einzusortierenden Artikel und eine Lampe am je-
weiligen Ablagefach, in welches dieser gelegt werden soll, leuchtet auf. Dieses Verfahren
wird meist in Kombination mit anderen Verfahren eingesetzt, z. B. um eine auftragsparal-
lele Kommissionierung umzusetzen. So werden mithilfe von Pick-by-light bspw. von einem
Picker mehrere Kommissionierauftrage parallel erledigt und diese Picks anschliefiend unter

Zuhilfenahme von Put-to-light wieder in getrennte Auftrige aufgeteilt (vgl. [19]).

Mobile Terminals

Mobile Terminals bestehen meist aus einer Tastatur und einem Anzeigemedium (z.B. LCD
Display). Siehe dazu auch Abbildung 3.10. Haufig finden sich auch Zusatzfunktionen wie
Labeldrucker oder Barcodescanner wieder. Teilweise sind die Terminals auch in Gerite
integriert, die der Identifizierung von Giitern dienen (wie z.B. einer Waage). Bei mobi-
len Terminals ist grundsétzlich zwischen Online- und Offline-Geréten zu unterscheiden, je

nachdem ob die Geréte live mit einem Hintergrundsystem zusammenarbeiten oder nicht

(vgl. [19]).
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Abbildung 3.9: Put-to-light-System, bei dem die Auftrige in Schichte mit Lédmpchen kommis-
sioniert werden (Quelle: http://www.fml.mw.tum.de/fml/index.php?Set_ID=320&letter=P&b_
1d=3946337B-4431-4430-382D-463133412D34)

Abbildung 3.10: Mobile Terminals im Einsatz (Quelle: http://www.pfb.de/auto-id/

mobile-terminals/)

Offline-Gerédte Offline-Geréte besitzen im Einsatz keine direkte Verbindung zu einem
Leitsystem. Um die Kommissionierauftrage auf diese Geréte zu libertragen, miissen diese
regelméfsig z. B. mithilfe einer Dockingstation synchronisiert werden. Einmal synchronisiert

kann der Kommissionierer mit dem Gerét die Kommissionierung beginnen (vgl. [19]).
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Vorteile:

e Mobilitdt

e Moglichkeit von Zusatzfunktionen (z.B. Labeldrucker)
Nachteile:

e Geringe Flexibilitdt bzgl. Anderungen (nur zum Zeitpunkt von Synchronisationen

moglich)

Online-Gerédte Online-Geréte zeichnen sich dadurch aus, dass sie per Funk mit einem
Leitsystem verbunden sind. In der Vergangenheit wurde zu diesem Zweck haufig Infrarot
eingesetzt. Diese Technik weist jedoch einige Nachteile auf. So sorgt eine keulenférmige
Ausbreitung z. B. dafiir, dass Infrarotstrahlen gerichtet ausgesendet werden miissen. Dies
erschwert den mobilen Einsatz sehr. Weiter sind bidirektionale Ubertragungen schwierig
und die Skalierbarkeit schlecht (vgl. [19]).

Aus diesen Griinden sind Infrarotverbindungen heutzutage grofstenteils durch Funk-
verbindungen ersetzt worden (vgl. [19]). Meist beruhen diese Verbindungen auf Wireless
Local Area Networks (WLAN), iiber welche das Gerdt dann mit einem Server kommuni-
ziert. Eine kugelférmige Ausbreitung der Signale sorgt dafiir, dass der Kommissionierer
mehr Freiheiten bei der Kommissionierung hat. Grofere Datenraten bei der Ubertragung
sowie eine einfache bidirektionale Ubertragung ermdoglichen auferdem weitreichende An-
wendungsmoglichkeiten bis hin zu Losungen, bei denen der Kommissionierer mit dem Sy-

stem kommunizieren kann (Pick-by-voice) (vgl. [19]).
Vorteile:

e Mobilitat

e Moglichkeit von Zusatzfunktionen (z.B. Labeldrucker)

e Hohe Flexibilitat dank live Kommunikation mit Server
Nachteile:

e Von funktionierendem Netzwerk abhingig

Pick-by-voice

Pick-by-voice Systeme bestehen meist aus einem mobilen Terminal und einem zusétzli-
chen Akku, der am Giirtel des Kommissionierers befestigt ist. Dieser sorgt dafiir, dass der
Kommissionierer ausreichend lange mit dem System arbeiten kann. Neben dem mobilen
Terminal tragt der Kommissionierer ein Headset, iiber welches dieser mittels Mikro mit

einem Computer kommunizieren kann. So erhélt der Kommissionierer {iber das Headset
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Abbildung 3.11: Pick-by-voice im Einsatz (Quelle: http://www.profil-marketing.com/?id=
42%tx_lipresscenter_pil[news]=895&tx_lipresscenter_pil[folder]=76)

die notwendigen Informationen fiir einen Pickvorgang. Uber eine Spracheingabe kann er
diesen auch gleich, z. B. mittels einer Priifziffer, die bei Erfolg nachgesprochen werden soll,
bestétigen. Ein Vorteil dieses Systems liegt in der Handfreiheit, da alle Anweisungen iiber
das Headset ausgetauscht werden konnen.

Ein wesentlicher Unterschied der Systeme liegt in der Sprecherabhéngigkeit/Spreche-
runabhéngigkeit eines Systems. Sprecherabhingige Systeme sind speziell auf einen Kom-
missionierer abgestimmt und funktionieren nur mit diesem. Eingerichtet werden die Gerite
meist durch das Vorlesen eines standardisierten Textes. Auf dieser Grundlage wird dann
ein sprecherabhéngiges Profil erstellt. Sprecherunabhéngige Systeme hingegen haben eine
Vielzahl an Sprachmustern hinterlegt und arbeiten unabhéngig vom jeweiligen Kommissio-
nierer. Zum Einsatz kommen in der Praxis auch haufig Mischsysteme, die durch Training
bspw. an einen Dialekt gew6hnt werden konnen (vgl. [19]).

Im Umgang mit sprachbasierten Systemen arbeitet ein Kommissionierer effektiver,
wenn er in seiner Muttersprache arbeiten kann. Bei der Anschaffung eines Pick-by-voice
Systemes sollte daher auch darauf geachtet werden, dass das System mehrere Sprachen
anbietet und so dem Kommissionierer bei der Benutzung entgegen kommt. Je nach Funk-
tionsumfang des Systemes ist ein Wortumfang von 100 Wortern ausreichend. Bei zusétzli-
chen Funktionen kann der Bedarf an Wortern auf bis zu 1000 ansteigen. Der Wortumfang
steht auch in einem engen Zusammenhang mit der Dialogtiefe eines Systems. Wird ein
Kommissionierer bspw. noch in ein System eingearbeitet, so kann es notwendig sein, dass
dieser durch moglichst vollstdndige Sétze umfangreich angeleitet wird. Mit zunehmender
Erfahrung des Kommissionierers kénnen die Anweisungen jedoch immer weiter reduziert
werden, sodass am Ende lediglich wenige Worte fiir eine erfolgreiche Anweisung ausreichen.
Da es in Lagerhallen haufig zu vielen Storgerduschen kommt, z. B. Larm, sollte aufserdem

ein Filter fiir Nebengerdusche vorhanden sein. Diese kdnnen sowohl hardwareseitig auf Sei-
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Abbildung 3.12: Beipsielhafter Einsatz eines Augmented Reality (AR) Systemes zu Anzeige eines
gesuchtern Lagerplatzes (Quelle: http://www.salt-solutions.de/blog/index.php/die-neun-vorteile-
von-google-glass-der-logistik /)

ten des Mikrofons, aber auch softwareseitig umgesetzt werden (vgl. [19]).

Vorteile:

e Kommissionierer hat Hénde frei
Nachteile:

e Konzentration auf Gesprochenes

e Einarbeitung bei Sprecherabhéngigkeit

Forschung: Augmented Reality

Im Bereich der Kommissionierung wird laufend an neuen Ansétzen geforscht, wie die Ar-
beit der Kommissionierer weiter vereinfacht und der Arbeitsablauf optimiert werden kann.
Augmented Reality stellt einen relativ neuen Ansatz in der Forschung bzgl. der Kommis-

sioniererfithrung dar und wird durch Azuma et al. [11] folgendermafen beschrieben:

Augmented Reality (AR) bedeutet wortlich erweiterte Realitét. In einem AR-
System wird die reale Welt durch im Computer generierte Objekte erganzt, die

scheinbar im selben Raum wie die reale Welt bestehen.

Auf die Festlegung auf ein konkretes Medium wie bspw. Bildschirme wird verzichtet, da
AR prinzipiell auch auf andere Sinne angewendet werden kann. AR ist ein Teilgebiet der
vermischten Realitdten und reichert die Realitdt um virtuelle Objekte an. Sie ist nicht
zu verwechseln mit der Augmented Virtuality (AV) oder der Virtual Reality (VR), bei

welchen der virtuelle Aspekt iiberwiegt.
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Abbildung 3.13: Tracking mithilfe von Marken in AR Systemen (Quelle: http://www.

salt-solutions.de/blog/index.php/pick-by-vision-zum-anfassen/)

Tracking Unter dem Einsatz von AR miissen virtuelle und reale Objekte iiberlagert wer-
den. Die Berechnung der genauen Position von virtuellen Objekten innerhalb eines realen
Umfeldes des Kommissionierers wird auch Tracking genannt. Zu diesem Zweck existieren

zwel Verfahren:

e Markerbasiertes Tracking: Beim markerbasierten Tracking werden mithilfe einer
Kamera Marker aufgezeichnet, die sich innerhalb eines Raumes befinden. Mithilfe
einer Software konnen diese dann aus der Umgebung extrahiert und virtuelle Objekte
entsprechend platziert werden. Bewegt sich der Kommissionierer nun im Raum, so
bewegen sich auch die virtuellen Objekte passend zu den Bewegungen der Marker. Die
Videoaufnahmen werden héufig im Rahmen eines hybriden Trackings durch weitere

Verfahren, z. B. akustische (Ultraschall), ergénzt.

e Markerloses Tracking: Beim markerlosen Tracking wird versucht ohne kiinstlich in
die Umwelt eingebrachte Marker zu arbeiten. Zum FEinsatz kommen hier neben der
Analyse des Bildes auch Verfahren zur Positionsbestimmung, wie bspw. GPS und

Kompass.

Schnittstellen Schnittstellen stellen die Medien dar, mithilfe welcher der Kommissio-
nierer mit dem System in Beriihrung kommt. So gehdren zu dieser Klasse Anzeigemedien,
Eingabemedien sowie Geréite zur Positionsbestimmung. Anzeigegeréte konnen dabei in vier
Kategorien eingeteilt werden: Head-Mounted-Displays (HMD), handgefiihrte Geréte, pro-
jizierende Displays sowie fest montierte Displays.

Head-Mounted-Displays bieten dem Kommissionierer eine Videodarstellung oder

eine optische Darstellung. Bei Ersterem versperrt ein Bildschirm die vollstéandige Sicht
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Abbildung 3.14: Head-Mounted-Display (HMD) mit einer Videodarstellung (Quelle: http://

sensics.com/news-events/press-kit-and-product-photos/)

Abbildung 3.15: HMD mit einer optischen Darstellung (Quelle: http://www.
technologiepark-bremen.de/de/techpark-news-detail?sv[id]=297109)

des Kommissionierers (sieche Abbildung 3.14). Die Realitdt wird dabei angereichert um
die kiinstlichen Elemente auf dem Display dargestellt. Bei der optischen Darstellung (siehe
Abbildung 3.15) wird das Sichtfeld des Kommissionierers nicht durch ein Display versperrt.
Vielmehr werden die kiinstlichen Objekte auf das Auge des Kommissionieres projiziert.
Handgefiihrte Geréte sind Geréte mit kleinen Displays, meist handelsiibliche PDAs
mit integrierter Kamera (sieche Abbildung 3.16). Der Kommissionierer kann diese Geréte
dann wie eine Art Fenster verwenden, durch das er hindurch sehen und die Umwelt um

weitere Informationen angereichert sehen kann.
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Abbildung 3.16: PDA, welches die Umwelt um Information anreichert (Quelle: http://commons.
wikimedia.org/wiki/File:Wikitude3. jpg)

(a) Regler (b) Projektor

Abbildung 3.17: Von einem Projektor projizierte Regler sowie der dazugehorige Projektor (Quel-
le: [29])

Wenn zusétzliche Informationen direkt auf Gegenstédnde projiziert werden, spricht man
von projizierenden Displays (sieche Abbildung 3.17). Projiziert werden die zusétzlichen
Informationen dabei von einem fest installierten Projektor oder von einem mobilen Gerét,
welches vom Kommissionierer mitgefiihrt wird.

Auch zum Einsatz kommen (teil-)durchsichtige fest montierte Displays, die iiber
einem potenziellen Einsatzgebiet angebracht sind. Durch die Anzeige von Informationen
holen diese dann alle notwendigen Informationen in das Blickfeld des Kommissionierers.

Der Einsatz von AR Systemen koénnte dhnliche bis weitreichendere Moglichkeiten wie
Pick-by-light bieten, welches sehr kostenintensiv ist. Die grafische Unterstiitzung konnte

aufserdem um weitere Elemente erweitert werden, wie bspw. einer akustischen Kommis-
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sioniererfithrung. Da es sich um ein aktives Forschungsfeld handelt bestehen noch einige

Probleme bei AR Systemen, welche nachfolgend aufgelistet sind (Entnommen aus [19]):
e Performanz: das Nachfiihren der Bilder bei Bewegungen

e Energieversorgung: Bei mobilen Systemen verfiigen die Akkus nicht iiber ausrei-

chende Energiereserven

e Sensoren: Rauschen bei Bewegungen, Drift, Abschaltung des Trackingsystems (z. B.
bei GPS)

e Daten: Verfiigbarkeit und hohe Komplexitédt der Daten

e Visualisierung: um die Einbettung der virtuellen Szenen in die realen mdoglichst

iiberzeugend zu leisten

e Benutzerschnittstellen: Insbesondere bei mobilen Anwendungen z.B. im Aufsen-
bereich ist die Eingabe von Informationen durch Tastatur und Meniisteuerung durch

eine Maus umstandlich

e Ergonomie: Die Systeme sind in der Regel noch zu schwer, um sie dauerhaft am

Korper zu tragen

Auch wenn noch Probleme bestehen, so bietet das Feld der AR viel Potenzial, um aktiv in

diese Richtung zu forschen.

Systemansatz der Projektgruppe

Die Projektgruppe hat als Ziel die Entwicklung eines neuen Kommissionierleitsystemes
Camera-assisted Pick-by-feel, welches nicht vollstdndig in die bestehenden Kategorien ein-
geordnet werden kann. Der genaue Aufbau des Systems wird in Kapitel 1 und Abschnitt 8.1
besprochen. Das zu entwickelnde System ist dabei fiir einen mobilen Einsatz vorgesehen,
jedoch ohne den Einsatz von mobilen Terminals in der derzeitigen Form. Zur Anwendung
sollen erstmals im normalen Handel erhéltliche Produkte sein, welche in einem Verbund
miteinander funktionieren. Das System setzt demnach nicht auf den Einsatz eines einzelnen
speziell entwickelten Gerétes, sondern kombiniert drei unterschiedliche im normalen Han-
del erhéltliche Geréte zum Zwecke der Kommissionierung. Auf diese Weise kénnen Kosten
fiir die Beschaffung von Gerédten minimiert und der Austausch dieser erleichtert werden.
Als Vorteil ergibt sich, dass der Kommissionierer durch den Einsatz einer Smartwatch die
Hénde frei hat und aufgrund der automatischen Erkennung der Produkte weniger Arbeit
mit der Bestétigung von Picks hat. Weiter kann er die anstehenden Picks einfacher iden-
tifizieren als in gédngigen mobilen Terminals, da er dazu nur auf seine am Arm befestige
Smartwatch schauen muss. Die Smartwatch ersetzt so géngige Losungen wie mobile Ter-

minals und bietet dem Kommissionierer eine einfache Moglichkeit der Identifizierung neuer
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Picks, der erfolgreichen Kommissionierung dieser und das bei einem minimalen Gewicht

und Aufwand.

Vorteile:
o Kommissionierer hat Hande frei

e Geringes Gewicht durch eingesetzte Komponenten (insbesondere die Smartwatch be-
lastet den Arm nicht)

e Zeitersparnisse durch ausbleibenden manuellen Scanvorgang eines Barcodes
e Schnelle Einarbeitung neuer Mitarbeiter
e Austausch nur einzelner Komponenten moglich
Nachteile:
e Ausfall einer Komponente fiihrt zu partiellem oder totalem Ausfall des Systems

e Manuelle Eingriffe konnen vonnéten sein

3.2 Bildverarbeitung

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Vorverarbeitung von Bildern. Dabei wird in Kapi-
tel 3.2.1 zunéchst beschrieben, wie Bilder représentiert werden, welche Variationen auftre-
ten und wie diese behoben werden kdnnen, um die weitere Verarbeitung zu vereinfachen.
Einfache Verfahren zur Vorverarbeitung werden in Kapitel 3.2.2 erlautert. Kapitel 3.2.3
befasst sich mit dem Finden von Kanten in einem Bild. In Kapitel 3.2.4 werden Verfahren

zur Merkmalsextraktion beschrieben.

3.2.1 Reprasentation von Bildern

Bilder miissen fiir die weitere Verarbeitung zunédchst digitalisiert und gespeichert werden.
Im Folgenden wird beschrieben, wie die Bilder reprasentiert werden und welche Variation
in den Bildern auftreten kénnen.

Bilder werden als eine N x M Matrix dargestellt. Der Wert (z, y) reprisentiert einen be-
stimmten Pixel. Dabei kann die Matrix z.B. Intensitétswerte (Grauwertbild) oder Werte
einens Farbraums beinhalten (Farbbild). Grauwertbilder werden als eindimensional be-
zeichnet und enthalten Werte von 0 (schwarz) bis 255 (weif). Farbbilder sind mehrdimen-

sional und bauen auf einem Farbmodell, z. B. RGB (Rot, Griin, Blau), auf.
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Variationen

Bilder koénnen verschiedene Variationen aufweisen, welche die weitere Verarbeitung er-
schweren. Durch zu kurze oder zu lange Belichtungszeiten kann das Bild unscharf werden.
Dieser Effekt tritt z.B. auf, wenn sich schnell bewegende Objekte mit einer zu hohen
Belichtungszeit aufgenommen werden. d.h., wihrend der Aufnahme &ndern die Objekte
ihre Position und wirken dadurch unscharf. Des Weiteren kann ein Bild schlechte Kon-
traste aufweisen. Durch ungleichméfige Beleuchtung des Bildes entsteht das so genannte

Bildrauschen.

3.2.2 Normalisierung & Filter

Bilder, insbesondere von natiirlichen Szenen, enthalten oft die zuvor beschriebenen Va-
riationen. Fiir die weitere Verarbeitung, z.B. das Erkennen von Objekten auf Bildern, ist
es hdufig von Vorteil, diese zu entfernen. Welche Moglichkeiten es dafiir gibt, wird im

Folgenden néaher erlautert.

Histogrammnormalisierung

Histogramme sind Héaufigkeitsverteilungen, siche Abbildung 3.18. Auf Bilder angewandst,
beschreiben sie, wie oft jeder Intensitdtswert im Bild vorkommt. Wird z. B. die Helligkeit
eines Bildes erhoht, verschiebt sich das Histogramm nach rechts, das heifst, die vorkommen-
den Intensitatswerte steigen an. Durch eine Kontrasterhohung wird die Zusammensetzung
der Intensitdtswerte eines Bilds auf einen groferen Wertebereich verteilt, wobei der Bereich
immer noch auf Werte zwischen 0 und 255 beschrankt ist.

Bei der Histogrammnormalisierung wird versucht, den Kontrast eines Graustufenbil-
des zu erhohen. Dabei werden die Grauwerte eines Bildes so verdndert, dass der gesamte
verfiighare Wertebereich abgedeckt wird. Da sich die Verdnderung immer nur auf einen
Pixel bezieht und nicht auf seine Nachbarn, wird dies als Punktoperation bezeichnet. Fir
die Normalisierung wird der dunkelste Pixel auf den niedrigsten Intensitatswert abgebildet
und der hellste auf den hochsten. Alle dazwischen liegenden Pixel werden linear verteilt
(siche Abbildung 3.19).

Nachteil dieses Verfahrens ist die geringe Robustheit. Einzelne Ausreiffer beeinflussen
das Ergebnis stark. Daher wird in der Regel ein bestimmter Prozentsatz der Pixel am

oberen und unteren Rand des Histogramms auf die Extremwerte abgebildet.

Filter

Filter sind lokale Bildoperationen. Im Gegensatz zu Punktoperationen werden hier auch
die Nachbarpixel betrachtet. Dabei kénnen verschiedene Fenstergrofien, also unterschiedlich

viele Nachbarpixel, betrachtet werden. Sie werden z.B. verwendet um Merkmale hervor-
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Haufigkeit

Grauwert

Abbildung 3.18: Beispiel fiir ein Grauwerthistogramm (Quelle: http://upload.wikimedia.org/
wikipedia/commons/2/2b/Rauschbild-Histogramm.png)
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Abbildung 3.19: Histogrammnormalisierung, verwendete Grauwerte werden auf den gesam-
ten Wertebereich abgebildet (Quelle: http://www.cg.tuwien.ac.at/courses/EinfVisComp/
Skriptum/SS13/EVC-11%20Point%200perations.pdf)

zuheben oder um die Bildqualitit zu verbessern. Dabei wird zwischen linearen und nicht

linearen Filtern unterschieden.

Lineare Filter Bei den linearen Filtern wird eine Filtermatrix auf jedes Pixel angewandt
und ein neuer Wert fiir ihn berechnet. Dazu gehort z. B. der Mittelwertfilter, er berechnet
den Mittelwert der umliegenden Pixel und ersetzt den aktuellen Wert damit. Dadurch
wird das Bildrauschen geglattet. Allerdings werden auch Kanten weicher. Um Kanten zu

verstirken kann u.a. der Sobel Filter angewandt werden [35].

Nicht lineare Filter Bei den nicht linearen Filtern werden die neuen Werte nicht berech-

net, sondern anhand sortierter Integer-Wert Listen aus der Nachbarschaft gewéhlt. Daher
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ist der Aufwand héufig hoher als bei linearen Filtern. Beim Minimumfilter, auch Erosion
genannt, wird bspw. der jeweils kleinste Wert aus einer Bildmaske ausgewéhlt. Dadurch
werden schwarze Flachen grofer bzw. weifle Flachen kleiner. Bei einem Maximumfilter
(Dilatation) ist dies genau andersherum. Beide Verfahren konnen auch kombiniert werden.
Beim so genannten Closing wird zunéchst die Dilatation und dann die Erosion angewandt.
Dadurch werden kleine Locher zunéchst geschlossen und anschliefend die urspriingliche
Grofe des Objektes wieder hergestellt (sieche Abbildung 3.20). Beim Opening hingegen
wird zunéchst die Erosion und anschliefsend die Dilatation verwendet. Dadurch werden
im ersten Schritt kleine Teilstrukturen entfernt und anschliefsend die urspriingliche Grofse

wieder hergestellt.

Abbildung 3.20: Closing: zunichst Dilatation dann FErosion (Quelle: http://kurse.
fh-regensburg.de/cato/module/bildverarbeitung/bv/5_4filter/5_4filter.pdf)

3.2.3 Kanten

Als Kante wird der Bereich eines Bildes bezeichnet, in dem sich die Intensitdt auf kleinem
Raum und entlang einer Richtung stark dndert. Fiir den Menschen reichen einige markante
Kanten héufig aus, um ein Objekt zu identifizieren. Kanten sagen also offensichtlich viel
tiber ein Objekt aus (vgl. [23]).

Um Kanten zu finden, wird die Intensitéit entlang einer Zeile/Spalte betrachtet. Bei
starker Anderung liegt vermutlich eine Kante vor. Um diese Verdnderung zu erkennen,
kann die erste Ableitung verwendet werden. Die Kanten befinden sich dann an den Min-
bzw. Maxima. Die Funktion fiir eine Zeile v wird als f(u) bezeichnet. Das Problem dabei ist,
dass f(u) diskret und die Ableitung nicht definiert ist. Allerdings kann die erste Ableitung
mit Hilfe der Nachbarpixel wie folgt approximiert werden:

df  flu=1)+ flu+1)
du 2

Abbildung 3.21 veranschaulicht die Approximation iiber die Nachbarpixel. Um die erste
Ableitung fiir jeden Bildpunkt zu berechnen, kann das Bild mit den Gradienten H, zeilen-
bzw. H, spaltenweise durchlaufen werden. Entsprechend der obigen Formel werden diese
wie folgt definiert:

Hy=1[05 0 05]=05+[1 0 1]
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u—1 v u+1

Abbildung 3.21: Approximation der ersten Ableitung mittels Nachbarpixel, (Quelle: [23])

und
0.5 1
Hy =10 =05x%x1{0
0.5 1

Allerdings ist diese Berechnung fehleranféllig, da einzelne fehlerhafte Pixel das Ergebnis
stark beeinflussen. Daher werden in der Regel mehrere Zeilen/Spalten betrachtet wie z. B.

beim Prewitt Operator

-1 1
H,=|-1 1
-1 1
Oder beim Sobel Operator
1 0 1]
H,=1-2 0 2
-1 0

Wobei der Sobel Operator die aktuelle Zeile/Spalte stérker gewichtet. Die Gradienten H,
sind analog (vgl. [23]).

Wird fiir jeden Pixel eines Bildes mit Hilfe der Gradienten die erste Ableitung in x-
bzw. y-Richtung berechnet, so entstehen zwei neue Bilder D, und D,. Diese beiden Bilder
konnen zu einem Kantenbild zusammengesetzt werden. Die Stérke der Kante ist dabei der
Betrag der Gradienten. Fiir den Pixel in Zeile u und Spalte v wird die Kantenstirke wie

folgt berechnet:

E(u,v) = /(Da(u,0))? + (Dy(u,v))?
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Abbildung 3.22: Kantendetektion mit Sobel Operator. Links oben: original, rechts oben: in y-
Richtung, links unten: in x-Richtung, rechts unten: Kantenstirke (Quelle: http://en.wikipedia.
org/w/index.php?title=Sobel_operator&oldid=620521668)

3.2.4 Merkmale

Merkmale sind mathematische Beschreibungen von Signalen oder Daten, in diesem Kontext
von Bildern oder Bildteilen. Dabei sind sie Reprédsentationen, die leichter zu unterscheiden
sind als reine Pixelwerte, und werden genutzt, um relevante Informationen fiir bestimmte
Aufgaben zu extrahieren. Diese Aufgaben beinhalten unter anderem Objekterkennung,
Robotic Mapping and Navigation, Image Stitching/Alignment, Gestenerkennung und Video
Tracking. Merkmale konnen in lokale und globale Merkmale aufgeteilt werden.

Globale Merkmale beschreiben ein Bild in seiner Gesamtheit. So kann z.B. ein gan-
zes Bild mit nur einem Vektor generalisiert werden. Beispiele fiir globale Merkmale sind
Grauwerthistogramme, Konturrepriasentationen, Formbeschreibungen und Texturmerkma-
le. Globale Merkmale sind empfindlich gegeniiber Occlusion und Clutter und im Allgemei-
nen nicht geeignet, um sie in komplexen Anwendungen zu verwenden. Occlusion bedeutet
in diesem Fall die Uberdeckung eines gesuchten Objekts durch andere Objekte. Clutter
ist eine Anhdufung von Objekten in einem Bereich, die die Unterscheidung der Objekte
uniibersichtlich machen kann.

Lokale Merkmale beschreiben kleine Bildregionen. Sie sind eine mathematische Be-
schreibung einzigartiger, interessanter Bildbereiche, den Interest Points, und ihrer Nach-
barschaft. Diese Interest Points werden bei der Merkmalsdetektion bestimmt. Dabei werden
Bildbereiche mit hohem visuellen Informationsgehalt und mdéglichst eindeutig bestimmba-
rer raumlicher Anordnung identifiziert. Anschlieffend wird ein Merkmalsvektor zu jedem

Interest Point berechnet, der die lokale Bildstruktur beschreibt. Die Menge aller moglichen
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Merkmalsvektoren bildet einen Merkmalsraum. Im folgenden Abschnitt wird SIFT als ein
Beispiel fiir lokale Merkmale vorgestellt. Ein Beispiel fiir globale Merkmale wére der Gist
einer Szene. Darauf basiert das Spatial Envelope model (Quelle: [27]), das Szenen als ganzes

raumlich beschreibt.

SIFT

SIFT (|21]) steht fir Scale Invariant Feature Transform und ist ein Algorithmus zur Be-
rechnung lokaler Merkmale in Bildern. SIFT wurde fiir Image Matching entwickelt und
bietet Invarianz gegeniiber Skalen, Rotation und partielle Invarianz gegeniiber Veradnde-
rungen der Beleuchtungen und des Blickpunkts. Als néchstes wird die Funktionsweise von
SIFT erlautert, aufgeteilt in vier Schritte. Zunéchst werden Extrempunkte des Bildes nach
definierten Kriterien in einem Skalenraum bestimmt. Diese Extrempunkte werden danach
auf ihre Brauchbarkeit tberpriift. Ausgewéhlte Extrema kommen als Keypoints in Be-
tracht. Anschliefsend wird zu jedem Keypoint eine oder mehrere Orientierungen berechnet.
Darauf aufbauend werden die Keypoint-Deskriptoren erstellt, die als Merkmale, d.h. Be-

schreibungen, dienen.

Erfassung der Extrempunkte Zunéchst wird das zu untersuchende Bild im Skalen-
raum dargestellt. Der Skalenraum des Bildes reprisentiert verschiedene Gréfenordnungen
und Entfernungen des originalen Bildes. Die erste Oktave enthélt zunéchst das Original-
bild I. Anschliefsend werden weitere Versionen L mit Hilfe eines Gauss-Unschérfe-Filters G
erzeugt:

L(z,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y)
Dabei ist

_ T —(x*+y?) /207
- 27r026

G(z,y,0)
So wird jedes folgende Bild mit konstantem Faktor k unschérfer. Jede weitere Oktave
nimmt das vorletzte Bild der vorherigen Oktave mit halbierter Grofke als erstes Bild. Das
wird aus Effizienzgriinden getan, da es schneller ist das Bild zu samplen, als es mit Hil-
fe von G zu berechnen. Diese Bilder werden ebenfalls mit Faktor k unschirfer gemacht.
Nach der Berechnung der Oktaven werden die Extrempunkte des Skalenraums berechnet.
Dazu werden zunéchst in jeder Oktave Difference-of-Gaussian Bilder berechnet, wobei
zwei aufeinanderfolgende Bilder der Oktave voneinander subtrahiert werden (siehe Abbil-
dung 3.23). Anschliefend werden die Extrempunkte dieser Difference-of-Gaussian Bilder
ermittelt, indem jedes Pixel eines Difference-of-Gaussian Bildes mit seinen Nachbarpixeln
verglichen wird, wie in Abbildung 3.24 zu sehen ist. Nachbarpixel sind sowohl die angren-
zenden acht Pixel innerhalb des selben Bildes wie auch die neun Pixel des Bildes eine Skale
hoher und die neun Pixel des Bildes eine Skale niedriger. Nur Pixel, die grofier als alle
Nachbarn oder kleiner als alle Nachbarn sind, kommen als Naherungen der Extrema in

Frage.
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Abbildung 3.23: Berechnung der Difference-of-Gaussian Bilder (Quelle: [21])

Abbildung 3.24: Das ausgewéhlte Pixel ist mit einem X markiert. Es wird mit den Nachbarpixeln

verglichen, welche in griin gekennzeichnet sind (Quelle: [21])

Lokalisation von Keypoints Die tatséchlichen Subpixelwerte der Extrema werden nun
mit Hilfe von Taylorreihenerweiterung bestimmt. Ein Beispiel fiir ein Extremum, das zwi-
schen den Pixeln liegt, ist in Abbildung 3.25 zu sehen. Als néchster Schritt werden Extrema
mit niedrigem Kontrast aussortiert. Dafiir wird die Intensitdt jedes berechnetem Subpixel
bestimmt. Liegt die Intensitdt unter einem Schwellwert, so wird das entsprechende Ex-
tremum aussortiert. Des Weiteren wird fiir jedes verbleibende Extremum bestimmt, ob es
auf einer Kante liegt. An jedem Extremum werden Gradienten berechnet, die senkrecht
zueinander sind. Sind beide Gradienten klein, handelt es sich um eine flache Region. Ist

ein Gradient groft und der andere klein, so befindet sich das Extremum auf einer Kante.
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Abbildung 3.25: Die roten Kreuze geben die Pixelpositionen an. Das griine Kreuz gibt
die tatsdchliche Position des Extremums an (Quelle: http://www.aishack.in/tutorials/

sift-scale-invariant-feature-transform-keypoints/)

In beiden Féllen wird das Extremum aus der Auswahl entfernt. Sind beide Gradienten
grof, so liegt das Extremum wahrscheinlich auf einer Ecke, was wiinschenswert ist. Die
verbleibenden Extrema werden als Keypoints betrachtet. Da zu jedem Extrempunkt die
Skale und die Oktave bekannt sind, so ergibt sich die Skalierungsstufe fiir jeden Keypoint.

Diese erméglicht den Keypoints Invarianz gegeniiber Skalierung.

Orientierungszuweisung Die Orientierungszuweisung erfolgt, um Keypoints invariant
gegeniiber Bildrotation zu machen. Dabei wird um jeden Keypoint die Gréfe und Rich-
tung der Gradienten berechnet (siche Abbildung 3.26). Diese Gradienten werden in einem
Orientierungshistogramm mit 36 Bins dargestellt (siehe Abbildung 3.27). Dabei entspricht
jeder Bin 10 Grad Orientierung, d.h. 0-9 Grad, 10-19 Grad, etc.. Der Wert eines Bins ent-
spricht den Betrégen der Gradienten, die die selbe Orientierung teilen. Falls es nur einen
Peak gibt, so wird dem Keypoint diese Orientierung zugewiesen. Gibt es mehrere Peaks, die
mindestens 80% des Betrags der grofsten Orientierung haben, so werden mehrere Keypo-
ints mit jeweils entsprechender Orientierung erstellt. Da jedem Keypoint eine Orientierung

zugewiesen wurde, sind sie rotationsinvariant.

Erstellung des Keypoint-Deskriptors In diesem Schritt wird jedem Keypoint ein
Vektor zugewiesen. Dieser soll ein beschreibender Fingerprint sein. Dafiir wird um jeden
Keypoint ein 4 x 4 Fenster gelegt. Dies wird in Abbildung 3.28 dargestellt. Auf der linken
Seite der Abbildung ergibt sich so ein 16 x 16 Gitter um den Keypoint, der rot markiert
ist. In jedem Feld des Gitters wird der Gradient samt seiner Gréfe und Ausrichtung be-
rechnet. Von der Orientierung der Gradienten wird die Orientierung des entsprechenden
Keypoints abgezogen, um die Rotationsinvarianz umzusetzen. Fiir jedes Fenster (gekenn-

zeichnet durch dickere Linien in der linken Abbildung) werden die Gradienten in einem
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Abbildung 3.26: Zu jedem Pixel des linken Bildes wird die Groke des
Gradienten  (rechtes Bild  oben) und die Richtung des  Gradienten  (rech-
tes Bild unten) berechnet (Quelle: http://www.aishack.in/tutorials/

sift-scale-invariant-feature-transform-keypoint-orientation/)

gewichtetem Orientierungshistogramm mit 8 Bins zusammengefasst. Dies ist auf der rech-
ten Seite der Abbildung 3.28 zu sehen. Zu beachten ist, dass die Gewichtung der Betrige
der Gradienten abhéngig von ihrer Entfernung zum Keypoint ist. Je weiter weg, desto we-
niger fillt der Gradient ins Gewicht. Jedes Orientierungshistogramm eines der 16 Fenster
um einen Keypoint wird dann durch 8 Werte beschrieben. Bei insgesamt 16 Fenstern er-
gibt sich fiir jeden Keypoint ein Vektor mit 128 Elementen. Dieser Vektor wird normiert.
Um den Vektor robuster gegeniiber Veréinderungen in der Beleuchtung zu machen, werden
Werte, die 0.2 iiberschreiten, auf 0.2 begrenzt. Es ist zu beachten, dass die Anzahl der
Fenster und die Anzahl der Orientierungen im Histogramm variabel sind. 4 x 4 Fenster

und 8 Orientierungen sind jedoch typische Grofsen.

Diskussion

WEeil die Projektgruppe einzelne Objekte in Bildern erkennen mochte, werden lokale Merk-
male gegeniiber globalen Merkmalen bevorzugt. Da einzelne Objekte erkannt werden sollen
und nicht die rdumliche Einordnung einer Szene, werden diese globalen Modelle als nicht
relevant betrachtet.

Die von SIFT berechneten Merkmale werden sowohl zur Klassifikation (Kapitel 6.1.3)
als auch zum Retrieval (Kapitel 6.1.3) genutzt und bilden damit einen wichtigen Bestand-
teil der Erkennung neben der Barcode-Detektion (Kapitel 6.1.3). SIFT bietet Merkmale,
die invariant gegeniiber Skalen, Rotation und partiell invariant gegeniiber Verédnderungen
der Beleuchtungen und des Blickpunkts sind. Des Weiteren ist SIFT eine géngige Methode,

um zuverlissige Merkmalsdeskriptoren zu berechnen. In [24] wurden SIFT-Desktriptoren
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Abbildung 3.27: Orientierungshistogramm mit 36 Bins. In diesem Fall gibt es zwei Peaks. So
wiirden zwei Keypoints mit jeweiliger Orientierung erstellt werden (Quelle: http://www.aishack.

in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-keypoint-orientation/)
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Abbildung 3.28: Im linken Bild wird die Aufstellung eines 16 x 16 Fenster um
den Keypoint gezeigt. Im rechten Bild werden die 16 x 16 Fenster zu 4 x 4 Orien-
tierungshistogrammen zusammengefasst (Quelle: http://www.aishack.in/tutorials/

sift-scale-invariant-feature-transform-features/)

mit anderen bekannten Deskriptoren verglichen. So wurden unter anderem auch die Genau-
igkeiten der einzelnen Deskriptoren bei Skalenéinderungen, Anderungen des Blickpunktes
und Drehung der Bilder miteinander {iberpriift. Dabei erzielte SIFT gute Werte fiir re-
call und I-precision unter verschiedenen Skalen, Bilddrehungen, Blickpunktdnderungen
und Weichzeichnungen. Fiir eine detaillierte Erklarung von recall und precision sei auf
Kapitel 3.3.1 verwiesen. Die zuverlissigen Werte unter den genannten Anderungen sind

hilfreich, da es bei der Kommissionierung vorkommen kann, dass die vom Kommissionierer
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aufgenommenen Bilder sich von den vorhandenen Referenzbildern z. B. durch Blickwinkel

und Entfernung unterscheiden.

3.3 Bilderkennung

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Erkennung von Objekten und Strukturen in Bildern.
Zunichst wird in Kapitel 3.3.1 beschrieben, wie zu einem gegebenen Referenzbild &hnliche
Bilder aus einer Datenmenge ermittelt werden kénnen. Kapitel 3.3.3 beschéftigt sich mit

der Textdetektion in Bildern und 3.3.4 mit der Erkennung von Barcodes.

3.3.1 Image-Retrieval

Haufig ist es notwendig, gewiinschte Informationen aus einer grofsen Menge von Daten
zu extrahieren bzw. wiederzufinden. Fiir strukturierte bzw. textuelle Daten wird diese
Aufgabe Information Retrieval genannt, bei der Anwendung auf Bilder wird der Begriff
Image Retrieval verwendet.

Eine der Hauptschwierigkeiten ist, die in den Bildern enthaltenen Informationen auto-
matisch in eine durchsuchbare Form zu bringen. Die zu durchsuchenden Kriterien kénnen
in den Metadaten vorhanden sein (Tags 0.4.), alternativ konnen auch die Inhalte der Bilder
betrachtet werden, man spricht dann von Content Based Image Retrieval (CBIR). Im Fall
von CBIR kann nach einzelnen, benannten Objekten in den Bildern gesucht werden, oder

man vergleicht das gesamte Bild mit dem einen Referenzbild.

Grundlagen

Content Based Image Retrieval ist eine Kombination aus Bildverarbeitung und Information
Retrieval. Der grundlegende Ablauf ist zweistufig. Eine erste Stufe baut eine Datenbank
auf, wihrend in einem zweiten Schritt ein Referenzbild mit den Informationen (Merkmale,
vgl. Kap. 3.2.4) aus der Datenbank verglichen wird.

Fiir den ersten Schritt werden die gewiinschten Informationen (Merkmale) aus den
Bildern extrahiert, aus welchen anschlieflend eine Datenbank aufgebaut wird. Um eine
effiziente Suche zu ermdglichen, wird tiber der Datenbank ein Such-Index erstellt. Dieser
erste Schritt muss nur durchlaufen werden, wenn neue Bilder zur Datenbasis hinzugefiigt
werden sollen.

Der zweite Schritt wird fiir jede Suchanfrage durchgefiihrt. Es werden die gewiinschten
Informationen aus dem Suchbild extrahiert, diese werden dann mit den Informationen
aus der Datenbank verglichen. Typischerweise werden mehrere Bilder gefunden, welche
ghnliche Merkmale wie die des Suchbildes enthalten. Diese Bilder werden nach einem oder
mehreren Kriterien sortiert und ausgegeben. Abschlieffend kann die Sortierung und die
Suche allgemein noch mit statistischen Mitteln beurteilt werden, um die Giite der Suche

(richtige/falsche Funde usw.) zu ermitteln.
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Darstellung des Bild-Inhalts

Die Methoden des Image Retrieval entsprechen im Wesentlichen denen des Information Re-
trieval, welche jedoch auf textuellen Daten arbeiten. Im Falle des CBIR wird der Bildinhalt
durch die Merkmale des Bildes dargestellt. Es werden jedoch nicht die einzelnen Merkmale
betrachtet, stattdessen werden sie zu einem beschreibenden Vektor zusammengefasst, oft

wird ein Bag of Features (BoF) Ansatz benutzt.

Bag of Features BokF entstand aus dem Ansatz Bag of Words aus dem Gebiet der Text-
klassifikation, bei dem Vorkommen bestimmter Worter als Merkmalsvektoren zur Klassi-
fikation von Texten genutzt werden. Dazu wird aus den Wortern der zu klassifizierenden
Texte ein Vokabular erstellt. Der Merkmalsvektor eines Textes besteht aus der Haufigkeit
des Vorkommens der Worter aus dem Vokabular im jeweiligen Text. Um diese Methoden
auf Bilder anwenden zu kénnen, muss die Darstellung des Bildinhalts so angepasst wer-
den, dass die vorhandenen Methoden angewendet werden kénnen. Es muss eine andere,
textuelle Darstellung des Bildinhalts ermittelt werden. Der Ablauf der Ermittlung einer
Darstellung des Bildinhalts wird in Abbildung 3.29 skizziert.

1. Build Vocabulary

|
v Feature [ .
FE*traCt | Cluster Visual
Training eatureT vectors Vocabulary
Images (Entire Set]

2. Assign Terms and 3. Generate Term Vector

ﬁﬁF:Qi

Query L o Feature NNf’-TrSSt Visual | Term
eatures e|gnopors
Image =2 Vectors | Words Vector

Abbildung 3.29: Ermittlung der Darstellung des Bild-Inhalts mit Bag of Features Reprasentati-
on. [26]

Die Grundlage fiir die Darstellung von Bildern als Bag of Features ist, wie auch beim
Verarbeiten von Texten, ein bekanntes Vokabular. Dieses wird anhand eines Satzes von
Trainingsbildern ermittelt: Die lokalen Merkmale werden aus den Bildern extrahiert (siehe
Kapitel 3.2.4), und zu Wértern zusammengefasst, bspw. durch Clustering (vgl. [26], [28]).
Dieses Vokabular wird einmalig festgelegt, und anschliefend wéihrend der weiteren Verwen-

dung nicht veréndert.
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Basierend auf diesem Vokabular kénnen jetzt die eigentlichen Merkmalsvektoren aus
den Bildern extrahiert und notiert werden. Hierzu wird in jedem Bild nach lokalen Merkma-
len gesucht, die gefundenen lokalen Merkmale werden anschliefsend z. B. mit einer Néchste-
Nachbar-Suche den Reprasentanten des Vokabulars zugeordnet. Somit ergibt sich fiir jedes
Bild ein Satz von Reprisentanten aus dem vorgegebenen Vokabular, die den Inhalt des
Bildes beschreiben. Der Merkmalsvektor des Bildes besteht aus dem Histogramm (Haufig-
keitsverteilung) der vorkommenden Représentanten des Vokabulars. Der Inhalt eines Bildes

wird somit durch seinen Merkmalsvektor beschrieben.

Merkmalsextraktion Zur Ermittlung der Positionen der Merkmale (Feature Detecti-
on) gibt es zwei Moglichkeiten: die Ermittlung von relevanten Positionen mit Hilfe von
Detektoren oder gleichméfige Verteilung von Merkmalen iiber das gesamte Bild mit Hilfe
eines Rasters. Anschliefend werden die gefundenen Positionen mit Deskriptoren beschrie-
ben (Feature Description).

Zur Merkmals-Suche gibt es zwei wichtige Klassen von Detektoren: Interest Point Ope-
rators und Detektoren basierend auf visueller Auffalligkeit (Visual Saliency). Von Interest
Point Operatoren werden lokal klar begrenzte Regionen wie Kanten, Kurven oder Flecken
erkannt. Die am h&ufigsten genutzten Interest Point Operatoren sind bspw. SIFT (Scale-
invariant feature transform, vgl. Kap. 3.2.4), Harris-Affine Detektoren oder Mazimally
Stable Extremal Regions (MSER) Detektoren, da diese in vielen Situationen gute Ergeb-
nisse liefern. Eine Alternative sind Detektoren, die die visuelle Auffalligkeiten auswerten.
Mit Hilfe von Berechnungs-Modellen werden Regionen erkannt, die visuell auffillig sind,
wie Farbunterschiede, auffillige Orientierungen in Linien oder unterschiedliche Helligkeits-
Intensitéten(vgl. [26]). Falls keine Detektoren genutzt werden, werden die Positionen der
Merkmalspunkte mit einem Raster festgelegt, welches iiber das Bild gelegt wird. Hierbei
werden die Merkmale in regelméfigen Absténden iiber das Bild verteilt.

Die so ermittelten Positionen werden mit einem Feature Descriptor beschrieben. Hier
wird beim Image Retrieval hauptséchlich der SIFT-Deskriptor genutzt, da dieser sehr ro-
bust ist und in vielen Situationen gute Ergebnisse liefert (vgl. [26], Kapitel 3.2).

Datenbank und Suche

Die ermittelten Beschreibungen werden sinnvollerweise in einer Datenbank gespeichert,
hier wird fiir jedes Bild der zusammengefasste Merkmalsvektor gespeichert. Ein Beispiel
fir die Grofe einer Datenbank liefern Sivic und Zisserman (|34]), die von ihnen erstellte
Video Google Datenbank enthélt 10.000 Merkmale (Wérter), 4.000 Bilder und pro Bild
2.000 Merkmale. Eine Suche nach einem Bild nimmt in dieser Datenbank ca. 0,1 Sekunde
in Anspruch.

Um die Datenbank nach einem Referenzbild zu durchsuchen, wird der Merkmalsvektor

des Referenzbildes berechnet. Dann wird die Datenbank nach den Merkmalen des Referenz-
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bildes durchsucht. Alle Bilder, die Merkmale des Referenzbildes enthalten, werden weiter
betrachtet. Dies ist besonders effizient, wenn der Merkmalsvektor viele 0-Eintrage enthalt,
also diinn besetzt ist. In diesem Fall kénnen viele Merkmale im Index aus der Betrachtung
ausgeschlossen werden. Ausserdem sind die Rechenoperationen auf diinn besetzten Vekto-
ren extrem schnell. Es wird fiir jedes gefundene Bild eine Ahnlichkeit zum Referenzbild
berechnet. Hierzu kénnte bspw. die Cosinus-Distanz

a-b

o) = 27
<os(0) = fraTl

zwischen dem Merkmalsvektor des Referenzbildes (a) und dem des gefundenen Bildes (b)
berechnet werden. Die Cosinus-Distanz ist an dieser Stelle sinnvoll, da es sich um ein
normierendes Maf handelt. Bilder mit unterschiedlichen Grofen (Auflésungen) enthal-
ten unterschiedlich viele Mermale, auch wenn es sich um den gleichen Bildinhalt handelt.
Durch ein normierendes Maf lassen sich diese jedoch auch einfach vergleichen. Anhand
dieses AhnlichkeitsmaRes wird ein Ranking erstellt, welches die Bilder der Datenbank nach
der Ahnlichkeit mit dem Referenzbild sortiert. Die Ausgabe des Image Retrieval ist so-
mit eine Auswahl von Bildern aus der Datenbank, sortiert nach der Ahnlichkeit mit dem
Referenzbild.

Auswertung der Ergebnisse

Bevor die so gewonnenen Informationen genutzt werden, kénnen und sollten die Suchergeb-
nisse bewertet und verifiziert werden. Wichtige Fragestellungen sind bspw. wann ein Bild
noch als dhnlich zum Referenzbild betrachtet wird, und wann es nicht mehr ausreichend
ghnlich ist, um in das Suchergebnis aufgenommen zu werden. Eine weitere Fehlerquelle ist
die Merkmalsextraktion, auch hier konnen Artefakte oder besondere Strukturen im Bild
Fehler hervorrufen. Somit muss jede Suche, zumindest in einer Evaluationsphase, bewer-
tet werden. Dies kann manuell durch den Benutzer geschehen oder aber automatisch mit
statistischen Methoden. Eine manuelle Bewertung bietet sich fiir den Einfiihrungs- bzw. Er-
probungszeitraum eines Suchalgorithmus an, wéhrend eine automatische Bewertung auch
spater stattfinden kann.

Bei der manuellen Bewertung gibt ein Benutzer an, ob ein gefundenes Objekt dem
gesuchten entspricht. Anhand dieser Riickmeldung konnen dann die Suchparameter (wie
Abstandsmaf oder gewiinschter Ahnlichkeitsschranke) sowie die Ermittlung der Merkmals-
vektoren angepasst werden.

Bei der automatischen bzw. statistischen Bewertung werden verschiedene Kriterien be-
trachtet. Informell sind dies die Anzahl der gefundenen Bilder, das Maf der Ubereinstim-
mung mit dem Referenzbild sowie die Anzahl falscher Funde, die nicht zum Referenzbild
passen. Formell sind diese Kriterien mit den statistischen Kriterien Precision (Genauigkeit),
welches den Anteil relevanter Bilder im Suchergebnis beschreibt, Recall (Trefferquote), der

Anteil gefundener Bilder verglichen mit der Gesamtzahl relevanter Bilder, sowie Fallout
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(Ausfall), der Anzahl irrelevanter Bilder im Suchergebnis zu beschreiben. Anhand dieser
Kriterien lassen sich die Bilder im Suchergebnis in vier Kategorien unterteilen, diese sind
in Abbildung 3.30 grafisch dargestellt.

{relevante Dok.} N {gefundene Dok.}

precision = {gefundene Dokumente}

{relevante Dok.} N {gefundene Dok.}
{relevante Dokumente}

recall =

Relevant Nicht relevant
Gefunden 8 4
Nicht gefunden 12 12

Abbildung 3.30: Darstellung der Klassifikation als Menge (oben) bzw. Wahrheitsmatrix (unten)
(Grafiken: Wikipedia)

Bei der Auswertung dieser Werte ist zu beachten, dass die Werte im Allgemeinen von-
einander abhéngig sind. Als eine Moglichkeit ist zu nennen, dass man die Suchparameter
so verandert, dass eine Dimension fixiert und nur eine andere Dimension verdandert wird.
Somit kann man z. B. auswerten, wie sich Anderungen an den Suchparametern bei einer
festen Trefferquote auf die Genauigkeit auswirkt, man spricht dann bspw. von precision bei
etnem recall von 0.75.

Eine weitere Moglichkeit wéire, mehrere Werte zu einem Maf zusammenzufassen. Nen-
nenswert ist hier vor allem das Fi-Mafl, welches Precision und Recall in einem gewichteten

harmonischen Mittel zusammenfiihrt:

precision - recall

=2

precision + recall

Probleme ergeben sich auch durch nicht bekannte, oder nicht hinreichend bestimmbare
Werte. So ist nicht immer bekannt, wie grofs die Datenbasis ist, bzw. wie viele relevante
Bilder fiir eine Suche in der Datenbasis enthalten sind. In diesem Fall kann nur die precision
ermittelt werden, der recall jedoch nicht. Bei einer bekannten Datenbasis, wie z. B. einem
abgeschlossenen Produktspektrum, konnen diese Werte ermittelt werden. Somit ldsst sich
im Rahmen der Projektgruppe ermitteln, wie gut die genutzten Verfahren das vorgegebene
Produktspektrum (vgl. Pflichtenheft) abdecken (siehe auch Kapitel 6.1.3). Sobald sich
jedoch die Datenbasis dndert, miissen diese Werte neu ermittelt werden, auch muss die
Verifikation der Suche neu durchgefiihrt werden. Ein weiteres Problem ist die Fragestellung,
wann ein Bild relevant ist. Sucht man ein bestimmtes Produkt in einem Produktkatalog,
ist auch diese Frage einfach zu beantworten. Gibt es jedoch ein Produkt in moglicherweise

unterschiedlichen Varianten oder Verpackungen, wird die Bestimmung ungleich schwieriger.
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Anpassung der Suchparameter

Bei der Wahl der Suchparameter muss sorgféltig abgewogen werden, welche Ausgaben
man als Suchergebnis akzeptiert. Zum einen miissen hinreichend viele Bilder gefunden
werden, andererseits diirfen auch nicht zu viele falsche Bilder im Suchergebnis erscheinen.
Diese Diskrepanz wird durch die Werte Precision und Recall dargestellt, mittels Evaluation
miissen die Suchparameter eingestellt werden. Fine Anpassung ist auch dynamisch méoglich,
nach der Riickmeldung eines Benutzers iiber falschlicherweise ausgegebene Bilder, oder
einen zu geringen Umfang der Ergebnisse.

Es ergeben sich mehrere Moglichkeiten zur Beeinflussung des Suchergebnisses. Bei der
Implementierung und dem Aufbau der Datenbasis muss ein passender Merkmalsdetektor
verwendet werden, auch miissen die verwendeten Merkmale zu der Aufgabe passen. Diese
Parameter sind jedoch hinterher nicht mehr zu beeinflussen und miissen daher von Anfang
an sinnvoll gewéhlt und evaluiert werden. Ein recht gut anpassbarer Suchparameter ist
das Distanz-Mafs, ein typisches Distanz-Maf ist bswp. die Cosinus-Distanz. Ein Distanz-
maf bewertet jeden Eintrag im Merkmalsvektor gleich, jedoch sind manche Merkmale evtl.
wichtiger als andere. Ein weniger héufiger vorkommendes Merkmal ist aussagekraftiger als
ein hiufig vorkommendes Merkmal. Um hé&ufig vorkommende und somit wenig aussage-
kréaftige Merkmale zu entfernen, kommen stop-word-lists zum Einsatz.

Oft genutzt wird auch die unterschiedliche Gewichtung unterschiedlicher Merkmale.
Hier ist vor allem die Gewichtung des Merkmalsvektors mittels TF-IDF (Term Frequency
- Inverse Document Frequency, dt. Vorkommenshéaufigkeit - inverse Dokumenthaufigkeit)
zu nennen. Dabei werden jene Merkmale hoher gewichtet, die selten in der Datenbasis
vorkommen, oder in einem Bild sehr haufig. (vgl. [26], [22])

Wichtig ist auch die hochste zulédssige Distanz eines Merkmalsvektors zu einem Vektor
der Datenbank, innerhalb derer das Bild als gleich angesehen wird. Hier wére auch eine
Staffelung in mehrere Wahrscheinlichkeitsstufen denkbar.

Eine weitere Moglichkeit zur Verbessung des Suchergebnisses ist der 2 Nearest Neigh-
bour Test. ([21]) Die Idee ist, dass dhnliche Bilder durch den Vergleich von Merkmalen
erkannt werden, und somit alleinstehende Merkmale eine besonders gute Identifikation er-
lauben. Es wird beim Vergleich der Merkmale getestet, wie eindeutig ein Treffer in der

Suche ist. Dazu werden die Distanzen von erstem und zweitem Nachbar eines Merkmals

15¢ NN distance
2nd NN distance

der zweite Nachbar weit genug entfernt liegt, bspw. nnThreshold =~ 0.8.

verglichen: nnT hreshold = . Akzeptiert werden nur die Merkmale, bei denen

In vielen Féallen zeigen die Referenzbilder zwar den gleichen Bildinhalt, jedoch aus un-
terschiedlichen Perspektiven, Skalierungen oder Aufnahmeentfernungen (Abbildung 3.31).
Diese Unterschiede lassen sich durch geometrische Transformationen wie Verschiebung,
Streckung, Drehung beschreiben. Dies kann man sich zur Hilfe machen, um bei einem Ver-

gleich zweier Bilder die zueinander gehorigen Merkmale besser identifizieren zu konnen.
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Abbildung 3.31: Gleiche Objekte aus unterschiedlichen Perspektiven [28]

Man berechnet fiir ein Merkmal die Transformation, und wendet diese Transformation auf
alle Merkmals-Punkte im Bild an. AnschlieRend werden nur die Ubereinstimmungen zwi-
schen Merkmalen im Referenzbild und im Vergleichsbild akzeptiert, die einen gewihlten
Abstand voneinander nicht iiberschreiten. Diese Schritte werden fiir jedes Merkmal durch-
gefiihrt, anschliefend wird mit der Transformation, die die meisten Ubereinstimmungen
produziert, weitergerechnet. (vgl. [36]) Auf diese Weise werden nicht alle Ubereinstim-
mungen willkiirlich ausgewertet, sondern nur die Ubereinstimmungen, die zur erwarteten

geometrischen Transformation passen.

Verwendung im implementierten System

Image Retrieval ist neben der Barcode-Detektion die zweite wichtige, in der Projektgruppe
genutzte Technik zur Erkennung des aktuell gegriffenen Artikels. Wahrend fiir die Barcode-
Erkennung recht deutliche Bilder des Barcodes benétigt werden, reichen beim Image Re-
trieval auch weniger scharfe Bilder aus, um die benétigten Merkmale zu berechnen. Dies

fiihrt zu einem relativ robusten Verfahren zur Objektdetektion.

3.3.2 Klassifikation

Klassifikation ist eines der klassischen Probleme des maschinellen Lernens, dessen Ziel es
ist, Beobachtungen anhand von Merkmalen einer Klasse einzuordnen. In der Mustererken-
nung wird Klassifikation genutzt um beispielsweise Gegenstinde einer, fiir den Menschen
natiirlichen, Kategorie zuzuordnen (siehe Abbildung 3.32). Da vorheriges statistisches Wis-
sen iiber den Problemkreis als Eingabe zugefiihrt werden muss, wird die Klassifikation dem
Teilgebiet des iiberwachten Lernens zugeschrieben.

Der gesamte Erkennungsvorgang fiir das System setzt sich aus folgenden Teilen zusammen:
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1. Vorverarbeitung - Transformation der Daten mit dem Ziel fiir die weiteren Schritte

besser geeignet zu sein

2. Merkmalsextraktion - Reduktion der Daten auf die fiir die Klassifikation wichtigen

Informationen

3. Klassifikation - Abbildung eines Merkmalsvektors auf eine Klasse

Da Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion bereits in 3.2.2, 3.2.3 und 3.2.4 beschrie-

ben wurden, konzentriert sich der folgende Abschnitt auf den Klassifikationsvorgang.

Abbildung 3.32: Fotos auf denen verschiedene Objekte erkannt und klassifiziert wurden. (Quelle:

http://www.marcosanbiagio.info/object-detection-and-classification/)

Aufbau

Als Ausgangsmaterial werden neben den zu klassifizierenden Daten noch sogenannte Trai-
ningsdaten benotigt. Trainingsdaten bestehen aus Beobachtungen, welche die selbe Vorver-
arbeitung durchlaufen und die selben Merkmale wie die spédteren zu klassifizierenden Da-
ten besitzen. Auferdem gehort zu jeder Beobachtung das spezielle Merkmal Label, welches
eine Klassenzugehorigkeit spezifiziert. Die Trainingsdaten dienen dazu dem Klassifikator
moglichst gute Kenntniss iiber die statistischen Eigenschaften der Klassen zu verschaffen.
Dieser verarbeitet diese Informationen zu einem statistischen Modell, anhand dessen die
Klassifikation anschliefsend vorgenommen wird.

Die Berechnung des Models wird Trainingsphase, die anschliefsende Klassifikation von
Daten ohne Label wird Testphase genannt. Der komplette Klassifikationsvorgang ist in
Abbildung 3.33 schematisch abgebildet.

43


http://www.marcosanbiagio.info/object-detection-and-classification/

Abbildung 3.33: Schematische Abbildung des Klassifikationsvorganges. Dieser teilt sich auf in
(a) Training und (b) Testing. Im Training wird anhand eines gelabelten Datensatzes ein Klassifi-
kationsmodel berechnet, welches in der Testphase angewandt wird, um die Testdaten einem Label
(also einer Klasse) zuzuordnen. (Quelle: http://www.nltk.org/book/ch06.html)

Algorithmen

Es gibt viele Algorithmen, die den Prototyp des Klassifikators implementieren. Zu den
bekanntesten zdhlen die Support Vector Maschinen (SVM), die Bayes-Klassifikatoren, k-
Nearest-Neighbor (kNN) und kiinstliche neuronale Netze. Da das entwickelte System eine
Support Vector Machine zur Klassifikation nutzt, wird dieser Algorithmus im Folgenden

kurz beschrieben.

Support Vector Machine

Ziel der SVM ist es, wie fiir jeden Klassifikator, jeden Punkt im Merkmalsraum eindeutig
einer Klasse zuzuordnen. Diese Zuordnung soll, auf Basis von Trainingsdaten, moglichst
genau mit der realen Klassenverteilung iibereinstimmen. Dies wird versucht zu erreichen,
indem die SVM den Vektorraum mittels einer Hyperebene zwischen den Klassen trennt. Da
es evtl. viele Hyperebenen gibt, die beide Klassen trennen, wird stets die Hyperebene mit
maximalen Abstand zu den nédchsten Trainingsvektoren gesucht ( auch mazimum-margin
hyperplane genannt).

So lassen sich mit der SVM scheinbar nur Zwei-Klassen-Probleme 16sen. Dies wird
umgangen, indem mehrere SVMs fiir je zwei Klassen berechnet werden. Man unterscheidet
zwischen one-versus-all, wobei jede Klasse gegen alle anderen Klassen (zusammengefasst
zu einer grofen Klasse) getrennt wird, und one-versus-one, wobei jedes Paar von Klassen
getrennt wird. Es gibt zudem noch weitere Methoden zur Multiclass SVM. Abbildung 3.34

zeigt eine maximum-margin Hyperebene einer SVM im zweidimensionalen Merkmalsraum.

3.3.3 Textdetektion

Natiirliche Szenen enthalten oftmals Text, der wertvolle Informationen iiber diese ent-

halten kann. Es gibt unzahlige vorstellbare Anwendungsgebiete fiir maschinelle Fahigkeit,
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Abbildung 3.34: Einteilung eines zweidimensionalen Merkmalsraumes in zwei Klassen durch Hy-
perebene der SVM. Abstand (hier blau) von Hyperebene und nichsten Vektoren der Trainingsdaten

ist maximiert (maximal-margin hyperplane).

textuelle Informationen aus einem digitalen Bild zu gewinnen. Beispielsweise konnen damit
wortbasierte Suchanfragen auf Bildbestédnden gefiihrt werden, die sich den Text im entspre-
chenden Bild zunutze machen. Ebenso wire die Texterkennung ein zweifelsohne wichtiges

Hilfsmittel fiir Blinde, um den Betroffenen im Alltag zu helfen.

Grundlagen

Text, der in Bildern zu sehen ist, ldsst sich in fiir gew6hnlich in eine von zwei Untergruppen

kategorisieren [17]:
e Szenentext (engl. scene text oder graphics text)

e kiinstlich hinzugefiigter Text (engl. artificial text oder caption text)

Beim kiinstlich hinzugefiigten Text handelt es sich um Text, der in einer spéteren Bear-
beitungsphase dem Bild hinzugefiigt wurde, bspw. der Name von jemandem, der interviewt
wird (vgl. Abbildung 3.35(a)). Im Gegensatz dazu ist Szenentext selbst Teil der Szene, z. B.
ein Banner oder ein Plakat im Bild (vgl. Abbildung 3.35(b)). Die Detektion von Szenentext
ist auf Grund von Bedingungen der Umwelt, wie Schatten oder Perspektive, ein weitaus
komplizierteres Problem.

Zieht man das Anwendungsgebiet von Pick by Feel zu Grunde, so wird im weiteren

Verlauf dieses Kapitels nur noch die Detektion von Szenentext behandelt.

Die Textdetektion ist in der Regel der erste Schritt in einer Reihe von Verfahren bis zum

maschinenlesbaren Text. Sie hat die Aufgabe, Regionen in Bildern zu identifizieren, in
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Bernd Stromberg
Ressortleiter Schadensregulierung M=Z
Capitol Versicherung AG

(a) Kinstlich hinzugefiigter Text (Quelle: Strom- (b) Szenentext (Quelle: [15])
berg)

Abbildung 3.35: Unterscheidung zwischen Szenentext und kiinstlich hinzugefiigtem Text

denen Text vorhanden ist. Als fortfiihrender Schritt geschieht die Textlokalisierung, das
bedeutet, das gleicher Text in benachbarten Regionen verschmolzen wird. Nachdem der
Text lokalisiert wurde, findet die Binarisierung statt, welche die Textpixel und die Hin-
tergrundpixel voneinander separiert. Im letzten Schritt lduft dann eine Zeichenerkennung
(engl. Optical Character Recognition, OCR), die das Ziel hat, die Textpixel in einen korre-
spondierenden ASCII Text umzuwandeln. Abbildung 3.36 visualisiert die Abfolge grafisch
[17].

Textdetektion

Textlokalisierung

Binarisierung

Zeichenerkennung (OCR)

Abbildung 3.36: Allgemeine Vorgehensweise zur Texterkennung

Ein Beispiel fiir eine erfolgreiche Textdetektion und Lokalisierung liefert Abbildung 3.37.
In der Detektion wurden alle Regionen des Bildes, die Text enthalten, erkannt. Die Textlo-
kalisierung unterteilt die gefundenen Regionen dann in 4 Bereiche, die zusammengehorigen

Text bzw. Worter symbolisieren.
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Abbildung 3.37: Erfolgreiche Textdetektion und Lokalisierung in einem digitalen Bild (Quelle:
37])

Moégliche Ansitze

Es gibt bereits eine Vielzahl von Ansétzen und Moglichkeiten, Text auf Bildern zu lo-
kalisieren und folglich zu erkennen. So wurde bspw. der Algorithmus von Gao und Yang
(vgl. [16]), der chinesische Schrift auf Schildern lokalisiert, betrachtet und ein allgemeine-
rer Algorithmus, der anwendungsunabhéngig iiber maschinelles Lernen funktioniert (vgl.
[15]), untersucht. Der Ansatz von Gao und Yang ist ein Ansatz, der sich auf bestimmte
Eigenschaften des Textes beruft. Das hat den Vorteil, dass die Textdetektion fiir ihr spezi-
elles Anwendungsgebiet relativ gute Erfolgsaussichten bietet und schnell arbeitet, fiir eine
globale Textdetektion in einem beliebigen Anwendungsgebiet jedoch vollig unbrauchbar
ist. Ebenso kann der Algorithmus nur schwer mit den vielen Schwierigkeiten in natiirli-
chen Szenen umgehen. Die Textdetektion durch maschinelles Lernen ist ein skalierbares
und schnelles Verfahren, um Text mit relativ hohen Erfolgsaussichten in einem Bild zu
entdecken. Es ist insofern als schnell anzusehen, da der grofte Rechenaufwand beim Trai-
nieren bendtigt wird. Fiir die reine Textdetektion miissen aus dem Bild dann nur noch die

Merkmalsvektoren berechnet und klassifiziert werden.

Schwierigkeiten

Bilder mit natiirlichen Szenen stellen die Textdetektion in der Regel vor eine komplexe
und schwierige Aufgabe, da es kein einheitliches Muster oder etwaige Vorbestimmungen
fiir Text in diesen gibt. Im Folgenden sind einige Schwierigkeiten bei Szenentext aufgelistet,
unterteilt in die Schwierigkeiten im Bild, die durch die Szene oder die Kamera gegeben sind,

und die Schwierigkeiten im Text selber, der beliebig variabel gehalten werden kann [16]:
1. im Bild:

e schlechte Qualitdt/Komprimierung des Bildes
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instabile Kamerafiihrung

beliebig komplexer /ungleichméfiger Hintergrund

perspektivische Verzerrung

ungleichméfige Beleuchtung durch Schatten, Reflexionen oder durch den Kamera-
Blitz

2. bel der Schrift:

e Schriftgrofe

verschnorkelte Schriftarten

Schriftfarbe

Ausrichtung der Schrift

Zeichenabstand

Teb rfm~~=.=nt':’1<:oi’«.l

(a) Reflexionen und ungleichméRiger Hinter- (b) Schriftfarbe

grund

(¢) Belichtung bzw. Blitz (d) perspektivische Verzerrung und Schriftgrofie

Abbildung 3.38: Schwierigkeiten bei der Textdetektion

Einige der Schwierigkeiten lassen sich leicht an den Beispielen in Abbildung 3.38 zeigen.
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So zeigt das Bild 3.38(a) einen Text auf einer Glasscheibe, der durch Reflexionen und
den ungleichméfigen Hintergrund bzw. den schwachen Kontrast selbst fiir das menschliche
Auge schon schwer zu lesen ist. Die ,,1“ am rechten Rand des Bildes unterscheidet sich farb-
lich und in der Schriftgrofse stark von dem Text auf der Glasscheibe - fiir eine Textdetektion
ist es wiinschenswert, dass beide Regionen als Text erkannt werden. Das Bild 3.38(b) zeigt
eine Plakatwand, die als Schriftfarbe ein Hintergrundbild enthélt. Dadurch entstehen auch
Kontraste bzw. Kanten innerhalb der Schrift, die fiir eine Textdetektion als unwichtig und
hinderlich einzustufen sind. Bild 3.38(c) zeigt, wie eine Textdetektion durch eine unsach-
geméfe Kamerahandhabung erschwert wird. Hier hilft der Blitz zwar, die rechte Seite des
Textes als solche zu erkennen, leuchtet die linke Seite jedoch nicht geniigend aus, sodass
die Zeichen links sich kaum noch vom Hintergrund unterscheiden. Lésst man eine Text-
detekion auf Bild 3.38(d) laufen, so sollte diese trotz der perspektivischen Verzerrung den
Text erfolgreich erkennen koénnen. Es ist ebenso wiinschenswert, dass auch der kleine Text
auf der Tafel in der Mitte des Bildes als solcher erkannt wird.

Die Projektgruppe hat sich entschieden, die Textdetektion fiir Pick by Feel nicht weiter
zu verfolgen. Diese Entscheidung basiert auf folgenden Griinden:

Der Aufwand zur Implementierung einer globalen Textdetektion steht zu keinem Nut-
zen fiir die Objekterkennung. Da die Textdetektion in natiirlichen Szenen immer noch ein
aktuelles Forschungsthema in der Informatik ist, welche unter den gegebenen Einschrén-
kungen und Einfliissen nur unbekannt ,,gut” ist, hat die Projektgruppe Bedenken, zu viele
Ressourcen in eine moglicherweise nicht funktionierende Textdetektion zu investieren.

Ebenso kommt zu einer Textdetektion noch eine Zeichenerkennung, die zwar dhnlich
iber maschinelles Lernen realisiert werden kann (vgl. [15]), aber weiteren Implementie-
rungsaufwand erfordert.

Schlussendlich ist eine Textdetektion fiir das Anwendungsgebiet der Projektgruppe
nicht unbedingt erforderlich. Da wir den zu kommissionierenden Artikel stets kennen, brau-
chen wir keine Textdetektion, die uns aus einem Bild einen maschinenlesbaren Text liefert,
sondern nur eine Uberpriifung, ob das aufgenommende Bild zum kommissionierenden Ar-
tikel passt. Fiir dieses Anwendungsgebiet eignen sich Klassifizierung und Image Retrieval

weitaus mehr.

3.3.4 Barcodedetektion

Barcodes, auch Strichcode oder Streifencode genannt, dienen der Darstellung von Daten
fiir optische Lesegerite. Bei den Lesegerdten handelt es sich in der Regel um Kameras
oder spezielle Scanner. Die Daten beschreiben meist das Objekt auf dem sich der Barcode
befindet. Eines der bekanntesten Beispiele ist ein Artikel im Einzelhandel, dessen Barcode
im Kassenbereich gescannt wird und so der korrekte Betrag abgerechnet werden kann.

Abbildung 3.39 zeigt einen solchen Barcode auf der Riickseite eines Buches.
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978-3-455-50236-7 € 16,99 [D]

Abbildung 3.39: Barcode mit der ISBN und der fiir Deutschland geltenden Buchpreisbindung
auf der Riickseite des Buches ,Alles iber Wikipedia und... (Quelle: http://de.wikipedia.org/
wiki/Strichcode)

Typen von Barcodes

Es gibt viele verschiedene Typen von Barcodes, die sich in der Art und Weise, in der die
enthaltenden Daten kodiert, sind unterscheiden. Bei Strich- bzw. Barcodes unterscheidet
sich bei den unterschiedlichen Typen die Informationsdichte, also die mégliche Anzahl an
kodierbaren Ziffern und die Definition, welche Teile des Codes eine Ziffer kodieren. Auch
Hohe und Breite der Codes kénnen sich unterscheiden, so werden besonders hohe Codes
genutzt, um das Objekt in jeder moglichen Lageposition scannen zu kénnen.

Im Gegensatz zu Texten lassen sich Barcodes auch in verschiedenen Orientierungen

erkennen, da diese {iber spezielle Muster definiert werden oder der Barcode, bspw. der

EAN-13 Code, invertiert codiert ist.

5190123411123457

Der EAN-13 Barcode

Abbildung 3.40: EANI13-Barcode (Quelle: http://de.wikipedia.org/wiki/European_

Article_Number)

Einer der bekanntesten Verteter der Barcodes ist der in Abbildung 3.40 gezeigte EAN-
13 bzw. GTIN-13 Barcode. EAN steht fiir European Article Number und bezeichnet damit

bereits den Hauptverwendungszweck des Barcodes, ndmlich der Identifikation von Artikeln
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im européischen Einzelhandel. Dabei stellt EAN-13 die veraltete Bezeichnung dar. Heute ist
der Strichcode Teil der GTIN (Global Trade Item Number) Familie. Der Code umfasst 13
Stellen, die in Form eines Linienmusters dargestellt werden und in ihrer Breite variieren.
Die Bitmuster des EAN-13 Barcodes sind so definiert, dass jeder Barcode auch um 180

Grad gedreht gelesen und dekodiert werden kann ohne die dekodierte Ziffer zu verdndern.

Aufbau der Ziffern Die Ziffern des Barcodes sind in drei Bereiche aufgeteilt. Die ersten
zwei oder drei bzw. sieben, acht oder neun Ziffern werden hierbei durch die GS1-Gruppe
vergeben. Die GS1-Gruppe vergibt dabei Zifferkombinationen, die ihren jeweiligen lokalen
Niederlassungen zugeordnet sind [9]. Auf die GS1 Ziffern folgen die durch den jeweiligen
Hersteller festgelegten Nummern, also die eigentlichen Artikelnummern. Die letzte Ziffer
bildet eine Priifsumme, die nach Dekodierung eine Priifung des Ergebnis ermoglicht. Die
einzelnen Ziffern des 13-stelligen Codes kénnen jeweils die Ziffern 0-9 kodieren. Aufgrund
der Priifziffer an letzter Stelle konnen also effektiv 12 Ziffern kodiert werden, wobei einige

fest durch die GS1-Gruppe vergeben werden.

Aufbau des Linienmusters Jede Ziffer wird durch insgesamt vier Balken, also zwei
schwarze und zwei weifse senkrechte, dargestellt. Dabei wird eine Ziffer aus jeweils sieben
schwarzen bzw. weiflen Linien aufgebaut. Zusétzlich zu den codierten Ziffern gibt es drei
Begrenzungsmuster, die Scannern eine Differenzierung der einzelnen Bereiche des Barco-
des und das Festlegen der Linienbreite erméglichen. Die Begrenzungsmuster bestehen aus
zwei duferen Mustern, die aus drei Linien ein 101 Muster bilden und einem in der Mitte
platzierten 01010 Muster.

Diese Begrenzungsmuster trennen den Barcode in einen linken und einen rechten Be-

reich. Jeder Bereich codiert sechs Ziffern mit je sieben Linien, also insgesamt 42 Linien.

Kodierung der Ziffern In den, durch die Begrenzungsmuster separierten, Blocken wer-
den die sechs einzelnen Ziffern durch jeweils zwei weife und zwei schwarze Balken kodiert.
Dabei konnen die einzelnen Balken unterschiedliche Breiten besitzen. Die 1. Ziffer des Bar-
codes, im Beispiel in Abbildung 3.40 die Ziffer 0, wird durch die Paritdt der Ziffern im
linken Block des Barcodes berechnet. Im Beispiel in Abbildung 3.40 also durch die Zahlen
an den Stellen 1-6. Diese entsprechen wiederum einer, von der GS1 vorgegebenen, Paritét,
was iliber eine tabellarische Zuordnung eine Ableitung der Ziffer 0 ermdoglicht.

Zur Dekodierung eines Barcodes wird zunéchst das linke Begrenzungsmuster gesucht.
Nach Finden des linken Begrenzungsmusters kann die erste Ziffer dekodiert werden. Das
sieben Stellen lange Bitmuster einer Ziffer kodiert dabei die jeweilige Ziffer anhand einer
festgelegten Zuordnungstabelle. Anhand einer solchen Tabelle lassen sich also aus den sechs
Bitmustern im linken Bereich die jeweiligen Ziffern bestimmen. Dabei legen die Tabellen
noch weitere Informationen fiir die Ziffern im linken Block fest. Jeder Ziffer des linken

Blocks wird eine Paritét zugewiesen. Anhand der Paritédt aller Ziffern im linken Block lésst
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sich die erste Ziffer des Barcodes dekodieren. Auch diese Zuordnung findet sich in einer
durch die GS1 veroffentlichten Tabelle[9]. Mit diesem Verfahren werden, nach Passieren
des zentralen Begrenzungsmusters, auch die Ziffern im rechten Block dekodiert.

Fiir die so erhaltene Ziffernfolge kann nun noch eine Priifsumme berechnet und mit der
letzten Ziffer verglichen werden. Dazu werden alle Ziffern x,,, beginnend mit der vorletz-
ten Ziffer x,_1, alternierend mit 3 und 1 multipliziert und abschliekend die Summe der
Produkte gebildet:

Tp—1%¥3+Tp—o*x1+ ... +Tpn_s...

Die Priifziffer wird aus der Differenz der Summe zum néchsten Vielfachen von 10 gebildet.
Stimmen Priifziffer und berechnete Priifziffer iiberein, wurde der Barcode korrekt deko-

diert.

Erkennung eines EAN-13 Barcodes

Das folgende Kapitel beschreibt eine mogliche Variante, um in einem aufgenommenen
Bild einen Barcode zu identifizieren, freizustellen und, im Falle eines EAN-13 Barcodes,
zu dekodieren. Fiir diese Problemstellung gibt es viele verschiedene Ansédtze, wobei hier

allerdings nur auf die in [14] vorgestellte Variante eingegangen wird.

Vorverarbeitung Zur effizienten Anwendung des Barcode-Detektierungsverfahrens wird
das Bild, in dem der Barcode erkannt werden soll, vorverarbeitet. Diese Bearbeitung be-
schrankt sich auf die Konvertierung in Graustufen und, falls n6tig, eine Beschneidung des
Bildes. Das Verfahren bearbeitet das Bild in Blocken von 32x32 Pixeln, deshalb wird das
Bild gleichméfsig auf allen Seiten beschnitten, bis eine Aufteilung in die genannte Block-

grofse moglich ist.

Lokalisierung des Barcodes Zur Erkennung des eigentlichen Barcodes innerhalb des
Bildes, wird dieses in Blocke aufgeteilt und die einzelnen Blocke so behandelt, dass eine
Identifizierung der enthaltenen Strukturen moglich wird. Die verschiedenen Zwischenschrit-
te fiir einen Block lassen sich an Abbildung 3.41 nachvollziehen.

Um eine Erkennung der Strukturen zu ermoglichen, werden zunéchst die einzelnen
Grauwerte der Pixel in Bindrwerte konvertiert. Dies geschieht mit Otsus thresholding tech-
nique[8|. Dabei wird das normalisierte, bimodale Histogramm der Grauwerte der im Bild
enthaltenen Pixel untersucht und ein optimaler Schwellwert berechnet. Dieser Schwellwert
wird so berechnet, dass eine minimale Intraklassenvarianz erreicht wird, die Klassen also
so kompakt wie moglich gehalten werden.

Die so erhaltenen Binédrdaten werden skelettiert|12|. Dieses Verfahren verkleinert zu-
sammenhéangende Flachen soweit, bis sie nur noch durch eine minimale Flache reprasentiert
werden. Eine mogliche Definition der Skelettierung ist laut Blum das gleichzeitige Anziin-

den einer trockenen Grasfliche an allen Kanten. Die Stellen, an denen mindestens zwei

52



15SING
ROUIre
*S5ING

Abbildung 3.41: Ausgeschnittene, in Bindrdaten konvertierte und skelettierte Blocke (Quelle:

[14])

Brandfronten aufeinandertreffen, bilden dann das Skelett. Das Bilden des Skeletts kann
hierbei auf verschiedene Weisen erfolgen. So wére eine Moglichkeit das gleichméfige Ent-
fernen von am Rand gelegenen Pixeln, bis die verbleibenden Pixel einzelne Linien bilden.

Aus den so gewonnenen Skeletten wird nun die dominierende Orientierung berechnet.
Ziel ist es hierbei, parallele Linienmuster, ndmlich die Striche des Barcodes, zu identifizie-
ren. Dazu werden die einzelnen Regionen, die durch die Skelettierung innerhalb eines Blocks
freigestellt wurden, benannt. Fiir jede Region wird der Winkel zur X-Achse berechnet und
der Durchschnitt iiber alle Regionen gebildet. Ist die Orientierung aller Regionen innerhalb
eines Blockes dhnlich, kann angenommen werden, dass der Block ein paralleles Linienmu-
ster enthélt. Die Orientierung des Linienmusters entspricht dabei dem Durchschnitt der
Orientierung aller Regionen.

Wird eine Gruppe von Blocken mit parallelen Linienmuster in annéhernd gleicher Rich-
tung gefunden, kann von einem Barcode im jeweiligen Bildbereich ausgegangen werden.
Dieser Bildbereich wird extrahiert und im néchsten Schritt kann dann der Barcode deko-

diert werden.

Dekodierung des Barcodes Uber den gefundenen Bildbereich wird eine horizontale
Datenreihe gebildet. Eine solche Reihe ist in Abbildung 3.42 dargestellt. Da zur Dekodie-
rung eine Unterscheidung in schwarze und weife Bereiche ausreicht, kann hier mit den
vorhandenen / vorher berechneten Binérbildern gearbeitet werden.

Um aus der bindren Datenreihe eine Repréasentation der im Barcode vorhandenen Stri-

che zu erhalten, wird die Laufweite einer einzelnen Linie berechnet. Hierbei ermdoglichen die
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Abbildung 3.42: Datenreihe iiber extrahiertem Bildbereich mit Barcode (Quelle: [14])

Begrenzungsmuster, die einzelne Linien in festen Mustern bereitstellen, die Identifikation
der Breite einer einzelnen Linie.
Die so erhaltene bindre Darstellung des Barcodes, kann nun nach dem in Kapitel 3.3.4

beschriebenen Verfahren zur Ziffernfolge dekodiert werden.

Einsatz in der Projektgruppe

Die Erkennung und Dekodierung von Barcodes ist insgesamt weniger komplex, als bspw.
die in Kapitel 3.3.3 vorgestellte Textdetektion. Die Barcodes sind fiir eine schnelle und
effiziente Erkennung konzipiert und heute in Smartphones verwendete Kamerasensoren sind
hochauflésend genug, um parallele Linienmuster mit dem in diesem Kapitel beschriebenen
Verfahren zu erkennen.

Auch die in Kapitel 3.3.3 beschriebenen Problematiken wie farbige Texte, schlechte Be-
leuchtung oder Verzerrung sind weniger kritisch. Barcodes liegen ohnehin meist zweifarbig
vor und heutige Schwellwertverfahren kénnen diese Unterscheidung sehr gut vornehmen.

Die Projektgruppe hat die Barcodedetektion zur Erkennung des gehaltenen Artikels

deshalb aus folgenden Griinden verwendet:

e Heutzutage sind fast alle, im Einzelhandel erhéltlichen, Artikel mit EAN-13 bzw.
GTIN-13 Barcodes ausgestattet.

e Die Detektion von Barcodes ist weit verbreitet und erfordert verhéltnisméfig wenig

Rechenleistung und kann effizient durchgefiihrt werden.

e Eine erfolgreiche Dekodierung eines Barcodes ermdglicht eine eindeutige Identifika-
tion eines Artikels und macht weitere Analysen iiberfliissig. Sollte eine solche De-
kodierung also bereits zu Beginn der Analyse erfolgreich stattgefunden haben, kann
der weitere Analysevorgang abgebrochen und eine Erfolgsmeldung zuriickgegeben

werden.

Aufgrund der hohen Zuverlassigkeit von Barcodedetektion hat sich die Projektgrup-

pe zusétzlich dazu entschlossen bei Schwierigkeiten wahrend des Erkennungsvorgangs eine
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Scan-Aufforderung an den Kommissionierer zu iibermitteln. Diese fordert den Kommissio-
nierer nach fiinf gescheiterten Erkennungsversuchen auf, einen auf dem Artikel angebrach-
ten Barcode dem Smartphone zuzuwenden. Dadurch steigt die Chance einer erfolgreichen
Barcodedetektion und damit einer erfolgreichen Identifizierung des Artikels.

Die verwendete Technologie zur Barcodedetektion wird in Kapitel 5.2.4 vorgestellt und

eine ausfiihrliche Darstellung der Implementierung befindet sich in Kapitel 6.1.3.
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KAPITEL 4

Anforderungsanalyse

In diesem Kapitel werden die Anforderungen an das zu entwickelnde System beschrieben,
sowie auf die geforderten Produktfunktionalititen eingegangen und herausgestellt, wie die-
se umgesetzt werden. Aufserdem werden die Betriebsbedingungen benannt. Es wird fiir jede
unterstiitzte Funktion des Systems beschrieben, wie sie im Anwendungsfall ablauft und un-
ter welchen Bedingungen sie aufgerufen wird. Dazu werden zunéchst im Abschnitt 4.1 die
Anforderungen an das System erldutert, die nétigen Betriebsbedingungen werden in Ab-
schnitt 4.2 genannt. Die Anforderungen werden durch Anwendungsfélle konkretisiert, diese
werden im Abschnitt 4.3 erldutert. In Abschnitt 4.4 folgen weitere Produktfunktionen, die

keinem Anwendungsfall direkt zugeordnet werden kénnen.

4.1 Anforderungen

Ziel ist die Entwicklung eines Hilfssystems fiir die Arbeit des Kommissionierers beim Zu-
sammenstellen (Picken) von Auftrédgen. Die Hauptschnittstelle des Systems zum Kommis-
sionierer ist hierbei eine Smartwatch, die der Anzeige von Picklisten, der Riickmeldung
iiber erfolgte Picks sowie eine Eingabeschnittstelle fiir Bedieneingaben des Kommissionie-
rers vorsieht. Ein weiterer Hauptbestandteil ist ein Smartphone, welches zum einen ein Ka-
merabild fiir die Bildverarbeitung liefert, als auch als Bindeglied zwischen der Smartwatch
und dem Steuer- bzw. Auswerteserver dient. Der Server sendet Kommissionieranweisungen
und Statusmeldungen iiber das Smartphone bzw. die Smartwatch an den Kommissionierer
und wertet das Kamerabild des Smartphones aus, um eine automatische Erkennung der

gepickten Artikel zu ermoglichen.
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4.1.1 Muss-Kriterien

Erkennung und Identifizierung der gegriffenen Objekte. Zunéchst gilt es zu erken-
nen, wann ein Greifvorgang stattfindet. Dies kdnnte bspw. durch die Trennung von Hand
und Objekt mit Hilfe von Segmentierung stattfinden. Schligt eine Handerkennung fehl,
kann alternativ durch die Auswertung der Sensordaten des Smartphones (Gyro-Sensoren,
Beschleunigungssensoren) versucht werden den Greifvorgang zu detektieren. Durch die er-
haltenen Werte der Sensoren kann auf dem Smartphone klassifiziert werden, ob der Kom-
missionierer geht oder steht. So wiirde die Erkennung eines Objekts z. B. erst starten, wenn
festgestellt wurde, dass der Kommissionierer zuerst gegangen und anschlieftend stehen ge-
blieben ist. Das gegriffene Objekt muss identifiziert werden, indem Barcodes in der Néhe
der Hand erkannt und dekodiert werden. Sofern dies nicht moglich ist (z. B. da der Barcode
nicht lesbar ist oder kein Barcode vorhanden ist) gilt es das Objekt mit einer Reihe von
Referenzobjekten zu vergleichen und das dhnlichste Objekt als Treffer auszugeben. Dies
kann mit einer mindestens zu erreichenden Anzahl von gleichen Merkmalen nach unten ab-
gegrenzt werden, sodass eine ausreichende Ahnlichkeit vorhanden sein muss, um als Treffer
gewertet zu werden. Im Anschluss daran wird das Objekt noch mit Vergleichsbildern bzw.
Merkmalen aus einer Datenbank abgeglichen, um somit die Objektkategorie zu ermitteln.
Diese Kategorie wird mit der Kategorie des zu greifenden Artikels verglichen, um somit
eine Aussage liber die Richtigkeit des Picks treffen zu konnen. Falls eine Erkennung nicht
moglich ist, wird dem Kommissionierer dies mitgeteilt, es besteht dann die Moglichkeit
entweder einen Barcode manuell vor die Kamera zu halten und damit scannen zu lassen,
oder den Pick manuell als richtig zu bestétigen. Aufgrund der Evaluationsergebnisse aus
Kapitel 7.1 hat es die Objektklassifikation allerdings nicht geschafft ein Bestandteil des

Systems zu werden.

Kommunikation. Um die verschiedenen Kompomenten des Systems zu verbinden, ist
eine Kommunikationsstruktur notwendig. Vom Smartphone muss ein Videostream sowie
Einzelbilder von der Kamera an den Server geschickt werden. Der Server sendet Antworten
iiber den Status des Picks an das Smartphone, z.B. richtiger Pick, falscher Pick. Ebenso
konnen weitere Nachrichten an das Smartphone gesendet werden, wie Informationen iiber
den néchsten Pick oder weitere Anweisungen an den Kommissionierer. Das Smartphone
sendet Benutzereingaben und Statusnachrichten an den Server, wie die manuelle Bestéti-
gung eines Picks oder die Unterbrechung der Kommissionierung in Pausen.

Auch zwischen Smartphone und Smartwatch findet Kommunikation statt. Nachrichten
vom Server werden iiber das Smartphone an die Smartwatch weitergeleitet, dort werden sie
entsprechend verarbeitet und angezeigt. Ebenso wird die Riickmeldung des Servers iiber
den erfolgten Pick an die Smartwatch weitergeleitet, dort erfolgt die Benachrichtigung des

Kommissioniers durch Vibration. Einfache Eingaben wie die manuelle Bestdtigung eines
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Picks werden von der Smartwatch iiber das Smartphone an den Server geleitet.

Hardware. Es muss eine Halterung entwickelt werden, um das Smartphone an einer ge-
eigneten Position am Kommissionierer zu fixieren, ohne diesen in seiner Tétigkeit zu be-
eintriachtigen. Gleichzeitig muss gewihrleistet sein, dass die Kamera des Smartphones den

Arbeitsbereich des Kommissionierers aufzeichnen kann.

Pickliste. Es muss eine Moglichkeit geschaffen werden um Picklisten zu erstellen, die In-
halte der Picklisten an die Mobilgerdte (Smartphone/Smartwatch) zu senden sowie die
erfassten Artikel mit der Pickliste abzugleichen und den Status des Picks in der Pickliste

zu speichern.

Testdaten. Ein Satz an Testdaten muss erstellt werden. Die Testdaten bestehen aus Ob-
jekten verschiedener, moglichst unterschiedlicher Kategorien, um ein breit gefdchertes Pro-
duktspektrum zu simulieren. Anhand der Testdaten wird das System evaluiert, parametri-
siert und verifiziert. Ebenfalls werden die Grenzen des Systems mit diesem Testdatensatz

ermittelt.

Demonstration des Systems. Das System wird an einem Testcase demonstriert, welcher

an die im Kapitel 8.1 definierte Anwendungsumgebung angelehnt ist.

4.1.2 Soll-Kriterien

Verhalten bei einem Kommunikationsfehler. Da das System aus mehreren Kompo-
nenten besteht, welche mit unterschiedlichen Funktechnologien verbunden sind, besteht
immer die Moglichkeit eines Verbindungsabbruchs. Eine solche Unterbrechung sollte er-
kannt und dem Benutzer mitgeteilt werden, ebenso soll die Unterbrechung auf dem Server

in einem Protokoll vermerkt werden.

Verbesserung der Bildverarbeitung. Es kénnen Filter (bspw. Scharfen, Kontrasterho-

hung) eingesetzt werden, um bei der Bildverarbeitung bessere Resultate zu erzielen.

Mehrbenutzer-Fihigkeit. Da das System spéter in einem Lager eingesetzt werden soll,
in dem mutmaflich mehr als ein Kommissionierer tétig ist, soll die Méglichkeit zur Mehr-
benutzerfahigkeit vorgesehen werden. Eine konkrete Umsetzung einer Mehrbenutzerumge-

bung mit Anmeldung und Verwaltung mehrerer Nutzer ist jedoch nicht erforderlich.

Test der Funktionalitit. Das System soll unter realitdtsnahen Bedingungen (siehe Ka-

pitel 4.2) getestet werden. Ebenso sollen die in Kapitel 8.2 genannten Testfille getestet
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werden. Dies schliefst sowohl Tests im vorgesehenen Ablauf als auch Tests mit Fehlerfallen

mit ein.

4.1.3 Kann-Kriterien

Implementierung einer Mehrbenutzer-Umgebung. Die Implementierung einer Mehr-
benutzerumgebung inklusive einer Benutzerverwaltung und Anmeldung ist moglich. Dies
ist jedoch nicht zwingend notwendig, da oftmals eine Einbindung schon vorhandener Be-

nutzerkonten gewiinscht ist.

Automatische Fehlerbehebung. Ebenfalls wiinschenswert wire die automatische Er-

kennung und Behebung von Verbindungsfehlern.

Energiesparmafinahmen. Bisher nicht genau abschétzbar ist das Potential von Energie-
einsparungen und Laufzeitverlangerungen. Dies kann untersucht werden, mogliche Energiespar-
Mechanismen, z. B. Abschalten der Kamera bei Nichtgebrauch, Drosselung der Datenrate

kénnen noch implementiert werden.

Weitere Erkennungsmethoden. Eine weitere Moglichkeit zur Identifizierung des gegrif-
fenen Objektes ist die Erkennung von Text auf dem Objekt. Das Problem der Textdetektion
in natiirlichen Umgebungen ist jedoch im Vergleich zu den anderen, gewahlten Verfahren
ungleich schwieriger, und bietet somit geringere Erfolgsaussichten. Aus diesem Grund wur-

de entschieden, dieses Verfahren im Rahmen der Projektgruppe nicht zu implementieren.

Automatische Parametrisierung. Im Rahmen der Evaluation und wéhrend der Tests
des Systems soll der Benutzer angeben konnen, ob die Antwort des Systems auf einen Pick
richtig oder falsch war. Mit Hilfe dieser Riickmeldungen kénnen Fehler in der Objektklas-
sifikation erkannt werden, auflerdem kann die Riickmeldung zur weiteren Parametrisierung

des Systems genutzt werden.

Automatisches Lernen. Die Riickmeldungen des Benutzers zu den Antworten des Sy-
stems kdnnen automatisch ausgewertet werden, um die Identifikationsalgorithmen durch

interaktives Lernen wahrend des laufenden Betriebes zu verbessern.

Auslagerung der Vorverarbeitung. Der grundlegende Entwurf des Systems sieht vor,
moglichst alle Verarbeitungsschritte auf dem Server auszufiihren, damit die verwendete
Peripherie (Smartphone und Smartwatch) moglichst gegen Geréte mit anderen Architek-
turen und Betriebssystemen austauschbar ist. Es ist jedoch auch denkbar, vorbereitende

Erkennungsschritte (wie Barcode-Detektion oder Bewegungserkennung fiir Energiespar-
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mechanismen) auf das Smartphone auszulagern, um die Serverlast zu verringern, und die

vorhandene Rechenkapazitidt des Smartphones besser auszunutzen.

4.2 Betriebsbedingungen

Um die vorgestellten Anforderungen erfiillen zu kénnen, werden einige Bedingungen an die
Betriebsumgebung gestellt. Diese werden im Folgenden vorgestellt. Fiir den einwandfreien
Einsatz des Systems wird eine Umgebung vorausgesetzt, in der schlechte Lichtverh&ltnisse
durch ausreichende und gleichmaéfige Beleuchtung der Hallen vermieden und die Einfliisse
zur Blendung der Kameralinse minimiert werden. Weiterhin muss eine unterbrechungsfreie
drahtlose Datenverbindung (WLAN) mit dem Server ermdglicht werden. Eine zusétzliche
Besonderheit in diesem Umfeld bildet die chaotische Lagerhaltung. Sie wird fiir eine op-
timierte Objektklassifikation vorausgesetzt und bietet die Grundlage der Funktionalitéiten
des Kommissionierungssystems, welches in der Praxis zur Anwendung kommt. Zudem wer-
den fiir die Erkennung der Produkte Beispielaufnahmen benétigt. Diese kénnen als eigene

Aufnahmen oder auch in Form externer Datenbanken vorliegen.

4.3 Anwendungsfille

Die Anwendungsfélle sind in Abbildung 4.1 grafisch dargestellt und werden im Folgenden
naher erldutert. Die einzelnen Funktionen werden dabei nach folgendem Schema durch-
nummeriert: Die Darstellung erfolgt nach dem Schema " /F.../". Dabei ist der Buchstabe F
die Kennzeichnung fiir eine Produktfunktion und die darauf folgende Zahlenkombination
stellt die Funktionsnummer dar. Mit einem optionalen Zusatz S oder K wird dabei auf die
Soll- bzw. Kann-Kriterien aus den Zielbestimmungen verwiesen. Ohne Zusatz beschriebene
Funktionen sind daher Muss-Kriterien.

Der zeitliche Ablauf und Zusammenhang zwischen den einzelnen Anwendungsfillen

wird im Ablaufdiagramm 7.1 des Pflichtenheftes erldutert.

/FO001K/ Benutzer anmelden: Der Benutzer kann sich mit einer Kennung anmelden
und wird so im System zugeordnet. Bei erfolgreicher Anmeldung wird eine Pickliste
geladen und der erste Pick kann erkannt werden. Bei fehlgeschlagener Anmeldung

wird der Benutzer dariiber informiert.

/F002K/ Benutzer abmelden: Der angemeldete Benutzer kann sich aus dem System

abmelden, wenn seine Arbeit getan ist.

/F003/ Erkennung pausieren: Der Benutzer pausiert die Erkennung. Die Verbindung
zum Server bleibt bestehen, aber die Ubertragung bzw. Erkennung wird unterbro-

chen.
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System

Anmelden / Abmelden

Erkennung
pausieren / fortsetzen

Durch Pickliste
navigieren

Stehen bleiben
Weitergehen
Kommissionierer
Artikel greifen

Artikel als korrekt

gepickt markieren

Artikel als nicht
vorhanden markieren

Artikel wiederholen

Abbildung 4.1: Anwendungsfalldiagramm

/F004/ Erkennung fortsetzen: Der Benutzer setzt eine pausierte Sitzung fort. Die Er-

kennung wird wieder aktiviert.

/FO005K / Durch Pickliste navigieren: Der Benutzer kann durch die Pickliste bis zu dem
aktuellen Pick vor- und zuriicknavigieren, um auch noch zu einem spéteren Zeitpunkt

fehlerhafte Picks zu korrigieren.

/F006/ Bewegungserkennung: Bleibt der Benutzer stehen, so beginnt die Erkennungs-
phase des aktuellen Picks. Dabei ist die Voraussetzung, dass zuvor ein “Gehen” vom
Smartphone klassifiziert worden ist und die Erkennungsphase noch nicht lauft. Das
Stehenbleiben des Benutzers ist dabei Ausgangspunkt fiir das Greifen eines Artikels
und verhindert damit die dauerhafte Ubertragung des Kamerabildes an den Server.

Wird ein Artikel in irgendeiner Form erkannt, so stoppt die Ubertragung der Bilder
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an den Server. Erst durch eine erneute Detektion des Wechsels zwischen gehen und

stehen wird die nachste Erkennungsphase gestartet.

/F007/ Artikel greifen: Ein wichtiger Zwischenschritt in einer Erkennungsphase ist das
Greifen des entsprechenden Artikels vom Benutzer. Erst nach der Erkennung eines

Greifvorgangs versucht das System, den Artikel zu klassifizieren bzw. zu scannen.

/F008/ Artikel als korrekt gepickt markieren: Ist ein Artikel vom System nicht erkenn-
bar und der Barcode ist nicht lesbar oder nicht vorhanden, so kann der Benutzer

diesen auf der Smartwatch manuell als korrekt gepickt bestétigen.

/F009/ Artikel wiederholen: Wurde ein Artikel laut System erfolgreich erkannt, aber
der Benutzer stellt fest, dass er einen falschen Artikel gepickt hat, so kann er diesen
auf der Smartwatch zu einem spéteren Zeitpunkt zuriicksetzen und die Erkennung

wiederholen.

/FO10K / Artikel als nicht vorhanden markieren: Ist ein Artikel fiir den Benutzer nicht
auffindbar, so kann er diesen manuell {iber Knopfdruck auf der Smartwatch iiber-
springen. Der Artikel wird entsprechend markiert und an das Ende der Pickliste

verschoben.

4.4 Weitere Produktfunktionen

/F101S/ Signal bei Verbindungsabbruch: Der Benutzer wird iiber einen Verbindungs-
abbruch vom Server oder der Smartwatch durch ein entsprechendes Signal auf dem

Smartphone informiert.

/F102S/ Verbindung wieder aufnehmen: Der Benutzer kann auf dem Smartphone eine

fehlgeschlagene Verbindung zum Server oder der Smartwatch wieder aufnehmen.

/F103/ Anzeige der Artikelbezeichnung: Der Benutzer erhélt auf der Smartwatch eine
identifizierende Beschreibung iiber den zu kommissionierenden Artikel wie z.B. den

Namen.

/F104/ Anzeige des Lagerplatzes: Der Benutzer erhilt auf der Smartwatch detaillierte

Informationen iiber den Lagerplatz des zu kommissionierenden Artikels.

/F105/ Anzeige/Signal bei erfolgreicher Erkennung: Der Benutzer wird iiber ein ent-
sprechendes Signal und der Anzeige auf der Smartwatch bei erfolgreicher Erkennung

eines Artikels informiert und erhélt ein positives Feedback.

/F106/ Anzeige/Signal bei Erkennung eines falschen Artikels: Der Benutzer wird iiber
ein entsprechendes Signal und der Anzeige auf der Smartwatch bei Erkennung eines

Artikels informiert, welcher nicht dem auf der Pickliste stehendem Pick entspricht.
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/F107/ Anzeige/Signal bei fehlgeschlagener Erkennung: Der Benutzer wird bei einer
fehlerhaften oder fehlgeschlagenen Erkennung iiber ein entsprechendes Signal und
der Anzeige auf der Smartwatch informiert und kann den Artikel in seiner Hand neu

ausrichten, bspw. in dem er den Barcode des Artikels explizit versucht einzuscannen.
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KAPITEL b

Systementwurf und Technologien

Dieses Kapitel stellt den Entwurf sowie einen Uberblick iiber die Architektur des ent-
wickelten Systems vor. Des weiteren werden die Technologien erldutert, die im Rahmen
der Projektgruppe fiir die Entwicklung der einzelnen Software-Komponenten zum Einsatz

gekommen sind.

5.1 Systementwurf

Das von der Projektgruppe entwickelte System besteht aus drei eigenstandigen, miteinan-
der verbundenen Software-Komponenten. Die einzelnen Komponenten und ihr Zusammen-
hang sind in Abbildung 5.1 dargestellt.

Die Haupt-Schnittstelle zum Bediener, dem Kommissionierer, stellt die Smartwatch dar.
Auf dieser lauft ein Programm (Picker-Watch in Abbildung 5.1), welches Informationen
bereitstellt und Eingaben vom Bediener entgegen nimmt. Die Smartwatch kommuniziert
mit einem Smartphone, welches der Kommissionierer immer mit sich tragt.

Das Smartphone hat zwei Aufgaben: zum einen verbindet es die Smartwatch mit dem
steuernden Server, zum anderen liefert die Kamera des Smartphones die zur Identifizierung
der Artikel nétigen Bilder. Dazu lduft auf dem Smartphone eine App (Picker), welche diese
Aufgaben ausfiihrt.

Die Steuerung des Prozesses sowie die Erkennung der Artikel wird auf einem Server
durchgefiihrt. Der Server ist per WLAN mit dem Smartphone verbunden und tauscht
mit diesem Nachrichten aus. Auf dem Server lduft ein Programm, welches die Benutzer
verwaltet, die Kommunikation mit den anderen Komponenten steuert sowie die Erkennung
der Artikel ausfithrt (Picker-Server).

64



. n GUI aktueller Pick

Nachrichten
durchlaufen

Manuelle
Korrekturen

Bestétigen

\\u Feedback Wiederholen
Anstellen

Fehlend

Bluetooth

Pause
An/Abmelden

. Verbindung
‘~~-n Bewegungs- trennen/herstéllen
erkennung

Nachrichtenstream

| Foer g8
--------- FikerSorver 8

,,,,,,, u Nutzerverwaltung

n Erkennung

-

Datenbank .
Image Retrieval

Abbildung 5.1: Eingesetzte Hardware-Komponenten des Systems, zu entwickelnde Software sowie

von dieser verwendeten Techniken (zur Kommunikation und Realisierung der Funktionalitit)

5.2 Eingesetzte Technologien

Hier werden die zur Realisierung des Systems eingesetzten Bibliotheken, Frameworks usw.
vorgestellt. Die konkrete Implementierung des Systems sowie die Einbindung der Techno-

logien wird in Kapitel 6 erlautert.

5.2.1 OpenCV

Ein wesentlicher Teil fiir die Erfiilllung der Anforderungen an die Projektgruppe ist die
Umsetzung der Objekterkennung auf Bildern. Hierfiir wird im Rahmen der Projektgruppe
auf die Open-Source Bibliothek OpenCV (Open Source Computer Vision Library)
[3] zuriickgegriffen.
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Heute wird OpenCV hauptséchlich von Willow Garage weitergepflegt. Als freie Open-
Source Bibliothek steht sie unter den Bedingungen der BSD-Lizenz und ist somit frei

zuganglich fiir die akademische sowie auch kommerzielle Nutzung.

Grundlagen und Wahl der Programmiersprache

OpenCV ist plattformiibergreifend einsetzbar und unterstiitzt daher die Betriebssysteme
Windows, Linux, Mac OS, iOS und Android. Es sind zudem Schnittstellen fiir die Pro-
grammiersprachen C-++, C, Python und Java vorhanden. OpenCV beinhaltet eine Bi-
bliothek mit Algorithmen fiir maschinelles Lernen. So wird maschinelles Lernen mit ei-
nem reichen Funktionsumfang wie Lernen eines Entscheidungsbaumes, Néchste-Nachbarn-
Klassifikation, dem kmeans-Algoritmus, SVM etc. unterstiitzt. Fiir die Bildverarbeitung
stehen fertige Algorithmen zur Verfiigung, die z.B. fiir die Identifikation und Verfolgung
von Objekten, das Klassifizieren von Bewegungen in Videos, das Extrahieren von Objek-
ten als 3D-Modelle oder fiir das Finden von ahnlichen Bildern in einer Datenbank genutzt
werden kénnen.

Im Rahmen der Projektgruppe ist die Wahl der Programmiersprache auf C++- gefallen.
Begriindet wird dies dadurch, dass OpenCV, direkt in dieser Sprache entwickelt wurde,
und zu allen weiteren Sprachmoglichkeiten jeweils nur Wrapper vorhanden sind. Hierdurch
erhoffte sich die Projektgruppe die optimale Leistung aus der zur Verfiigung stehenden
Bibliothek schopfen zu konnen. Die damit einhergehende Reduzierung der Berechnungszeit
wurde von der Projektgruppe als Hauptleistungsmerkmal des Endproduktes ausgemacht.
Dies ist auch einer der Griinde, weswegen die Auswertung der Objekterkennung nicht direkt

auf dem Smartphone, sondern auf dem Server durchgefithrt wurde.

5.2.2 Android-Plattform

Die Entwicklung auf der Android-Plattform erfolgt im Verlauf der Projektgruppe fiir das
Smartphone und die Smartwatch Komponenten des Kommissioniersystems Pick-by-feel.
Nachfolgend werden Informationen zur genutzten Android Version und den damit verbun-
denen Neuerungen beschrieben, um dann den Aufbau einer Android Applikation aufzu-
zeigen. Im darauffolgenden Unterkapitel 5.2.2 wird auf die Projektstruktur einer solchen
Applikation eingegangen und die Entwicklungsumgebung vorgestellt. Der Lebenszyklus ei-
ner Android-App wird in Unterkapitel 5.2.2 erldutert, bevor zum Abschluss das Thema

Smartwatches aufgegriffen wird.

Grundlagen

Die Mindestanforderungen des Projekts verlangen fiir das mobile Betriebssystem eine An-
droid Version ab 4.0. Eine typische Android Anwendung unterteilt sich nach den Richt-

linien im Wesentlichen in die Action-Bar, der oberen Leiste auf dem User Interface, die
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einen schnellen Zugriff auf die wichtigsten Funktionen bietet, der Top-Bar zur Implemen-
tierung von bspw. Reitern und einer weiteren Bottom Bar fiir weitere Funktionsbuttons.
Diese Reiter (engl. Tabs) in der dargestellten Variante, wie sie in Abbildung 5.2 zu sehen
ist, ermdglichen mit einer Wischbewegung nach links oder rechts den Ubergang zu an-
deren Elementen der Benutzungsoberflache. Eine wichtige Eigenschaft fiir die Gestaltung
und Anordnung der Ul-Elemente eines Bildschirms wird durch die Auswahl des geeig-
neten Layouts und deren hierarchischen Zusammenstellung gewihrleistet. Hierfiir stehen
fiir die Entwickler bereits einige Geriiste zur Verfiigung, von denen eine kleine Auswahl
in Abbildung 5.3 dargestellt ist. Wahrend das Linear Layout die lineare Anordnung von
UI Elementen auf dem Bildschirm ermdglicht, werden innerhalb eines Relative Layouts
die Elemente immer in Relation zueinander gestellt. Eine sinnvolle Verschachtlung solcher

Layouts ist eine der Aufgaben im User Interface Design.

Entwicklungsumgebung und Projekte

Die zur Auswahl stehenden Entwicklungsumgebungen sind neben der Eclipse IDE mit
Android Developer Tools (ADT) Plugin, das auf dem IntelliJ IDEA aufbauen-
de Android Studio [1]. Auch wenn innerhalb der beiden Umgebungen die wichtigsten
Funktionalitdten gleichermafsen zur Verfiigung stehen, geht der Trend in Richtung Andro-
id Studio, da dieser eine bessere Unterstiitzung fiir die wachsenden Android Technologien,
wie die Android Wearables, gibt. Die Projektansichten, wie sie in Abbildung 5.4 auch zu er-
kennen sind, weisen keine grofsen Unterschiede auf. Jede Android App besitzt eine Manifest
Datei, welche zum Ausfiihren benétigt wird und u. a. die Berechtigungen einer Applikation

definiert. Testen lassen sich schlieflich Android Apps entweder auf echter Hardware oder

IL Action Bar

TAB ONE TAB TWO TAB THREE

Abbildung 5.2: Aufbau der Benutzungsoberfliche einer Android App (Quelle: https://

developer.android.com/design/patterns/actionbar.html)
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mithilfe des Android Virtual Devices Managers (AVD) auf vielen verschiedenen Gerétee-

mulatoren mit diversen Moglichkeiten zur Individualisierung [33].

App Lebenszyklus

Eine Android Applikation befindet sich zur Laufzeit in verschiedenen Zustédnden, die iiber
die Methodenaufrufe onCreate(), onStart (), onResume () und onPause() angesprochen
werden (vgl. Abbildung 5.5). Die onCreate() Methode wird unmittelbar nach dem Off-
nen einer Applikation ausgefiihrt, bei der typischerweise das Layout aufgebaut und initiale
Konfigurationen durchgefithrt werden. Sobald die erste Activity auf dem Bildschirm er-
scheint, wird die Methode onStart () aufgerufen. Die beiden Methoden onResume () und
onPause () werden nur dann umgeschaltet, wenn die aktive App unterbrochen wird. Wech-
selt der Nutzer zum Beispiel zu einer anderen App als die zuvor ausgefiihrte, wird dafir
die onPause() Methode aufgerufen bis der Fokus wieder auf diese App gelegt und die
onResume () Methode aufgerufen wird. Diese Methoden koénnen iiberschrieben werden, um
bestimmte Funktionen in den jeweiligen Zustdnden zu implementieren. Eine mogliche Mo-

dellierung wére bspw. die Loschung gespeicherter Historien bei der Beendigung einer App.

5.2.3 Pebble-SDK / PebbleKit

Zur Programmierung einer Anwendung fiir die Pebble-Smartwatch werden zwei Kompo-
nenten benotigt: Das Pebble-Watchapp-SDK und PebbleKit-Android. Ersteres bildet dabei
die Grundlage fiir die Anwendung auf der Smartwatch und letzteres die Komponente auf
Seiten des Smartphones, die fiir eine Kommunikation mit der Smartphone-App benétigt

wird.

Pebble-Watchapp-SDK Das Pebble-Watchapp-SDK [4] ist verfiighar fiir Mac OS X
oder Linux. Fiir Windows-Nutzer wird empfohlen zum Programmieren CloudPebble zu ver-
wenden. CloudPebble ist die offizielle Online-IDE zur Entwicklung von Pebble-Anwendungen

und wurde in dieser Projektgruppe zur Entwicklung verwendet.

(a) Linear Layout (b) Relative Layout (c) List View

Abbildung 5.3: Layouts einer Android App (Quelle: http://developer.android.com/guide/
topics/ui/declaring-layout.html)
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Anwendungen, die mit dem Pebble-Watchapp-SDK entwickelt werden, miissen in C
programmiert werden. Pebble-Anwendungen bestehen aus einem oder mehreren Windows,
auf welchen mittels Layern Grafiken oder Texte angeordnet werden koénnen. Das SDK
stellt dabei viele Methoden bereit, welche zur Umsetzung der gewiinschten Funktionen
verwendet werden miissen.

Das Framework der Pebble kiimmert sich nicht um die verbrauchten Ressourcen, der
Entwickler muss daher alle Objekte selbststdndig anlegen und auch wieder zerstéren, wenn
es nicht mehr bendétigt wird. Aufgrund der begrenzten Ressourcen auf der Pebble ist dies

auch notwendig.

PebbleKit-Android PebbleKit-Android [5] ist ein zur Verfiigung gestelltes Modul, wel-
ches in die eigene Android-App eingebunden werden kann. Mithilfe dieses Moduls kann
die App mit der Pebble kommunizieren und anders herum. Weiter kann durch den Einsatz
dieses Moduls bspw. der Speicher des Android-Smartphones von der Pebble als Speicher

verwendet werden, um dort Programmdaten abzulegen.

5.2.4 ZBar

Zur Barcode-Detektion wird die ZBar-Bibliothek [13] eingesetzt. Dies ist eine C-Bibliothek,
die mit C++-Wrappern versehen ist. Die Erkennung basiert auf der Funktionsweise eines
Linienscanners, eine grafische Darstellung der Erkennungs-Pipeline bietet Abbildung 5.6.
Als Eingaben erwartet die Bibliothek einen Videostream oder ein Bild. Im Falle eines
Videostreams wird dieser in Frames zerlegt und die Einzelbilder werden weiter verarbeitet
(image stream). Fiir das Bild wird im image scanner fiir jede Zeile ein Histogramm erstellt.

Dieses wird vom linear scanner weiter verarbeitet, dieser berechnet aus der Abfolge der
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Abbildung 5.4: Ansicht des Projektexplorers
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Intensitdten des Histogramms die Breiten der moglichen Barcode-Blécke. Anschlieffend
werden diese Abfolgen von Barcode-Blocken in den detector gegeben, dieser dekodiert einen
moglicherweise vorhandenen Barcode. Die Ausgabe des Algorithmus ist, falls vorhanden,
der gelesene Barcode als Zeichenfolge.

Da der Algorithmus das Bild zeilenweise durchlauft werden nur anndhernd waagerecht
liegende Barcodes erkannt. Da dies im vorliegenden Szenario nicht gewéhrleistet werden
kann, ist eine Vorverarbeitung der Bilder mit Hilfe von OpenCV notwendig. FEin weiterer
Grund fiir die Vorverarbeitung ist die mit der Bildgrofe steigende Laufzeit des Algorith-
mus. Die Einbindung der ZBar-Bibliothek sowie die Vorverarbeitung wird im Kapitel 6.1.3

beschrieben.

5.2.5 Protocol Buffers

Zum Austauschen der Nachrichten zwischen Server und Smartphone wurde nach einer Lo-
sung gesucht, die flexibel und leicht zu verstehen ist. Da die Objekte zwischen Java und
C++ ausgetauscht werden, kdnnen diese nicht mit den nativen Funktionen der jeweili-
gen Sprache serialisiert und deserialisiert werden. Eine Moglichkeit die Informationen zu
ibertragen, ist diese in JSON oder XML zu kodieren. Dies hétte zur Folge gehabt, dass
mindestens das Generieren nativer Objekte von Hand erledigt werden miisste.

Dabher ist die Wahl auf die Google Protocol Buffer [2] gefallen. Diese Bibliothek bietet
die Moglichkeit Objekte auf einer abstrakten Ebene in einem einfachen Schema zu de-
finieren und aus den Definitionen automatisch Klassen fiir die Sprachen Java und C+-+
zu erzeugen. Der generierte Quellcode enthélt neben Getter und Setter auch Checker fiir
jede Variable, sowie Serialisierer und Deserialisierer fiir die Objekte. Dies hat zur Folge,
dass ein Objekt, welches auf dem Server erzeugt wurde, mit einem Funktionsaufruf se-
rialisiert werden kann, das Ergebnis per TCP auf das Smartphone {ibertragen wird und
dort mit ebenfalls einem Funktionsaufruf ein exakt gleiches Objekt deserialisiert wird. Dies

funktioniert auch in die andere Richtung.

——

-
7 ~

[ Your app N

onCreate() | ) ( onstart) | ) | onResumen | —p I s running | —p | onPause0
| front and I
\ center i
\

Abbildung 5.5: Der Lebenszyklus einer Activity (Quelle: [33])
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Abbildung 5.6: Die ZBar Erkennungs-Pipeline (Quelle: http://zbar.sourceforge.net/about.
html)
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KAPITEL O

Architektur und Implementierung

In diesem Kapitel werden unter anderem die Funktionalitdt und Oberfliche der einzelnen
Software-Komponenten vorgestellt. Weiterhin wird erlautert, welche Technologien einge-
setzt werden.

Zur effizienten Bearbeitung der einzelnen Teilbereiche wurden die Teilnehmer der Pro-
jektgruppe in einzelne Arbeitsgruppen eingeteilt. Die Aufteilung und die zugeordneten
Mitglieder wurden in Kapitel 2.2 vorgestellt. Das entwickelte System wird in den folgenden
Abschnitten vorgestellt. Die Gliederung erfolgt dabei geméf den Arbeitsgruppen Android,

Server und Kommunikation.

6.1 Server

Der Server ist das Herzstiick des Systems. Mit einer einfach gehaltenen Kommunikati-
onsstruktur kénnen sich Benutzer {iber WLAN im System an- und abmelden, Picklisten
empfangen und Bilder von Artikeln senden, die dann auf dem Server analysiert und Ar-
tikeln im Lager zugeordnet werden. Intern verwaltet der Server das Hinzufiigen, Loschen
und Bearbeiten von Benutzern, Artikeln, Standorten, Picks und Picklisten.

In diesem Kapitel soll die genaue Architektur des Servers vorgestellt werden. Zuerst
wird die Oberfldche des Servers und dessen vorhandenen Aktionsmoglichkeiten beschrie-
ben. Darauffolgend wird die Implementierung bzw. die Umsetzung der Funktionen des
Servers niher erldutert. Anschliefsend werden die Umsetzung der Objekt-Erkennung von

gesendeten Bildern und die Kommunikation mit dem Smartphone vorgestellt.
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Picker-Server - a v

Datei  Ansicht

Kommunikation Status 192.168.0.7 (wlan0)

Picks erstellen Artikel bearbeiten Benutzer verwalten

[16:38:12]Pick wurde nicht erkannt.
[16:38:14](Debug) Bild erhalten
[16:38:14]Detektion gestartet fiir Artikel mit ID 24 ...
[16:3 t
[16:3
[1
[16:38:16]Barcode Detektion abgeschlossen.

[16:38:19]Image Retrieval abgeschlossen.

[16:38:19]Ahnlichste Artikel: XPeria Tablet, Samsung Galaxy Tabd, Waffeleisen, Samsung Galaxy Tab4, Samsung SSD, Samsung SSD
[16:38:19]Detektion beendet fir Artikel mit ID 24.

[16:38:19]Pick wurde erfolgreich erkannt.

[16:38:19](Debug) initpick { type: NEWPICK } pickid: 1

[16:38:19]Pick mit ID 5 bereitgestellt.

codelnlmageUsingGradients

1s, ImageManip: i.?OlBSs).

Abbildung 6.1: Das Hauptfenster des Servers.

6.1.1 Bedienung & GUI

Wird der Server gestartet, so 6ffnet sich zunéchst das Fenster Picker-Server (siehe Ab-
bildung 6.1).

Picker-Server Das Fenster Picker-Server ist das Hauptfenster und von dort aus las-
sen sich alle weiteren Funktionen aufrufen (siehe Abbildung 6.1). Zentral sticht das grofe
Nachrichtenfenster heraus, in welchem Debug- und Servernachrichten geloggt werden. Das
kleinere weife Fenster zeigt die aktiven Netzwerkadressen des Servers an. Der Meniipunkt
Datei ermoglicht es das Programm zu schliefen oder Einstellungen aufzurufen. In den
Einstellungen lassen sich z. B. die Pfade fiir die Datenbank oder den relativen Bilderordner
anpassen. Mit dem Meniipunkt Ansicht kénnen weitere Buttons angezeigt werden. Die-
se werden hier vernachlassigt, weil sie nur zum Testen gedacht sind. Die fiinf Buttons in

Abbildung 6.1 werden im Weiteren erlautert.

Kommunikation Dieser Button 6ffnet das Fenster Verlauf Kommunikation (siehe
Abbildung 6.2). Dies ist ein Logfenster, welches die Kommunikation zwischen Smartphone

und Server wiedergibt.

Status (siehe Abbildung 6.3). Das Statusfenster zeigt den Status der Pickliste eines be-
liebigen, angemeldeten Benutzers an. Unten rechts lasst sich der Benutzer auswéhlen, zu
dem der Status abgerufen werden soll. Oben rechts wird die Pickliste angezeigt. Es wird
angezeigt, ob Artikel schon erkannt oder als fehlend markiert wurden. Der zur Zeit gesuchte
Artikel ist grau unterlegt. Informationen zu diesem Artikel werden unten links aufgelistet.
Oben links wird das vom entsprechendem Smartphone zuletzt gesendete Bild angezeigt.
Zwischen Benutzerauswahl und Pickliste befindet sich ein Text, der den Betrachter wissen

ldsst, ob die Erkennung zur Zeit lauft oder fiir das Bild abgeschlossen ist.
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Verlauf Kommunikation x

[09:15:24:751] (Server -> Smartphone) missingpickresponse { type: SUCCESS } pickid: 2 "
[09:19:24:886] (Server <- Smartphone) initpick { type: NEWPICK } pickid: 1

[09:19:24:888] (Server -> Smartphone) pick { article { id: 26 name: "Top Craft Batterien” category: "Haushalt” description: "Batterier
[09:15:55:180] (Server <- Smartphone) Image received.

[09:19:56:972] (Server -> Smartphone) imagerespanse { type: PICKNOTRECOGNIZED } pickid: 3

[09:19:58:065] (Server <- Smartphone) Image received.

[09:20:00:087] (Server -> Smartphone) imageresponse { type: CORRECTPICK } pickid: 3

[09:20:00:305] (Server <- Smartphone) initpick { type: NEWPICK } pickid: 1

[09:20:00:312] (Server -> Smartphone) answer { text: "Pickliste abgearbeitet.” }

[09:20:31:429] (Server <- Smartphone) command { type: DECLINEPICK } pickid: 3

[09:20:31:436] (Server -> Smartphone) declinepickresponse { type: SUCCESS } pickid: 3

09:20:31:560] (Server <- Smartphone) initpick { type: NEWPICK } pickid: 1 -

< 2

Abbildung 6.2: Logfenster, welches die Nachrichten aufzeichnet, welche zwischen Server und
Smartphone ausgetauscht werden. Rote Nachrichten gehen dabei vom Server aus, griine Nachrich-

ten entstammen vom Smartphone.

Status o o x

elmex Zahnpasta [korrekt]
HTC Desire S [fehlt]

UHU Kleber [fehlt]
Waffeleisen

XPeria Tablet

Name: Waffeleisen Erkennung
gestartet
Barcode: 400463 1(
Kategorie: Haushalt
Beschreibung: |Lecker Waffeln
Benutzer: |Benutzer 28 |v

Abbildung 6.3: Das Statusfenster zeigt den Status der Pickliste eines beliebigen Benutzers an,

zusatzlich mit der letzten Aufnahme.

Picks erstellen Dort konnen Picks und Lagerplitze bearbeitet werden (siehe Abbil-
dung 6.4). Soll ein neuer Pick erstellt werden, so muss ein Lagerplatz aus der Liste gewéhlt
werden. Des Weiteren muss auf der rechten Seite die Anzahl angegeben werden und auf
der selben Seite der Benutzer ausgewédhlt werden. Um einen neuen Lagerplatz anzulegen
muss auf der rechten Seite Ebene, Fach und Regal ausgefiillt werden. Die Liste auf der
linken Seite zeigt alle Picks an, die dem Benutzer zugewiesen sind, der im Dropdown-Feld
unter dieser Liste ausgewahlt ist. Unter der Liste der Picks werden Informationen zu dem

Artikel und dem Lagerplatz angezeigt, falls ein Pick ausgewihlt ist. Als weitere Funktion
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Pickliste bearbeiten

- Lagerplatze: 2/3/4a
2 1/1/83
Artikel: 855506004054/Pebble o

5050693091729/CD Happylife
5414939246425/CD Absynthe
5055299000182/Shaving Accessorii
045802836006/Spiel Hit the deck

Artikel: |Shaving Accessories 945802825000)’50iel Shoot the mo L
Anzahl: |2 Anzahl:
Ebene: |2 Ebene:
Fach: |3 Fach:
Regal: |4z Regal:
Nutzer: | 1/pgpick ¥ | Nutzer:
’ Neuer Pick . Pick laschen
Neuer Lagerplatz Location léschen Schlieken

Abbildung 6.4: Das Fenster Pickliste bearbeiten bietet die Moglichkeit Lagerplatze und Picks

zu erstellen oder zu loschen.

ist es moglich, Lagerplédtze oder Picks zu 16schen. Wird ein Lagerplatz entfernt, so werden

zugeordnete Picks automatisch geloscht, falls diese existieren.

Artikel bearbeiten Bei einem Klick auf den Button Artikel bearbeiten(sieche Abbil-
dung 6.5). Die Liste auf der linken Hélfte zeigt alle bisher vorhandenen Artikel an. Die
Artikel werden mit ihrem EAN-Barcode und Namen aufgelistet. Soll ein neuer Artikel an-
gelegt werden, so muss der Name, der EAN-Barcode, die Kategorie und eine Beschreibung
angegeben werden. Optional konnen Bilderpfade fiir den entsprechenden Artikel ausgewahlt
werden. Das Label wird fiir die Klassifikation ben6tigt, und wird automatisch gesetzt. Wer-
den Bildpfade angegeben und die Checkbox Merkmale berechnen angetickt, so wird zu
jedem Bild ein Merkmalsvektor erstellt, der ermdglicht, den Artikel durch Image-Retrieval
zu erkennen. Wurde ein falscher Bildpfad ausgewahlt, so ldasst sich dieser nachtraglich 16-
schen. Um einen Artikel zu dndern, muss zunédchst dieser Artikel aus der Liste gewahlt
werden. Gleiches gilt fiir das Loschen. Wird ein Artikel geléscht, so werden Picks, die

diesen Artikel beinhalten automatisch entfernt.

Benutzer verwalten Der Button Benutzer verwalten offnet das Fenster fir die Be-

nutzerverwaltung (siehe Abbildung 6.6). Die Liste enthélt alle vorhandenen Benutzer. Um
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Artikel bearbeiten

855906004054/Pebble - Name: SanDisk 55D
5050693091729/CD Happylife
5414939246425/CD Absynthe EAN Barcode: |6 84141

5055299000182/Shaving Accesso . -
045802836006/Spiel Hit the deck L AT L SRR R L

045802825000/Spiel Shoat the m: e

619659084 141/SanDisk SSD Bilder: artikel (07)/image.2015-03-05._1¢

720642518526/CD Bloodhound G artikel (07)/image_2015-03-05_1¢

075678394126/CD Billy Talent 2 SRR el I S -
88060862323781/5amsung Galaxy
790069281686/D-Link W-LAN Ro
4043619205950/Notebook Securi
7610108053568/elmex Zahnpastz
4022107166195/ Taschenlampe || Kategorie:
4710937349542/HTC Desire 5
4026700460155/UHU Kleber
0760557829805/ Transcend SSD
819224018957/CD Alestorm
5030917140952/PC Spiel Diabolo
3391891975360/PC Spiel Dark Sc
894769000070/Spiel Cutthroat
4011898130720/Spiel Race for th
4004631002613 /Waffeleisen
5099206041950/Logitech Comput — .
29047802/Top Craft Batterien Neu Andern Ldschen
4011932228284/Salbei Bonbons

:FM ilernfrin - SchL_ie Ben

"~ Merkmale berechnen

Festplatte

Beschreibung:

Label 0

Abbildung 6.5: Das Fenster Artikel bearbeiten bietet die Moglichkeit Artikel anzulegen, zu

bearbeiten oder zu loschen.

einen Benutzer zu l6schen oder sein Passwort zu dndern, muss dieser zuerst ausgewéahlt
werden. Wird ein Benutzer geloscht, so werden seine Picks ebenfalls geloscht. Es ist auch

moglich neue Benutzer hinzuzufiigen.

6.1.2 Implementierung

Der Server wurde in C++ erstellt. Mittels Google Protocol Buffers kommuniziert der
Server mit einem oder mehreren Smartphones. Abbildung 6.7 zeigt einen groben Uberblick
iiber die Klassen der Serverarchitektur.

Einstiegspunkt ist die Klasse Server, die auf eingehende Verbindungen wartet. Kom-
muniziert ein Smartphone bzw. ein Benutzer mit dem Server, so wird fiir diese Verbindung
ein neuer Thread UserThread erstellt, der Anfragen vom Benutzer erhélt, diese an die
Communication-Klasse weiterleitet und Antworten an den Benutzer zuriickliefert. Naheres
zur Kommunikation findet sich in Kapitel 6.1.4.

Die Klasse Communication ist die Schnittstelle zwischen dem TCP-Server und der ei-
gentlichen Verwaltung. Fiir jeden eingeloggten Benutzer wird ein UserController erstellt,

der den aktuellen Benutzer speichert und die aktuelle Pickliste verwaltet. Ebenso erschafft
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Benutzer verwalten

Pg P'i’:k Altes Passwort
Walter

Meues Passwort

Passwaort wiederholen

Meuer Benutzer Passwort andern

Benutzer loschen Schlielen

Abbildung 6.6: Das Fenster Benutzer verwalten bietet die Moglichkeit Benutzer anzulegen,

zu l6schen oder Passworter zu dndern.

jeder UserController einen DetectionController, der sich um die Erkennung der gesen-
deten Bilder kiimmert und sich die Ergebnisse der Detektor-Klassen BarcodeDetection,

ImageRetrieval und Classification zu Nutze macht. (vgl. Kapitel 6.1.3).

Model-Entitaten

Die Serveranwendung bedient sich einer recht iibersichtlichen Model-Struktur, um den
Status der Anwendung persistent zu halten. Abbildung 6.8 zeigt die Datenhaltungsklassen

und ihre Verbindungen.

User FEin User stellt einen Benutzer im System dar. Ein User besitzt einen Benutzerna-

men und ein Passwort. Ihm wird ebenso eine Pickliste zugeteilt.

Article Représentiert einen Artikel. Fin Artikel besteht aus einer ID, einem Namen,
einem Barcode, einer Beschreibung und einer visuellen Kategorie (Label). Ebenso besitzt

jeder Artikel eine Anzahl von Merkmalsvektoren und Bildern, die den Artikel zeigen.

Location Beschreibt einen Lagerplatz bzw. Standort. Einem Standort ist eine ID, ein

Regal, eine Reihe und eine Spalte zugeordnet.

Pick Fiigt einen Artikel und einen Lagerplatz zu einem Pick zusammen. Ebenso be-

schreibt ein Pick die Anzahl der Artikel, die eingesammelt werden miissen.
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Server

0.7

UserThread

Communication

UserController

DetectionController

BarcodeDetection ImageRetrieval Classification

Abbildung 6.7: Aufbau und Hierachie der Server-Klassen

PickInList Setzt sich aus einem Pick und dessen aktuellen Status im Kommissionier-
vorgang zusammen. Ein Pick kann akzeptiert, als fehlend oder als {ibersprungen markiert

sein.

Picklist Jeder Benutzer besitzt eine Pickliste, in diesem Fall eine geordnete Liste von
PickInList-Objekten.

Datenbank

Die Datenbank beruht auf SQLite. Sie besteht aus Tabellen fiir Benutzer, Artikel, Picks,
Lagerplatze und Merkmale. Dabei orientiert sie sich an der Struktur der Model-Entitaten.

Die Benutzertabelle enthélt Spalten fiir die ID, den Benutzernamen und das Passwort.
Dabei kénnen Benutzer eindeutig an ihrer ID oder ihrem Benutzernamen erkannt werden.

Diese Tabelle enthélt alle Benutzer, die sich im System anmelden kénnen. M&chte sich ein
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User

Picklist

Article
0. 1

PickinList Pick

1
/|\ Location

Abbildung 6.8: Klassendiagramm der Model-Entitédten

Benutzer im System anmelden, so wird verglichen, ob dieser Benutzer mit dem angegebenen
Passwort in der Datenbank existiert. Uber eine Maske konnen neue Benutzer hinzugefiigt
werden (siehe Abbildung 6.6).

Die Artikeltabelle enthélt Spalten fiir die ID, Artikelbezeichnung, EAN-Barcode, Ka-
tegorie, Beschreibung und Label. EAN-Barcodes sind einzigartig in der Datenbank. In der
Artikeltabelle sind alle Artikel hinterlegt, die im Lager existieren. Uber eine Maske kénnen
neue Artikel hinzugefiigt werden (siehe Abbildung 6.5).

Die Merkmalstabelle enthélt Spalten fiir die ID, Artikel-ID, Bildpfad und Merkmals-
vektor. Das heifst, jeder Spalte in der Merkmalstabelle ist ein Artikel aus der Artikeltabelle
zugeordnet. Artikel konnen mehrere Eintriage in der Merkmalstabelle besitzen, da zu jedem
Artikel mehrere Bildpfade angegeben werden kénnen. Die Merkmalsvektoren werden beim
Image-Retrieval und der Klassifikation verwendet. Merkmalsvektoren fiir die Bilder eines
Artikels werden nur berechnet, wenn beim entsprechenden Artikel Merkmale berechnen
im Artikel bearbeiten-Fenster (Abbildung 6.5) gesetzt ist.

Die Lagerplatztabelle enthélt Spalten fiir die ID, Ebene, Fach und Regal. Sie enthélt
die vorhandenen Lagerplétze.

Die Picktabelle enthélt Spalten fiir die ID, Lagerplatz-ID, Artikel-ID, Benutzer-ID und
Anzahl. Also werden jedem Eintrag in der Picktabelle ein Artikel und ein Lagerplatz zuge-
ordnet. Eine Pickliste fiir einen Benutzer mit der ID id sind in diesem Fall alle Picks mit
der Benutzer-ID id. Picks und Lagerplatze konnen im Programm geléscht oder hinzugefiigt
werden (siehe Abbildung 6.4).
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Kommunikationsmethoden

Die Communication-Klasse bietet neun unterschiedliche Funktionen, die das Smartphone

anfragen kann und welche eine Antwort an das Smartphone senden.

bool login(string username, string password);
bool loggedIn () ;

bool logout ();

Pick* giveActPick();

int pictureReceived(int pickId, cv::Mat picture);
bool pickAccepted(int pickId);

bool pickMissing(int pickId);

bool pickSkipped(int pickId);

bool pickRepeated(int pickId);

Listing 6.1: Kommunikationsmethoden der Communication-Klasse

Je nach Anfrage ruft der UserThread die jeweilige Methode in der Communication-
Klasse auf (vgl. 6.1.4). Die neun Methoden sind in Listing 6.1 abgebildet.

Die ersten drei Methoden sind nétige Anfragen zur Mehrbenutzerfahigkeit des Systems.
Bevor ein Benutzer andere Anfragen an den Server stellen kann, muss sich dieser zuerst
einloggen. War der Login auf dem Server erfolgreich, wird er iiber ein SUCCESS dariiber
informiert. Andernfalls erhélt er die Nachricht, dass seine Benutzerdaten falsch eingege-
ben wurden. Uber die Methode loggedIn kann der Benutzer erfragen, ob er erfolgreich
eingeloggt ist. Hat er seine Arbeit erledigt, so kann iiber ein logout das System dariiber
informieren und die bestehende Verbindung wird getrennt.

Ist der Benutzer erfolgreich eingeloggt, so erhélt er iiber die Funktion giveActPick,
den aktuell zu bearbeitenden Pick. Wurde ein Pick erfolgreich bearbeitet, so liefert diese
Methode einen neuen Pick, andernfalls wird immer der gleiche Pick gesendet.

Hat der Benutzer einen aktuellen Pick erhalten, so wird iiber pictureReceived das
Kamerabild des Smartphones mit dem aktuellen Pick an den Server iibertragen und die
Erkennung wird auf dem Server gestartet. Der Ablauf der Erkennung wird in Kapitel 6.1.2
und die einzelnen Erkennungsmethoden in Kapitel 6.1.3 detailliert beschrieben. Der Kom-
missionierer erhélt eine von vier moglichen Antwortmdglichkeiten iiber das Ergebnis der

Erkennung, die wie folgt codiert werden:

e -1 = ERROR: Es ist ein Fehler aufgetreten. Moglicherweise ist das Bild ungiiltig
oder die ID des Picks ist nicht giiltig.

e 0 — CORRECKTPICK: Der Artikel auf dem Bild stimmt mit dem Artikel des

Picks mit der mitgesendeten ID iiberein.
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¢ 1 = WRONGPICK: Der Artikel auf dem Bild kann tiber die Barcode-Detektion
eindeutig einem Artikel in der Datenbank zugeordnet werden, allerdings stimmt die-

ser nicht mit dem Artikel des Picks mit der mitgesendeten ID iiberein.

e 2 — PICKNOTRECOGNIZED: Der Artikel auf dem Bild konnte nicht erkannt

werden.

Ebenso stehen dem Benutzer fiir einen Pick vier Auswahlmoglichkeiten zur Verfiigung,

die er benutzen kann, falls die Erkennung fehlschlagt.

e pickAccepted: Falls die Erkennung wiederholt den Artikel nicht erkennen kann, der
Benutzer aber sicher ist, den richtigen Artikel in der Hand zu halten, so kann er iiber
diese Methode den Pick manuell akzeptieren. Diese Methode liefert ein FAILURE,
falls der Pick bereits richtig erkannt wurde, ansonsten SUCCESS.

e pickMissing: Ist ein Artikel fiir den Kommissionierer nicht auffindbar, so kann er
dies dem System melden und der Pick wird in der Pickliste als fehlend markiert.
Liefert ein FAILURE, falls der Artikel bereits akzeptiert wurde, sonst SUCCESS.

e pickSkipped: Will ein Benutzer den aktuellen Pick {iberspringen, z. B. weil das Regal
von einem anderen Kommissionierer besetzt wird, so kann er dies iiber diese Anfrage
tun. Liefert ein FAILURE, falls der Artikel bereits akzeptiert, als fehlend markiert

oder iibersprungen wurde.

e pickRepeated: Wurde ein Pick fehlerhaft akzeptiert oder die Uberspringung oder
die Markierung des Fehlens des Picks soll zuriickgesetzt werden, so kann dies iiber
diese Anfrage geschehen. Liefert immer ein SUCCESS, aufer der Benutzer ist nicht
eingeloggt oder die ID des Picks ist fehlerhaft.

Erkennungsprozess

//ﬂ
\_/

Barcode

e

Image Retrieval

=
<<

Klassifikation
v

Abbildung 6.9: Erkennungsmethoden zur Identifizierung eines Artikels

Wurde ein Bild an den Server gesendet, so wird der DetectionController dariiber

informiert. Dieser aktiviert drei Erkennungsmethoden aus Abbildung 6.9. Zum derzeitigen
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Punkt ist die Klassifikation aus technischen Problemen abgeschaltet, sie soll hier jedoch

trotzdem erwahnt werden.

Barcode Die Barcode-Detektion sucht nach Barcodes auf dem empfangenen Bild und

liefert eine Liste der gefundenen Barcodes. Dies wird im Kapitel 6.1.3 weiter beschrieben.

Image-Retrieval Das Image-Retrieval ermittelt die &hnlichsten Artikel zum gesende-
ten Bild. Dabei eignen sich fiir Pick by Feel die dhnlichten sechs Artikel. Dies wird in
Kapitel 6.1.3 ndher beschrieben.

Klassifikation Die Klassifikation stuft das Bild in eine visuelle Kategorie ein und wird

ebenfalls in Kapitel 6.1.3 naher erldutert.

P T

< — richtiger Barcode = CORRECTPICK
Barcode <

- falscher Barcode =» WRONGPICK

v

Image Retrieval
. \ Artikel unter den dhnlichsten 6

e /r & richtige visuelle Kategorie —» CORRECTPICK

Klassifikation +
p/

sonst —» PICKNOTRECOGNIZED

Abbildung 6.10: Erkennungsprozess zur Identifizierung eines Artikels

Die einzelnen Erkennungsmethoden werden im DetectionController parallel mit Hil-
fe von Threading gestartet. Uber signal- und slot-Anweisungen kénnen diese Threads
dann mit dem DetectionController kommunizieren. Beispielsweise sendet die Barcode-
Detektion bei jedem gefundenen Barcode diesen an den Controller und sendet ebenso eine
abschliefende Nachricht, wenn die Detektion beendet ist.

Der Ablauf der Erkennung (vgl. Abbildung 6.10) kann wie folgt beschrieben werden:

e richtigen Barcode gefunden: Der Server antwortet mit CORRECKTPICK

falschen Barcode gefunden: Der Server antwortet mit WRONGPICK

Artikel unter den dhnlichsten sechs Artikeln im Image-Retrieval und rich-

tige visuelle Kategorie: Der Server antwortet mit SUCCESS
e sonst: Der Server antwortet mit PICKNOTRECOGNIZED

Es wird deutlich, dass ein Artikel nur dann als WRONGPICK akzeptiert wird, wenn
ein falscher Barcode im Bild gefunden wurde. Die Kombination Retrieval und Klassifikati-
on antwortet niemals mit WRONGPICK, sondern immer mit PICKNOTRECOGNI-
ZED, falls der Artikel nicht erfolgreich zugeordnet wurde.
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Da die Detektoren unabhéngig voneinander arbeiten, kann der Erkennungsprozess ohne
Probleme erweitert werden. Entscheidet man sich bspw. flir die Implementierung einer
Textdetektion, so muss diese nur zusétzlich im DetectionController aufgerufen werden.
Diese erhélt dann das gesendete Bild und wiirde daraufhin bspw. eine Aufziahlung von Text
zuriickschicken, der auf dem Bild erkannt wurde. Die Logik, die entscheidet, ob ein Artikel

erfolgreich erkannt wurde, muss bzgl. der Textdetektion angepasst werden.

6.1.3 Objekt-Erkennung
Barcode-Detektion

Ein Teil der Objekterkennung ist die Barcode-Detektion. Der auf dem Produkt vorhandene
EAN-Barcode soll hierzu erkannt und decodiert werden. Wie im Kapitel 5.2.4 bereits be-
schrieben, werden die Bilder mit Hilfe der ZBar-Bibliothek auf Barcodes gescannt. Zuséatz-
lich sind Vorverarbeitungs-Schritte notwendig. Die Implementierung von Vorverarbeitung
und Erkennung wird im Folgenden beschrieben.

In der Vorverarbeitung sollen Regionen aus dem Bild extrahiert werden, die mutmaflich
einen Barcode enthalten. Diese Bereiche enthalten nur einen kleinen Ausschnitt des Bildes
und lassen sich somit schneller von der ZBar-Bibliothek verarbeiten. Die Resultate der
einzelnen Schritte sind in Abbildung 6.11 zu sehen, im Folgenden werden die notwendigen
Schritte beschrieben. Da Barcodes eine Abfolge von hellen und dunklen Balken darstellen,
sind in diesen Regionen starke Gradienten in der Helligkeitsverteilung zu erwarten. Das
empfangene Bild enthélt Farben, diese sind jedoch fiir die Barcode-Erkennung unnétig, das
Bild wird in ein Graustufenbild umgewandelt. Im ersten Schritt werden die Gradienten-
bilder in horizontaler und vertikaler Richtung mit Hilfe eines Scharr-Operators berechnet.
Dieser wirkt wie der Sobel-Operator (vgl. Kapitel 3.2.3), berticksichtigt Rotationssymme-

trieen jedoch besser. Der Scharr-Operator hat daher die Form

3 0 -3 310 3
H,=|10 0 —-10| bzw. Hy,=|0 0 0
3 0 -3 -3 —10 -3

Die so ermittelten Bilder werden voneinander subtrahiert, die Absolutwerte werden gebil-
det. Anschliefend wird eine Binarisierung durchgefiihrt. Dazu werden alle Bildpunkte mit
einem Helligkeitswert kleiner als 225 auf 0 gesetzt, alle anderen Bildpunkte auf den Wert
255. In der Erprobung hat sich hier der Grenzwert von 225 als sinnvoll erwiesen, prinzipiell
ist der Wert abhéngig von der Belichtung des Bildes. Somit ergibt sich ein schwarz/weif-
Bild, in dem nur Regionen mit einem starken Gradienten weifs gefarbt sind. Um die Region
des Barcodes als ganzes zu erhalten, werden die kleineren Regionen verschmolzen. Da-
zu wird eine Reihe von Closing und Opening Operationen durchgefiihrt. Somit werden zu
schmale bzw. punktformige Regionen eliminiert, wahrend die vorhandenen grofsen Bereiche

verschmolzen werden. (vgl. [32], Kapitel 3.2.2) Abschliefend werden die jenigen Bereiche
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7. Eroded 8. Dilated

Abbildung 6.11: Bearbeitungsschritte zur Erkennung der Regionen mit Barcodes
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fiir die Barcode-Dekodierung ausgewéhlt, die eine ausreichende Grofe aufweisen. In der
Praxis hat sich hier eine minimale Hohe von 50 Pixel und eine minimale Breite von 150
Pixel als sinnvoll erwiesen (vgl. Evaluation in Kapitel 7).

Die so ermittelten Bildausschnitte werden jetzt noch in einem Schirfungsprozess be-
arbeitet, um die Linien des Barcodes besser hervor zu heben. Dazu wird ein Gauf-Filter
auf das Bild angewendet, um eine unscharfe Version des Bildes zu erzeugen. Ein Gauf-
Filter ist ein linearer Filter (vgl. Kapitel 3.2.2), der zur Gewichtung der Nachbarpixel eine
Gaufssche Glockenkurve nutzt. Anschliefsend wird diese unscharfe Version vom urspriing-
lichen Bild subtrahiert. Durch diese Operationen werden Kanten hervorgehoben und eher
gleichméfige Bereiche des Bildes unterdriickt. Die Filtermatrix des Gauf-Filters hat eine
Grofse von 17x17 Pixel, mit einer Standardabweichung in der verwendeten Gaul-Kurve
von 23. Bei der anschliefenden Subtraktion wird das urspriingliche Bild mit einem Faktor
von 2,5 gewichtet, das unscharfe Bild mit einem Faktor von 1,5. Diese Werte haben sich
aus Versuchen wihrend der Evaluationsphase ergeben.

Anschliefend werden die Abschnitte an die ZBar-Bibliothek tibergeben. Hier wird die
ImageScanner-Klasse der Bibliothek genutzt. Es wird ausschlieklich nach EAN-Barcodes
gesucht, da nur diese in die Datenbank aufgenommen wurden. Prinzipiell ist hier je-
doch auch die Dekodierung von weiteren Barcode-Typen mdoglich. Als Riickgabe liefert
die Barcode-Detektion eine Liste der gefundenen Barcodes, diese kénnen anschliefend mit

dem Barcode des zu kommissionierenden Artikels verglichen werden.

Visuelle Erkennung

Bei der visuellen Erkennung wird versucht, den Inhalt eines Bildes zu erkennen. Dafiir ist
es im Allgemeinen wichtig, Informationen iiber den Problemkreis zu sammeln. Aus diesem
Grund wurden von jedem Artikel im Lager Beispielbilder aufgenommen. Die Bilder werden
dann verwendet, um verschiedene Erkennungsverfahren zu trainieren. Im Folgenden werden

die Verfahren, sowie notwendige Vorverarbeitungsschritte ndher dargestellt.

Merkmale Damit eine visuelle Erkennung angewendet werden kann, ist es notwendig
die Bilder durch einen Merkmalsvektor zu beschreiben. Um einen solchen Vektor fiir ein
Bild erstellen zu koénnen, wird zunéchst eine Bag of Features (BoF) erstellt (vgl. Kapi-
tel 3.3.1). Der schematische Ablauf fiir diesen Schritt ist in Abbildung 6.12 dargestellt.
Zunichst wird fiir alle Beispielbilder eine Keypoint-Detektion mit dem SIFT-Detektor
durchgefiihrt und fiir jeden gefundenen Keypoint ein 128 dimensionaler Deskriptor berech-
net. Das Vorgehen des SIFT-Detektors und die Berechnung eines Deskriptors wurde bereits
in Kapitel 3.2.4 beschrieben. Die extrahierten Deskriptoren aller Bilder werden anschlie-
fsend mit dem Lloyd-Algorithmus [20] in Cluster unterteilt. Die Anzahl der Clusterzentren
muss dabei vorgegeben werden und stellt ein mogliches Optimierungskriterium dar (siehe

Kapitel 6.1.3 Abschnitt Image-Retrieval). Die so gefundenen Clusterzentren entsprechen
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Abbildung 6.12: Schematischer Ablauf fiir die Berechnung eines Bag of Features

dem Vokabular der Bag of Features. Es kann als eine Matrix mit 128 Spalten und einer
Zeile pro Clusterzentrum reprasentiert werden.

Mit Hilfe des Vokabulars kann fiir jedes Bild ein Merkmalsvektor erstellt werden. Um
einen Merkmalsvektor fiir ein Bild zu berechnen, werden zunéchst wieder die Keypoints
bzw. Deskriptoren fiir das Bild extrahiert. Jeder Deskriptor wird anschlieffend dem Clu-
sterzentrum zugeordnet, dem er am néchsten liegt. Anschliefend wird gezdhlt, wie viele
Deskriptoren jedem Clusterzentrum zugeordnet wurden. Diese Werte werden in ein Histo-
gramm geschrieben und ergeben so den Merkmalsvektor fiir das Bild. Die Dimensionalitét
des Merkmalsvektors entspricht damit der Anzahl der Clusterzentren.

Diese Schritte werden fiir alle Bilder im Trainingsdatensatz durchgefiihrt. Die berechne-
ten Merkmalsvektoren werden anschliefsend in einer Datenbank auf dem Server gespeichert.
Fiir die Bilder, welche das Smartphone zur Auswertung an den Server sendet, werden die
Merkmalsvektoren analog berechnet. Mit den so berechneten Merkmalsvektoren kénnen

die im Folgenden beschriebenen Erkennungsverfahren angewendet werden.

Image-Retrieval Die Aufgabe des Image-Retrieval ist es, zu einem gegebenen Bild dhn-
liche Bilder zu finden (vgl. Kapitel 3.3.1). Fiir den konkreten Anwendungsfall bedeutet
dies, dass zu dem Bild, welches vom Smartphone gesendet wird, die &hnlichsten Bilder aus
den Beispielbildern ermittelt werden. Anhand der dhnlichsten Bilder kann dann entschie-
den werden, ob der richtige Artikel gegriffen wurde. Dies ist genau dann der Fall, wenn
unter einer Menge der dhnlichsten Bildern mindestens ein Bild vom richtigen Artikel ist.
Die Ahnlichkeit zweier Bilder wird iiber den Abstand ihrer Merkmalsvektoren berechnet.
Fiir zwei Vektoren x, y kann der Abstand d unter anderem wie folgt berechnet werden (vgl.

Abbildung 6.13):

e FEuklidische-Norm, ist der direkte Abstand zwischen zwei Punkten im Raum:
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e Manhattan-Norm, ist die Summe der Differenzen jeder Koordinate:
n
dla,y) = 3 los — il
i=1

e Maximums-Norm, ist das Maximum der Differenzen jeder Koordinate:
d(e,y) = max(fr: — yi)

e Cosinus-Ahnlichkeit, ist der Winkel zwischen zwei Vektoren:

dlz,y) =1— —————
@) =1 =

Mit diesem Vorgehen lésst sich bereits ein Image-Retrieval implementieren. Um die
Fehlerrate zu reduzieren, kann das Image-Retrieval auf verschiedene Weisen angepasst

werden. Hier kénnen folgende Parameter variiert werden (vgl. Kapitel 7.1):
e Anzahl der Merkmale
e Kriterium fiir die Ahnlichkeit zweier Vektoren

e Anzahl der dhnlichsten Bilder fiir die Entscheidung

Klassifikation Ein weiteres Erkennungsmodul der Serversoftware bildet die Klassifikati-
on. Ziel der Klassifikation, Artikel in Klassen einzuteilen und bei Eingabe von Bildern der
Artikel, die Klasse des Artikels korrekt anzugeben. Diese Erkenntnis fliefst als zusétzliche
Variable in den Erkennungsprozess des Servers ein. Im Unterschied zur Barcodeerkennung
und dem Image Retrieval wird kein konkreter Artikel erkannt, sondern nur eine Klasse,

welche sich aus mehreren Artikeln bildet.

cos(a)

Abbildung 6.13: Ahnlichkeit zweier Vektoren: Euklidische-Norm (rot), Manhattan-Norm (blau),

Maximums-Norm (griin) und Cosinus-Ahnlichkeit (schwarz)

87



Es stellt sich zunéchst die Frage, welche Artikel zusammen eine Klasse bilden. So kénnte
man Artikel einer Warengruppe (z.B. Haushaltswaren oder Biicher) zu einer Klasse zusam-
menfassen. Jedoch wiirde dies fiir die visuelle Erkennung keinerlei Belang haben, da Artikel
einer Warengruppe sehr unterschiedlich aussehen kénnen. Beispielsweise konnen Bleistifte
und Druckerpapier eindeutig zur Artikelgruppe Schreibwaren gezuordnet werden, dhneln
sich visuell aber sehr wenig. Das hétte zur Folge, dass die Definition der Klasse im Raum
der visuellen Merkmale stark diffus ausfillt und eine Zuordnung unmoglich wird. Deshalb
werden zur Klasseneinteilung visuelle Merkmale genutzt, welche im Kapitel 3.2.4 bereits
behandelt wurden.

Die Klasseneinteilung selbst wird durch die OpenCV-Implementierung des Lloyd-Al-
gorithmus durchgefiihrt. Der Lloyd-Algorithmus sieht einige Parameterangaben durch den
Benutzer vor: k beschreibt die Anzahl der Klassen, in die der Datensatz aufgeteilt werden
soll. Weiterhin muss eine Methode zur Wahl der initialen Clusterzentren gewéhlt wer-
den. Fiir unsere Testldufe wurden zufillige Clusterzentren und die Initialisierung von k-
Means-++ nach [10] gewiihlt. Die benutzte Abstandsmetrik des Algorithmus, die L2-Metrik,
kann in der OpenCV-Implementierung nicht geindert werden.

Da jeder Artikel durch mehrere Bilder beschrieben wird, kommt es bei der Klassenein-
teilung vor, dass Bilder des gleichen Artikels verschiedenen Klassen zugeteilt werden. Dies
begriindet sich dadurch, dass die Ansicht des Artikels auf den Bildern variiert. Beispielswei-
se zeigen einige Bilder die Vorderseite, wihrend weitere Bilder die Riickseite eines Artikels
zeigen. Diese miissen sich nicht zwingend visuell dhnlich sein. Um diese Problem zu losen
wurden pro Artikel nicht nur ein, sondern alle vorkommenden Klassenlabels gespeichert.
Durch dieses notige Vorgehen verringert sich die Information, die durch das berechnete
Klassenlabel reprasentiert wird. Um dem entgegen zu wirken kann die Anzahl der Klassen
erhoht werden, so dass weniger Artikel einer Klasse zugeordnet werden.

Nach der Vergabe der Klassenlabels fiir jedes Bild, berechnet der Klassifikator ein
statistisches Model, anhand dessen er im Erkennungsbetrieb seine Entscheidungen trifft.
Die Wahl des Klassifikationalgorithmus fiel auf die Support Vector Machine (SVM) der
OpenCV Library.

6.1.4 Kommunikation

Jede Nachricht ist in ein Google Protocol Buffer Objekt verpackt, siche Abschnitt 5.2.5.
Fiir die Kommunikation wird ein TCP-Server gestartet an dem sich das Smartphone
anmelden kann. Daher muss die erste Nachricht auch den Benutzernamen und das Passwort
des Smartphone-Benutzers enthalten. Sind die Daten fehlerhaft, wird die Verbindung um-
gehend abgebrochen. War die Anmeldung erfolgreich, fragt das Smartphone den ersten Pick
ab. Diese Nachrichten sind relativ klein und passen damit in ein einziges TCP-Paket. So-
bald die Bewegungserkennung dem Smartphone mitteilt, dass der Kommissionierer steht,

werden Bilder gesendet. Die versendeten Bilder miissen auf mehrere Pakete aufgeteilt wer-
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den, weshalb alle eingehenden Nachrichten in dem TCP-Server in einen Buffer geschrieben
werden, bis eine fest definierte Zeichenkette empfangen wird, die das Ende der Nachricht
beschreibt. Dann wird der Inhalt des Buffers verwendet um die Protocol Buffer Nachricht
zu deserialisieren. Danach liegt auf dem Server ein Objekt vor, das genau dem vor dem

Versand entspricht.

6.2 Android-App

Die Android-App dient als Schnittstelle zwischen dem Server und der verbundenen Smart-
watch. Hier werden die Vorgénge, die im laufenden Betrieb ablaufen, koordiniert und die
Kamera des Smartphones zur Aufnahme der Bilder genutzt. Die App bietet die Mog-
lichkeit eine Konfiguration der Verbindung zum Server vorzunehmen und die Kamera an
die gegebenen Verhéltnisse anzupassen. Zusétzlich erkennt die Android-App den aktuellen
Bewegungszustand des Kommissionierers. Hierbei wird zwischen Gehen und Stehen un-
terschieden und der laufende Kommissioniervorgang und die Kamera den entsprechenden
Verhiltnissen angepasst. Die Umsetzung dieser Bewegungserkennung wird in Kapitel 6.2.3
vorgestellt. Dieses Kapitel bietet zuerst einen Uberblick iiber die Oberfliche der Android-

App und geht danach auf die dahinter liegende Implementierung ein.

6.2.1 Bedienung & GUI

Die Oberfliche der App bietet insgesamt drei verschiedene Ansichten, die jeweils unter-
schiedliche Bereiche der Konfiguration und Darstellung des laufenden Prozesses abdecken.
Die einzelnen Ansichten sind in Abbildung 6.14 dargestellt. Oberhalb der Fenster zu den
Einstellungen und Nachrichten finden sich eine Statusleiste und einzelne Icons fiir weitere
Funktionen.

Die Statusanzeige ((1) in Abbildung 6.14) ermdglicht es dem Kommissionierer den
aktuellen Status der Erkennung abzulesen. Dabei sind die in Tabelle 6.1 aufgefithrten Sta-
tusmeldungen moglich. Bei aktivierter Kamera und vorhandenem Pick erscheint innerhalb
der Statusanzeige zusétzlich ein Button, der einen manuellen Start der Erkennung ermog-
licht. Ist zusétzlich noch die Bewegungserkennung aktiviert, erscheint an dieser Stelle ein

Hinweis, dass ein Stehenbleiben die Erkennung automatisch auslost.

Zustand Anzeige ‘ Farbe ‘
Kein Pick vorhanden Analyse inaktiv Grau
Pick erhalten, Kamera inaktiv | Kamera muss aktiviert werden Orange
Pick erhalten, Kamera aktiv Erkennung kann gestartet werden Griin
Analyse aktiv Gesuchter Artikel, Anzahl Ubertragungen | Griin

Tabelle 6.1: Zustidnde der Statusanzeige in der Android-App
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Abbildung 6.14: Die drei Teilbereiche der Android-App

Uber das Fokus-Icon ((2) in Abbildung 6.14) in der Leiste am oberen Bildschirmrand
kann zusétzlich eine Steuerung des Autofokus erfolgen. Bei aktivierter Kamera 6ffnet sich
hier der in Abbildung 6.15 dargestellte Dialog. Uber diesen Dialog lisst sich der Autofokus
der Kamera feststellen. Der Kommissionierer kann dadurch den Fokusbereich der Kamera
auf seine eigene Armlénge feststellen und unbeabsichtigtes Fokussieren auf im Hintergrund
liegende Bereiche vermeiden. Das ganz rechts positionierte Konfigurations-Icon ((3) in Ab-

bildung 6.14) 6ffnet die Konfigurationsansicht.

Autofokus mit untenstehenden
Buttons steuern. Einstellungen
bleiben nur erhalten, solange
Kamera aktiviert ist!

Fokussieren Feststellen

Abbildung 6.15: Dialog zur Konfiguration des Autofokus

Einstellungen

Die Einstellungsansicht ((4) in Abbildung 6.14) erlaubt die Steuerung der einzelnen Ver-
bindungen, sowie der Kamera. Beim Aktivieren des Server-Schalters wird versucht eine

Verbindung zur hinterlegten Adresse herzustellen. Ist diese Verbindung erfolgreich, wird
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ein Anmeldeversuch mit den eingegebenen Benutzerdaten gestartet. Wurde die Anmeldung
vom Server bestétigt, erfolgt ein Abruf der ersten Pickdaten vom Server.

Uber den Kamera-Schalter lisst sich die Kamera de- bzw. aktivieren. Dadurch kann
der Kommissionierer diese auch wihrend einer laufenden Erkennung abschalten.

Der Schalter fiir die Verbindung zur Smartwatch erlaubt es dem Kommissionierer den
aktuellen Verbindungsstatus zu iiberpriifen. Ist eine Pebble-Smartwatch verbunden, so ist
der Schalter aktiviert. Eine Trennung der Verbindung zur Smartwatch ist hier allerdings
technisch nicht moglich. Diese Trennung miisste iiber die separat installierte Pebble-App
erfolgen.

Der Schalter zur Bewegungserkennung aktiviert/deaktiviert diese. Ist der Schalter ak-
tiviert werden Bewegungsdaten gesammelt, ausgewertet und die entsprechenden Kompo-
nenten der App iiber Anderungen des Zustands informiert.

Ein zusétzlicher, zentral positionierter Pause-Button erlaubt die voriibergehende Pau-
sierung der Kommissionierung. Dabei wird die Verbindung zum Server gehalten, jedoch die
Kamera abgeschaltet und die Bewegungserkennung gestoppt. Der Kommissionierer kann
durch erneutes Betétigen des Buttons die Tétigkeit wieder aufnehmen und setzt seinen

Kommissioniervorgang fort.

Nachrichten

Die Nachrichtenansicht listet alle vom Server erhaltenen Nachrichten, sowie weitere in der
App entstandenen Ereignisse auf. Die Nachrichten werden aufsteigend nummeriert und
es wird zwischen Picknachrichten und Systemnachrichten unterschieden. Picknachrichten
beinhalten den Namen des zugehorigen Artikels, den hinterlegten Barcode und die Position
aufgeschliisselt nach Regal, Ebene und Reihe. Systemnachrichten enthalten die eigentliche

Nachricht, sowie deren Ursprung, also Server, Android-App oder Smartwatch.

Bestatigen
Wiederholen
Fehlend

Anstellen

Abbildung 6.16: Kontextmenii zu Picknachrichten

Bei einem langen Driicken auf Picknachrichten 6ffnet sich das in Abbildung 6.16 gezeigte
Kontextmenii. Dieses bietet die gleichen Interaktionsmoglichkeiten, wie das entsprechende

Menii auf der Smartwatch, welches in Kapitel 6.3.1 vorgestellt wird.
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Konfiguration

Uber die Konfigurationsseite lassen sich grundlegende Einstellungen, die zum Betrieb der
Android-App nétig sind, vornehmen. Die Einstellungen sind in einzelne Kategorien aufge-

teilt um dem Benutzer einen einfacheren Uberblick zu erméglichen.

e PG Server

— Host /IP-Adresse: Hostname unter dem der Server im Netzwerk erreichbar
ist.

— Port: Der zum Host gehorige Port.
¢ Kameraeinstellungen

— Bildauflésung: Hier wird eine Auswahl der gewiinschten Bildauflosung ermog-
licht. Die Auswahlmdoglichkeiten entsprechen den auf dem Gerédt moglichen Auf-
16sungen. Die gewshlte Auflésung wird zur spiteren Ubertragung an den Server
verwendet. Hier ist zu beachten, dass stark voneinander abweichende Aufl6-
sungen zwischen Testdaten und wahrend der Erkennung verwendeten Bildern
zu schlechteren Ergebnissen fithren kénnen. Auch besonders geringe Auflésun-
gen konnen aufgrund weniger tibertragenen Details zu schlechteren Ergebnissen

fithren.

— Kamera-LED: Aktiviert bzw. deaktiviert das Blitzlicht der Kamera als per-

manente Beleuchtung.

— Autostart Kamera: Wenn aktiviert, wird die Kamera nach erfolgreichem Lo-

gin automatisch aktiviert.
e Benutzerlogin

— Benutzername: Der Benutzername des Kommissionierers.

— Passwort: Das Passwort des Kommissionierers.
¢ Bewegungserkennung

— Preprocessing: Wenn aktiviert, werden die gesammelten Daten auf dem Gerét

lokal gespeichert.

— Aktivitat: Der Zustand, der den beim Preprocessing gesammelten Daten zu-
gewiesen wird.
6.2.2 Implementierung

Die Android-App lésst sich in vier Bereiche aufteilen. Abbildung 6.17 zeigt alle Bereiche
und die zugehorigen Klassen. Die Kommunikationsebene verwaltet die Verbindungen zum

Server und zur Smartwatch, wohingegen die Logikebene den Erkennungsvorgang verwaltet
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Abbildung 6.17: Klassen und Beziehungen unterteilt nach Ebene

und die Bilder sammelt, die zur Erkennung des Artikels genutzt werden. Mit Hilfe der
GUI-Ebene kann der aktuelle Status der Erkennung dem Benutzer présentiert werden
und es wird eine Konfiguration einiger Parameter fiir die Logikebene erlaubt. Die Model-
Ebene beschrankt sich auf eine eigene Nachrichten-Klasse, die innerhalb der Android-App

verwendet wird und die von den Google Protocol Buffern generierten Klassen.

Kommunikation

Die Kommunikation zwischen Server und App wird zentral im CommunicationManager
verwaltet. Die beteiligten Klassen sind in Abbildung 6.17 im oberen Logik Bereich zu
sehen. Hier wird eine Socketverbindung zum Server gehalten. Zu diesem Zweck ist der

CommunicationManager als Singleton implementiert und die zentrale Instanz lasst sich iiber
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die getInstance ()-Methode abrufen. Der CommunicationManager stellt externen Kompo-
nenten tiber offentliche Methoden verschiedene Funktionen bereit. Dazu gehéren der Lo-
gin, das Ausfiihren der iiber das Kontextmenii und das Menii der Smartwatch erreichbaren
Funktionen und der Logout. Innerhalb dieser Funktionen werden die der Anfrage entspre-
chenden Google Protocol Buffer Nachrichten instanziiert und auf den OQutputStream der
Socketverbindung serialisiert. Einen solchen Vorgang kann man anhand der in Listing 6.2

dargestellten login-Methode nachvollziehen.

public wvoid login() A
// Create a user object
PickProtos.User user = PickProtos.User.newBuilder ()
.setUsername (username)
.setPassword (password)

.build () ;

// Create a generic message object and

// add the given user

PickProtos.Message msg = PickProtos.Message.newBuilder ()
.setUser (user)

.build () ;

// Send the object via tcp socket

sendProtocolBufferMessage( msg );

Listing 6.2: Login-Methode des CommunicationManagers

Um iiber eingehende Nachrichten benachrichtigt zu werden, kénnen sich andere Kom-
ponenten als Listener beim CommunicationManager registrieren. Dazu miissen diese das
CommunicationManagerListener-Interface implementieren, welches die vom Communica-
tionManager aufgerufenen Methoden definiert. Dabei entspricht jeder der Methoden einem

anderen Nachrichtentyp. Das Interface ist in Listing 6.3 aufgefiihrt.

public interface CommunicationManagerListener {
// A new pick was received

public void onPickMessageReceived (PickMessage message);

// A a generic message was received
public void onSystemMessageReceived(SystemMessage
message) ;

public void onErrorMessageReceived (ErrorMessage message);

// An image was analyzed and the corresponding

94



10
11

12
13
14
15
16
17
18

// status was returned (right, wrong, unknown or error)
public void onPickStatusMessageReceived (PickStatusMessage

message) ;

// A manual action, started by the user was
// executed on the server side. Eg. a pick

// was skipped on the smartwatch and the

// server has finished processing this action

public void onPickActionResponseMessageReceived();

}

Listing 6.3: CommunicationManagerListener-Interface

Die Kommunikation mit der Pebble-Smartwatch erfolgt iiber den PebbleManager und

wird in Kapitel 6.3.4 im Detail vorgestellt.

Logik

Zur Verwaltung des Ablaufs der Erkennung wird eine Instanz des PickManagers als In-
stanzvariable der RootActivity angelegt. Auch der PickManager ist in Abbildung 6.17
im Logik Bereich angesiedelt und verbindet GUI und die Kommunikation. Diese reagiert
auf Ereignisse, die die Erkennung beeinflussen und verwaltet abhingig vom aktuellen Zu-
stand die Zustandsanzeige sowie die Kamera. Die Verteilung der Ereignisse innerhalb der
App erfolgt iiber die greenrobots FventBus-Bibliothek [18]. Dadurch ist keine feste Kop-
pelung des PickManagers mit allen anderen Komponenten nétig und die Behandlung der
Ereignisse kann durch die Bibliothek direkt auf dem Main-Thread erfolgen. Von jeder
Komponente aus kénnen dazu generische Event-Objekte auf den FventBus gesendet wer-
den und jede Komponente, die eine entsprechende Methode implementiert hat, wird iiber
dieses Event benachrichtigt. Durch die gezielte Benachrichtigung auf dem Main-Thread
ist auch eine Veranderung der GUI als Reaktion auf ein Ereignis direkt in der Behand-
lungsmethode mdglich. Bei Modifikation der GUI auf einem anderen Thread wiirde die
Android-Umgebung einen Absturz der App auslosen.

Der gesamte Ablauf kann in Abbildung 6.18 nachvollzogen werden. Ausloser des Vor-
gangs ist das Empfangen eines neuen Picks im CommunicationManager. Zu diesem Zeit-
punkt wird der Pick iiber den EventBus verschickt und der PickManager wechselt in den
“Pick erhalten” Zustand. Ist die Kamera nicht aktiviert, wird der Benutzer durch eine
angepasste Statusanzeige auf diesen Umstand hingewiesen. Steht die Kamera bereits zur
Verfiigung, kann die Erkennung gestartet werden. Um diese auszuldsen existieren drei ver-
schiedene Moglichkeiten. Zum einen kann ein zuséatzlicher Button unterhalb der Statusan-
zeige gedriickt werden oder zum anderen kann ein langer Druck auf den SELECT-Button
der Smartwatch die Erkennung auslosen. Ideal ist jedoch das Auslosen iiber die Bewe-

gungserkennung. Erkennt diese einen “Stehen”-Zustand, so 16st der PickManager selbst die

95



[Button an Smartwatch betatigt]

Stehen erkannt
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Abbildung 6.18: Ablauf der Erkennung im PickManager

Erkennung aus, indem das erste Bild an den Server iibertragen wird. Die Startmoglichkei-
ten liber die Buttons dienen in erster Linie als optionale Moglichkeit, falls der automatische
Start iiber die Bewegungserkennung fehlschlégt.

Alle fiir die Erkennung verwendeten Bilder werden aus der Schnittstelle zur Kamera-
vorschau extrahiert. Dazu werden die Rohdaten, die von der Kamera auf die permanent
sichtbare Kameravorschau-Flache gezeichnet werden, in einen Ringpuffer geschrieben. Die-
ser Ringpuffer hilt stéindig die letzten drei Bilder vor. Der Vorteil gegeniiber der Aufnahme
von Bildern iiber die Auslésung der Kamera liegt hier im stark reduzierten Speicherver-
brauch und der Vermeidung von Artefakten durch die JPEG-Kompression. Soll ein solches
Bild an den Server iibertragen werden, wird das aktuellste Bild aus dem Ringpuffer ent-
nommen und in das Google Protocol Buffer-Format kodiert. Die so erhaltene Nachricht
wird darauthin iiber den CommunicationManager versendet.

Zu jedem versendeten Bild erhélt die App ein ImageResponse-Objekt vom Server.
Dieses enthélt den Status der durchgefiihrten Erkennung. Die moglichen Zustdnde sind
Korrekter Artikel, Falscher Artikel, Nicht erkannt und Fehler. Im ersten Fall, also
einem korrekt erkannten Artikel, beendet der PickManager den Pickvorgang und ruft einen
neuen Pick ab. Der Erkennungsprozess startet neu. Da die Kamera bereits aktiviert ist,
springt der Ablauf dabei direkt zum Wartezustand, der den Start der Erkennung durch
Buttons oder die Bewegungserkennung abwartet. In den anderen Fallen wird ein weiteres
Bild aus dem Ringpuffer entnommen und iibertragen. Es wird also ein weiterer Versuch
der Erkennung unternommen. Nach 5 fehlgeschlagenen Erkennungsversuchen wird eine
Systemnachricht generiert, die den Benutzer dazu auffordert den Barcode des Artikels
ndher vor die Kamera zu halten. Parallel zur Behandlung der ImageResponse-Objekte

wird der Benutzer iiber die Pebble-Smartwatch iiber die Vorgénge informiert.

GUI

Die Oberflache der Android-App nutzt die vom Android-SDK bereitgestellten UI-Elemente.
Alle beteiligten Klassen und Objekte sind in Abbildung 6.17 im GUI Bereich abgebildet.
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Die Bereiche Nachrichten und Einstellungen aus Abbildung 6.14 sind als Fragments ange-
legt und werden innerhalb der RootActivity von einem FragmentAdapter innerhalb eines
ViewPagers dargestellt. Dies erlaubt die Navigation iiber die Tab-Schaltflichen am oberen
Bildschirmrand und entspricht einem iiblichen Bedienungsmuster auf Android-Geréten.

Das Nachrichten-Fragment beinhaltet einen ListView. Dieser wird von einem
MessagesAdapter mit Zeilen gefiillt und bildet die TreeMap des MessageManagers ab. Die-
se TreeMap nimmt jede im System erstelle Nachricht auf und dient auch als Quelle fiir die
auf der Smartwatch dargestellten Inhalte. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass die An-
zeigen auf der Smartwatch und in der Android-App stets dem gleichen Stand entsprechen.
Zu diesem Zweck kommt auch beim MessageManager wieder das Singleton-Muster zum
Finsatz.

Das Einstellungen-Fragment bietet {iber die Schalter die Moglichkeit zur Steuerung der
einzelnen Komponenten. Dabei rufen die einzelnen Schalter auf den vorhandenen Instanzen
lediglich start() bzw. stop() Methoden auf. Die dadurch ausgelésten Ereignisse fithren
dann zu einer Statusdnderung der Schalter. So ist ein direktes Feedback iiber erfolgreich
durchgefiihrte Aktionen fiir den Kommissionierer gegeben.

Die iiber das oben rechts platzierte Icon erreichbare und in Abbildung 6.14 rechts zu
sehende Konfiguration ist als eigenstédndige Activity implementiert und erbt dazu von
der systemeigenen PreferenceActivity. Dadurch musste zur Auflistung der Konfigurati-
onsmoglichkeiten nur noch eine XML-Datei erstellt werden, die die Optionen vorgibt und
Konstanten zuweist. Alle hinterlegten Einstellungen werden iiber die vom System bereit-

gestellten SharedPreferences gesichert und verwaltet.

Model

Die Model-Ebene beschrankt sich auf die Message-Klasse und ihre Varianten, die in Abbil-
dung 6.17 im entsprechenden Bereich abgebildet sind. Je nach Nachrichtentyp existieren
verschiedene Attribute. Die PickMessage-Klasse erlaubt beispielsweise den Zugriff auf den
jeweiligen Pick und dessen Standort. Alle Message-Objekte werden im MessageManager
in einer TreeMap abgelegt und iiber ihren Schliissel innerhalb dieser TreeMap zugeordnet.
Der MessageManager bietet hierbei eine zentrale Verwaltung der im System befindlichen
Objekte, die von hoher liegenden Ebenen genutzt wird. Dazu existiert ein globaler Nach-
richtenzahler, der bei Initialisierung einer neuen Nachricht als Schliissel fiir diese Nachricht
verwendet und dann erhdht wird. Dies erlaubt es der Smartwatch Aktionen fiir Nachrich-
ten gezielt auszulésen. Dabei werden nach erfolgreicher Durchfithrung von destruktiven
Aktionen, wie das erneute Anstellen eines Picks ans Ende der Pickliste, die zugehorigen
Nachrichten aus der Liste entfernt. Dies verhindert das wiederholte Durchfiihren der Ak-

tionen.
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Abbildung 6.19: Modell der Zeitfenster zur Speicherung von Sensordaten

6.2.3 Bewegungserkennung

Im Rahmen der Android App wurde eine Bewegungserkennung implementiert, die dann ei-
ne Erkennung startet, wenn der Kommissionierer vor einem Regal im Lager steht und dabei
ist einen Pick durchzufiihren. Damit wird gewihrleistet, dass Bilder fiir die Bilderkennung
auf dem Server nur dann bereitgestellt werden, wenn ein Kommissioniervorgang erfolgen
soll. Dies hat auch zur Folge, dass die Arbeitslast auf dem Server insgesamt geringer aus-
fallt, da unbrauchbare Aufnahmen vermieden werden. Die Bewegungserkennung arbeitet
mit den Sensordaten des Beschleunigungssensors und wird damit auch den Anforderungen
gerecht den Stromverbrauch so gering wie mdéglich zu halten und keine hohe Auslastung
fiir die Applikation darzustellen. Das Vorhaben zur Implementierung einer Handdetektion
ist dadurch nicht mehr notwendig, da die Bewegungserkennung es ermdoglicht die Kommis-
sioniervorginge von Laufbewegungen zuverléssig zu differenzieren. Ein weiteres Argument,
was fiir diese Umsetzung spricht, ist dass der Kommissionierer von sehr hoher Erkennungs-

geschwindigkeit profitiert.

Beschleunigungssensor

Der Beschleunigungssensor des Smartphones misst die momentane Beschleunigung in m /s,
wobei das Koordinatensystem relativ zum Gerét abgebildet wird. Es wird insbesondere
der lineare Beschleunigungssensor verwendet, der bis auf die herausgerechnete Schwer-
kraft, dieselben Werte liefert wie der normale Beschleunigungssensor. Eine Einschrankung
der Android API zum aktuellen Zeitpunkt ist, dass eine genaue Abtastrate der Sensoren
weder eingestellt noch garantiert werden kann. Es kann lediglich aus einer Auswahl von
festen Konfigurationen gewahlt werden, die sich in SENSOR_DELAY NORMAL, SEN-
SOR_DELAY UI und SENSOR_DELAY FASTEST unterteilen. In der vorliegenden

Implementierung wird Letzteres verwendet, um grofiere Schwankungen zu vermeiden.

Ablauf der Bewegungserkennung

Der Ablauf der Bewegungserkennung sieht es grundsétzlich vor, dass die Sensordaten vom

linearen Beschleunigungssensor erfasst und einer Vorverarbeitung unterzogen werden, be-
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vor diese mit dem Klassifizierungsalgorithmus weiterverarbeitet werden konnen. Fiir die
Vorverarbeitung, aber auch fiir die spitere Verwendung der Bewegungserkennung werden
die erfassten Daten in Zeitfenster unterteilt (Abbildung 6.19). Ein Zeitfenster wird ge-
schlossen, sobald genau 128 Werte vom Sensor erfasst wurden. Diese Anzahl entspricht
ungeféhr, bei einer Abtastrate von ca. 60 Hz, einem Zwei-Sekunden Ausschnitt aus den
Sensordaten. Die optimale Lénge des Zeitfensters héngt von der durchgefiihrten Bewegung
ab und wurde dementsprechend ausgehend davon, dass fiir einen Bewegungsschritt unge-
fahr eine Sekunde ausreichend ist, dieser Wert bestimmt [25]. Auf diesen Rohdaten werden
die Mittelwertberechnung, der Vektorbetrag und anschliefend die Standardabweichung auf
allen Achsen berechnet, um dem Klassifizierungsalgorithmus ausdrucksstarke Daten liefern
zu konnen. Dieser Prozess wird auch als Merkmalsextraktion bezeichnet. Er ist von sehr
hoher Bedeutung, da die Rohdaten keine ausreichenden Informationen iiber die durchge-
flihrte Bewegung an sich liefern. In jedem Zeitfenster werden mittels der durchgefiihrten
statistischen Berechnungen die relevanten Daten gefiltert. Auch werden die Zeitfenster zu
50% iiberlappt, um die Ubergéinge von zwei verschiedenen Bewegungsformen akkurat zu

behandeln. Im Training werden die gefilterten und bereits gelabelten Daten durch einen
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Abbildung 6.20: Streuung des Bewegungsprofils anhand der Standardabweichung auf der y-Achse
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Klassifizierungsalgorithmus ausgewertet, sodass zwischen Gehen und Stehen differenziert
werden kann. Dieser Klassifizierungsalgorithmus arbeitet mit einem Entscheidungsbaum.
Im Training konnte eine ausschlieklich gehende Bewegung, bei unterschiedlichem Tempo,
klar von einer stehenden Bewegungsform unterschieden werden. Die Auswertung der Da-
ten durch den Klassifizierungsalgorithmus erfolgt hierbei {iber die Data Mining Software
RapidMiner Studio. Dieser liefert u. a. in dem Plot zum Bewegungsprofil (siehe Abbildung
6.20) wichtige Erkenntnisse iiber die ermittelten Werte zur Unterscheidung der beiden Be-
wegungsformen. Hierbei kénnen alle Werte die oberhalb der eingezeichneten blauen Linie zu
der Bewegung Gehen und alle Werte unterhalb dieses Schwellwertes der Bewegung Stehen
zugeordnet werden. Befindet sich schlieflich die Bewegungserkennung im Einsatz, werden
anhand der durch diesen Vorverarbeitungsschritt ermittelten Schwellwerte des Entschei-

dungsbaumes die Bewegung zur Ausfiihrungszeit bestimmt.

6.2.4 Kommunikation Android zu Pebble

Zwischen Android-App und Pebble findet ein Nachrichtenaustausch {iber Bluetooth statt,
welcher genau festgelegt ist und von beiden Seiten eingehalten werden muss. Die Kom-
munikation soll sicher stellen, dass das Smartphone folgende Inhalte an die Pebble senden

kann:
e Daten iiber einen neuen Pick
e Statusnachrichten vom Server
e Systemnachrichten der Android-App

Nachrichten, die von der Android-App an die Pebble gesendet werden, bestehen immer
aus Tupeln in Form von Schliissel/Wert-Paaren. In einem PebbleDictionary, welches in
einem Sendevorgang an die Pebble gesendet wird, werden immer nur zwei Tupel gespei-
chert. Das erste Tupel, welches ein solches PebbleDictionary enthélt, besteht aus einem
MESSAGE_TYPE als Schliissel und einem weiteren Element als Wert. MESSAGE_TYPE ist dabei

einer der folgenden Strings als Wert zugewiesen:

e pick: Daten eines Picks

system: Systemnachricht (z.B. bei Verbindungsfehlern)

error: Fehlernachricht

status: Der Status eines Picks (z. B. WRONGPICK bei einem falsch ergriffenem Artikel)

e count: Zihler fiir Erkennungsversuche des Servers

Weitere mogliche Schliissel fiir Tupel: MESSAGE_ID, DESCRIPTION, CATEGORY, BARCODE,
SHELF, ROW, COLUMN, NAME, COUNT und STATUS. Diesen Schliisseln, welche intern als Inte-
ger gehandhabt werden, werden innerhalb der Tupel Werte entsprechend ihrer Bezeichnung

zugewiesen.
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6.3 Pebble

Die Pebble-Smartwatch stellt das zentrale Bedienelement des Kommissionierers dar. Sie
besteht aus einem visuellen Part der Benutzung und Vibrationen in Form bestimmter
Muster. In diesem Abschnitt wird daher zunichst auf diese beiden Punkte eingegangen,

um im Anschluss genauer auf die Implementierung einzugehen.

6.3.1 Bedienung & GUI

Die Pebble wird mithilfe von vier Buttons bedient (siehe Abbildung 6.21). UP und DOWN
ermdglichen eine Navigation innerhalb von Listen oder Ansichten, die sich {iber die Grofse
eines Fensters erstrecken. In der Picker-Watch Anwendung haben diese Buttons aufserdem

die Funktion durch die auf dem Smartphone gespeicherte Pickliste navigieren zu kénnen.

UP
SELECT
DOWN

BACK

Abbildung 6.21: Steuerung der Pebble iiber vier Buttons

Ist die Picker-Watch App noch nicht gestartet, so kann diese mit einem SELECT-Klick
auf Picker-Watch (Abbildung 6.22) gestartet werden.

(O ifferblitter

,/’ Einstellungen

[] Pepicker

Abbildung 6.22: Starter im Hauptmenii der Pebble, der zum Starten der Anwendung verwendet

wird

Ist die Picker-Watch Anwendung gestartet, so sieht der Benutzer, sobald ein Pick ein-
getroffen ist, die in Abbildung 6.23 gezeigte Ubersicht. Diese Anzeige beschrinkt sich auf
ein Minimum und zeigt lediglich den Namen des zu pickenden Artikels, einen Zahler fiir
nicht erfolgreiche Erkennungsversuche sowie den Lagerort des Artikels an. Der Lagerort

gliedert sich in (von links nach rechts): Regal, Ebene und Fach.
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Abbildung 6.23: Anzeige eines Picks auf der Pebble Smartwatch
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Artikel nicht vorhanden
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Fick zuruckstellen
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Abbildung 6.24: Menii zu einem aktuellen Pick, in welchem ein Pick bestétigt, als fehlend mar-
kiert oder angestellt werden kann. Weiter Kénnen weitere Details angezeigt sowie der Pick wieder-

holt werden.

Reichen einem diese Informationen nicht aus oder moéchte der Kommissionierer ma-
nuell in den aktuellen Pick eingreifen, so hat er in einem Meni, welches sich mit einem
kurzen SELECT-Klick auf der Ubersichtsseite 6ffnet, die in Abbildung 6.24 dargestellten
Moglichkeiten. Details fithrt zu einer Ubersichtsseite, auf welche im nichsten Abschnitt
eingegangen wird. Bestatigen bestétigt den aktuellen Pick. Durch diesen Eintrag hat der
Kommissionierer die Moglichkeit den Artikel manuell zu bestétigen, falls er sich sicher ist,
dass er den richtigen Artikel gegriffen hat. Liefert die Erkennung ein falsches Ergebnis (z. B.
falscher Artikel bei korrekt gegriffenem Artikel), so kann dies durch Wiederholen zu-

riickgesetzt werden. Der Kommissionierer kann einen Artikel auch als Fehlend markieren
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Abbildung 6.25: Detailanzeige zu dem aktuellen Pick, in welchem der Name, der Lagerort, die

Kategorie, eine Beschreibung sowie der Barcode des zu pickenden Artikels angezeigt werden.

V Korrekt A Falsch A Nicht erkannt A Fehler

Machricht: Pehhle Nachricht: Anderen Machricht: Pehble Machricht: Fehler hei
mit I0 48erkannt Artikel alz Pehble mit 10 67 nicht erkennen der Pehhle
(CORRECTPICK) mit ID 66 ergriffen erkannt mit ID 58 (ERROR)
(WRONGPICK) (PICKNOTRECOGNIZ-
ED)
(a) Korrekt (b) Falsch (c¢) Nicht erkannt (d) Fehler

Abbildung 6.26: Nachrichten zum Status des aktuellen Picks

oder ihn Anstellen. Ersteres dient dazu einen Artikel zu kennzeichnen, der nicht an dem
vorgesehenen Lagerort zu finden ist. Dies wird dem Server durch die Auswahl von Fehlend
mitgeteilt und dort entsprechend behandelt. Mittels Anstellen kann der Kommissionierer
dem Server mitteilen, dass er den aktuellen Pick nicht direkt sondern erst spéter behandeln
mochte. Der Pick wird in diesem Fall an das Ende seiner personlichen Pickliste gesetzt.

In den Pickdetails finden sich alle Informationen, die dem Smartphone von dem Ser-
ver bzgl. eines Picks mitgeteilt wurden. Diese werden in einem Fenster, welches iiber die
Grenzen der Pebble hinausragt, angezeigt. Mithilfe der UP- und DOWN-Tasten kann
der Kommissionierer in diesem Fenster navigieren und so alle Informationen erfahren. So
kann er bspw. den Barcode des in dem Pick enthaltenen Artikels mit dem des ergriffe-
nen Artikels abgleichen, falls dies iber die Erkennung fehlschlagt. Aber auch detailliertere
Beschreibungen sind in den Details verfiigbar, wodurch er einen Artikel ggf. einfacher iden-
tifizieren/finden kann.

Neben der Anzeige des aktuellen Picks sowie den Operationen auf diesem existieren
auch noch Fenster fiir Statusnachrichten (siehe Abbildung 6.26). Die Statusnachrich-
ten kommen von Seiten des Servers und werden von dem Smartphone an die Smartwatch

weitergeleitet. Statusnachrichten stellen die Reaktionen des Servers auf gesendete Inhal-
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A System A Systemfehler

Nachricht: Nachricht: Fehler im
Anmeldung am System 45 (ERROR)
System erfolgreich,

ID: 44 (SYSTEM)

(a) Systemnachricht (b) Systemfehler

Abbildung 6.27: Statusnachrichten des Systems (Server/Android), die nicht direkt mit einem
Pick in Verbindung stehen

te dar, bspw. dem erfolgreichen Erkennen eines Artikels von Seiten des Servers oder der
Bestétigung bei einem manuellen Akzeptieren eines Picks. Diese Fenster iiberlagern das zu-
vor angezeigte Fenster und werden (mit Ausnahme einer Fehlernachricht) nach 10 Sekun-
den wieder geschlossen. Die Fenster konnen auch, wenn der Kommissionierer nicht warten
mochte, mithilfe des BACK-Buttons sofort geschlossen werden. Im Falle des Schliefsens
kehrt die Smartwatch zum zuvor angezeigten Bildschirm zurtick.

Neben den Statusnachrichten, die von dem Server stammen, existieren auch noch Sy-
stemnachrichten, welche von Android produziert und an die Smartwatch gesendet werden
(siehe Abbildung 6.27). Diese Nachrichten werden genauso wie Statusnachrichten behan-

delt und auch in diesem Fall werden Fehlernachrichten nicht automatisch geschlossen.

6.3.2 Vibration

Zusétzlich zu der GUI der App existieren Vibrationsmuster, die eine weitreichende Ver-
wendung der Smartwatch ohne die Verwendung des Displays ermdglichen sollen. Der Kom-
missionierer weifs durch ein bestimmtes Muster direkt, ob ein Pick vom Server bestétigt
wurde oder ob ein Fehler aufgetreten ist. In der App wird von folgenden Mustern Gebrauch

gemacht (die Benamungen entsprechen denen in Abbildung 6.26 und Abbildung 6.27):

6.3.3 Implementierung

Die Pebble-App besteht aus mehreren Komponenten. Abbildung 6.28 gibt einen Uberblick
iiber diese und deren Beziehungen zueinander. Die Komponenten werden nachfolgend ge-

nauer beschrieben.

main Dies ist die Hauptklasse der Anwendung. Hier werden bspw. eingehende Nachrich-

ten behandelt und ein Pick angezeigt.
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Ereignis ‘ Muster (Zeit im ms)

Korrekt 400:an, 100:aus, 100:an, 100:aus, 100:an
Falsch 100:an, 100:aus, 400:an, 100:aus, 100:an
Fehler 400:an, 100:aus, 400:an, 100:aus, 400:an
Systemnachricht 100:an, 200:aus, 100:an

Systemfehler 800:an, 200:aus, 800:an, 200:aus, 800:an
Neuer Pick 400:an

Bildersenden beginnen (Bestatigung) | 100:an

Tabelle 6.2: Vibrationsmuster in der Pebble-App (in der Form Millisekun-

den:Vibrationsstatus)

PickData PickData hélt in der App die Daten eines Picks vor. Wird von innerhalb der
main-Klasse ein neuer Pick empfangen, so werden die in dieser Klasse gespeicherten Werte
durch diese ersetzt. Auf der Pebble wird demnach immer nur ein Pick vorgehalten. Die
Moglichkeit der Navigation innerhalb der Pick-Historie wird durch eine Kommunikation
mit der Android-App realisiert, welche eine Historie iiber alle Picks bereithélt. Diese Klasse
ermdglicht aufterdem die Ausgabe eines Picks in Form eines einzigen langen Strings, welcher
von PickDetails zur Anzeige aller Details verwendet wird. Weiter werden in dieser Klasse
diverse Puffer bereitgestellt, welche innerhalb der gesamten App ausgelesen werden kénnen

und bspw. zum Speichern der Texte auf TextLayern verwendet werden.

PickDetails Erzeugt einen ScrollLayer innerhalb eines neuen Fensters, welches bei
einem Klick auf Details im PickMenu geoffnet wird. Liest einen String aller Details aus der

Klasse PickData aus und stellt diesen dar.

PickMenu Erzeugt einen Menulayer mit einem darin enthaltenen Menii, welches die
Optionen fiir Bestdtigen, Wiederholen, Fehlend, Anstellen (siehe Abschnitt 6.3.4) sowie
Details bereitstellt. Bei einem Klick auf Details wird das Fenster von PickDetails erzeugt.

Die anderen Optionen sind mit einem Sendevorgang an die Android-App verbunden.

PickStatus PickStatus stellt Statusnachrichten sowie Systemnachrichten der Android-
App dar und besitzt zu diesem Zweck einen Timer, welcher, wenn aktiviert, das Fenster

nach 10 Sekunden schliefit.

SharedData Enthélt Werte, die bspw. fiir die Kommunikation wichtig und genau defi-

niert sind.
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Speichert eingehende

Abbildung 6.28: Elemente der Pebble-App auf Ebene der Programmierung und Beziehungen

unter diesen

SharedMethods

insbesondere in unterschiedlichen Klassen, verwendet werden. Die Methode, die Vibrati-

Nachricht . Daten eines Picks
—_— main
Machricht
' empfangen
Sende Aktion an
Smartphone
SELECT bei v
- vorhandenem Pick :
PickMenu - PickStatus
SELECT auf
Details
Y
PickDetails

PickData

Enthélt Methoden, welche an mehreren Stellen innerhalb der App,

onsmuster bereitstellt und Vibrationen auslost befindet sich in dieser Klasse.

6.3.4 Kommunikation Pebble zu Android

Zwischen Pebble und Android-App findet ein Nachrichtenaustausch {iber Bluetooth statt,
welcher genau festgelegt ist und von beiden Seiten eingehalten werden muss. Die Kom-

munikation soll sicher stellen, dass von Pebble folgende Aktionen ausgefiihrt und an die

Android-App gesendet werden kénnen:

e Bestitigen: Es wurde der richtige Artikel ergriffen

e Wiederholen: Der Artikel wurde falsch erkannt

e Fehlend: Artikel ist nicht vorhanden

e Anstellen: Pick wird zuriick gestellt
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In dieser Kommunikationsrichtung wird vor allem das primére Format “MESSAGE TYPE
/ MESSAGE ID” verwendet. MESSAGE_TYPE ist jedoch keiner der in der Gegenrichtung

verwendeten Strings, sondern einer von folgenden Integern:
e Bestétigen = 1
o Wiederholen = 2
e Fehlend = 3
e Anstellen = 4

MESSAGE_ID ist die ID des Picks, auf welchen sich die aktuelle Operation bezieht. Neben
dem priméren Format kann auch noch das Schliissel/ Wert-Paar “INIT IMAGE SENDING
/ MESSAGE_ ID” an die Android-App gesendet werden. Durch dieses Paar wird der
Android-App mitgeteilt, dass der Nutzer die Erkennung manuell starten mochte. Diese
Funktion wird bei einem langen Klick auf die SELECT-Taste der Pebble ausgelost.
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KAPITEL [

Evaluation

Auf allen von der Projektgruppe verwendeten Geréten mussten gewisse Entscheidungen
bzgl. des Softwaredesigns getroffen werden. In diesem Kapitel werden die getroffenen Ent-

scheidungen, einige aufgetretene Probleme sowie Problemlosungen erlautert.

7.1 Server

Als Server wurde im Rahmen der Projektgruppe ein Lenovo ThinkPad X200 mit 4GB Ar-
beitsspeicher und einem Intel Pentium Core2Duo P8400 sowie einer SSD ausgewéhlt. Eine
solche Zusammenstellung kann zum jetzigen Zeitpunkt als mittlerer Standard auf dem
bestehenden Markt bezeichnet werden. Als Betriebssystem dient Ubuntu 14.10 64-Bit,
die verwendeten Bibliotheken und Tools sind in folgenden Versionen vorhanden: Qt 5.3.0,
OpenCV 2.4.9, ZBar 0.10, CMake 2.8.12, gcc 4.9.1. Die Rechenleistung der in dem Server
verbauten Komponenten ist stark genug, um unter anderem die verschiedenen Erkennungs-
methodiken ausreichend schnell ausfithren zu kénnen. Dennoch sind bei der Entwicklung

des Servers einige Probleme aufgetreten.

Barcode-Detektion Da die ZBar-Bibliothek das gegebene Bild zeilenweise durchléuft,
ist hier eine starke Abhéngigkeit der Laufzeit von der Grofe des iibermittelten Bildes fest-
zustellen. Die Laufzeit zum Scannen eines Bildes in Full-HD-Auflésung betrdgt im Durch-
schnitt ca. 2 Sekunden auf dem o.g. System. Um diese Zeit zu verringen ist es notwendig,
nur Teile des Bildes zu scannen. Mit der im Kapitel 6.1.3 beschriebenen Vorverarbeitung
betrdgt die gesamte Laufzeit nur noch 0,3 Sekunden (Vorverarbeitung + Scannen). Diese

Zeit konnte noch verbessert werden, indem die Teilbereiche des Bildes in mehreren Threads
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Verfahren Erkennungsrate | Laufzeit
Ohne Schérfung 78% 0,26s
Mit Scharfung 89% 0,31s

Tabelle 7.1: Erkennungsraten und Laufzeiten der Barcode-Detektion

parallel auf Barcodes gescannt werden, aktuell wird dies fiir alle Teile nacheinander durch-
gefiihrt.

Um die Erkennungsquote der Implementierung bewerten zu kénnen, wurde ein Test auf
einem Satz aus Artikelbildern durchgefiihrt. Das Ergebnis ist in Tabelle 7.1 zusammenge-
fasst und wird im Folgenden weiter erldutert. Der Datensatz bestand aus 322 Bildern, von
denen 85 Bilder einen Barcode enthalten. Auf 35 Bildern wurde ein Barcode erkannt, dies
entspricht 41% der moglichen Bilder. Im Folgenden wurde untersucht, wieso eine Erken-
nung der restlichen Bilder nicht moéglich war. Dabei zeigte sich, dass die Linien der Barcodes
auf 40 der nicht erkannten Bilder teilweise verschwommen waren. Da die Codierung eines
Barcodes auf den unterschiedlichen Strichbreiten innerhalb des Barcodes basiert, miissen
diese Unterschiede klar erkennbar sein. Wertet man diese Bilder auch als fiir den Algorith-
mus nicht erkennbar, liegt die Erkennungsrate bei 78%. Um die Erkennungsquote weiter
zu steigern, wurde ein weiterer Verarbeitungsschritt eingefiigt. Die Bildausschnitte mit den
Barcodes wurden einem Schéarfungsprozess (s. Kapitel 6.1.3) unterzogen. Mit diesem Ver-
arbeitungsschritt wurden jetzt Barcodes auf 40 Bildern erfolgreich erkannt, dies entspricht
einer Erkennungsrate von 89%, wihrend die Laufzeit um 0,05s (13%) stieg. Des weite-
ren zeigte sich, dass eine gewisse Mindestgrofe der Barcodes im Bild nicht unterschritten
werden darf, diese Grofe liegt bei 150 x 50 Pixeln.

Eine weitere Verbesserung der Erkennungsrate ist vermutlich durch eine Steigerung
der Abbildungsqualitéit der Kamera méglich. Dies kann von der eingesetzten Smartphone-
Kamera jedoch nicht geleistet werden. Bewegungsunschérfe durch eine hohe Belichtungs-
zeit sowie fehlendes optisches Auflésungsvermogen der eingesetzten Kamera beschréanken

hauptséachlich die Erfolgsrate der Barcode-Detektion.

Image-Retrieval Wie in Kapitel 6.1.3 bereits erwdhnt, kann das Image-Retrieval durch
Anpassung der Parameter noch weiter optimiert werden. Im Folgenden wird der Einfluss
des Abstandsmafses und der Anzahl der Merkmale genauer betrachtet. Um die Fehlerrate zu
bestimmen wurde die Precision, der Recall und der F1-Score berechnet (vgl. Kapitel 3.3.1).

Fiir die Auswertung wurden Bilder von allen Artikeln aufgenommen. Dabei wurden
insgesamt 237 Trainingsbilder der Artikeln aus verschiedenen Perspektiven erstellt. Des

Weiteren wurden 171 Testbilder erstellt, auf denen die Artikel in der Hand gehalten wur-
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Abbildung 7.1: Einfluss der Anzahl der Merkmale auf die Fehlerrate

den'. Im Folgenden wird der Einfluss der Parameter auf die Fehlerrate beschrieben und ein
optimaler Wert bestimmt. Dabei wurde so vorgegangen, dass fiir jedes Testbild eine Liste
mit den dhnlichsten Bildern erstellt wurde (Top-N). Die Lange dieser Liste wurde variiert
und fiir jede Anzahl Precision, Recall und F1-Score ermittelt. Anschliefsend wurden die
drei Werte iiber alle Bilder gemittelt.

Die Anzahl der Merkmale, sprich die Dimensionalitdt der Merkmalsvektoren ist ein
entscheidender Faktor. Je mehr Merkmale verwendet werden, desto feinere Informatio-
nen konnen reprasentiert werden. Bei zu vielen Merkmalen steigt die Fehlerrate allerdings
wieder, da die Merkmale dann zu speziell sind und die Auswertung dauert aufgrund der
hoheren Dimension langer.

In Abbildung 7.1 wird der F1-Score in Abhéngigkeit der N &hnlichsten Artikel darge-
stellt. Als Ahnlichkeitsmaf wurde die Cosinus-Distanz verwendet. Wie bereits zuvor ver-
mutet, wird hier auch deutlich, dass die Anzahl der Merkmale die Fehlerrate beeinflusst.
Den besten Wert erreicht das Retrieval, wenn 1500 Merkmale verwendet werden.

Ein weiteres Optimierungskriterium ist die Wahl des Abstandsmafies. Hier wurden vier

verschiedene Metriken getestet (vgl. Kapitel 6.1.3):
e Fuklidische Norm
e Manhattan-Norm
o Maximums-Norm

e Cosinus-Ahnlichkeit

Im Verlauf der Projektgruppe wurden zwei Datensiitze erstellt, da der erste zu viele unscharfe Bilder

enthielt. Der hier verwendete Datensatz stand bei der Auswertung der Barcode-Detektion noch nicht zur

Verfiigung, weshalb dort der erste verwendet wurde.
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In Abbildung 7.2 wird die Leistungsfihigkeit dieser Metriken deutlich (verwendet wurden
1500 Merkmale). Hier zeigt sich, dass die Cosinus-Ahnlichkeit deutlich bessere Ergebnis-
se liefert als die drei anderen Metriken. Des Weiteren zeigt sich, dass der beste F1-Score
bei N = 6 erreicht wird. Aus diesem Grund verwendet das Image-Retrieval 1500 Merk-
male zur Beschreibung der Bilder und die Cosinus-Ahnlichkeit als Ahnlichkeitsmaf zweier
Merkmalsvektoren. Der gegriffene Artikel ist genau dann korrekt, wenn unter den sechs
dhnlichsten Bilder der richtige Artikel enthalten ist.
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Abbildung 7.2: Einfluss der Ahnlichkeitsmafie auf die Fehlerrate

Um die Leistung des Image-Retrieval vergleichen zu kénnen, wurde ein Test auf einem
offentlichen Datensatz durchgefiihrt. Daftir wurde der SHORT-30 [31] Datensatz verwen-
det. Dieser enthélt Bilder von Alltagsprodukten, wie z. B. Shampoo oder Getranke. Von
jedem Artikel existieren 36 Trainingsbilder aus unterschiedlichen Perspektiven. Des Weite-
ren enthélt der Datensatz Testbilder. Auf den Testbildern werden die Artikel vor verschie-
denem Hintergrund in der Hand gehalten. Dieser Datensatz kommt dem Anwendungsfall
im Rahmen der Projektgruppe sehr nahe.

In [30] werden verschiedene Image-Retrieval Verfahren auf dem Datensatz getestet. Da-
bei kommen State-of-the-art Verfahren zum Einsatz. In dem Test wurde nur die Precision
fiir das jeweils dhnlichste Bild berechnet. In Tabelle 7.2 werden die erreichten Werte ge-
geniibergestellt. Erwartungsgeméaf dominieren die State-of-the-art Verfahren das der Pro-
jektgruppe. Allerdings ist der Unterschied in einigen Féllen nur gering. Dies zeigt, dass die
Erkennung durch Encoding, wie z. B. locality-constrained linear coding (LLC) oder Fisher-
Vektoren (FV) noch verbessert werden kann.

Das eingesetzte Image-Retrieval scheint demnach schon eine gute Leistung zu erzielen.
Dieser Eindruck bestéatigt sich auch im Live-Test. Eine Verbesserung ist dennoch méglich.

Hier konnte zum einen getestet werden, ob noch mehr Merkmale bessere Ergebnisse erzie-
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Verfahren | Precision
LLC-S8-4000 17,89
FV-S8-256 18,38
PG-Pick 15,00

Tabelle 7.2: Vergleich verschiedener Retrieval-Verfahren

len. Eine weitere Moglichkeit, die wahrscheinlich eine Verbesserung mit sich bringt wéare
das Ausschneiden der Objekte auf dem Bild. Bei den Trainingsbildern hétte man dadurch
den Vorteil, dass die berechneten Merkmale nur das Objekt beschreiben und keine Arte-
fakte aus dem Hintergrund mit aufgenommen werden. Gleiches gilt fiir die Testbilder bzw.
den Live-Betrieb. Insbesondere beim Einsatz im Lager konnte dies Vorteile bringen, da hier
im Hintergrund héufig Regale zu sehen sind. Bei einer hohen Tiefenschirfe wiirden hier
viele nicht relevante Keypoints gefunden werden. Um die Objekte auszuschneiden, wére
z.B. einen Detektion der Hand im Bild denkbar.

Klassifikation Die Evaluation der Objektklassifikation kann in drei Teile gegliedert wer-
den: Auswahl der Merkmale, Parametrisierung des Clusterings und des Klassifikationsal-
gorithmus.

Zur Auswahl stehen Merkmale die durch das Verfahren SIFT oder durch ein Raster
berechnet wurden. Als Grofe fiir das Bag of Features wurde 1000 und 1500 gewé&hlt, da
die bendtige Lautzeit zur Berechnung dieser im Rahmen blieb.

Fiir das Clustering sollten zwei Grofen parametrisiert werden. Zum einen die Wahl
der Initialisierungsmethode der Clusterzentren. Dafiir steht eine zuféllige Initialisierung
und die Initialisierung durch die k-Means-Variante k-Means++ [10] zur Verfiigung. Wei-
terhin sollten mehrere Werte fiir die Anzahl der zu findenden Cluster k getestet werden.
Ein groferes k, etwa im Verhéltnis 1/1 zur Anzahl der Trainingsbilder, wiirde die Anzahl
der Bilder pro Klasse niedrig halten und somit die Aussagekraft einer Klasse erhohen.
Allerdings ist von dem Klassifikationsalgorithmus nicht mit einer solchen Genauigkeit zu
rechnen. Fiir ein niedriges k, etwa 3 Klassen, wird erwartet, dass sich die Genauigkeit er-
hoht, da die Klassenzentren weit auseinander liegen und so eine Differenzierung erleichtern.
Dies geschieht allerdings auf Kosten der Aussagekraft einer Klasse, welche bei nur 3 Klassen
sehr niedrig ausfallen sollte. Gesucht wird also ein k welches eine moglichst hohe Genauig-
keit beim Klassifizieren bei moglichst hoher Klassenanzahl liefert. Als konkrete Werte fir
k wurden 3, 5, 10, 30, 100 und 230 gewahlt, wobei 30 etwa der Anzahl der Artikel und
230s etwa der Anzahl der Trainingsbilder entspricht. Fiir den Klassifikationsalgorithmus,
in unserem Fall eine Support Vector Machine, bietet OpenCV Varianten mit verschiedenen

Kernels mit jeweils verschiedenen Parametern:

e Linear Kernel (keine Parameter)
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e Polynomial Kernel
e Radial Basis Function Kernel
e Sigmoid Kernel

Die Ergebnisse des Clusterings fielen schlecht aus, da sich stark &hnelnde Bilder oft
verschiedenen Clustern zugewiesen wurden. Auch wurden visuell unédhnliche Bilder zum
selben Cluster gezéhlt. Die Nutzung des Clusterings zur Berechnung der Klassenlabels ist

unter diesen Umsténden unzweckméfig. Ein Einblick in die Ergebnisse gibt Abbildung 7.1.

Trainingsbilder:

Cluster Id: 4,4,13, 7, 7.13,13,13,13, 4, 4, 7,13,13,13, 4, 13, 17
Artikel 7 Artikel 8 Artikel 9 Artikel 10

Abbildung 7.3: Trainingsbilder und ihre Clusterzuordnung, welche als Klassenlabels genutzt wer-
den sollen. Visuell stark dhnliche Bilder werden teils mehreren Clustern zugeordnet. Fiir diesen
Versuch wurden folgende Parameter gewéhlt: £ = 25, Clusteringalgorithmus = KMeans, Cluster-
initialisierung = KMeans++, Anzahl der Itertionen = 100, Versuche = 10. Die Anzahl der Artikel
betrug 30, die der Trainingsbilder 232.

Bei der Ausfiihrung des Klassifikators fiel auf, dass dessen Ergebnisse extrem schlecht
ausfielen. In allen getesteten Féllen ordnete der Klassifikator jedem Testbild die selbe Klasse
zu. Die verwendeten Merkmale, deren Menge und die Anzahl der Klassen hatten keinen
Einfluss auf das Ergebnis. Das beste Ergebnis ordnet {iber 90 Prozent der Testbilder der
selben Klasse zu. Anzahl der Klassen k bei diesem Test betrug 10.

Da mit der Klassifikation keine brauchbaren Ergebnisse erzielt wurden, entschied sich
die Projektgruppe die Klassifikation aus dem Endprodukt herauszunehmen. Da das Image
Retrieval brauchbare Ergebnisse erzielen konnte, konnen die Trainings- und Testdaten als
Ursache vorerst ausgeschlossen werden. Eine mogliche Ursache hierfiir kénnte das verwen-
dete Distanzmaf des Clusteringalgorithmus sein. OpenCYV bietet fiir den Loyd-Algorithmus
ausschlieflich das euklidische Distanzmafs an. Dieses fiihrte bereits beim Image Retrieval
zu schlechten Ergebnissen. Eine mogliche Losung wére, die OpenCV-Implementierung des
Clusteringalgorithmus gegen eine Implementierung des Spherical KMeans Algorithmus aus-
zutauschen [38]. Dieser nutze die Cosinusdistanz zur Berechnung der Ahnlichkeit zweier
Vektoren. Dazu wird jeder Vektor normiert. Der Abstand zwischen zwei Vektoren wird als
Abstand auf dem Einheitskreis definiert.
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TCP-Socket Zur Serialisierung von den zu versendenden Daten zwischen Server und
Smartphone werden die Google Protocol Buffers eingesetzt, die &hnlich wie XML konzi-
piert aber viel kleiner, schneller und einfacher sind als diese. Dadurch, dass die Nachrichten
im Vergleich zu XML als Bindrformat konzipiert sind ist die Idee, dass diese auch schnel-
ler {iber einen TCP-Socket versendet werden kénnen. Bei kurzen Nachrichten funktioniert
dieser Gedanke gut. Werden jedoch Bilder vom Smartphone verschickt, bekommen selbst
die Google Protocol Buffer Nachrichten eine beachtliche Grofe zustande. Die versendeten
Nachrichten werden von dem TCP-Socket zerstiickelt und kommen am Server in mehre-
ren Teilen an. Dies ist insofern ein Problem, da das Ende der Nachricht nicht eindeutig
identifizierbar ist.

Um festzustellen, wann eine Nachricht zu Ende ist wird deshalb hinter jeder ein De-
limiter angefiigt, der dies signalisiert. Ein Algorithmus schreibt daher zunéchst solange
alle eingehenden Nachrichten in einen Buffer, bis erkannt wird, dass ein Delimiter darin
enthalten ist. Dieser wird dann wieder aus der Nachricht herausgefiltert und das Google

Protocol Buffer kann verarbeitet werden.

7.2 Smartphone

Das Samsung Galaxy S4 wurde als solide Basis zu einem gilinstigen Preis als Smartphone fiir
die Projektgruppe ausgewéhlt. Bei der Entwicklung hat sich gezeigt, dass die vorhandenen
Bibliotheken und Funktionen der Android-Plattform den Anforderungen entsprechen. Die
gewiinschten Funktionen konnten zum Grofiteil in der Android-App umgesetzt und aufein-
ander abgestimmt werden, ohne dass es zu grofteren Schwierigkeiten kam. Das einzige grofse
Problemfeld waren die Android-Schnittstellen zum Kamerasystem bzw. die Anpassung des

Samsung Galaxy S4 durch Samsung selbst an diese Schnittstellen.

Kamera Die anfingliche Idee des Aufnehmens ganzer Bilder {iber den herkémmlichen
Kameramechanismus wurde verworfen, als klar wurde, dass so keine Rohdaten erhalten
werden konnen. Mit dem Abgreifen der Vorschaudaten der Kamera wurde aber ein mehr
als ausreichender Ersatz gefunden, welcher durch die reduzierbare Auflésung noch weite-
re Vorteile bietet. So lésst sich die Kamera nun in der App an die gegeben Licht- und
Netzwerkverhéltnisse anpassen und die Netzwerklast gegebenenfalls reduzieren.

Die grofiten Schwierigkeiten traten im Zusammenhang mit dem Autofokus der Kamera
des Smartphones auf. Durch die kleine Bauweise und die kleine Blende der verwendeten
Bauteile verfiigen diese liber eine sehr grofe Tiefenschérfe. Dies hat zur Folge, dass der
Fokuspunkt fiir scharfe Aufnahmen der Artikel mdoglichst genau platziert werden muss.
Leider erlaubt jedoch das Galaxy S4 diese genaue Positionierung nicht. Die entsprechen-
den Schnittstellen werden zwar angeboten und auch vom System aufgerufen, allerdings
werden immer Platzhalter anstatt richtiger Werte zuriickgegeben, so dass eine automa-

tische Optimierung des Fokusbereichs nicht moglich war. Als Alternative wurde der in
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Kapitel 6.2.1 vorgestellte Fokusdialog eingefiihrt, der eine manuelle Steuerung des Auto-
fokus ermoglicht. Insgesamt ist die Android-App als Grundgeriist fiir die Erkennung gut
geeignet, sollte allerdings mit einer besseren, mehr auf den Einsatz abgestimmten Kamera

versehen werden.

7.3 Pebble

Die Pebble wurde als Smartwatch ausgewéhlt, da zu Beginn der Projektgruppe nur wenige
Alternativen vorhanden waren und diese am erfolgversprechendsten galt. In einigen Berei-
chen hat die Pebble unbestreitbare Vorteile, die auch wahrend der Projektgruppe bestétigt
wurden. Der grofite Vorteil ist die Akkulaufzeit, die mit mehreren Tagen, durchaus bis zu
sieben Tage, bei moderater Nutzung den Smartwatches der Konkurrenz um einiges voraus
ist. Auch unter einer hohen Auslastung innerhalb eines Betriebes ist es wahrscheinlich,
dass die Pebble mindestens einen Tag mit einer Akkuladung auskommt. Da sie iiber Nacht
geladen werden kann ist demnach eine unterbrechungsfreie Kommissioniererfithrung durch
die Pebble moglich.

Bei der Entwicklung der Pebble-App und der Anwendung der Pebble sind jedoch auch
Probleme zum Vorschein gekommen, die zuvor nicht bekannt waren oder nicht ausreichend

beachtet wurden.

Bildschirm Der Bildschirm der Pebble besteht aus einem E-Paper-Display, wodurch sich
die Pebble von der Konkurrenz absetzt und eine lange Akkulaufzeit erst ermoglicht wird.
Der Bildschirm 16st lediglich mit 144 mal 168 Pixeln auf, wodurch die Auflésung sehr
gering ist und Elemente nicht zu klein dargestellt werden diirfen. Dies ist insbesondere
ein Problem, da das Display auch nur ca. 2 cm x 2,5 cm misst. Informationen diirften
so nicht fiir jeden einfach abzulesen sein, vor allem, wenn bspw. Beeintrichtigungen des
Sehvermdogens vorliegen. Die Anzeige von Informationen wurde aus diesem Grund auch auf
ein Minimum reduziert, um diese Informationen groftmoglich darstellen zu kénnen. Neben

der geringen Auflésung schrinkt auch das monochrome Display die Entwicklung ein.

Kommunikation Die Pebble kommuniziert mittels Bluetooth mit dem Smartphone, mit
welchem es verbunden ist. Nachrichten, die von der Pebble zum Smartphone gesendet wer-
den diirfen dabei wesentlich grofer sein als Nachrichten, die von dem Smartphone zur
Pebble gesendet werden. Eingehende Nachrichten diirfen eine Grofie von 126 Byte besit-
zen, wiahrend ausgehende Nachrichten eine Grofse von 656 Byte haben diirfen. Da in dieser
Projektgruppe jedoch die Kommunikationsrichtung Smartphone — Pebble im Vordergrund
stand gestaltete es sich schwer eine stabile Kommunikation gewéhrleisten zu kénnen. In
einem empfangenen Paket von maximal 126 Byte kénnen bspw. nicht nur Nutzdaten ge-
packt werden. Diese miissen in einer Dictionary-Struktur untergebracht werden, welche

ihrerseits auch Speicher benotigt. Auflerdem wurden zur Zuordnung Schliisselwerte beno-
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tigt, welche auch Speicher in dieser Struktur einnahmen. Da fiir vollstdndige Picks, die
an die Smartwatch gesendet werden, diese Grofe nicht ausreicht, miissen diese in Teilen
gesendet werden. Hier kommt jedoch zu tragen, dass die Architektur der Dateniibertra-
gung an die Pebble nicht fiir ein hohes Aufkommen an Nachrichten entworfen wurde. In
der Realitdt kommt es daher je nach Menge an Kommunikation zu Paketverlusten. Am
gravierendsten sind fallen gelassene Pakete auf der Pebble, tiber welche PebbleKit in der
Android-App nicht benachrichtigt wird. Dieser Mechanismus musste daher nachgeriistet
werden, was jedoch wiederum zu vermehrter Kommunikation fiihrte.

Als weitere und im realen Einsatz evtl. grofite Nachteile bei der Kommunikation ergeben
sich aus den Latenzen, die beim Senden und Empfangen auftreten. Da die Kommunikation
auf Energiesparen ausgerichtet ist werden Nachrichten nicht immer sofort ausgeliefert.
Wird ein Pick an die Smartwatch gesendet und zuvor hat ldnger keine Kommunikation
stattgefunden, so kann dieser Vorgang unter Umstédnden langer als eine Sekunde dauern.
Eine Verzogerung, in der der Kommissionierer keine Moglichkeit hat Informationen zu
seinem néchsten Pick zu erhalten. Die Beeinflussung durch diesen Umstand miisste jedoch
in der Realitéat erprobt werden, da lange Kommunikationspausen in einem Lager eher selten

vorkommen diirften.

7.4 Bewegungserkennung

Bei der Implementierung der Bewegungserkennung wurden verschiedene statistische Be-
rechnungsverfahren zur Merkmalsextraktion aus Rohdaten der Sensoren verwendet. Diese
Verfahren beinhalten u. a. die Methoden der Mittelwertberechnung, des Vektorbetrages und
der Standardabweichung tiber alle Achsen des Beschleunigungssensors. Bei anfénglichen
Versuchen allein mit dem Vektorbetrag und der Mittelwerte eine genaue Klassifizierung
der Bewegung zu erreichen wurde keine zufriedenstellende Losung erreicht. Es stellte sich
dann heraus, dass die Standardabweichung ein sehr solides Verfahren zur Differenzierung
der von uns benotigten Bewegungsformen darstellte. Der Schwellwert, der sich aus der Be-
rechnung der Standardabweichung auf der y-Achse ergibt, wird in der finalen Version der
Applikation im laufenden Betrieb dazu verwendet die Bewegungsformen Stehen und Gehen
zu erkennen. Bei der Klassifizierung bzw. der Auswertung der gesammelten Daten mittels
RapidMiner konnte, wie bereits in Kapitel 6.2.3 erlautert, eine sehr genaue Differenzierung

der Bewegung erreicht werden (siehe Tabelle 7.3). Die genannte Konfusionsmatrix beruht

true Gehen | true Stehen | class precision
pred. Gehen 828 4 99.52%
pred. Stehen 1 558 99.82%

Tabelle 7.3: Konfusionsmatrix zu einem Testdatensatz zur Bestimmung der Performanz des ge-

wéahlten Schwellwertes
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auf einem Datensatz mit zwei Sequenzen, dem Gehen und Stehen. Sie wurde nach einer
Aufzeichnungsdauer von ungeféhr 20-25 Minuten in Summe fiir die beiden Sequenzen er-
mittelt. Die Berechnung der Matrix erfolgte mit demselben Prozess in Rapidminer Studio,
der auch zuvor fiir die Bestimmung des Schwellwertes genutzt wurde. Die geringe Fehlerra-
te bei der Vorhersage der Bewegung kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass insbesondere
manche Greifvorgdnge beim Stehen zu ruckartigen Bewegungen des Smartphones fithren
und somit in einer falschen Klassifizierung der Aktivitdt resultieren, wie auch in der Ta-
belle 7.3 zu sehen ist. Das Gehen hingegen wird ohne nennenswerte Schwierigkeiten stets
korrekt klassifiziert. Eine weitere Fragestellung ergab sich bei der Implementierung der Be-
wegungserkennung daraus, ob zur Aufzeichnung von Sensordaten zur weiteren Verwendung
in einer Data-Mining Software eine externe Applikation zur Verwendung kommen sollte.
Um jedoch eine in sich abgeschlossene Applikation zur Verfiigung zu stellen und mogliche
Fehlerquellen zu vermeiden wurde eine eigene Losung in die Applikation eingebaut, die
ein Preprocesssing ermdglicht und sich {iber die Einstellungen der App aktivieren bzw.

deaktivieren lasst.
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KAPITEL 8

Verifikation

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber das Testverfahren der in dem Pflichtenheft spe-
zifizierten Testfille. Fiir diesen Zweck existiert ein Testsystem mit einem choreografierten
Testlauf, der die Testfille des Pflichtenheftes umfasst. Die Tests sollen primér priifen, ob
das System die Anforderungen erfiillt und Aufschluss iiber die Leistungsfahigkeit des Sy-

stems geben.

8.1 Testsystem

Als Testsystem stand, wie in Kap. 7.1, 7.2 und 7.3 genauer beschrieben, ein Server, ein
Smartphone und eine Smartwatch zur Verfiigung. Fiir die Kommunikation zwischen dem
Server und dem Smartphone war zusétzlich ein Wlan-Router erforderlich, sodass hierfiir
ein Apple AirPort Extreme 802.11n zum Einsatz kam. Auf dem Server wurde eine Tabelle
mit 67 Produkten erstellt. Sie wurden so zusammengestellt, dass sie zu 9 unterschied-
lichen Produktkategorien (Elektronik, Computer-Peripherie, PC Komponenten, Tablet,
CD/DVD/PC-Spiel, Spiel, Buch, Haushalt und Lebensmittel) zugeordnet werden konn-
ten. Fiir jedes dieser Artikel gab es mehrere Trainings- sowie Testbilder. Zu den Artikeln,
an denen noch Barcodes erkennbar waren, wurde dieser auch in die Datenbank {ibernom-
men. Um die Erkennung in einem Lager abbilden zu kénnen, wurde ein Regal eingerichtet,

auf dem die zu erkennenden Produkte angeordnet werden konnten.
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8.2 Testfalle

Im Folgenden werden die Tests beschrieben, die die korrekte Implementierung der in Ka-
pitel 4.3 beschriebenen Anwendungsfille iiberpriifen sollen. Fiir die Tests T001 bis T011
gelten die folgenden Vorbedingungen.

e WLAN am Smartphone ist eingeschaltet und Smartphone ist mit einem Zugangs-

punkt verbunden
e Smartphone App ist gestartet
e Server ist gestartet
e Server ist mit dem Netzwerk verbunden
Sofern weitere Vorbedingungen nétig sind, werden diese bei dem entsprechenden Test ex-

plizit angegeben.

/T001/ Benutzer anmelden

Dieser Test dient der Uberpriifung, ob sich ein Kommissionierer am Server anmelden kann,
um mit seiner Arbeit zu beginnen. Der Kommissionierer kann sich mit einer Kennung an-
melden und wird so im System zugeordnet. Bei erfolgreicher Anmeldung wird eine Pickliste
geladen und der erste Pick kann erkannt werden. Bei fehlgeschlagener Anmeldung wird der
Benutzer dariiber informiert.
Vorbedingung:

e Der Kommissionierer hat eine giiltige Benutzerkennung, die dem Server bekannt ist
Durchzufiihrende Schritte:

e Der Benutzer driickt auf den Login Button

e Durch die in den Einstellungen der App hinterlegten Daten (Nutzername, Passwort

und Serveradresse) wird der Benutzer beim Server angemeldet
Erwartete Ausgabe:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und in der App sind nun alle Funktionen

nutzbar
e Ein Pick wird auf das Smartphone geladen

e Bei Kopplung mit Smartwatch: Néchster Pick wird an die Smartwatch gesendet
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Erwartete Nachbedingungen:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt

e Es besteht eine dauerhafte Verbindung mit dem Server
Priifungsanweisungen:

e Priife den Verbindungsstatus

e Teste mithilfe einer bekannten Pickliste, ob alle Daten vollstandig gesendet wurden

/T002/ Benutzer abmelden

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob sich der Kommissionierer vom Server abmelden
kann. Nach der Abmeldung soll die Verbindung zum Server getrennt werden.
Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
Durchzufiihrende Schritte:
e Der Benutzer driickt auf den Logout Button
Erwartete Ausgabe:

e Der Benutzer ist aus dem System ausgeloggt und in der App sind nicht mehr alle

Funktionen nutzbar
Erwartete Nachbedingungen:
e Der Benutzer ist aus dem System ausgeloggt
e Es besteht keine Verbindung mehr mit dem Server
Priifungsanweisungen:
e Teste, ob Verbindung getrennt wurde

e Priife, ob die Pickliste nicht mehr angezeigt wird
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/T003/ Erkennung pausieren

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob der Kommissionierer die Erkennung, zum Beispiel
wahrend der Mittagspause, pausieren kann. Wurde die Erkennung angehalten, darf das
Smartphone keinen Videostream mehr an den Server senden und demzufolge wird auch
keine Objekterkennung durch den Server ausgefiihrt. Die Verbindung zum Server bleibt
allerdings bestehen und der Kommissionierer angemeldet.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
Durchzufithrende Schritte:
e Der Benutzer driickt auf den Pause Button

e Der Benutzer dufsert in einem Bestéatigungsdialog den Wunsch, die Erkennung zu

pausieren
Erwartete Ausgabe:
e Das Unterbrechen der Erkennung wird von der App angezeigt
Erwartete Nachbedingungen:
e Es wird kein Stream mehr an den Server gesendet
e Der Benutzer bleibt angemeldet
Priifungsanweisungen:

e Teste, ob beim Stehenbleiben und Greifen eines Artikels Bilder an den Server gesendet

werden

e Teste, ob der Benutzer sich abmelden kann

/T004/ Erkennung fortsetzen

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob der Kommissionierer die Erkennung fortsetzen kann,
nachdem sie zuvor pausiert wurde.
Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server

e Der Benutzer hat die Erkennung zuvor pausiert
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Durchzufithrende Schritte:
e Der Benutzer driickt auf den Fortsetzen Button

e Der Benutzer dufsert in einem Bestatigungsdialog den Wunsch, die Erkennung fort-

zusetzen
Erwartete Ausgabe:
e Das Fortsetzen der Erkennung wird von der App angezeigt
Erwartete Nachbedingungen:
e Es wird bei Bedarf wieder ein Bild an den Server gesendet
Priifungsanweisungen:

e Teste, ob beim Stehenbleiben und Greifen eines Artikels ein Bild an den Server ge-

sendet wird

/T005/ Durch Pickliste navigieren

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob der Kommissionierer sich auf der Smartwatch bereits
abgearbeitete Picks ansehen kann. Das Navigieren durch die Liste erfolgt durch Betétigen
der Tasten der Smartwatch. Die vorherigen Picks werden dann auf der Smartwatch ange-
zeigt.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server

e Der Benutzer hat bereits mindestens einen Pick abgearbeitet und bekommt den néch-

sten Pick angezeigt
Durchzufiihrende Schritte:

e Der Benutzer driickt an der Smartwatch den Button, um in der Liste vor/zuriick zu

navigieren
Erwartete Ausgabe:
e Es wird auf der Smartwatch der vorherige/néchste Pick angezeigt
Priifungsanweisungen:

e Teste, ob vorherige/néchste Picks angezeigt werden
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/T006/ Stehen bleiben

Dieser Test dient der Uberpriifung, ob das Smartphone ein Stehenbleiben des Kommis-
sionierers erkennt. Bleibt der Kommissionierer stehen, werden Einzelbilder an den Server

gesendet und die Objekterkennung startet.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Der Benutzer hat den Auftrag einen Artikel zu holen
Durchzufiihrende Schritte:
e Der Benutzer bleibt vor dem Regal stehen
Erwartete Ausgabe:
e Die App sendet ein Bild an den Server
Priifungsanweisungen:

e Teste, ob beim Stehenbleiben ein Bild an den Server gesendet wird

/T007/ Weitergehen

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob das Smartphone erkennt, dass der Kommissionie-
rer nach dem Pick weitergeht. Beim Weitergehen sollen keine Bilder zum Server gesendet
werden, da der Kommissionierer wihrend er geht keinen Pick durchfiihren kann und somit

keine Objekterkennung durchgefiihrt werden muss.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Ein Pick wurde erfolgreich erkannt
Durchzufiihrende Schritte:
e Der Benutzer lauft los
Erwartete Ausgabe:
e Es werden keine Bilder an den Server geschickt
Priifungsanweisungen:

e Teste, ob keine Bilder versendet werden
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/T008/ Artikel greifen

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob der Greifvorgang des Kommissionierers erkannt
wird. Erst nach dem Erkennen des Greifvorgangs versucht das System den Artikel zu er-
kennen.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server

e Der Benutzer ist stehen geblieben und dies wurde vom System erkannt

e Es wird ein Videostream an den Server gesendet
Durchzufiihrende Schritte:

e Der Benutzer greift nach einem Artikel und nimmt diesen aus dem Regal
Erwartete Nachbedingungen:

e Das System erkennt den Vorgang und beginnt die Objekterkennung
Priifungsanweisungen:

e Teste, ob das System versucht den gegriffenen Artikel zu erkennen

/T008a,/ Artikel greifen/Signal bei erfolgreicher Erkennung

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob ein korrekter Pick vom System erkannt und dies
dem Kommissionierer signalisiert wird. Dabei soll festgestellt werden, ob der Server einen
korrekten Pick auch als solchen erkennt und ob die Smartwatch ein entsprechendes Feed-
back gibt.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Der Benutzer hat einen aktuellen Pick-Auftrag
Durchzufiihrende Schritte:
e Der Benutzer nimmt den korrekten Artikel aus dem Regal
Erwartete Ausgabe:

e Dem Benutzer wird ein positives Feedback gegeben
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e Der Artikel wird in der Pickliste als korrekt gepickt markiert
Erwartete Nachbedingungen:

e Der néichste Pick wird angezeigt
Priifungsanweisungen:

e Priife, ob die Pickliste aktualisiert wird

e Priife, ob ein positives Feedback erfolgt

/T008b/ Artikel greifen/Signal bei Erkennung eines falschen Artikels

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob ein fehlerhafter Pick vom System erkannt und dies
dem Kommissionierer signalisiert wird.
Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Der Benutzer hat einen aktuellen Pick-Auftrag
Durchzufiihrende Schritte:

e Der Benutzer nimmt einen falschen Artikel aus dem Regal und hélt dessen Barcode

vor die Kamera
Erwartete Ausgabe:
e Dem Benutzer wird ein negatives Feedback gegeben
e Der Auftrag wird weiterhin in der Pickliste angezeigt
Priifungsanweisungen:
e Priife, ob der Auftrag weiterhin angezeigt wird

e Priife, ob ein negatives Feedback erfolgt
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/T008c/ Artikel greifen/Signal bei fehlgeschlagener Erkennung

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob dem Kommissionierer eine fehlgeschlagene Erken-
nung angezeigt wird, das heifst, der Server kann den Pick weder bestétigen noch zuriickwei-
sen. In diesem Fall ist ein manuelles Eingeben des Barcodes oder eine Bestatigung durch
den Benutzer notwendig.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Der Benutzer hat einen aktuellen Pick-Auftrag
Durchzufiihrende Schritte:
e Der Benutzer nimmt einen Artikel, der nicht im System registriert ist
Erwartete Ausgabe:
e Der Benutzer wird aufgefordert, den Artikel manuell zu bestétigen
Priifungsanweisungen:

e Priife, ob der Benutzer zur manuellen Bestatigung aufgefordert wird

/T009/ Artikel als korrekt gepickt markieren

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob der Kommissionierer einen als falsch klassifizierten
Artikel manuell bestétigen kann.
Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Der Benutzer hat einen aktuellen Pick-Auftrag
e Der Benutzer hat einen Artikel gegriffen und dieser wurde als falsch erkannt
Durchzufiihrende Schritte:

e Um sicher zu gehen, dass der Server den Pick als falsch erkennt, greift der Benutzer

einen falschen Artikel

e Der Benutzer bestétigt durch manuelle Eingabe den Pick
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Erwartete Ausgabe:

e Der Pick wird in der Liste als korrekt markiert
Erwartete Nachbedingungen:

e Der néichste Pick wird angezeigt
Priifungsanweisungen:

e Uberpriife den Eintrag in der Pickliste auf der Smartwatch

e Uberpriife, ob ein neuer Pick angezeigt wird

/T010/ Artikel wiederholen

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob der Kommissionierer einen als korrekt markierten
Artikel manuell zuriicksetzen und den Pick spéter wiederholen kann.
Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server

e Der Benutzer hat zuvor einen Pick durchgefiihrt, der vom Server als korrekt erkannt

wurde
Durchzufithrende Schritte:

e Der Benutzer navigiert in der Pickliste zu einem als korrekt markierten Artikel und

setzt diesen iiber das Menii der Smartwatch zuriick
Erwartete Ausgabe:
e Der Pick wird in der Liste nicht mehr als korrekt angezeigt
Erwartete Nachbedingungen:
e Der Pick wird dem Kommissionierer erneut angezeigt
Priifungsanweisungen:
e Priife, ob der Eintrag in der Pickliste aktualisiert wird

e Priife, ob der Kommissionierer den Pick erneut durchfiithren muss
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/T011/ Artikel als nicht vorhanden markieren

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob der Kommissionierer einen Artikel manuell als nicht
vorhanden markieren kann, zum Beispiel wenn er diesen nicht findet.
Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Der Benutzer hat einen aktuellen Pick-Auftrag
Durchzufiihrende Schritte:

e Der Benutzer markiert den Artikel iiber das Menii der Smartwatch als nicht vorhan-

den
Erwartete Ausgabe:
e Der Artikel wird in der Pickliste als nicht vorhanden angezeigt
Erwartete Nachbedingungen:
e Der néchste Pick wird angezeigt
Priifungsanweisungen:
e Priife, ob die Pickliste aktualisiert wird

e Priife, ob der nachste Pick angezeigt wird

8.3 Weitere Tests

Im Folgenden werden die Tests beschrieben, die die korrekte Implementierung der in Ka-
pitel 4.4 beschriebenen Produktfunktionen iiberpriifen sollen. Fiir die Tests T101 bis T103
gelten die folgenden Vorbedingungen.

e WLAN am Smartphone ist eingeschaltet und Smartphone ist mit einem Zugangs-

punkt verbunden
e Smartphone App ist gestartet
e Server ist gestartet
e Server ist mit dem Netzwerk verbunden
Sofern weitere Vorbedingungen notig sind, werden diese bei dem entsprechenden Test ex-

plizit angegeben.
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/T101/ Signal bei Verbindungsabbruch

Mit diesem Test soll iiberpriift werden, ob der Kommissionierer iiber einen Verbindungs-
abbruch zum Server oder zur Smartwatch informiert wird.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Das Smartphone ist mit einer Smartwatch verbunden
Durchzufiihrende Schritte:
e Der Benutzer trennt die WLAN-Verbindung
e Der Benutzer trennt die Bluetooth-Verbindung
Erwartete Ausgabe:

e Nach dem Trennen der einzelnen Verbindungen wird dem Benutzer ein Feedback

gegeben
e In der App wird die Verbindung zum Server bzw. zur Smartwatch als “off” angezeigt
Erwartete Nachbedingungen:
e Es besteht keine Verbindung zum Server und zur Smartwatch
Priifungsanweisungen:

e Priife, ob das Trennen der Verbindung dem Benutzer singalisiert wird

/T102/ Verbindung wieder aufnehemen

Dieser Test dient zur Uberpriifung, ob eine zuvor unterbrochene Verbindung wieder aufge-
nommen werden kann.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Die Verbindung zum Server und/oder zur Smartwatch wurde zuvor unterbrochen
Durchzufiihrende Schritte:
e Der Benutzer schaltet die WLAN-Verbindung wieder ein

e Der Benutzer schaltet die Bluetooth-Verbindung wieder ein
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Erwartete Ausgabe:

e In der App wird die Verbindung zum Server bzw. zur Smartwatch als “on” angezeigt
Erwartete Nachbedingungen:

e Es besteht eine Verbindung zum Server und zur Smartwatch
Priifungsanweisungen:

e Priife, ob die Verbindung zum Server und zur Smartwatch wiederhergestellt wurde

e Priife, ob die Verbindungen in der App korrekt angezeigt werden

/T103/ Anzeigen der Artikeldetails

Dieser Test soll tiberpriifen, ob dem Kommissionierer detaillierte Informationen iiber den
néchsten Pick angezeigt werden. Er bezieht sich auf die Produktfunktionen F103 und F104.

Die Details zu einem Artikel sind zum Beispiel Artikelbezeichnung und der Lagerplatz.

Vorbedingung:

e Der Benutzer ist im System eingeloggt und es besteht eine aktive Verbindung zwi-

schen App und Server
e Der Benutzer hat einen aktuellen Pick-Auftrag
Priifungsanweisungen:

e Priife, ob auf der Smartwatch Details zum Pick, wie zum Beispiel Artikelbezeichnung

und Lagerplatz angezeigt werden

8.4 Testauswertung

Anhand des Testsystems soll die Korrektheit und Vollstéandigkeit der Implementierung
belegt werden. In der Tabelle 8.1 ist dazu die Choreographie, durch die die Testfélle ver-
anschaulicht werden sollen, aufgelistet. Die volle Funktionsfahigkeit der erstellten Softwa-
rekomponenten impliziert ihre Abnahmeféhigkeit und wird anhand von Testféllen (siehe
Abschnitt 8.1) definiert, welche die zugesicherten Anwendungsfélle aus Abschnitt 4.3 ab-
decken. Im Folgenden wird daher gezeigt, dass jeder Testfall durch die beschriebene Cho-
reographie reprasentiert wird.

So wird durch Schritt 0 vorausgesetzt, dass die drei entwickelten Systemkomponenten
gestartet und einsatzfihig sind. Der Test T001 korrespondiert zu Schritt 1 - der Anmel-
dung des Benutzer beim Server. Anschliefsend wird die abzuarbeitende Pickliste fiir den

Kommissionierer bereitgestellt. Nachdem der erste Artikel erhalten wurde, macht sich der
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‘ Anweisung

Vorbereitung (Starten des Servers, der Android-App sowie Pebble-App)

Benutzer meldet sich beim Server an

Pickliste wird vom Server bereitgestellt

Kommissionierer sucht ersten Artikel

Kommissionierer greift nach dem gefundenen Artikel

Artikel wurde erfolgreich erkannt

Néchster Artikel der Pickliste wird bereitgestellt

Kommissionierer sucht Artikel

Kommissionierer greift nach dem gefundenen Artikel

e Il el I I ol ISl I Rl

Artikel wurde erfolgreich erkannt

—
<

Néchster Artikel der Pickliste wird bereitgestellt

—_
—

Kommissionierer sucht Artikel

H
o

Kommissionierer greift falschen Artikel

[
b

Erkennung eines falschen Artikels

—
e

Artikel wird aus der Pickliste entfernt

,_.
ot

Pickliste ist abgearbeitet

,_.
o

Historie der Pickliste wird sich angeschaut

[
=~

Benutzer meldet sich beim Server ab

Tabelle 8.1: Die einzelnen Choreographieschritte
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Kommissionierer auf den Weg dorthin. Die Test T006 und TO007 sollen durch diesen Vor-
gang abgedeckt werden. Gelangt der Kommissionierer an sein Ziel, bleibt er stehen, die
Erkennung startet und er greift nach dem Artikel. “Artikel greifen” ist fiir unser Testsze-
nario irrelevant geworden, da der Overhead zur Erkennung des Greifvorgangs zu viel Zeit
beansprucht. Daher startet die Erkennung der Artikel schon beim Stehenbleiben. In Schritt
5 wird der Artikel erfolgreich erkannt. Dies entspricht dem Testfall T0O0O8a. Danach wird
geméfs T103 der néchste Artikel der Pickliste abgerufen und der Kommissionierer begibt
sich zu dem angegebenen Ort, der in den Artikeldetails zu finden ist. Der gegriffene Artikel
wird ebenfalls erfolgreich erkannt. Anschliefsend wird erneut ein Artikel aus der Pickliste
bezogen. Nachdem der Kommissionierer beim Regal des erhaltenen Artikels angekommen
ist startet nach dem Stehenbleiben die Erkennung. Allerdings greift er diesmal den falschen
Artikel und der Artikel wird gemé&f TO08b als falsch klassifiziert. Der Kommissionierer hat
nach T010 die Moglichkeit den Artikel wiederholt zu scannen (falls er sich sicher ist, dass
er den richtigen Artikel gegriffen hat) oder ihn aus der Pickliste zu entfernen. Durch T009
und T011 wird dieses Szenario abgedeckt. Nachdem einer der beiden Fille eingetreten ist,
hat der Kommissionierer die Pickliste abgearbeitet. Bei Bedarf kann er sich durch beendete
Picks - entsprechend T005 - navigieren. Der Test T002 korrespondiert zu Schritt 18 und
der Benutzer meldet sich wieder beim Server ab.

Im Rahmen der Abschlussprisentation der Projektgruppe wurde die festgelegte Cho-
reographie komplett durchgespielt. Der fehlerfreie Durchlauf dieser hat die Korrektheit und
Vollstandigkeit der Implementierung des Testsystems belegt.
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KAPITEL 9

Zusammentassung und Ausblick

Kommissioniererfithrung ist heute gepriagt von Systemen, die verschiedene Vor- und Nach-
teile besitzen. Beispielhaft kann die Kommissionierung mithilfe von Picklisten in Papier-
form kostengiinstig auf einfache Weise geleistet werden. Nachteilig sind in diesem Fall die
nachtrigliche Eingabe in digitalen Systemen und somit der zusétzliche Zeitaufwand. Neue-
re Systeme, wie Pick-by-Voice oder Pick-by-Light, erleichtern die Kommissionierung, da
der Mitarbeiter nicht mehr gezwungen ist, die Pickliste stéandig bei sich zu tragen. Nach-
teile der neueren Systeme sind das dauerhafte Tragen der Kopfhoérer und Entgegennehmen
von Anweisungen durch eine Computerstimme sowie hohe Investitionskosten.

Mit der Entwicklung eines génzlich neuartiges Systemes Camera-assisted Pick-by-
feel wurde wihrend dieser Projektgruppe versucht, eine zukunftstriachtige Kommissionie-
rerfiihrung zu entwickeln, welche viele Vorteile vereint. So kann das entwickelte System
durch kostengiinstige Komponenten fiir einen Server, ein Smartphone sowie eine Smart-
watch zusammengestellt werden. Der Kommissionierer erhélt die Smartwatch, auf der der
Lagerort des néchsten Picks angezeigt wird. Zusétzlich wird mithilfe eines Brustgurtes
das Smartphone auf seiner Brust befestigt, sodass der Kommissionierer beide Héande fiir
die Kommissionierung verwenden kann. Fiir den Kommissioniervorgang wird der gesuchte
Pick in die Kamera des Smartphones gehalten. Die fotografierten Bilder werden an den Ser-
ver weitergeleitet und ausgewertet, sodass bestimmt werden kann, ob das vor die Kamera
gehaltene Objekt der gesuchte Pick ist. Hierfiir kommen auf dem Server eine Barcode FEr-
kennung sowie Image Retrieval zum Einsatz. Damit nicht dauerhaft Bilder erkannt werden
miissen, kann optional eine Lauferkennung auf dem Smartphone aktiviert werden. Durch
diese Bewegungserkennung wird die Auswertung erst gestartet, wenn der Kommissionierer

stehen bleibt. Mithilfe der entwickelten Serversoftware kénnen zusétzliche Picks angelegt
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und Picklisten erstellt werden. Die implementierte Mehrbenutzerfahigkeit bietet zudem
die Moglichkeit, dass sich mehrere Kommissionierer mit ihren Smartphones beim Server
anmelden und jeweils ihre eigenen Picklisten abarbeiten kénnen.

Ausblickend bleibt zu untersuchen, ob durch den Einsatz von Industrie- statt Consumer-
Hardware die Ergebnisse weiter verbessert werden kénnen. So kann durch Verwendung einer
angepassten Kamera die vergleichsweise schlechten Eigenschaften einer Smartphonekamera
bzgl. Fokussierung, Lichtempfindlichkeit und Tiefenschérfe verringert werden. Die Lesbar-
keit der Smartwatch kénnte mithilfe eines Geréts mit groferem Display untersucht werden.
Beriicksichtigt werden muss jedoch, dass der Einsatz von Industriehardware wiederum die
Kosten steigen lassen. Die Zeit fiir die Erkennung von Picks kénnte durch Verwendung
verschiedener Moglichkeiten optimiert werden. Da die Ubertragung der Bilder vom Smart-
phone zum Server der grofiter Zeitfaktor ist, sind Losungen wie Komprimierung der Bilder
als auch die direkte Auswertung der Bilder auf dem Smartphone denkbar.

Zusammenfassend bleibt festzuhalten, dass das Endprodukt den gestellten Anforderun-
gen gerecht wird. Verbesserungspotenzial besteht darin, dass Bilder der zu erkennenden
Picks im Voraus bendtigt werden, damit der Server trainiert werden kann. Zusétzlich miis-
ste der Aspekt des Datenschutzes betrachtet werden, da durch Verédnderung der Implemen-
tierung es moglich wére, Bilder durchgehend zum Server zur Auswertung zu schicken. Die
Vorteile des entwickelten Produkts sind eine einfache Verwendung und die Tatsache, dass
sehr geringe Einschréankungen beziiglich der Arbeit des Kommissionierers geboten wird.
Auch die anfallenden Kosten fiir den Aufbau des Systems ist als gering einzuschétzen und

vor allem im Vergleich zu bestehenden Kommissionierleitsystemen ein grofser Pluspunkt.
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ANHANG A

Glossar

Im Folgenden werden die wichtigsten im Endbericht genutzten Fachbegriffe erlautert.

Barcode Auch Strichcode, Balkencode, Streifencode genannt. Maschinenlesbare, optische

Schrift zur Speicherung und Darstellung von Daten, meist numerischen IDs.

Bluetooth Funktechnologie zur Kommunikation zwischen elektronischen Geréten iiber

kurze Distanzen.

Chaotische Lagerhaltung Ein Lagerhaltungsprinzip, in dem die gréofitmdégliche raumli-
che Verteilung von Waren, die sich entweder in Form oder Zugehorigkeit dhneln, die héchste

Prioritat besitzt.

Client Hard- oder Softwareeinheit in einem System, die Informationen von einem Server

erhélt oder an diesen sendet.
Filter Algorithmus zur Verdnderung bzw. Verbesserung von Daten, hier meist ein Filter
zur Verdnderung von Bilddaten. Beispiele fiir Filter sind Schéarfen oder Aufhellen von Bil-

dern.

Kommissionierung Zusammenstellung der zu einem Auftrag gehérenden Giiter im La-

ger.
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Objekterkennung Automatische Identifizierung eines Objektes, hier im Speziellen aus
Bild- oder Videodaten.

Objektklassifizierung Einordnung eines Objektes in eine von mehreren vorgegebenen
Kategorien. Im Gegensatz zur Objekterkennung wird nicht versucht ein konkretes Objekt
im Vergleichsdatensatz zu finden, sondern es erfolgt nur die Einordnung in eine der durch

maschinelles Lernen bestimmten Kategorien.

OpenCV Open Computer Vision, eine Programmbibliothek mit Funktionen zum ma-
schinellen Sehen und fiir die Verarbeitung von Bildern. Ebenfalls sind in der Bibliothek

Funktionen zum maschinellen Lernen vorhanden.

Pick Die Tatigkeit, in einem Lagerbetrieb Ware von einer Lagereinheit zu entnehmen.
Pick-by-Light Ist ein belegloses Kommissionierverfahren. Durch Anzeigen an den jewei-
ligen Fachern, werden die zu kommissionierenden Waren und die benotigte Anzahl dem

Lagerarbeiter mitgeteilt.

Pick-by-vision Ist ein belegloses Kommissionierverfahren. Mithilfe einer Datenbrille wer-

den dem Kommissionierer fortwéhrend Informationen zu dem gesuchten Pick angezeigt.

Pick-by-voice Ist ein belegloses Kommissionierverfahren. Informationen zu dem Lager-

ort und den zu kommissionierenden Waren werden in diesem Fall {iber Sprache tibermittelt.

Pickliste Eine Liste, die alle zu kommissionierenden Waren und ihre Lagerorte enthélt.

Put-to-light Wie Pick-by-Light, jedoch mit umgekehrter Arbeitsweise. In diesem Fall

werden die Waren in Fécher eingeordnet statt entnommen.

SDK Software Development Kit, Bezeichnung fiir eine Sammlung von Werkzeugen und

Bibliotheken zur Entwicklung von Software.

Server Die Hardware, auf der zentrale Komponenten eines Softwaresystems laufen, wird
als Server bezeichnet. Ebenso wird die Software, die den Clients Dienste bereitstellt, als

Server bezeichnet.
Smartphone Die Weiterentwicklung des Handys, worin durch das Betriebssystem die

Moglichkeit bereitgestellt wird, Systemfunktionen durch benutzerspezifische Funktionen

zZu erweitern.
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Smartwatch FElektronisches Gerét, welches am Armband wie eine Armbanduhr getragen
werden kann. Es besitzt die Fahigkeit der Kommunikation mit einem Smartphone, sowie

die Moglichkeit Informationen anzuzeigen und Benutzereingaben entgegenzunehmen.

(Video-)Stream Datenstrom zur kontinuierlichen Ubertragung von Daten, hier von Vi-
deobildern.

Visual Computing Akquisition, Analyse und Synthese von Bildmaterial.

WLAN Wireless Local Area Network, eine Funktechnologie zum Aufbau eines (Computer-)

Netzwerks.
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