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I. Kurze Darstellung der Aufgabenstellung

Fur die effiziente Planung und Ausfihrungskontrolle von energetisch hochwertigen Sanie-
rungsmalfinahmen ist die Messtechnik zur Erfassung mdoglichst vollstandiger Datensétze von
Bestandsgebauden, idealerweise in einem BIM-System, unumganglich. Im Bereich der Um-
setzung von Sanierungsmafinahmen in Bestandsgebauden liegen heute haufig nur 2D-Daten
als Planungsgrundlage vor. In vielen Fallen missen Daten auch erst muhevoll neu erhoben
werden, weil gar keine Plane vorhanden sind. Es ist ein aufwendiger Arbeitsprozess notig,
damit solche Bestandsgebaude mit Inrer Geometrie, Materialdaten, der vorhandenen TGA und
weiteren Rahmenbedingungen in einem umfassenden Modell abgebildet werden kénnen. Er-
schwerend kommt der steigende Mangel an Fachkraften in Handwerksbetrieben hinzu, die
Uberhaupt in der Lage sind, die komplexen Instrumente zur Erfassung der Gebdudegeometrie
zu bedienen und die Ergebnisse richtig zu verarbeiten.

Neben dem Trend zu intelligenten Gebauden und der Notwendigkeit von energetischen Sa-
nierungen im Gebaudestand, zeichnet sich die Entwicklung zur integrierten Gebaudeplanung
mit neuen Softwarewerkzeugen ab. BIM-Methoden stellen derzeit in Deutschland und weltweit
ein vielversprechendes Planungs- und Ausfiihrungswerkzeug dar, dessen Verbreitung in den
unterschiedlichen Fachgewerken stetig voranschreitet. Um dem hohen Sanierungsbedarf bzw.
Sanierungsstau im Gebaudebestand in Deutschland zu begegnen, sind effiziente und ganz-
heitliche Planungswerkzeuge wie die BIM-Methode unerlasslich. Weiter ist ein BIM-basierter
Ansatz absolut notwendig, um in kurzer Zeit und mit entsprechend geringem Aufwand ver-
schiedene Sanierungsvarianten unter den Aspekten der Nutzung, der Kosten und der Ener-
gieeinsparung zu vergleichen. Zu diesen Punkten findet sich reichhaltige Literatur, die den
effektiven Einsatz BIM-basierter Vorgehensweisen bei der Gebaudesanierung belegen.

Das System HottScan der Hottgenroth Software AG dient zur 3D-Erfassung von Raumen mit
einer neuen Technologie und besteht aus der Scanner-Hardware mit der Systemsoftware und
der Modellierungssoftware. Dabei konnten in der ersten Produktversion noch nicht alle Ziele
und Forderungen an die Software umgesetzt werden. So missen derzeit die aufgenommenen
Panoramen mit Lasermesspunkten manuell in Modellierungssoftwares bearbeitet und ausge-
wertet. Dieser Prozess bietet durch gesteigerten Automatisierungsgrad Einsparpotential in der
Gebaudeerfassung. In diesem Projekt wird die Automatisierung in zwei Stufen durchgefthrt:
Die erste Stufe ist die Erkennung der Raumgeometrie: Ecken, Kanten, Fenster, Tlren, um zu
einem 3D-Raummodell zu gelangen, welches wiederum zur Erstellung des 3D-Geb&udemo-
dells verwendet wird. Der zweite Schritt ist die Erkennung fester Objekte wie Heizkdrper,
Steckdosen, Schalter, Beleuchtung, Einbaumdbel usw. Dies sind wichtige Informationen fur
ein Raumbuch zur Nutzung im Facility Management. Im Rahmen des Projekts soll ein neuar-
tiges Messverfahren entwickelt werden, das Schichtdicken und Materialien zerstérungsfrei er-
mittelt sowie die fehlenden geometrischen Daten des Geb&udes prazise erfasst. Dies wirde
zu einer deutlichen Verbesserung der energetischen Analyse von Bestandsgebauden fihren
und auch die Planung und Qualitatskontrolle von SanierungsmafRnahmen verbessern.
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II. Kurze Darstellung der Voraussetzungen, unter denen das Vorhaben durch-
gefuhrt wurde

Bisherige Arbeiten der Antragsteller zum Fachgebiet des Projektes

Verbundkoordinator Solar-Institut Jilich der FH-Aachen

Das Solar-Institut Julich (SIJ) besitzt eine umfassende messtechnische Ausstattung sowie

eine langjahrige Expertise zur energetischen Analyse von Gebauden. Im Rahmen des Ver-
bundvor ha biedetsmodkaple ib Messsystem fiir schnelle und genaue energetische

Analysen von Gebaudehillen fir Gebaude und Quartiere, Teilvorhaben: Durchfiihrung und
Auswertung von Validierungsmessungen (Gtom), Fkz
messungen mit kommerziell erhaltlichen Radargeraten durchgefuhrt. Deren anspruchsvolle

Auswertung konnte im Rahmen des Vorhabens allerdings nicht erfolgen. Das SIJ hat bereits

im Kontext anderer Projekte Methoden des Deep Learning und der kiinstlichen neuronalen

Netze (KNN) eingesetzt und wird diese Expertise vorwiegend im AP 3 umsetzen und vertiefen.
Prof.Dr.-ing.Rol f GroC vertritt das Lehrgebiet AVersorg
und im Bachelor-St udi engang ASmart Building Engineer ( SBI
Building Information Modeling (BIM).

Verbundpartner 1: Fachbereich Maschinenbau und Verfahrenstechnik der Hochschule
Dusseldorf (HSD)

Der Fachbereich Maschinenbau und Verfahrenstechnik (MV) der Hochschule Disseldorf hat
rund 1.500 Studierende mit ca. 350 Studienanfangern pro Jahr. Eines der funf Bachelorstudi-
engange des Fachbereichs ist Energie- und Umwelttechnik. Im Masterstudium ist die Energie-
und Umwelttechnik durch den Studiengang Simulation und Experimentaltechnik prasent. Der
Fachbereich ist einer der forschungsstarksten FH-Fachbereiche in NRW. Dazu leistet einen
grolRen Beitrag das Zentrum fir Innovative Energiesysteme (ZIES), das mit dem Fachbereich
MV eng verbunden ist, aber auch fachbereichstibergreifende Projekte durchfihrt. Prof. Zielke
hat eine Professur fur Informatik im Fachbereich MV. Seine Spezialgebiete sind Computervi-
sion, Maschinelles Lernen und Kiinstliche Intelligenz. Mehrere seiner Publikationen in diesem
Bereich kénnen als Vorarbeiten fir das geplante Vorhaben genutzt werden, siehe research-
gate.net/profile/Thomas_Zielke. Prof. Zielke ist seit 2018 an den Normierungsarbeiten im Be-
reich Kinstliche Intelligenz beteiligt. Er ist Grindungsmitglied des Interdisziplinaren Arbeits-
ausschuss zu Kunstlicher Intelligenz des DIN und aktives Mitglied in mehreren Working
Groups des ISO SC 42 Artificial Intelligence.

Verbundpartner 2: Hottgenroth Software AG (HS)

Die Hottgenroth Software AG entwickelt zusammen mit der verbundenen ETU Software GmbH
und der HOTTGENROTH GmbH kaufméannische, technische und CAD-Software sowie Inter-
netanwendungen fir die Bereiche Energieeffizienz, Bauhaupt- und Nebengewerke einschl.
haustechnische Planung und Auslegung, sowie fir das Schornsteinfegerhandwerk. Die Pro-
gramme richten sich an Architekten, Planer, Handwerker, Schornsteinfeger und Handelsun-
ternehmen. Hottgenroth hat ca. 140 Mitarbeiter, davon etwa 60 im Bereich Softwareentwick-
lung.

11
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Der Firmenverbund ist Marktfihrer bei Software-Lésungen fiir Energieberater nach EnEV (ca.
20.000 Lizenzen). Weitere Energie-Effizienz-Software, wie der Heizungscheck, der hydrauli-
sche Abgleich von Heizungssystemen (Optimus) oder die Berechnungen fir erneuerbare
Energien (Warmepumpe, Solarthermie, Photovoltaik) ergdnzen das Softwareportfolio. Pro-
gramme zur Auslegung haustechnischer Anlagen, wie Heizungsanlage, Rohrnetz, Abgasan-
lage und eine kaufmannische Software gehdren ebenfalls zur Produktpalette. Mehrere Pro-
dukte sind bereits durch erfolgreiche Foérderprojekte entstanden bzw. erweitert worden.

Seit mehreren Jahren vertreibt Hottgenroth das System HottScan Uber das verbundene Un-
ternehmen HottScan GmbH zur Erfassung von Raumgeometrien. HottScan ist eine Eigenent-
wicklung von Hottgenroth und wird vom Markt gut angenommen. Im Projekt soll eine Kommu-
nikation mit dem Wandschichtenscanner integriert werden (AP 4). Die Eigenentwicklung Hott-
CAD ist ein CAD-System, das speziell fir die Aufnahme von Geb&uden im Bestand entwickelt
wurde und in das hier die Ergebnisse von HSD und SIJ integriert werden sollen (AP 4). Hott-
genroth besitzt neben umfassenden Erfahrungen im Bereich Simulation auch Kenntnisse auf
dem Gebiet kNN, die in einem Férderprojekt bei der AiF (ZF4481401BZ7 i EnergyExpert)
erworben wurden. Diese Kenntnisse sollen mit dem beantragten Projekt erweitert und vertieft
werden.

12
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[ll. Kurze Darstellung des wissenschaftlichen und technischen Standes, an den
angeknupft wurde

Das Building Information Modeling - Kurzform BIM, ist eine Planungsmethode im Bauwesen,
welche die Erzeugung und die Verwaltung von digitalen virtuellen Darstellungen der physika-
lischen und funktionalen Eigenschaften eines Bauwerks beinhaltet (siehe Abbildung 1). Die
digitalen 3D-Bauwerksmodelle stellen dabei eine Informationsdatenbank rund um das Bau-
werk dar und bieten eine verlassliche Quelle fir Entscheidungen wahrend des gesamten Le-
benszyklus; von der ersten Vorplanung, tber die Detailplanung, Erstellung und Nutzung bis
zum Ruckbau [Eggert 2013]. Sie werden erganzt von einem Informationsmodell, das alle be-
gleitenden Informationen des BIM-Prozesses (Kosten, Termine, Antrdge, Dokumentationen,
Bestellungen, Lieferungen etc.) beinhaltet.

Der gangige Arbeitsweg zur Anwendung der BIM-Methode im Bestandsgebaudesektor ist der-
zeit die Aufnahme einer 3D-Punktwolke mittels eines Laserscanners oder eines photogram-
metrischen Verfahrens. Eine Punktwolke ist hierbei durch eine grol3e Menge von Punkten be-
schrieben, die jeweils Uber Ihre Raumkoordinaten definiert sind. Den Punkten kénnen zusatz-
liche Attribute, wie die jeweilige Farbgebung, beigefligt sein. Es erfolgt eine Aufnahme von
vielen einzelnen Punktwolken im Auf3en- und Innenbereich des Geb&audes. Damit wird ein Ge-
baude aus verschiedenen Perspektiven erfasst. Je nach Komplexitat des Gebaudes, dem ge-
wilnschten Detaillierungsgrad der Aufnahme und der definierten Aufgabenstellung werden fir
diesen Teilprozess 0,5 - 3 Arbeitstage bendtigt. Die einzelnen Punktwolken werden dann in
der weiteren Folge registriert - ein Vorgang, der das passgenaue zusammensetzen einzelner
Punktwolken zu einer gemeinsamen Punktwolke beschreibt. Dieser Vorgang wird Ublicher-
weise mittels geeigneter Softwarelésungen halbautomatisch durchgefiihrt, da ein Experte die
Datenuibertragung, spezifische Einstellungen, teilweise manuelle Zuweisungen und eine ab-
schlieBende Kontrolle Gbernehmen muss.

Tragwerk Ausstattung

Technische Dokumentation

T \
Kosten}\ e, BO Dokumentation | Workflows

DIN 13080 | DIN 277

\ Gesamtmodell /

P
N Haustechnik Architektur
Energieoptimierung AP ORE

Abbildung 1: Beispielhaftes Schema einer dezentralen Planung und zentralen Koordination von Informati-
onen (Obermeyer Planen + Beraten in [BMVI 2015])

Die 3D-Punktwolke wird Ublicherweise mit einem entsprechenden Format in eine BIM Software
geladen. Aufgrund der vorhandenen geometrischen Strukturen der Punktwolke (Linien, Ecken,
Durchbr ¢che, W& nde, Bodenpl atte, D a ¢ hnktond sin
Bauwerk auf der Grundlage der eingelesenen Vorlage erarbeitet. Ein Beispiel fur diesen Vor-
gang ist in Abbildung 2 ersichtlich.
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Lﬁ

Punktwolke Beispielgebaude Sud- | Ableitung von Schnitt- | Modell Beispielge-

ostansicht und Punktwolke Einzel- | bildern zum Nachmo- | baude
raum dellieren

Abbildung 2: Darstellung von aufgenommenen Punktwolken (Geb&ude und Einzelraum), den ab-
geleiteten Schnitten, sowie dem abgeleiteten Modell fur energetische Berechnungen

Nachteilig an dem Verfahren terrestrischer Laserscans ist die bendétigte Zeit fur die Aufnahme
der Scans. Bei einer mittleren Aufnahmeauflésung, die fur den Gebaudesektor erforderlich ist,
sind etwa 20-30 min pro Scan einzuplanen. Bei dem nachstehenden Geb&ude wurde etwa ein
kompletter Arbeitstag von einem wissenschaftlichen Mitarbeiter fur die Aufnahmen bendétigt.
Dieser bendtigt, je nach Komplexitat des Gebaudes, etwa einen weiteren Arbeitstag zur Re-
gistrierung aller Einzelaufnahmen zu einer Gesamtpunktwolke. Die zeitaufwendige Aufnahme
und der Einsatz von geschultem Fachpersonal filhren zu entsprechend hohen Kosten des
Verfahrens terrestrischer Laserscan.

Ein alternatives Verfahren mit einer 360°-Panorama-Aufnahme und der Messung weniger La-
serpunkte ist wesentlich schneller und liefert eine vergleichbare Genauigkeit. Die Modellierung
der Raumgeometrie gestaltet sich deutlich einfacher und ist ebenfalls schneller. Dieses Ver-
fahren ist bereits am Markt verfiigbar und soll im Projekt verwendet werden. Die Aufnahme
eines Bestandsgebaudes mit diesem Verfahren ist erheblich schneller und einfacher und er-
fordert keine Spezialkenntnisse fur den Aufnehmenden. Der reine Scan des Raumes dauert
etwa 2 Minuten bei gleicher Genauigkeit, so dass ein Einfamilienhaus in weniger als einer
Stunde aufgenommen werden kann.

Es kann eine deutliche Kosteneinsparung realisiert werden, da sich die Zeit fur Gebaudeauf-
nahme deutlich reduziert und kein hoch qualifiziertes Personal dafiir bendtigt wird. Es bleiben
aber auch bei diesem Verfahren die Ungenauigkeiten in der Bestimmung der Wandstarken
und in der Ermittlung der Wandaufbauten. Um Bestandsgebaude und Geb&ude mit Sanie-
rungsbedarf in BIM-Modelle zu Uberfihren und diese dann in verschiedenen Szenarien ener-
getisch bewerteten zu kdnnen, mussen diese zwei grundlegenden Probleme geldst werden:

1 Bei den derzeitigen Systemen ist in der Regel das Ergebnis die Raumgeometrie in
Form von Innenabmessungen. Dabei gestaltet es sich schwierig, die Lage zwischen
den Raumen exakt zu bestimmen. Dies ist aber notwendig, um die Raume zu dem
bendtigten 3D-Gebaudegeometriemodell zusammenzufiigen.

1 Noch schwieriger wird es, an Eigenschaften der Bauteile heranzukommen. Fur alle
energetischen Berechnungen rund um das Geb&ude sind die Schichtaufbauten der
Bauteile eine grundlegende Grol3e. Erst mit den Schichtdicken und den Materialien der
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Schichten kann der U-Wert berechnet werden, der die mafigebliche Grol3e fur die War-
meverluste eines Bauteils darstellt. Das Gleiche gilt fur andere physikalische Eigen-
schaften, wie Warmespeicherung und Feuchtigkeitsspeicherung in Bauteilen. Eine
exakte Bestimmung der Schichtdicken und -materialien ist nur durch Kern-bohrungen
und aufwandige Laboranalysen moglich.

Die Nachbearbeitung im Buro (Modellierung) dauert ebenfalls nur etwa 10 Minuten pro Raum,
so dass noch am selben Tag ein komplettes 3D-Gebaudemodell zur Verflgung steht, mit dem
alle notwendigen Berechnungen durchgefuhrt werden kénnen.

HS-Desktop 3D

Abbildung 3: Zuordnung von Wandflachen und Ebenen in einem Raum auf der Grundlage einer 360° Pa-
norama-Aufnahme und einzelnen Lasermessungen mittels HottScan Modellierungssoftware

Abbildung 4 zeigt die manuelle Zuordnung von Wandflachen und Ebenen mit der Hottscan
Modellierungssoftware. Die automatische Erkennung der Raumgeometrie stellt eine grol3e
Herausforderung dar, da die Raume fir die Messung nicht extra leergeraumt werden kénnen.
Oftmals ist der Platz fiir das Messgerat nicht der optimale Punkt fir diesen Raum, da Mdbel
ein Aufstellen an diesem Punkt verhindern. Hinzu kommt, dass Einrichtungsgegenstéande, Bil-
der, Pflanzen etc. verhindern, dass es zur Messung eine freie Sicht auf Raumecken und -
kanten gibt.

Die Erkennung der Raumgeometrie ist eines aktiven Forschungsgebiets. Besonders aktiv wird
in den letzten Jahren an "Indoor Scene Understanding” auf der Basis von RGB-D Daten ge-
forscht. Die simultane Aufnahme von RBG-Bildern und einer dichten 2.5-Tiefenkarte der
Szene, wie es z. B. die Sensorsysteme Kinect (Microsoft), Xtion (Asus) und RealSense (Intel)
liefern [Cai 2017], erlaubt eine wesentlich einfachere Interpretation der Szene im Vergleich zu
Verfahren, die lediglich RGB-Bilddaten verwenden. Fir die Forschung mit RGB-D Sensorda-
ten stehen umfangreiche Datensétze zur Verfiigung, z. B. [Silberman 2012], [Song 2015], [Cai
2017].

Neueste Forschungsergebnisse fir die Rauminterpretation auf der Basis von RGB-D Sensor-
daten [Gupta 2013] [Zou 2018] oder auf der Basis von dichten Punktwolken aus LiDAR 3D-
Scannern [Michailidis 2017] [Adan 2011] sind vielversprechend. Die Tatsache aber, dass Fa-
cebook und die Standford University aktuell eine "The Scene Understanding and Modeling
Challenge" organisieren [SUMO, 2019], zeigt, dass die Szeneninterpretation mithilfe von RGB-
D Kameras den Computer Vision Forschungsbereich noch nicht verlassen hat. Zudem eignen
sich Consumer-Produkte wie die Kinect oder die Xtion derzeit noch nicht fir die professionellen
Anwendungen, fur die das HottScan-System entwickelt wurde.

Das HottScan System liefert hochauflosende RGB-Bilder und mit einzelnen eingelagerten La-
sermesspunkten. Die rAumliche Dichte der Lasermesspunkte ist nicht hoch genug um Raum-
objekte zu erkennen. Die Lasermesspunkte liefern aber wertvolle Zusatzinformation, wenn
Raumobjekte wie Wande, Fenster etc. durch eine Bildsegmentierung eingegrenzt und klassi-
fiziert werden kdnnen. Die Szeneninterpretation ohne 3D-Sensordaten hat in den letzten Jah-
ren ebenfalls grof3e Fortschritte gemacht. Fur das hier beantragte Vorhaben ist die Arbeit von
Ren et al. ("A Coarse-to-Fine Indoor Layout Estimation (CFILE) Method" [Ren 2017]) be-
sonders relevant.
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Input MFCN Coarse Layout

Abbildung 4: Schematischer Prozess der Linienerkennung

Die Approximation von Raumkanten durch Liniensegmente ist ein wichtiger Verarbeitungs-
schritt um anschlie3end tber Fluchtpunkte und andere geometrische Randbedingungen eine
oder mehrere Hypothesen fir die Raumgeometrie zu erstellen [Lee 2009]. Mehrere Hypothe-
sen werden mit einer Bewertungsfunktion in eine Rangfolge gebracht. Zusammen mit einigen
Plausibilitatsregeln ergibt sich daraus eine Entscheidung fur die maximal wahrscheinlichste
Interpretation der Raumgeometrie.

Das Hauptproblem bei der Szeneninterpretation auf der Basis von Liniensegmenten ist die
Zuverlassigkeit, mit der Kanten bzw. Konturen im Bild detektiert und lokalisiert werden kénnen.
Wechselnde Beleuchtungsverhéltnisse, schwache Farbkontraste zwischen angrenzenden
Flachen und Verdeckungen sind Einflisse, die bei Realweltszenen normal sind. Moderne
hochauflésende Kameras kénnen Grauwert- bzw. Farbiibergénge in der Szene weit besser
erfassen als es noch vor wenigen Jahren moglich war. Trotzdem ist das Problem der Kanten-
bzw. Konturdetektion auch nach tber 30 Jahren Forschung in diesem Gebiet Gegenstand von
wissenschaftlichen Arbeiten [Canny 1986], [Maninis 2018].

Folgende Literatur und Informationsquellen fanden Anwendung:

1 Grobe Segmentierung des Bildes in Regionen, fiir dieses Arbeitspaket bilden die Ar-

beiten von [Shelhamer 2017], [Mallya 2015] und [Ren 2017] eine Basis. Zum Einsatz

kommen Fully Convolutional Neural Networks (FCNSs).

Training und Erkennung von Objekten mit vortrainierten CNN nach [Ding 2017]

Detektion eines Objekts im Bild mit Hilfe von Formmerkmalen aus einem CAD-Modell,

nach [Stark 2010]

1 Training und Wiedererkennung von Steckdosen mit einem Deep Neural Network ent-
sprechend [Stuhlsatz 2012]

1 One-shot Learning am Beispiel eines markanten Objekts, zum Beispiel eines Heizkor-
pers [Walter 2012] [Koch 2015]

1 Abbildung 5 zeigt ein Beispiel einer typischen Radaraufnahme. Diese erfolgte an einem
Rippenbogen im Gewdlbe des Oktagons im Aachener Dom [Patitz 2010]

=a =
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Abbildung 5: Radargramm eines Rippenbogens des Aachener Doms [Patitz 2010]

Vorarbeiten der Antragsteller:

Extraktion von Liniensegmenten und ihre Darstellung in einer parametrischen Form

)l

Fur dieses wird die Software von Nevatia&Babu [Nevatia 1980] verwendet, die von
Zielke und Techmer verbessert und erweitert wurde [Zielke 1995]. Die Kantendetektion
in dieser Softwarel6sung basiert auf 5x5 Filtermasken, die die lokale Orientierung mit
einem 30-Grad-Raster abtasten. Die konventionelle Methode mit Filtermasken soll
durch die Verwendung von Convolutional Neural Networks (CNNs) ersetzt werden und
als Multiskalen-Architektur implementiert werden. Diese Verarbeitungsschritte orientie-
ren sich an den Arbeiten [Maninis 2018] und [Liu 2017].

Generierung und Bewertung von Hypothesen fiir die Raumgeometrie

f

Einige grundlegenden Verfahren zur Schatzung der Raumgeometrie sind in [Lee 2009],
[Mallya 2015] und [Hedau 2009] beschrieben. Mit den extrahierten bzw. approximierten
Liniensegmenten kénnen diese Verfahren angewendet werden. Bei durch Verdeckun-
gen oder aus anderen Grunden unterbrochenen Linienverlaufen kdnnen parallele Li-
nien im Bild oder parallele Linien unter perspektivischer Abbildung fiir eine Komplettie-
rung von Linienverlaufen genutzt werden [Zielke 1992].

Erkennung von Wandaufbauten und -materialien

f

In der Datenbank EnArgus des PTJ wurden mit den Suchbegriffen BIM/Gebaude 53
Einzelvorhaben gefunden, die sich komplementér zum hier skizzierten Vorhaben dar-
stellen. I m Ende 2019 abgeschl ossenen

DLR und SIJ gemeinsam Methoden der Fernerkundung zur Gebaudedatenerhebung.
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V. Eingehende Darstellung der Verwendung der Zuwendung und des erziel-
ten Ergebnisses im Einzelnen, mit Gegeniberstellung der vorgegebenen Ziele

Im Folgenden werden die einzelnen Ergebnisse der einzelnen Arbeitspakete vorgestellt.
AP 1 Erarbeitung der Grundlagen des Forschungsprojektes [SIJ]

Der Schwerpunkt des Arbeitspaketes 1 lag auf der Erstellung eines Lastenheftes und der Rah-
menbedingungen fur die neuen Messverfahren der nachfolgenden Arbeitspakete.

Zusatzlich wurden gemeinsam typische Raumsituationen und Wandaufbauten und deren Hau-
figkeit im Geb&audebestand untersucht.

Parallel dazu wurden Forschungsarbeiten durchgefiihrt, um den Stand der Technik in Bezug
auf dhnliche Aktivitaten anderswo zu aktualisieren und diesen als Grundlage fir die Weiter-
entwicklung im Laufe des Projekts zu nutzen.

AP 2 Erkennung von Raumgeometrie und Rauminhalten [HSD]

AP 2.1: Extraktion von Liniensegmenten und ihre Darstellung in parametrischer
Form, inkl. Implementierung in produktfahiger Robustheit

Abbildung 6: Raumansicht mit manuell durch Geraden markierten Raumkanten (links) und automatisch
extrahierten Konturstiicken (rechts)

Eine Erkenntnis aus den Projektarbeiten in Arbeitspaket 2.1 ist, dass die automatische Erken-
nung von Innenraum-Kanten, z.B. Grenzen zwischen Wanden und Decke, mit konventionellen
Methoden der Computer Vision nicht in praxistauglicher Zuverlassigkeit méglich ist. Abbildung
6 (links) verdeutlicht einer der Kernaufgaben der Bildauswertung bei der Modellierung von
quaderférmigen Innenraumen. Die Raumkanten, markiert durch Geradenstiicke im Bild, defi-
nieren durch ihre Schnittpunkte exakte Eckpositionen, die mithilfe von einzelnen Laser-Mess-
punkten eine eindeutige 3D-Interpretation erhalten.

In der Literatur werden einige Methoden beschrieben wie die Raumkanten in Farb- oder Grau-
wertbildern detektiert und z.B. durch Liniensegmente modelliert werden kénnen. Diesen An-
satz zu nutzen war auch Gegenstand des Arbeitspakets 2.1. Im Rahmen des Projekts wurde
eine Konturextraktion entwickelt und implementiert, die auch unter schwierigen Beleuchtungs-
verhaltnissen und schwachem Kontrast linienférmige Grauwert- bzw. Farbdiskontinuitaten als
quadratische Kurvensegmente approximiert. Die Performanz der entwickelten Methode ist
exemplarisch anhand eines Raumbildes in Abbildung 7 dargestellt. Die einzelnen Kurvenseg-
mente sind in unterschiedlichen Farben dargestellt, womit die Zusammensetzung von lange-
ren Kontur- bzw. Liniensegmenten durch i.d.R. mehrere Teilsegmente erkennbar wird. Das
Ergebnis der Kurvenapproximation ist ohne semantische Filterung der Segmente dargestellt.
Deshalb sieht man auch viele kleine Segmente, die in den weitaus meisten Fallen nicht zu
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Raumkanten gehoren und auf Grauwert-Diskontinuitaten auf den Oberflachen zuriickzufiihren
sind. Viele dieser Segmente kdnnen mit Filtern auf der Ebene der symbolischen Konturrepra-
sentation unterdriickt werden. Insofern hat das Ergebnis dieser Liniensegmentierung eine pro-
duktfahige Robustheit. In Bezug auf das Ziel, alle Raumkanten zumindest partiell zu erfassen
und letztlich wie in Abbildung 6 (links) zur 3D-Interpretation nutzen zu kénnen, konnte aller-
dings keine produktfahige Robustheit erreicht werden. Konventionelle Kameras, wie auch die
im Produkt HottScan integrierten Kameramodule, kbnnen Raumkanten nicht abbilden, wenn
der lokale Kontrast zwischen den jeweiligen Wandsegmenten sehr gering ist. Selbst das in
Abbildung 7 illustrierte hochsensitive Verfahren produziert nicht fur jede vorhandene Raum-
kante gentigend viele Liniensegmente um darauf eine robuste 3D-Interpretation aufbauen zu
koénnen.

Abbildung 7: Hochsensitive Extraktion von parametrischen Bildkonturen (rechts). Links oben Ausschnitt-
vergroRerung, links Mitte Originalbild.

Im Rahmen des Projekts wurde eine neuartige Losung fur das vorstehend beschriebene Prob-
lem der robusten Raumkantenfindung entwickelt. Die Losung basiert darauf, die Linien der
Raumkanten nicht direkt aus dem Bild des Raumes zu bestimmen, sondern indirekt aus einer
Segmentierung des Bildes in Regionen, die jeweils mit den raumbegrenzenden Flachen, De-
cke-Wande-Boden, korrespondieren. Die Bildsegmentierung ist Gegenstand des Arbeitspa-
ketes 2.2 und wird im folgenden Abschnitt beschrieben. Das Prinzip der Raumkantenbestim-
mung aus dem Ergebnis der Bildsegmentierung ist in Abbildung 8 an einem Beispielbild (a)
dargestellt. Fir Raumbilder wie Abbildung 8 (a), insbesondere solche mit Einrichtungsgegen-
standen, gibt es keine eindeutigen und exakten Segmentierungen mit einem Verfahren nach
dem gegenwartigen Stand der Technik. Deshalb erzeugen wir mehrere Hypothesen fir die
Segmentierungen. In (c) und (d) sind zwei Varianten fur das Beispielbild (a) gezeigt, wobei (d)
eine deutlich héhere Genauigkeit aufweist. Das im Projekt neu entwickelte Verfahren model-
liert die Grenzverlaufe zwischen den Segmenten mit geraden Liniensegmenten. In einem ite-
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rativen Multi-Skalen-Prozess wird jede Segmentierung bestmdglich mit geraden Linienseg-
menten approximiert, wobei gleichzeitig die Anzahl der Liniensegmente minimiert wird. Die
Linien-Approximationen von (c) und (d) sind in (e) bzw. (f) zu sehen. In (e) ist zu sehen, wie
ein unregelmafiger Grenzverlauf zwischen zwei Regionen, in diesem Fall Rot/Grin, durch
mehr als eine gerade Linie approximiert wird. Dieser Effekt wird in einer folgenden Verarbei-
tungsstufe u.a. dazu genutzt, Segmentierungs-Hypothesen zu verwerfen. Fur die 3D-Interpre-
tation sind die Raumecken von entscheidender Bedeutung. Auch fiir die Raumecken gibt es
in der Literatur Vorschlage fir eine direkte Erkennung und Lokalisierung im Bild. Eine robuste
Ldsung lasst sich allerdings nur von den Schnittpunkten der Raumkanten ableiten. In Abbil-
dung 8 (b) sind fir das Bild (a) die automatisch ermittelten Raumkanten und die davon abge-
leiteten Punktpositionen der Raumecken dargestellt.

Abbildung 8: Beispielbild eines Raumes, normiert auf das quadratische Verarbeitungsformat (a). (c) und
(d) zeigen zwei Varianten einer semantischen Bildsegmentierung. Die Linien-Approximationen der Grenz-
verlaufe in der Segmentierung sind in (e) bzw. (f) zu sehen. (b) zeigt die automatisch ermittelten Raumkan-
ten und die davon abgeleiteten Punktpositionen der Raumecken.

Das gesamte Verfahren zur Bestimmung der Liniensegmente der Raumkanten und der Posi-
tionen der Raumecken stellt das Arbeitsergebnis von AP 2.1 dar. Die in diesem Arbeitspaket
ebenfalls entwickelte Konturlinien-Approximation durch quadratische Kurvensegmente kann
fur die Anwendung des Verfahrens auf Panoramabilder genutzt werden. Gerade Raumkanten
in einem normalen perspektivischen Raumbild werden in einem korrespondierenden Panora-
mabild als Kreisbogensegmente abgebildet. Diese Dualitéat von perspektivischer Abbildung
und 360° Panorama-Darstellung ist in Abbildung 9 illustriert.
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Abbildung 9: Dualitat von perspektivischer Abbildung (links) und 360° Panorama-Darstellung (rechts)

AP 2.2: Segmentierung des Bildes in Regionen

Die Segmentierung von perspektivischen Raumbildern zum Zweck der Erkennung der Raum-
geometrie hat die Eingrenzung der Wandflachen sowie der Decken- und Bodenbereiche zum
Ziel. Fur quaderformige Innenrdume wird ein klassischer Computer Vision Ansatz von Hedau
et al. (2009) beschrieben. Abbildung 10 illustriert die perspektivischen Verhéltnisse bei der 2D-
Abbildung eines Raumes durch eine Kamera. Mithilfe der Fluchtlinien entlang der Raumkanten
lie3e sich das Bild in die gesuchten Regionen segmentieren. Da die Arbeiten im AP 2.1 gezeigt
haben, dass diese Fluchtlinien in der Praxis nicht zuverlassig genug automatisch berechnet
werden kénnen, musste ein grundsatzlich anderer Ansatz gewahlt werden.

Als Grundlage fir die Entwicklung einer Lésung fur die semantische Bildsegmentierung wurde
zunéachst die Arbeit von Lin et al. (2018) untersucht. Der Ansatz stellt eine holistische Szenen-
analyse dar, fur die ein KI-Modell mit vielen Beispielen einer manuell erzeugten Bildsegmen-
tierung trainiert wird. Daten-Input fur das trainierte KI-Modell ist die gesamte Bildmatrix. Mit
dem KI-Modell von Lin, das auf der Plattform Github verfugbar ist (levirve.github.io/lsun-room),
wurden umfangreiche Tests mit Raumbildern aus der Praxis des Projektpartners Hottgenroth
durchgefuhrt. In Abbildung 11 ist exemplarisch eine Segmentierung mit dem Kil-Modell von Lin
gezeigt. Obwohl das Modell auf vielen Testbildern sehr gute Ergebnisse liefert kommen signi-
fikante Segmentierungsfehler wie in Abbildung 11 haufig vor. Um die Projektziele zu erreichen
wurde zum einen viel Aufwand in die Erweiterung der Trainingsdatenbasis investiert und zum
anderen wurde ein Verfahren realisiert, das auf mehreren Ki-Modellen basiert.
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Abbildung 10: Klassisches Konzept flir die Segmentierung von Raumbildern nach Hedau et al. 2009.
Farbcodierung: WeiR=Decke, Grau=Boden, Rot=Stirnwand, Blau=linke Wand, Griin=rechte Wand.
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Abbildung 11: Holistische Szenenanalyse fir die semantische Segmentierung nach Lin (2018). Der Output
des Kl-Modells ist eine pixelweise Klassifikation des Input-Bilds (links), wobei jede Klasse durch einen
Farbwert codiert ist (siehe Abbildung 10). Die Farben im Output-Bild (rechts) sind mit dem Input-Bild
unterlegt.

Das Kl-Modell zur semantischen Segmentierung von Lin, und auch andere im Forschungsbe-
reich verfigbare Kl-Modelle, sind mit einem oder mehreren Datensétzen trainiert, die ebenfalls
Teil der offentlich verfiigbaren Forschungsressourcen sind. Besonders haufig wird der "LSUN
Room Layout Dataset" verwendet. Die Genauigkeit und Robustheit der KI-Modelle kann stark
verbessert werden, wenn insgesamt mehr und vielféltigere Trainingsdaten verwendet werden.
In enger Zusammenarbeit mit dem Projektpartner Hottgenroth wurde ein Datengenerator ent-
wickelt, mit dem neue Trainingsdaten aus dem grof3en Panoramabild-Datenbestand von Hott-
genroth erzeugt werden kdnnen. Der grofite Teil der bei Hottgenroth vorhanden Bilddaten wur-
den mit dem HottScan 360° Laserscanner fir 3D-Raummodellierung aufgenommen und liegen
als Panoramabilder vor, siehe z.B. Abbildung 9. Die notwendige Annotation (Labeln) der Daten
erfolgte mit der Software "HottScan Modellierer”. Die benétigten Trainingsbilder fir das Trai-
ning der KI-Modelle zur semantischen Segmentierung sind perspektivische Raumabbildungen
und mussen aus den Panoramabildern extrahiert und transformiert werden. Die 360° Panora-
madarstellung bieten den grof3en Vorteil, dass daraus nahezu unbegrenzt viele unterschiedli-
che perspektivische Ansichten erzeugt werden. Fir alle unterschiedlichen Kombinationen von
Neigungswinkel, Schwenkwinkel und Offnungswinkel der virtuellen perspektivischen Kamera
ergeben sich fur den gleichen physischen Raum unterschiedliche virtuelle Raumansichten. In
Abbildung 12 ist die Funktionsweise des entwickelten Datengenerators erklart.
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Abbildung 12: Generator fiir perspektivische Trainingsbilder aus Panoramen. Die zwei Panoramabilder in
der Mitte stehen exemplarisch fiir den gesamten Datensatz aus einem 360° Scan. Das linke Panoramabild
enthalt die Label fir die Raumflachen. Das ist die "Ground Truth" Segmentierung des rechten Panora-
mabilds. Daraus lassen sich beliebig viele perspektivische Raumbilder mit zugehdriger "Ground Truth"
Segmentierung berechnen.

Mit Hilfe des Datengenerators kann ein kompletter Workflow flr die systematische Produktion
von Trainingsdaten fur KI-Modelle zur semantischen Raumsegmentierung definiert werden:

1. Ein Raum wird mit der HottScan oder OneShot Kamera gescannt.

2. Mit der HottScan Modellierungsoftware werden die Raumflachen (Decke,Wéande,Bo-
den) manuell gelabelt.

3. Mit dem "Hottgenroth Extraktor”, einer von Hottgenroth im Projekt entwickelten, Trans-
formationssoftware werden Perspektivbilder mit korrespondierenden Labeln erzeugt.

4. Mit dem "Label Stitcher" wird ein "Label-Panorama" erzeugt.
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5. Aus dem Label-Panorama und dem Original-Panorama des Scanners beliebig viele
perspektivische Trainingsbeispiele generiert.

Das Aufstellen und die Bedienung des Scanners, Schritt 1, ist ein unvermeidlich ein manueller
Arbeitsschritt. Das Labeln, Schritt 2, ist auch ein manueller Vorgang. Ist mit der Modellierungs-
software zwar bedienerfreundlich durchfiihrbar, dennoch kostet es viel Zeit und ist fehleranfal-
lig.

Als Teil des Projekts haben wir auch an einer Mdglichkeit geforscht, das Labeln der Raumge-
ometrie fur die Erzeugung von Trainingsdaten zu automatisieren. Zu diesem Zweck wurde ein
3D-Scannersystem auf der Basis einer sogenannten "Time-of-Flight"-Kamera aufgebaut. In
Abbildung 13 wird das technische Prinzip erklart. AulRerdem zeigt die Abbildung das Scanner-
system, eine sogenannte RGB-D-Kamera bestehend aus einer ToF-Kamera des Typs "Basler
Blaze 102" und einer industriellen RGB-Farbkamera.

3. Asthe speed hich light s it
el g it * RGB-D Camera

calculated which gives us the name

T cCORE. ol * Depth + Color image
Sl ™ Time of Flight Camera * Resolution depth image:
Y 640x480
\) INFRARED .
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REM
o

/-
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>

3D ToF SENSOR

e Indirect 1. Infrared illuminates a scene.
2. This light reflects off the scene to be measures
recorded by a ToF camera and phase
mesures the elapsed time (direct
Time of Flight) or phase-shift (indirect
Time of Flight) from the objects in the
scene. RGB Camera

ps:// 2020/11, f-flight-explained.pdf

Abbildung 13: Technisches Prinzip einer Time-of-Flight (ToF) Kamera und Bild des "RGB-D"-Scanners, ei-
ner Kombination aus zwei Kameras, ToF und RGB.

Anders als HottScan und andere derzeit im Baubereich eingesetzten Scannersysteme liefert
eine industrielle ToF-Kamera ein dichtes Distanzbild (Tiefenbild, engl. Depth Image), simultan
zu einem Grauwertbild mit der gleichen Auflosung. AuRerdem wéren bis zu 30 Bildaufnahmen
pro Sekunde maoglich. Eine Beispielaufnahme mit der im Projekt aufgebauten RBG-D-Kamera
ist in Abbildung 14 zu sehen.

Tiefenbild Intensitétsbild Farbbild

Abbildung 14: Beispiel fur eine 3-er Bildkombination aus der RGB-D Kamera. Im Tiefenbild sind helle Bild-
punkte weit entfernt (oder Fehlerpixel). Das Intensitétsbild wird genutzt um die Abbildung der Tiefenwerte
auf das Farbbild zu kalibrieren.

Die 3D-Bildaufnahme eines Raumes mit einer ToF-Kamera kann automatisch nach 3D-Ebe-
nen durchsucht werden, die mit der Decke, den Wanden bzw. dem Boden korrespondieren.
Im Projekt wurde dafur ein dreistufiges Verfahren entwickelt. Im ersten Schritt werden die Bild-
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punkte entfernt, die wahrscheinlich nicht zu einer raumbegrenzenden Flache gehéren, son-
dern z.B. zu Einrichtungsgegenstéanden. Im zweiten Schritt werden die verbliebenen Punkt-
wolken mit einem Clustering-Verfahren in Gruppen unterteilt, wobei jede Gruppe idealerweise
nur solche Punkte enthélt, die zu ein und derselben Oberflache gehdren. Im letzten Schritt
wird fur jede einzelne Punkt-Gruppe ein 3D-Ebenenfitting durchgefiihrt, das eine parametri-
sche Beschreibung der Ebene liefert. Die Ruckprojektion der Ebenen auf das 2D-Raumbild
ergibt schliellich ein Label-Bild, das zusammen mit dem urspriinglichen RGB-Bild zum Trai-
ning von den KI-Modellen verwendet werden kann. In Abbildung 15 (3) ist ein solches Label-
Bild gezeigt. Es wurde aus dem RGB-Bild (1) und dem Tiefenbild (2) automatisch errechnet.
Abbildung 15 (4) zeigt die Uberlagerung des RGB-Bildes mit dem Label-Bild.

—] 1

="~

Abbildung 15: RGB-Bild eines Raumes (1). Korrespondierendes Tiefenbild der ToF-Kamera (2). Automa-
tisch erzeugtes Label-Bild (3) mit den zwei Wéanden (blau, griin), der Decke (weil3) und dem Boden (grau).
In (4) ist das Label-Bild zur Kontrolle dem RGB-Bild tberlagert.

Die umfangreichen Arbeiten zur Schaffung einer grof3en Datenbasis fir das Training von KlI-
Modellen waren die Voraussetzung dafir, die semantische Segmentierung mit dem Ansatz
von Lin et al. (2018) weiter entwickeln zu kdnnen. In Abbildung 16 ist an drei Beispielen dar-
gestellt, dass dieser Ansatz mit gutem Grund als Basis fur die Entwicklung der semantischen
Segmentierung in diesem Projekt gewahlt wurde. Das KI-Modell mit dem die in Abbildung 16
gezeigten Segmentierungen erzeugt wurden, hat den technischen Stand von 2021, also un-
gefahr dem Zeitpunkt, an dem das hier berichtete Projekt die Arbeit aufnehmen konnte. Trotz
der grob betrachtet guten Segmentierung durch das Modell, zeigen die Beispiele im Detail
sehr deutlich, dass die Genauigkeit des KI-Modells stark verbessert werden musste um die
Ergebnisse zur Bestimmung der Liniensegmente der Raumkanten und der Positionen der
Raumecken nutzen zu kénnen. Fir die meisten der untersuchten Bildbeispiele konnte das KI-
Modell von 2021 nicht alle Raumkanten mit ausreichender Genauigkeit als Segmentgrenzen
erkennen.

Abbildung 16: Semantische Segmentierung mit dem Kl-Modell von Lin (levirve.github.io/lsun-room, 2021)

Fur das Ziel, eine produktfahige semantische Segmentierung zu erreichen, musste aul3er der
VergrolRerung der Trainingsdatenbasis auch eine konzeptionelle Weiterentwicklung des An-
satzes von Lin et al. (2018) versucht werden. In der Publikation von Hirzer et al. (2020) wird
vorgeschlagen, drei verschiedene Kl-Modelle zu trainieren, eines fir jeweils eine Gruppe von
Raum-Layout-Typen. Bei der Raumerkennung werden die drei Ergebnisse als Hypothesen
bewertet und die jeweils "beste" Hypothese als Ergebnis akzeptiert. In diesem Projekt haben
wir diese Idee aufgegriffen, uns aber entschieden insgesamt elf KI-Modelle zu trainieren. In

25



el el e ﬁm [ I
FH AACHEN
Schiussbericht BIM_scan Modeler ~ HOD ZIES (CuZa s

dem von fast allen Forschenden in diesem Bereich benutzten Datensatz "LSUN Room Layout"
werden insgesamt elf Layout-Typen unterschieden. Die Typen unterscheiden sich durch die
Anzahl der sichtbaren Wéande bzw. ob Decke und/oder Boden sichtbar sind. Das Lernproblem
beim Training der Modelle wird wesentlich vereinfacht wenn die Modelle auf jeweils einen be-
stimmten Layout-Typ spezialisiert sind.

#0:[1,2,3,4,5] 0 K . - #6:[1,4,5]
3 #1:[1,2,34] 1 g 7 .:| #7:11,2,3]
#2:11,2,35] ? l. 8 - #8:[1,5]
Room Layout Classes:
frontal wall = 1 #3:[2,3,5] 3 9 #9:[1,4]
left wall = 2
right wall = 3
floor = 4 . .
ceiling =5 #4:[234] 4 g 10 - #10:[2,3]

Abbildung 17: Die 11 verschiedenen Layout-Typen, fir die jeweils ein separates KlI-Modell trainiert wird.
Die einfachsten Typen haben nur zwei raumbegrenzende Flachen. Typ Nummer 0 ist der komplexeste Typ
mit drei Wanden, Decke und Boden.

AP 2.3: Generierung und Bewertung von Hypothesen fir die Raumgeometrie

Das Arbeitspaket 2.3. fUhrt die Ergebnisse von AP 2.1 und AP 2.2 zu einer Gesamtlésung fir
die Erkennung der Raumgeometrie zusammen. Abbildung 18 illustriert die semantische Seg-
mentierung eines Beispielbildes mit Hilfe von 11 verschiedenen Kl-Modellen. Die Segmentie-
rungen bilden jeweils eine Hypothese, die qualitativ und quantitativ bewertet werden muss.
Das dafir entwickelte Verfahren bewertet die Konturen der Bildsegmente. Jeder der 11 ver-
schiedenen Layout-Typen kann eine bestimmte Anzahl von geraden Grenzlinien zwischen den
Segmenten zugeordnet werden. Der Typ Nummer 4, zum Beispiel, hat 4 Grenzlinien, ebenso
wie Typ Nummer 3. Mit der Vorgabe, dass keine Hypothese eine héhere Grenzlinienanzahl
haben darf als der korrespondierende Layout-Typ, werden gerade Grenzliniensegmente in ei-
nem Multiskalenprozess gesucht. Hypothesen werden verworfen, wenn die gefundene Anzahl
mit der erwarteten Anzahl von Linien nicht Gbereinstimmt. Die finale Entscheidung hangt von
einer Bewertungszahl ab, die verschiedene Gutekriterien bei der Linienapproximation kombi-
niert. In Abbildung 18 sind die finalen Grenzliniensegmente fir jede der 11 Segmentierungen
dargestellt (Line Segments). Diese Linien sind jeweils auch mit unterlegtem Originalbild zu
sehen (Scene Overlay). Abbildung 19 illustriert die funktionale Prozessibersicht. Das Ergebnis
der Verarbeitungskette ist 1.) die semantische Segmentierung als Bildmatrix und 2.) eine pa-
rametrische Beschreibung der Raumkanten in einem CAD Format.
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Abbildung 18: Darstellung der Hypothesengenerierung mit nachfolgender Bewertung der Segmentierungen
durch die Analyse der Grenzlinien zwischen Regionen
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Abbildung 19: Funktionale Prozessibersicht zur Erkennung der Raumgeometrie

Abbildung 20: CAD Daten als Ergebnis der Prozesskette in Abbildung 19. Die Raumkanten werden be-
nutzt, um die Raumecke zu berechnen (schwarzer Punkt).

Die genaue Approximation der Raumkanten im 2D-Bild ist die Grundlage fur die 3D-Rekon-
struktion des Raums. In Abbildung 6 (links) wird gezeigt, wie eine (manuelle) Geradenappro-
ximation der Raumkanten fir die Bestimmung der Raumecken genutzt wird. Abbildung 20
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zeigt das Ergebnis des entwickelten Verfahrens fir das Beispielbild aus Abbildung 6. Tatséach-
lich ist die Lokalisierung der Raumecken entscheidend, wenn der Layout-Typ bekannt ist. Die
3D-Rekonstruktion kann dann mit Kontextinformation durchgefuhrt werden. Das kann eine
prazise Kamera-Kalibrierung sein oder auch Laser-Messpunkte, die punktuelle Distanzinfor-
mation liefern.

Die Bewertung der Ergebnisse fur die Erkennung und Lokalisierung von Raumkanten und
Raumecken ist nicht nur fur die Auswahl der besten Hypothese wichtig, es ist auch als eine
absolute Qualitatstuberprifung wichtig. In der Praxis gibt es immer Félle, fir die eine automa-
tischen Erkennung der Raumgeometrie nicht oder nur ungeniigend genau funktioniert. Eine
zuverlassige Qualitatsbewertung, in der Kl-Literatur auch "uncertainty quantification" genannt,
erleichtert die Integration einer automatischen Erkennung in einen praktischen Workflow. Wir
haben deshalb ein unabhéngiges Kl-Verfahren eingesetzt, um die Erkennung der Raumkanten
zu validieren. In Zhao et al. (2017) wird beschrieben, wie ein KI-Modell direkt fur die Raum-
kantendetektion trainiert werden kann. Ein solches Modell wird auf Github zur Verfligung ge-
stellt (https://github.com/liamw96/pytorch.room.layout). Wir haben das Modell im Rahmen des
Projekts evaluiert, mit dem Ergebnis, dass die Kantendetektion fiir eine prazise Lokalisierung
von Raumkanten nicht geeignet ist. Das Modell ist aber sehr wohl geeignet, die Plausibilitat
von Ergebnissen zu Uberprifen, die von dem in Abbildung 19 dargestellten Prozess geliefert
werden. Wir benutzen das Kl-Modell nach Zhao et al. um fehlerhafte Ergebnisse zu erkennen,
siehe Abbildung 21 (oben). Eine Moglichkeit zur Weiterentwicklung des Verfahrens wére die
Kombination mit der hochsensitiven Extraktion von parametrischen Bildkonturen, siehe Abbil-
dung 7.

Kl-Modell fir
Raumkanten

Mo =

~N

Abbildung 21: Semantische Raumkantendetektion nach Zhao et al. (oben). Mit dem KlI-Modell markierte
Raumkantenpixel Uberlagert mit den Kontursegmenten aus dem Verfahren dargestellt in Abbildung 7.

AP 2.4: Erkennung von Einrichtungsgegenst®nden, TGA- und Elektrokompo-
nenten

Fur die Automatisierung der Erfassung von Innenrdumen in Bestandsgebduden gehdren die
Erkennung der Raumgeometrie und die Erkennung von Gegenstanden im Raum eng zusam-
men. Einrichtungsgegenstande erschweren die automatische 3D-Rekonstruktion, weil sie die
freie Sicht eines Scanners auf die relevanten Flachen (Wande, Boden, Decke) verhindern. So
wurde z.B. bei den Arbeiten mit der RGB-D Kamera, siehe Abbildung 15, das Verfahren von
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Seichter et al. (2021) um Distanzmesswerte in den Bereichen von Einrichtungsgegenstanden
weitgehend auszublenden. Eine andere Anwendung fiir die Erkennung von Einrichtungsge-
genstanden ist eine Gruppierung von Raumen nach Nutzungsart, z.B. Wohnzimmer, Schlaf-
zimmer etc. In diesem Projekt stand die Erkennung von Gegenstanden der technischen Ge-
baudeausriistung (TGA) und von Elektrokomponenten im Vordergrund. Fir Sanierungsplaner
zum Beispiel, ist es wichtig schnell die Heizkorperpositionen zu finden oder die Positionen zu
kennen an denen sich Steckdosen befinden.

AP 2.4.1: Training und Erkennung von Objekten mit vortrainierten CNN

Zum Zeitpunkt der Antragstellung fur dieses Projekt war die Arbeit von Ding et al. (2017) die
vielleicht aussichtsreichste wissenschaftliche Grundlage fir die Arbeitsplanung. Fur die An-
wendung Innenraum-Navigation wurde ein CNN trainiert, das viele Kategorien von Innenraum-
Objekten erkennen kann. Die Falscherkennungsrate des Verfahrens von Ding et al. ist jedoch
hoch. Bei der Losungssuche in Rahmen dieses Arbeitspaket wurde eine frilhe Version der
YOLO-Architektur (Redmon et al. 2016, Terven et al. 2023) getestet. Mit der Software YOLOv5
ist auf Github ein frei verfugbares KI-Modell fir die Objekterkennung verfiigbar
(https://github.com/ultralytics/yolov5). Abbildung 22 zeigt eine Reihe von Bildbeispielen, mit
denen wir YOLOvV5 empirisch getestet haben. Das KI-Modell ist mit einer groRen Anzahl von
Trainingsbildern aus dem COCO Datensatz (Lin et al. 2014) trainiert worden. Insgesamt sind
80 Objektklassen vorgegeben. Mit Bezug zu den Projektzielen sind Objektklassen wie Tische,
Stuhle, Betten oder Vasen direkt relevant. Die in Abbildung 22 gezeigten Beispiele machen
jedoch deutlich, dass die Leistungsfahigkeit des verfiigbaren Ki-Modells bei weitem nicht den
Anforderungen des Projekts entspricht. So wird z.B. ein Feuerléscher als Flasche erkannt,
eine Kiste als Bett, eine Schubkarre als Stuhl. YOLO kann nur "bekannte" Objekte erkennen.
Steckdosen, Heizkorper oder Badewannen kommen in den 80 bekannten Objektklassen nicht
vor. Trotz dieser auffalligen Defizite halten wir die YOLO-Architektur fur die derzeit beste Platt-
form zum Erreichen der Projektziele. Die Entscheidung, die Projektarbeiten in diesem Arbeits-
paket mit YOLO durchzufihren hat sich durch den groRen Erfolg dieser Kl-Architektur in den
letzten Jahren als richtig herausgestellt (Terven et al. 2023).

Abbildung 22: Beispiele fur die Objekterkennung mit YOLOvV5 und dem frei verfigbaren vortrainierten Kl-
Modell (Stand 2022). Rechteckige Boxen zeigen eine Erkennung fir die benannte Objektklasse an. Die zu-
gehorige Zahl ist die Konfidenz (max. 1.0).

Ein sehr grol3er Teil des Aufwands in diesem Arbeitspaket wurde fir das Sammeln und Auf-
bereiten von Trainingsbildern verwendet. Es musste eine Auswahl von Objektklassen getrof-
fen werden, die fur die Anwendung in diesem Projekt besonders relevant sind. In der Zusam-
menarbeit mit dem Projektpartner Hottgenroth wurde der Arbeitsschwerpunkt auf folgende Ob-
jektklassen festgelegt: Heizkorper, Steckdosen, Feuerléscher, Turen und Fenster. Die YOLO-
Architektur verwendet ausschlief3lich rechteckige Regionen, um ein Objekt im Bild einzugren-
zen, sogenannte "Bounding Boxes". Alle rechteckigen Objektregionen werden zur Anpassung
an das KI-Modell vor dem Training bzw. vor der Bildanalyse in quadratische Bildmatrizen trans-
formiert. Einige Objektbeispiele sind in Abbildung 23 gezeigt, jeweils vor der Transformation
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in normierte quadratische Bildmatrizen. Fir die Qualitat des Trainingsdatensatzes ist es wich-
tig, dass die Bounding Boxes in jeder Objektklasse nach einheitlichen Richtlinien erzeugt wer-
den. Das ist ein manueller Arbeitsschritt der konsistent fur alle Bilder erfolgen muss. Bei den
Schuko-Steckdosen, zum Beispiel, wurde die Bounding Box als umschlieRendes Rechteck der
runden Offnung definiert, wobei bei den meisten Trainingsbildern diese Offnung in der per-
spektivischen Abbildung eine Ellipse darstellt.

Abbildung 23: Beispiele fiir rechteckige Bildausschnitte, die zum Training des KI-Modells verwendet wur-
den. Der Arbeitsschwerpunkt im Projekt lag auf den Objektklassen Heizkdrper, Steckdosen, Feuerléscher,
Turen und Fenster.

Fir jede Objektklasse sind mindestens ca. 1000 Trainingsbeispiele erforderlich. Je hoher die
Anzahl unterschiedlicher Trainingsbilderbilder fiir einer Objektklasse ist, desto bessere Erken-
nungsergebnisse konnen erzielt werden. Die hier adressierten Objektklassen gehéren nicht zu
den typischen Objektklassen, die in den verfligbaren Forschungsdaten-Datensatzen zu finden
sind, wie z.B. in dem COCO Datensatz. Die meisten Bilder mussten tber Internet-Suchvor-
géange beschafft werden.

Abbildung 24: Visualisierung eines Ausschnitts der Trainingsdaten fir die Objekterkennung

30



Wochechule Disseidort  Zeniru

oo i ﬁm . [
FH AACHEN
Schiussbericht BIM_scan Modeler ~ HOD ZIES (CuZa s

In Abbildung 24 ist ein Ausschnitt der Trainingsdaten visualisiert. Wir verwenden die COCO-
Objektklassen, z.B. Person und Auto, zusétzlich zu den projektspezifischen neuen Objektklas-
sen. Die Abbildung zeigt alle Beispielbilder in der normierten quadratischen Form. Das eigent-
liche Objekt wird jeweils mit einer Bounding Box umschlossen. Die in Rot eingezeichneten
Bounding Boxen missen manuell gesetzt werden. Wéhrend Abbildung 23 fiir jedes Objekt nur
das Bildmuster innerhalb der Bounding Box zeigt, sind in Abbildung 24 die Objekte im Kontext
des urspriunglichen Quellbilds eingezeichnet. Alle Objektklassen haben eine eindeutige Num-
mer.

perfekt
Q,;“ ISO/IEC 23053:2022
5 \ Recall (sensitivity, hit rate, true positive rate)
-z is the proportion of true positives among all actual positives.
£ Precision (positive predictive value )
is the proportion of true positives among all predicted positives.
0 Recall 1

Abbildung 25: Bewertung der Qualitat der Objekterkennung geman ISO/IEC 23053:2022. Werden die Werte
gegeneinander in einem Diagramm aufgetragen erhalt man eine "precision-recall curve" (links).

Das Training von Kl-Modellen wird von Verlustfunktionen (loss functions) gesteuert, die oft
eine Kombination von verschiedenen Optimierungszielen darstellen. Bei YOLO gibt es z.B.
eine eigene loss function fur die Qualitat (Detektion+Lokalisierung) der Bounding Box. Bei der
Anwendung der Objekterkennung messen wir Qualitat gemafld der ISO Norm 23053:2022
durch "recall" und "precison”, siehe Abbildung 25. Die Qualitat von Objekterkennung kann nicht
mit nur einem Wert beschrieben werden. Precision gibt an wie viele der erkannten Objekte
tatséchlich richtig erkannt wurden. Das sind idealerweise 100%. Recall gibt an wie viele der
vorhandenen Objekte einer Klasse (in einem Bild z.B.) tatsachlich richtig erkannt wurden. Die-
ser Wert wird oft auch Sensitivitdt genannt, weil er die Wahrscheinlichkeit beschreibt, mit der
ein Objekt von Interesse entdeckt wird.

10 Precision-Recall Curve 10 Precision-Recall Curve

0.8 0.8

0.6 0.6

Precision
Precision

0.4 0.4

Feuerloescher 0.965
Heizkoerper 0.980

—— Feuerloescher 0.760
Heizkoerper 0.990

0.2 Steckdose 0.910 0.2 Steckdose 0.895
— 3l classes 0.887 MAP@0.5 —— all classes 0.947 mAP@0.5
0.0 y y T T - 0.0 . . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall

Abbildung 26: Qualitatsbewertung mit Precision-Recall-Kurve. Das Beispiel zeigt die Verbesserung der
Erkennung zwischen zwei Entwicklungsstufen mit unterschiedlich vielen Trainingsdaten.

Das Anwendungsbeispiel der Precision-Recall-Kurve in Abbildung 26 zeigt die Verbesserung
der Erkennung zwischen zwei Entwicklungsstufen mit unterschiedlich vielen Trainingsdaten.
Die Qualitatsmetrik hat in dem Diagramm rechts einen durchschnittlich besseren Verlauf. Bei
einem Objekterkennungssystem wie YOLO, bei dem fir alle bekannten Objekte ein gemein-
sames Kl-Modell trainiert wird, ist die Erkennungsleistung fir jedes einzelne Objekt immer
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auch von gesamten Trainingssatz abhangig, also auch von den Trainingsdaten fir andere
Klassen. Grundsatzlich zeigen die Projektergebnisse, dass sich YOLO als Basis fur die Erken-
nung von Einrichtungsgegenst® nden, TGA- und Elektrokomponenten eignet. Abbildung 27 il-
lustriert die Leistung des im Projekt entwickelten KI-Modells exemplarisch. YOLO ist nicht ge-
eignet fir Anwendungen bei denen der Benutzer selbst gewéahlte neue Objekte als Vorlage fiir
die Erkennung verwenden mdéchte.

Feuerloescher 0.9

Steckdose 0.80
S:eckdose 0.78

Abbildung 27: Beispiel fur die Erkennung von Fenstern, Heizkdrper, Feuerldscher und Steckdose mit dem
entwickelten YOLO KI-Modell. Die Zahl hinter der Bezeichnung der Objektklasse ist ein Maf fur die
Sicherheit der Erkennung (min. Konfidenz.

AP 2.4.2: Detektion eines Objekts im Bild mit Hilfe von Formmerkmalen aus ei-
nem CAD-Modell

Die Teilpakete 2.4.2 und 2.4.4 wurden zu einem Paket zusammengefasst. Unter "one-shot
learning" versteht man ein Objekterkennungssystem das mit einer einzigen Vorlage, z.B. mit
einem Muster-Bild, &hnliche Objekte entdecken und erkennen kann. Da sich der Stand der
Technik seit der initialen Planung dieses Projekts stark weiterentwickelt hat, war eine Neube-
wertung der technischen Losungsansatze notwendig. Weiterentwickelt hat sich aber auch die
Darstellung von TGA-Komponenten in den Datenbanken der Hersteller. Heute sind praktisch
fur alle Produkte 3D-Modelle mit synthetisierter Oberflachentextur vorhanden. Aus den textu-
rierten 3D-CAD-Modellen kdnnen einzelne Ansichten als Muster-Bilder, bzw. Lernbeispiele flr
das One-Shot-Learning generiert werden. Ein Beispiel zeigt Abbildung 28. Aus einem 3D-Pro-
duktmodell kdnnen viele verschiedene Ansichten und Teilansichten fiir das Training eines Ki-
Modells synthetisiert werden. Das entspricht der urspriinglichen Idee, "Formmerkmale" zur
Erkennung zu benutzen. Aufgrund der veranderten Ausgangssituation war es technisch sinn-
voll, die Teilpakete 2.4.2 und 2.4.4 zusammenzufassen.

Abbildung 28: Bild eines Feuerldschers aus einer Datenbank von 3D-Produktmodellen (links). Die ande-
ren beiden Bilder sind Teilansichten, die aus dem gleichen Modell generiert wurden.

Es wurde ein Modell entwickelt, welches aus einer "class agnostic object detection" und einem
One-Shot Learning-Teil besteht. Ziel des aus diesen beiden Teilen zusammengesetzten Sys-
tems ist die Suche nach zu einem 3D-Modell &hnlichen Objekten in beliebigen Bildszenen.
Diese 3D-Modelle kdnnen z.B. CAD-Modelle sein. Als Eingangsmaterial fir das Neuronale
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Netz kommt eine 2D-Représentation dieser 3D-Modelle, z.B. in Form eines Screenshots, zum
Einsatz. Dieses kiinstliche Modell einesObj ekt s wi r d

Der Workflow des Systems lasst sich wie folgt beschreiben:

1) Extraktion von Koordinaten und Bounding Boxes der mdglichen Objekte in einer
Bildszene als Bildausschnitte -> Class Agnostic Object Detection

2) Vergleich der Bildausschnitte mit Prototypen durch One-Shot-Learning-Modell, Be-
wertung anhand eines (Un)Ahnlichkeitswerts

3) Sortierte Ausgabe der besten Matches
4) Markierung des ahnlichsten Objekts im Suchbild

Fur eine erste Vorauswahl an potenziell interessanten Objekten wird ein Class Agnostic Object
Detection-Modell verwendet, der TFLite Mobile Generic Object Localizer (MGOL:
https://github.com/ibaiGorordo/TFLite-Mobile-Generic-Object-Localizer). Die Basis dieses Mo-
dells ist das MobileNet V2 CNN (Khasoggi et al. 2029). Das vortrainierte Modell ist in der Lage,
verschiedenste Objekte in Bildszenen zu lokalisieren. Die Detektion der Objekte funktioniert
besser, je weniger Al nhal tlgihiedoei kein@lei waltere kKdansi-
Zierung jenseits
kunstlich gestellten Bildszene. Auf realen Szenen werden nicht immer alle Objekte zuverlassig
gefunden, wie z.B. in Abbildung 29 (rechts).
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Abbildung 29: Von TFLite Mobile Generic Object Localizer (MGOL) gefundene mdégliche Objekte in einem
Testbild. x- und y-Achse kodieren die Pixelkoordinaten.
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Abbildung 30: Vergleich von YOLO und TFLite. YOLO findet Bounding Boxen von bekannten Objekten
(links), TFLite findet rechteckige Bildausschnitte, die irgendein Objekt beinhalten kénnten (rechts).
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Die so gefundenen Objekte werden als rechteckige Bildmuster (Bild-Patches) extrahiert, auf
ein einheitliches Format skaliert und dem One-Shot-System zur Bewertung zur Verfiigung ge-
stellt.

Fur den Teil des One-Shot-Learning kommt der von (Xiao et al. 2021) beschriebene Prototy-
pical Encoder zu Einsatz (https://github.com/MegaYEye/VPEReducedHubness). Dieses Mo-
dell besteht aus einem Autoencoder, der lernt, aus einer Aufnahme eines realen Objekts
(ASuchbildfi) einen sogenannt e AbbiRung3loDay rainng
dieses Netzes zielt darauf ab, im Decoder-Ausgang eine moglichst ahnliche Abbildung zu den
vorgegebenen Prototypen zu liefern und den mathematischen Abstand der Signaturen zwi-
schen Prototypen und Suchbild im Encoder-Betrieb zu minimieren. Die Loss-Funktion setzt
sich zusammen aus dem Loss fiur die Rekonstruktion, dem Contrastive-Loss und einigen Pa-
rametern, die der sogenannte Hubness entgegenwirken sollen. Als Hubness wird die Entste-
hung von "Catch-All-Clustern” in hochdimensionalen Raumen verstanden. In seinem Fla-
schenhals entsteht eine Reprasentation realen Bildmuster, die eine mdglichst gute und verall-
gemeinerte Beschreibung (Signatur) des Prototyp-Objekts sein sollte. Diese Signatur wird spa-
ter die Suche nach @hnlichen Objekten in beliebigen Bildern ermdéglichen.
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Abbildung 31: Funktionsweise des "variational prototypical encoders" (VPE) nach Xiao et al. 2021. Das
Beispiel StralBenschilderkennung zeigt die Bedeutung der "Prototypen”. Sie werden in der Stral3enver-
kehrsordnung festgelegt, gleichzeitig gibt es die Bildaufnahmen von realen Schildern (input images), z.B.
aus einem Auto heraus.

Als Trainingsdaten wurden Screenshots von 3D-Produktmodellen als Prototypen genutzt und
Aufnahmen von realen Objekten als Suchbilder. Die Versuche wurden mit insgesamt etwa 12
Klassen und jeweils ca. 50 Bildern pro Klasse vorgenommen. Drei der Klassen wurden nur fir
die Validierung genutzt und kamen nicht im Training vor. Die Ergebnisse deuten darauf hin,
dass die Trainingsdatenbank massiv sowohl in der Anzahl der Klassen als auch in der Menge
der Bilder pro Klasse erweitert werden muss, um ein moglichst universell einsatzbares Ki-
Modell zu liefern. Fir weitere Versuche wurde eine Datenbank mit kiinstlichen Objekten (vor
allem Heizkorper und deren Bestandteile) nach VDI3805 von der Firma Hottgenroth zur Ver-
fugung gestellt, die als Prototypen in den Datensatz aufgenommen wurde. Hiermit erfullt das
Modell die Anforderungen des One-Shot-Learnings am Beispiel von Heizkdrpern und die Ver-
wendung von CAD-Daten zum Training neuronaler Netze. Um die Abstraktionsfahigkeit des
Modells zu gewahrleisten, wurden dartber hinaus Objektklassen und qualitativ geeignete Ob-
jekte aus dem COCO-Datensatz fur das Training aufbereitet. Die Aufarbeitung dieser Daten
war sehr zeitintensiv.

In Abbildung 32 ist exemplarisch gezeigt, wie in dem Bild aus Abbildung 29 mit einem Prototyp
das Objekt "Laptop" (Target) gesucht wird. Der mit dem Objektdetektor TFLite als generisches
Objekt gefundene Bildausschnitt (links) wird anschlieRend mit dem One-Shot KI-Modell durch
einen Prototyp (Target) gefunden wird. Das Bildmuster mit dem Laptop liefert den kleinsten
Distanzwert. Als Target dient die Ansicht eines Laptops aus einem 3D-Produktmodell. In Ab-
bildung 32 (links) ist die korrekte Markierung des gesuchten Objekts im Originalbild zu sehen.
Diese Markierung ergibt sich aus dem besten Treffer bei der Suche mit dem One-Shot KI-
Modell (rechts).
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Abbildung 32: Suche nach dem Objekt "Laptop"”, das im Bild aus Abbildung 29 mit dem Objektdetektor
TFLite als generisches Objekt lokalisiert und eingegrenzt wird (links), und anschlieBend mit dem One-Shot
KlI-Modell durch einen Prototypen (Target) gefunden wird. Der Bildausschnitt mit dem Laptop liefert den
kleinsten Distanzwert.

AP 2.4.3: Training und Wiedererkennung von Steckdosen mit einem Deep Neural
Network

Durch den Erfolg mit dem Einsatz der YOLO-Architektur wurden fast alle Arbeitsziele im Ar-

beitspaket 2.4.3 schon im Rahmen von 2.4.1 erreicht, siehe z.B. Abbildung 27. Die YOLO KI-

Modelle sind allerdings sehr grof3, was im praktischen Einsatz nachteilig ist. Deshalb wurde

anderDet ektion und Klassifikat i onspezialisiertehe'Deed a c h e n i
Neural Network" (DNN), insbesondere auch einem CNN (Convolutional Neural Network) ge-

arbeitet. Diese Arbeiten lassen sich wie folgt zusammenfassen:

{ Training eines DNN/CNN zur Klassifikation von Bild-Patchesi n ASt eckdosef bzw.
Steckdosen

9 Ergebnis ist ein im Vergleich zu YOLO sehr kleines Modell, das auf eine einzelne Objekt-
klasse spezialisiert ist.

1 Das Modell kann tiber ONNX fiir die Benutzung in einer Anwendungssoftware exportiert
und wie ein Bildfilter verwendet werden ("Sliding Window").

9 Frjede Objektklasse muss ein separates Modell erstellt werden. Trainingsdaten fiir YOLO
lassen sich auch fiir den DNN/CNN-Ansatz verwenden.

Die Klassifikationsgiite hangt von der Qualitat der Trainingsdaten und der Qualitat der Sicht-
barkeit (Auflosung) der Objekte im Bild ab. Fir die Erkennung von Steckdosen mit einem
DNN/CNN wurde das klassische "Sliding Window"-Verfahren benutzt, siehe z.B. Stuhlsatz et
al. 2012. Trainingsbeispiele fir "Nicht-Steckdosen" wurden weitgehend automatisch generiert,
aus Bildern die keinerlei Abbildung von Steckdosen enthalten.

Bei der Anwendung des spezialisierten Detektors fir Steckdosen muss eine Multiskalen-Su-
che stattfinden. Steckdosen sind relativ zu den Raumdimensionen sehr kleine Objekte. Fur
eine zuverlassige Detektion von charakteristischen Bildmustern sind typischerweise mindes-
tens 24x24 Bildpunkte notwendig (siehe Stuhlsatz et al. 2012). Bei der Verwendung von YOLO
sollten die kleinsten Muster mindestens doppelt so groR3 sein. Die beiden Steckdosen in Abbil-
dung 27, zum Beispiel, haben jeweils eine Aufldsung von 70x70 Bildpunkten. Durch die Mul-
tiskalen-Suche konnte die Detektionswahrscheinlichkeit fur Steckdosen in typischen Raumbil-
dern erheblich verbessert werden.

Zusammenfassend kann als ein Ergebnis der Arbeiten in 2.4.3 festgehalten werden, dass der
Einsatz von spezialisierten DNN/CNN einige Vorteile bei der Erkennungsgiite hat, die einheit-
liche Behandlung von vielen Standard-Objektklassen einer Anwendung in der Praxis bevor-
zugt werden sollte. Dafur stellt die YOLO-Architektur (AP 2.4.1) die bessere Lésung da.
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AP 2.4.4: One-shot Learning am Beispiel eines markanten Objekts

Die Arbeitspakete 2.4.2 und 2.4.4 wurden zusammengelegt, was vorstehend unter 2.4.2 erklart
wurde. AuRRer den unter 2.4.2 beschriebenen Arbeiten wurde im Rahmen des Arbeitspaket
2.4.4 noch ein weiterer technischer Ansatz untersucht, der auf Siamese Neural Networks be-
ruht. Grundlage daflr war die Publikation von Jose et al. 2022. Im 4. Zwischenbericht fur das
Projekt wurde auf diese Arbeiten ausfuhrlich eingegangen. Zeigt eine lllustration dieses An-
satzes, der sich aber als weniger leistungsfahig im Vergleich zum "variational prototypical en-
coder", siehe 2.4.2 erwiesen hat.

( Siamese Network ]

Abbildung 33: Training eines "Siamese Network" fiir das Lernen einer Metrik zum direkten Bildvergleich.
Das Funktionsdiagramm ist links gezeigt. Der rechte Teil der Abbildung ist der Publikation von Jose et al.
2022 entnommen und zeigt die Netzwerk-Architektur mit Loss-Funktion.

AP 3 Erkennung von Wandaufbauten und -materialien [SIJ]
AP 3.1 Erstellung der Wandaufbau-Modelle

Mithilfe von Excel wurde eine detaillierte Datenbank der einzelnen Materialschichten von Ful3-
boden, Kellerdecken, Wanden, Decken und Dachern erzeugt. Die Schichten sind als einzelne
Baumaterialien bzw. Rohstoffe inklusive der Bauteildicke sowie flr die Untersuchungen wich-
tigsten physikalischen Materialkennwerte erfasst, sodass zeitgleich automatisch der Warme-
durchgangskoeffizient U und die Warmespeicherfahigkeit Q berechnet werden. Als literarische
Basis fir die einzelnen Wandaufbauten wurden die Publikationen von Thiel, D. und Riedel, D.
(2011) und Loga, T. et al. (2015) verwendet. Die Datenbanken OKOBAUDAT und MASEA
wurden fur die Erfassung der Materialkennwerte genutzt. Aus der Datenbank, die eine Liste
aller moglichen Wandaufbauten bestehender Gebaude aus den Jahren 1919 bis 1999 enthalt,
haben wir die haufigsten verwendeten Baumaterialien extrahiert. Tabelle 1 zeigt eine Auswahl
dieser Konstruktionen, die nach der Anzahl der in der Wand vorhandenen massiven Schichten
klassifiziert sind. Neben der Anzahl der Schichten sind fur die Berechnung des U-Wertes der
Wand auch die entsprechenden physikalischen Eigenschaften der Materialien erforderlich.
Diese sind in Tabelle 1 fur die Materialien aufgefuhrt, die wir fir den Bau unserer reprasenta-
tiven Wandstrukturen verwenden.
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Tabelle 1 Haufig verwendete Wandstrukturen

Wand Typ 1. Shicht 2. Shicht 3. Schicht 4. Shicht

Tabelle 2 Eigenschaften der Baumaterialien; Quelle: MASEA, Zentrum fur Umweltbewusstes Bauen

. Bauteildicke d Rohdichte Spezifische W'mekapazitNt e
Material ’ ’ WNmeleitf\igkeit <(W/m
(mm) (kg/ mu (KTkgK) ’ higkelt <(Wimk9
Kalkgipsputz 10 20 1600 0,96 1 0,7 1
\ollziegel 200 380 1400 1800 0,84 0,92 0,6 11
Luftschicht 60 100 - -
Putz 15 20 1800 0,96 0,87
Bimsholblockstein 250 380 1400 08 0,52 0,6
Hochlochziegel 300 365 1200 1400 0,85 0,52 0,6
Kalksandlochstein 240 300 1400 1900 1 0,7

AP 3.2 Recherche und gemeinsame Auswahl eines geeigneten Gerates zur Be-
stimmung der Wandaufbauten, Beschaffung des Gerates

Alle Materialien haben eine elektromagnetische Eigenschaft, die dielektrische Permittivitat. Sie
bezieht sich auf die Fahigkeit des Materials, EM-Wellen zu absorbieren. Die Dielektrizitats-
konstante eines Materials variiert umgekehrt zur Frequenz der tGbertragenen Welle. Hochfre-
quenz-Wellen legen in demselben Medium viel kiirzere Strecken zuriick als bei niedrigeren
Frequenzen [GeoSci 2021]. Die Reichweite des GPR in Bezug auf die Tiefe ist wiederum von
der Frequenz der EM-Welle abhangig. Bei niedrigeren Frequenzen koénnen viel tiefer liegende
Strukturen erkannt werden als bei hochfrequenten Wellen, die nur eine Tiefe von wenigen
Zentimetern erreichen. Um ein Radargramm des Untergrunds mit ausreichender Auflésung
und Tiefe zu erhalten, muss das Radar also eine grof3e Bandbreite mit Frequenzen von einigen
Hundert MHz bis zu einigen GHz aufweisen.

Gerateauswahl

Tabelle 3 zeigt die Liste der auf dem Markt erhdltlichen GPR-Gerate. Die meisten dieser Ge-
rate werden zur zerstérungsfreien Vermessung von Baustellen, Briicken und anderen Bau-
werken eingesetzt, um Risse oder unter der Oberflache verlegte elektrische Leitungen zu fin-
den.

Tabelle 3 Liste der am Markt verfigbaren GPR-Geréate

Produkte Frequenz (Hz) Tiefe (m) Preis
GSSI SIR 4000 2.6GHz 0.4 bis 6 30.880,50
HILTI PS 1000 - 3 21.964,80
PROCEQ GPR GP880 400 MHz bis 6 GHz 0.65 7.312,25
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Das Proceq GP 8800 ist ein solches GPR-Gerét, das in einem breiten Frequenzbereich von
400 MHz bis zu 6 GHz betrieben werden kann (siehe Abbildung 34). Im Gegensatz zu seinen
Konkurrenzmodellen hat Proceq ein SFCW-Radar (Stepped frequency continuous wave) ent-
wickelt, das eine grof3e Bandbreite von Frequenzen in einer einzigen kontinuierlichen Wellen-
form und einem kleinen Formfaktor erzeugen kann. Mit der groRen Bandbreite kommt das
Proceq nicht nur der Funktionsweise eines Vector Network Analysers (VNA) sehr nahe, son-
dern bietet diese auch zu vergleichsweisen relativ geringen Kosten.

Sensor
Tech Specs
Radar technology Stepped-frequency continuous-wave
(SFCW) GPR

Modulated frequency range 400 - 6000 MHz
Penetration depth 65¢cm/256i0n
Battery Flight-safe, removable pack, 4x AA (MibH)

Dimensions 89xBAax76cm
3.5x3.5x3in

Abbildung 34 Darstellung und Kenndaten des Proceq GP 8800 (Quelle: Screening Eagle)

AP 3.3 Messungen an den Testaufbauten & Auswertungen

Um genaue und feine Linienscans (B-Scans) zu erhalten, wurde mit der Firma ILA 5150 GmbH
ein 2-Achsen-Linearantrieb mit einem speziell konstruierten Triggersystem entwickelt. Das
System kann mit mm-Genauigkeit gesteuert werden, was die Erstellung eines hochauflésen-
den B-Scans erleichtert. Das System wird mit einer speziellen Halterung fiir das Radar mitge-
liefert. Damit kann das Radargeréat fest an der Wandoberflache fixiert werden, wenn es hori-
zontal verfahren wird, um einen B-Scan zu erhalten. Wie in Abbildung 35 dargestellt, sind zwei
Arduino-Boards, die eine Maus und eine Tastatur simulieren, an die Dockingstation ange-
schlossen, die letztlich den iPad-Bildschirm steuert. Der Linearantrieb und der Proceq GP8800
sind Uber einen Port-Switch mit dem Laptop verbunden. Normalerweise werden die Messun-
gen mit dem Proceq GP GP8800 durchgefuihrt, wahrend sich das Rad dreht, doch ist damit
die rdumliche Auflésung der Radarscans auf 5 mm begrenzt. Um die Automatisierung zu rea-
lisieren, gibt es zwei Controller zwischen dem Radar, dem Linearantrieb und dem Laptop. Das
Rad des Proceq GP8800 wird durch ein Triggersignal ersetzt, und der Traverse-Controller hilft
bei der Umwandlung der High-Level-Befehle in Low-Level-Triggersignale flr den Antrieb. So
konnen beliebig programmierbare Scans durchgefuhrt werden.

38



Sl Zonram e v Enogiorystome ﬁm | ] | ]
FH AACHEN
Schlussbericht BIM Scan Modeler HSD ZIES EEuZdl | momns

Switch
Traverse Control é

\%ﬂ Arduino

Trigger . .
g Sgnal Dockingstation

g (! - EEEEe
- D [ B
L J

Linearantrieb Proceq GP8800

Abbildung 35: Schema der Automatisierung der Radar-Aufnahme

Trvman und Wandradar sind die Software-Anwendungen, mit denen die Linearaktuatoren bzw.
das Radar gesteuert werden. Wie in Abbildung 36 dargestellt, kbnnen sowohl die Geschwin-
digkeit als auch der Startpunkt und der Abstand des Linearaktuators eingestellt werden. Die
horizontalen Achsen haben einen maximalen Abstand von 1090 mm und die vertikalen Achsen
einen maximalen Abstand von 450 mm. Hier sind die Geschwindigkeiten der Linearantriebe
sowohl fur die horizontale als auch fur die vertikale Achse auf 5000 mm/s eingestellt. Das in
der Wandradar-Software eingestellte Triggersignal wird zur Festlegung der Messeinstellungen
verwendet. Dieses Signal kann verwendet werden, um die Anzahl der Einzelscans (A-Scans)
pro Schritt und andere Radarparameter wie die Impulsgeschwindigkeit einzustellen. Der An-
schluss des Triggersignals an das Gerat Proceq GP8800 ermdglicht die Automatisierung von
Messungen und die Synchronisierung von Messvorgangen. Sowohl die Bewegung des Line-
araktors als auch die Anzahl der A-Scans pro Schritt werden durch Python automatisiert. Der
Befehl wird Uber die Socket-Kommunikation gesendet.

H | (& Trav Settings - Trvman v3.13.0.2
Homing Aktuelle :
Zielposition Funktion Position a1 k2
Label éHUrlentaI Vertical
¢ c/users/bim_sfonedrive/desktop/project/6.20/trv_same_speed.trvsys® - Listening@31800 - [Trav] - Trvman v3.13.0.2 Home Method ~ End Right End Left
i p/proj P ¥ g 1
- System Window Theme Misc. Control View Home Offset 0 0
——
- = O % 0C0% 7 Velocity Control  Manual Manual
Harizontal wo,00 5] [ Q@ 4% 24,13 target notreached referenced:1 moving, v = 5000 (Manual) Velocity 5000 5000
Vertical 7500 5] @ Q4 24,55  target not reached referenced:1 moving, v = 5000 {Manual)
[R]Cffset 0 0
Input Minimum 0 -450
NOtfal I brern% Input Maximum 1090 0
| Steps 356571 55200
. Einstellung der Toleranz Réckmeldung Siopes 25 s
t f¢rjeden Schritt vom Antrieb Come 0 0
@
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r

% WandRadar 1.0.0.0

#Meas 1

[08.02.24 - 14:25:50]

starting 1 measurement(s)...

finished 1 measurement(s)

[08.02.24 - 14:25:51]

starting 1 measurement(s)...

finished 1 measurement(s)

[08.02.24 - 14:27:21]

starting 2 measurement(s)...

[08.02.24 - 14:27:27]
finished 2 measurement(s)

[08.02.24 - 14:27:23]

starting 2 measurement(s)...

finished 2 measurement(s)

[08.02.24 - 14:28:00]

starting 5 measurement(s)...

finished 5 measurement(s)

[08.02.24 - 14:28:01]

starting 5 measurement(s)...

finished 5 measurement(s)

SCan

1.0 scans per cm

64

(b)

Cancel

Abbildung 36: Nutzeroberflachen und die Einstellung der Steuerung: (a) Trvman (b) Wandradar-Software

Wie in Abbildung 37 zu sehen ist, dauert die Messung von 1 A-Scan deutlich langer als die
Messung von 1 A-Scan alle 2 mm oder 5 mm. Da die Luftschicht mit 5 cm, 10 cm, und 15 cm
pro Wand Kombination getauscht wird, besteht alleine fiir ein Wandkombination 90 B-Scan
mit 645 Minuten totaler Zeit.

>

Wandkombination 1 —~

v

90 B-San
\
645Minuten

>

5 cm Luftschicht
y

30 B-San
\
215 Minuten

10 cm Luftschicht
v

30B-San
\
215 Minuten

15 cm Luftschicht

30 B-can
\
215 Minuten

>

.

.

1A-Zan alle 1 mm

1 A-San alle 2 mm

1 A-San alle 5 mm

1A-Sanalle 1 mm

1 A-San alle 2 mm

1 A-San alle 5 mm

1 A-Zan alle 1 mm

1 A-San alle2 mm

1 A-San alle 5 mm

—

10 B-Scan

10 B-Scan

10 B-San

10 B-Scan

10 B-San

10 B-San

10 B-Scan

10 B-Scan

10 B-San

115 Minuten

60 Minuten

40 Minuten

115 Minuten

60 Minuten

40 Minuten

115 Minuten

60 Minuten

40 Minuten

Abbildung 37: Die Anzahl der B-Scan und Zeitverbrauch fir die erste Wandkombination

Die Messungen werden fur jede der drei Wandkombinationen gemalfd Abbildung 38 zehnmal
durchgefiuhrt, wobei die Hohe bei jeder Messung um 10 mm ansteigt. Die Gesamtstrecke ent-
lang der x-Achse betragt konstant 424 mm fir alle Messungen, obwohl die Wand eine Lange
von 492 mm hat. Die gewdhlte Strecke von 424 mm wird beibehalten, um sicherzustellen, dass

40



e Bt s m | [
FH AACHEN
Schiussbericht BIM_scan Modeler ~ HOD ZIES (CuZa s

das Messgeréat die Messungen innerhalb der Wand durchfihrt. Dies ist darauf zurtickzuftihren,
dass die Oberflache des Messgeréts rechteckig ist und das Signal vom Mittelpunkt des Geréts
ausgesendet wird. Insgesamt werden 424 Schritte durchgefihrt, wobei ein Abstand von 1 mm
pro Schritt und ein A-Scan pro Schritt erfolgt.

Wandschicht ‘
!
: HI he: Zwischen
6 351mm bis 520mm
Sartpunkt 5
4
3
Q_ZL a t Hl hen
\'% Srecke: 424mm differenz.10mm

L\nge: 492mm

Abbildung 38: Fahrweg des Linearantriebs an der Wand

Die gesamten B-Scans und der Zeitverbrauch fur alle 3 Wandkombinationen werden in die
Tabelle 4 angezeigt. Die Dauer der Messungen fir jede vollstandige Wandkombination betragt
10 Stunden und 45 Minuten. Insgesamt werden alle Messungen fir die verschiedenen Wand-
kombinationen ohne Unterbrechung Uber einen Zeitraum von 32 Stunden und 15 Minuten
durchgefihrt.

Tabelle 4: Anzahl der B-Scans und Zeitverbrauch fir alle Wandkombinationen

Anzahl der B-Scan Zeitverbrauch

Wandkombination 1 90 645 Minuten
Wandkombination 2 90 645 Minuten
Wandkombination 3 90 645 Minuten
Gesamt 270 1.935 Minuten

Die Analyse der Radargramme wurde mit den gesammelten B-Scans implementiert, um die
Variation der Luftschicht und der verschiedenen Wandschichten mit unterschiedlichen Loch-
strukturen zu untersuchen. Wie in Abbildung 39 & Abbildung 40 gezeigt, wurde die Wandkom-
bination mit einer zweischaligen Kombination verwendet, um die Auswirkungen der Variation
auf das Radargramm zu testen.
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Wall Typ | U-Werte ( lrcﬂisz;gi; ) - AuBen
(W/mZK)

Kombi I 1.13 Kalksand
Lochstein
Kombi II 0.35 {11.5cm)
Innen
Kﬂmbi III 0.97 HOCh'QChZiGgGl I [I
Kombi IV 2.13 (11cm) — Die Kombinationen
. I, IT und III sind
Kombi V 1.43 Kﬂ“ﬁﬂ;d“e'“ zweischalige
(11.5cm) Strukturen mit
Warmedurchgangs Bimslochstein Luftschicht
koeffizient, '(17.5,:,“) ' dazwischen.
U-wert Gips
Je niedriger der U- {1.5cm)
Wert, desto besser Luftschicht
dammt die Wand (5em)
v \"

Abbildung 39: Prototypen von Wandkombinationen und entsprechende U-Werten

Wand Kombi I Wand Kombi II Wand Kombi III
Gips : 1cm Gips : 1cm Gips : 1cm
Vollziegel : 11cm Hochlochziegel : 11cm Kalksandlochstein : 11.5cm/Bimslochstein : 17.5cm
——— = =+ Schicht 3 Schicht 3 Schicht 3
1 Vollziegel : 11cm Vollziegel : 11cm Kalksandlochstein : 11.5cm

v

Schicht 3 Variation AuBen

Luftschicht 5cm

Innen

Luftschicht 10cm

Luftschicht 15cm

Luftschicht 5cm
+ Dédémmung 5cm

Luftschicht 10cm
+ Dammung 5cm

Abbildung 40: Variationen durch Anderung der Luftschichtdicke

In Abbildung 41 wird deutlich, dass die Radargramme wegen der inneren Strukturen der ver-
schiedenen Wandstrukturen ein einzigartiges Muster entsprechend den Lochern aufweisen.
Es ist offensichtlich, dass die Lochstruktur die Reflexionen in den B-Scans unterschiedlich
wirken lasst. Die Kombination 3 mit kreisférmigen Lochern erzeugt B-Scans mit Reflexions-
mustern mit starken Intensitaten an den Stellen, an denen sich die kreisférmigen Locher im
Ziegel befanden. Im Vergleich erzeugt die Kombination 2 mit rechteckigen Lochern, aber einer
gréRBeren Anzahl von Léchern, B-Scans mit gleichmafigen, sich wiederholenden starken und
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niedrigen Intensitaten wie die rechteckigen Locher, die durch diinne lineare Bereiche getrennt
sind.
Kombi II (2-scha|ig)54

Gips - 1cm 108
Hochlochziegel - 11cm 162

Luftschicht - 5cm £15,
Volliziegel - 11cm

&
Kombi III (2-schalig) :
Gips - 1cm
Kalksandlochstein - 11.5cm
Luftschicht - 5cm
Kalksandlochstein - 11.5cm
Gips - 1cm

65 130 195 56 11 167 223 ;7H B4 390
Scan-Distance in cm Scan-Distance in cm

Abbildung 41: B-Scans von zwei unterschiedlichen Ziegeltypen und ihre einzigartigen Signalreflexions-
muster

Mit zunehmender Anzahl von Lochern nimmt jedoch die Signalstarke der Reflexionen hinter
den Ziegelschichten ab. In Abbildung 42 ist beispielsweise gezeigt, wie die gesamte Wanddi-
cke bei Vollziegel trotz der unterschiedlichen Luftschichtdicke deutlich gemessen werden
kann. In Abbildung 41 ist es jedoch bei beiden Kombinationen mit Lochziegeln schwierig, die
Reflexionen der unteren Schichten eindeutig zu erkennen. Eine mogliche Lésung ist die Ver-
wendung von mehr Scans pro cm unter Verwendung des oben erwdhnten Messverfahrens.
Eine andere Lésung besteht darin, die Wand von beiden Seiten zu analysieren, was jedoch im
Falle der Kombination Il nicht hilfreich ist. In solchen Fallen muss ein Radargerat mit besserer
Signalverarbeitung verwendet werden, um Signale mit besserer Starke und Auflésung zu er-
zeugen, die durch derartige Mauerschichten gehen und immer noch stark genug reflektiert
werden kénnen.

Kombi I (2-schalig) Variation 5cm vs. 15cm
Gips - 1cm
Vollziegel - 11cm
Luftschicht - 5¢cm / 15 cm
Volliziegel - 11cm

= == Zeigt das Wandende mit 5 cm Luftschicht
== w=)p Zeigt das Wandende mit 15 cm Luftschicht

5cm 15cm

10.8

§ 59.4
* 64.8

756
81
86.4
918
97.2

55 11.0 16.5 220 275 330 385 56 111 16.7 223 279 334 39.0
Scan-Distance in cm Scan-Distance in cm

Abbildung 42 B-Scans von zwei verschiedenen Varianten der Wandkombination |

AP 3.4 Verknipfung der Daten aus dem 3D Scan-Verfahren und dem Verfahren
zur Wanderkundung

Abbildung 43 zeigt den Prozess zur Ermittlung der Wandstrukturinformationen aus den vom
Proceq-Gerat erhaltenen Rohmessungen und eine Beispielausgabe des Erkennungsalgorith-
mus in einem XML-Format. Diese XML-Dateien stellen die Wandstruktur von zwei Wanden
der Klimakammer des EkoZet in Horrem dar. Die Struktur des Outputs wurde zusammen mit
dem Projektpartner Hottgenroth entwickelt. Obwohl die entwickelte und getestete Methode gut
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funktioniert, bedarf sie noch einiger Weiterentwicklungen, um einen automatischen Daten-
transfer mit minimalem Overhead zu ermdglichen. Zum Beispiel ist die Methode so konzipiert,
dass jede Wand einzeln identifiziert werden kann und fir jede Messung ein separater XML-
Output zur Verfugung steht. Um den Prozess fur ein ganzes Gebaude zu automatisieren, muss
jedoch eine Erweiterung in Form einer Kombination aller XML-Dateien in einer grof3en Datei

implementiert werden.

Messungen Bearbeitung & Ausgabe als XML zur
Schicht-Erkennung DatenNoertragung

Vollziegel
248
0.6
1400

Vollziegel
115

Vollziegel
365

0.6
1488

Abbildung 43 Ausgabe der Schichtenerkennung im XML-Format

AP 3.5 Recherche & gemeinsame Auswahl eines reprasentativen Bestandsge-
baudes mit bekannten Wandaufbauten

Im Energie-Kompetenz-Zentrum Rhein-Erft-Kreis (EkoZet), Horrem, wird das Wissen uber
Energieeffizienz und Energieversorgung mit den Hauptschwerpunkten in den Bereichen
Bauen, Sanieren und Wohnen anwendungsorientiert vermittelt.

Das EkozZet verfg¢ggt dar ¢ber hinaus ¢ber ein
che aus vier Viertelhdusern, die jeweils typische Altbausituationen zeigen besteht. Im Haus
wurden exemplarisch 16 verschiedene Innen- und AuRendammsysteme verarbeitet. In der Kli-
makammer sind aul3erdem verschiedene Messungen und Tests mdglich: z.B. Thermografie-,
Leckage- oder Blower-Door-Test wie in Abbildung 44 dargestellt.
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Gebisudehulle
Althau/Bestand und sanierte Gebdudehalle

[ Mt i ot
rungen

N ond 1

........

Altbau

Kalkoberputz 5 mm
Kalkunterputz 10 mm
KS-Mauerwerk 240 mm
Luttschicht 90 mm
Klinkermauerwerk 115 mm

AuBensanierung

Kalkoberputz 5 mm
Kalkunterputz 15 mm
Ziegelmauerwerk 240 mm
Kalkunterputz 15 mm
Kalkoberputz 5 mm
Klebemrtel 10 mm
Holzweichfasarplatte 160 mm
Grundspachtel 10 mm
Oberputz 3 mm

Abbildung 44 Demoaufbau mit unterschiedlichen Auf3en- und Innnenwéanden (Quelle:EkoZet Horrem)

AP 3.6 Verifizierung des neuen Messverfahrens an dem repréasentativen Be-
standsgebaude mit bekannten Wandaufbauten

Durch einen Vorort-Termin am Energie-Kompetenz-Zentrum des Rhein- Erft-Kreises (EkoZet)
konnte durch die Messung der dort aufgebauten Klimakammer eine Verifizierung des Mess-
verfahrens unter Laborbedingungen durchgefiihrt werden, wie in Abbildung 45 gezeigt. Diese
Stichprobe beinhaltet unterschiedliche Wandaufbauten. Im folgenden Abschnitt wird das Ver-
fahren zur Kombination der beiden Messgerate, also des Laserscanners und des Radars, aus-
fuhrlich beschrieben.

am Model |l haus AKIli makammer f

Abbildung45Test en

Fur die Tests standen nur zwei Varianten von Wanden zur Verfigung, die beide mit &hnlichen
Materialien gebaut wurden. Allerdings sind diese nicht ausreichend reprasentativ, um mit den
vorliegenden Wandschichtenmessungen und Scanverknipfungen das Verfahren abschlie-
Rend zu verifizieren. Deswegen wurde ein neues Testszenario aufgenommen, um den Pro-
zess der Datenkombination zu Uberprufen.
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Als weiteres Praxisobjekt wurde ein Geb&ude in Flammersfeld (Sommerhof) ausgewahlt, des-
sen Grundriss in Abbildung 46 zu sehen ist. Als Testbedingung wurden 5 verschiedene Au-
Benwande ausgewahlt, und die Datenerfassung wurde durchgefiihrt. Einige dieser Wande
(Wand 3, Wand 4) sind aus Vollziegel gebaut, was die B-Bilder homogen erscheinen lasst,
wahrend die anderen Wande (Wand 1, Wand 2 und Wand 5) zwischen den Anfangs- und
Endreflexionen einige Reflexionen aufweisen, wodurch sie leicht als mit Hochlochziegel ge-
baute Wéande identifiziert werden kdnnen. Mit Hilfe des Metallreflektors auf der Riickseite der
wande wurde die Gesamtdicke der Wande geschéatzt. Tabelle 5 zeigt die Vorhersagen des
Algorithmus fir die gemessenen Wande.

Wand 1

Abbildung 46: Referenzgebaudeplan Sommerhof und entsprechende B-Scans der ausgewahlten Auf3en-
wand

Tabelle 5 Wandstrukturen Sommerhof in Flammersfeld

Wand Material Gesamtdicke
(cm)
1 Hochlochziegel 40
> | Hochlochziegel 45
3 Vollziegel 35
4 Vollziegel 37
5 Hochlochziegel 38

AP 3.7 Erkennung von Wandmaterialien und -strukturen
AP 3.7.1 Auswahl, Test von kNN zur Material- und Strukturerkennung

46



FH AACHEN
Schlussbericht BIM_Scan_Modeler H D ZlE Sorrwane SRR

Der Grof3teil der bisherigen Forschung verwendet Deep Neural Networks (DNNs) zur Auswer-
tung von GPR-B-Scans fir die Detektion von vergrabenen Objekten und Bewehrungsstaben,
die Identifizierung von Untergrunddefekten oder die Rekonstruktion von verdeckten Rissprofi-
len in StraRen [Liu et al. 2021].

Drei weit verbreitete DNN [Enc-Dec, U-Net und generatives adversariales Netzwerk (GAN)]
wurden von Alvarez et al. 2018 eingesetzt, um aus GPR-B-Scans Bilder von unterirdischen
Betonabwasserrohren zu rekonstruieren. AnschlieRend wurden die Methoden anhand synthe-
tischer Daten validiert, und die Ergebnisse zeigten die Machbarkeit der Verwendung von DNN
bei der Abbildung von GPR-Bildern auf Bilder des Untergrunds einer Struktur. Die DNN rekon-
struierten erfolgreich Bilder des Untergrunds, die Defekte mit regelmafRigen Formen (Dreiecke,
Kreise und Rechtecke) enthalten. Die dielektrischen Eigenschaften der Struktur konnten je-
doch nicht rekonstruiert werden [Alvarez et al. 2018]. [Li et al. 2019] prasentierten ein End-to-
End-DNN, namlich das seismische Inversionsnetzwerk (SeislnvNet). Die Idee war, zunéchst
aus jeder GPR-Spur eine Merkmalskarte zu erstellen, die den Reflexionen, die von Objekten
unter der Oberflache verursacht werden, raumlich zugeordnet ist. Nach der Erstellung der
raumlichen Korrespondenz konnte die Struktur der Unterflache mihelos aus den gelernten
Merkmalskarten rekonstruiert werden. [Lui et al. 2021] adaptierten das SeisInvNet weiter flr
die Inversion von GPR-Daten und verdoffentlichten ein DNN namens GPRInvNet. Mit einem
"trace-to-trace" Kodierungs- und Dekodierungsprozess werden die verbesserten Merkmale je-
der GPR-Spur kodiert, indem Informationen aus den umliegenden Spuren extrahiert werden.
Die Merkmale jeder Spur werden anschlie3end einzeln verdichtet, um eine Gruppe von Merk-
malen zu erzeugen, die rAumlich ihrer eigenen empfindlichen Zone auf der Permittivitatskarte
entsprechen (siehe Abbildung 47).
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Abbildung 47 Struktur des GPRInvNet & Schema zur Verarbeitung von GPR Traces
(Quelle: GPRInvNet Lui et al. (2021))
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Die von [Lui et al. 2021] & [Alvarez et al. 2018] entwickelten neuronalen Netze arbeiten an der
Abbildung der Oberflache zur Uberwachung der Infrastruktur. Die erkannten Materialien wie-
sen eine groRe Auswahl an dielektrischen Werten auf, wie in Tabelle 6 dargestellt. Die synthe-
tischen Daten fur das Training eines solchen Netzes wurden mit dem Simulationsprogramm
GPRmax erzeugt. Da der Dielektrizitatswert zwischen den Materialien variiert, &ndert sich
auch die Intensitat des reflektierten Signals.

Tabelle 6 Relative Dielektrizitatskonstante

Media Value
Luft 1
Wasser 81
Beton 8-10
ngetende | o
Bewehrung | 300

Wie in Abbildung 48 zu sehen ist, variiert das Radargramm verschiedener Wandkombinatio-
nen nicht allzu sehr in der Intensitét, mit Ausnahme einiger wichtiger Griinde wie Schichtgren-
zen, Luftschichten oder Metalloberflachen. Dies liegt daran, dass die meisten der in den Wand-
konstruktionen verwendeten Materialien keine grof3en Unterschiede im dielektrischen Wert
aufweisen.

AuBen AuBen AuBen AuBen
EEE——

Scan-Depth in cm

n
o

Scan-Depth in cm
B
o

Scan-Depth in cm
(<2}
o

N
NI

Scan-Distance in cm

Q. ,\6-0 ’99 (@9@9 0;,).0“99
Scan-Distance in cm

Abbildung 48 Radargramme verschiedener Wandstrukturen, gemessen von beiden Seiten
(links: Kombi Ill, rechts Kombi II)

Wie in Abbildung 49 dargestellt, besteht die Hauptidee darin, diese Merkmale zu isolieren und
einen Fingerabdruck fir jede Wandkombination zu erstellen, um ein Netzwerk zu trainieren,
das die verschiedenen Wandkombinationen erkennt. Zunachst werden die Rohdaten vorver-
arbeitet, um Hintergrundrauschen zu entfernen und die Daten zu transformieren, um eine bes-
sere Analyse zu ermdglichen. Wie im Fall von Kombi lll zu sehen ist, verursachen die Locher
in den Ziegeln ein kreisférmiges Reflexionsmuster, das als Merkmal betrachtet wird, wahrend
im Fall von Kombi | die gesamte Mauerschicht homogen ist und das Radarsignal nur an den
Grenzen reflektiert, was eine Linie im Radargramm ergibt. Ebenso wird der Prasenz von Me-
tallreflektoren auf der Riickseite der Wande als heller Punkt angezeigt. Die einzelnen erkann-
ten Merkmale sind gelb und die entsprechenden Ergebnisse des Algorithmus in rot dargestellt.
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AP 3.7.2 Programmierung von kNN zur Material- und Strukturerkennung

In diesem UAP wurde das in Abbildung 50 dargestellte automatische Verfahren zur Identifizie-
rung von Material und Struktur der Wande entwickelt. Wie gezeigt, wird der KI-Typ, der zum
Erlernen der verschiedenen Wandstrukturen und zu deren richtiger Identifizierung verwendet
wird, als Klassifizierer bezeichnet. Dieser wird zundchst mit manuell erstellten, beschrifteten
Daten trainiert und kann spater zur Klassifizierung anderer unbekannter Messungen verwen-
det werden.

Um die Chancen auf korrekte Ergebnisse zu erhdéhen, wird jede Seite der Wand funfmal ge-
messen. Diese Messdaten werden dann an den Klassifizierer weitergeleitet, der den Material-
typ vorhersagt. Bei homogenen Materialien wie Vollziegel sind die darunterliegenden Schich-
ten viel deutlicher sichtbar als bei Materialien mit Léchern wie Hochlochziegel. Bei inhomoge-
nen Materialien werden weitere Informationen wie Baujahr und Wandaufbau (Material von bei-
den Seiten der Wand) verwendet, um in einer bestehenden Datenbank nachzuschauen, um
die Gesamtdicke der Wand zu bestimmen.
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Bestimmung der Materialien ausjedem
Scan mit Hilfe eines
Klassifizierungsalgorithmus

5 Messungen von jeder Seite
der Wand nehmen

PrNfen, ob die erkannten Schichten Die Mehrheit als
homogen sind Ergebnis Noernehmen

Identifizieren und Kombiniere die

Berechnen der Klassifizierungsergebnisse
Shichtdicke der beiden Wandseiten

Das Baujahr Siche in der Datenbank nach
erfahren bestimmter Wandstruktur

Wanddicke Shichtdicke Materialtyp

Abbildung 50: Automatisiertes Verfahren zur Material- und Wandstrukturerkennung

Zum Trainieren des Klassifizierers muss eine bestimmte Menge von Daten gekennzeichnet
werden. Vor der Beschriftung missen die A-Scans, wie in Abbildung 51 dargestellt, vorverar-
beitet werden. Es werden eine Reihe von Transformations- und Verstarkungstechniken ange-
wandt, um die wichtigen Informationen aus der Rohmessung herauszuldsen.

Raw Data Hilbert Transform

1 1
1D A-Scan Data Clustering 003 D A-Scan Data Clustering

100 200 300 400 500 800 700
Data Point Index

Windowing Time Kompensation

1D A-Scan Data Clustering 1D A-Scan Data Clustering

0 50 100 150 200 250 300 0 100 200 00 400 500 600 700
Data Point Index Data Point Index

Abbildung 51: A-Scan-Verarbeitung

Es wurden zwei verschiedene Beschriftungstechniken getestet. Im ersten Fall wurde nur ein
A-Scan, der aus allen A-Scans eines B-scans gemittelt wird, wird zur Darstellung des B-Scans
verwendet. Im zweiten Fall wurde eine Clustering-Methode verwendet, um alle A-Scans aller
im Trainingssatz verwendeten B-Scans in eine begrenzte Anzahl von Clustern zu gruppieren.
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Nach dem Clustering enthielt jeder B-Scan nur Gruppen von Clusternummern, die die A-Scans
ersetzten, wie in der Abbildung 52 dargestellt.

Downsampling-
Verfahren

Qustering mit Mittelwert aller A-
K-Means Stans pro B-Scan

Aufteilung in Test- und
Training-Set

Rohdaten

\or-
verarbeitung
von A-Sans

Qustering mit K-
Mean durchfNhren

Mittelwert zu verkleinern

e Feed Test-Set 420x300 B-Scan zu 1x300

zur Verkleinerung von
Nx300 B-Scan auf Nx1 Data-Set A 1x300

Klassifizierungs-
Data-Set A Nx1 algorithmus
trainieren

Label Genauigkeit
vorhersagen validieren

Abbildung 52: Methode zur Beschriftung von Datensétzen fiir Klassifizierungsalgorithmen

Abbildung 53 zeigt ein Beispiel fur einen B-Scan nach Anwendung der K-Means-Clusterme-
thode mit einer Clustergrof3e von 3.

ol o - —
[ - - e o —

- el

Abbildung 53: Beispiel B-Scan nach K-means Clustering

In Abbildung 54 ist die Genauigkeit des Klassifikators fur die zwei Techniken zur Beschriftung
zu sehen. Die Genauigkeit wird berechnet, indem die Anzahl der richtigen Aussagen durch die
Gesamtzahl der Muster im Testsatz geteilt wird. Es ist zu erkennen, dass die Clustermethode
die Mittelwertmethode Ubertrifft, aber noch verbessert werden kann.
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Genauigkeit = Anzahl der Treffer / Anzahl der Tests?tze

Genauigkeit ca 05 > 0.6
Average
Nx300 B-Scan ‘ 1x300 B-Scan
K Mean:

Nx300 B-Scan ‘ Nx1 B-Scan

(a) Abweichung in der Genauigkeit bei verschiedenen B-Scan-Beschriftungen

Genauigkeit 0.75 0.6

Zero Padding:

Data: 11231231 Data:1123123100000000

Repetition:

Data: 11231231 ‘ Data:1111223311223311

(b) Abweichung in der Genauigkeit f¢r verschiedene Daten Imputationstechniken

Abbildung 54: Genauigkeit des Klassifizierers

Eine Methode zur Verbesserung der Genauigkeit des Klassifizierers besteht darin, fir alle
Messungen die gleiche ProbengroRe zu verwenden. Da in dem Datensatz drei Arten von
Scan-Schritten verwendet werden, variiert die Gré3e der einzelnen B-Scan-Proben (420, 240,
80). Da die Anzahl der A-Scans zwischen den Scans variiert, muss jede Messung im Daten-
satz so angepasst werden, dass eine einheitliche Stichprobengrol3e entsteht. Eine einheitliche
Grol3e hilft dem Klassifikator, die Ergebnisse genauer zu identifizieren und abzuschéatzen. Zu
diesem Zweck verwenden wir zwei verschiedene Techniken, namlich das Zero-Padding, bei
dem die urspriingliche Stichprobe erhalten bleibt und entsprechend der Stichprobengrof3e mit
Nullen erganzt wird, und die zweite Technik, die Repetition, bei der jeder A-Scan in der Stich-
probe verdoppelt oder verdreifacht wird, um die einheitliche StichprobengrtéRe der B-Scans zu
erreichen.

AP 3.7.3 Aufbau einer Datenbank mit spezifischen Wandmustern

Um das Radargramm der Musterwandaufbauten mit dem entsprechenden Bauteil im Katalog
der Energieplanungssoftware abbilden zu kdnnen, mussten die gemessenen Rohdaten sicher
und Uber einen langen Zeitraum gespeichert werden. In diesem Zusammenhang empfiehlt
sich der Einsatz der Forschungsdatenmanagement-Plattform Coscine (Collaborative Scientific
Integration Environment). Coscine zeichnet sich nicht nur durch freien Speicherplatz aus, son-
dern bietet auch eine umfassende Lésung fir die Speicherung von Radardaten. Dartber hin-
aus kénnen Projektdaten auf der Plattform fir einen Zeitraum von zehn Jahren sicher archiviert
werden. Diese langfristige Datensicherung stellt sicher, dass relevante Informationen tber ei-
nen langeren Zeitraum zuganglich und abrufbar bleiben.
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Mit Hilfe einer selbst entwickelten Web-Schnittstelle wird der Prozess der Messung, der Sor-
tierung und des Hochladens der Daten in die Datenbank vollstandig automatisiert. Wie in Ab-
bildung 55 dargestellt, ist der Arbeitsablauf in zwei Teile unterteilt. Der erste ist der eigentliche
Messvorgang, der die Einrichtung des Systems, die Messung und die Speicherung umfasst.
Dann folgt der zweite Teil, in dem die Messdaten abgerufen, sortiert und schlie3lich zusammen
mit anderen Wandstrukturinformationen in eine Datenbank hochgeladen werden.

Durchfiihrung von
Linearantrieb und
Radarmessgeréat

Messsystem Verknupfung des

Speicherung von Daten i

Parameterbestimmung Messgerats Proceq Workspace

(a) Prozess zur Aufnahme von Radargrammen

Herunterladen der Extraktion und
Daten von Konvertieren ZlLCSY
Workspace Daten im Ordner

Beschreibung der Hinzufiigerder B

Metadaten

Scans in
Datenbanken

Analyse der Daten

(b) Herunterladen & Speichern von Messdaten

Abbildung 55: Workflow zur Erfassung und Archivierung von Radarmessungen

Zunachst werden die Parameter wie der Name und der Startpunkt eingegeben. Anschlie3end
wird das Messgerat Proceq GP8800 aktiviert und mit der entsprechenden Proceq-App verbun-
den. Nach dem Starten des Vorgangs bewegt sich der Linearantrieb wahrend des Scans ent-
lang der Wand. Schlief3lich werden die aufgenommenen Daten im Proceg-Workspace gespei-
chert. Nach der Messung werden die gesammelten Daten auf den Laptop heruntergeladen,
dort bearbeitet und schlief3lich in die Datenbank integriert. Sobald die B-Scans analysiert wer-
den, erfolgt die Speicherung in der Datenbank. Der gesamte Prozess von der Aufnahme bis
zum Hochladen der Messdaten in die Datenbank ist in Abbildung 56 dargestellt. Wie in Abbil-
dung 31 dargestellt, werden tber die Webschnittstelle zunachst Parameter wie den Datenna-
men, die Anzahl der gescannten Daten mit gleicher Bewegungsposition, die Strecke pro
Schritt, die Anzahl der Scans pro Schritt, die Gesamtstrecke fir eine vollstandige Messung
sowie den Anfangspunkt von x und y.
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Abbildung 56: Eingabe der bendtigten Parameter

Um eine genaue Erfassung und Identifizierung der verschiedenen Wandkombinationen zu ge-

wahrleisten, ist die Benennung von Dateien mit detaillierten Informationen zu den Wanden

unerlasslich. 18.11.23_K1_as_al3_|5_1a 0100 ist ein gutes Beispiel fur einen Dateinamen. In

diesem Fall steht 18.11.23 fur das Datum der Aufnahme. Der Name AK1A steht
Wandkombination, die aus Vollziegel, einer Luftschicht und dann wieder Vollziegel besteht.
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Abbildung 57: Datenbankstruktur zur Speicherung der Daten und B-Scans

Die gespeicherten B-Scan-Messungen werden, wie in Abbildung 57 dargestellt, in die Daten-
bank hochgeladen, die eine grof3e Anzahl verschiedener Wandkombinationen enthdlt. Diese
Datenbank enthélt relevante Informationen wie die Warmeleitfahigkeit, das Wandmaterial und
den Wandaufbau fur jede Kombination. Durch die Verknlipfung der Messungen mit den spe-
zifischen Eigenschaften der Wande in der Datenbank wird eine umfassende Informationsbasis

geschaffen.
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AP 4 Erweiterung der CAD- und Modellierungssoftware zur effizienten Gebé&u-
deanalyse [Hottgenroth]

AP 4.1.1 Automatisierung der Verknipfung der Daten aus 3D Scan und zur
Messung der Wandaufbauten

Um die Daten aus der Radar-Wandmessung korrekt mit den Geometriedaten aus den Verfah-
ren des 3D Scans verknipfen zu kdnnen wurde eine weitestgehend automatisierte Vorge-
hensweise entwickelt, um Fehler bei der Zuordnung der Messwerte des Proceq Gerates und
den Wandaufbauten innerhalb des Hottscan Raummodellierers ausschlielRen zu kénnen.

Auf Grund der technischen Limitierungen des Proceq Messgerates musste das urspringlich
geplante Verfahren modifiziert werden. Die urspringliche Planung sah vor, dass die jeweiligen
Materialeigenschaften und Materialdicke, die durch das Messgeréat erhoben wurden, direkt und
vollstandig verarbeitet aus der Datenbank in die Projektdatei der 3D Scans gespeichert werden
kénnen und anschliel3end bei der manuellen Geometrieerzeugung des Nutzers in der Hottge-
nroth Software automatisch verkniipft werden. AnschlieRend sollte mit der Ubergabe an die
CAD von Hottgenroth Software mit den Bauteilkatalogen abgeglichen und genutzt werden.
Somit hatten die wichtigen Informationen von Wand- und Schichtdicke und daraus ableitbare
Materialtypen direkt in den Fachanwendungen wie dem Energieberater genutzt werden kdn-
nen.

Das Messgerat mit der bereitgestellten iOS-App des Herstellers erlaubt jedoch keine direkte
Datenubergabe mit integrierter Datenverarbeitung. In der Anwendung von Proceq kénnen le-
diglich die Rohdaten der Messungen ohne die notwendige Interpretation und Abgleich der
Messergebnisse mit Materialeigenschaften heruntergeladen werden. Eine direkte Interpreta-
tion oder Verarbeitung der Messdaten in der Anwendung ist nicht mdglich. Die Datensatze
kénnen nur mit einem Gerat mit iOS Betriebssystem und Zugang zur Proceq Cloud-Anwen-
dung heruntergeladen werden und anschlie3end in der Anwendung des Forschungspartners
Solar Institut Julich verarbeitet werden. Erst nach den zusétzlichen Schritten und der Verar-
beitung der Messwerte lasst sich der Schichtaufbau mit Indikation der Materialinformationen
erheben. Da neben der Einschrankung in der Datenverarbeitung die Softwareanwendungen
von Hottgenroth nicht plattformunabhéngig verfugbar sind sondern ein Windowsbetriebssys-
tem voraussetzen, kénnen die Messdaten von Proceq und Hottscan nicht direkt miteinander
verknlpft werden. Eine indirekte Verknipfung mit Arukomarkern oder der Notizfunktion in der
Hottgenroth Anwendung wurde sichergestellt.

AP 4.1.2 Verfahren der Messwertzuordnung zu den Bauteilen/ Bauteilabschnit-
ten

Der direkte Zugriff auf die Daten ohne Cloudanbindung und Integration der Analyse des Wand-
aufbaus ware noétig gewesen um getatigte Messungen direkt mit der Datenaufnahme der Scan-
ner und Wandmessgerat verkniipfen und kombinieren zu kénnen. Da bei Messungen auf Bau-
stellen auch nicht generell die Moglichkeit von Internetzugangen, direktem Datenaustausch
und Datenverknipfung gibt wurde auf Grund dieser fehlenden Optionen ein alternatives Ver-
fahren entwickelt, dass sicherstellt, dass die Messungen des Gerétes den jeweiligen Wénden
oder Wandabschnitten auch ohne direkte Schnittstelle oder Internetzugang verortet werden
kénnen. Folgende Optionen stehen zur Verortung der Messwerte zur Verfigung.

Verfahrensbeschreibung Option 1 (nachtragliches Verorten)

1 Wenn der 3D Scan bereits mit dem HS-Gerét zeitlich unabh&ngig von der Wandschich-
tenmessung aufgenommen wurde, ist ein Panoramabild des Scans verfligbar.

1 Um die verarbeiteten Daten des Proceq Gerates dann einer Wand zuzuordnen, kann
der Benutzer in der entsprechenden HottScan Software die Wand im Panoramabild
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auswahlen, fur die Messdaten vorliegen. Es wird eine digitale Notiz erzeugt. Diese No-
tiz wird mit Datum, Uhrzeit und Raum-ID zur spéateren Zuordnung der Wandschichten-
messung abgespeichert und erlaubt die Zuordnung der gleichnamigen Messung der
Wand des Wandmessgerates.
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Abbildung 58 Verortung der Radarmessung
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Abbildung 59 Datenablage nach Verortung
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Abbildung 60 Flussdiagramm nachtragliches Verorten

Verfahrensbeschreibung Option 2 (paralleles Verorten)

1 Bei paralleler Ausfuihrung eines 3D Scans und Wandschichtenmessung kann ein alter-
nativer Weg genutzt werden. Auf der zu messenden Wand wird ein vorher generierter,
ausgedruckter Aruco-Marker befestigt.
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Abbildung 61 Beispiel eines Arucomarkers

1 Der Aruco Marker gibt die Bezeichnung der Messung des Proceq Gerates vor und be-
nennt gleichzeitig den erzeugten Datensatz

1 Durch die Aufnahme des 3D Scans wird der befestigte Aruco-Marker im Panorama
visuell dokumentiert und lokalisiert.

1 Im darauffolgenden Schritt wird ein Erkennungsalgorithmus verwendet, der den Aruco-
Marker im Panorama detektiert. AnschlieRend wird die entsprechende Radar-Wand-
messung des Messgeréts mit gleicher Benennung zugeordnet.
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Abbildung 62 Vorbereitung zur Wandschicht-Erfassung
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Abbildung 63 Flussdiagramm paralleles Verorten

Zuordnung der Messwerte zu den Bauteilen

1 Die Zuordnung der Messwerte erfolgt weiterhin Uber die Software HottScan Modellie-
rer. Durch das Verknupfen des Messwertes mit einer Notiz kann im ersten Schritt der
Messwert innerhalb des Panoramas verortet werden.
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Abbildung 64 Verortung Wandmessung

m
91 Durch Ausfuihren des Befehls Zuordnen mit dem Button wird die Wandmes-
sung mit der entsprechenden Wand zugewiesen und verknupft.
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Abbildung 65 Ubergabe der Scans mit Radarmessungen an die HottCAD

Die Ubergabe der Wandschichteninformationen erfolgt tiber einen bereits implementierten Da-
tenmodell- Export. Der Datenmodell-Export Gbertragt die durch den Nutzer erstellte Raum-
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geometrie, Wand und Objektinformationen (Offnungstypen, Wand-, Schichtdicke und Materi-
altyp) als Code direkt an die HottCAD Anwendung, um die einzelnen Raumgeometrien an-
schlieRend in zu einem Gebaudemodell zusammenzufihren.
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Abbildung 67 Zusammengefihrte Raumscans in 2D
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Abbildung 68 Etagen Darstellung der Raumscans in 3D
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Referenzmessungen von Wandaufbauten des EkoZet Klimakammeraufbaus in Horrem und
dem Sonnenhof von Hottgenroth Software AG in Weyerbusch liegen fur die Verifizierung des
Verfahrens vor. Durch diese kleine Stichprobe kann nur bedingt eine Aussage Uber die Prak-
tikabilitat in realen Messsituationen des Verfahrens getroffen werden. Es wurde jedoch bereits
eine LOsung entwickelt, die es ermoglicht zusatzliche Messungen des Proceq Gerates als
auch anderer Messgerate zu einem spateren Zeitpunkt mit Hilfe eines Materialbezeichners
und Leitfahigkeitsinformationen mit vorhandenen Bauteilkatalogen abzugleichen und nutzbar
zu machen.

Abbildung 69 Bauteilkatalog mit Materialbezeichnung und Leitféhigkeitsindikation und Stoffdichte
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