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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Frage, ob es moglich ist, einen Deep Learning basier-
ten Objektdetektor zu entwickeln, der auf mobilen Robotern in Echtzeit lauft. Um dies zu
iiberpriifen, wird ein Roboterdetektor fiir die Standard Platform League entwickelt. Dazu
werden zunichst aktuelle Objektdetektoren analysiert, um sich einen Uberblick iiber das
Thema der Objektdetektion mittels Deep Learning zu verschaffen. Anschliefend werden
aktuelle Entwicklungen aus der Standard Platform League und Methoden fiir eine effiziente
Inferenz betrachtet. Aus diesem Wissen wird dann ein eigenes Konzept fiir einen Objekt-
detektor abgeleitet, welcher im Anschluss so effizient gestaltet wird, dass er echtzeitfihig
wird. Zusétzlich wird dieser noch um eine Distanzschitzung erweitert. Die Evaluation am
Ende zeigt, dass der entwickelte Roboterdetektor iiberzeugende Ergebnisse erzielen und
dennoch echtzeitfdhig bleiben kann. Somit kommt diese Arbeit zu dem Ergebnis, dass
es moglich ist, einen echtzeitfahigen Deep Learning basierten Objektdetektor fiir mobile
Roboter zu entwickeln.

Abstract

This thesis analyzes whether it is possible to create a Deep Learning based object detector
that runs in real-time on mobile robots. For that purpose, a robot detector for the Standard
Platform League will be developed. In order to implement such a detector, first state-
of-the-art object detectors will be analyzed to get an overview of the various aspects
of object detection using deep learning. Following, recent developments in the Standard
Platform League and methods for an efficient inference will be reviewed. Based on the
knowledge gained, an own concept for an object detector will be deduced, which will be
made so efficient that it becomes real-time capable. Furthermore, a distance-estimation
will be added. The evaluation shows convincing results for the robot detector, which is
still able to keep its real-time capability. Therefore, this work comes to the conclusion that
it is possible to build a real-time capable object detection for mobile robots using Deep
Learning.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Deep Learning ist heutzutage oft das Mittel der Wahl, wenn es um Objekterkennung
geht. Es konnen drei Arten von Erkennung unterschieden werden: Klassifikation, Detekti-
on und Segmentierung. Klassifikation stellt dabei im Allgemeinen das einfachste Problem
dar, weil fiir das gesamte Bild lediglich eine Klasse bestimmt werden muss. Aus diesem
Grund beginnt die Erfolgsgeschichte von Deep Learning zur Objekterkennung auch 2011
mit der Entwicklung von AlexNet [Krizhevsky etal., 2017|, welches damals einen neuen
Bestwert bei der Klassifikation des ImageNet-Datensatzes [Russakovsky et al., 2015] erzie-
len konnte. Die Objektdetektion ist insofern ein schwierigeres Problem, als das zur Klasse
nunmehr auch Koordinaten bestimmt werden miissen und das gegebenenfalls mehr als ein-
mal pro Bild. Im Bereich der Objektdetektion sorgte 2014 die Entwicklung von DeepFace
[Taigman etal., 2014] fir Aufsehen. Eng verbunden mit der Objektdetektion steht die
Objektsegmentierung, bei der die exakte Kontur der Objekte gefunden wird. Nur ein Jahr
nach DeepFace, 2015, erschien mit Segnet [Badrinarayanan et al., 2015] die erste Variante
einer Segmentierung mit Deep Learning. Diese Niahe spiegelt sich auch in der aktuellen
Entwicklung wieder, da sich zum Beispiel der Objektdetektor Faster R-CNN [Ren et al.,
2015] zum Objektsegmentator Masked R-CNN [He et al., |2017] erweitern lésst, indem ein
weiterer Output hinzugefiigt wird.

Ein spannendes Beispiel fiir die Nutzung von Objekterkennung auf mobilen Robotern,
stellt die Standard Platform League (SPL) des RoboCups (siehe [Kapitel 2.3 dar. Ahnlich,
wie bei Menschen, spielt die visuelle Wahrnehmung auch in der SPL eine iibergeordnete
Rolle. Die dort verwendeten Roboter nehmen ihre Umwelt fast ausschlielich iiber ihre Ka-
meras wahr. Diese werden beispielsweise dazu verwendet, den Ball, Linien oder Hindernisse
zu erkennen, wobei es wichtig ist, dass dies in Echtzeit passiert, da sich die Spielsituation
schnell &ndern kann. Dies geschah in der Vergangenheit meistens iiber klassische Objek-
terkennungsalgorithmen, welche unter anderem Hough-Transformationen und Musterab-
gleiche verwendeten [Rofer, Laue, Hasselbring et al., 2018]. Aktuell hélt aber die Nutzung
von Deep Learning Einzug in die SPL. Somit ist es mittlerweile fast Standard, dass die
Ballerkennung iiber einen Objektklassifikator erfolgt, welcher neuronale Netze verwendet
[Rofer, Laue, Hasselbring et al., 2018; Htwk, [2018]. Auflerdem werden vermehrt Ansétze
veroffentlicht, welche die Nutzung von Deep Learning auch in weiteren Anwendungssze-
narien der SPL erforschen. Da sich bisher allerdings lediglich Klassifikatoren etabliert
haben, wére es der néchste Schritt, Objektdetektion mittels Deep Learning in der SPL
einzufiihren. Jedoch ist dieses Problem wesentlich komplexer und die Rechenleistung der
Roboter ist stark begrenzt, weshalb zunéchst Mittel und Wege gefunden werden miissen,
um dies echtzeitfihig berechenbar zu machen.

Die Entwicklung von echtzeitfihigen Objektdetektoren wurde in den letzten Jahren
stark vorangetrieben. Durch die Nutzung von Deep Learning sind Uberwachungsszenarien,
wie sie oft in Filmen und Serien dargestellt werden, keine reine Fiktion mehr (siehe
. Die aktuelle Forschung im Bereich der echtzeitfdhigen Objektdetektoren macht
es moglich, auf robuste Art und Weise Personen auf Bildern von Uberwachungskameras
zu erkennen. Auflerdem kann der Objektdetektor YOLO v2 [Redmon und Farhadi, 2017]
beispielsweise, tiber 9000 verschiedene Objektklassen identifizieren. Diese beeindruckenden
Ergebnisse konnen allerdings nicht mit jedem System erzielt werden. Um Objektdetekto-
ren, die dem Stand der Technik entsprechen, mit Bildraten zwischen 30 und 60 Bildern
pro Sekunde betreiben zu kénnen, braucht es Computersysteme mit viel Rechenleistung.

Solche Systeme stellen zwar bei stationdren Anwendungen kein Problem dar, mobile
Roboter kénnen diese Leistung jedoch nicht aufbringen, da Grafikkarten zum einen viel
Platz einnehmen und zum anderen die extreme Rechenleistung auf Kosten eines hohen
Stromverbrauchs geht. Aus diesem Grund erforscht diese Arbeit, inwiefern es moglich
ist, aktuelle Objektdetektionssysteme auf mobile Robotern zu portieren und dabei die
Echtzeitfahigkeit zu erhalten. Um das Szenario moglichst realistisch zu gestalten, soll das
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Abbildung 1.1: Objektdetektion zur Uberwachung. Die Abbildung zeigt links die
Anwendung des Objektdetektors YOLO v2 auf Kamerabildern in einer Fufigdngerzone,
dabei werden sowohl Personen, als auch andere Objekte, wie Fahrrider erkannt. Das rechte
Bild zeigt einen Ausschnitt aus dem Trailer der 5. Staffel der Serie Person of Interest [IGN,
. Dabei kommen die Ergebnisse des echten Detektors der Fiktion erstaunlich nah.

zu entwickelnde System im Rahmen der SPL des RoboCups getestet werden. Dort soll
es zum ersten Mal Objektdetektion mittels Deep Learning ermoglichen. Als Testszenario
wird dazu die Erkennung von anderen Robotern gewéhlt, da dies auch mit klassischen
Methoden der Objekterkennung heute noch oft Schwierigkeiten bereitet.

1.2 Zielsetzung

Dem in der SPL verwendeten Roboter mit der Bezeichnung Nao steht lediglich ein Intel
Atom Prozessor zu Verfiigung, welcher selbstverstindlich nicht dazu in der Lage ist, die
gleiche Leistung wie aktuelle Grafikkarten zu vollbringen und vor allem auch nicht auf die
Berechnung von neuronalen Netzen optimiert ist. Allerdings sind die Objektdetektoren aus
dem Stand der Technik sehr allgemein gehalten. Das soll bedeuten, dass es unterschiedliche
Kameras, Kameraperspektiven und Umgebungen in den Daten gibt. Dies stellt eine grofie
Menge an Variationen dar, welche mitgelernt werden muss. Um den Detektor dennoch
auf dem Nao echtzeitfahig zu gestalten, soll dieser zunéchst fiir das Erkennen von Naos
in einem typischen Szenario der SPL optimiert werden. Dadurch kénnen viele Annahmen
getroffen werden, welche das zu l6sende Problem drastisch reduzieren. Dieses Prinzip hat
in der Vergangenheit schon bei der Entwicklung des Ballklassifikators zum Erfolg gefiihrt.
Aus diesem Grund soll in dieser Arbeit nun die Frage untersucht werden, ob dies auch
fiir Objektdetektoren moglich ist. Sofern die Erkennung der Roboter positive Ergebnisse
liefern sollte, soll auch die Verwendung von weiteren Klassen, wie z.B. Pfosten, getestet
werden. Zudem sollen die folgenden Bedingungen erfiillt werden.

Allgemeinheit Obwohl der Detektor fiir das Erkennen des humanoiden Roboters Nao
optimiert werden soll, sollen keine Eingenschaften des Roboters verwendet werden, welche
andere Objekte nicht hiatten. Der 2018 veroffentlichte Orientierungsdetektor von B-Human
[Miihlenbrock und Laue, nutzt beispielsweise aus, dass die Fiile des Roboters eine
bestimmte Form haben, welche es ermdglicht die Orientierung zu bestimmten. Solche An-
nahmen sollen vermieden werden. Durch diese Verallgemeinerung wird gewéhrleistet, dass
der Detektor auch auf andere mobile Robotersysteme iibertragbar bleibt. Die einzigen Ei-
genschaften, welche somit verwendet werden diirfen, sind die Grofle und das Format des zu
erkennenden Objektes, was genau den Eigenschaften entspricht, die einer Bounding Box
zu entnehmen sind.

Echtzeitfahigkeit ., Unter Echtzeit versteht man den Betrieb eines Rechensystems, bei
dem Programme zur Verarbeitung anfallender Daten stindig betriebsbereit sind, derart,
dass die Verarbeitungsergebnisse innerhalb einer vorgegebenen Zeitspanne verfiigbar sind.
Die Daten konnen je nach Anwendungsfall nach einer zeitlich zufélligen Verteilung oder zu



vorherbestimmten Zeitpunkten anfallen.“(DIN 44300) |, Echtzeit, Echtzeitsysteme, Echt-|
zeitbetriebssysteme“| [2005]. Das bedeutet, dass das die Inferenz des neuronalen Netzes
beendet sein muss, sobald das néchste Bild bereit ist. Ausgehend von natiirlichen 60Hz
diirfen pro Bild demnach 16ms verbraucht werden. Da auf dem Robotersystem allerdings
noch weitere Prozesse, wie zum Beispiel der Ballerkenner laufen, soll sich die Laufzeit des
Detektors auf maximal 7ms beschrinken.

Robustheit Die Fihigkeit sich bewegen zu kénnen, ist ein gréfler Vorteil mobiler Ro-
boter. Allerdings entsteht aus Sicht der Bildverarbeitung auch ein grofies Problem: die
Bilder verschwimmen. Die Aufgabe der Roboterdetektion wire wesentlich einfacher, wenn
alle Bilder gestochen scharf wiren. Da dies allerdings nicht der Fall ist, muss der Detektor
auch mit verwackelten Bildern umgehen kénnen. Ein weiteres Problem, welches speziell
die SPL betrifft, sind die Beleuchtungsverhéltnisse, da in der SPL vermehrt auf natiirliche
Beleuchtung gesetzt wird, welche mitunter sehr extrem sein kann. Deshalb soll der De-
tektor auch mit schlecht ausgeleuchteten Bildern umgehen kénnen. In sind
zwei Beispiele fiir solche Bilder zu sehen.

Distanz Da die Schiisse der Roboter derzeit ca. 6m weit gehen, sollten Roboter auch {iber
diese Distanz gut erkannt werden kénnen (ca. 70%). Auf der Hilfte dieser Entfernung wird
jedoch vorausgesetzt, dass ca. 90% der Roboter erkannt werden koénnen. Generell soll sich
der Detektor im Zweifel zunéchst auf die nahen Objekte konzentrieren, da diese wichtiger
sind.

Prizision Die Erkennung von Robotern ist wichtig, aber ebenso wichtig ist die Ver-
meidung von Fualse Positives. Die Préazision sollte unabhéngig von der Entfernung niemals
unter 80% fallen.

Um dies zu erreichen, wird zunéchst der aktuelle Stand der Technik von Objektdetektoren
untersucht. Des Weiteren wird der Stand der Technik fiir die Nutzung von Deep Lear-
ning in der SPL und fiir effizientere Inferenz von neuronalen Netzen analysiert. Aus den
Ergebnissen soll zunéchst ein eigenes Konzept fiir einen guten Objektdetektor fiir mobile
Roboter abgeleitet werden, bei dem die Echtzeitfahigkeit zweitrangig ist. Dazu wird der
Detektor modelliert, ein passendes Training entworfen und letztendlich wichtige Hyper-
parameter gefunden. Im Anschluss wird der Objektdetektor echtzeitfihig gemacht, indem
die Methoden fiir eine effizientere Inferenz evaluiert und angewendet werden. Danach wird
der Objektdetektor um eine Distanzschitzung erweitert. Zum Ende dieser Arbeit wird
dann sowohl die Qualitédt des Objektdetektors, um sich abschlieflend ein Urteil iiber die
Nutzung von Deep Learning zur Objektdetektion auf mobilen Robotern bilden zu kénnen.

Abbildung 1.2: Schwierige Bilder. Die Abbildung zeigt links ein stark verschwomme-
nes Bild aus einem Testspiel von B-Human und rechts ein Bild mit schlechten Licht-
verhéltnissen aus einem Datensatz der Nao Devils.



1.3 Was ist Deep Learning

An dieser Stelle ist es ein besonderes Interesse des Autors, noch einmal auf den Begriff
Deep Learning einzugehen. Selbstverstédndlich hat jeder schon einmal etwas davon gehort,
fangt man jedoch an nachzufragen, was dieses Deep Learning denn sei, dann bekommt man
viele unterschiedliche Antworten. Gemeinsam haben diese Antworten, dass Deep Learning
offenbar eng mit neuronalen Netzen verbunden ist. Aber wo enden neuronale Netze und
wo fangt Deep Learning an oder ist es gar dasselbe?

Der Titel dieser Arbeit enthélt mit Absicht diesen komplizierten Ausdruck und auch
nicht ohne Grund wurde darauf verzichtet Deep Learning ins Deutsche zu iibersetzen, da
dieser Ausdruck mittlerweile mehr reprisentiert, als nur die Worte , tief “ und , Lernen*.
Aus diesen Griinden wird an dieser Stelle, vor Beginn der eigentlichen Arbeit, der Ausdruck
Deep Learning erklért und vor allem zu anderen Begriffen abgegrenzt.

Um die Bedeutung des Ausdruckes aufzukléren, soll zunéchst eine abstraktere Sicht auf
neuronale Netze und maschinelles Lernen im Allgemeinen gefunden werden. Dabei ist die
Vorstellung, dass ein Computer tatsichlich etwas lernt zwar nett abern sehr irrefithrend.
Maschinelles Lernen ist nichts anderes als das Ausfiihren von Regressionen mit verschie-
denen Methoden. Es wird im Endeffekt versucht eine unbekannte Funktion mdoglichst gut
nachzuahmen. Dabei hat jede Methode eine bestimmte Menge an Funktionen, welche sie
besonders gut darstellen kann. Die Stérken und Schwichen ergeben sich dabei entweder
aus der Struktur selbst, aus dem Lernalgorithmus oder beidem. Neuronale Netze sind eine
mogliche Art der Regression, um eine Funktion zu lernen. Das besondere an neurona-
len Netzen ist, dass diese urspriinglich als allgemeines Berechenbarkeitsmodell entwickelt
worden sind und somit in der Lage sind jede berechenbare Funktion abzubilden. Das soll
heien, wenn man eine Funktion f kennt, dann kann man sie durch ein neuronales Netz
darstellen. Allerdings heifit das nicht, dass man die Funktion f lernen kann. Und genau
hier kommt der Begriff Deep Learning zum Einsatz.

In der Einleitung zu ihrem Buch Deep Learning [I. Goodfellow et al.,|2016] beschreiben
I. Goodfellow et al. Deep Learning als Hierarchie von Konzepten bzw. Features, welche
als Graph betrachtet tief ist. Dabei scheint die hierarchische Featureextraktion, wie sie
beim Deep Learning vorkommt, das Erlernen von Funktionen mittels Backpropagation
einfacher zu gestalten. Durch geschicktes Gestalten der Struktur des Netzes wird also
versucht, das Lernproblem so umzuformulieren, dass hierarchische Features gelernt werden.
Dabei ist die Tiefe des Netzes kein hinreichendes Kriterium fiir Deep Learning, sondern
ein notwendiges. Da neuronale Netze so vielseitig sind, kdnnen aber auch tiefe Netze
eine unpassende Losung lernen. Es handelt sich also um ein wackeliges Gebilde, welches
behutsam aufgebaut werden muss. Dazu z#hlt zum einen die Definition des Problems
und die Struktur des Netzes aber zum anderen auch der Optimierer und die Lossfunktion.
Wenn alles zusammenpasst, werden unter Umstédnden hierarchische Features gefunden und
somit Deep Learning betrieben. Deshalb ist die Frage ,, Was ist Deep Learning?* weniger
eine Frage, wie man lernt, sondern viel mehr was man gelernt hat. Das bedeutet anderseits
auch, dass Deep Learning keinesfalls auf neuronale Netze beschrankt ist, sondern auch mit
anderen Methoden ausgefiihrt werden kann, sofern diese hierarchisch angeordnet werden
konnen.



2 Grundlagen

Im Folgenden werden die Grundlagen erklart, welche fiir das Verstédndnis dieser Arbeit
benotigt werden. Dabei wird zunéchst auf die Begrifflichkeiten der Objekterkennung einge-
gangen. Anschlieend werden wichtige Metriken erklért und die Standard Platform League
vorgestellt. Zum Schluss wird auf neuronale Netze eingegangen, wobei insbesondere auf
die genutzten Layer erklért werden. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden weitere Grund-
lagen speziellerer Themen vermittelt, welche an dieser Stelle allerdings aus dem Kontext
gegriffen wiren und deshalb zu einem spéteren Zeitpunkt vorgestellt werden.

2.1 Objekterkennung

Objekterkennung wird im Rahmen dieser Arbeit als Oberbegriff fiir die drei Verfahren
Objektklassifikation, Objektdetektion und Objektsegmentierung verwendet. Nachfolgend

werden diese drei Begriffe und deren Zusammenhinge erklart. zeigt sche-
matisch, welche Informationen das jeweilige Verfahren aus einem Bild extrahieren kann.

Objektklassifikation Die Objektklassifikation reduziert ein gesamtes Bild auf eine Klas-
se Cimage- Dadurch erhélt man zum Beispiel die Information, dass sich ein bestimmtes Ob-
jekt im Bild befindet, allerdings nicht wo genau. Aus diesem Grund nutzt beispielsweise
der Ballerkenner von B-Human [Réfer, Laue, Hasselbring et al., eine Nachverarbei-
tung, welche die genaue Position des Balles im klassifizierten Patch bestimmt. Insgesamt
gehen bei der Klassifizierung sehr viele Informationen verloren, jedoch macht gerade dies
die Klassifikation sehr robust und einfach zu lernen, da die Klasse des Bildes nicht von
einzelnen Pixeln abhéngt.

Objektdetektion Die Objektdetektion muss pro Bild fiir jedes relevante Objekt eine
Klasse bestimmen und zusétzlich noch die Ausmafle der Bounding Box bestimmen. Da-
durch erh&lt man nun zusétzlich noch die Information, in welchem Bereich sich ein Objekt
befindet und wie viele Objekte es tatséchlich gibt. Durch unendlich oft wiederholte Anwen-
dung eines Objektklassifikators auf jeweils unterschiedlichen Ausschnitten des originalen

Cimage w . ” ‘
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Abbildung 2.1: Ubersicht Objekterkennung. Cimage bezeichnet die Klasse des Bildes.
C; bezeichnet die Klasse von Objekt i wobei i € {1,2,3}. a) zeigt die Anwendung eines
Klassifikators. b) zeigt die Anwendung eines Detektors. ¢) zeigt die Anwendung eines
Segmentators. Es ist zu sehen, dass von a bis ¢ immer mehr Informationen des Bildes
enthiillt werden, sodass das Ergebnis der Segmentierung aussieht wie das Original.



Bildes, kann ein Klassifikator als Detektor verwendet werden. In der Praxis hat es sich als
niitzlich erwiesen, einen Klassifikator nicht unendlich oft anzuwenden, sondern in einem
ersten Schritt Kandidaten zu suchen und diese in einem zweiten Schritt zu klassifizieren.
Dieses Verfahren wird als zweistufige Detektion bezeichnet und wird so ebenfalls beim
Ballerkenner von B-Human [Rofer, Laue, Hasselbring et al., |2018] verwendet. Umgekehrt
kann das Ergebnis des Detektors direkt fiir die Klassifikation verwendet werden, indem
man dem Bild einfach die Klasse mit der hichsten Resonanz zuordnet. Die erh6hte Kom-
plexitéit der Detektion macht es nicht nur schwieriger dieses Problem zu lernen, sondern
bereits die Modellierung der Bounding Boxes mit ihren Klassen wird hierbei zu einem wich-
tigen Baustein. Zudem erfordert die notige Regression fiir die Boxen mehr Ressourcen, da
nicht mehr nur die Grenzen der Klassen relevant sind, sondern der genaue Wert.

Objektsegmentierung Die Objektsegmentierung muss fiir jedes Pixel eines Bildes eine
Klasse bestimmen und somit die Objektzugehorigkeit. Dadurch erhélt man nun nicht
mehr nur die Bounding Box des Objektes, sondern dessen exakte Kontur, sofern diese
nicht verdeckt ist. Implizit ldsst sich somit aus der Anzahl der verschiedenen Klassen
auch die Anzahl der Objekte bestimmen. Durch die unendlich oft wiederholte Anwendung
eines Objektdetektors auf unterschiedliche Ausschnitte einer Szene kann ein Detektor als
Segmentator verwendet werden. Andersherum kann das Ergebnis einer Segmentierung
direkt als Detektion verwendet werden, indem man die Bounding Boxes so baut, dass sie
alle Pixel einer Klasse umschlieBen. Genau dieses Verfahren wird auch im AutoLabeler
in verwendet, um Trainingsdaten fiir einen Detektor aus einer Segmentierung
zu erhalten. Im Gegensatz zur Objektdetektion fillt hier zwar die aufwendige Regression
der Bounding Boxes weg, dafiir miissen nun wesentlich mehr Klassen gefunden werden.
Auflerdem sind die zu findenden Klassen schwieriger zu unterscheiden, da gerade an den
Objektgrenzen nicht klar ist, zu welchem Objekt ein Pixel gehort.

2.2 Metriken

Intersection over Union Die Intersection over Union (IoU) ist eine Metrik, welche die
Ubereinstimmung von Mengen betrachtet. Das beste Ergebnis von 1 wird erzielt, wenn
beide Mengen gleich sind. Im schlechtesten Fall sind beide Mengen disjunkt, dann betragt
die IoU 0. Im Kontext von Objektdetektoren kann die IoU genutzt werden, um die Giite
von Bounding Boxes zu bestimmen. Dazu betrachtet man die umschlossenen Pixel der
Box als Menge. Dann vergleicht man die umschlossenen Pixel der Groundtruthbox mit
denen der vorhergesagten Box und erhélt somit den IoU-Wert. zeigt zwei
Beispielrechnungen fiir den IoU-Wert bei der Roboterdetektion.

Konfusionsmatrix Grundlage der meisten Metriken fiir die Klassifikation bildet die
Konfusionsmatrix. Sie enthilt Angaben dariiber, welche Klassen fiir die Elemente jeder
Klasse vorhergesagt wurden. Im einfachsten Fall gibt es zwei Klassen: positiv und negativ.
Die dazugehorige Konfusionsmatrix (Abbildung 2.3)) enthélt vier Eintrage, aus denen dann
Metriken gebaut werden kénnen.

Die im Folgenden aufgefiihrten Metriken kénnen direkt aus den Eintragen der Konfu-
sionsmatrix berechnet werden. Um die Lesbarkeit zu steigern werden hier und im weiteren
Verlauf die folgenden Abkiirzungen verwendet: True Positive (TP), False Positive (FP),
True Negative (TN), False Negative (FN).

e Die Accuracy(Genauigkeit) gibt an, wie viel Prozent der vorhergesagten Daten
richtig gelabelt worden sind.

TP + TN

2.1
TP +FP + TN +FN (2.1)

Accuracy =




Inter-
section

10U =84%

Abbildung 2.2: ToU Beispiel. Die Abbildung zeigt die Berechnung der IoU fiir die beiden
im Bild oben links gezeigten Bounding Boxes. Die Gréflen der Boxen in der Rechnung
entsprechen genau denen aus dem Bild. Es ist zu sehen, dass obwohl im kleinen Beispiel
die Ground-Truth-Box die Vorhersage komplett umschliet, nur ein geringer IoU Wert
erzielt wird, da die Schnittmenge nur sehr klein ist. Im groflen Beispiel sind sich die beiden
Boxen viel dhnlicher, weswegen ein hoherer Wert erzielt werden kann.

vorhergesagte Klasse

true positive false negative

tatsachliche Klasse — -
false positive true negative

Abbildung 2.3: Konfusionsmatrix. Die Abbildung zeigt die Konfusionsmatrix fiir den
bindren Fall sowie ein Beispiel zur Veranschaulichung (oben links). Die Farben aus dem
Beispiel entsprechen, den passenden Eintrégen aus der Matrix.

e Die Balanced Accuracy erweitert die Accuracy um einen Ausgleich der Klassen,
da ein grofles Klassenungleichgewicht das Ergebnis der Accuracy verfilscht.

TP TN
Balanced Accuracy = 0,5 ———— 40,5

e 2.2
TP + FN " TN+FP (2:2)

e Recall betrachtet das Verhiltnis zwischen den positiven Beispielen, welche auch
positiv gelabelt worden sind, und der Anzahl aller tatséichlichen positiven Beispiele.

TP
Recall = m (23)

e Precision reprisentiert wie viel Prozent der positiv gelabelten Beispiele tatséchlich

positiv sind.
TP
Precision = r]:‘]?—m (24)



e Mit F; Score wird der harmonische Mittelwert von Recall und Precision bezeichnet.

Recall - Precision

F1 Score =2 (2.5)

" Recall + Precision

Mean Average Precision Mean Average Precision (MAP) bezeichnet eine Metrik,
welche zum Standard bei der Bewertung von Objektdetektoren geworden ist. Dabei be-
achtet MAP nicht nur die Precision und Recall Werte, sondern auch die Reihenfolge, in
der richtige und falsche Vorhersagen vorliegen. Um dies zu erreichen, werden zunéchst
alle Daten nach ihrer vorhergesagten Wahrscheinlichkeit, dass sie ein bestimmtes Objekt
enthalten, sortiert. Im besten Fall sind die Vorhersagen nun so sortiert, dass zuerst alle
tatsdchlichen Objekte kommen und dann der Rest. Dieser Fall ist in b)
reprasentiert und wiirde, sofern tatséchlich alle Objekte gefunden wurden, einen MAP-
Wert von 1,0 erhalten, was den hochsten MAP-Wert darstellt. Der minimale MAP-Wert
von 0,0 kann erreicht werden, falls kein Objekt gefunden wird. Der in a)
gezeigte Fall ist ein wenig komplizierter zu berechnen und soll im Folgenden verwendet
werden, um die Berechnung eines nicht trivialen MAP-Wertes zu zeigen. Nachdem die
Vorhersagen sortiert worden sind, konnen der Recall- und Precisiongraph erzeugt werden.
Dazu berechnet man, beginnend mit der Vorhersage mit der hochsten Wahrscheinlichkeit,
iterativ den aktuellen Recall und Precision Wert iiber eine sich nach rechts ausbreitende

Menge. Fiir das Beispiel a) ergeben sich dadurch die in |Gleichung 2.6 und dargestellten

Werte, wobei angenommen wird, dass alle Objekte gefunden worden sind.

Recall: (0,2;0,2;0,4;0,6;0,6;0,8;0,8;1.0;1.0; 1.0) (2.6)
Precision: (1,0;0,5;0,67;0,75;0,6;0,67;0,57;0,63;0,56;0,5) (2.7)

Mithilfe der so erhaltenen Werte kann iber der MAP-Wert berechnet wer-
den. Dabei ist zu beachten, dass der Begriff Mean sich auf unterschiedliche Klassen bezieht.
Das bedeutet fiir den dargestellten Fall, sind Mean Average Precision und Average Preci-
sion identisch. Sollte man mehr als eine Klasse haben, dann berechnet man zunéchst die
AP fiir jede Klasse, um dann den Mittelwert iiber alle Klassen zu bilden. Dabei bezeichnet
C die Menge aller Klassen und die Funktion maxzPrecision liefert die maximale Precision
aus der Menge aller Vorhersagen, bei denen der Recall {iber dem {ibergebenen Wert liegt
oder diesem gleicht.

MAP :ZcGTCAP(C) mit (2.8)
1 & i
AP =11 ; maxPrecision (10) (2.9)
1 Wahrscheinlichkeit » 0

a)

b )

Abbildung 2.4: Mlean Average Precision Beispiel. Zu sehen sind zwei Beispiele fiir die
Berechnung des MAP-Wertes. Die einzelnen Vorhersagen (griin: richtig, rot:falsch) sind
bereits sortiert. Es wurden jeweils alle fiinf positiven Daten gefunden. Die resultierenden
MAP-Werte sind a) 0,78 und b) 1.



Fiir das Beispiel a) ergibt dies die in dargestellte Rechnung und somit einen
MAP-Wert von 0,78.

1,04+1,0+1,0+0,75+ 0,75+ 0,75+ 0,75+ 0,67 + 0,67 + 0,63 + 0, 63
11

= 0,78
(2.10)

2.3 Standard Platform League

Die SPL stellt eine Liga des RoboCups dar, in welcher Teams aus der ganzen Welt ge-
geneinander Fufball spielen. Dabei spielen sie nicht selbst, sondern sie programmieren
einen standardisierten Roboter, sodass dieser Fuflball spielen kann. Fiir die alljahrlich
ausgetragene Weltmeisterschaft erscheint jedes Jahr ein aktualisiertes Regelwerk, welches
zunehmend hohere Anspriiche an die Teams stellt. Die folgenden Daten stammen aus dem
Regelwerk des Jahres 2018 [RoboCup Technical Committee, . In einem Spiel selbst
konnen aktuell bis zu fiinf Roboter pro Team aufgestellt werden, welche untereinander
kommunizieren kénnen. Bei dem standardisierten Roboter handelt es sich um den Nao
von Softbank Robotics (frither Aldebaran), welcher seit 2008 verwendet wird.

Spielfeld Das Spielfeld der SPL (Abbildung 2.5) besteht aus griinem Kunstrasen auf

dem sich Linien befinden. Es ist 9m lang und 6m breit, wobei die griine Fliche auflerhalb
der Linien noch 70cm weitergeht. Auf dem Spielfeld befinden sich neben den Naos noch
der Schiedsrichter, der Ball und die beiden Tore. Auflerhalb der griinen Fliche kénnen
beliebige Gegenstinde vorkommen.

Nao Der Nao ist ein 57,4cm grofler humanoider Roboter, welcher nicht speziell fiir das
FuBballspielen entwickelt wurde, sondern als allgemeiner Partner fiir alle Lebenslagen.
So wird auf der Internetseite von Softbank Robotics damit geworben, dass der Nao fiir
die Therapie von Autismus, an der Rezeption von Hotels sowie bei Tanzchoreographien
genutzt werden kann. Dariiber hinaus sind viele weitere Szenarien denkbar. In der 2018
verwendeten Version 5 besitzt der Nao 25 Freiheitsgrade, damit dieser sich moglichst
menschlich verhalten kann. Im Kopf des Naos sind zwei Kameras verbaut, wovon sich
eine in der Stirn befindet und geradeaus schaut. Die zweite Kamera befindet sich im
vermeintlichen Mund des Roboters und schaut 39.7° nach unten. Beide Kameras sind
ansonsten identisch. Sie haben einen horizontalen Offnungswinkel von 60.97° und einen
vertikalen Offnungswinkel von 47.64°.

Des Weiteren dient ein Intel ATOM Z530 als CPU und der Arbeitsspeicher belduft sich
auf 1GB. Als Speicher stehen eine 8 GB grofie microSDHC-Karte sowie 2GB Flashspeicher
zur Verfiigung.

Abbildung 2.5: Spielelemente der Standard Platform League. links: Ubersicht des
Spielfeldes der SPL. rechts: Zu sehen ist der offizielle Spielball der SPL vor dem Standar-
droboter ohne Trikot. In dieser Grafik ist der Roboter mit hellgrauen Akzenten prisentiert,
allerdings sind auch weitere Farben, wie grau, rot, blau und orange, erlaubt. Beide Grafi-
ken sind iibernommen aus dem offiziellen Regelwerk 2018 [RoboCup Technical Committee,

2018).



obere Kamera

untere Kamera

Abbildung 2.6: Kameras des Naos. links: Die Gréfle des Naos sowie die Position der
beiden Kameras sind eingezeichnet. rechts: Die vertikalen Offnungswinkel sowie der Winkel
zwischen den beiden Kameras ist eingezeichnet.

2.4 Neuronale Netze

Im Rahmen dieser Arbeit wird grundlegendes Wissen iiber Inferenz und Training von
neuronalen Netzen vorausgesetzt. Dieses kann ansonsten in [I. Goodfellow et al.,
nachgeschaut werden. Im Folgenden werden zunéchst die in dieser Arbeit verwenden Layer
erklédrt. Anschlieend wird auf die Python-Bibliothek Keras mit Tensorflow-Backend und
die B-Human-Toolchain fiir neuronale Netze eingegangen.

Layer Neuronale Netze, wie sie im Kontext dieser Arbeit verwendet werden, sind lineare
Abfolgen unterschiedlicher Layer, die eine Eingabe Stiick fiir Stiick zur Ausgabe umformen.
Jeder Layer hat dabei seine Art der Berechnung, mit der bestimmte Anforderungen an
die Eingabe einhergehen. Nachfolgend wird fiir die wichtigsten Layer dieser Arbeit erklért,
wie diese funktionieren und welche Parameter sie haben. Dabei wird davon ausgegangen,
dass die Eingabe und Ausgabe eines jeden Layer aus n Feature Maps bestehen, welche
jeweils zweidimensional sind und eine Auflésung von hxw Pixeln haben.

e Der Convolutional-Layer (Conv-Layer) (Abbildung 2.7)) stellt den wichtigsten
Layer dieser Arbeit dar, weil er fiir die Extraktion der Features zustindig ist. Wie
der Name schon sagt, werden bei der Berechnung Faltungen ausgefiihrt. Die Fal-
tungsmatrix wird dabei Filter(-kernel) genannt und besitzt drei Dimensionen, da
es n zweidimensionale Feature Maps gibt. Durch die Anzahl der Feature Maps der
Eingabe wird eine Dimension des Kernels bereits festgelegt, da immer {iber alle Fea-
ture Maps gleichzeitig gefaltet wird. Die anderen beiden konnen frei gewahlt werden,
wobei in der Praxis meistens 3 x 3 x n Filter verwendet werden. Fiir die Berechnung
der Ausgabe wird der Filterkernel mit seinem Zentrum iiber alle h x w Pixel der
Fingabe geschoben, wobei jeweils die Faltung ausgefiihrt wird. Normalerweise wird
dieser dabei um jeweils ein Pixel verschoben, allerdings ist es auch moglich, diesen
um mehrere Pixel zu verschieben. Dadurch verkleinert sich die Ausgabe, da weniger
Werte berechnet werden. Die Schrittgréfie wird als Strides bezeichnet und wird mit
einem Wert fiir die x-Richtung und einem fiir die y-Richtung angegeben. Wenn die
Faltung auf Pixel in der Nidhe des Randes angewendet wird, kann es vorkommen,
dass ein Teil des Kernels auflerhalb des Bildes ist. Im Rahmen dieser Arbeit wird dies
Problem dadurch gelost, dass fiir Pixel aulerhalb des Bildes der Wert 0 angenommen
wird. Dieses Verfahren wird same-Padding genannt, da dadurch gewé&hrleistet wird,
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dass die Grofle des Bildes gleich bleibt, sofern keine Strides verwendet werden, wel-
che grofler sind als 1. Die Alternative hierzu ist valid-Padding, welches die Faltung
nur auf Pixel anwendet, bei denen der Kernel vollstdndig innerhalb des Bildes ist,
wodurch die Ausgabe jedoch kleiner wird. Am Ende der Berechnung kann ein Wert,
welcher Bias genannt wird, auf das Ergebnis addiert werden. Danach wird noch eine
Aktivierungsfunktion auf das Ergebnis angewendet.

e Batch Normalization normalisiert die Eingabe nach|[Gleichung 2.11] Dabei werden
~ und B vor dem Training gesetzt, wihrend p und o gelernt werden. Dadurch, dass
die Eingabe immer wieder verindert wird, hat der Layer nicht nur einen normali-
sierenden Effekt, sondern auch einen regularisierenden, weil der nachfolgende Layer
immer auf die verdnderte Eingabe reagieren muss.

v(w—u)+ﬁ

BatchNormalization(z) =
o

(2.11)

e Der Max-Pooling-Layer (MaxPool-Layer) wird verwendet, um die Grofle der Ein-
gabe zu reduzieren. Dabei wird &hnlich zur Faltung ein Kernel iiber das Bild ge-
schoben. Hierbei wird allerdings kein gewichteter Mittelwert aller Pixel unter dem
Kernel, sondern lediglich das Maximum zuriickgegeben. Normalerweise wird ein 2x2
Kernel genutzt. Um das Bild nun zu verkleinern, wird der Kernel immer um 2 Schrit-
te verschoben, was einem (2,2) Stride entspricht. Dadurch wird die Bildgrée auf ein
Viertel reduziert.

e Das Zero-Padding (ZeroPad) fiigt oben, unten, links oder rechts Reihen bzw. Spal-
ten von Nullen hinzu. Es wird im Kontext dieser Arbeit verwendet, um Eingaben
mit ungeraden Abmessungen gerade zu machen, damit diese ohne Probleme halbiert
werden koénnen.

Keras Die Python Bibliothek Keras [Chollet et al., 2015] stellt ein leicht zu bedienendes
Werkzeug dar, um neuronale Netze zu modellieren und zu trainieren. Das Modell steht
dabei im Mittelpunkt eines jeden Projektes. Ein Modell definiert zunéchst die Form der
Daten, welche an das Netz {ibergeben werden sollen, in einem sogenannten Input. Nach
dem Input konnen sich beliebige Abfolgen von Layern reihen, wobei jeweils die Form
der Eingaben und Ausgaben jeden Layers beachtet werden muss. Sofern die Struktur des
Netzes lediglich lineare Abfolgen vorsieht, kann das Sequentiel-Modell genutzt werden, mit
dem man einfach Layer hintereinander bauen kann. Allerdings kénnen iiber das allgemeine
Modell nahezu beliebige Strukturen umgesetzt werden.

Steht die Struktur des Netzes, so muss es noch kompiliert werden. Beim Kompilieren
wird das Modell auf das Training vorbereitet, wobei unter anderem die Anzahl der zu
lernenden Parameter erfasst wird. Des Weiteren miissen beim Kompilieren der Optimierer,
die Loss-Funktion sowie sonstige Metriken iibergeben werden.

LT T T T T T TT1 LT T T T T T 1T T1
[ T T T T T T T T1 [ T T T T T T T T1
[T T T T T TTT1

Abbildung 2.7: Funktionsweise des Convolutional-Layers. In der Mitte sind in blau
vier 3x3x3 Filterkernel dargestellt. Die letzte Dimension ist dabei durch die drei Eingabe-
Feature Maps (links) bestimmt. Da es vier Filter gibt, betriigt die Anzahl der Ausgabe-
Feature Maps (rechts) ebenfalls vier.
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Sobald dies geschehen ist, kann das Training iiber die Nutzung einer Variante der fit-
Funktion begonnen werden. Dazu miissen sowohl die Trainingsbeispiele (x-Daten), als auch
die gewiinschten Ausgaben (y-Daten) zu diesen Beispielen bekannt sein. Diese miissen al-
lerdings nicht statisch sein, sondern kénnen iiber die Nutzung eines Generators dynamisch
zur Laufzeit erzeugt werden, wodurch Speicherplatz eingespart werden kann. Zusétzlich
konnen fiir das Training Callback-Funktionen iibergeben werden, welche zum Beispiel das
Modell abspeichern, wenn ein neues Minimum erreicht wird. Nach dem Training kénnen
iiber die Verwendung der Evaluationsfunktion die genauen Resultate fiir einen bestimmten
Datensatz berechnet werden.

Fiir die Reprisentation der Daten und deren Berechnungen kénnen in Keras verschie-
dene Backends gewihlt werden. In dieser Arbeit wird das aktuell standardméfig gesetzte
Tensorflow-Backend genutzt. An den meisten Stellen im Code fillt es allerdings nicht auf,
welches Backend verwendet wird, da Keras so implementiert ist, dass man das Backend
wechseln kann, ohne den Code &ndern zu miissen. Sollen allerdings komplexe Operationen
auf Tensoren ausgefiihrt werden, so ldsst sich die Verwendung eines spezifischen Backends
kaum vermeiden. Fiir die Nutzung von Tensorflow [Martin Abadi et al., 2015 muss dabei
eigentlich beachtet werden, dass man einen Flow erzeugt. Das bedeutet, dass die Eingabe
solange durchgereicht und dabei umgebaut wird, bis das Ende der Berechnung erreicht ist.
So kann auch im Nachhinein noch genauestens nachvollzogen werden, wie das Ergebnis
zustande gekommen ist.

B-Human-Toolchain fiir neuronale Netze Um neuronale Netze effizient auf dem
Nao ausfiihren zu kénnen, hat B-Human eine eigene Toolchain fiir deren Inferenz entwi-
ckelt [Rofer, Laue, Hasselbring et al., 2018]. Da Bibliotheken, wie z.B. Keras, bereits sehr
viele Funktionen mitbringen, die das Training erleichtern und optimieren, wurde sich dazu
entschieden, das Training in Keras auszufiithren und lediglich die fertig trainierten Modelle
so zu exportieren, dass sie anschlieend in dem C++-Code auf dem Nao wieder impor-
tiert werden konnen. Die Grundidee des Frameworks ist es dabei, dass die fiir die Inferenz
benotigten Rechenoperation zu Beginn einmal in einen groflen Block x86 Maschinenco-
de iibersetzt werden. Das Framework ist aktuell fiir kleinere Netze, wie den B-Human
Ballerkenner [Réfer, Laue, Hasselbring et al., 2018], ausgelegt und kann bis zu 24 Layer
optimieren, allerdings sind auch grofiere Modelle moglich.

12



3 Stand der Technik

3.1 Aktuelle Objektdetektoren

Die Forschung an echtzeitfihigen Objektdetektoren ist sehr aktuell. Aus diesem Grund
werden immer wieder neue Varianten und Optimierungen verétffentlicht. Zudem wird die
Entwicklung durch immer wieder veranstaltete Wettbewerbe gezielt geférdert. Um die
Ansétze miteinander vergleichen zu kénnen, wurden standardisierte Datensétze veroffent-
licht, welche mittels einer festgelegten Bewertungsfunktion verglichen werden kénnen, wo-
bei es sich meistens um eine Variante der MAP (siche handelt. Die beiden
populérsten Datensétze, die den Standard beim Vergleich von Objektdetektoren darstel-
len, sind Pascal VOC 2007 [Everingham et al., 2010] und Microsoft COCO [T. Y. Lin,
Maire etal., 2014]. Im Folgenden sollen Detektoren vorgestellt werden, welche gute Er-
gebnisse auf diesen Datensétzen erzielen konnten, da sie interessante Ansétze verwenden,
welche bei der Entwicklung eines neuen Detektors im Rahmen dieser Arbeit hilfreich sein
konnen. zeigt iibersichtlich die Ergebnisse der unten aufgefithrten Detektoren.

Faster R-CNN Veroffentlicht im Jahre 2015, stellte Faster Region based Convolutional
Neural Network (R-CNN) bis 2017 das Maf$ aller Dinge dar, wenn man die Genauigkeit von
Objektdetektoren betrachtet. Das liegt vor allem daran, dass Faster R-CNN, im Gegensatz
zu allen anderen Detektoren, welche im Folgenden présentiert werden, ein zweistufiger De-
tektor ist. Zweistufige Detektoren sind allgemein fiir ihre iiberlegene Genauigkeit bekannt,
wihrend sie bei der Geschwindigkeit grofie Schwichen aufweisen. Sie wihlen in der ersten
Stufe zunichst eine Menge von Boxen aus, in denen unter Umstédnden ein Objekt sein
konnte, welche in der zweiten Stufe dann weiter klassifiziert werden. Dadurch werden die
einfachen negativen Beispiele bereits in der ersten Stufe aussortiert, sodass sich der Detek-
tor im zweiten Schritt vollkommen auf die komplizierten Exemplare konzentrieren kann.
Zwar verwendet auch Faster R-CNN Mechanismen, welche ihn schneller werden lassen, wie
zum Beispiel der Einsatz von Region of Interest (Rol)-Pooling und Feature Sharing: Da-
bei werden die Ausschnitte der Feature Maps der ersten Stufe auf eine einheitliche Grofle
gebracht, um diese im zweiten Schritt klassifizieren zu kénnen, ohne dass man die Features
neu berechnen miisste. Leider erreicht dieser sehr gut durchdachte Ansatz dennoch nur
rund 7 Bilder pro Sekunde. Jedoch hat er das Prinzip der Anchor-Boxen eingefiihrt, welche
auch von vielen einstufigen Detektoren genutzt werden. Nennenswerte Weiterentwicklun-

36 4 Retina Net oFPN FRCN
34 -
e YOLO V3 055D Detektor MAP Zeit
32
e5SD YOLO v2 21,6% 25 ms
az 30 | oR-FCN YOLO v3 33,0% 51 ms
o - R-FCN 29,9% 85 ms
8 RetinaNet 36,0% 122 ms
26 SSD 31,2% 125 ms
DSSD 33,2% 156 ms
247 FPN FRCN 36,2% 172 ms
22 1 o YOLO v2
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Zeit in ms

Abbildung 3.1: Ubersicht aktueller Objektdetektoren. Es ist die Performanz der
Objektdetektoren, welche in diesem Kapitel erwidhnt werden, dargestellt. gleiche Farben
in der Grafik représentieren, dass diesen Detektoren ein &hnliches Prinzip zugrunde liegt.
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gen dieses Detektors sind zum einen das Feature Pyramid Network (FPN)[T. Y. Lin,
Dollér etal., |2017], welches die Grundstruktur um ein neuartiges Pyramidenschema er-
weitert. Zum anderen erweitert Region-based Fully Convolutional Network (R-FCN)[Dai
etal., 2016 die Architektur um Position-Sensitive Score Maps, wodurch vor allem eine
hohere Geschwindigkeit erzielt werden kann.

YOLO: You Only Look Once Der Objektdetektor You Only Look Once (YOLO)
[Redmon, Divvala etal., 2015; Redmon und Farhadi, 2017; Redmon und Farhadi, 2018]
wurde iiber insgesamt drei Paper sukzessiv optimiert. Wéahrend andere Detektoren ver-
suchen, ein ausgewogenes Verhéltnis zwischen Geschwindigkeit und Genauigkeit zu erzie-
len, wobei mal die eine und mal die andere Seite schwerer gewichtet wird, zielt YOLO
hauptsichlich darauf ab, moglichst schnell zu sein, worunter die Genauigkeit leidet. Als
einer der ersten Detektoren hat YOLO ein einstufiges System prisentiert, um schnell und
verldsslich Objekte zu erkennen. Zwar wurde bei der ersten Version noch auf einen Fully-
Connected Ansatz gesetzt, um die Bounding Boxen vorherzusagen, doch schon ab der
zweiten Version wurde auf Anchor Boxen gewechselt. Nach und nach wurden Neuentwick-
lungen in das bestehende System eingepflegt und die Performance stetig verbessert, was
dazu gefiihrt hat, dass YOLO aktuell einen der besten Objektdetektoren darstellt, welcher
zudem wesentlich schneller ist, als die Konkurrenz.

SSD: Single Shot MultiBox Detector Die Verdffentlichung des Single Shot Mult-
iBox Detectors (SSDs)[Liu et al.,[2016] geschah nach dem ersten YOLO-Paper, in 2016. Der
Ansatz stellt eine Alternative zum YOLO Detektor dar, welcher die Konzepte von Faster-
R-CNN und YOLO aufgreift und sehr gut versténdlich seine Entwicklungen erklért. Bei
SSD werden zum einen das erste Mal Anchor-Boxen mit einstufigen Erkennern kombiniert.
AuBerdem wird Hard-Negative-Mining angewendet, um dem Problem der vielen einfach
negativen Boxen entgegen zu wirken, und es wird eine exzessive Augmentation proponiert.
Die prisentierte Netzarchitektur verwendet das erste Mal eine Art Pyramidenschema, um
auch kleinere Objekte gut erkennen zu kénnen. Mit dem Deconvolutional Single Shot De-
tector (DSSD)[Fu et al., [2017] wurde zudem eine Variante des SSDs veréffentlicht, welche
auf Deconvolution in Kombination mit Skip-Layern setzt, wodurch eine bessere Genauig-
keit auf Kosten der Inferenzzeit erreicht wird.

Retina Net (Focal Loss) Das Paper Focal Loss for Dense Object Detection von T.-Y.
Lin etal. [T.-Y. Lin etal., 2017] beschéftigt sich unter anderem mit der Diskrepanz zwi-
schen einstufigen und zweistufigen Objektdetektoren. Da bis zum Zeitpunkt der Veroffent-
lichung der beste MAP-Wert von einem zweistufigen Erkenner erzielt worden ist, wiahrend
einstufige Detektoren eine hohere Geschwindigkeit vorweisen kénnen, wurde nach einem
Verfahren gesucht, welches die einstufigen Erkenner auf das Niveau der zweistufigen an-
heben kann. Ihr Losungsvorschlag ist das sogenannte Focal Loss, welches dem starken
Ungleichgewicht zwischen den Klassen entgegenwirken soll. Um dies zu erreichen, werden
Boxen, welche sehr einfach zu klassifizieren sind, weniger stark gewichtet, als ihre schwie-
rigen Pendants, wodurch sich das neuronale Netz auf diese fokussieren kann. Des Weiteren
wird in diesem Paper eine neue Architektur vorgestellt, welche zum einen das neuartige
Focal Loss und zum anderen ein Pyramidenschema verwendet.

3.2 Deep Learning in der Standard Platform League

Deep Learning ist auch in der SPL ein aktuelles Forschungsgebiet, in dem derzeit viele
Ansétze getestet werden. Am etabliertesten ist die Ballerkennung iiber neuronale Netze.
Aber auch andere Aufgaben, wie Spielerkennung oder Segmentierung des Bildes werden
erforscht. Im Folgenden soll ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Technik geschafft
werden. Dabei wird auch auf die Humanoid League geschaut, da sie sehr &hnlich zu der
SPL ist. Der grofle Unterschied zwischen der SPL und der Humanoid League ist allerdings,

14



dass Letztgenannte selbstgebaute Roboter verwendet und somit jedes Team einen eigenes
Robotermodell hat, welches zusétzlich zum Code entwickelt wird.

Ballerkennung Durch die Einfithrung eines schwarzweifien Balles im Jahre 2016 wurden
die Teams vor eine neue Herausforderung gestellt. Zuvor wurde ein leuchtend orangefar-
bener Ball verwendet, dessen Erkennung aufgrund der Farbe relativ einfach war. Dies hat
einige Teams dazu bewegt, Ansétze zu evaluieren, die auf Deep Learning basieren. Ein
weiterer Grund fiir diese Entwicklung ist die stetige Anpassung der Regeln im Hinblick
auf natiirlicheres Licht, welches zuvor stark normiert war, sodass man sich gut darauf
einstellen konnte.

Am bekanntesten ist die Ballerkennung des Nao Teams HTWK [Htwk, 2018, welche
2018 veroffentlicht wurde. Diese verwenden eine Patch Extraktion, die Balle, Fiile von
Robotern und Torpfosten finden soll. Anschlieend klassifiziert ein neuronales Netz unter
Verwendung von Convolution und Max-Pooling diese Patches.

Des Weiteren hat auch B-Human in ihrem aktuellen Code-Release [Rofer, Laue, Has-
selbring et al., 2018| einen Ballerkenner prisentiert, welcher ausgewéhlte Patches mithil-
fe von neuronalen Netzen klassifiziert. Da sich der Ball allerdings nicht immer in der
Mitte der Patches befindet, gibt es eine Nachbearbeitung, welche mittels einer Hough-
Transformation den Ball im Patch sucht. Auflerdem wurde eine eigens entwickelte Toolchain
mit verdffentlicht, welche es ermoglicht, die Inferenzzeit so stark zu reduzieren, dass der
Deep Learning Ballerkenner, sogar schneller ist, als die vorherige Variante ohne Deep
Learning.

In [Menashe et al., 2017] wird ein dhnlicher Ansatz verwendet, welcher allerdings mehr
Aufwand in die Vorverarbeitung investiert, bevor dann eine abstrahierte Feature Map an
den Klassifikator iibergeben wird. Dabei zeigten die Experimente, dass eine Support Vector
Machine mindestens genauso gut funktioniert wie ein neuronales Netz. Aufgrund dieser
Tatsache und der exzessiven Feature Erzeugung vor der Ubergabe an den Klassifikator darf
hier bezweifelt werden, das {iberhaupt Deep Learning zum Einsatz kommt. Dies &dndert
allerdings nichts an den iiberzeugenden Ergebnissen, die dieser Erkenner liefert.

Auch in der Humanoid League, welche handelsiibliche Fufibélle verwendet, werden
neuronale Netze zur Erkennung von Béllen verwendet. In [Speck et al., 2017] wurde ein
Ballerkenner entwickelt, welcher eine Heatmap iiber das gesamte Bild berechnet. Somit
passt dieser in keine der zuvor beschriebenen Klassen, jedoch liasst sich der Output fiir
die Entwicklung eines Detektors nutzen. Das dort verwendete neuronale Netz nutzt das
gesamte Bild als Input und gibt fiir jede Reihe und jede Spalte einen Wert zuriick, welcher
beschreibt, ob sich dort ein Ball befinden kéonnte. Durch die Kombination dieser Infor-
mationen, kann die Ballposition in X- und Y-Position bestimmt werden. Die Inferenzzeit
dieses Ansatzes ist nicht beschrieben, jedoch wurden schon in [Cruz et al., 2017] Zweifel
an der Echtzeitfihigkeit eines solchen Systemes auf einem Nao geduflert.

Robotererkennung Wie bereits im vorherigen Abschnitt beschrieben, verwendet das
Nao Team HTWK ihren Klassifikator auch zur Erkennung von Roboterfiilen. Aus den
erkannten Fiiflen werden anschliefend Roboter modelliert.

Allerdings gibt es auch Ansétze, welche den Roboter als Ganzes erkennen. Hier ist als
erstes ein Erkenner des SPL-Teams SPQR aus dem Jahr 2017 zu nennen. Dieser verwendet
zunéchst klassische Bildverarbeitungsmethoden, um Kandidaten zu finden, welche dann
mittels Deep Learning klassifiziert werden. Dabei wird eine Genauigkeit von 100% bei
14-22 Bildern pro Sekunde auf dem SPQR Datensatz erreicht, welcher mit dem Erkenner
zusammen vertffentlicht worden ist.

Ein anderes Verfahren, welches von dem SPL Team UChile entwickelt worden ist [Cruz
etal., 2017, verwendet ein von B-Human entwickeltes Verfahren zur Findung von Kan-
didaten und klassifiziert diese dann mithilfe spezieller Netzarchitekturen wie SqueezeNet
[Iandola et al., [2016] und XNOR-Net [Rastegari et al.,|2016]. Sie erreichen dabei eine Infe-
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renzzeit von 0, 95ms beim dortigen Favoriten XNOR-Net, welcher zudem eine Genauigkeit
von 96,6% erreicht.

Auch wenn die Humanoid League andere Roboter als den Nao verwenden, so entspre-
chen die Roboter der KidSize Klasse von der Grofler her ungefadhr dem Nao der SPL. Von
daher lohnt sich auch hier ein Blick auf einen Ansatz dieser Liga. In [Javadi et al.,[2017] wer-
den verschiedene Netzarchitekturen auf verschiedenen System auf ihre Echtzeitfdhigkeit
und die dabei erzielten Ergebnisse untersucht. Dabei wird das neuronale Netz wieder als
Klassifikator verwendet, nachdem zuvor Kandidaten aus einem segmentierten Bild ent-
nommen worden sind. Die Resultate auf einem Prozessor, welcher dem des Nao dhnlich
ist, zeigen, dass das LeNet mit 4,17ms zwar gute Laufzeiten besitzt, allerdings sind die
Ergebnisse der Erkennung nicht gut (0,48 F1-Score). Des Weiteren wurde auch hier das
SqueezeNet verwendet, welches zwar einen sehr guten Fi-Score von 0,98 erzielen kann,
aber mit 173,33ms Laufzeit wesentlich langsamer ist. Dabei beschreiben die Zeiten Be-
rechnungszeit fiir einen Kandidaten.

3.3 Effiziente Inferenz neuronaler Netze

Isoliert von der Aufgabe der Objekterkennung, gibt es allgemeine Verfahren, um die Per-
formanz von neuronalen Netzen zu verbessern. Dazu wird zunéchst auf zwei Verfahren
eingegangen, die bereits im vorherigen Abschnitt erwdhnt wurden. Danach werden noch
zwei weitere Verfahren présentiert.

XNOR-Net Ein Ansatz um die Inferenzzeit von neuronalen Netzen zu verbessern, ist
die Quantisierung. Dabei wird auf die hohe Prézision der Gleitkommazahlen verzichtet und
es werden stattdessen weniger genaue Repriisentationen verwendet. XNOR-Net [Rastegari
et al., [2016] treibt dies auf die Spitze, indem nur noch die beiden Zahlenwerte +1 und —1
verwendet werden. Dies gilt sowohl fiir die Eingédnge von Layern, als auch fiir die dort
verwendeten Gewichte. Die Genauigkeit sinkt dabei allerdings um ca. 10% im Falle von
AlexNet, dafiir ist eine Beschleunigung um das 58-fache moglich.

SqueezeNet Das in [landola et al., |2016] vorgestellte SqueezeNet zielt darauf ab, den
Speicherverbrauch des bekannten AlexNet [Krizhevsky et al., 2017] drastisch zu reduzie-
ren, um es fiir Anwendungen mit begrenzten Speicherressourcen, wie FPGAs, nutzbar zu
machen. Um dies zu realisieren werden drei Strategien verfolgt:

1. Ersetzung von 3x3 Filtern durch 1x1 Filtern = Reduzierung der Parameter
2. Reduzierung von Eingangskanélen fiir 3x3 Filter = Reduzierung der Parameter

3. Verzogerung des Downsamplings auf tiefere Layer = Erhalt der urspriinglichen Per-
formance

Um dies umzusetzen, wurde ein Modul fiir neuronale Netze entwickelt, welches diese
Kriterien erfiillt. Dieses sogenannte Fire-Module besteht aus zwei Teilen: einem Squeeze-
Layer und einem Expand-Layer. Das Squeeze-Layer besteht ausschlieBlich aus 1x1 Fil-
tern, wihrend das Expand-Layer einen Mix aus 1x1 und 3x3 Filtern enthilt. Dabei wird
darauf geachtet, dass die Anzahl der Filter im Squeeze-Layer die Summe an Filtern im
Expand-Layer nicht {iberschreitet. Beiden Untermodulen ist dabei eine Rectified Linear
Unit (ReLU) Aktivierung nachgeschaltet.

Das, durch den Einsatz von Fire Modulen entstandene, SqueezeNet kann die Parameter
im Vergleich mit AlexNet um das 50-fache reduzieren und den Speicherbedarf des Modells
auf unter IMB absenken. Auf eine Reduzierung der Inferenzzeit wird nicht eingegangen,
allerdings ist es vorstellbar, dass sich die Reduzierung der Parameter auch positiv auf
diese auswirkt, sofern die genutzte Verlagerung des Downsamplings dies nicht komplett
aufwiegt.
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Separierbare Convolution Ein anderer Ansatz, welcher die Nutzung von 1x1 Convolu-
tions motiviert, sind die MobileNets [Howard und Wang, 2017]. Durch die Verwendung der
Separierbarkeitseigenschaft von Filtern kann die Anzahl der benétigten Rechenoperatio-
nen drastisch reduziert werden. Bei der Nutzung von Conv-Layern kommen normalerweise
dreidimensionale Filter zum Einsatz (X,Y,Anzahl der Feature Maps). Bei der separierbaren
Convolution wird hingegen zunéichst je ein zweidimensionaler Filter in X-,Y-Dimension auf
jede Feature Map angewendet. Im Anschluss werden die neuentstandenen Feature Maps
dann zu gewichteten Summen addiert, wobei die Anzahl der Output Feature Maps der
Anzahl der verschiedenen Summen entspricht. Dieser Wert kann iiber die Nutzung des
Depth Mutlipliers reguliert werden.

Pruning Eine andere Moglichkeit die Inferenz effizienter zu gestalten, ist das Wegschnei-
den von unwichtigen Filtern oder anderen unwichtigen Verbindungen. Dieses Ausdiinnen
wird Pruning genannt. In [Molchanov et al., 2016] wird ein iteratives Verfahren fiir das
Pruning beschrieben, welches vorsieht Layer bzw. Filter zu entfernen, anschliefend Fein-
tuning zu betreiben und dann wieder Elemente zu entfernen bis die gewiinschte Grofe
erreicht ist. Eine wichtige Frage dabei ist, welches Element man als néchstes entfernt. Um
dies herauszufinden, werden verschiedene Verfahren getestet. Das Ergebnis dieser Tests
ist, dass das Taylor Verfahren am ldngsten eine hohe Genauigkeit beibehalten kann. Aber
auch Optimal Brain Damage und das Activation basierte Pruning erzielen gute Resultate.
Die Experimente zeigen zudem, wie wichtig das Feintuning zwischen den Pruningiteratio-
nen ist, da dies die Genauigkeit wieder stark anhebt, nachdem sie zuvor stetig gefallen
ist.
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4 Aufbau des neuronalen Netzes

Nachdem im vorherigen Kapitel verschiedene Objekterkenner prasentiert worden sind, soll
daraus nun ein Objektdetektor fiir die Problemstellung dieser Arbeit abgeleitet werden.
Dazu wird in diesem Kapitel eine Pipeline entwickelt, welche alle Schritte beinhaltet, die
fiir Detektion von Objekten auf Bildern benétigt werden. Im nachfolgenden Kapitel wird
dann darauf eingegangen, wie der entwickelte Objektdetektor trainiert werden kann.

Neben einer Grundstruktur wird der zu entwickelnde Detektor einige unterschiedli-
che Konfigurationen besitzen, bei denen nicht direkt zu erkennen ist, welche die beste
Losung ist. Diese unterschiedlichen Konfigurationen werden [Kapitel 6| evaluiert. Da es sehr
aufwindig ist, alle m6glichen Konfigurationen zu testen, wird in diesem Kapitel zusétzlich
ein Ursprungsmodellmodell entworfen, welches spéter iterativ mit der besten Konfigurati-
on ausgestattet werden kann.

4.1 Bildvorbereitung

Die obere Kamera des Naos nimmt Bilder mit einer Auflésung von 480x640 Pixeln im
YUV Farbraum auf. Die folgenden drei Schritte bereiten das Bild auf die Ubergabe an das
neuronale Netz vor.

Farbraumkonvertierung Die Ballerkenner der SPL haben bereits gezeigt, dass die
Nutzung eines einzigen Kanales ausreicht, um Bille zu klassifizieren. Durch diese Arbeiten
motiviert, soll auch hier lediglich der Y-Kanal des YUV-Bildes verwendet werden.

Normalisierung Da die Helligkeit der Bilder, welche an das Netz iibergeben werden,
mitunter stark variiert, soll eine einfache Normalisierung einen Teil der Varianz entfer-
nen. Dazu wird zunichst das Histogramm gebildet und dann jeweils die ersten 2% an
beiden Seiten entfernt, damit die Normalisierung robuster wird. Danach wird eine Min-
Max-Normalisierung auf dem neuen Intervall angewendet. Weitere Normalisierungen sind
im eigentlichen Netz zu finden, wo allerdings auf Basis der Batch-Normalization-Layer
normalisiert wird, wahrend diese Normalisierung davon unabhéngig ist.

GroéfBlenanpassung In dem letzten Schritt der Vorverarbeitung werden die Bilder auf
die Einganggrofie des neuronalen Netzes skaliert. Bei der Skalierung soll ein Verfahren ver-
wendet werden, welches dem aus dem B-Human System moglichst dhnelt, da der Detektor
spater dort laufen soll. Aus diesem Grund werden Pixelgruppen gebildet und dann deren
Mittelwert verwendet, sodass quasi ein Average Pooling stattfindet. Die Objektdetektoren
aus dem Stand der Technik verwenden Auflésungen wie zum Beispiel 256x256 (YOLO
v3), 300x300 (SSD) oder 500x500 (RetinaNet) Pixel, wihrend die Ballerkenner 32x32 (B-
Human) oder 20x20 (HTWK) Pixel nutzen. Um die richtige Grofle fiir die Eingangsbilder
zu finden, lohnt sich ein Blick in das Code Release von B-Human [Réfer, Laue, Hasselbring
etal., |2018|. Dort gibt es das Thumbnailbild, welches eine Auflésung von 80x60 besitzt.
Diese Auflésung bietet gleich mehrere Vorteile: Sie ist zum einen sehr klein im Gegensatz
zur vollen Auflésung von 640x480, zum anderen ist die Grofle exakt dreimal halbiert, was
eine schnelle Berechnung ermoglicht. Des Weiteren wird diese Auflésung zur spéteren Ana-
lyse der Spiele genutzt, was bedeutet, dass man noch Objekte wie Roboter gut erkennen
muss. Da dieses Bild sowieso berechnet werden muss, bietet es sich an, dieses direkt als
Input fiir das neuronale Netz zu nutzen, da somit die Zeit fiir das Berechnen des Bildes
gespart werden kann. Allerdings ldsst sich die Grofle des Bildes leicht iiber einen Parame-
ter anpassen, sodass weitere Formate denkbar sind, solange das Ursprungsmodellbild um
eine Zweierpotenz in beiden Dimensionen verkleinert wird.

In ist beispielhaft eine Szene aus einem Testspiel bei verschiedenen

Auflésungen préisentiert. Es ist zu sehen, dass 80x60 Pixel die letzte Auflésung darstellt,
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Abbildung 4.1: Vergleich verschiedener Auflésungen. Die sechs Grafiken zeigen eine
Szene aus einem Testspiel bei verschiedenen Auflésungen. Die Auflésungen werden aus-
gehend von 640x480 oben links nach unten rechts immer wieder in beiden Dimensionen
halbiert.

bei der noch alle Roboter zu erkennen sind. Das bedeutet, dass im Ursprungsmodellm-
odell zun#chst von dieser Auflésung ausgegangen wird. Dennoch sollen auch die beiden
benachbarten Auflésungen evaluiert werden.

4.2 Bounding Box Vorhersage

Als néchstes wird das eigentliche neuronale Netz tibersprungen, um sich zun#chst einmal
Gedanken um die Ausgabe des Detektors zu machen. Die Vorhersage der Position des Ob-
jektes soll iiber sogenannte Anchor Boxen geschehen, da diese die aktuell vorherrschende
Methode sind, um Bounding Boxes zu bestimmten und in fast allen vorgestellten Ob-
jektdetektoren verwendet werden. Eine Anchor Box ist ein Prototyp fiir eine Bounding
Box, welche dem Algorithmus ein Gefiihl dafiir gibt, wie grofl die gesuchten Objekte sind.
Dadurch muss man nicht mehr direkt die Parameter der Bounding Box lernen, sondern
lediglich einen Offset zu der Anchor Box. Eine Anchor Box ist dabei an einen Pixel ge-
bunden und kann nur innerhalb dies Pixels bewegt werden, weshalb es fiir jedes Pixel
im letzten Layer des neuronalen Netzes eigene Anchor Boxen gibt. Da nicht alle Objekte
die gleichen Ausmafle haben, wird fiir jedes Pixel im letzten Layer des neuronalen Netzes
eine festgelegte Anzahl von Anchor Boxes bestimmt. Im Rahmen dieser Arbeit werden
vier Anchor Boxen pro Pixel verwendet, damit nicht zu viele Parameter bestimmt werden
miissen. Jede Anchor Box besitzt eine andere Grundform , sodass sich
bestimmte Anchor Boxes auf spezielle Objektgrofien/-formen spezialisieren konnen. Um
das Lernproblem zu erleichtern, sollen jedoch auch diese Offset-Parameter nicht direkt
gelernt werden, sondern auf den Wertebereich einer Sigmoid-Funktion gemappt werden.
Fiir die x,y Position werden Werte zwischen 0 und 1 bestimmt, welche die relative Position
innerhalb dieses Pixels darstellen. Die Ausmafle werden ebenfalls iiber Werte zwischen 0
und 1 berechnet, welche mit 10 multipliziert einen Offset-Faktor ergeben (Abbildung 4.3))
(siehe bis ). Da in der Literatur fiir das letzte Layer meistens Groflen
zwischen 8 und 13 Pixeln gewéhlt worden sind, soll in dieser Arbeit eine Auflésung von
10x8 Pixeln verwendet werden. Dies passt von der Gréflenordnung zu den Varianten aus
der Literatur und stellt im Falle von 80x60 Pixeln ungefihr ein Achtel der Ursprungsgrofie
dar, sodass man diese Grofle mithilfe von Pooling gut erreichen kann.
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Abbildung 4.2: Prinzip von Anchor Bo-
xes. Das schwarze Gitter reprisentiert die
finale Auflésung von 10x8 Pixeln, bei der

die Anchor Boxes bestimmt werden sol- Abbildung 4.3: Berechnung
len. In Rot sind die vier Anchor Boxes von Bounding Boxes aus
dargestellt, welche es fiir jedes Kéastchen Anchor Boxes. Die rote Box
gibt. Der schwarze Punkt markiert das reprasentiert eine Anchor Box
Kastchen, zu dem die eingezeichneten Bo- und die blaue die tatsiichliche
xen gehoren. Innerhalb dieses Késtchens Bounding Box des Roboters.
konnen die Boxen verschoben werden. Die schwarze Box stellt das zu-

gehorige Pixel dar, in dem die
Anchor Box verschoben werden
kann.

T = Toffset T Teell = SIgMOId(Tpred) + Teell (4.1)
Y = Yoffset + Yeell = S1gMOid(Ypred) + Yeell (4.2)
h = sigmoid(hyred) - 10 - hanchor (4.3)
w = sigmoid(Wpred) - 10 - Wanchor (4.4)

4.3 Neuronales Netz

Aufgrund der Tatsache, dass es aktuell noch keinen vergleichbaren Ansatz gibt, da die
Detektoren entweder zweistufig und auf Roboter spezialisiert sind oder viel zu rechen-
aufwindig sind, soll ein komplett neues Netz entworfen werden. Dies hat in der Vergan-
genheit bereits bei den Ballerkennern der SPL fiir gute Ergebnisse gesorgt, da man auch
auf die speziellen Anforderungen eingehen kann.

Framework Bevor man mit dem Designen beginnen kann, muss man sich iiberlegen,
welches Framework man verwenden mochte, um die neuronalen Netze zu trainieren und
spéter zu berechnen. Dafiir soll im weiteren Verlauf dieser Arbeit die Toolchain von B-
Human verwendet werden. Dieses nutzt zunéchst alle Vorteile von Keras in Python, um
auf einfache Art und Weise das Training betreiben zu kénnen. Anschliefend kénnen die
gelernten Modelle exportiert und in C+-+ eingelesen werden. Dort werden die einzelnen
Layer mittels hardwarenaher Programmierung stark optimiert, um eine méglichst schnelle
Inferenz zu ermoglichen. Leider ist der Funktionsumfang der C++ Schnittstelle noch nicht
besonders ausgereift, jedoch sollten mit Convolution, Batch-Normalization, Dense und
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Pooling die wichtigsten Layer vertreten sein. Aufgrund der iibersichtlichen Codebasis lésst
sich das Repertoire allerdings auch gut erweitern. Die Art und Weise wie die neuronalen
Netze dort berechnet werden, sorgt dafiir, dass die Filter besonders gut in Vierer-Gruppen
berechnet werden konnen, wovon bis zu sechs Stiick pro Durchgang berechnet werden
koénnen. Dadurch bietet es sich an, eine Filteranzahl von 24 zu verwenden.

Feature-Extraktion Damit man am Ende die Bounding Boxes bestimmen kann, miissen
zunéichst Features des Eingabebildes extrahiert werden. Hier setzen alle modernen Ansétze
auf eine Kombination aus Convolution und Downscaling. Um die Anzahl der moglichen
Architekturen einzuschrinken, werden im Folgenden zwei Module beschrieben, aus denen
sich das Netz zusammensetzt . Dadurch wird eine grobe Struktur vorgege-
ben, und gleichzeitig innerhalb des Moduls Freiheiten erlaubt. Dazu wird fiir jedes Modul
ein Baukasten definiert, welcher die verschiedenen Strukturen der einzelnen Module be-
schreibt. Diese einzelnen Konfigurationen werden dann in evaluiert, um einen
guten Objektdetektor zu finden. Da es sehr aufwindig ist, alle moglichen Kombinationen
zu testen, soll zunéchst ein Ursprungsmodell gefunden werden, welches dann sukzessiv
verbessert werden kann.

In [Redmon und Farhadi, wird unter anderem vorgeschlagen, zu jedem Convolution-
al-Layer ein Batch-Normalization-Layer einzubauen. Dieses Schema soll fiir beide Modu-
le angewendet werden. Fiir die Wahl der Aktivierungsfunktion sollen sowohl die Rel.U-
Funktion, als auch die LeakyReLLU getestet werden, wobei das Ursprungssmodell zunéchst
die normale ReLU verwenden soll.

e Feature-Modul:

Die Aufgabe des Feature-Moduls ist es die Features auf einer Ebene zu extrahieren.
Den Kern dieses Moduls stellen somit 3x3 Convolutions dar, welche standardméflig
fiir diese Aufgabe verwendet werden. Es kénnen allerdings mehrere Conv-Layer auf-
einander folgen und auch die passende Anzahl an Filtern muss noch gefunden werden.
Daher wird jede Konfiguration des Feature-Moduls iiber ein Tupel
beschrieben. Fiir das Ursprungsmodell wird zunéchst nur eine Convolution mit 24
Filtern verwendet, da dies in dem genutzten Framework ein gutes Kosten/Nutzen
Verhéltnis aufweisen sollte.

Konfigurationpe,,,« = (Anzahl Layer, Anzahl Filter) € N5 x N5 (4.5)
60x80
30x40
15x20 '
8410  scebosu
1x1 Convolution Box Prediction

Abbildung 4.4: Ubersicht der Module des neuronalen Netzes
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e Scale-Modul:
Um Features auf verschiedenen Groéflen extrahieren zu kénnen, folgt jedem Feature-
Modul ein Scale-Modul, welches den Ubergang von einer Ebene zur nichsten her-
beifithrt. Das am hiufigsten verwendete Verfahren fiir das Herunterskalieren ist Max-
Pooling, weshalb dieses auch im Ursprungsmodell genutzt werden soll. Sofern die
Grofle des Eingangs ungerade ist, wird dieser zuvor noch ein ZeroPadding Layer
hinzugefiigt, da ansonsten Pixel wegfallen wiirden. Allerdings soll neben MaxPooling
auch ein anderes Verfahren getestet werden, namlich Convolution mit einer Schritt-
grofle von 2, da auch dies das Bild verkleinert. Dabei soll sowohl die 2x2, als auch die
3x3 Convolution evaluiert werden. Dieses Verfahren wird unter anderem in [Sprin-
genberg et al., 2014] vorgeschlagen und kénnte in diesem Szenario, wo es nur sehr
wenig Parameter gibt, zuséitzlichen Platz fiir Parameter schaffen. Somit wird auch

jede Konfiguration des Scale-Moduls iiber ein Tupel ((Gleichung 4.6 beschrieben.

Konfigurationg,), = (Typ, Anzahl Filter) € {MaxPool, 2x2 Conv, 3x3 Conv} x Ny
(4.6)

Filterkosten Die meiste Zeit bei der Inferenz wird in die Berechnung von Conv-Layer
investiert, weshalb an dieser Stelle ein kleiner Uberblick iiber die damit verbundene Anzahl
an Rechenoperationen und das Verhéltnis zu den Parametern des Netzes gegeben wird.
Wenn im Verlauf dieser Arbeit von Rechenoperationen die Rede ist, dann sind Mult-Adds
gemeint, wie sie auch im MobileNets-Paper genutzt werden. Eine Mult-Add-Operation

beschreibt dabei die in dargestellte Rechnung.
r=z+ (y-w) (4.7)

Diese ist besonders praktisch fiir Conv-Layer, da die Faltung genau diese Operation fiir
jedes Element im Filterkernel ausfiithrt. Stellt man sich also vor, dass x mit dem Bias
initialisiert wird, entspricht die Anzahl der Rechenoperationen fiir eine Filteranwendung
genau der Grofle des Kernels. Um die Anzahl an Rechenoperationen fiir einen Filter zu
bekommen, muss dieses Ergebnis noch mit der Anzahl der Filteranwendungen multipliziert
werden. Dies entspricht bei einer Schrittgréfie von 1 und same-Padding genau der Anzahl
an Pixeln pro Feature Map. Da die meisten Conv-Layer mehr als einen Filter haben, muss
das Ergebnis noch mit der Anzahl der Filter multipliziert werden.

Die Anzahl der Parameter hingegen ist unabhéngig von der Bildgrofie und hingt somit
nur von der Filtergréfle und deren Anzahl ab. Pro Filter gibt es so viele Parameter wie
der Kernel grof3 ist, plus einen fiir den Bias. Multipliziert mit der Anzahl der Filter erhilt
man somit die Anzahl der Parameter.

In dem Szenario dieser Arbeit ist jede Rechenoperation sehr teuer, weshalb es nur
wenige kleine Layer gibt. Dadurch sinkt auch die Anzahl der zur Verfiigung stehenden
Parameter drastisch ab. Es ist allerdings wichtig, eine ausreichende Menge an Parametern
zur Verfiigung zu stellen, da das neuronale Netz ansonsten nicht dazu in der Lage ist, die
unbekannte Funktion genau genug zu approximieren. Andersherum darf man auch nicht
zu viele Parameter bereitstellen, das Netz ansonsten anféingt zu overfitten. Das Verhéltnis

von Rechenoperationen zu Parametern ist in dargestellt.

imageSize - kernelSize - filterCount imaceSize kernelSize
(kernelSize + 1) - filterCount g (kernelSize + 1)

(4.8)

Da die Kernelgrofie, abgesehen vom ersten Layer, immer wesentlich groffer sein wird
als 1, hingt das Verhéltnis somit hauptséchlich von der Bildgréfle ab. Das bedeutet, dass
auf kleineren Bildern weniger Rechenoperation pro Parameter stattfinden. Deshalb kann
es sinnvoll sein, mehr Filter in die unteren Layer zu verschieben, um eine héhere Geschwin-
digkeit zu erlangen. Allerdings geht mit dieser Methode auch immer die Gefahr einher,
dass dem Netz auf den unteren Ebenen zu viel Flexibilitédt gewahrt wird, sodass es wieder
ins Overfitting abrutschen konnte.
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Typ Filter Kernel Schritte Output

Conv 24 3x3 1 60x80 GroBe  Modul ‘ Ursprungsmodell
MaxPool 2x2 2 30x40 6080 Feature (1,24)

Conv 24 3x3 1 30x40 Scale (MaxPool,24)
MaxPool 2x2 2 15x20 2040 Feature (1,24)

Conv 24 3x3 1 15x20 Scale (MaxPool,24)
ZeroPad 16x20 15520 Feature (1,24)
MaxPool 2x2 2 8x10 Scale (MaxPool,24)
Conv 24 3x3 1 8x10 8x10  Feature (1,24)

Conv 20 1x1 1 8x10

Tabelle 4.1: Ursprungsmodell. Die linke Tabelle zeigt die detaillierte Ansicht des Auf-
baus des Ursprungsmodells. Die rechte Tabelle zeigt den Aufbau des Ursprungsmodells
durch die eingefithrten Konfigurationen. Beide Tabellen beschreiben exakt das gleiche
Netz. Es ist zu beachten, dass das letzte Conv-Layer niemals in der Konfigurationsansicht
vorkommen wird, da es in jeden Netz vorkommt und sich nicht &ndern kann.

Pyramiden-Architektur Viele aktuelle Objektdetektoren verwenden eine Pyramiden-
Architektur, bei der die Feature Maps am Ende wieder hochskaliert werden. Dazu gibt
es Zwischenverbindungen, die Daten aus hoher gelegenen Layern einfliefen lassen. Dies
soll helfen gerade kleine Objekte besser detektieren zu kénnen. Es wird sich an dieser
Stelle aber gegen die Nutzung einer solchen Architektur entschieden, da das Hochskalieren
eine Operation ist, die auf dem schwachen Intel ATOM Prozessor sehr teuer ist und nur
in wenigen Fillen einen wirklichen Mehrwert bringen wiirde. Des Weiteren wiirden die
dazugehorigen Zwischenverbindungen die lineare Struktur des Netzes zerstoren, wodurch
es notig wiirde, Ergebnisse zwischenzuspeichern und somit mehr Daten zu verschieben.
Auflerdem wird die Eingabe zum Beispiel beim YOLO v2 Netz auf dem Weg zur Ausgabe
um einen Faktor 32 in jeder Dimension verkleinert, wihrend es bei dem Detektor hier nur
ein Faktor 8 ist. Dadurch diirfte das Subsampling allgemein eine kleinere Rolle spielen.

4.4 Zusammenfassung

In gibt es einen Uberblick iiber die drei Komponenten des Detektors. Diese
Struktur wird sich im weiteren Verlauf nicht mehr &ndern. Lediglich das neuronale Netz
in der Mitte wird noch weiter verfeinert. Um hierfiir eine Grundlage zu haben, wurde
ein Ursprungsmodell entwickelt, welches in zu sehen ist. Das dort verwendete
Zero-Padding sorgt lediglich dafiir, dass kiinstlich eine neue Spalte erzeugt wird, damit
man von 15 auf 16 Pixel kommt. Dort ist auflerdem ein Beispiel fiir die im Folgenden
verwendete Konfigurationsschreibweise zu finden.

Abbildung 4.5: Ubersicht Pipeline. Im ersten Schritt (links) wird das Bild vorbereitet.
Anschlieflend wird es an das neuronale Netz iibergeben (mittig). Zum Schluss (rechts) wird
die Ausgabe des Netzes so interpretiert, dass Bounding Boxes entstehen.
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5 Training des neuronalen Netzes

Nachdem im letzten Kapitel eine Grundstruktur fiir einen Objektdetektor entworfen wor-
den ist, sollen nun Moglichkeiten gefunden werden, um diesen Detektor zu trainieren. Dies
beginnt bei der Akquise von Bilder, geht dann weiter mit der Erzeugung von Trainings-
daten aus diesen Bildern und endet mit dem Finden passender Lossfunktionen.

5.1 Datenakquise

Bevor man anfangen kann, ein neuronales Netz zu trainieren, muss man sich Daten be-
schaffen, mit denen man dieses trainieren kann. Um dies zu tun, gibt es prinzipiell zwei
Ansétze: entweder man generiert sich die Daten selbst oder man nutzt Daten von ande-
ren. Da die Robotererkennung kein neues Problem in der SPL ist, haben sich auch andere
Teams mit der Erzeugung von Daten beschéftigt. Aus diesem Grund soll moglichst wenig
Zeit mit dem Labeln von Daten verbracht werden und stattdessen Moglichkeiten gefunden
werden, um vorhandene Daten von anderen Teams zu nutzen. Dies ist besonders wichtig,
da diese Daten, auch dann wenn sie nicht perfekt passen, dennoch Wissen bereitstellen,
welches genutzt werden kann und sollte. Neben der Nutzung von realen Daten, sollen
auch Bilder synthetisiert werden, wozu der Simulator von B-Human verwendet werden
soll. Dies bietet die Moglichkeit, ohne groflen Aufwand jederzeit wieder eine grofle Men-
ge an Daten zu erzeugen. Allerdings muss hier darauf geachtet werden, dass die Daten
der Realitdt moglichst dhnlich sehen, da das neuronale Netz spéter sonst nur Ressourcen
damit verschwendet, Roboter auch in Bildern aus der Simulation detektieren zu konnen.

Imagetagger Damit mehr Zeit in die Entwicklung des Detektors flieBen kann, wurde sich
dazu entschieden, zum grofiten Teil auf bereits vorhandene Daten zuriickzugreifen. Deshalb
wurden o6ffentliche Datensétze von der online Labelplattform Imagetagger [Fiedler et al.,
2018] verwendet, welche von dem Dortmunder SPL-Team, den Nao-Devils, stammen. Die
Menge an erhaltenen Bildern liegt bei ca. 27.000 Bildern, welche sich auf 38 Datensétze
aufteilen. Um eine solch grofle Anzahl an Bildern herunterladen zu kénnen, wurde das
Downloadskript von Imagetagger genutzt und so erweitert, dass es moglich ist, mehrere
Datensétzen nacheinander herunterzuladen und diese zudem iibersichtlich anzuordnen.

Bait: B-Human Advanced Image Tagger Bait stellt einen Fork von Imagetagger
dar, welcher speziell auf die Bediirfnisse von B-Human angepasst ist. Dabei werden die
Daten so organisiert, dass sich die hochgeladenen Bilder spéter wieder dem Log-File zu-
ordnen lassen, aus dem sie stammen. Des Weiteren konnen die Daten in einem speziellen
B-Human Format heruntergeladen werden, sodass die Daten direkt in den Simulator ein-
gebunden werden kénnen. Da Bait bisher hauptséchlich dafiir verwendet worden ist, um
Bélle zu labeln, mussten die Roboterdaten erst noch gelabelt werden. Dadurch, dass sich
diese Bilder wieder in das dazugehorige Log-File einspeisen lassen, eignen sich diese Daten
besonders gut fiir die spétere Evaluation, da Zusatzinformationen zur Verfiigung stehen
und auch der bisherige Roboterdetektor von B-Human hierauf evaluiert werden kann. Des-
halb wurde im Rahmen dieser Arbeit der Datensatz eines Roboters aus einem Testspiel
fir die Evaluation gelabelt.

SPQR Datensatz Ein Datensatz, welcher Bilder des Naos im Zusammenhang mit der
SPL enthélt und schon 6fters zitiert worden ist, wird von dem SPL Team SPQR bereit-
gestellt [Bloisi etal., 2017]. Dieser enthilt ca. 2000 Bilder von verschiedenen Orten, in
denen sowohl Roboter als auch Bille und Tore gelabelt worden sind. Leider musste bei
der Begutachtung des Datensatzes festgestellt werden, dass zwar viele Roboter in den
Bildern gelabelt worden sind, aber nicht alle. Zudem sind in anderen Bildern Roboter
teilweise mehrfach gelabelt. Dieses Phinomen ist in zu sehen, welche per
Hand erstellt worden ist, um sicherzustellen, dass es sich nicht um einen Fehler in der Im-
plementierung handelt. Somit kann man weder den positiven, noch den negativen Labeln
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Abbildung 5.1: SPQR Datensatz: falsche Label. links: Im Bild sind drei Roboter zu
sehen, wovon allerdings nur einer gelabelt worden ist. rechts: Im Bild sind zwei Roboter
gut zu sehen, welche beide gelabelt sind, davon einer doppelt. Ein dritter Roboter ist stark
verdeckt und nicht gelabelt.

vollends vertrauen. Da allerdings bereits eine grole Menge an Bildern von Imagetagger
zur Verfiigung steht, kann auf die Nutzung dieses Datensatzes verzichtet werden. Andere
Detektoren, welche auf diesem Datensatz trainiert und evaluiert worden sind, haben das
neuronale Netz als Klassifikator verwendet, weshalb vermutlich nicht der Datensatz mit
den ganzen Bildern, sondern die Variante mit den zugeschnittenen Bildern genutzt wurde.
Ob der Fehler auch dort auftritt, wurde an dieser Stelle nicht weiter untersucht.

Autolabeler Die einfachste Art an Trainingsdaten zu gelangen, ist sie selbst zu erzeu-
gen. Deshalb wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Tool entwickelt, welches Bilder aus dem
Simulator von B-Human automatisch annotiert. Dafiir wird eine spezielle Kamera genutzt,
die jedes verschiebbare Objekt der Simulation in einer anderen Farbe darstellt (siehe
bildung 5.2)). Die Farben dieser Objekte héngen von dem Objektnamen ab, sodass jedes
Objekt iiber seine Farbe eindeutig zuordenbar ist (siehe . Uber eine Refe-
renz zur Farbe kann somit die Postion des Objekt im Bild abgefragt werden. Zur Laufzeit
findet das Modul dann die passende Bounding Box und stellt diese wiederum anderen
Prozessen zur Verfiigung. Da manchmal nur wenige Pixel eines Roboters zu sehen sind,
weil diese zum Beispiel verdeckt sein konnen, werden zusétzlich Schwellwerte verwendet,
um solche Fille auszusortieren. Die normale Szene im Simulator hat keinen Hintergrund,

Abbildung 5.2: Automatisch gelabeltes Bild aus dem Simulator. Durch das links
dargestellte objektsegmentierte Bild kénnen die Bounding Boxes der dort farbigen Objek-
te bestimmt werden. Die rechte Seite zeigt das Originalbild mit den gefundenen Boxen.
Zusétzlich zu den dargestellten Boxen fiir die Roboter konnen auch Boxen fiir Pfosten und
den Ball berechnet werden.
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Abbildung 5.3: Simulatorszene mit Umgebungstexturen. links: Graustufenbild aus
Sicht des Naos, welches so in geringerer Auflésung an das neuronale Netz {ibergeben wird.
rechts: Ubersicht iiber die neue Umgebung. Die Seiten zeigen spiegelverkehrt entsprechende
Sichten aus dem Projektraum von B-Human, wihrend die Decke mit einem Deckengemilde
versehen ist.

wodurch sich die Bilder aus dem Simulator in dieser Hinsicht von der Realitidt unterschei-
den, da es dort immer Menschen und Objekte am Spielfeldrand gibt. Damit das neuronale
Netz lernen kann, damit umzugehen, wurde eine Umgebung fiir das Spielfeld geschaffen,
die einen realistischen Hintergrund erzeugen soll. Dazu wurden Leinwénde rund um das
Spielfeld in der Simulation platziert und diese mit Texturen aus der Realitéit versehen.
Ein #hnlicher Ansatz wurde bereits in [Réfer, Laue, Miiller et al., verfolgt, wo der
Simulator um eine Zuschauermenge erweitert wurde. Da sich in der Zwischenzeit aller-
dings die Syntax und Befehle des Simulators gedndert haben, musste die Implementierung
dieses Ansatzes von Grund auf neu erstellt werden. Die fertige Szene und ein Bild aus der
Sicht des Naos sind in zu sehen. Zwar sehen die Bilder aus der Simulation
schon recht real aus, jedoch fehlen wichtige Eigenschaften, wie die Bewegungsunschérfe.
Insgesamt wurden fiir das Training 28.000 Bilder aus einem Testspiel in der Simulation
synthetisiert.

5.2 Generierung von Trainingsdaten

Daten-Augmentation Wihrend viele Paper {iber Objektdetektoren ein sehr ausgiebi-
ges Augmentieren der Daten empfehlen, wie zum Beispiel [Liu et al., , soll in dieser
Arbeit verstiarkt darauf geachtet werden, dass die Augmentation nur Bilder erzeugt, die
in #&hnlicher Form tatséchlich im Spiel vorkommen koénnten. Ansonsten wiirde der De-
tektor lernen Daten zu behandeln, welche bei der spiteren Nutzung irrelevant sind und
somit die stark begrenzten Ressourcen auf die falschen Bilder konzentrieren. Die Bilder
werden zunéichst im Format 640x480 geladen und die Augmentation findet auch auf dieser
Grofle statt. Erst nach Abschluss der Vorverarbeitung wird das Bild auf 80x60 skaliert,
um moglichst wenig Informationen zu verlieren.

e Zoom: Beim Zoom wird das Bild um einen Faktor zwischen 1,0 und 1,5 vergroflert,
welcher aus einer Gleichverteilung gesamplet wird. Da das Bild nun gréfler ist als
640x480, kann das Zentrum des Bildes in dem Bereich, den das Bild nun zu grof ist,
verschoben werden. Die Verschiebung des Bildes wird ebensfalls aus einer Gleich-
verteilung gezogen. Dadurch werden insbesondere neue Bilder erzeugt, in denen die
Objekte grofler sind. Dies ist ein willkommenes Verhalten, da nihere Objekte ten-

denziell wichtiger sind. In ist ein Beispiel fiir das Zoomen zu sehen.

e Flippen: Eine hiufig verwendete Methode zur Augmentation, ist das Drehen oder
Spiegeln von Bildern. Allerdings kommt hier das zum Tragen, was bereits oben an-
gesprochen worden ist: Es sollen keine Daten erzeugt werden, welche nicht auch in
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dem eigentlichen Anwendungsszenario vorkommen kénnen. Aus diesem Grund wird
auf des Drehen verzichtet, da man das Bild nur minimal Drehen kénnte, wenn man
innerhalb der realen Grenzen bleiben mo6chte. Anders sieht es beim Spiegeln aus:
zwar fithrt das Spiegeln an der horizontalen Achse zu unmoglichen Bildern, doch das
Spiegeln an der vertikalen soll verwendet werden.

e (Motion) Blur: Wihrend die Bilder aus der Realitéit oftmals verschwommen sind,
da sich die Roboter bewegen, tritt dieses Phdnomen in der Simulation nicht auf. Da
die Bilder der Realitdt jedoch moglichst dhnlich sehen sollen, soll im Nachhinein das
Bild weichgezeichnet werden, um somit zumindest den Effekt eines solchen Bildes
imitieren zu konnen, auch wenn die Richtungen nicht stimmen, in denen sich die
Unschérfe zeigt.

Nachdem die Operationen Zoom und Flippen angewendet worden sind, miissen die
Positionen der Bounding Boxes angepasst werden.

Rauschen Da die Bounding Boxes in den gelabelten Daten mal mehr und mal weniger
genau sind und man eigentlich nicht genau sagen kann, wann eine Bounding Box perfekt
gesetzt ist, sollen die Koordinaten der Bounding Boxes mit Rauschen versehen werden.
Dadurch wird zum einen die Definition fiir eine perfekten Bounding Box fiir das neuronale
Netz verrauscht, sodass es hier mehr Spielraum gibt. Zum anderen wird Overfitting entge-
gengewirkt. Um dies umzusetzen wird der Eckpunkt oben links und der Eckpunkt unten
rechts verschoben. Diese konnen jeweils um +5% der Ursprungsgrofie in der jeweiligen
Dimension verschoben werden. Der Grad der Verschiebung wird dabei aus einer Gleich-
verteilung gesamplet, wobei vier unabhéngige Samples verwendet werden. Dadurch kann
die Bounding Box insbesondere grofier oder kleiner werden.

Groundtruth Boxes Da die Backpropagation versucht den Fehler zwischen dem vor-
hersagten und dem gewiinschten Ergebnis zu optimieren, muss vor der Berechnung klar
sein, an welchen Stellen ein Objekt welchen Ausmafles gefunden werden soll. Aus diesem
Grund wird eine Menge von Anchor Boxes gesucht, welche die Objekte finden sollen. Dazu
wéhlt man fiir jedes Objekt zunéichst alle Anchor Boxes, deren IoU-Wert mit dem jewei-
ligen Objekt grofer als 0,5 ist. Sollte es danach noch Objekte geben, denen keine Box
zugewiesen worden ist, wird diesen die Anchor Box mit dem hochsten IoU zugewiesen.
Bei allen diesen Anchor Boxes soll das neuronale Netz die Klasse positiv vorhersagen. Alle

480px

Abbildung 5.4: Daten-Augmentation: Zoom. Im linken Bild sieht man wie das Bild
auf tiber 640x480 Pixel vergroflert wird. Dadurch ergibt sich ein Bereich welcher zu grof3
ist fiir das Bild. Innerhalb dieses Bereich es lisst sich das Bild verschieben, sodass ein
neues Bild entsteht, wie es rechts gezeigt wird.
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iibrigen Boxen, die mit irgendeiner Anchor Box einen IoU-Wert haben, welcher zwischen
0,5 und 0,4 liegt, werden weder positiv noch negativ eingestuft und fiir die Berechnung
des Losses einfach ignoriert. Alle Boxen die danach noch iibrig sind, werden als negativ
gelabelt.

Fiir jede zugewiesene Anchor Box werden anschliefend die passenden Parameter be-
rechnet, um die Anchor Box zur entsprechenden Ground Truth Box zu transformieren.

5.3 Lossfunktionen

Die Lossfunktion stellt den Kern eines guten neuronalen Netzes dar, weswegen es wich-
tig ist, eine passende Funktion zu modellieren. Fiir das Problem des Findens von Boun-
ding Boxes stellt dies eine besondere Herausforderung dar, weil die Ausginge des Net-
zes unterschiedliche Werte repréasentieren und somit auch unterschiedliche Lossfunktionen
benstigen. Insgesamt werden fiinf Ausgéinge benttigt. Davon stellt der erste Ausgang die
Wahrscheinlichkeit dar, dass die Box tatséichlich ein Objekt enthélt. Die néchsten vier
Ausgiinge geben die Position und Grofle der Box an. Wird mehr als eine Klasse verwen-
det, konnen weitere Ausgéinge entsprechend der Anzahl an Klassen hinzugefiigt werden,
welche per One-Hot-Kodierung angeben, ob der Objekttyp in der Bounding Box zu finden
ist. Da zunéchst nur ein Objekttyp detektiert werden soll, werden auch nur Lossfunktionen
fiir die Wahrscheinlichkeit und die Parameter der Box gesucht.

Konfidenz-Loss Fiir die Berechnung des Konfidenz-Losses werden die zugeordneten
Ground-Truth-Boxes mit den vorhergesagten Boxen verglichen. Dabei mdchte man im-
mer eine 1 haben, wenn es fiir die Anchor Box eine zugeordnete Ground Truth Box gibt
und ansonsten eine 0. Neutrale Boxen werden bei der Fehlerberechnung ignoriert. Der
so errechnete Fehlervektor ye.. zwischen Ziel und Vorhersage ist allgemeingiiltig fiir alle
moglichen Konfidenz-Losses, die nun erklirt werden. Allerdings kann dieser Fehler anders
interpretiert und gewichtet werden. Zunéchst folgen allerdings ein paar vorverarbeitende
Schritte, welche fiir alle Losses gleich sind.

1. Als erstes wird der Absolutwert der Fehler berechnet, da dies die nachfolgenden
Rechnungen iibersichtlicher macht: yerr = abs(Yerr)-

2. Im zweiten Schritt wird eine Gewichtung der positiven und negativen Beispiele mit-
tels einer Alpha-Gewichtung durchgefiihrt. Dies ist notig, da es viel
mehr negative, als positive Boxen gibt. Fiir die Anwendung der Alpha-Gewichtung
werden einfach alle Elemente aus g, mit einem Gewichtsmatrix w, multipliziert,
der fiir jedes Element ein Gewicht enthélt, welches von der tatsichlichen Klasse y¢ye
anhingt: Yerr = wa * Yerr-

o = { 1 — « falls ygrye = 1 (5.1)

« sonst

3. Fiir das spezifische Problem der Robotererkennung wird eine weitere Gewichtung
hinzugefiigt, welche die Grofle der Bounding Boxes beriicksichtigt, da es tendenziell
wichtiger ist, wenn Roboter erkannt werden, die ndher sind. Aus diesem Grund
werden alle positiven Boxen mit ihrer Grofle gewichtet. Diese wird dabei auf einen
Bereich zwischen einem Fiinfzigstel und einem Achtel des Bildes zurecht geschnitten.
Anschlielend wird diese so normiert, dass die Summe aller Gewichte der Anzahl der
positiven Boxen entspricht und das so errechnete Gewichtsmatrix wgyeq wird mit den
positiven Boxen multipliziert: yerr = Warea * Yerr-

Zusétzlich sind viele der negativen Boxen sehr einfach vorherzusagen. Das fithrt dazu, dass
sich das Netz nicht auf die wirklich schwierigen Boxen konzentrieren kann. Dieses Problem
wird in den folgenden Lossfunktionen behandelt. Die Hyperparameter der jeweiligen Loss-
funktion wurden durch Experimente ermittelt.
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Um eine Baseline fiir die Performanz des neuronalen Netzes zu haben, wird ei-
ne einfache Metrik gewihlt. Allgemein kann man fiir die Vorhersage von Wahr-
scheinlichkeiten zwischen 0 und 1 bzw. bei bindren Klassifizierungsproblemen zwei
mogliche Grundlossfunktionen verwenden: Mean Squared Error (MSE) oder Binary
Cross Entropy (BCE) . Beide Funktionen versuchen den Fehler yq;,
zu minimieren, jedoch verwendet MSE dafiir den quadrierten Fehler, wihrend BCE
den negativen logarithmischen Fehler optimiert. Es ist schwierig, die genauen Un-
terschiede der beiden Funktionen zu beschreiben, da das Verhalten von Problem zu
Problem variieren kann. Jedoch wurde in [Golik et al., 2013] versucht experimentell
die Differenzen aufzudecken, wobei herauskam, dass MSE bei guter Initialisierung der
Gewichte bessere Ergebnisse erzielen kann. Allerdings bleibt MSE bei zufélligen In-
itialisierungen des Ofteren in lokalen Minima stecken. Da BCE besser mit zufiilligen
Initialisierungen umgehen kann, wird BCE im Folgenden als Baseline genutzt. Dabei
wird ein a-Wert von 0,1 gewéhlt.

BCE (yerr) = 1‘ S —log(1 1) (5.2)

‘yCTT ieyerr

Einen anderen Ansatz verwendet das Hard Negative Mining des SSD (siehe
, welcher die Anzahl der zur Berechnung des Losses herbeigezogenen nega-
tiven Beispiele in Abhéngigkeit von der Anzahl der positiven Exemplare beschrénkt.
Dies geschieht, indem man die negativen Boxen ihrem Fehler nach sortiert und dann
die n grofiten Fehler auswéihlt, sodass n der dreifachen Anzahl der positiven Bo-
xen entspricht. Dabei werden immer mindestens 200 Boxen ausgewé&hlt. Das Loss
wird dann nur noch auf den ausgewéhlten negativen sowie allen positiven Boxen
berechnet. Der a-Wert hier ist 0,17.

ZiEPOS(yerr) —log(l - Z) ZiEneg(ye”) —lOg(l - 2)
[Pos(Yerr )| + [neg(yerr)| — P0S(Yerr)| + In€g(Yerr)|

HNM(yerr) = (53)

Das in [T.-Y. Lin etal., |2017] vorgestellte Focal Loss stellt eine Erweiterung des
Cross-Entropy Losses dar, welches besonders gut mit dem zuvor geschilderten Pro-
blem umgehen kénnen soll, indem es den Fokus verstéarkt auf die schwierig zu klas-
sifizierenden Boxen lenkt. Dies geschieht durch den Einsatz eines weiteren Faktors,
welcher gut klassifizierte Samples geringer gewichtet. Aulerdem soll das errechnete
Loss nicht mehr iiber alle Boxen, sondern lediglich iiber alle positiven Exemplare
normalisiert werden. Dies hat in den durchgefiithrten Versuchen allerdings keinen
Vorteil gebracht, weshalb auch das Focal Loss iiber alle Boxen, die nicht neutral
sind, normalisiert wird. In [Gleichung 5.4] ist eine allgemeine Form des Focal Losses
zu finden. Dabei wird ein a-Wert von 0,1 und ein v-Wert von 1 gewé&hlt.

FL(err) = - 3 —log(L—1) 17 (54)

|y€TT | iGyerr

Zusétzlich soll ein eigener Ansatz getestet werden, welches auf dem Focal Loss ba-
siert, aber nicht die BNE zur Gewichtung nutzt, sondern den MSE. Durch die Mul-
tiplikation mit dem neu eingefithrten Faktor aus dem Focal Loss und einem ~y-Wert
von 1 ergibt sich hier der Mean Absolute Cubed Error (MACE). Als a-Wert
wird weiterhin 0.1 verwendet. zeigt wie unterschiedlich die Gewich-
tung des Fehlers fiir unterschiedliche BCE und MSE bei verschiedenen ~-Werten
aussieht.

1 1 ,
tert MACE (yepr) = —— -y i°-i' = cy A (5.5)
|yer’r‘| ‘yerr’

ieyerr ieym‘r
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Bounding-Box-Loss Das Bounding-Box-Loss versucht die genaue Position und Ausma-
e des Objektes zu bestimmen. Um dies umzusetzen, werden, wie beim Konfidenz-Loss,
Werte zwischen 0 und 1 berechnet. Diese werden dann nach dem Formeln aus
umgerechnet. Mit diesen Werten kann man nun auf verschiedene Arten und Weisen eine
Aussage dariiber treffen, wie gut die Bounding Box das Objekt abdeckt. Im Folgenden
sollen drei Ansétze vorgestellt werden.

e Das Koordinaten-Loss (Koord-Loss) (siche versucht direkt die Ko-
ordinaten zu optimieren. Deshalb gibt es hier sowohl einen Wert fiir die x,y Position,
als auch einen fiir die Breite und Hohe, aus denen ein gewichteter Mittelwert berech-
net wird. Die Berechnung ist auch dementsprechend simpel, da lediglich der Mean
Squared Error der Differenz zwischen der gewiinschten Koordinate/Gréfle und dem
berechneten Wert bestimmt werden muss.

MSE(trueg, pred,) + MSE(true,, pred,)

Koord-Lossgy (true, pred) = 5 (5.6)
MSE(t d MSE(t d
Koord-Loss, (true, pred) = (truey, predy) ;_ (truen, predy) (5.7)
Koord-Loss(true, pred) — Koord-Lossgy (true, pred) —;Koord—Losswh(true,pred)
(5.8)

e Das relative Koordinaten-Loss (rKoord-Loss) (siehe |Gleichung 5.11)) verwendet
den gleichen Fehler, wie das normale Koordinaten Loss, gewichtet diesen jedoch
anders. Es werden zuniichst alle Werte mit der Gréfle der Ground Truth Box in der
x- bzw. y-Dimension normalisiert und dann der MAE berechnet. Dadurch kénnen
auch kleine Fehler bei kleinen Objekten stark ins Gewicht fallen, wihrend kleine
Fehler bei grofien Objekten zu vernachléssigen sind. Auch hier wird abschlieflend ein
gewichteter Mittelwert gebildet.
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Abbildung 5.5: Vergleich zwischen MSE und BCE. Beide Grafiken zeigen die glei-
chen Funktionen, wobei rechts der Fokus mehr auf den Bereich der kleinen Fehler gelenkt
ist, da diese hier weniger stark gewichtet werden sollen. Der grofle Unterschied zwischen
MSE und BCE ist hierbei die Gréfle der y-Werte um einen x-Wert von 1. Wéihrend MSE
ein maximales Gewicht von 1 erreicht, steigt es bei BCE exponentiell iiber 1 hinaus. Im
Allgemeinen ist die Gewichtung bei MSE ausgewogener.
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MAE( truey p'redyc)) + MAE(t?"U(ﬁy predy )

l"KOOI"d—LOSSxy (true,pred) _ truey ’ truey 5 truep ’ truep (59)
MAE(1, 2wy 4 MAE(1, 2odn)
rKoord-Loss,, (true, pred) = = 5 g (5.10)
1Koord-Loss(true, pred) — rKoord-Lossgy (true, pred) + rKoord-Loss,, (true, pred)
’ B 2
(5.11)

e Das IoU-Loss (siche |Gleichung 5.12))ist ein Loss, welches nicht aus der Literatur
inspiriert ist, sondern im Rahmen dieser Arbeit entwickelt worden ist. Es berech-
net zunéchst die vorhergesagte Box, um dann den IoU-Wert zu der entsprechenden
Ground Truth Box bestimmt. Dieses Berechnung wird fiir alle positiven Boxen aus-
gefithrt und dann ein Mittelwert gebildet. Zuletzt muss das Ergebnis noch von 1
abgezogen werden, weil das Loss minimiert werden soll. Aufgrund der Tatsache,
dass es hier nur eine Lossfunktion gibt, fallt das Finden einer passenden Gewichtung
fiir die unterschiedlichen Parameter der Bounding Box weg.

IoU-Loss(true, pred) = 1 — MEAN (IoU (truepog, predpor)) (5.12)
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6 Evaluation des neuronalen Netzes

Nachdem in den letzten beiden Kapiteln alle Komponenten geliefert wurden, die gebraucht
werden, um einen Objektdetektor zu trainieren, sollen in diesem Kapitel verschiedene Kon-
figurationen evaluiert werden. Dabei wird fiir jede Komponente der beste Wert gesucht.
Als Metrik dient dabei immer der MAP-Wert, der sich eingestellt hat, nachdem der Lern-
prozess zehn Durchldufe lang kein besseres Ergebnis im Hinblick auf den Fi-Score mehr
erzielen konnte. Dieses Kriterium wird verwendet, da die MAP zu aufwéindig ist, als dass
sie nach jeder Episode berechnet werden konnte, da dies das Training nur weiter verlangsa-
men wiirde. Der F'1-Score kommt der MAP von der Aussage schon sehr nahe, aber beachtet
die Ordnung der Vorhersagen nicht. Daher scheint dies ein guter Trade-off zu sein. Um
ein robusteres Ergebnis zu bekommen, werden drei unterschiedliche Testdatensétze getes-
tet, welche unterschiedliche Schwierigkeitsgrade haben. Einer ist dem Trainingsdatensatz
relativ dhnlich, einer hat schwierige Lichtverhéltnisse und der letzte stammt aus einem
Testspiel von B-Human, in dem sich viele Menschen iiber den Platz bewegen. Aus dem
Mittelwert dieser drei Ergebnisse ergibt sich der MAP-Wert, welcher als Vergleichswert in
diesem Kapitel genutzt wird. Dabei gilt ein Objekt als erkannt, wenn die Wahrscheinlich-
keit einer Box iiber 50% liegt und die ToU mit der Ground-Truth-Box iiber einer einem
Schwellwert von 50% ist. Des Weiteren werden die Experimente nicht mit allen Daten
durchgefiihrt, die zur Verfiigung stehen. Es werden lediglich 5601 Bilder aus der Realitét
und 3149 aus der Simulation verwendet, da das Training ansonsten zu viel Zeit in Anspruch
nehmen wiirde.

Sobald eine neue beste Konfiguration gefunden worden ist, wird von diesem Zeitpunkt
an damit weiter getestet, sodass man am Ende dieses Abschnittes einen guten Objekt-
detektor besitzt. Theoretisch miissten simtliche Kombinationen von Konfigurationen ver-
schiedener Komponenten getestet werden. Da dies allerdings zu viel Zeit in Anspruch
nehmen wiirde, muss das beschriebene Greedy-Verfahren ausreichen. Das Training wie es
oben beschrieben ist, dauert auf dem reduzierten Datensatz immerhin rund drei Stunden.

Umsetzung Fiir die Umsetzung des Objektdetektors in Python wurde keras-yolo2 (https:
//github.com/experiencor/keras-yolo2) als Grundlage verwendet. Im Verlauf dieser
Arbeit wurde dieser Code immer weiter verdndert und erweitert, sodass letztendlich nur
noch die Infrastruktur und ein paar Hilfsfunktionen, wie das Clustering der Anchor Boxes,
genutzt werden.

6.1 Allgemeine Parameter

Im ersten Teil werden zunéchst allgemeine Parameter getestet. Im Zuge dessen werden zu
Beginn die Lossfunktionen gegeniibergestellt. Anschliefend werden die besten Lossfunk-
tionen genutzt, um die Bildgréfe der Eingabe zu evaluieren. Zuletzt wird noch gepriift, ob
der Einsatz der LeakyReLU-Aktivierungsfunktion einen Vorteil gegeniiber der normalen
ReLU-Funktion bringt.

Lossfunktionen Das erste Experiment befasst sich nicht mit der Architektur, sondern
mit dem Training. Aus der Menge der vorgestellten Lossfunktionen sollen die gefunden wer-
den, die am besten performen. Dazu wurden zunéchst alle Bounding Box Lossfunktionen
verglichen (siehe [Tabelle 6.1). Dabei kam heraus, dass das IoU-Loss den besten MAP-Wert
erzielen kann. Im zweiten Teil wurden die Konfidenz-Lossfunktionen gegeniiber gestellt,
wobei das IoU-Loss fiir die Bounding Boxes verwendet worden ist. Wie zu
entnehmen ist, erzielt das MACE-Loss deutlich bessere Ergebnisse als die Konkurrenz.
Der grofle Unterschied zwischen MACE und dem Focal-Loss ist erstaunlich, da nur die
Gewichtung etwas geddmpfter ausfillt. Fiir alle folgenden Versuche wird aufgrund dieser
Ergebnisse die Summe von MACE und IoU-Loss als Lossfunktion verwendet.
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Bounding Box Loss oMAP Konfidenz Loss MAP

Mean Squared Error 0,427 Binary Crossentropy 0,457
Mean Absolute Percentage Error 0,423 Hard Negative Mining 0,485
IoU 0,457 Focal Loss 0,471

MACE 0,502

Tabelle 6.1: Vergleich Bounding Box Losses  Tabelle 6.2: Vergleich Konfidenz Losses

Bildgrofle Das néchste Experiment soll die verschiedenen Bildgréflen gegeniiberstellen
und damit die Netzarchitektur bestimmen. Dazu wird das Ursprungsnetz aus
so angepasst, dass es 160x80 Pixel und 40x30 Pixel grofle Eingaben verarbeiten kann. Die
dazugehorigen Konfigurationen und Ergebnisse sind in zu finden. Um eine
bessere Vergleichbarkeit zu schaffen, gibt es fiir die beiden kleineren Netze jeweils eine
Version mit mehr Parametern. Dies wird durch einen zweiten Layer im ersten Feature-
Modul umgesetzt.

Es zeigt sich, dass eine 40x30 Pixel grofie Eingabe selbst bei gleicher Parameteranzahl
wesentlich schlechtere Ergebnisse erzielt. Im Gegensatz dazu ist das Ergebnis der 160x120
Pixel groflen Eingabe kaum besser als die erweiterte Version des 60x80 Pixel groflen Bildes.
Somit wird die Beobachtung aus bestitigt. Zwar kann die gréfiere Eingabe
bessere Ergebnisse erzielen, jedoch braucht sie auch wesentlich ldnger fiir die Inferenz.
Aus diesem Grund soll im Folgenden weiterhin eine Auflésung von 80x60 Pixel verwendet
werden.

Grofe  Modul |  120x160 |  60x80 |  30x40

Feature (1,24) - -

120x160 Scale | (MaxPool,24) - -

coxgy  Feature (1,24) (2,24)  (1,24) ;

Scale | (MaxPool,24) | (MaxPool,24) -

2040 Feature (1,24) (1,24) (2,24)
Scale | (MaxPool,24) | (MaxPool,24) | (MaxPool,24)

15%20 Feature (1,24) (1,24) (1,24)
Scale | (MaxPool,24) | (MaxPool,24) | (MaxPool,24)

8x10  Feature (1,24) (1,24) (1,24)
Gesamtparameter 22.083 22.083 16.827 16,827
ZMAP 0,582 0,561 0,502 0,456

Tabelle 6.3: Vergleich Bildgréfen

Nutzung von Simulationsdaten Im letzten Kapitel wurden neben Daten aus der
Realitdt auch Daten aus dem Simulation erzeugt. Nachdem diese bereits in den vorange-
gangenen Experimenten genutzt worden sind, soll nun gepriift werden, ob diese tatséchlich
einen Vorteil bringen. Dazu wird die aktuelle Architektur dreimal trainiert: nur mit realen
Daten, nur mit synthetischen Daten und mit allen Daten. Die Ergebnisse sind in
dargestellt. Es ist zu sehen, dass die ausschliefliche Nutzung von Daten aus der
Simulation kein gutes Ergebnis auf dem aus der Realitdt stammenden Testdatensatz er-
zielt. Kombiniert man diesen allerdings mit den Datensatz aus der Realitédt, so iibertrifft
beide Ergebnisse aus der isolierten Nutzung. Somit kénnen die Informationen aus der Si-
mulation einen Teil dazu beitragen, bessere Ergebnisse zu erzielen und sollen von daher
auch weiterhin genutzt werden. Ein weiterer Vorteil ist, dass man den Objektdetektor
aufgrund dessen auch in der Simulation gut nutzen kann. Das ist wichtig weil SPL-Teams,
wie B-Human, ihre neuen Entwicklungen immer gerne erst in der Simulation testen.
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Datenherkunft oMAP oMAP

reale Daten 0,518 Aktivierungsfunktion | MaxPool 3x3Conv 2x2Conv

synthetische Daten 0,195 ReLU 0,502 0,612 0,540

alle Daten 0,548 Leaky ReLU 0,479 0,599 0,546
Tabelle 6.4: Vergleich Trai- Tabelle 6.5: Vergleich Aktivierungsfunktionen
ningsdatensétze

Aktivierungsfunktion Die bisherigen Experimente haben die ReLU-Aktivierungsfunk-
tion genutzt. Das folgende Experiment soll priifen, ob mit der LeakyReLLU-Funktion besse-
re Ergebnisse erzielt werden kénnen. Dazu wird der aktuelle Stand des Netzes genommen
und die Aktivierungsfunktion durch eine LeakyReL.U-Funktion ersetzt. Auflerdem wird
dies fiir die anderen Downsampling-Verfahren wiederholt, wobei die genauen Ergebnisse
zu diesem Zeitpunkt ignoriert werden konnen, da der Unterschied zwischen den Akti-
vierungsfunktionen wichtig ist. Das Ergebnis fiir die ReLU-Funktion mit MaxPool liegt
bereits aus dem letzten Experiment vor. Der Vergleich zeigt, dass durch
die Nutzung einer anderen Aktivierungsfunktion keine besseren Ergebnisse erzielt werden
konnen. Zudem ist die LeakyReLU ein wenig rechenaufwindiger, weshalb im Folgenden
weiterhin die normale ReL.U-Funktion genutzt werden soll.

6.2 Modulkonfigurationen

Nachdem schon viele Hyperparameter im vorherigen Teil gefunden wurden, soll nun der
Fokus auf das Feature- und Scale-Modul gelegt werden. Beide haben einen Konfigurati-
onsraum, welcher zu grof ist, um ihn im weiteren Verlauf der Arbeit komplett zu testen.
Deshalb sollen die verschiedenen Moglichkeiten hier gegeniibergestellt werden, um eine
gute Konfiguration zu finden, welche fortan genutzt werden kann.

Da die nun zu testenden Hyperparameter insbesondere die Inferenzzeit beeinflussen,
wird nun zusétzlich die Inferenzzeit der Netze angegeben. Diese wird ermittelt, indem das
jeweilige neuronale Netz in die Toolchain geladen wird und dann auf einem Laptop mit
Intel i5 Prozessor und ohne Grafikkarte ausgefiihrt wird.

Im folgenden Experiment werden die drei verschiedenen Varianten fiir das Downsamp-
ling verglichen. Es wird die aktualisierte Version des Ursprungsnetzes verwendet, wobei
jeweils das Scale-Modul angepasst wird. Die Ergebnisse sind in zu sehen. Es
zeigt sich, dass die Nutzung von Conv-Layern bessere Ergebnisse liefert, aber auch deutlich
rechenaufwéndiger ist. Dabei scheint der der MAP-Wert mit der Anzahl der Parameter
und der Inferenzzeit zu korrelieren. Um weitere Informationen iiber das Verhalten der drei
Varianten zu erhalten, wird das Experiment mit mehr Parametern wiederholt. Dazu wer-
den zwei zusitzliche Experimente ausgefiihrt. Das erste Experiment verdoppelt die Anzahl
der Layer im Feature-Modul und das zweite verdoppelt die Anzahl der Filter
in allen Modulen . Es zeigt sich, dass weiterhin mit zunehmender Parame-
teranzahl auch der MAP-Wert zunimmt. Allerdings scheint dies bei MaxPool langsamer zu
passieren als bei den anderen beiden Varianten. Zudem funktioniert die 2x2Conv-Variante
erst richtig gut, sobald es eine ausreichende Menge an Parametern gibt.

Das Verhiltnis von MAP-Wert und Parameteranzahl bzw. Inferenzzeit scheint einen
logarithmischen Verlauf zu haben. Um eine realistische Obergrenze fiir diesen Detektor zu
bekommen, wurde ein neuronales Netz trainiert, welches sowohl mehr Filter, als auch mehr
Layer besitzt und zudem 3x3 Convolution verwendet (Scale(3x3MaxPool,48),Feature(2,48)).
Das resultierende Netz besitzt 210.891 Parameter und erreicht einen durchschnittlichen
MAP-Wert von 0,697.
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GroBle Modul ‘ Maxpool ‘ 3x3Conv ‘ 2x2Conv
Feature | (1,24) (2,24) | (1,24) (2.24) | (1,24) (2,24)

00x80 goale | (MaxPool,24) | (3x3Conv,24) | (2x2Conv,24)
aoego Feature | (124) (224) | (124) (224) | (1.24) (2.24)

Scale (MaxPool,24) (3x3Conv,24) (2x2Conv,24)
lsggp  Featwre | (124) (224) | (1,24) (224) | (124) (2.24)

Scale (MaxPool,24) (3x3Conv,24) (2x2Conv,24)
8x10  Feature | (1,24) (2,24) | (1,24) (2,24) | (1,24) (2,24)

Gesamtparameter | 16.827 37.851 | 32.595 53.619 | 23.955 44.979
nferenzzeit 1,1ms 49ms | 22ms 55ms | 1,5ms 5,1 ms
IMAP 0,502 0,600 | 0,612 0,642 | 0,540 0,608

Tabelle 6.6: Vergleich Downsampling-Verfahren 1

Grofle Modul ‘ Maxpool 3x3Conv 2x2Conv
6080 Feature (1,48) (1,48) (1,48)
Scale (MaxPool,48) (3x3Conv,48) (2x2Conv,48)

30x40 Feature (1,48) (1,48) (1,48)
Scale (MaxPool,48) (3x3Conv,48) (2x2Conv,48)

15x20 Feature (1,48) (1,48) (1,48)
Scale (MaxPool,48) (3x3Conv,48) (2x2Conv,48)

8x10  Feature (1,48) (1,48) (1,48)
Gesamtparameter 64.731 127.371 92.811
oMAP 0,577 0,660 0,674

Tabelle 6.7: Vergleich Downsampling-Verfahren 2

6.3 Fazit

Im ersten Teil dieses Kapitels konnten relativ eindeutig Hyperparameter gefunden werden,
welche ihre Alternativen offensichtlich iiberragen. Im zweiten Teil war das Ergebnis nicht
so eindeutig. Dennoch soll an dieser Stelle eine Konfiguration festgehalten werden, welche
im Folgenden weiterverwendet werden kann.

Der Vergleich der Downsampling-Verfahren lédsst vermuten, dass die MaxPool Variante
die zur Verfiigung stehenden Parameter nicht so gut nutzen kann, wie die anderen beiden
Varianten, da selbst bei hoherer Parameteranzahl schlechtere Ergebnisse erzielt werden.
Beim 2x2Conv scheint es Probleme mit wenigen Parametern zu geben, da die Ergebnisse
bei weniger als 48 Filtern deutlich schlechter sind als die von 3x3Conv. Erst bei 48 Filtern
scheint sich hier eine Séttigung einzustellen, sodass beide gleichauf sind. Aus diesem Grund
scheint 3x3Conv das beste Verfahren zu sein, obwohl es gleichzeitig das langsamste ist.
Da aber die anderen beiden Verfahren mehr Parameter fiir die gleiche Leistung benétigen,
gleicht sich dieser Nachteil wieder aus.

Die Anzahl der Filter und Layer ist kritisch zu betrachten. Im Vergleich kann sowohl
die doppelte Filteranzahl, als auch die doppelte Layeranzahl hohe Ergebnisse erzielen, wo-
bei die doppelte Filteranzahl etwas besser ist, was vermutlich der hoheren Parameterzahl
zuzuschreiben ist. Die hier erreichten Ergebnisse kommen der Obergrenze schon sehr nahe,
jedoch sind beide Verfahren sehr langsam. Im Falle der Variante mit 48 Filtern ist diese
Zunahme auf alle Convolutional-layer verteilt, wahrend bei der doppelten Layeranzahl ein
Layer hauptverantwortlich ist: die zweite Convolution am Anfang. Das liegt daran, das die
erste Convolution auf dem groéfiten Bild stattfindet, allerdings besitzt dies normalerweise
auch nur einen Kanal, was die Grofie ausgleicht. Durch die zusétzliche Convolution wird
allerdings auf der grofiten Ebene eine Convolution auf einem Bild mit 48 Kanélen aus-
gefiihrt, was sehr viel Zeit in Anspruch nimmt. Verschiebt man das Layer von der ersten
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in die letzte Ebene so bleibt die Anzahl der Parameter identisch, dennoch nimmt die An-
zahl der Berechnungen ab, da die Filter nun auf einem kleineren Bild angewendet werden.
Dadurch sinkt die Inferenzzeit auf unter die Hilfte mit 2,5 ms, wihrend der MAP-Wert
nur minimal auf 0,634 fallt.

Aufgrund dieser Ergebnisse soll im Folgenden nur noch 3x3Conv als Downsampling-
Verfahren genutzt werden. Fiir die Layeranzahl im Feature-Modul sollen das 1223-Schema
der neue Standard sein. Die Nutzungvon mehr als 24 Filtern ist mit Vorsicht zu verwenden,
da die Anzahl der Rechenoperationen quadratisch ansteigt, wenn sowohl die Eingabe, als
auch die Ausgabe mehr Feature Maps bekommt. 48 Filter ist dabei sehr langsam aber
geringere Filteranzahlen kénnten durchaus machbar sein.

Aus diesen Griinden wird das Scale-Modul auf die Parameter (3x3Conv,24) und das
Feature-Modul auf (x,24) mit € N festgelegt. Somit verbleibt die Anzahl der Layer
im Feature-Modul bis auf weiteres der einzige Hyperparameter.
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7 Echtzeitfihiger Objektdetektor

In[Kapitel 3.3|wurden mit XNOR-Net, SqueezeNet und MobileNet drei Ansétze prisentiert,
die durch eine strukturelle Umgestaltung des neuronalen Netzes eine effizientere Berech-
nung herbeifithren wollen. Dabei verfolgen SqueezeNet und MobileNet ein dhnliches Ziel,
da beide versuchen, moglichst viele Berechnungen von 1x1 Filtern durchfiithren zu lassen,
um somit die Nutzung von 3x3 Filtern zu reduzieren (siehe . Das XNOR-
Net hingegen macht sich die Redundanz in neuronalen Netzen zu nutzen. Durch diese
wird es moglich, Eingénge und Ausgénge zu quantisieren oder gar zu binarisieren ohne
groflere Verluste bei der Erkennungsrate hinnehmen zu miissen. Allerdings ist die gewihlte
Implementierung zur Berechnung der neuronalen Netze derzeit noch nicht auf solche Da-
tenstrukturen vorbereitet, sodass zunéchst die gesamte Inferenz angepasst werden miisste.
Des Weiteren soll der spétere Detektor ohnehin moéglichst wenig Redundanzen aufweisen,
um moglichst effizient agieren zu kénnen. Aus diesem Grund stellt sich hier auch die Frage,
inwiefern sich dieses Verfahren hier iiberhaupt anwenden lésst. Zudem kann das XNOR-
Net Verfahren auch dann noch genutzt werden, wenn bereits Ideen aus den anderen beiden
Ansétzen iibernommen worden sind, da diese nicht in Konkurrenz zueinander stehen. Aus
diesen Griinden beschiiftigt sich diese Arbeit im Folgenden genauer mit dem SqueezeNet
und dem MobileNet, um eine effizientere Berechnung zu ermoglichen.

Nachdem die beste Architektur gefunden wurde, wird evaluiert, ob durch die Ver-
wendung von Pruning unwichtige Filter entfernt werden kénnen, um eine noch schnellere
Inferenz zu ermdoglichen. Aus diesem Grund wurde die Anzahl der Filter zuvor auch nur
sehr grob optimiert, da dies am Ende durch das Pruning automatisch geschieht. Des Wei-
teren ist zu beachten, dass die neuronalen Netze vor dem Pruning lieber etwas zu grofl
sein sollten, da immer etwas mehr weggeschnitten werden kann.

Die Experimente in diesem Kapitel werden, sofern nicht anders beschrieben, unter den

gleichen Bedingungen ausgefiihrt wie in

7.1 SqueezeNet

Bei genauerer Betrachtung des SqueezeNet-Ansatzes féllt auf, dass es eigentlich gar nicht
dafiir entwickelt worden ist, um schnell zu sein, sondern in erster Linie um Parameter
einzusparen. Das fithrt dazu, dass die MobileNet-Variante, welche der Gréenordnung des
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Abbildung 7.1: SqueezeNet und MobileNet im Vergleich. Der obere Weg zeigt die
Convolution mithilfe eines Squeeze-Layers (links) und Expand-Layers (rechts). Es findet es
eine Reduktion von drei Feature Maps auf zwei statt, bevor sie wieder auf vier expandiert
werden. Der untere Weg représentiert die separierbare Convolution. Dazu werden zunéchst
alle Feature Maps einzeln gefiltert (links), bevor die Ergebnisse dieser Operation mittels
1x1 Convolutions zu vier Feature Maps kombiniert werden (rechts).
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SqueezeNets entspricht, zwar 70.000 Parameter mehr besitzt aber dennoch ca. 22x weniger
Berechnungen durchfiihren muss. Zudem wird in dem SqueezeNet-Paper [Iandola et al.,
2016] beschrieben, dass ein Verlust der Genauigkeit eingetreten ist, welcher ausgeglichen
wurde, indem das Downsampling verzégert worden ist. Dennoch soll auch das SqueezeNet
im Folgenden getestet werden. Dazu wird jedoch die Einschrinkung getroffen, dass im
Expand-Layer nur 3x3 Convolutions vorkommen diirfen. Dies wird aus zwei Griinden
getan: Als erstes soll der Performanceverlust moglichst gut reduziert werden und zweitens
soll die lineare Struktur des Netzes beibehalten werden, welches bei einer Kombination von
1x1 und 3x3 Convolutions nicht moéglich wére. Im dazugehorigen Paper wird zusétzlich
die Restriktion getroffen, dass die Anzahl der Filter im Squeeze-Layer kleiner sein soll, als
die Anzahl der Filter im Expand-Layer. Da hier jedoch die Reduzierung der Rechenzeit
im Vordergrund steht, soll diese Restriktion verschérft werden, sodass gewéhrleistet wird,
dass nicht mehr Rechenoperationen ausgefiihrt werden. Dies ist genau dann der Fall, wenn
erfiillt ist oder mj,zer noch kleiner ist, wobei 1y, Minter Und nyye die Anzahl
der Feature Maps vor dem Squeeze-Layer, zwischen beiden Layern und nach dem Expand-
Layer beschreiben. Auflerdem folgt fiir den Fall, dass die Anzahl der Feature Maps am
Anfang und Ende gleich sind, dass die Anzahl in der Mitte mindestens auf 90% reduziert
werden muss.

11N Ninter + 3+ 3 - Ninter * Nout =3 * 3 * Nin * Nout (71)
= Nin * Ninter + 9 * Ninter * Mout =9 * Nin, * Nout (72)
= Ninter * (nm +9- nout) =9 - Nin - Nout (73)

9 Nin * Nout
RN ; = 7.4
Ninter Nin I 9. Nout ( )
9- TNin
= (nzn = Nout = Ninter :170) (75)

Umsetzung Da lediglich ein 1x1 Conv-Layer vor die bisherigen 3x3 Conv-Layer geschal-
tet werden muss, kann die SqueezeNet-Architektur ohne weitere Anpassungen iibernommen
werden.

Evaluation Fiir die Evaluation der SqueezeNet-Architektur wird zunéchst direkt vor je-
des Convolutional-Layer des Feature-Moduls ein Squeeze-Layer eingefiigt. Lediglich beim
ersten Feature-Modul wird hierauf verzichtet, da die Anwendung auf nur eine Feature Map
wenig Sinn hat. Um die Nutzung des Squeeze-Layers zu signalisieren, wird die Schreib-
weise x — y verwendet. Diese gibt an, dass das Squeeze-Layer x Filter besitzt und das
nachfolgende Convolutional-Layer y Filter.

Im ersten Experiment wurde eine Reduktion von 24 auf 20 Feature Maps getestet, da
dies die erste Konfiguration ist, welche das zusétzliche Squeeze-Layer ausgleichen sollte.
Die Ergebnisse sind in[Tabelle 7.1] zu finden. Es ist zu sehen, dass die verbrauchte Zeit, im
Gegensatz zum Vergleichsnetz aus dem letzten Kapitel ohne Squeeze-Layer, leicht ansteigt.
Dennoch fillt die MAP von 0.634 auf 0.618 ab. Um dieses Verhalten zu bestétigen, wur-
de das Experiment noch einmal mit einer Reduktion auf 16 Feature Maps durchgefiihrt.
Hierbei kénnen 0.3ms bei der Ausfiihrungszeit gut gemacht werden, allerdings fallt der
Map-Wert drastisch auf 0.554 ab. Aufgrund dieser Ergebnisse wird auf weitere Experi-
mente verzichtet, da das Vergleichsnetz in den relevanten Kategorien besser ist. Lediglich
die Anzahl der Parameter fillt von 53,619 auf 51,071 ab, was zu erwarten war, da genau
dies die Stérke der SqueezeNet-Architektur ist.
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GréBe  Modul | 2024 (83,4%) 16—24 (66,7%)

Feature (1,24) (1, 24)
60x80 Scale (3x3Conv,24)
Feature (2,20—24) (2, 16—24)
3040 Scale (3x3Conv,24)
Feature (2,20—24) (2, 16—24)
15x20 Scale (3x3Conv,24)
8x10  Feature (3,20—24) (3, 16—24)
Gesamtparameter 51,071 44,323
& Inferenzzeit 2.7Tms 2.3ms
@ MAP 0.618 0.554

Tabelle 7.1: SqueezeNet Architektur

7.2 MobileNet

Im Gegensatz zum SqueezeNet ist die MobileNet-Architektur explizit darauf ausgelegt, auf
mobilen Geréten ausgefiihrt zu werden. Sie teilt das normale Conv-Layer in zwei Layer auf
(siehe . Das erste Layer ist eine separierbare Convolution, welche fiir jede
Feature Map der Eingabe einen eigenen Filter mit einer Tiefe von 1 hat. Die Filtergrofie in
x- und y-Dimension kann dabei frei gewahlt werden, allerdings lohnt sich dies nur sofern
der Filter grofler ist als 1x1. Nachdem jede Feature Map mit ihrem speziellen Filter gefaltet
wurde, werden die Ergebnisse zu gewichteten Summen zusammengesetzt. Dies geschieht
durch eine anschlieBende normale 1x1 Convolution iiber alle resultierenden Feature Maps.
Die Kombination dieser beiden Layer wird im Folgenden als SConv-Layer bezeichnet.

Der grofie Vorteil der SConv-Layer liegt in der drastischen Reduzierung der Rechenope-
rationen. Ein weiterer Vorteil der Architektur ist, dass sie ohne weitere Hyperparameter
auskommt, sofern man den Width Multiplier aufien vor lasst, welcher auch iiber die Anzahl
der Filter gesteuert werden und somit ignoriert werden kann. Diese Eigenschaft macht es
allerdings auch komplizierter, den Grad der Beschleunigung zu steuern, da somit wie zuvor
nur noch die Anzahl der Layer und die Anzahl der Filter als Parameter bleiben.

Um den Grad der Beschleunigung zu messen, wird die Anzahl der Rechenoperationen
mit der eines Conv-Layers verglichen. Nach bedeutet dies fiir die aktu-
ell 24 Filter, dass nur 15,3% der Rechenoperationen pro Filteranwendung anfallen. Die
zusétzliche Aktivierungsfunktion nach der Separable Convolution wurde hierbei weggelas-
sen, da sie die Rechnung nur unnotig kompliziert machen wiirde.

3:3-1-mim+ 1114 now _9'nin+nin'nout

7.6

33 Ny * Nout 9 nip - Nout ( )
9+ nout

— —— 7-7

9- Nout ( )
1 1

- 4 7.8

Nout 9 ( )

Kombination An dieser Stelle konnte sich der wissbegierige Leser fragen, ob man nicht
einfach beide Ansétze kombinieren kénnte. Durch ein Squeeze-Layer vor der separierbaren
Convolution kénnte man diese besser skalierbar machen. Jedoch wiirde dies bedeuten, dass
ausgehend von 24 Layern das Squeeze-Layer die Anzahl der FeatureMaps auf mindestens
57,8% reduzieren miisste (Gleichung 7.12)). Es ist sehr unwahrscheinlich, dass eine solche
Architektur noch immer die gleiche Leistung vollbringen kann, da das Squeeze-Layer einen
gewaltigen Engpass darstellen wiirde.

39



L1 nip - Ninter +3 -3 1 Ninter + 11 Ninter - Nout =3 -3 -1 + 11N, - Mot

(7.9)

<~ Nip - Ninter + 9 * Ninter + Ninter * Nout =9 * Nin + Nin * Nout (710)

- (nzn +9 4 nout) * Ninter :(9 + nout) * Nin (711)
9 .

N Ninter :M (7.12)

Nin + 9+ Nout

Umsetzung Die B-Human-Toolchain fiir neuronale Netze besitzt noch keine Implemen-
tierung fiir SConv-Layer, weshalb diese zunéichst implementiert werden mussten. Beim
Exportieren wird dabei der SeparableConv2D-Layer von Keras direkt in zwei einzelne
Layer aufgetrennt, um die 1x1 Convolution am Ende einfach iiber die bisherige Implemen-
tierung fiir Conv-Layer auszufiithren. Fiir das vorangehende SConv-Layer wird ein neuer
Layer fiir die Toolchain implementiert, welcher aus einer Kopie des bereits bestehenden
Conv-Layers entstanden ist.

Evaluation Fiir die Evaluation der MobileNet Architektur werden Teile der Conv-Layer
durch SConv-Layer ersetzt. Dabei wird das erste Layer auflen vor gelassen, da der SConv-
Layer bei nur einem Layer keinen Vorteil bringt. Um im Folgenden die Nutzung des SConv-
Layers anzudeuten, wird die Notation zs verwendet, wenn x Filter verwendet werden
sollen.

Fiir das erste Experiment werden wie zuvor nur die Feature-Module mit den neuen
Layern ausgestattet. Die Ergebnisse zeigen, dass zwar auch hier der MAP-
Wert sinkt, allerdings fillt auch die Inferenzzeit stark ab, sodass eine Vergroflerung des
Netzes moglich wird. Aus diesem Grund wird das Experiment fiir mehr Layer und mehr
Filter wiederholt. Eine Verdopplung der Layer fithrt dabei zu einem guten MAP-Wert
von 0,616 bei einer nur um 0,3 ms langsameren Inferenzzeit. Die Erhohung auf 36 Filter,
erreicht gar eine MAP von 0,656, was dem FErgebnis von 48 Filtern mit Conv-Layern
aus dem letzten Kapitel sehr nah kommt. Erstaunlicherweise werden dabei 4,6 ms weniger
benstigt, welches aber dennoch zu langsam sein diirfte. Aufgrund dieser vielversprechenden
Ergebnisse soll an dieser Stelle noch getestet werden, wie sich die Nutzung der SConv-Layer
in den Scale-Modulen auswirkt. Dafiir wird zunéchst nur das erste Scale-Modul ersetzt,
da dies den grofiten Einfluss auf die Inferenzzeit hat, und anschlieSend wir das komplette
Netz durch SConv-Layer ersetzt. Dabei fillt auf, dass die komplette Ersetzung schneller
ist und dennoch ein marginal besseres Ergebnis erzielt.

nur Feature Feature/1.Scale komplett
Grofle  Modul 24 Filter 36 Filter 24 Filter 24 Filter
60x80 Feature (1,24) (1, 36) (1,24) (1,24)
Scale (3x3Conv,24) (3x3Conv,36) | (3x3Conv,245) | (3x3Conv,24;)
30540 Feature | (2,245) (4, 245) (2, 365) (2, 245) (2, 244)
Scale (3x3Conv,24) (3x3Conv,36) | (3x3Conv,24) | (3x3Conv,24;)
15x20 Feature | (2,245) (4, 245) (2, 365) (2, 245) (2, 244)
Scale (3x3Conv,24)  (3x3Conv,36) | (3x3Conv,24) | (3x3Conv,24;)
8x10  Feature | (3,245) (6, 245) (3, 365) (3, 245) (3, 245)
Gesamtparameter | 22.875  28.923 48.987 18.483 9.699
& Inferenzzeit 1,4 ms 1,7 ms 3,4 ms 1,0 ms 0,8 ms
@ MAP 0,584 0,616 0,656 0,575 0,576

Tabelle 7.2: MobileNet Architektur: erste Versuchsreihe

Mithilfe dieser ersten Ergebnisse soll nun eine iterative Verbesserung der Architektur
erfolgen. Auf Grund der sehr guten Inferenzzeit wird als erstes das Netz, welches nur auf
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SConv setzt, um 12 weitere Filter pro Layer erweitert. Das Ergebnis zeigt,
dass ein MAP-Wert erreicht werden kann, welcher ungefihr dem des Vergleichsnetzes
entspricht, wihrend nur 55% der Inferenzeit benétigt werden. Da sowohl die Verdopplung
der Layer, als auch die Erhohung der Filter auf 36 zu langsam waren, soll eine Mischung
beider Varianten getestet werden. Deshalb wird die Anzahl der Layer mit jeder Ebene um
1 erhoht und die Anzahl der Filter auf 32 gesetzt. Dabei wird eine gute Inferenzzeit von
1,3 ms erreicht, wiahrend allerdings auch nur eine MAP von 0,596 erzielt werden kann.
Zum Schluss soll noch einmal versucht werden, die Anzahl der Parameter dadurch zu
erhohen, dass in der letzten Ebene, ein normaler Conv-Layer genutzt wird. Dabei soll
die ,,1234“Struktur erhalten bleiben. Uberraschenderweise ist das Resultat schlechter als
zuvor. Das liegt daran, das Modell overfittet, da so viele Parameter in den letzten Layern
zu finden sind, wo sie den grofiten Einfluss haben. Das Overfitting ist daran zu erkennen,
dass die Trainingsdaten mit einer MAP von 0,743 wesentlich besser abschneiden, als das
vorherige Netz mit 0,695. Dieses Problem koénnte sich auflésen, wenn auf dem gesamten
Datensatz trainiert wird. Nichtsdestotrotz soll noch ein etwas kleineres Netz mit 24 Filtern
trainiert werden. Dieses Netz erreicht einen MAP-Wert von 0,613, wihrend es auch nur 1
ms fiir die Inferenz benétigt und ist damit schon vor dem Pruning vermutlich so gut, dass
es direkt auf dem Roboter verwendet werden kann.

komplett ohne 4. Feature
Grole  Modul 1223 36 1234 32 1234 32 1234 24
6080 Feature (1, 36) (1, 32) (1, 32) (1,24)
Scale (3x3Conv,365) (3x3Conv,32;) | (3x3Conv,325) (3x3Conv,24y)
sopg  Feature (2,365) (2, 32,) (2, 32,) (2, 24,)
Scale (3x3Conv,365) (3x3Conv,32;) | (3x3Conv,325) (3x3Conv,24y)
15520 Feature (2,365) (3, 325) (3, 325) (3, 245)
Scale (3x3Conv,365) (3x3Conv,32;) | (3x3Conv,325) (3x3Conv,24y)
8x10  Feature (3,36,) (4,32,) (4, 32) (4, 24)
Gesamtparameter 18.855 18.299 38.751 28.995
& Inferenzzeit 1,5 ms 1,3 ms 1,5 ms 1,0 ms
@ MAP 0,632 0,596 0,573 0,613

Tabelle 7.3: MobileNet Architektur: zweite Versuchsreihe

Um sich abschlieflend fiir eine Architektur entscheiden zu kénnen, werden die drei fa-
vorisierten Anséitze genauer untersucht. Als erstes werden die bereits trainierten Netze
genommen und auf dem gesamten Datensatz weiter trainiert, wobei das gleiche Abbruch-
kriterium gilt wie zuvor. Die Ergebnisse in zeigen, dass die beiden Netze mit
den Conv-Layern in der letzten Ebene hier ihre Stdrke ausspielen kénnen, da ein Overfit-
ting aufgrund der grofleren Trainingsmenge schwieriger geworden ist. Die Inferenzzeiten
auf dem Roboter zeigen jedoch, dass dort deutlich mehr Zeit verbraucht wird, als auf dem
Laptop. Dabei bleiben die Verhéltnisse zwischen den getesteten Ansétzen in etwa gleich.
Aufgrund dieses deutlichen Anstiegs der Inferenzzeit soll im Folgenden die Konfiguration
des kleinen Netzes verwendet werden, da die Inferenzzeit hier am geringsten ist und durch
das nachfolgende Pruning vermutlich noch etwas gesenkt werden kann.

Architektur IInferenzzeit auf dem Nao @MAP (gesamter Datensatz)
1223 36 (komplett) 7,8 ms 0,662
1234 32 (ohne 4. Feature) 7,8 ms 0,686
1234 24 (ohne 4. Feature) 6,0 ms 0,679

Tabelle 7.4: MobileNet Architektur: dritte Versuchsreihe
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7.3 Pruning

Nachdem im vorherigen Abschnitt ein neuronales Netz gefunden wurde, welches sowohl
schnell ist, als auch einen guten MAP-Wert erreicht, soll nun versucht werden die Anzahl
der Filter zu reduzieren, ohne dabei den MAP-Wert zu stark zu senken. Dafiir sollen mittels
Pruning unwichtige Filter aus dem Netz entfernt werden. visualisiert diesen
Vorgang fiir den Conv- und SConv-Layer. Fiir den zu entwickelnden Objektdetektor sollen
iterativ immer wieder Biindel von vier Filtern entfernt werden, da die genutzte Toolchain
fiir Vielfache von 4 optimiert ist. Fiir die Indentifikation der Filter mit dem geringsten
Informationsgehalt, soll die normierte Aktivierung genutzt werden. Zwar hat sich dies
in [Molchanov et al., nicht als die beste Methode herausgestellt, allerdings hat sie
dennoch gute Ergebnisse erzielt und ist wesentlich einfacher umzusetzen. Da zu diesem
Zeitpunkt noch nicht bekannt ist, wie gut das Pruning bei so kleinen Netzen iiberhaupt
funktioniert, soll zunéchst dieser einfache Ansatz getestet werden. Dadurch, dass immer
vier Filter auf einmal entfernt werden sollen, wird der Einfluss des Auswahlalgorithmus
sowieso abgeschwicht. Die Findung der néchsten zu entfernenden Filter funktioniert dabei
in folgenden zwei Schritten.

1. Fiir jeden Layer werden die Aktivierungen aller Filter normiert, sodass ihre Summe
1 ergibt. Anschlielend werden die vier Filter mit der geringsten Aktivierung gesucht
und deren normierte Aktivierung aufaddiert. Zum Schluss wird der Layer mit dem
geringsten Wert fiir das Pruning ausgew&hlt.

2. Da das aktuelle neuronale Netz nur sehr wenige Filter besitzt, kann die Entfernung
jedes Filters einen groflen Schaden anrichten, welcher ungemein gréfler wird, wenn
vier auf einmal entfernt werden. In [Molchanov etal., wurde jedoch gezeigt,
dass das Feintuning den Schaden gut auffangen kann. Um dennoch den Schaden
moglichst gering zu halten, soll immer nur ein Filter entfernt werden, um anschlie-
Bend Feintuning betreiben zu kénnen. Nun kann sich beim Feintuning jedoch die
Wichtigkeit der Filter &ndern. Aus diesem Grund wird nach jedem Feintuning er-
neut der Filter mit der geringsten Aktivierung bestimmt, wobei das Layer solange
dasselbe bleibt, bis vier Layer entfernt worden sind. Sobald dies der Fall ist, wird
wieder bei Schritt 1 begonnen, um ein neues Layer zu finden.

Das Feintuning versucht immer den Fi-Score, welcher vor dem Pruning erreicht wurde,
wieder zu erreichen. Sollte dies iiber zehn Lerndurchginge nicht mdoglich sein, so wird

[T T T T T T T1TT1
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Abbildung 7.2: Funktionsweise von Pruning. Links im Bild sind die Feature Maps
zusehen, welche als Eingang fungieren, und rechts die Ausgangs Feature Maps, nachdem
das Pruning ausgefiihrt worden ist. In der Mitte ist oben die normale Covolution dargestellt
und unten die separierbare Convolution. Die rot markierten Filter représentieren Filter,
die fiir das Pruning ausgewihlt worden sind. Bei der separierbaren Convolution ist zu
beachten, dass man lediglich bei der zweiten Filteranwendung Pruning verwenden darf.
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die Erwartungshaltung um 0,01 gesenkt. Nach jeder Entfernung von vier Filtern wird ein
Checkpoint gesetzt, sodass man am Ende auswihlen kann, wie viel Verlust beim MAP-
Wert man eingehen méchte.

Umsetzung Fiir das Pruning wird die Python-Bibliothek Keras-surgeon (siehe https:
//github.com/BenWhetton/keras-surgeon) verwendet. Allerdings bietet diese keine Un-
terstiitzung fiir SConv-Layer, weshalb diese Funktionalitit im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelt und in die Bibliothek integriert worden ist. Dadurch ist es nun auch mdglich
SConv-Layer zu prunen.

Um die Aktivierung der Filter zu erhalten wurde die Python-Bibliothek keract (siehe
https://github.com/philipperemy/keras-activations) verwendet.

Typ Filter Filter Grofle Schritte Output

Conv 16 3x3 1 80x60

SConv 24 3x3 2 40x30

SConv 16 3x3 1 40x30

SConv 20 3x3 1 40x30

SConv 20 3x3 2 20x15 etz OMAP Fy-Score
SConv 20 3x3 1 20x15 vor Pruning 0,675 0,845

SConv 20 3x3 1 20x15 nach Pruning 0,646 0,847

SConv 24 3x3 1 20x15 neu trainiert 0,635 0,838

SConv 24 3x3 2 10x8

Conv 24 3x3 1 10x8 Tabelle 7.6: Ergebnisse des Pru-
Conv 24 3x3 1 10x8  nings

Conv 24 3x3 1 10x8

Conv 24 3x3 1 10x8

Conv 20 1x1 1 10x8

Tabelle 7.5: Netz nach dem Pruning

Evaluation Fiir die Evaluation dieses Ansatzes wurde das Netz gepruned, das im vor-
herigen Abschnitt ausgewahlt worden ist. Allerdings wurde es zwischenzeitlich weiter trai-
niert auf dem gesamten Datensatz, sodass vor Beginn des Prunings ein F1-Score von 0.845
und eine MAP von 0,687 vorliegen. Das Pruning wurde dabei solange ausgefiihrt, wie das
Netz sich wieder auf einen Fi-Score von mindestens 0,84 erholen konnte. Dies war bis zur
der Entfernung des achten Biindels der Fall. In ist die Architektur des Netzes
nach dem Pruning zu sehen. Es fillt auf, dass lediglich am Anfang Filter entfernt worden
sind. Dies ist ein gewiinschtes Verhalten, da diese Filter aufwéndiger sind. zeigt
die Ergebnisse vor und nach dem Pruning. Zusétzlich wurde das Netz mit dem Aufbau,
welcher durch das Pruning erreicht wurde, noch einmal von Grund auf neu trainiert. Es
fallt auf, dass das Netz, auf das Pruning angewendet worden ist, leicht bessere Ergebnisse
erzielt, als das neu trainierte. Vermutlich wiirde dieser Effekt zunehmen, wenn mehr Filter
gepruned werden wiirden. Des Weiteren bietet Pruning aber auch den Vorteil, dass man
sich weniger Gedanken um die Filteranzahl machen muss, da man einfach mit sehr vielen
Filtern starten und dann die unwichtigen abschneiden kann. Da der MAP-Wert durch
dieses Verfahren kaum schlechter geworden ist, aber gleichzeitig die Inferenzzeit auf dem
Nao von 6 ms auf 4,5 ms gesunken ist, soll das Netz aus von nun an verwendet
werden.
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8 Depth Learning

Der Nao besitzt zwei Kameras, wovon die obere ungefihr in die Richtung zeigt, in welche
der Kopf gerichtet ist, wéhrend die untere wesentlich tiefer blickt (siehe .
Das fithrt dazu, dass die untere Kamera meistens nur den Boden zeigt und selten auch
Balle oder Fiifle von Robotern. Allerdings sind die Roboter so grof}, dass sie im normalen
Spielverlauf niemals nur in der unteren Kamera zu sehen sind. Da die untere Kamera
somit keinen groflien Beitrag zur Detektion leisten kann, wird komplett darauf verzichtet
ihr Kamerabild auszuwerten. Ein weiterer Grund der dafiir spricht, nur die obere Kamera
zu benutzen, ist die Einsparung der Inferenz fiir das untere Bild. Allerdings wurde das Bild
der unteren Kamera bisher dazu verwendet, um anhand der Fufiposition die Entfernung
der Roboter zu bestimmen. Sofern nur die obere Kamera genutzt wird, befinden sich die
Fiile allerdings oftmals nicht im Bild. Um den Verlust dieser Funktion aufzuwiegen, soll
der Detektor um eine Distanzbestimmung erweitert werden.

Datenakquise Die benstigten Trainingsdaten kénnen allerdings nicht so einfach per
Hand gelabelt werden, da man mit dem bloflen Auge nicht erkennen kann, wie weit ein
Roboter entfernt ist. Allerdings existiert dieses Problem lediglich in der Realitét, da in der
Simulation die Positionen aller Roboter bekannt sind. Das Autolabeltool aus
kann somit relativ einfach um die Distanz erweitert werden. Dazu wird fiir jeden gefunde-
nen Roboter die Position auf dem Spielfeld ausgelesen und dann in das Koordinatensystem
des Roboters verschoben, dessen Kamera gerade ausgewertet wird.

Generative Adversarial Networks Nun steht man vor dem Problem, dass man die
Distanzwerte nur fiir die Simulationsbilder hat, wihrend die Detektion spéiter hauptsichlich
in der Realitét stattfinden soll. Um nun das neuronale Netz mit den Distanzwerten aus der
Simulation trainieren zu konnen, darf das neuronale Netz die beiden Quellen nicht mehr
unterscheiden konnen. Sobald dies der Fall ist, kann man das neuronale Netz einfach nur
noch auf den Simulationsdaten trainieren und die Ergebnisse werden implizit auch fiir die
Bilder aus der Realitdt besser.

Das Problem Bildquellen ununterscheidbar zu machen, ist bereits von den Generative
Adversarial Networks (GANs) [I. J. Goodfellow et al., 2014] bekannt. Die Losung dort ist,
dass man die Bilder aus der Simulation durch einen Generator laufen ldsst, dessen Aufgabe
es ist, das Bild moglichst real aussehen zu lassen. Anschlieffend folgt ein Diskriminator,
der versucht den realen Bildern und der Ausgabe des Generators die richtigen Klassen

zuzuweisen. Dieser Aufbau ist in zusehen und wird iterativ in zwei sich

abwechselnden Phasen trainiert:

1. Der Diskriminator wird eingefroren. Anschlieend wird der Generator daraufhin trai-
niert, dass der Diskriminator in seinem aktuellen Zustand die beiden Quellen nicht
mehr unterscheiden kann.

2. Der Generator wird eingefroren. Anschlieffend wird der Diskriminator daraufhin trai-
niert, dass er die beiden Quellen moglichst gut trennen kann.

Diese Art des Trainings ist extrem kompliziert, da die Stérken der beiden Gegenspielen
(Generator und Diskriminator) sehr ausgeglichen sein miissen, da sonst einer von beiden so
gut wird, dass der andere keine Chance mehr hat. Allerdings moéchte man, dass beide sich
gegenseitig immer wieder neuen Herausforderungen stellen, da es nur so moglich wird, dass
man an Ende einen guten Generator bekommt. Um zu présentieren, welche eindrucksvol-
len Moglichkeiten GANs besitzen, wird kurz das CycleGAN [Zhu et al., 2017] vorgestellt.
Mit dieser Art GAN ist es beispielsweise moglich, Pferde in Bildern in Zebras zu transfor-
mieren und andersherum (siehe & [8.3)). Da es sehr mithsam wiire, fiir jedes
Pferdebild ein exakt gleiches Bild mit einem Zebra zu finden, sind CycleGANs dazu in der
Lage, ohne eine direkte Zuordnung der Bilder zu lernen. Das heifit, man benétigt lediglich
einen Datensatz mit Pferdebildern und einen mit Zebrabildern. Der Begriff Cycle kommt
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Abbildung 8.1: Aufbau von Generative Adversarial Networks. Bilder aus der Simu-
lation (Sim) werden zunéchst an den Generator (G) iibergeben. Anschliefend versucht ein
Diskriminator (D) den Bildern aus der Realitét (Real) und den generierten die richtigen
Label zuzuordnen.

daher, dass man fiir das Training zum Beispiel ein Pferdebild nimmt, dieses mit einem
Generator in ein Zebrabild umwandelt, und mit einem zweiten Generator wieder zuriick.
Dabei ist es das Ziel den Fehler zwischen den Ursprungsbild und dem generierten Bild zu
minimieren.

Simulation oder Realitit? Nun ist das aktuelle Netz so trainiert, dass es sowohl Bilder
aus der Realitét, als auch Bilder aus dem Simulator verarbeiten kann. Damit das Netz dies
kann, muss es versuchen Features zu finden, welche sowohl in der Realitéit, als auch in der
Simulation zu finden sind. Ist dies nicht mo6glich, miissten zwei unterschiedliche Feature-
Mengen gefunden werden. Da in bereits gezeigt worden ist, dass die Nutzung
von Simulationsdaten zu einem besseren Ergebnis fiir Daten aus der Realitét beitréagt,
kann man davon ausgehen, dass sich ein grofier Teil der Features fiir beide Quellen giiltig
ist. Daher kann man insbesondere annehmen, dass die Features mit zunehmender Tiefe
des Netzes immer uneindeutiger werden. Um dies zu bestétigen, soll ein Versuch gemacht
werden, bei dem das Netz nach dem vorletzten Layer abgeschnitten wird und stattdessen
ein Diskriminator trainiert wird, welcher versuchen soll, die dort vorliegenden Feature
Maps in Simulation und Realitét zu trennen. Der Aufbau den man dadurch erhélt (siehe
, shnelt dem eines GANs, mit dem einzigen Unterschied, dass sowohl die
Simulationsbilder, als auch die Bilder der Realitdt durch den Generator miissen, bevor
sie zum Diskriminator kommen. Die Ergebnisse in zeigen, dass durch das
spezielle GAN-Training die Accuracy von 75,7% auf 64,2% gedriickt werden kann. Da
ein eine zufillige Zuteilung der Label im Schnitt eine Accuracy von 50% erreichen sollte,
ist dieses Ergebnis schon sehr ordentlich. Der in dargestellte Verlauf des
Trainings zeigt, dass sich zwar die Accuracy der Trainingsdaten stetig verbessert, aber
die Accuracy der Testdaten hat einen willkiirlichen Verlauf hat. Das deutet darauf hin,

Abbildung 8.2: CycleGAN: Pferd zu Ze- Abbildung 8.3: CycleGAN: Zebra zu
bra. Entnommen aus [Zhu et al., 2017 Pferd. Entnommen aus [Zhu et al., 2017]
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dass hier keine sinnvollen Features fiir die Unterscheidung der beiden Quellen gefunden
werden, sondern stark auf die Trainingsmenge overfittet wird. Um sicherzustellen, dass
beide Quellen ungefihr gleich gut zugeordnet werden kénnen, ist in zusétzlich
die Accuracy fiir den Teil der Trainingsdaten, die aus der Simulation stammen, dargestellt.
Es ist zu sehen, dass dieser Wert bei beiden Versuchen in etwa gleich ist, was zum einen
darauf hindeutet, dass durch das GAN-Training insbesondere die Accuracy der realen
Daten gesunken ist. Zum anderen bedeutet dies, dass die Accuracy-Werte relativ nah
beieinander sind. Fiir die Auswertung konnte auf die Nutzung der Balanced Accuracy
verzichtet werden, da ein ausgeglichenes Verh&ltnis zwischen Daten aus der Realitéit und
Daten aus der Simulation bestand. Diese Ergebnisse bedeuteten letztendlich, dass das
GAN-Training verwendet werden sollte und die erzeugten Features vor dem letzten Layer
keinen Aufschluss mehr dariiber geben, ob ein Bild real oder synthetisch ist.

Art Accuracy (Trainingsdaten) Accuracy (nur Simulationsdaten)
ohne GAN-Training 75,7% 58,4%
mit GAN-Training 64,2% 58,2%

Tabelle 8.1: Trennbarkeit von Simulation und Realitdt

Aus der Simulation in die Realitit Um die derzeitige Architektur dahingehend zu
erweitern, dass auch Entfernungen vorhergesagt werden koénnen, wird fiir jede Bounding
Box nun zusétzlich noch die Entfernung als sechster Wert mit vorhergesagt. Dabei wird die
Entfernung bei 10m abgeschnitten und der Bereich fiir das Lernen auf das Intervall zwi-
schen 0 und 1 abgebildet, sodass auch hier zum Lernen eine Sigmoid-Funktion verwendet
werden kann. Um nun die Vorhersage der Distanz zu trainieren, wird die Lossfunktion um
einen Term fiir die Distanz erweitert. Dieser berechnet den MSE, allerdings nur fiir Bilder
aus der Simulation. Fiir Bilder aus der Realitét ist das Distanz-Loss immer 0. Wiirde man
mit dieser Lossfunktion jetzt das neuronale Netz einfach so weiter trainieren, wiirde das
dazu fithren, dass die Distanzwerte fiir die synthetischen Daten gute Ergebnisse liefern,
wéihrend fiir die realen Daten sehr schlechte Ergebnisse zu erwarten sind. Das liegt daran,
dass sich das Netz explizit darauf konzentrieren kann, die Features zu suchen, die bei der
Distanzbestimmung auf den synthetischen Daten helfen. Um dies zu verhindern, wird der
Teil des Netzes, der im letzten Abschnitt als Generator definiert worden ist, eingefroren.
Dadurch ist der letzte Layer dazu gezwungen, aus den vorliegenden Features die Distanz

1.0 4
—— Testdaten

Trainingsdaten

L |

0.6
>
9
c
3
o
< 0.4
0.2
0.0
T T T T T T
0 5 10 15 20 25
Epoche

Abbildung 8.4: Verlauf des GAN-Trainings
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Abbildung 8.5: Alternativer Aufbau von Generative Adversarial Networks. Bilder
aus der Simulation (Sim) und die realen Bilder (Real) werden zunéchst an den Generator
(G) tibergeben. AnschlieBend versucht ein Diskriminator (D) den generierten Bildern die
richtigen Label zuzuordnen.

zu bestimmen. Da diese Features aber keine Hinweise mehr dariiber enthalten, woher die
Daten stammen, wird nicht nur die Distanzberechnung fiir Daten der Simulation optimiert,
sondern auch die fiir die realen Daten. Selbst wenn es gewollt wire, kénnte man nun nicht
mehr nur die synthetischen Daten verbessern. Allerdings funktioniert dieses Verfahren nur
dann, wenn die neue Zielvariable, welche nur Label aus der Simulation besitzt, aus den
bisherigen Features berechnet werden kann. Da fiir die Bestimmung der Bounding Box ein
gewisses Verstindnis fiir die Distanz vorhanden sein muss, ist es sehr wahrscheinlich, dass
sich auch die Distanz mit diesen Features berechnen lisst. Vermutlich ist es allerdings nicht
moglich zusétzlich noch Bélle oder Torpfosten zu erkennen, ohne dafiir passende Features
extrahiert zu haben. Das Distanzloss konnte beim Training auf 7, 7116e — 4 reduziert wer-
den. Dies ldsst vermuten, dass sich die Features der Bounding-Box-Vorhersage auch gut
fiir die Bestimmung der Distanz nutzen lassen. Fiir realen Bilder wurde lediglich die Plau-
sibilitédt gepriift, also ob Robotern die weiter weg stehen eine hohere Distanz zugeordnet
wird und ob die Distanzen ungefihr stimmen. Dabei kam heraus, dass die Plausibilitit
in fast allen Féllen gegeben ist. Eine genauere Evaluation der Distanzbestimmung in der
Realitét folgt im nichsten Kapitel. Es sei zu beachten, dass durch die genutzten Verfah-
ren der MAP-Wert auf 0,650 gefallen ist. Dieser Verlust wird allerdings durch die neue
Distanzvorhersage aufgewogen.
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9 Nachverarbeitung

Bevor im néchsten Kapitel die Evaluation gemacht werden kann, wird der Detektor noch
um eine Nachverarbeitung ergéinzt, welche ein paar Fehlerkennungen entfernt, wozu unter
anderem doménenspezifisches Wissen genutzt wird. Fiir die Anwendung des Objekterken-
ners auf dem Nao konnen einige einfache Annahmen getroffen werden, indem ein Teil der
erkannten Boxen aussortiert werden:

Non Maximum Suppression Nachdem das neuronale Netz Bounding Boxes vorher-
gesagt hat, miissen diese noch aussortiert werden, da das Lernproblem so gestaltet worden
ist, dass mehr als eine Box fiir jedes Objekt erkannt wird. Da viele der vorgestellten Objekt-
detektoren dies genauso machen, soll auch hier der gleiche Losungsansatz hier verwendet
werden: Non Maximum Suppression (NMS). Die NMS sortiert alle Bounding Boxes aus,
welcher von einer anderen Box verdeckt werden, die eine hohere Wahrscheinlichkeit besitzt
ein Objekt zu beinhalten. Dabei meint verdeckt, dass die beiden Boxen einen gemeinsamen
TIoU-Wert von iiber 0,3 haben.

Begrenzung des Spielfeldes Auflerdem wird noch ein Standardverfahren aus der SPL
verwendet, wobei Objekte aulerhalb des Spielfeldes ignoriert werden, da diese fiir das Spiel
irrelevant sind. Im B-Human-Framework gibt es bereits Routinen, die die Spielfeldbegren-
zung erkennen. Dieses Wissen soll genutzt werden, um Bounding Boxes auszusortieren,
die ihren untersten Punkt auflerhalb der Spielfeldbegrenzung haben, wobei ein kleiner
Ubergangsbereich von 20 Pixeln erlaubt wird. Damit werden zwar auch Roboter aussor-
tiert, die auflerhalb des Feldes sind, allerdings sind diese sowieso nicht wichtig fiir das
Spielgeschehen. Viel wichtiger ist hierbei, dass sdmtliche Zuschauer und sonstige Objekte
neben dem Spielfeld aussortiert werden, da das neuronale Netz aufgrund seiner geringen
Grofle und Auflosung hier hin und wieder Fehlerkennungen macht.

Entfernungsabgleich Neben den beiden etablierten Verfahren, soll noch ein neues Ver-
fahren getestet werden, welches die vorhergesagte Entfernung betrachtet. Da es nun die
Moglichkeit gibt, die Distanz zu schétzen, soll diese nun genutzt werden, um Bounding
Boxes auszusortieren, bei denen die geschétzte Distanz zu stark von der gemessenen Di-
stanz abweicht. Um die Distanz iiberhaupt zu messen, wird das Standard-Verfahren aus
dem B-Human-Framework genutzt. Dieses betrachtet die Stelle im Kamerabild, an der das
jeweilige Objekt den Boden beriihrt, und projiziert diesen Punkt auf das Spielfeld. Der
Nachteil an dieser Variante ist, dass die Stelle, an der sich Objekt und Boden beriihren, im
Kamerabild sein muss. Sofern dies nicht der Fall ist, kann die Entfernung nicht gemessen
werden. Es wird davon ausgegangen, dass dies Kriterium erfiillt ist, wenn die Bounding
Box mindestens 50 Pixel vor dem unteren Bildrand endet. Dann kann der unterste Punkt
in der Mitte der Bounding Box verwendet werden, um ihn auf das Spielfeld zu projizieren
und somit dessen Entfernung zu bestimmen. Wenn nun eine der beiden Distanzen mehr als
das Doppelte der anderen betrigt, wird die Bounding Box aussortiert. Dieses Verfahren
soll im Folgenden evaluiert werden. Insbesondere soll dabei evaluiert werden, ob dieses
Verfahren die Entfernung von Objekten auflerhalb des Spielfeldes iiberfliissig macht, da
bei diesen Objekten das Groflenverhéltnis nicht passen diirfte.
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10 Evaluation des Objektdetektors

Dieses Kapitel befasst sich mit der finalen Auswertung des entwickelten Objektdetektoren.
Bislang wurde der Detektor lediglich auf exportierten Bildern in Python getestet und ist
nur fiir die Messung der Inferenzzeit in das B-Human-Framework exportiert worden. Nun
soll schliellich auch die Erkennung auf dem Nao getestet werden.

10.1 Vergleich mit YOLO

Zu Beginn dieser Evaluation soll eine finale Evaluation in Python stattfinden. Dazu wird
das entwickelte neuronale Netz mit der Netzarchitektur von YOLO v2 [Redmon und Far-
hadi, [2017] verglichen. Es wird die kleinste mogliche Eingabebildgréfie verwendet, welche
sich auf 224x224 belduft. Dadurch ist der Layer, in dem die Bounding-Box-Vorhersage
geschieht, 7x7 Pixel grofl. Es wird jedoch eine Anpassung vorgenommen: Die Eingabe
soll kein RGB-Bild sein, sondern lediglich ein Graustufenbild. Dies sorgt zum einen fiir
faire Vergleichsbedingungen und zum anderen reduziert dies den Speicher, der wahrend
des Trainings auf der Grafikkarte ben6tigt wird. Da lediglich eine NVIDIA GeForce GTX
1060 mit 6 GB Speicher zur Verfligung steht, muss die Batchgrofle dennoch von 128 auf
32 reduziert werden, was das Training stark verlangsamt. Ansonsten wird das neuronale
Netz unveréndert aus der genutzten Grundlage keras-yolo2 iibernommen. Fiir das Trai-
ning werden die Lossfunktionen und Trainingsdaten verwendet, welche im Verlauf dieser
Arbeit entwickelt und genutzt worden sind. Es wird auf die Vorhersage der Distanz ver-
zichtet. Fiir den Vergleich wird jedoch das neuronale Netz verwendet, welches sich nach
der Distanzvorhersage ergeben hat, da dies die finale Version darstellt, welche auch spéter
auf dem Roboter genutzt werden soll. Um beide Netze zu vergleichen, wird die MAP bei
unterschiedlichen IoU-Schwellwerten von 0,1 bis 0,9 in gegeniibergestellt. Es
ist zu sehen, dass bis 0,2 beide Netze einen #hnlich guten Wert erzielen kénnen. Erst mit
einem grofler werdenden Schwellwert kann sich die YOLO v2 Architektur absetzen, wobei
die maximale Differenz bei einem Schwellwert von 0.7 erreicht wird. Das ldsst vermuten,
dass das groflere Netz von YOLO v2 lediglich eine bessere Bounding-Box-Regression be-
sitzt, wihrend die Klassifizierung, ob ein Pixel einen Roboter enthélt, bei beiden dhnlich
ist.

ZMAP
Architektur | 0,1 02 03 04 05 06 07 08 09

diese Arbeit | 0,773 0,776 0,761 0,725 0,652 0,527 0,347 0,156 0,026

YOLOv2 | 0,773 0,779 0,774 0,764 0,740 0,689 0,560 0,318 0,067

Tabelle 10.1: Vergleich mit YOLO v2

10.2 Verschiedene Distanzen

Um zu testen, wie gut der Objektdetektor auf dem echten Roboter performt, soll zunéchst
im Stand fiir verschiedene Entfernungen getestet werden, ob ein Roboter erkannt wird
und ob die geschétzte Entfernung stimmt. Da die Roboter im Spiel die unterschiedlichsten
Posen annehmen konnen, wird werden fiir jede Entfernung zudem unterschiedliche Po-
sitionen getestet. In [Abbildung 10.1] ist der Versuchsaufbau zu sehen. Fiir jede der fiinf
Entfernungen, die dort zu sehen sind, werden neun verschiedene Posen getestet:

1. Der Roboter steht in der gleichen Pose wie in[Abbildung 2.6)in der mittleren Position
frontal ausgerichtet.

2. Der Roboter steht in der gleichen Pose wie in[Abbildung 2.6]in der mittleren Position
seitlich ausgerichtet.
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3. Der Roboter steht in der gleichen Pose wie in in der linken Posi-

tion frontal ausgerichtet. Dies soll priifen, ob die Erkennung und insbesondere die
Distanzschétzung auch am linken Bildrand funktioniert.

4. Der Roboter steht in der gleichen Pose wie in in der rechten Posi-

tion frontal ausgerichtet. Dies soll priifen, ob die Erkennung und insbesondere die
Distanzschéitzung auch am rechten Bildrand funktioniert.

5. Der Roboter steht in der Gorilla-Pose (Abbildung 10.2/a)) in der mittleren Position
in einem 45° Winkel ausgerichtet. Diese Pose soll priifen, ob auch Roboter erkannt
werden, die gerade dabei sind aufzustehen.

6. Der Roboter liegt wie in [Abbildung 10.2|c) auf dem Boden in der mittleren Position
in einem 45° Winkel ausgerichtet. Diese Pose soll priifen, ob auch Roboter erkannt
werden, die am Boden liegen.

7. Der Roboter steht in der gleichen Pose wie in mit einem Ball vor

seinen Fiiflen liegend in der mittleren Position frontal ausgerichtet. Diese Pose soll
priifen, ob sich der Detektor durch den Ball ablenken lAsst.

8. Zwei Roboter stehen, wie in|[Abbildung 10.2|d) gezeigt wird, in der mittleren Position
frontal ausgerichtet. Es soll gepriift werden, ob die beiden Roboter einzeln erkannt
werden und inwiefern sich dies auf die Entfernungsschiatzung auswirkt.

9. Der Roboter liegt wie in[Abbildung 10.2|b) auf dem Boden in der mittleren Position
frontal ausgerichtet. Diese Pose soll priifen, ob auch Roboter erkannt werden, die
gerade eine Parade gemacht haben.

Des Weiteren wurden die Posen 1 und 2 auch in einem Abstand von 30 cm evaluiert,
um zu priifen, ob ein Roboter erkannt wird, wenn er direkt vor dem erkennenden Roboter
steht. Eine Messung lauft dabei so ab, dass ein Roboter auf der jeweiligen Position in
der jeweiligen Pose platziert wird, wéhrend der Rest des Feldes leer ist (Abbildung 10.3)).
Um einen Vergleichswert zu haben, wird fiir alle Posen zusétzlich gepriift, ob der aktuelle
Robotererkenner von B-Human [Réfer, Laue, Hasselbring et al.,|2018] die Roboter erkennt.
Die detaillierten Ergebnisse dieses Experimentes sind in zu finden.

Die Ergebnisse zeigen, dass der aktuelle Robotererkenner von B-Human die Roboter
zwar nicht in der Nahdistanz erkennt, aber dafiir zuverlissig im Bereich von 1,5 m bis 3 m
arbeitet. Aufgrund des Verfahrens, welches fiir die Erkennung genutzt wird, ist die Pose
des Roboters zweitrangig, sodass alle Posen gleich gut erkannt werden. Allerdings werden
am Boden liegende Roboter oft als 2 Roboter erkannt.

Der Objektdetektor, der in dieser Arbeit entwickelt worden ist, erkennt Roboter bis
einschliellich 4,5 m, solange diese nicht flach auf dem Boden liegen, wie es bei Pose 6
der Fall ist. In dem Fall ist eine Erkennung nur bis 1,5 m moglich. Ab 6 m werden nur
noch vereinzelt Roboter erkannt. Bei einer Entfernung von 1,5 m ist es sogar moglich, die
beiden Roboter aus Pose 8 zu unterscheiden.

Wie zu erwarten war, nimmt die Genauigkeit der Distanzbestimmung mit zunehmen-
der Entfernung ab. Dies wird vor allem an der schlechten Auflésung liegen. Bis 3m ist die
Entfernungsschiitzung sehr genau, solange die Roboter nicht verdeckt sind oder vor ande-
ren Robotern stehen. Die gemessene Distanz weicht oftmals stdrker von der tatsédchlichen
Distanz ab, hat dafiir allerdings nicht so grofle Ausreifler bei den angesprochenen Fillen,
was zu einer geringeren Standardabweichung fithrt. Es zeigt sich, dass die Nutzung des
Mittelwertes beider Werte die Standardabweichung senken kann, auch wenn im Bereich bis
3m der Mittelwert etwas schlechter wird. Im Nahbereich gibt es einen sehr grofien Fehler fiir
den seitlich stehenden Roboter, wiahrend der frontal stehende Roboter sehr gut geschétzt
wird. Es kann sein, dass hier zu wenig Trainingsdaten vorliegen. Es fillt zudem auf, dass
die Entfernungsschétzung anfillig ist, fiir Verdnderungen der Kopfneigung. Das bedeutet,
dass sich die geschétzte Entfernung sich veréindert, wenn der Kopf gesenkt oder angehoben

50



wird. Auch dies ist vermutlich auf das Fehlen von Trainingsdaten zuriickzufiihren, da der
Roboter diese Winkel nur sehr selten im Spiel einnimmt.

Abbildung 10.1: Versuchsaufbau: verschiedene Distanzen. Die zwolf Bille und die
drei schwarzen Roboter auf dem Spielfeld markieren die verschiedenen Positionen, auf
denen die Erkennung evaluiert wird. Dabei werden die linken und rechten Position lediglich
fiir die Posen 3 und 4 benétigt. Der rote Roboter stellt den Roboter dar, auf dem der

Objektdetektor lauft.

Abbildung 10.2: Evaluationsposen. Die
vier Bilder zeigen verschiedene Posen, wie
sie bei der Evaluation verwendet werden.
a) Gorilla-Pose b) Torwart-Parade c) gefal-
lener Roboter d) zwei Roboter (einer ver-
deckt)

o1

Abbildung 10.3: Evaluation einer Di-
stanz und Pose. Fiir die Auswertung ei-
ner bestimmten Position und Pose befinden
sich lediglich zwei Roboter auf dem Feld:
der erkennende Roboter und der zu erken-
nende Roboter.



10.3 Performanz im Spiel

Als néchstes soll die Performance im Spiel gemessen werden. Um dies zu tun, wird ein
gelabelter Datensatz von einem Testspiel von B-Human verwendet. Dieser enthélt sowohl
Roboter, die nah dran sind, als auch solche, die weit entfernt sind. Das Testspiel fand in
dem gleichen Raum statt, der in [Abbildung 10.1] und [10.3] zu sehen ist.

Um die Auswertung direkt im B-Human-Framework laufen zu lassen, wurde das Mo-
dul, dessen bisherige Aufgabe lediglich darin bestand Label zu verwalten und anzuzeigen,
erweitert. Dazu wurden sdmtliche Metriken, welche bisher in Python genutzt worden sind,
noch einmal in C++ implementiert, sodass sich zwei Mengen von Labeln, wobei eine als
Ground Truth und eine als Vorhersage interpretiert wird, automatisch auswerten lassen.
Diese Ergebnisse kénnen iiber einen Zeitraum gesammelt und der Mittelwert im Simulator
angezeigt werden.

Fiir die Evaluation werden der Recall, die Precision, die durchschnittliche IoU aller
erkannten Boxen sowie der MAP-Wert fiir das gesamte Spiel berechnet. Es werden mehrere
Durchgéinge gemacht, bei denen die folgenden Varianten von Erkennern getestet werden
sollen.

1. Der aktuelle Robotererkenner von B-Human wird getestet, um einen Vergleichswert
zu bekommen. Allerdings erkennt dieser neben Robotern auch Pfosten, weshalb diese
als neutrale Element gezdhlt werden. Des Weiteren bestimmt er nicht die exakte
Bounding Box, sondern nur den Bereich, in dem die Fiile sind (siehe[Abbildung 10.4}).
Dadurch wird der IoU-Wert oftmals sehr gering sein. Um dieses Problem zu 16sen,
wird die Erkennung kiinstlich auf die dreifache Breite erweitert und der IoU, welcher
erreicht werden muss, damit ein Objekt als erkannt gezihlt wird, wird auf 10%
gesenkt.

2. Der hier entwickelte Roboterdetektor wird zunichst nur mit NMS als Nachverarbei-
tung verwendet.

3. Der hier entwickelte Roboterdetektor wird mit NMS und der Begrenzung durch den
Feldrand als Nachverarbeitung verwendet.

4. Der hier entwickelte Roboterdetektor wird mit NMS und dem Entfernungsabgleich
als Nachverarbeitung verwendet.

5. Der hier entwickelte Roboterdetektor wird mit NMS als Nachverarbeitung verwen-
det. Es wird allerdings ein IoU-Wert von 0,3 als Schwellwert genutzt.
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Abbildung 10.4: Vergleich der Bounding Boxes. Im linken Bild ist eine Bounding
Box des Roboterdetektors dieser Arbeit zu sehen. Im rechten Bild ist die erkannte Box
des aktuellen Robotererkenners von B-Human zu sehen. Die Zahl iiber der Box zeigt die
geschétzte Distanz an, welche nur fiir den hier entwickelten Roboterdetektor existiert.
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Alle fiinf Versuche werden zunichst fiir das gesamte Feld ausgefiihrt. Anschlieflend
werden diese noch einmal fiir die Bereiche bis 6 m und bis 3 m wiederholt. Die Precision
und MAP sind jeweils nur fiir die Evaluation tiber das gesamte Feld angegeben. Das
liegt daran, dass fiir Tests in den Bereichen bis 6 m beziehungsweise bis 3 m zwar die
Ground-Truth-Boxen aussortiert werden, die aulerhalb dieser Bereiche liegen, da deren
Entfernung relativ genau bestimmt werden kann. Fiir die vorhergesagten Boxen ist dies
jedoch nicht moglich, da diese falsch oder ungenau sein kénnen. Dadurch wird das Ergebnis
der Precision schlechter und verliert seine Aussagekraft. Da die Precision fiir die MAP
genutzt wird, gilt dies auch fiir diese. Zudem wird fiir Versuch 1 keine MAP berechnet, da
dort keine Gewichtung der Erkennungen ausgeben wird.

Die Ergebnisse in zeigen, dass der Ansatz dieser Arbeit im Vergleich
mit dem aktuellen Verfahren von B-Human eine rund 20% geringe Precision erreicht.
Allerdings liegt dies nicht daran, dass es so viele Fehlerkennung gibt, sondern daran,
dass der Schwellwert mit einem IoU von 0,5 wesentlich strenger gewé#hlt worden ist. Wie
Versuch 5 zeigt, steigt die Precision um 10%, wenn ein Schwellwert von 0,3 verwendet
wird. Allerdings ist die Precision beim B-Human-Verfahren dennoch rund 12% besser.
Dafiir erkennt dieses Verfahren auch nur 20% der Roboter, wihrend der Ansatz dieser
Arbeit fast 60% erreicht. Auch in den niheren Distanzen ist dieser Ansatz hier iiberlegen.
Beide Ansitze kénnen ihre Performance verbessern, wenn sie auf einen kleinen Bereich
angewendet werden. Auch der IoU-Wert der erkannten Boxen ist beim Ansatz dieser Arbeit
besser und wird zudem in den niheren Distanzen besser. Allerdings ist der Erkenner von
B-Human auch nicht darauf ausgelegt, die Bounding Box zu erkennen.

Die beiden Nachverarbeitungen, die in Versuch 3 und 4 getestet worden sind, kénnen
beide keinen wirklichen Mehrwert erzielen, da sie zwar die Precision steigern, kénnen aber
im Gegenzug auch der Recall sinkt. Allerdings gilt dies vor allem auf weiten Distanzen,
sodass es eine Uberlegung wert ist, diese Verfahren lediglich im Nahbereich zu nutzen.

Recall Precision IoU MAP
Versuch | gesamt bis6m bis3m | gesamt | gesamt bis6 m bis 3 m | gesamt
1 0,204 0,285 0,583 0,972 0,657 0,657 0,662 -

0,583 0,716 0,904 0,754 | 0,717 0,730 0,806 | 0,506
0,574 0,705 0,889 0,762 0,718 0,731 0,806 | 0,497
0,558 0,700 0,904 0,778 | 0,725 0,734 0,806 | 0,488
0,662 0,781 0,929 0,856 | 0,683 0,705 0,793 | 0,591

Tk W N

Tabelle 10.2: Vergleich mit B-Human im Spiel

10.4 Pfostenerkenner

Um zu zeigen, dass der gelernte Objektdetektor nicht nur fiir die Detektion von Robotern
verwendet werden kann, soll mit dem gleichen neuronalen Netz ein Pfostenerkenner gelernt
werden. Um dies zu realisieren, werden allerdings sehr viele gelabelte Bilder von Pfosten
bendétigt, welche es so nicht gibt. Aus diesem Grund wird der Pfostenerkenner nur auf
Daten aus der Simulation trainiert. Dazu wurden 40.000 Bilder in der Simulation erstellt,
wovon ungefihr ein Zehntel als Testdaten fungieren soll. Fiir den Roboterdetektor wurden
Label, die auf der finalen Aufldsung kleiner als einen Pixel sind, ignoriert. Dies ist fiir
den Pfostenerkenner nicht moglich, da die Pfosten sehr diinn sind und somit ein Grofiteil
der Daten aussortiert werden miisste. Des Weiteren miissen noch die Anchor Boxes ange-
passt werden, wozu die Clustering-Funktion von keras-yolo2 verwendet wird. Als letztes
wird noch das Verhéltnis von positiven zu negativen Daten fiir die Alpha-Gewichtung des
Konfidenz-Losses von 0,1 auf 0,3 angehoben, um wieder ein Ausgleich zwischen Recall
und Precision herzustellen. Ansonsten miissen keine weiteren Anderungen vorgenommen
werden.

93



Die erzielten MAP-Werte bei verschiedenen Schwellwerten sind in [Tabelle 10.4] zu se-
hen. Es zeigt sich, dass ohne viel Anpassungen gute Ergebnisse erzielt werden kénnen.
Der Grund dafiir, dass diese besser sind als beim Robotererkenner, ist vermutlich, dass
die Bilder fiir das Training und die Auswertung lediglich aus der Simulation stammen und
somit etwas leichter zu erkennen sind.

ZMAP
Objekttyp 00 02 03 04 05 06 07 08 09
Robotererkenner | 0,773 0,776 0,761 0,725 0,652 0,527 0,347 0,156 0,026
Pfostenrerkenner | 0,891 0,879 0,870 0,853 0,741 0,659 0,509 0,264 0,031

Tabelle 10.3: Mean Average Precision des Pfostenerkenners

Auflerdem wurden drei Versuche gemacht, um die Performance des Pfostenerkenners
im Spiel zu testen:

1. Als Vergleichswert wird der Pfostenerkenner von B-Human [Roéfer, Laue, Hasselbring
etal., 2018] auf dem in [Kapitel 10.3| verwendeten Datensatz evaluiert. Analog zum
Robotererkenner werden hier Roboter als neutrale Elemente betrachtet.

2. Auch wenn der Pfostenerkenner dieser Arbeit lediglich in der Simulation trainiert
worden ist, soll auch dieser auf dem gleichen Datensatz evaluiert werden.

3. Zusitzlich soll der hier entwickelte Pfostenerkenner noch in der Simulation getestet
werden. Dazu wird die Standard-Testszene von B-Human verwendet, welche um die
Anpassungen, die im Rahmen dieser Arbeit entstanden sind, erweitert. Ein Aufbau

dieser Szene ist in [Abbildung 5.3 (rechts) zu finden.

Fiir Versuch 1 wird wieder ein IoU-Schwellwert von 0,1 verwendet, wihrend fiir die
anderen beiden Versuche ein Wert von 0,3 verwendet wird, da Pfosten sehr oft verdeckt
und weit entfernt sind. Die Ergebnisse in zeigen, dass in der Simulation, wie
zu erwarten war, sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Erstaunlich ist jedoch, dass selbst
auf dem Datensatz aus der Realitéit fast 45% der Pfosten erkannt werden und zudem nur
30% der erkannten Pfosten False Positives sind. Damit ist der Pfostenerkenner aus dieser
Arbeit in beiden Kategorien besser als der aktuelle Pfostenerkenner von B-Human.

Versuch Recall Precision IoU MAP

1 0,028 0,462 0,397
2 0,447 0,706 0,457 0,339
3 0,754 0,782 0,552 0,685

Tabelle 10.4: Mean Average Precision des Pfostenerkenners

10.5 Diskussion

Die Ergebnisse aus haben gezeigt, dass selbst ein wesentlich groferes Netz
mit einer grofleren Eingabe von 224x224 kaum bessere Ergebnisse erzielen kann als das
Netz, das in dieser Arbeit entwickelt worden ist. Allerdings sollte hier beachtet werden,
dass das Training fiir beide Netze abgebrochen worden ist, nachdem sich zehn Episoden
lang keine Verbesserung des Fi-Scores eingestellt hat. Es ist somit moglich, dass gerade
die YOLO v2 Architektur noch etwas Luft nach oben hat. Ein grofler Sprung diirfte hier
allerdings ausbleiben. Von daher sind die Ergebnisse des Netzes aus dieser Arbeit schon
bemerkenswert und zeigen, dass es sich lohnt Aufwand in das Design der Architektur zu
investieren, da dadurch viele Ressourcen bei der Inferenz gespart werden kénnen.

Die Evaluation der verschiedenen Positionen und Posen offenbarte, dass die maxi-
male Entfernung, auf der Roboter robust erkannt werden kénnen, zwischen bei 4,5 m
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liegt. Damit wird die Reichweite des bisherigen Robotererkenners von B-Human um 1,5 m
iibertroffen. Allerdings gilt dies nicht fiir alle Posen. Besonders grofie Probleme haben hier
die Roboter gemacht, die auf dem Boden liegen. Das kénnte daran liegen, dass sie aufgrund
ihrer geringen Hohe im Kamerabild mit Linien verwechselt werden oder ihre Darstellung im
finalen Layer des Detektors einfach zu klein ist. Allgemein ldsst sich allerdings sagen, dass
der Ansatz dieser Arbeit alle moglichen Posen erkannt hat und dies fiir die meisten Posen
sogar bis zu einer Distanz von 4,5 m. Dieses Ergebnis wird auch noch einmal durch die
Evaluation auf dem Testspieldatensatz bestitigt, da dort iiber 90% der Roboter in einem
Bereich von unter 3 m erkannt werden. Hierbei erzielt der Objekterkenner dieser Arbeit
eine wesentlich hohere Erkennungsrate als der aktuelle Ansatz von B-Human, wahrend es
nur eine geringfiigig schlechtere Precision gibt, welche allerdings vor allem daran liegt, dass
die Bounding Boxes zu ungenau sind, und deswegen als False Positive gezihlt werden. Je-
doch gibt es auch tatséchliche False Positives, welche zum einen durch Menschen zustande
kommen, die sich entweder am Feldrand oder auf dem Feld befinden. Zum anderen ent-
stehen False Positves durch Artefakte, welche sich aus ungiinstigen Zusammensetzungen
des Bildes ergeben. Hierbei kann der aktuelle Robotererkenner von B-Human punkten, da
dieser nur dann False Positves erkennt, wenn Menschen sich tatsdchlich auf dem Spielfeld
befinden, was normalerweise nicht der Fall ist. Ein weiterer Schwachpunkt des entwickelten
Objektdetektors sind Roboter, die hintereinander stehen. Bis zu einer Distanz von 1,5 m
konnen diese zwar noch auseinandergehalten werden, dariiber hinaus verschmelzen diese
aber haufig und sorgen fiir eine ungenaue Bounding Box. Hier kann in Zukunft noch fiir
bessere Ergebnisse gesorgt werden. Ein neues Feature, welches der aktuelle Robotererken-
ner von B-Human nicht bietet, ist die Erkennung von Robotern auf sehr nahe Distanzen
bei denen der Roboter fast das ganze Bild verdeckt. Insgesamt betrachtet ist das Ergeb-
nis der Erkennung allerdings sehr zufriedenstellend, da der aktuelle Robotererkenner von
B-Human in fast allen Kategorien geschlagen wird, sodass dieser lediglich eine bessere
Precision aufweisen kann. Allerdings kénnte eine intensivere Beschéftigung mit der Nach-
verarbeitung hier fiir Abhilfe sorgen, da die hier getesteten Verfahren zwar einige False
Positves aussortieren konnten, aber auch ein Teil der True Positives aussortiert worden
ist, weshalb dieses Ergebnis nicht iiberzeugen konnte.

Die Schiitzung der Distanz der erkannten Roboter wurde in evaluiert.
Zudem wurde sie mit einer Messung der Entfernung aufgrund der unteren Kante der
erkannten Bounding Box verglichen. Obwohl die Trainingsdaten fiir die Vorhersage der
Distanz lediglich aus der Simulation stammen, konnten gerade im Bereich bis 3 m gute
Ergebnisse erzielt werden. Der Mittelwert iiber alle Posen weicht hierbei nur leicht von
der tatsdchlichen Distanz ab und ist vor allem genauer als die Messung der Distanz. Al-
lerdings fithren manche Posen dazu, dass es stidrkere Abweichungen bei der Vorhersage
gibt, sodass in diesen Fallen die Messung die besseren Ergebnisse liefert. Dies fithrt zu ei-
ner geringen Standardabweichung bei der gemessenen Distanz. Es hat sich jedoch gezeigt,
dass der Mittelwert aus beiden Methoden in den meisten Féllen die beste Schéitzung dar-
stellt. Des Weiteren ist aufgefallen, dass die Vorhersage der Distanz von der Neigung des
Kopfes abhéngt, was hoffentlich durch weitere Trainingsdaten mit anderen Kopfhaltungen
verbessert werden kann. Gleiches gilt auch fiir seitlich stehende Roboter im Nahbereich.
Zusammenfassend scheint die Schéitzung der Distanz allerdings ein brauchbares neues Fea-
ture zu sein, welches zwar noch etwas Verbesserungspotential in manchen Situationen hat,
aber in den meisten Fillen hilfreiche Informationen liefert.

Abschlielend wurde der entwickelte Roboterdetektor in einen Pfostenerkenner umge-
wandelt, wobei neben den offensichtlichen Anpassungen der Trainingsdaten und Anchor
Boxes lediglich die Gewichtung angepasst werden musste. Zusétzlich mussten aufgrund
der geringen Breite der Pfosten auch solche Label fiir das Training zugelassen werden,
die im Vorhersagelayer weniger als einen Pixel gro sind. Obwohl der Pfostenerkenner
nur auf Simulationsdaten trainiert worden ist, da keine gelabelten Daten aus der Rea-
litdt vorliegen, konnen dennoch iiberraschend gute Ergebnisse auf den Testdaten aus der
Realitét erzielt werden. Dabei wird sogar die Erkennungsrate des aktuellen Erkenners von
B-Human iibertroffen. Zwar war dieses Experiment lediglich dafiir gedacht, um zu zeigen,
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dass der Objektdetektor nicht nur Roboter erkennen kann, aber eventuell kann durch die
Nutzung von ein paar Trainingsdaten aus der Realitdt ein ordentlicher Pfostenerkenner
entstehen.
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11 Ergebnisse

11.1 Fazit

Zu Beginn dieser Arbeit wurde die Frage gestellt, ob es moglich sei, aktuelle Objektdetek-
toren auf mobile Roboter wie den Nao zu iibertragen und dabei echtzeitfdhig zu bleiben.
Um dies zu iiberpriifen, wurde in dieser Arbeit ein Objektdetektor entwickelt, dessen Ziel
es ist, durch die Nutzung von Deep Learning selbst auf mobilen Robotern in Echtzeit
Objekte zu erkennen.

Dazu wurden zunéchst aktuelle Objektdetektoren analysiert, um sich einen Uberblick
iiber die verschiedenen Methoden der Objektdetektion mittels Deep Learning zu verschaf-
fen. Des Weiteren wurden aktuelle Entwicklungen aus der SPL betrachtet, um das Wissen
iiber Objektdetektoren auf mobile Roboter iibertragen zu kénnen. Aus diesem Pool an Me-
thoden und Ideen wurden die vielversprechendsten ausgewéhlt, um ein neuronales Netz
und dessen Trainingsprozess zu designen. Durch eine erste Evaluation des neuronalen
Netzes konnten dann weitere Annahmen gemacht werden, sodass eine grobe Architek-
tur entstanden ist, die allerdings noch nicht echtzeitfihig war. Um dieses neuronale Netz
moglichst effizient zu gestalten, wurden verschiedene Methoden evaluiert, wobei vor al-
lem die separierbare Convolution und das Pruning einen Zuwachs bei der Geschwindigkeit
gebracht haben. Um die unter Kamera des Nao nicht verwenden zu miissen, wurde an-
schlieflend eine Distanzschitzung entwickelt, die es schafft, mit einem Verfahren dhnlich
zu den bekannten GAN-Architekturen allein auf Traningsdaten aus der Simulation Di-
stanzwerte fiir die Realitéit vorherzusagen.

Dabei sind neben vielen Hilfmitteln wie dem Autolabeler, dem Evaluationsmodul fiir
das B-Human-Framework, weiteren Layern fiir die B-Human-Toolchain fiir neuronale Net-
ze, und der Implementierung von SConv-Layern fiir keras-surgeon auch wissenschaftlich
relevante Neuentwicklungen gemacht worden. Dazu zéhlen zum einen die Nutzung von der
IoU und des MACE als Lossfunktionen. Zum anderen zahlt dazu aber auch die effizien-
te Netzarchitektur und die GAN-Variante, um allein aufgrund von Traingsdaten aus der
Simulation sinnvolle Aussagen iiber die Realitét treffen zu kénnen. Diese Entwicklungen
sind keinesfalls auf die Verwendung in einem Roboterdetektor beschréinkt, sondern haben
das Potential auch bei anderen Detektionsproblemen das Mittel der Wahl zu sein.

Zum Schluss soll nun anhand den fiinf Kriterien, die am Anfang der Arbeit festgehalten
worden sind, iberpriift werden, ob dieser Objektdetektor den Anforderungen dieser Arbeit
gerecht geworden ist.

Allgemeinheit Waihrend der gesamten Entwicklungen wurde es vermieden, auf Nao-
spezifische Eigenschaften einzugehen. Einzig die Grofle und das Format des Naos findet sich
in den Anchor Boxes wieder, welche fiir jedes andere Objekt leicht erstellt werden kénnen.

Insbesondere hat das Experiment aus gezeigt, dass der Roboterdetektor sich
leicht zu einem Pfostenerkenner umbauen l&sst.

Echtzeitfihigkeit Der finale Objektdetektor verbraucht auf dem Nao durchschnittlich
4,5 ms. Dabei ist eingerechnet, dass die Berechnung fiir die untere Kamera iibersprungen
wird und deswegen zu vernachldssigen ist. Die Inferenzzeit fiir das obere Bild betréigt
somit 9 ms. Zwar liegt dieser Wert {iber den geforderten 7 ms, allerdings erfiillt der Ob-
jektdetektor die Vorgabe fiir Echtzeitfadhigkeit vom Anfang. Da jede Kamera des Naos
fiir sich mit 30 Hz betrieben wird und sich nur im Verbund 60fps ergeben, erfiillen die
durchschnittlichen 4,5 ms dieses Kriterium vollkommen.

Robustheit Die Fahigkeit mit schwierigen Bildern umgehen zu kénnen, hat der Robo-
terdetektor in [Kapitel 10.3| beweisen. Zusétzlich wurde dies mit den Testdaten in Keras
Kapitel 10.1| bestéitigt, da auch hier gute Ergebnisse erzielt werden konnten.
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Distanz Wie die Evaluation aus ergeben hat, werden im Bereich bis 6
m 72% der Roboter und im Bereich bis 3 m 90% der Roboter erkannt. Somit sind die
Anforderungen an die Distanz erfiillt.

Prizision Die Evaluation aus hat gezeigt, dass die Precision im Gegensatz
zum Recall mit 75% knapp an den Vorgaben von 80% scheitert. Allerdings hat die Re-
duzierung des Schwellwertes auch gezeigt, dass die Precision nicht daran scheitert, dass
falsche Roboter erkannt werden, sondern, dass die Roboter nicht genau genug erkannt
werden.

Unterm Strich wurden bis auf die Prézision alle Vorgaben erreicht und die Prizision ist
nur knapp gescheitert. Somit wurde das Ziel dieser Arbeit erreicht und es kann abschlie-
end behauptet werden, dass es zwar moglich ist, einen Deep Learning basierten, echt-
zeitfahigen Objektdetektor fiir mobile Roboter zu entwickeln, dies jedoch viel Zeit und
Hingabe in Anspruch nimmt, da jedes Detail des Detektors gut durchdacht sein muss,
um eine iiberzeugende Erkennungsrate bei einem so kleinen neuronalen Netz erreichen zu
konnen.

11.2 Ausblick

Da sich der neu entwickelte Roboterdetektor sich anders verhélt als der bisherige Robo-
tererkenner von B-Human, muss das Modell der erkannten Roboter angepasst werden,
bevor dieser ordentlich verwendet werden kann. Dazu zihlt zum einen die Tatsache, dass
nun wesentlich mehr Roboter erkannt werden, aber zum anderen auch, dass etwas mehr
False Positives erkannt werden. Zuséatzlich miissen neue Features wie die Erkennung im
Nahbereich und die Schitzung der Distanz so integriert werden, dass auch andere Module
davon profitieren kénnen.

Allerdings weist auch der Roboterdetektor an sich noch Schwichen auf: Zum Beispiel
konnen bessere Ansitze fiir die Aussortierung von False Positives gefunden werden sowie
eine bessere Erkennung von Robotern, die auf dem Boden liegen. Zudem kann die Ausein-
anderhaltung von Robotern, die sich teilweise verdecken, genauer untersucht werden. Da
in dieser Arbeit bereits anfangen worden ist, einen Pfostenerkenner zu entwickeln, kann
dieses Bestreben fortgesetzt werden. Vor allem wiire es in dieser Hinsicht interessant zu
priifen, ob es moglich ist, den Roboterdetektor dahingehend zu erweitern, dass er sowohl
Roboter, als auch Pfosten detektieren kann. Theoretisch wére auch die Detektion von
Béllen moglich, wobei es nicht unwahrscheinlich ist, dass diese zu klein sind, um auf dem
80x60 Pixel umfassenden Bild auf groflere Entfernungen erkannt zu werden.

Fiir die Schétzung der Distanz kénnen weitere Trainingsdaten gesammelt werden, um
Sonderfille zu vermeiden und die Schitzung robuster gegen Neigungen des Kopfes zu ma-
chen. Des Weiteren kann evaluiert werden, ob sich neben der Distanz weitere Eigenschaften
der Roboter vorhersagen lassen. Dazu z&hlt insbesondere die Rotation der Roboter, da es
einen groflen Vorteil im Spiel bringen wiirde, wenn man wiisste, wie der Roboter aus-
gerichtet ist, um besser abschétzen zu kénnen, welche Aktion der Roboter als néchstes
ausfiihren wird.

Des Weiteren kann untersucht werden, ob sich der entwickelte Objektdetektor auch
fir die Nutzung in anderen Anwendungsgebieten eignet. Es wire zum Beispiel denkbar,
diesen in Staubsaugerrobotern zu nutzen, um Haustiere von M&beln zu unterscheiden.
Zudem konnte eine etwas stdrke CPU, die Nutzung in Drohnen moglich machen, sodass
Menschen oder Gebéude bereits von weitem erkannt werden kénnen. Unabhéngig von dem
spezifischen Anwendungsfeld sollten die Lossfunktionen, welche im Rahmen dieser Arbeit
entstanden sind, daraufhin iiberpriift werden, ob diese auch in Objektdetektoren aus dem
Stand der Technik gute oder gar bessere Ergebnisse erzielen kénnen, als die Lossfunktionen,
die bisher genutzt werden.
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DSSD Deconvolutional Single Shot Detector
FN False Negative

FP False Positive

FPN Feature Pyramid Network

GAN Generative Adversarial Network

IoU Intersection over Union

MACE Mean Absolute Cubed Error

MAP Mean Average Precision

MaxPool Max-Pooling

MSE Mean Squared Error

NMS Non Maximum Suppression
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SSD Single Shot MultiBox Detector

TN True Negative
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YOLO You Only Look Once
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